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Hiperspektral goriintiileme (HSG), bir nesnenin yiizeyini genis bir elektromanyetik spektrumda
inceleyen ve her pikselde spektral bilgi saglayan giiglii bir goriintiileme teknigidir. Bu teknoloji,
endiistriyel, tarim, ¢evre ve medikal gibi farkli alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. HSG'in farkli
alanlarda yaygin olarak kullanilmasi, verilerin dogru bir sekilde analiz edilmesinin Onemini
vurgulamaktadir. Ancak, HSG wverilerinin analizi ve siniflandirilmasi, biiyiik boyutlart ve yiiksek
hesaplama maliyetleri nedeniyle bir¢ok zorlukla karsilagsmaktadir. Bu zorluklar1 asmak ve HSG verilerini
etkili bir sekilde analiz edip farkli alanlarda kullanabilmek igin hassas ve giivenilir yontemlere ihtiyag
vardir.

Involiisyonel Sinir Aglar1 (ISA) gibi derin 6grenme yontemleri, HSG verilerinin analizi ve
siniflandirilmasinda énemli bir rol oynayabilir. Involiisyon, geleneksel konvoliisyon tabanli modellere
gore daha az parametre ve hesaplama maliyeti gerektiren, ancak ayni zamanda etkili bir sekilde spektral-
uzamsal bilgileri yakalayan bir yaklasimdir. Involiisyon tabanli gelistirilen modeller, geleneksel sinir ag
mimarilerinden farkli olarak, girdi verilerini analiz ederken hesaplama maliyetini azaltmak i¢in 6z-dikkat
mekanizmalarini kullanirlar ve bu da 6zellikle HSG gibi biiyiik boyutlu veri setlerinde etkili olmaktadir.

Bu doktora tezi, HSG verilerinin analizi icin ISA'larin kullanilmasmi incelemekte ve bu
teknolojinin avantajlarin1  vurgulamaktadir. Ayrica, ¢esitli c¢alismalarin  sonuglarina dayanarak,
involiisyonun HSG'deki potansiyelini degerlendirmektedir. Bu degerlendirmeler yapilirken uzaktan
algilama ve yerylizii gézlemi alaninda yapilan ¢alismalar i¢in kamuya agik veri setleri kullanilmistir.
Biyomedikal alaninda yapilan ¢aligmalar igin ise TUBITAK projesi kapsaminda olusturulan yenidogan
HSG veri koleksiyonu temel alinmistir. Bu alanlardaki HSG verilerini analiz etmek igin involiisyon
tabanli modeller gelistirilmis ve bu modeller kullanilarak farkli performans 6lgiitleri ile kapsamli analizler
yapilmistir.

ik galismada, uzaktan algilama ve yeryiizii gozleme alaninda kamuya agik Indian Pines (IP),
Pavia University (PU), Salinas Scene (SA) ve Kennedy Space Center (KSC) veri setleri kullanilarak
deneysel caligmalar gergeklestirilmistir. Bu ¢alisma, involiisyon kavramini entegre eden benzersiz bir
sinir ag1 modelinin, Involutional Residual Spectral Network (IRSN), HSG smiflandirmasi {izerine
odaklanmaktadir. Konvoliisyon tabanli yontemlerin hesaplama maliyetini azaltmay1 hedefleyen bu model,
involiisyon yaklasimini benimsemis ve siniflandirma dogrulugunu artirmis, aynt zamanda hesaplama



verimliligi saglamistir. Gelistirilen IRSN modeli, deneysel sonuclara gére, HSG veri setleri i¢in son
derece uygun ve performans agisindan iistiin bir model olarak 6ne ¢ikmistir.

Diger bir ¢alismada, yenidogan saglik durumunu degerlendirmek amaciyla involiisyon tabanl
HarmonyNet modeli gelistirilmis ve kapsamli bir degerlendirme yapilmistir. 110 hasta ve 110 saghkli
vakay1 igeren HSG veri seti iizerinde gerceklestirilen degerlendirmeler, HarmonyNet modelinin yiiksek
dogruluk, giivenilirlik ve diisiik hesaplama maliyeti ile 6dnemli bir basar1 elde ettigini gdstermektedir.
Yapilan analizler, involiisyon tasarimi igerisinde bulunan hiperparametre ayarlarimin optimal bir sekilde
yapilmasinin modelin performansini artirmada kritik dneme sahip oldugunu gostermektedir. Ayrica,
ablasyon calismasi, modelin basarisinin farkli 6zelliklerin sinerjik entegrasyonundan kaynaklandigini
dogrulamis ve modelin genis capta uygulanabilir oldugunu vurgulamstir.

Farkli bir ¢alisma, yenidogan hastaliklarinin tespiti icin gelistirilen ve igerisinde ¢ok oOlcekli
baglamsal yap1 ve baslangig modiilii bulunan involiisyon tabanli MC-I1°Net modelinin etkinligini
degerlendirmeyi amaglamaktadir. Yapilan deneyler ve analizler, MC-1?Net modelinin bes hastalik
(Solunum Sikintist Sendromu, Nekrotizan Enterokolit, intrakraniyal Kanama, Aort Koarktasyonu ve
Pnémotoraks) ve bir kontrol grubuna ait 240 HSG veriyi smiflandirmada 6nemli bir performans
sergiledigini ve diger konvoliisyon tabanli modellere kiyasla daha yiiksek basari 6lgiitlerine ulagtigini
gostermektedir. Involiisyon tabanli MC-1?Net, konvoliisyon tabanli ydntemlere kiyasla daha az parametre
ve FLOP degerine sahip olsa da bazi durumlarda ¢ikarim siiresi daha uzun olmustur. Ancak bu ¢alisma,
optimum performans i¢in belirli parametrelerin dogru se¢ilmesinin 6nemini vurgulamistir. Modelin
performansini artirmak icin yapilan analizler, baslangic modiiliiniin ve ¢ok 6l¢ekli baglamsal yapinin
roliine dikkat ¢cekmistir. Ayrica, involiisyon tabanli MC-1?Net'in daha az hesaplama giicii gerektirdigi ve
yiiksek performansiyla pratik uygulamalar i¢in uygun bir secenek oldugu vurgulanmastir.

Tez kapsaminda gerceklestirilen bagka bir calismada, yenidogan sagliginin teshisi ve izlenmesi
icin yeni hibrit bir model onerilmistir. Geleneksel olarak sadece spektrum verilerini kullanarak yapilan
siniflandirma deneyimlerinin 6tesine gegilerek, hemoglobin ve bilirubin gibi kan biyobelirteglerinin de
dahil edilmesiyle daha etkili bir yaklasim saglanmigtir. Spektrumlar1 ve kan biyobelirteglerinin birlikte
degerlendirilmesi i¢in igerisinde hem 2B/3B konvoliisyon yapilarinin hem de involiisyon yapilarinin
bulundugu HybridCISN modeli gelistirilmistir. Bu ¢aligmada iki farkli yaklagim benimsenmistir. Tek
bagina spektrumlarin degerlendirilmesi yaklasiminda sadece HybridCISN modeli kullanilmistir. Birlikte
degerlendirme yaklasiminda ise, spektrum verilerinden HybridCISN igerisindeki konvoliisyon ve
involiisyon katmanlari ile oznitelikler ¢ikarilmig ve kan biyobelirtecleri diizlestirme asamasindan sonra
modele eklenmistir. Bu asamada farkli siniflayicilar kullanilmig ve performanslar degerlendirilmistir. Bu
yaklasim ile spektrumlarin ve kan biyobelirteclerinin birlikte degerlendirilmesi saglanmstir. Tkili
smiflandirma ve c¢oklu siniflandirma deneyleri yapilmistir. Deneysel sonuglar, spektrum verilerine kan
biyobelirteglerinin eklenmesiyle modelin performansinda énemli bir iyilesme oldugunu gdstermektedir.
Ayrica, ablasyon analizleri, modelin bilesenlerinin degerlendirilmesinde involiisyon katmaninin 6nemini
ortaya koymus ve modelin performansini artirmak i¢in gelecekte bu katmana odaklanilmasi gerektigini
gostermistir.

Tezde yer alan 5. caligmada ise, yenidogan HSG verilerinin analizi ve siniflandirmasi
gergeklestirilmistir. Bu ¢alisma, gesitli boyut indirgeme tekniklerinin degerlendirilmesini hedeflemistir.
Incelenen boyut indirgeme tekniklerinin, HSG veri analizinde 6nemli bir rol oynadigi ve ISA ile
birlestirildiginde daha etkili sonuglar elde edildigi belirlenmistir. Farkli tekniklerin performansi
incelenmis ve Negatif Olmayan Matris Ayrisimi (NOMA) ve Temel Bilesenler Analizi (TBA) gibi
tekniklerin farkli sinif etiketlerine sahip 6rnekleri dogru bir sekilde tanimlama ve tiim test verilerinde
dogru tahminler yapma yetenegi agisindan one ¢iktig1 goriilmistiir. Bu ¢alisma, HSG verilerinin analizi
i¢in etkili ve giivenilir boyut indirgeme yontemlerinin belirlenmesine katkida bulunmustur.

Bu calismalar, HSG verilerinin analizinde [SA'larin kullamminin sagladigi avantajlari 6ne
cikarmaktadir. ISA'lar, gelencksel yontemlere kiyasla daha az parametre ve hesaplama maliyeti
gerektirirken, spektral-uzamsal bilgileri etkili bir sekilde yakalama yetenegiyle dikkat ¢ekmektedir.
Ozellikle, bu galismalar yenidoganlar i¢in diinya ¢apinda ilk kez bir yaklasimin gelistirilmesine nciiliik
etmis ve TUBITAK projesi kapsaminda olusturulan kapsamli bir veri koleksiyonunu tanitmistir. Yapilan
caligmalar, HSG teknolojisinin, endiistriyel, tarim, ¢evre ve medikal gibi farkli alanlarda 6nemli bir arag
haline geldigini ve ISA'larin, HSG verilerinin simiflandirilmas: ve analizinde gelismis dogruluk ve
verimlilik sagladigin1 gostermektedir. Bu baglamda, ISA'larin, HSG teknolojisinin potansiyelini daha da
artirarak, Vverilerin daha detayli ve genis kapsamli bir sekilde analiz edilmesine katki sagladig:
goriilmektedir. Bu ¢aligmalarin sonuglari, ISA'larmn HSG verilerinin analizi i¢in giivenilir ve etkili birer
ara¢ oldugunu vurgulamakta ve gelecekteki arastirmalar i¢in 6nemli bir temel olusturmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Hiperspektral Goriintiileme, Involiisyonel Sinir Aglari, Uzaktan
Algilama, Biyomedikal, Spektral Analiz
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Hyperspectral Imaging (HSI) is a powerful imaging technique that examines the surface of an
object across a wide electromagnetic spectrum, providing spectral information at each pixel. This
technology finds widespread use in various fields such as industry, agriculture, environment, and
medicine. The widespread use of HSI in different domains emphasizes the importance of accurately
analyzing the data. However, the analysis and classification of HSI data face numerous challenges due to
their large sizes and high computational costs Overcoming these challenges and effectively analyzing HSI
data for diverse applications require precise and reliable methods.

Deep learning methods such as Involutional Neural Networks (INNs) can play a significant role
in the analysis and classification of HSI data. Involutions are an approach that requires fewer parameters
and computational costs compared to traditional convolution-based models while effectively capturing
spectral-spatial information. Models developed based on involution use self-attention mechanisms to
reduce computational costs when analyzing input data, differing from traditional neural network
architectures. This approach proves particularly effective in handling large datasets such as HSI.

This PhD thesis examines the use of INNs for the analysis of HSI data and highlights the
advantages of this technology. Additionally, it evaluates the potential of involution in HSI based on the
results of various studies. Public datasets for remote sensing and earth observation studies were used
during these evaluations. For studies in the biomedical field, the neonatal HSI data collection created
under a TUBITAK project was employed. Involution-based models were developed to analyze HSI data
in these fields, and comprehensive analyses were conducted using various performance metrics.

In the initial study, experimental investigations were conducted using publicly available Indian
Pines (IP), Pavia University (PU), Salinas Scene (SA), and Kennedy Space Center (KSC) datasets in the
fields of remote sensing and earth observation. This study focuses on the classification of HSI by a unique
neural network model integrating the concept of involution, known as the Involutional Residual Spectral
Network (IRSN). This model aims to reduce the computational cost of convolution-based methods by
adopting the involution approach, which enhances classification accuracy while ensuring computational
efficiency. According to the experimental results, the developed IRSN model emerged as highly suitable
for HSI datasets and stood out as a superior model in terms of performance.

Vi



In another study, the involution-based HarmonyNet model was developed to assess the health
status of neonates, and a comprehensive evaluation was conducted. Assessments conducted on an HSI
dataset comprising 110 patient cases and 110 healthy cases demonstrate that the HarmonyNet model
achieved significant success with high accuracy, reliability, and low computational cost. The analyses
indicate that optimizing hyperparameter settings within the involution design is crucial for enhancing the
model's performance. Additionally, an ablation study confirmed that the model's success stems from the
synergistic integration of different features and underscored the model's broad applicability.

Another study aims to evaluate the effectiveness of the involution-based MC-12Net model, which
incorporates multiscale contextual structure and inception modules, developed for the detection of
neonate diseases. Experiments and analyses demonstrate that the MC-12Net model exhibited significant
performance in classifying 240 HSI data belonging to five diseases (Respiratory Distress Syndrome,
Necrotizing Enterocolitis, Intracranial Hemorrhage, Aortic Coarctation, and Pneumothorax) and one
control group, achieving higher success metrics compared to other convolution-based models. Although
the involution-based MC-12Net has fewer parameters and FLOP values compared to convolution-based
methods, inference time was longer in some cases. However, this study emphasized the importance of
selecting specific parameters for optimal performance. Analyses conducted to enhance the model's
performance highlighted the significant role of the inception module and multiscale contextual structure.
Additionally, it was emphasized that the involution-based MC-1?Net requires less computational power
and is a suitable option for practical applications due to its high performance.

In another study conducted within the scope of the thesis, a novel hybrid model is proposed for
the diagnosis and monitoring of neonate health. Beyond the classification experiments traditionally
conducted using only spectral data, a more effective approach was achieved by incorporating blood
biomarkers such as hemoglobin and bilirubin. The HybridCISN model, incorporating both 2D/3D
convolutional structures and involution structures for the evaluation of spectra and blood biomarkers
together, was developed. Two different approaches were adopted in this study. In the single spectrum
evaluation approach, only the HybridCISN model was used. In the joint evaluation approach, features
were extracted from the spectrum data using the convolution and involution layers within HybridCISN,
and blood biomarkers were added to the model after the flattening stage. Different classifiers were used at
this stage, and their performances were evaluated. This approach enabled the evaluation of spectra and
blood biomarkers together. Binary and multi-classification experiments were conducted. Experimental
results indicate a significant improvement in the model's performance with the addition of blood
biomarkers to the spectral data. Additionally, ablation analyses underscored the importance of the
involution layer in evaluating the model's components and suggested a focus on this layer for enhancing
the model's performance in the future.

In the fifth study within the thesis, the analysis and classification of neonate HSI data were
conducted. This study targeted the evaluation of various dimensionality reduction techniques. It was
determined that the examined dimensionality reduction techniques played a significant role in HSI data
analysis and yielded more effective results when combined with INNs. The performance of different
techniques was examined, and methods such as Non-negative Matrix Factorization (NMF) and Principal
Component Analysis (PCA) stood out for their ability to accurately classify samples with different class
labels and make correct predictions across all test data. This study contributed to identifying effective and
reliable dimensionality reduction methods for HSI data analysis.

These all studies highlight the advantages of using INNSs in the analysis of HSI data. INNs attract
attention for their ability to capture spectral-spatial information effectively while requiring fewer
parameters and computational costs compared to traditional methods. Particularly, these studies have
pioneered the development of a novel approach for neonates worldwide and introduced a comprehensive
data collection created under a TUBITAK project for the first time. The studies indicate that HSI
technology has become a significant tool in various fields such as industry, agriculture, environment, and
medicine, and INNs provide enhanced accuracy and efficiency in the classification and analysis of HSI
data. In this context, it is evident that INNs contribute to further enhancing the potential of HSI
technology, enabling more detailed and comprehensive analysis of data. The results of these studies
underscore the reliability and effectiveness of INNs as tools for the analysis of HSI data, laying an
important foundation for future research.

Keywords: Hyperspectral Imaging, Involutional Neural Networks, Remote Sensing,
Biomedical, Spectral Analysis
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1. GIRIS
1.1. Kapsam ve Amag

Giliniimiizde, goriintiileme teknolojileri ve derin 6grenme yontemleri, bilimsel
arastirmalardan endiistriyel uygulamalara kadar genis bir yelpazede devrim niteliginde
ilerlemeler saglamaktadir. Bu ilerlemeler, Hiperspektral Goriintiileme (HSG) alaninda,
veri analizi ve isleme yeteneklerini biiyiikk Olglide artirmistir. Bu ¢alisma, bu

ilerlemelerin bir sonucu olarak ortaya ¢ikmustir.

Goriintlileme teknolojilerinin evrimi, insanligin ¢esitli ihtiyaglarina yonelik
olarak siirekli bir sekilde gelismektedir (Wang ve dig., 2020). Bu teknolojiler,
goriintiileme sistemlerinin algiladig1 bilgi miktarini artirirken, ayni zamanda daha
ayrmtili ve hassas verilerin elde edilmesine imkan tamimaktadir. Ozellikle HSG,
nesnelerin ylizey 0Ozelliklerini spektral imzalar araciligiyla daha ayrintili bir sekilde
analiz etme yetenegi sunar (Jaiswal ve dig., 2021). Bu teknoloji, tarim, ¢evre izleme, tip

ve askeri uygulamalar gibi bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir (Cihan, 2020).

Derin 6grenme yontemleri, son yillarda makine 6grenimi alaninda biiyiik bir
doniislim yaratmistir. Derin 0grenme algoritmalari, karmasik veri yapilarmi ve
iliskilerini otomatik olarak 6grenme yetenegiyle one c¢ikmaktadir (Masson ve dig.,
2023). Bu da biiyiik veri setlerinden anlamli bilgilerin ¢ikarilmasini ve kritik kararlarin
daha dogru bir sekilde alinmasini saglar. Ozellikle, Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA'lar),
goriintili verilerini isleme ve siniflandirma konusunda olaganiistii basarilar elde etmistir.
ESA'lar, birgok goriintli isleme ve tanima gorevinde dikkate deger sonuglar elde etmis
olmasina ragmen bazi dezavantajlara sahiptir. Bu dezavantajlar1 ortadan kaldirmak veya

azaltmak icin yenilikg¢i yaklagimlar gelistirilmektedir.

Bu tez c¢alismasi, HSG verilerin analizi icin Involiisyonel Sinir Aglarmmn
(ISA'lar) kullanimin1 inceleyerek, goriintileme teknolojileri ve derin ogrenme
yontemlerinin birlesiminden dogan giiclii bir sentezi ele almaktadir. Gelistirilen
yontemler, yapisal Ozellikleri dikkate alinan HSG verilerinden daha az parametre
kullanarak onemli bilgilerin ¢ikarilmasinda yeni yaklasimlar sunmay1 amaglayarak,

cesitli uygulama alanlarindaki yontemlerin 6tesine gegmeyi hedeflemektedir.

Bu sentez, goriintiileme teknolojilerinin ve derin 6grenme yontemlerinin ileri

diizeydeki potansiyelini ortaya ¢ikarmakla kalmayip ayni zamanda bu alanlarda var olan



zorluklar ele alarak gelecekteki aragtirmalar igin bir ¢erceve sunmay1 hedeflemektedir.
Bu cergeve, daha etkili ve yenilik¢i ¢oziimler iiretebilmek icin arastirmacilara yon

gosterecektir.
1.2. Hiperspektral Goriintiileme

Glinlimiizde, gorintiileme teknolojilerindeki  hizli  ilerlemeler, c¢esitli
endistrilerde yeni ve etkileyici uygulamalarin ortaya ¢ikmasina yol agmaktadir. Bu
manzaranin i¢inde dikkate deger bir teknolojik ilerleme, HSG yontemidir. Geleneksel
goriintiileme sistemlerinden ayrilan HSG, elektromanyetik spektrumun genis bir
yelpazesini ayni anda algilayip analiz etme yetenegiyle 6ne ¢ikmaktadir (Sekil 1.1(a)).
Bu benzersiz nitelik, nesnelerin yiizey 6zelliklerinin daha karmasik ve hassas bir sekilde
incelenmesini saglar. HSG'nin doniistiirlicti dogasi, c¢esitli alanlarda gelistirilmis
iggoriiler ve uygulamalar i¢in yeni olanaklar sunmakta ve bu sayede malzemelerin ve

cevrelerin daha kapsamli bir sekilde anlasilmasini saglamaktadir.

r=—-=-"=-=-=-=-=-=-"=-"-=-=-=-=-=========-= 1
1 I
-
1 _ I
——————— 1 1
,,,,,, 1 380 nm » 750nm
/” i Goriiniir (RGB) spektrum :
. Kisa dalga Orta dalga Uzun dalga
Yakin kizilgtesi kizil6tesi kiziltesi kizil6tesi
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(1050-2500 nm) | (3000-5000 nm) | (8000-14000 nm)

Hiperspektral elektromanyetik spektrum
250 nm 14000 nm
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=Y
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(b)
Sekil 1.1. HSG'nin genis spektral kapsami ve geleneksel RGB goriintiileme ile kargilastirilmasi. (a) HSG,

goriiniir spektruma ek olarak yakin, kisa, orta ve uzun dalga kizilotesi bolgelerini kapsar. (b) RGB
goriintiileme 3 bant ile siirliyken, HSG daha fazla spektral bant sunar.



HSG, geleneksel renkli goriintiileme tekniklerini Gtesine gecen, genis bir
yelpazede yiiksek ¢ozliniirliiklii spektral imzalar1 yakalayan gelismis bir gorlintiileme
teknigidir (Sekil 1.1(b)) (Aburaed ve dig., 2023). Bu teknoloji, nesne spektrumlarinin
detayli analizini saglayan bir¢ok spektral kanalda c¢alisirken, ¢esitli uygulama
alanlarinda kullanilmaktadir. HSG'nin nesne tanimlama, analiz ve simiflandirmay1
gelistirmesi, aragtirmacilar ve uygulamacilar icin bilgiye dayali kararlar almay1

saglamaktadir.

HSG verileri, iki uzamsal boyut (x, y) ve bir spektral boyutta (1) biiyiik hacimli
veri setleri olusturur (Cihan ve Ceylan, 2023). Boyutsal karmasiklik, veri depolama,
isleme ve analiz agisindan zorluklar dogurmaktadir. Yiiksek boyutlu HSG veri
karmagsikligi, analiz ve siniflandirmada zorluklar ortaya ¢ikarmaktadir. Spektral
kanallarin fazlalig1 ve yiiksek boyutlu verilerin karmasikligi, veri analizi yontemleri ve
algoritmalarinin se¢imini etkilemektedir (Pandey ve dig., 2020). Bu zorluklar1 asmak ve
analiz siirecini optimize etmek i¢in siniflandirma algoritmalari, 6zellik se¢cimi ve boyut

indirgeme teknikleri tercih edilmektedir.

HSG'nin yerytizii gézleme alanindaki kullanimi biiyiik 6nem tasimaktadir. Cevre
izleme ve tarim uygulamalarinda, HSG bitkilerin hastaliklarint erken teshis etme
(Terentev ve dig., 2022), tarim verimliligini artirma (Sethy ve dig., 2022) ve su
kaynaklarin1 daha etkin bir sekilde yonetme (Liu ve dig., 2021) gibi onemli roller
tistlenmektedir. Bitki sagligi izleme, hastalikli bitkilerin erken tespiti ve zararl
organizmalarin belirlenmesi gibi konularda HSG, tarimsal iiretimde 6nemli bir arag

haline gelmistir (Rayhana ve dig., 2023).

HSG'nin saglik sektoriindeki potansiyeli giderek artmaktadir (Yoon, 2022).
Ozellikle, kanser tespiti, doku karakterizasyonu ve cerrahi miidahaleler gibi birgok
onemli uygulama alaninda kullanilmaktadir (Campbell ve dig., 2023). HSG, kanserli
dokularin saglikli dokulardan farkli spektral 6zelliklerini belirleyerek tiimor sinirlarini
daha hassas bir sekilde haritalama (Halicek ve dig., 2019), ayrica ndro cerrahi,
kardiyoloji, gastroenteroloji, ortopedi gibi ¢esitli tibbi alanlarda kullanilarak teshis ve
tedavi siireglerini iyilestirebilme kabiliyetine sahiptir (Zaffino ve dig., 2020). Bu
sayede, HSG, teshis ve tedavi siireglerinde daha dogru, etkili ve giivenli sonuglar elde

edilmesine yardimci olmaktadir.



Sonug olarak, HSG teknolojisinin hizla gelisen ve genisleyen bir alan oldugu
aciktir. Bu teknolojinin sagladigi kapsamli veri analizi imkanlar1 ve uygulama
alanlariin ¢esitliligi, farkli endiistrilerdeki arastirmacilar ve uygulamacilar i¢in heyecan
verici yeni firsatlar sunmaktadir. HSG verilerinin analizi, bliyiik veri tekniklerinin ve
yapay zeka algoritmalarinin kullanimini gerektirir. Bu analizler, veri depolama, isleme
ve analiz acisindan zorluklarla karsilagabilir, ancak dogru yaklasimlarla bu zorluklar
asilabilmektedir. Ozellikle, makine 6grenimi ve derin &grenme teknikleri, HSG
verilerinin analizinde 6nemli bir rol oynamakta ve verilerden anlamli bilgiler ¢ikarmak
icin kullanilmaktadir. HSG verilerinin 6nemi, siirekli olarak yeni analiz yontemlerinin
ve tekniklerinin gelistirilmesini tesvik etmektedir. Bu yeni yontemler, veri analizi
siireclerini optimize etmek ve daha kesin sonuglar elde etmek i¢in kullanilmaktadir.
Ornegin, HSG verilerinin daha etkili bir sekilde analiz edilmesi ve &zelliklerinin
belirlenmesi i¢in yeni algoritmalar gelistirilebilir. Bu baglamda, HSG verilerinin 6nemi,
kullanimi, analizi ve yeni yontemlerin gelistirilmesi konulari, cesitli endiistrilerde
bilgiye dayali karar almay:1 saglayarak, daha etkili ve verimli ¢oziimler sunma
potansiyeline sahiptir. Bu nedenle, HSG teknolojisinin daha da ilerlemesi ve

gelistirilmesi, gelecekte daha fazla yenilik ve fayda saglayacaktir.
1.3. Involiisyonel Sinir Aglari

Gorilintii isleme ve derin Ogrenme alanlarinda yasanan hizli ilerlemeler,
bilgisayarla gérme sistemlerinin performansimi yiikseltirken, karmagsikligim1 da
artirmistir. Bu ilerlemelerin temelinde, ESA'lar gibi evrisim (konvoliisyon) tabanli
mimarilerin etkisi biiyiiktiir. Ozellikle, ESA'lar goriintii sniflandirma, nesne algilama ve
gorlintli segmentasyonu gibi gorsel gorevlerde olaganiistii basarilar elde etmistir
(Hoeser ve dig., 2020). Ancak, geleneksel konvoliisyon tabanli yaklagimlarin bazi
belirli smirlamalar1 mevcuttur. Konvoliisyon islemi, uzamsal-agnostik bir yapiya
sahiptir, yani konvoliisyon c¢ekirdekleri goriintiiniin herhangi bir konumunda ayni
sekilde calismaktadir. Bu 06zellik, konvoliisyon c¢ekirdeklerinin farkli uzamsal
konumlara gore ¢esitli gorsel kaliplara uyum saglama yetenegini kisitlamaktadir (Li ve
dig., 2021). Ayrica, konvoliisyon islemi kanal-spesifik 6zelliklere dayanmaktadir. Farkli
kanallarda kodlanmis ¢esitli bilgilerin toplanmasiyla olusan bu yapi, konvoliisyon
cekirdeklerinin yiiksek uyarlanabilirligini saglamaktadir. Ancak bu yap1 ayni1 zamanda

konvoliisyon ¢ekirdeklerinin sayisini ¢ogaltarak hesaplama karmagikligini artirmaktadir.



Bu tez kapsaminda, geleneksel konvoliisyon tabanli yaklasimlarin
smirlamalarini agmak igin yeni bir sinir ag1 yapist olan "Involiisyon” kullanilacaktir.
Involiisyon, konvoliisyon ile karsilastirildiginda simetrik olarak ters igsel (zit)
ozelliklere sahiptir; uzamsal-spesifik ve kanaldan-bagimsiz bir islem sunmaktadir (Li ve
dig., 2021). Bu gelismis yapi, daha genis bir uzamsal modelleme yetenegi saglamakta

ve hesaplama karmasikligini azaltmaktadir.

Bu tez kapsaminda, HSG verilerinin analizi i¢in ISA'larin teorik temelleri
incelenmekte, etkinligini gdstermek amaciyla yeni modeller gelistirilmekte ve bu
modellerle gesitli deneyler ve analizler yapilmasi hedeflenmektedir. Bu deneylerin,
ISA'larin  geleneksel konvoliisyon tabanli yaklasimlara gore avantajlarini  ve
dezavantajlarrm ortaya koymasit ve ISA'larin gercek diinya goriintii isleme
uygulamalarinda ne kadar etkili oldugunu gdstermesi beklenmektedir. ISA'larn
geleneksel konvoliisyon tabanli yaklagimlarin 6tesine gecerek yeni bir goriintli isleme
paradigmasi sunacagi dislinlilmektedir. Bu paradigma, daha genis bir uzamsal
modelleme yetenegi ve hesaplama karmasikliginin azalmasi gibi avantajlarla birlikte,

cesitli goriintii isleme gorevlerinde daha etkili ¢dziimler sunabilir.
1.4. Arastirma Sorular1 ve Hipotezler

Gortintilleme teknolojileri ve derin 6grenme yontemlerinin bir araya gelmesi,
HSG verilerinin analizi alaninda 6nemli bir ilerleme saglamaktadir. Bu sentez, cesitli
endiistrilerde yeni uygulamalarin kesfedilmesine ve bilimsel arastirmalarda daha
kapsaml1 analizlerin yapilmasina olanak tanimaktadir. Bu calismanin amaci, ISA'lar gibi
yeni sinir ag1 yapilarmin HSG verilerinin analizindeki potansiyelini degerlendirmektir.

Bu baglamda, arastirma sorular1 ve hipotezler asagidaki gibidir:

1) HSG verilerinin ISA'lar ile islenmesi, geleneksel konvoliisyon tabanli
yaklasimlara kiyasla hangi avantajlar1 saglar?

2) ISA'lar, HSG verilerinin analizinde hangi 6zel zorluklari asabilir ve hangi
alanlarda daha etkili sonuclar saglayabilir?

3) ISA'lar, HSG verilerindeki yiiksek boyutluluk ve karmasiklik gibi zorluklarla
nasil basa ¢ikabilir ve veri isleme siirecini nasil optimize edebilir?

4) Geleneksel evrisim tabanli yontemlere kiyasla, ISA'lar HSG verilerinde daha
genis bir uzamsal modelleme yetenegi saglar mi? Bu durum hangi tiir

uygulamalarda faydali olabilir?



5) ISA'larin HSG verileri iizerindeki performansi, farkli uygulama alanlar1 igin ne
gibi sonuglar dogurabilir? Ornegin, ¢evre izleme Ve tip uygulamalarinda nasil bir
katma deger saglayabilirler?

6) ISA'lar, HSG verilerinin analizinde hangi belirgin 6zellikleri veya spektral
imzalar1 daha basarili bir sekilde tanimlayabilir ve siniflandirabilir? Bu, belirli
endistriyel uygulamalar i¢in nasil bir potansiyel sunar?

7) iSA'lar ve geleneksel konvoliisyon tabanli yontemler arasinda performans
karsilagtirmalar1 yapilirken, hangi kriterler ve ol¢iitler dikkate alinmalidir? Bu
karsilastirmalar, hangi algoritmalarin hangi kosullarda daha uygun oldugunu

belirlemede yardimci olabilir?

Bu arastirma sorulari, [SA'larin HSG verilerinin analizindeki potansiyelini ve
etkinligini degerlendirmeyi, geleneksel yontemlerle karsilastirmay1 ve belirli uygulama
alanlarinda nasil kullanilabileceklerini anlamay1 amaglamaktadir. Bu sorularin yanitlari,
bu yeni sinir ag1 yapisinin pratik uygulamalardaki degerini ve gelecek projeksiyonunu

belirlemeye yardimci olacaktir.
1.5. Tezin Yapisi

Bu tez, HSG alaninda yeni bir derin 6grenme ydntemi olan ISA kullanimi
lizerine bir arastirmay icermektedir. Ilk olarak, Kaynak Arastirmasi boliimiinde HSG'de
konvoliisyon ve involiisyon tekniklerinin uzaktan algilama, yerylizii gozleme ve
biyomedikal goriintiileme alanlarinda nasil kullanildigi incelenmektedir. Ayrica, 6n
isleme ve boyut indirgeme yontemlerinin HSG verilerine nasil uygulandigi ve bu
yontemlerin gelistirilen ISA modellerinin performanasina etkisi de detayli bir sekilde

ele alinmaktadir.

Materyal ve Yontem boliimiinde, HSG calismalarinda kullanilan veri setleri ve
bu veriler lizerinde uygulanan yontemler detayli bir sekilde agiklanmaktadir. Uzaktan
algilama ve yerylizii gbzleme veri setleri arasinda Indian Pines (IP), Pavia University
(PU), Salinas Scene (SA) ve Kennedy Space Center (KSC) gibi kamuya agik veri setleri
bulunmaktadir. Bunlar, farkli cografi alanlardan elde edilen HSG verilerinden
olusmakta ve g¢esitli spektral imzalar icermektedir. Biyomedikal goriintii veri seti,
"Hiperspektral Goriintilleme ve Yapay Zeka Kullamlarak Yenidoganlar i¢in On-
Teshis Sisteminin Gelistirilmesi" baslikli TUBITAK projesi (Proje No: 122E021)

kapsaminda elde edilmis olup, belirli tibbi durumlar1 degerlendirmek i¢in 6zel olarak



tasarlanmis HSG verilerinden olusur. Veri toplama siireci ile 6n islem adimlari ayrintili
olarak agiklanmaktadir. Yontemler kisminda, farkli boyutlara sahip konvoliisyon
taslaklar1 ve involiisyon tasariminin yani sira boyut indirme ydntemleri ve derin
o0grenme modellerinde kullanilan 6zel yapilar ele alinmaktadir. Ayrica, model egitimi
ve performans degerlendirme Olgiitleri gibi deneysel ayarlar da detayli bir sekilde

aciklanmakta, boylece ¢calismanin metodolojik temeli saglamlastiriimaktadir.

Arastirma Sonuglar1 ve Tartisma bolimii hem uzaktan algilama hem de
biyomedikal goriintiileme deneylerinin sonuglarini igcermektedir. Uzaktan algilama ve
yeryiizii gézleme deneyleri kapsaminda, onerilen model olan Involutional Residual
Spectral Network (IRSN) ile gergeklestirilen deneyler ve bu deneylerin sonuglar
ayritilt bir sekilde incelenmistir. Ayrica, bu deneylerde elde edilen sonuglarin, egitim
detaylar1 ve deneysel tartisma boliimleriyle birlikte sunulmasi, modelin performansinin
kapsamli analizini saglamustir. Ote yandan, biyomedikal gériintiileme deneylerinde ise
ozel olarak tasarlanan involiisyon tabanli HarmonyNet, MC-I?Net ve HybridCISN gibi
modellerin performans: iizerinde durulmustur. Bu modellerin egitim detaylari,
smiflandirma sonuglar1 ve ablasyon analizi gibi farkli agilardan kapsamli olarak
incelenmesi, yenidogan saglik durumunun otomatik tespiti ve hastaliklarin teshisi igin
uygunlugunu gozden gecirmistir. Modellerin performansini degerlendirmek i¢in farkli
yaklasimlarda kurgulanmigtir. Ayrica, boyut indirgeme ydntemlerinin etkisinin
degerlendirildigi kisimda, ISA modelinin performansi iizerine elde edilen deneysel
bulgular ve bu sonuglarin tartisilmast da bulunmaktadir. Bu boliim, elde edilen
bulgularin 6zeti, calismanin siirlamalar1 ve giiclii yonlerinin belirlenmesi gibi genis

kapsamli bir inceleme sunmaktadir.

Sonuglar ve Oneriler boliimiinde, arastirmanin ana bulgular1 6zetlenmekte ve
tezin katkilar1 vurgulanmaktadir. Sonuglar kisminda, yeni 6nerilen modellerin basarisi
vurgulanmakta ve uzaktan algilama, yerylizii gozleme ve biyomedikal goriintiileme
alanlarinda onemli ilerlemeler kaydedildigi goriilmektedir. Oneriler kisminda, ileriye
doniik aragtirmalar icin involiisyon tabanli modellerin incelenmesi ve optimize edilmesi,
[SA'larm farkli uygulamalarda kullanomi ve boyut indirgeme yd&ntemlerinin
degerlendirilmesi gerektigi belirtilmektedir. Ayrica, gelecekteki arastirma Onerileri ve

pratik uygulama alanlari tizerine oneriler sunulmaktadir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Yapay zeka alaninda, 6zellikle HSG veri analizi ve siniflandirmasi igin, HSG
verilerinden 6zellik ¢ikarimi manuel veya otomatik yontemlerle gergeklestirilmektedir.
Bu yaklasimlar, HSG verilerinden anlamli bilgiler ¢ikarmak i¢in farkli stratejileri
kullanmaktadir. ilk zamanlarda, manuel 6zellik ¢ikarma ve geleneksel makine dgrenimi
siiflandirmast yaygin olarak kullanilmigtir (Archibald and Fann, 2007; Guo ve dig.,
2008) ve bu egilim uzun bir siire devam etmistir (Audebert ve dig., 2019; Okwuashi and
Ndehedehe, 2020). Ancak, derin 6grenme tekniklerinin gelisimi otomatik o6zellik
cikariminin 6nemini artirmigtir. Bu gelismeler, derin 6grenme tekniklerinin kapsamli bir
sekilde arastirilmasiyla isaretlenen yeni HSG veri analizi ve siniflandirma yontemlerinin
ortaya c¢ikmasina neden olmustur. Otomatik 6zellik ¢ikarimina dogru gegis, derin
O0grenmenin yapay zeka alaninda HSG veri analizi ve siniflandirmasindaki doniistiiriicii

etkisinin altin1 ¢izmektedir.
2.1. Hiperspektral Gériintiilemede Konvoliisyon ve Involiisyon Kullanimi

HSG alaninda, konvoliisyon ve involiisyon gibi evrisim temelli tekniklerin
kullanim1 oldukga kritiktir. Bu teknikler, goriintii isleme ve derin 6grenme alanlarinda
onemli bir role sahiptir. Bu alt baslikta, literatiir taramasi sonucunda HSG i¢in
konvoliisyon ve involiisyon tekniklerinin kullanirmma ve bu tekniklerin sagladig:

avantajlara ve dezavantajlara odaklanilmistir.

Konvoliisyon tabanli yaklasimlar, HSG verilerinin analizinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu yaklagimlar 6zellikle ESA mimarilerinde sik¢a goriilmektedir.
ESA'lar, goriintli siniflandirma, nesne tespiti ve goriintii segmentasyonu gibi gorevlerde
etkili sonuglar vermektedir. Konvoliisyon katmanlari, goriintii verilerini filtreleyerek
Ozellik haritalarin1 ¢ikarmakta ve bu oOzelliklerin daha yiiksek seviyeli temsillerini
olusturmaktadir. Bu sayede, HSG verilerin karmasikligini yonetmek ve Onemli

ozellikleri vurgulamak miimkiin olmaktadir.

Involiisyon, son yillarda HSG alaninda dikkat c¢eken konulardan birisidir.
Konvoliisyonun simetrik tersine bir doniisii olarak tanimlanan involiisyon, uzamsal-
spesifik ve kanaldan-bagimsiz bir islem sunmaktadir. Bu o&zellikleri sayesinde,

involiisyon tabanli yaklagimlar daha genis bir uzamsal modelleme yetenegi sunmakta ve



hesaplama karmasikligini azaltmaktadir. Bu avantajlar, HSG verilerin daha etkili bir

sekilde islenmesini ve dnemli bilgilerin ¢ikarilmasini saglamaktadir.

Bu béliimde, literatlirde yapilan ¢alismalarin kapsamli bir incelenmesi yapilacak,
konvoliisyon ve involiisyon tabanli yaklasimlarin HSG verilerinin analizi iizerindeki
etkisi ile bu tekniklerin uzaktan algilama, yeryiizii gézleme ve biyomedikal alanlarinda

yapilan uygulamalar1 verilecektir.
2.1.1. Uzaktan Algilama ve Yeryiizii Gozlemede

ESA'lar, HSG veri uygulamalarinda giderek artan bir ilgi gérmektedir.
Giiniimiizde, HSG verilerini analiz etmek igin uzamsal, spektral ve spektral-uzamsal
ozellikleri ¢ikarmay1 amaglayan ¢esitli ESA modelleri kullanilmaktadir. ESA'larin HSG
verileri tlizerinde egitilmesi, nesnelerin uzamsal dagilimlarini, spektral 6zelliklerini ve

bunlarin birlesimini daha etkili bir sekilde anlamalarin1 saglamaktadir.

Literattirde, spektral bilgilerin yakalanmasi i¢in dalga boyu boyunca yogunluk
degerlerini kullanan 1B evrisim katmanlar1 dahil edilmistir. Bu yontemlerin, Huang ve
dig., 2022 ve Hu ve dig., 2023 tarafindan yapilan c¢alismalarda HSG veri
siniflandirmasinda ¢ok 6nemli oldugu gosterilmistir. Bu 6zellik ¢ikarma yontemleri, bu
alanda yaygin olarak taninan ve kullanilan VGG (Gao ve dig., 2021) ve ResNet (Priya
ve Rajkumar, 2022) gibi iyi bilinen ESA mimarilerine basariyla entegre edilmistir.

HSG verilerin analizinde, uzamsal bilgiler genellikle orijinal HSG veri
kiiplinden uzamsal kisimlarin kirpilmasi da dahil olmak iizere ¢esitli boyut indirgeme
teknikleri ve yontemleri araciligiyla spektral boyutlarin azaltilmasi sonucu elde
edilmektedir. Makantasis ve dig., 2015 yilinda geleneksel yontemlerden farkli olarak
derin 6grenmeye dayali bir siniflandirma yaklasimi 6nermisler ve HSG veri analizi i¢in
bir 2B-ESA kullanmiglardir. Liang ve Li, 2016 yilinda Seyrek Kodlama (SK) kullanarak
bir 2B-ESA modeli i¢in uzamsal 6zellikleri tespit etmistir. Hsieh ve Kiang, 2020 yilinda
TBA'dan tiiretilen tek bir kanal tlizerinde egitilmis 2B-ESA modeli kullanmistir. Bagka
bir calismada Zhong ve dig., 2021 yilinda farkli spektral bantlarin katkilarini
degerlendirmek i¢in bir 2B-ESA modeli kullanarak HSG veri simiflandirmasina bilgi

katkis1 saglamak i¢in bir Kompakt Bant Agirliklandirma (KBA) modiiliinii tanitmistir.

Spektral-uzamsal modeller, HSG veri kiiplerinden hem spektral hem de uzamsal

bilgileri entegre ederek kapsamli bir analiz sunar. ESA'lar1 kullanarak, 1B-ESA spektral
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ozellikleri ¢ikarirken, 2B-ESA uzamsal bilgileri ¢ikarmaktadir (Hu ve dig., 2022). Bu
yaklagim, her bir pikselin hem spektral bilgilerini hem de uzamsal yapilarin1 anlamak
icin esnek bir strateji saglayarak HSG verilerinin analizini ve simiflandirilmasini
gelistirmektedir (Datta ve dig., 2022). Ek olarak, 3B-ESA modeli spektral-uzamsal
smiflandirma i¢in kullanilmis ve dogrudan st diizey 6zellikler ¢ikarilmistir. Bu model
hem spektral hem de uzamsal bilgileri ayn1 anda dikkate alarak HSG verilerin daha
ayrintili ve daha biitiinsel bir sekilde analiz edilmesini saglamigtir. Spektral-uzamsal
cikarim i¢in tasarlanan 6nemli modeller arasinda, He ve dig. tarafindan 2017 yilinda
cok Olcekli spektral ve uzamsal 6zellikleri ¢ikarmay1 amaglayan ¢ok dlgekli M3D-CNN
modeli bulunmaktadir. Lee ve Kwon, 2017 yilinda spektral-uzamsal 6zellikleri mevcut
derin aglara kiyasla daha fazla derinlik ve genislik ile karakterize edilen baglamsal bir
derin evrisimli sinir ag1 modeliyle birlestirdikleri bir ¢alisma yapmistir. Zhong ve dig.,
2017 yilinda SSRN modelini 6nererek, artik bloklar araciligiyla bilgileri korurken 3B
konvoliisyon ¢ekirdekleri ile spektral-uzamsal Ozellikleri ¢ikarmayi amaglamistir.
Paoletti ve dig., 2019 yilinda ise 3B konvoliisyon katmanlaria sahip 3B-ESA modelini

tasarlamistir.

Spektral boyutlardan ayirt edici Ozellik haritalar1 ¢ikarmada 2B-ESA'nin
sinirlamalarin1 ve derin 3B-ESA'nin artan hesaplama karmagikligini goz Oniinde
bulunduran Roy ve dig., 2019 yilinda bu zorluklarin iistesinden gelmek i¢in 2B-ESA ve
3B-ESA yapilarimi birlestiren HybridSN modelini tanitmigtir. HybridSN modeli, 2B ve
3B konvoliisyon katmanlarinin entegrasyonu yoluyla spektral-uzamsal 6zellikleri
verimli bir sekilde ¢ikarmaktadir. Bir diger c¢alismada, bagimsiz 2B ve 3B
konvoliisyonel sinir aglariyla iligkili performans sorunlarini ele almak igin 6zellik
haritalarin1 bantlar arasinda birlestirerek ve kovaryans havuzlama yoluyla boyutu
azaltarak siniflandirma dogrulugunu artiran hibrit bir ESA modeli 6nerilmistir (Zheng
ve dig., 2021). Yang ve dig., 2022 yilinda CMR-CNN adinda bir ¢apraz karigtirma artik
ag modelini sunarak hem uzamsal hem de spektral bilgileri ¢ikarmayir amaglamistir.
Baska bir calismada Firat ve dig., 2023 yilinda baslangi¢c modiiliinii igeren ve 2B-ESA
ve 3B-ESA'larla hibrit bir yaklasim kullanan Hybrid3D/2D modelini gelistirmistir.

HSG analizindeki basarilarina ragmen, ESA yonteminin kendine 06zgi
sinirlamalart bulunmaktadir. Geleneksel ESA'lar 6zellik ¢ikarimi i¢in bir konvoliisyon
islemi kullanmakta, uzamsal bagimsizligi vurgulamakta ve kanal temsilini géz ardi

etmektedir. Bu ihmal, farkli kanallar arasindaki korelasyonlarn tam olarak
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anlagilmasini engellemektedir (Li ve dig., 2023). Buna karsilik, bu ¢aligma konvoliisyon
yerine invollisyon c¢ekirdeklerini savunmaktadir. Uzamsal-spesifik ve kanaldan-
bagimsiz olan involiisyon, farkli kanallar arasindaki korelasyonlarin daha etkili bir
sekilde arastirilmasini kolaylagtirmaktadir. Model gelistirme asamasinda, veriye 6zgl
involiisyon ¢ekirdekleri kullanilarak ayrim yetenegi ve ifade kapasitesi artirilmaktadir
(Cihan ve Ceylan, 2024). Amag, daha az ¢ekirdekle daha anlamli 6zellikler ¢ikarmak,
minimum parametre ile yiiksek performans elde etmek ve genel veriye 6zgl 6zellikleri
daha etkili bir sekilde yakalamaktir. Ustelik, involiisyon cekirdekleri HSG veri
analizinde 6nemli olan kanal korelasyonlarina odaklanma avantaji sunmaktadir. Farkli
kanallar arasindaki iligkilerin anlagilmasi, dogru ve kapsamli bir 6zellik ¢ikarma siireci
icin kritiktir (Cihan ve Ceylan, 2024). Bu nedenle, involiisyon ¢ekirdekleri HSG veri

analizi i¢in 6nemli bir kapasite gostermektedir.

Uzaktan algilama ve yeryiizii gozleme uygulamalar1 i¢in bazi ¢aligmalarda HSG
verilerini analiz etmek icin involiisyon kullanilmistir. Meng ve dig., 2021 yilinda
yapmis olduklari bir ¢alismada, HSG veri siniflandirmasinda yeni bir yaklasim olarak
Deep Residual Involution Network (DRIN) modelini 6nermisler ve bu modelin uzun
menzilli uzamsal etkilesimleri basarili bir sekilde modelledigini belirtmislerdir. DRIN
modeli, geleneksel ESA'lardan daha iyi smiflandirma sonuglart elde ederek
involisyonun HSG siniflandirmasi i¢in 6nemli bir potansiyeli oldugunu goéstermistir.
Bir bagka caligmada ise Shao ve dig., 2022 yilinda HSG smiflandirmasinda 6zel Cok
Katmanli Algilayict (CKA) modellerin sikg¢a Onerildigini ancak bunlarin yetersiz
uzamsal bilgi ¢ikarma sorunlar1 oldugunu belirtmislerdir. Bu baglamda, spatial-spectral
involution multilayer perceptron network (SSIN) isimli yeni bir model Onererek,

SSIN'in baz1 yeni yontemlere gore iistiin performans sergiledigini gostermislerdir.

Bir bagka c¢aligmada, HSG siniflandirmasinda yaygin olarak kullanilan ESA'larin
yuksek hesaplama maliyeti ve konvoliisyon c¢ekirdeklerindeki gereksizliklerine
alternatif olarak, spektral bakis agisindan HSG'leri ele alip involiisyon operatérii ile yeni
bir model olan ESSINet onerilmistir (Lv ve dig., 2022). HSG ve LIDAR verilerini
siiflandirma igin adaptif ¢cok dlgekli spektral-uzamsal iyilestirme ag1 olan AMSSE-Net
Gao ve dig., 2023 tarafindan tanimlanmigtir. AMSSE-Net, involiisyon operatorii ile
spektral oOzelliklerin derinlemesine ¢ikarilmasini ve ¢esitli kaynaklardan gelen

ozelliklerin etkin bir sekilde birlestirilmesini saglayan bir mekanizma sunmustur.
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Yapilan calismalar incelendiginde involiisyon yapilari, yiiksek ¢oziintrlikli
spektral ve uzamsal verilerin islenmesinde olduk¢a uygun olup, uzaktan algilama ve
yeryiizlii gozleme alanlarinda 6nemli bir rol oynamistir. Bu yapilar, uzamsal ve spektral
bilgiyi birlestirme yetenegi sayesinde dogru analiz imkan1 sunmus ve uzun menzilli
uzamsal etkilesimleri daha etkili bir sekilde modelleyerek siniflandirma ve tanima
performansini artirmistir. Ayrica, daha diisiik hesaplama maliyetiyle biiyiik O6lcekli
verilerin islenmesinde avantaj saglamistir. Bu nedenle, involiisyon yapilari, uzaktan

algilama ve yeryiizii gézleme alanlarinda kullanim1 giderek artan bir 6neme sahiptir.
2.1.2. Biyomedikal Goriintiilemede

HSG, biyomedikal goriintileme alaninda giderek artan ilgiye sahip bir
gorilintiileme teknolojisidir. Bu teknoloji, elektromanyetik spektrumun genis bir
yelpazesini kullanarak nesnelerin spektral imzasini analiz etmeyi saglamaktadir.
Geleneksel goriintiileme yontemlerine kiyasla, HSG, dokularin kimyasal bilesimini,
yapisal ozelliklerini ve fizyolojik durumlarin1 daha ayrintili bir sekilde incelemek igin
benzersiz bir kapasite sunmaktadir. Bu ozellikleri sayesinde, tibbi teshis ve
goriintiileme, cerrahi prosediirlerin yonlendirilmesi, biyolojik drneklerin analizi ve tibbi
arastirmalar gibi birgok alanda 6nemli uygulamalara sahiptir. HSG, hastaliklarin erken
teshisi, tedaviye yanitin izlenmesi ve gercek zamanl tarama gibi kritik alanlarda biiytlik
bir potansiyel tasimaktadir. Bu nedenle, biyomedikal aragtirmacilar ve saglik

profesyonelleri arasinda HSG'nin kullanimiyla ilgili artan bir ilgi gézlemlenmektedir.

Literatiirde, HSG ile elde edilen ¢ok boyutlu biyomedikal verilerin analizi ve
siiflandirilmasi i¢in konvoliisyon tabanli yontemler siklikla kullanilmistir. Wang ve
dig., 2017 yilinda lokosit smiflandirmasi i¢in 3B-ESA ve 3B dikkat modiiliinii
birlestiren bir derin-hiper 3B konvoliisyonel ag1 tanitmislardir. Huang ve dig., 2018
yilinda, kiigiik Orneklem boyutlu durumlarda hiicrelerin siniflandirma dogrulugunu
artirmak icin Gabor filtreleriyle birlestirilmis ESA'lar kullanarak yeni bir yontem
onermislerdir. Bu yontem, Medikal Hiperspektral Goriintiilemenin (MHSG) derin
ozelliklerini ¢ikarmay1 amaglamaktadir. Wei ve dig., 2019 yilinda EtoE-Net modelini
onererek, orijinal MHSG ile ana bant goriintiileri arasinda piksel bazinda esleme
yaparak kiiresel olarak birlestirilmis 0Ozellikler olusturan iki kanalli bir ESA

kullanmiglardir. Ardindan, Huang ve dig., 2020 yilinda kan hiicrelerini siniflandirmak
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icin Gabor filtreli bir siniflandirma ¢ergevesi olan MGCNN isimli derin konvoliisyonel

ag1 gelistirmislerdir.

Kanser teshisi alaninda, ESA'lar genellikle HSG verilerinin siniflandirilmasi igin
kullanilmaktadir. Sommer ve dig., 2018 yilinda HSG verilerine dayanan ESA'lar ile
nefronlart  smiflandirmiglardir. Li ve dig., 2019 yilinda gastrik kanserlerin
siiflandirilmas: i¢cin ResNet34 tabanli derin 6grenme mimarisini kullanmiglar ve
modelin %96'dan fazla smiflandirma dogruluguna ulastigin1 gostermislerdir. Bengs ve
dig., 2020 yilinda HSG kullanarak daha zorlu tiimor kategorisi simiflandirma
zorluklarimi incelemisler ve bu amagla bir CGRU ve DenseNet birlesimi
kullanmiglardir. Grigoroiu ve dig., 2021 yilinda gergeklestirdikleri ¢alismada HSG
endoskopisi verilerinin ¢evrimig¢i siniflandirilmasi i¢in ESA'lar kullanmislar ve derin
ogrenme algoritmalarinin renk tabanli siniflandirmada biiyiik bir potansiyele sahip

oldugunu gostermislerdir.

Manni ve dig., 2020 yilinda Glioblastoma tiimorlerinin  spektral-uzamsal
ozelliklerini kullanarak 4'li smif ayrimi i¢in yeni bir 3B-2B-ESA hibrit modeli
onermislerdir. Bu hibrit model, geleneksel ESA'lara kiyasla daha dogru sonuglar
vermistir. Collins ve dig., 2022 yilinda yapmis olduklart ¢aligmada HSG ile kolorektal
timorlerin otomatik tespiti i¢in son teknoloji ESA'lar gelistirmislerdir. Bu ¢alismada,
3B-ESA'larin, spektral-uzamsal bilgiyi kullanma yetenekleri sayesinde, gelecekte tahrip

edici biyopsiler i¢in uygun bir ¢6ziim olabilecegini kanitlamiglardir.

2022 yilinda gergeklestirilen bir ¢alismada Cihan ve dig., HSG ve 3B-ESA
tekniklerini kullanarak prematiire bebeklerin saghik durumlarini hizli ve etkili bir
sekilde degerlendirmeyi hedeflemiglerdir. Yapilan bu aragtirmanin sonuclart hem HSG
hem de 3B-ESA yontemlerinin, prematiire bebeklerin saglikli ve sagliksiz durumlarinin
degerlendirilmesinde oldukca etkili oldugunu gostermistir. Bununla birlikte, 2023
yilinda Wang ve dig., HSG siniflandirmasi i¢in yenilik¢i bir derin 6grenme yontemi
olan derin Deep Margin Cosine Autoencoder (DMCA) modelini 6nererek, timdr teshis
dogrulugunu onemli o6lgiide artirmayr hedeflemislerdir. Wang ve ekibi, DMCA
modelinin umut verici sonuclar sergiledigini belirtmislerdir; ancak, bu modelin farkl
veri kiimeleri Tlizerinde saglamhigimi ve gercek diinya klinik ayarlarinda
uygulanabilirligini degerlendirmek icin daha fazla arastirma yapilmasinin gerektigini

ifade etmislerdir.
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Konvoliisyon tabanli 6nerilen ESA modellerinin bazi1 zorluklart mevcuttur.
Ozellikle, HSG'nin biiyiik ve yiiksek boyutlu veri setleri olmasi, ESA'larm egitilmesi ve
islenmesi i¢in hesaplama giicli ve veri yOnetimi acisindan zorluklar ortaya
cikarmaktadir. Ayrica, HSG'nin dogru bir sekilde islenmesi ve yorumlanmasi i¢in 6zel
olarak tasarlanmig yontemler ve egitim teknikleri gerekmektedir. Konvoliisyon
operatorliniin - sinirlamalarint  ortadan kaldirmak i¢in smirli sayida da olsa bazi
biyomedikal caligmalarda involiisyon operatorii kullanilmistir. Bu caligmalar asagida

Ozetlenmistir.

Asiri ve dig., 2023 yilinda beyin tiimorii siniflandirmasi igin involiisyonel sinir
aglar1 (InvNets) kullanarak geleneksel ESA'lara kiyasla daha az parametre ile daha
yiiksek verimlilik elde etmislerdir. InvNets mimarisi, beyin goriintiilerinde karmasik
ozellikleri daha iyi yakalamak i¢in uzamsal-spesifik ve kanaldan-bagimsiz bir
involiisyon ¢ekirdegi kullanmis ve standart performans metriklerinde geleneksel
ESA'lara gore daha yiiksek dogruluk saglamistir. Nidamanuri ve dig., 2023 yilinda cilt
kanseri erken teshisi i¢cin SCED adli entegre bir yaklasim &nermislerdir. Onerdikleri
yontem, sezgisel arama involiisyon blogu ile %84.7 test dogrulugu elde etmis ve
EfficientNet-ISA mimarisi ile %93.71 test dogrulugu saglamistir. 2024 yilinda yapilan
bir baska ¢alismada Huang ve dig., kalca ultrason goriintiilerindeki belirleyici noktalar
tespit etmek icin Involiisyon Transformer tabanl bir U-Net (IT-UNet) ag1 6nermislerdir.
IT-UNet'in, uzamsal bilgileri ve uzun menzilli bagimliliklar1 yakalayarak 6zellik

temsilini iyilestirdigini ve en iyi tespit performansini sergiledigini gézlemlemislerdir.

Yukarida belirtildigi gibi, literatiirde farkli goriintiileme teknikleriyle birlikte
[SA'lar kullanilarak yapilmis ¢alismalar bulunmasina ragmen, biyomedikal HSG verileri
ve ISA'larm birlikte kullanildig1 herhangi bir ¢calisma mevcut degildir. Bu tez calismasi
kapsaminda 6zel bir veri setinin olusturulmasi ve bu veri seti iizerinde gerceklestirilecek
calismalar hem klinik uygulamalara hem de arastirma alanina 6nemli katkilarda
bulunacaktir. Bu calismalar, ISA ve HSG verilerinin birlikte degerlendirildigi ve
involiisyon temelli modellerin gelistirildigi bir ¢erceve sunarak, biyomedikal
uygulamalarda karar alma siireglerini destekleyecektir. Sonu¢ olarak, bu ¢aligmalarin
literatlire saglayacagi katki, klinik uygulamalarda daha etkili ve dogru tedavi

yaklagimlarmin gelistirilmesine yonelik 6nemli bir adim olacaktir.
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2.2. Hiperspektral Goriintiileme icin On Isleme ve Boyut Indirme Yéntemlerinin

Kullanimi

HSG wverileri, iki uzamsal boyutu ve bir spektral boyutu kapsayan onemli
miktarda bilgi igeren karmasik veri kiimeleridir. HSG verilerinin dogasinda var olan
yiiksek boyutluluk, veri depolama, isleme ve analiz acisindan zorluklar ortaya
¢ikarmaktadir (Thudumu ve dig., 2020). Cok boyutlu HSG veri kiimeleri, hesaplama
kaynaklarindan etkin bir sekilde yararlanmak ve depolama alanini verimli bir sekilde

yonetmek icin 6zel yontemlerin kullanilmasini gerektirmektedir.

Veri analizinin karmagikligi, ozellikle spektral kanallarin ¢oklugu ve wveri
kiimelerinin biiylikliglii goéz Oniine alindiginda, analiz ve siiflandirma siireglerinde
zorlayici durumlar olusturmaktadir (Lupu ve dig., 2022). Bu zorluklarin ele
alinmasinda, siniflandirma algoritmalarinin, veri 6n isleme adimlarinin ve 6zellik se¢imi
ile boyut azaltma tekniklerinin dnemi biiyiiktiir. Bu yontemler, yiiksek boyutlu HSG
verilerinin dogasinda bulunan karmasikligi kontrol altina almak ve analiz siirecini daha
kolay hale getirmek ic¢in ¢ok onemli bir rol oynamaktadir. Uygun simiflandirma
algoritmalar1 ve veri 6n isleme teknikleri, HSG verilerinin daha etkili bir sekilde
islenmesini ve yorumlanmasmi saglamaktadir, bdylece zengin ve karmasik veri

ortamindan anlamli bilgi ve Oriintiiler ¢ikarilabilmektedir.

HSG, genis bir elektromanyetik spektrumdan kaynaklanan yiizlerce hatta
binlerce spektral bantla calismay1 gerektirdiginden, bu biiylik veri miktar1 isleme ve
analizde zorluklar yaratmaktadir. Bu nedenle, HSG verisinin 6n isleme asamasinda
spektral bant secimi énemli bir adimdir (Fu ve dig., 2022). Ozellikle uygulama alanina
veya probleme 0zgii spektral bantlarin secilmesi, veri kiimesini basitlestirerek, analiz
stirecini 1iyilestirmektedir. Bu adim, veri toplama siirecinde bazi bantlarda olusan
istenmeyen giriltilleri ortadan kaldirarak ve analizle ilgili spektral bantlar
vurgulayarak veri kiimesinin kalitesinin iyilestirilmesine katkida bulunmaktadir (Singh
ve Karthikeyan, 2022). Literatiirde yer alan ¢ok sayida ¢alismada, farkli yontemler
kullanilarak HSG siniflandirma performansini artirmak igin spektral bant sec¢imi
yapilmustir (Ayala ve dig., 2022; Zhu ve dig., 2022; Li ve dig., 2023; Cihan ve dig.,
2023).

HSG verileri siklikla gesitli kaynaklardan gelen giiriiltiileri igermektedir.

Spektrum yumusatma, bu giiriiltiileri azaltmak i¢in kullanilmakta ve daha piiriizsiiz ve
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daha tutarl veriler elde edilmektedir (Wang ve dig., 2023). Matematiksel islemler ve
filtreleme teknikleri yoluyla elde edilen bu adim, spektral kirliligi ortadan kaldirarak
analiz icin daha giivenilir veriler saglamayir amaglamaktadir. Ayni zamanda,
ylzeylerindeki onemli spektral 6zellikleri vurgulayarak nesnelerin karakterizasyonunu
gelistirmektedir. Literatiirde, Savitzky-Golay (Kiani ve dig., 2023) ve Yerel Regresyon
(Ulya ve dig., 2023) gibi yontemler HSG verilerindeki spektrumlart yumusatmak igin
uygulanmistir. Bu teknikler, HSG verilerinin rafine edilmesinde ©6nemli bir rol

oynayarak daha dogru ve anlamli analiz sonuclarina katkida bulunmaktadir.

HSG wverileri, her pikselde cok sayida spektral bant igeren yiiksek boyutlu ve
karmagik verilerdir, bu da islenmelerini zorlu hale getirmektedir (Morales ve dig.,
2021). Bu biiyiik veri kiimeleri, analiz siireglerini karmasiklastirabilir, hesaplama
maliyetlerini artirabilir ve simiflandirma algoritmalarinin = etkinligini  olumsuz
etkileyebilir. Bu zorluklarin iistesinden gelmek ve HSG verilerinden anlamli bilgiler

elde etmek i¢in boyut indirgeme yontemleri kritik bir rol oynamaktadir.

Boyut indirgeme yontemleri, yiiksek boyutlu HSG verilerini daha diisiik boyutlu
temsillemelere dontistiirmeyi amaglamaktadir. Bu stireg, gereksiz ve giiriiltiilii bilgilerin
elemine edilmesini igerirken 6nemli spektral 6zelliklerin korunmasina odaklanmaktadir.
Bu, verilerin daha anlaml1 ve islenebilir hale gelmesini saglar. Ayrica, boyut indirgeme
yontemleri, siniflandirma algoritmalarinin daha iyi performans gdstermesine yardimci

olmaktadir (Zebari ve dig., 2020).

Temel Bilesenler Analizi (TBA) (Jolliffe, 2002), Bagimsiz Bilesenler Analizi
(BBA) (Hyvérinen, 2013), Tekil Deger Ayrismasi (TDA) (Boardman, 1989), t-
Dagitilmis Stokastik Komsu Gomme (t-SKG) (Van der Maaten ve Hinton, 2008), Yerel
Dogrusal Gémme (YDG) (Roweis, and L. K. Saul, 2000), Negatif olmayan Matris
Ayrisimi (NOMA) (Sra ve Dhillon, 2005) ve Spektral Gomme (SG) (Von Luxburg,
2007) gibi ¢esitli boyut indirgeme teknikleri HSG verilerinin islenmesinde yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bu yontemler, yiiksek boyutlu verileri daha yonetilebilir
boyutlara indirirken (Ornegin, ylizlerce banttan onlarca banda) Onemli bilgiyi
korumaktadirlar. Literatiirde, HSG verilerine farkli boyut indirgeme yoOntemleri
uygulanmistir. Ornegin; Huang ve dig., 2012 yilinda HSG sagilim o6zelliklerini
cikarmak i¢in bir YDG boyut indirgeme yontemini kullanmiglardir. Haque ve Mishu,
2019 yilinda TBA tabanli boyut indirgeme teknigi ve ¢ok 6l¢ekli ESA'dan olusan hibrit

bir yontem Onermis ve kullandiklar1 uzaktan algilama veri kiimesinde %99 dogruluk
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orani elde etmislerdir. Hossain ve Hossain, 2019 yilinda TBA, NOMA, BBA ve TDA
gibi boyut indirgeme algoritmalarini kullanmanin siniflandirma tizerindeki etkilerini ve
performansin1 gostermek i¢in deneysel ¢alismalar yapmislardir. Devassy ve George,
2020 yilinda, t-SKG boyut indirgeme yontemini kullanarak spektral benzerlikleri daha
diisiik boyutlara 6lgeklemislerdir. Firat ve dig., 2022 yilinda TBA'ya ilave olarak BBA
ve TDA gibi boyut indirgeme yontemlerini kullanarak HSG siniflandirma performansini
artirmiglardir. 2023 yilinda ise Huang ve dig., HSG verilerindeki komsu bantlardan
yerel olarak spektral gomiilmeleri etkili bir sekilde 6grenmek igin Split Grouping
Embedding (SGE) modiiliini kullanmiglardir. Bu c¢alismalar, HSG verilerinin
boyutunun indirgenmesi ve analiz slirecinin kolaylastirilmasi amaciyla g¢esitli

yontemlerin kullanilmasini géstermektedir.
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3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Veri Setleri

Kamuya agik olarak bulunan veya probleme 6zgii olarak olusturulan HSG veri
setleri, arastirma ve gelistirme igin kritik bir kaynak olusturmaktadir. Bu veri setleri,
farkli sensorlerden, platformlardan ve ortamlardan elde edilen goriintiilerden olugmakta
ve genellikle etiketlenmis veya etiketlenmemis olarak bulunmaktadir. Etiketlenmis veri
setleri, her piksel i¢in bir sinif etiketi veya spektral imza igerirken, etiketlenmemis veri
setlerinde her pikselin hangi sinifa ait olduguna dair bir bilgi bulunmaz. Bu veri setleri,
algoritma  gelistirme, model egitimi ve performans degerlendirmesi igin
kullanilabilecegi gibi, HSG teknolojisinin yeni uygulamalarini kesfetmek icin de degerli
bir kaynak saglamaktadir. Bu tez kapsaminda uzaktan algilama ve yeryiizii gozleme ile
medikal alandaki ¢esitli HSG veri setleri, ISA ile analiz edilmistir. Bu veri setlerine ait

bilgiler, asagida iki baslik altinda detaylandirilmustir.
3.1.1. Uzaktan Algilama ve Yeryiizii Gozleme Veri Setleri

Uzaktan algilama ve yeryiizii gozleme, HSG ile elde edilen verilerin analizi ve
yorumlanmasi yoluyla diinyanin yiizeyini inceleyen 6nemli bir bilimsel ve uygulamali
arastirma alanini olusturmaktadir. Bu alanda kullanilan HSG veri setleri, tarimda bitki
ortiisti siniflandirmasi, c¢evresel izleme, arazi kullanimi analizi, kentsel planlama ve
dogal afetlerin izlenmesi gibi cesitli alanlarda kritik bir rol oynamaktadir. Bu tez
kapsaminda, kamuya agik olan HSG uzaktan algilama ve yeryiizii gozlemi igin

gelistirilmis dort farkli HSG veri seti kullanilmustir.
3.1.1.1. Indian Pines (IP) Veri Seti

Indian Pines (IP) HSG veri seti, 1992 yilinda Kuzeybati Indiana'daki Indian
Pines test alaninda 145x145 piksel alani iizerinde yakalanan bir HSG veri
koleksiyonudur (GIC, 2024). Bu veriler, yiiksek spektral ¢oziiniirliigii ile bilinen bir
sensOr olan hava goriniir/kizilotesi  goriintileme  spektrometresi  (Airborne
Visible/Infrared Imaging Spectrometer, AVIRIS) kullanilarak yakalanmistir. AVIRIS
sensorii, genis bir dalga boyu araliginda detayl bilgi yakalama yetenegine sahiptir. Veri
seti, piksel bagina 20 metrekarelik bir uzamsal ¢oziiniirliige sahip olan 0.4 - 2.5

mikrometre dalga boyu araliginda 220 spektral yansima bandini i¢ermektedir. Su
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emilimi etkileriyle bozulan 20 bant elimine edilerek bant se¢imi yapilmis ve geriye
kalan 200 bant uygulamalar i¢in kullanilmistir. Veri seti, misir, soya fasulyesi, bugday,
yulaf, saman, ¢imen, ¢iplak toprak, agaclar, calilar, yol, binalar ve su gibi 16 farkl arazi
ortii sinifin1 kapsamaktadir (Sekil 3.1).

Il Unknown Grass-trees Il Soybean-clean
I Alfalfa I Grass-pasture-mowed  [Hll Wheat
[ Corn-notill I Hay-windrowed I Woods
I Corn-mintill Il Oats I Building-Grass-Trees-Drivers
Corn Il Soybean-notill [ Stone-Steel-Towers
I Grass-pasture [ Soybean-mintill
(©

Sekil 3.1. IP veri seti. (a) Sahte Renk gortintiisii, (b) Kesin Referans gortntiisii, (¢) Kesin Referans
goriintiisiindeki renklere karsilik gelen siniflar.

3.1.1.2. University of Pavia (UP) Veri Seti

University of Pavia (UP) HSG veri seti, 1996 yilinda italya'daki Pavia
Universitesi kampiisiinde 610x340 piksel alani iizerinde yakalanan bir HSG veri
koleksiyonudur (GIC, 2024). Bu veriler, reflektif optik sistem goriintiileme
spektrometresi (Reflective Optics System Imaging Spectrometer, ROSIS) sensorii
kullanilarak elde edilmistir. Veri seti, 0.43 - 0.90 mikrometre dalga boyu araliginda 115
spektral yansima bandini igerir ve piksel basina 1.3 metrekarelik bir uzamsal
¢cozlinlirliige sahiptir. Bant secimi yapilarak giiriiltiilii bantlar ¢ikarildiktan sonra,
uygulamalar i¢in 103 spektral bant kullanilmistir. Veri seti, asfalt, ¢ayir, cakil, agaclar,
metal levhalar, ¢iplak toprak, asfalt, tuglalar ve golgeler gibi 9 farkli arazi ortii sinifim

icermektedir (Sekil 3.2).

I Unknown
I Asphalt
[ Meadows
Il Gravel

Trees
I Painted metal sheets
Bare Soil
I Bitumen
[ Self-Blocking Bricks
Il Shadows

(c)

Sekil 3.2. UP veri seti. (a) Sahte Renk goriintiisii, (b) Kesin Referans goriintiisii, (¢) Kesin Referans
goriintiistindeki renklere karsilik gelen siniflar.
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3.1.1.3. Salinas Scene (SA) Veri Seti

Salinas Scene (SA) HSG veri seti, Kaliforniya, ABD'deki Salinas Vadisi'nde
512x217 piksel alan1 lizerinde yakalanan bir HSG veri koleksiyonudur (GIC, 2024). Bu
veri seti, ¢esitli tarimsal peyzajlar1 kapsayan onemli HSG bilgileri igermektedir. Veriler,
AVIRIS sensorii kullanilarak yakalanmig olup 0.4 - 2.5 mikrometre araliginda 224
spektral yansima bandini igermektedir. Giiriiltiilii bantlar ¢ikarilmis ve uygulamalar igin
204 bant kullanilmistir. Veri setinin piksel basina uzamsal ¢oziiniirliigii 3.7 metredir. Bu
veri seti 16 farkli arazi ortlisii stnifin1 kapsamakta ve Salinas Vadisi'ndeki tarimsal
peyzajlarda yaygin olarak bulunan ¢esitli bitki tiirlerini, ¢iplak toprag: ve diger bitkileri
temsil etmektedir (Sekil 3.3).

Il Unknown I Lettuce romaine 6wk
Il Brocoli green weeds 1 [l Lettuce romaine 7wk
[ Brocoli_green weeds 2 [l Vinyard untrained
I Fallow [ Vinyard vertical trellis
Fallow rough plow
I Fallow smooth
Stubble
I Celery
I Grapes_untrained
I Soil vinyard develop
Il Corn senesced green weeds
I Lettuce romaine 4wk
I Lettuce romaine Swk

(b) ()

Sekil 3.3. SA veri seti. (a) Sahte Renk goriintiisii, (b) Kesin Referans goriintiisii, (¢) Kesin Referans
goriintiisiindeki renklere karsilik gelen siniflar.

3.1.1.4. Kennedy Space Center (KSC) Veri Seti

Kennedy Space Center (KSC) HSG veri seti, Florida, ABD'deki Kennedy Uzay
Merkezi'nde 512x614 piksel alani {lizerinde yakalanan bir HSG veri koleksiyonudur
(GIC, 2024). Bu veri seti, Florida'daki Kennedy Uzay Merkezi'nde HSG verileri
kullanilarak sulak alan bitki Ortiisiniin siniflandirmasi igin tasarlanmistir. Veriler,
AVIRIS sensorii kullanilarak yakalanmig olup 0.4 - 2.5 mikrometre araliginda 224
spektral yansima bandini igerir. Giiriiltiilii bantlar ¢ikarilmis ve uygulamalar i¢in 176
bant kullanilmistir. Veri seti yaklasik 20 km yiikseklikten olusturulmus olup 18 m
uzamsal ¢Ozlniirliik saglamaktadir. Karmagik arazi ortiisii dinamiklerinin niiansh bir

anlayisini sunan 13 farkli sinifi kapsamaktadir (Sekil 3.4).
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I Unknown Hardwood I Mud flats
I Scrub I Swamp I Water
Willow_swamp [l Graminoid marsh
Il CP hammock [l Spartina marsh
Slash_pine Il Cattail marsh
[l Oak-Broadleaf [ Salt marsh

(b) (©)

Sekil 3.4. KSC veri seti. (a) Sahte Renk goriintiisii, (b) Kesin Referans goriintiisii, (¢) Kesin Referans
gorilintiisiinde renklere karsilik gelen smiflar.

3.1.2. Biyomedikal Gériintiileme Veri Seti

HSG biyomedikal veri setleri, tibbi goriintiileme cihazlar1 ve biyomedikal
sensorler tarafindan elde edilen HSG verilerini iceren 6nemli kaynaklardir. Bu veri
setleri, biyolojik dokularin spektral O6zelliklerini inceleyerek derinlemesine analiz
imkan1 sunarlar. Tibbi teshis, goriintiileme analizi, spektral goriintiileme ve biyolojik
modelleme gibi disiplinlerde kullanilan bu veri setleri, hastalik teshisi, doku
karakterizasyonu, cerrahi planlama ve tedavi takibi gibi bir¢ok uygulama alanina hizmet
etmektedir. Bu tez kapsaminda kullanilan biyomedikal veri seti, ""Hiperspektral
Goriintilleme ve Yapay Zeka Kullamlarak Yenidoganlar icin On-Teshis
Sisteminin Gelistirilmesi" bashkli 122E021 proje numarali TUBITAK projesi
cergevesinde 16 aylik bir siirecte elde edilmistir. Bu veri seti, belirli hastaliklara ait tibbi
durumlar degerlendirmek i¢in 6zel olarak tasarlanmis HSG verilerinden olusmaktadir.
HSG sistemi ve veri toplama siireci ile veri seti tamimlamasi ve 6n isleme adimlari,

ayrintili olarak asagida aciklanmistir.
3.1.2.1. Hiperspektral Goriintiileme Sistemi ve Veri Toplama

Yenidogan sagligi, bebeklerin yasamlarinin kritik bir doneminde saglik
durumlarini izlemek ve gerektiginde hizli miidahaleleri saglamak agisindan biiyiik 6nem
tasimaktadir. Bu baglamda, prematiire bebeklerden elde edilen spektral verileri
kullanarak yenidoganlarin saghik durumunu ISA ile degerlendirmek amaciyla Selguk
Universitesi Yenidogan Yogun Bakim Unitesinden (YYBU) HSG verileri titizlikle
toplanmistir. HSG verilerinin alinmasi i¢in 01.03.2022 tarihli, 2022/125 karar sayili etik
kurulu raporu EK-1'de verilmistir. HSG i¢in kapsamli 6l¢tim kurulumu Sekil 3.5'te

gosterilmistir.

HSG verileri, MS Spektral firmasi (Ankara, Tiirkiye) tarafindan tasarlanmis bir

HSG sistemini kullanarak elde edilmistir. Gorlintiileme sistemi, 0,5 m mesafeden 50
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mm c¢apinda 151k toplayabilen bir nokta spektrometresidir. TUBITAK projesinde
kullanilmak tizere 6zel olarak tasarlanan sistem, Sekil 3.5(1)'de gosterilmistir. HSG

verilerini toplamak i¢in noktasal 6l¢iim teknigi kullanilmustir.

Sekil 3.5. Hiperspektral Olgiim Kurulumu. (1) Hiperspektral Kamera Sistemi, (2) Yenidogan,
(3) inkiibator, (4) Tripod, (5) Bilgisayar ve (6) Beyaz Referans Paneli.

Bu sistem, BROADCOM tarafindan gelistirilen AFBR-S20M2VN Qmini
VIS/NIR-Miniature USB spektrometresi ile donatilmistir ve cihazin detayli teknik
ozellikleri Cizelge 3.1'de verilmistir. Yansiyan spektrum ol¢iimlerinin kalibrasyonu,
Sekil 3.5(6)'da gosterildigi gibi BaSO4 tabanli beyaz referans panel kullanilarak
gergeklestirilmistir.

Cizelge 3.1. AFBR-S20M2VN Qmini VIS/NIR-Miniature USB spektrometrenin teknik 6zellikleri.

Ozellik Deger
Dalga Boyu Aralig 480-1100 nm
Spektral Coziiniirlik 0.3 nm

Dalga Boyu Sayist 2018

Odak Uzaklig: 50 mm
Izgara (Grating) 300 lines/mm
Giris Yarig1 50 pm
Dinamik Aralik 1300:1
Pozlama Siiresi 3 us to 600 s

Isik kaynagi olarak halojen bir ampul kullanilmistir (Sekil 3.5(1)). Ampiil
ontinde kizilotesi (IR) kesici filtre bulunmamaktadir. Buradan ¢ikan 1s1k Zenitar-M

50mm /1.9 MC lens ile 0.5 m 6teye odaklanmaktadir. Bu lens {izerinde Anti-reflektif
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(AR) kaplamanin olmamasindan oOtiirli, sistemin IR performansi artmaktadir. Giig

kaynag1 ve lens lizerindeki iris kullanilarak 11k miktar1 ayarlanabilmektedir.

Bu diizenekte, karsi yiizeyde olusan giic maksimum ayardayken ortalama olarak
4mW/cm?dir. Ornege ulasan 151k, 430-1900 nm araliginda degisen bir spektrumu
kapsamakta, ancak performans 500 nm'nin altinda ve 1000 nm'nin {izerinde
diismektedir. Renk sicakligi yaklasik olarak 2800K civarindadir. IR 151k miktarinin

diisiik olmas1 nedeniyle ornek iistiinde herhangi bir termal etkiye neden olmamaktadir.

Bu sistemde, drnekten yansiyan 15181 toplamak i¢in iki adet 50 mm ¢apinda lens
kullanilmistir. Bir lensin odak uzunlugu 400 mm iken digerinin odak uzunlugu 35
mm'dir. Her iki lens de BK7 malzemeden yapilmis olup, AR kaplamaya sahip degildir.
Ayarlanabilir araliga sahip bir montajda konumlandirilmis bu lensler, toplanan 15181

yaklagik olarak 3 mm capinda odaklamaktadir.

HSG sistemi, elektromanyetik spektrumun goriiniir ve yakin kizilotesi
bolgelerini kapsamaktadir; 480 nm ile 1100 nm dalga boylar1 arasinda 2018 farkli
spektral bantta noktasal olarak veri toplayabilen bir spektrometreye sahiptir. Ol¢iimden
once beyaz renge uygun olarak spektral bant kalibrasyonu yapmak icin beyaz bir
referans panel kullanilmaktadir. Tripod, kameray1 sabitlemek ve titresimleri azaltmak
i¢in kullanilmaktadir. Olgiimler supin pozisyonda yatan yenidogandan 50 cm uzakliktan
alinmaktadir. Kamera agis1 45° olarak belirlenmistir. Isik kaynagi olarak 21V/150W
halojen ampiil kullanilmaktadir. Sonug¢ olarak kamera her bir nokta i¢in 2018 dalga

boyunda veri toplamaktadir.

Proje kapsaminda, HSG verilerinin toplanmasina iligkin bir protokol
gelistirilmistir (Sekil 3.6). Bu protokolde ilk olarak Broadcom firmasinin gelistirmis
oldugu waves spektrometre yazilimi acilir. Bu yazilim Qmini spektrometresinin
kullanilabilmesi i¢in gelistirilmistir. Yazilim; spektrumlari elde etmek, kalibrasyon
ayarlarin1 yapmak, yansiyan spektrumlari beyaz referansa gore 6lgmek vb. islemler igin
kullanilmaktadir. Uygulama agildiktan sonra HSG sistemi ile bilgisayar arasindaki
baglantinin saglanmast i¢in type-C kablosu kullanilir. Daha sonra 6lgiimler yapilmadan
yansityan spektrumu dogru olarak dlgmek icin beyaz 1sik spektromnetreye tanitilarak
kalibrasyon islemi yapilir. Bunun i¢in BaSO4 bazli beyaz bir referans panel kullanilir.
Kamera kalibrasyonu yapilip hazir hale getirildikten sonra, kameray1 kaydirma yontemi

ile farkli noktalardan spektrumlar elde edilir. Bu spektrumlar toplandiktan sonra, tim
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spektrumlarin ortalamasi alinarak islem tamamlanir. Son olarak ise tiim spektrumlar ve

ortalama spektrum hem .txt hem de .spz dosya formatlarinda kaydedilir.

Waves Kameranin Run tusuna Kamerayi Veriyi .txt
Uygulamasini kablosunu bagla basmadan kameranin kaydirma yoluyla dosyasi olarak
ag ve aktif et kalibrasyon ayarlarini farkli noktalardan kaydet
yap olgim al

Sekil 3.6. HSG verilerinin toplanmasi igin gelistirilen veri toplama protokolii.

3.1.2.2. Veri Seti Tanim

Toplanan HSG verileri, yenidogan saglik durumunu degerlendirmek ve olasi
hastaliklar1 tespit etmek igin etiketlenmistir. Hastanede bulunan deneyimli uzmanlar,
dogru analizlerin yapilabilmesini saglamak igin etiketleme siirecini desteklemislerdir.
Veri seti, yiiksek 6liim oranlar1 ve uzun vadeli etkileri ile yenidogan sagligi i¢in kritik

olan cesitli hasta siiflarina ayrilmis 6rnekleri icermektedir. Bu 6rnek siniflar1 sunlardir:

o Solunum Sikintisi1 Sendromu (RDS): Prematiire bebeklerde goriilen, yetersiz akciger
havalanmas1 ve bozulmus oksijen degisimi ile karakterize yaygin bir solunum
problemidir (Luca, 2021).

e Nekrotizan Enterokolit (NEC): Bagirsak dokusunda hasarla sonuglanan ciddi bir
bagirsak enfeksiyonudur. Yenidoganlarda oliimciil olabilmektedir (Klinke ve dig.,
2021).

e Intrakraniyal Kanama (ICH): Bebegin beynindeki kan damarlarinin hasar gérmesi
sonucu ortaya ¢ikan bir durumdur. Prematiire bebeklerde siklikla goriilmekte ve
ciddi sonuglara yol agmaktadir (Atienza-Navarro ve dig., 2020).

e Aort Koarktasyonu (AORT): Bebegin kalbindeki ana kan damarlarinin daralmasi ile
karakterizedir. Kan akisini1 engellemekte ve ciddi kalp sorunlarina yol agmaktadir
(Hede ve dig., 2020).

e Pnomotoraks (PTX): Bebegin akcigerlerinde hava kacagi ile karakterizedir.
Prematiire bebeklerde solunum sikintisina ve diger ciddi komplikasyonlara neden

olmaktadir (Liu ve dig., 2020).
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e Kontrol Grubu (Healthy): Herhangi bir yenidogan saglik problemi olmayan saglikli

bebeklerden olusur.

Veriler, yukarida belirtilen hastaliklara karsilik gelen belirli bolgelerden elde
edilmigtir. Go6glis bolgesinden alinan RDS  verileri akciger havalanmasini
degerlendirirken, PTX wverileri akcigerlerdeki hava kacaklarin1 tespit etmeyi
amaclamaktadir. Kalbe yakin bolgelerden elde edilen AORT verileri, kalp ve ana kan
damarlarindaki daralmalar1 degerlendirmeye yoneliktir. Alt karin bolgesinden alinan
NEC verileri bagirsak dokusundaki degisiklikleri, bas bolgesinden alinan ICH verileri
ise beyin dokusu kanamalarini tespit etmeye odaklanmigtir. Saglikli bebeklerden
toplanan kontrol grubu verileri, hastalikli bolgelerle benzer sekilde toplanarak dogru bir
karsilagtirma yapilmasini saglamistir. Agiklayict bir olgtim goriintiisii Sekil 3.7'de

sunulmustur.

(a) (b)

Sekil 3.7. Hastaliga 6zgii olarak farkli bolgelerden aliman HSG verileri. (a) Govde, (b) Bas, (c) Alt karm.

Veri seti olusturulurken toplamda 310 farkli yenidogandan HSG verileri
alinmistir. Her bir hasta smifindan 40 (5 hasta smifi i¢in toplamda 200), kontrol
grubundan ise 110 olmak {izere toplamda 310 HSG verisi elde edilmistir. Bu veriler,
yenidogan saglik kosullarin1 temsil etmektedir ve bu tez c¢alismasi kapsaminda

biyomedikal HSG verilerinin analizi i¢in kullanilmastir.

Calisma kapsaminda kullanilan HSG kamerast noktasal veri toplayarak
1x1x2018 boyutunda bir veri elde edilmesini saglamistir. Uzamsal boyutu genisletmek
icin ¢esitli noktalardan 6l¢timler alinmis ve bu olgiimler birlestirilmistir. Sonug olarak,
tek bir HSG verisi igin 100 farkli noktadan spektral veri alinarak 10x10x2018 HSG veri
kiipii olusturulmustur. Bir yenidoganin spektral imzalarinin saglik durumlarina (hasta
veya saglikli) bagli olarak farkli noktalarda benzer o6zellikler sergiledigi gbz Oniine
alindiginda, verilerin birlestirilmesi herhangi bir sorun teskil etmemektedir (Cihan,

2020). Bu siire¢ hacimsel verilerin olusturulmasini saglamistir (Sekil 3.8).
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Sekil 3.8. Hacimsel HSG verilerinin olusturulmast i¢in, yenidoganlarin gévde bdlgesinde ¢izgisel tarama
yaparak, yan yana ve alt alta tarayacak sekilde farkli bolgelerden spektrumlarin elde edilmesi ve bu
spektrumlarin birlestirilmesi.

3.1.2.3. On isleme

Elde edilen biyomedikal HSG wverileri, analiz hassasiyetini artirmak, veri
kalitesini iyilestirmek ve 0zel uygulama gereksinimlerine uyum saglamak i¢in bir dizi
On isleme adimindan gegirilmistir. Bu adimlar arasinda giiriiltii giderme, hata diizeltme,
normalizasyon ve Ozellik ¢ikarma gibi belirli uygulamalar i¢in verileri daha da
iyilestiren islemler yer almaktadir. On isleme, temizlenmis ve diizenlenmis verilerle
daha hizli, daha giivenilir ve karsilastirilabilir sonuglar elde edilmesini saglamaktadir
(Subudhi ve dig., 2021). Elde edilen HSG verilere uygulanan 6n isleme adimlar1 asagida

detaylandirilmistir.
3.1.2.3.1. Normalizasyon

Normalizasyon islemi, herhangi bir veri setindeki degerleri belirli bir araliga
dontistiirme siirecidir. Genellikle [0, 1] veya [0, 100] gibi belirli araliklara doniistiirme

yapilir. Matematiksel olarak, veri setindeki her bir 6ge, orijinal degerlerin minimum
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(min) ve maksimum (maks) degerleri arasinda yeniden 6l¢eklendirerek normalize edilir.

Veri normalizasyon islemi matematiksel olarak su sekilde ifade edilir:

X - Xmin

X, ans — Xomin X (Ymaks - Ymin) + Ynin 3.1

Xnorm =
Burada X orijinal veriye, Xmin veri setindeki en kii¢iik degere, Xmaks Veri setindeki en
biiyiik degere, Ymin V€ Ymaks yeni araligin en kiigiik ve en biiyiik degerlerine ve Xnorm 1S€

normalize edilmis veriye karsilik gelmektedir.

Bu c¢alismada eclde edilen biyomedikal HSG veriler 6l¢iim birimlerini
standartlastirmak i¢in [0, 100] araligina getirilmistir. Bu normallestirme islemi, spektral
verilerde tutarlilik saglamayr ve HSG verileri arasindaki oOl¢iim birimlerindeki

farkliliklari azaltarak analizlerin giivenilirligini artirmay1 amaglamastir.
3.1.2.3.2. Spektral Bant Se¢imi

Spektral bant se¢imi, HSG sistemlerinin performansini belirleyen kritik bir
faktordiir. Dogru spektral bantlarin segilmesi, istenen nesne siniflarinin belirlenmesi ve

verimli spektral 6zelliklerin yakalanmasi i¢in 6nemlidir.

Bu caligmada verilerin toplanmasi igin kullanilan HSG sistemi 480 nm ve 1100
nm aralifin1 kapsayan 2018 farkli spektrum yakalamaktadir. Bununla birlikte, bazi
spektrumlarin istenmeyen giiriiltii veya bilgilendirici olmayan bolgeler icerebilecegi goz
oniinde bulundurularak, veri kiimesini rafine etmek ve sonraki analiz ve yorumlama
stireclerini gelistirmek icin belirli bir spektral aralik 6zenle se¢ilmistir. Sonug olarak,
veri seti 480 nm ve 1100 nm'lik daha genis bir spektrum araligindan 1538 spektrumu
kapsayacak sekilde 500 nm ve 1000 nm'lik hedeflenen bir spektral aralikla
sinirlandirilmistir. Bu segici spektral odaklanma, veri setindeki istenmeyen giiriiltiiyii en
aza indirmeyi, analiz dogrulugunu artirmayi ve belirli spektrumlara odaklanarak daha

anlamli sonuglar elde etmeyi amaglamistir.
3.1.2.3.3. Spektrumlar: Yumusatma

Spektrum yumusatma, HSG verilerinin islenmesinde kullanilan bir tekniktir. Bu
teknik, spektral sinyallerdeki giiriiltiiyli azaltmak, spektral ¢oziiniirliigii iyilestirmek

veya spektral Ozellikleri vurgulamak i¢in kullanilmaktadir. Spektrum yumusatma
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yontemleri genellikle bir dizi spektral filtreleme veya diizeltme isleminden

olusmaktadir.

Calisma kapsaminda elde edilen spektrum verileri ¢esitli giiriilti  ve
dalgalanmalar igcermektedir. Bu durum, oOzellikle HSG veya spektroskopi
uygulamalarinda, dogru analiz ve yorumlama siireclerini zorlagtirmaktadir. Bu sebeple

spektrum verilerini yumusatmak i¢in Savitzky-Golay filtresi kullanilmistir.

Savitzky-Golay filtresi, diizlemsel bir regresyon ve diizeltilmis agirliklandirma
kullanarak bir sinyalin diizlestirilmesi veya tiiretilmesi i¢in kullanilan bir filtreleme
teknigidir (Kennedy, 2020). Bu filtre, 6zellikle sinyallerdeki giiriiltiiyli azaltmak veya

sinyalin genel egilimini ¢gikarmak amaciyla yaygin olarak kullanilmaktadir.

Savitzky-Golay filtresinin temel prensibi, belirli bir pencere boyunca bir
polinomun en kii¢lik kareler regresyonu ile uyarlanmis bir egrinin kullanilmasidir. Bu
polinom genellikle ikinci dereceden (karesel) bir polinomdur, ancak bu deger

genellestirilmektedir.

Bu filtre, verileri belirli bir pencere boyunca diizlestirmek veya tiirevini almak
icin kullanilabilir. Filtreleme islemi, pencerenin boyutu ve polinom derecesi gibi

parametrelerle kontrol edilebilir. Savitzky-Golay filtresinin genel ifadesi su sekildedir:

M
)
Vi = Z v CiXkti 3.2

L=—7

Burada, yk filtrelenmis veri noktasina, X+i orijinal veri noktalarina, C;i filtre katsayilari
ve M pencere boyutuna karsilik gelmektedir. Filtre katsayilari, belirli bir polinomun en
kiiciik kareler regresyonu ile belirlenir. Bu katsayilar, genellikle matematiksel

hesaplamalar veya onceden hesaplanmis tablolar kullanilarak elde edilir.

Savitzky-Golay filtresi, yenidogan HSG verilerdeki giiriiltiiyli azaltmak ve
diizenlemek amaciyla uygulanmistir. Yapilan analizlerde, HSG verilerin yumusatilmasi
icin polinom derecesi 2 olarak belirlenmistir. Elde edilen sonuglar, bu 6n isleme
tekniginin, farkli hastalik gruplar ile kontrol grubu arasindaki spektral farkliliklari daha

belirgin hale getirerek anlamli sonuglar saglamada etkili olmay1 amaglamistir.
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Sekil 3.9. Yenidoganlardan elde edilen ham HSG veri drnekleri.
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Sekil 3.10. On isleme adimlarindan sonrasi olusturulan HSG verileri.
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Bu 6n isleme adimlarinin titizlikle uygulanmasi, elde edilen HSG verilerinin
daha giivenilir, odaklanmis ve anlamli hale gelmesini saglamistir. Bu prosediirler, HSG
verilerini analiz etme asamasinda gelistirilen involiisyon tabanli derin 6grenme
yontemleri ile daha etkili ve dogru sonuglar elde etmek i¢in temel bir hazirlik agsamasi
olusturmustur. Farkl siniflar i¢cin ham veriler ve 6n islemden gegirilmis veriler sirastyla
Sekil 3.9 ve Sekil 3.10'da gosterilmektedir. On isleme adimlarmin ardindan, her bir

yenidogan i¢in HSG verilerinin boyutu 10x10x1538 olarak elde edilmistir.

3.2. Yontemler

HSG verilerinin analizi, ¢esitli uygulama alanlarinda Onemli bir aragtirma
konusu haline gelmistir. Bu tez ¢aligmasi kapsaminda, HSG verilerin etkin bir sekilde
islenmesi ve yiiksek boyutlulugun getirdigi zorluklarin iistesinden gelinmesi icin
[SA'min kullanimini arastirmaktadir. Bu baglamda, konvoliisyon ve involiisyon
tasarimlari, boyut indirgeme yontemleri ve derin 6grenme modellerinde kullanilan 6zel
yapilar incelenerek, HSG verilerin analizinde yeni yaklagimlar gelistirilmesi

hedeflenmistir.
3.2.1. Konvoliisyon Taslag1

Involiisyon kavraminin tutarhiligmi saglamak ve ilerlemeye uygun bir temel
olusturmak i¢in, involiisyonun baslangi¢ noktasi olarak standart konvoliisyon iglemini
tanitmak gerekmektedir. HSG veri analizinde ESA tabanli derin 6grenme yontemlerinin
kullanilmasi, karmasik ve cok boyutlu veri kiimelerinin islenmesi i¢in oldukca
onemlidir. ESA'lar, cok sayida spektral kanal arasindaki karmasik iligkileri 6grenerek
derin Ozellik ¢ikarimi gerceklestirir ve boylece HSG verileri igindeki spektral
varyasyonlarin daha iyi ayurt edilmesini saglar. Bu yontemler, manuel o6zellik
miihendisligi ihtiyacim1 ortadan kaldirarak, biiylik ve karmasik veri kiimelerini daha
verimli bir sekilde isleyebilmektedir. Ayrica, genis veri yelpazesini kapsayan egitim
modelleri i¢in yiiksek uygunluk gosterir, bu da HSG verilerinin analizinde daha dogru
ve giivenilir sonuglarin elde edilmesini saglar. Ancak, bu avantajlara ragmen
konvoliisyon isleminin belirli dezavantajlar1 da vardir. Bu dezavantajlar1 gidermek veya

en aza indirmek i¢in yenilik¢i yaklasimlar ve metodolojiler gelistirilmektedir.

HSG verilerini analiz ederken hem uzamsal hem de spektral boyutlardaki
Ozellikleri yakalamak olduk¢a O©nemlidir. 2B konvoliisyon ¢ekirdekleri, HSG

verilerinden uzamsal 6zellikleri yakalayabilirken, 3B konvoliisyon cekirdekleri hem
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spektral hem de uzamsal 6zellikleri yakalayabilir. Bu baglamda, 2B konvoliisyon ve 3B

konvoliisyon taslagi asagida ayr1 ayr1 detaylandirilmistir.
3.2.1.1. 2B Konvoliisyon

2B-ESA'da, giris verileri 2B ¢ekirdeklerle konvoliisyon islemine tabii tutulur.
Konvoliisyon islemi, giris verileriyle ¢ekirdek arasindaki nokta c¢arpiminin
toplanmasiyla hesaplanir. 2B Cekirdek, giris verileri iizerinde tiim uzamsal boyutu

kapsayacak sekilde kaydirilir.

X € RPWXC oiris dzellik haritasini ifade etmektedir. Burada H, W ve C sirasiyla
giris kanallarimin yiiksekligine, genisligine ve sayisina karsilik gelir. K X K sabit
¢ekirdek boyutuna sahip bir dizi konvoliisyon filtresi Co, F € RC0*C¥*K glarak gsterilir.
Burada her bir filtre Fix € R k=1,2,..,Co, bir dizi konvoliisyon cekirdegini
Fre €RPE L =1,2,.,C tomsil eder. Filtre, Y e RPW>Co ¢ikis &zellik haritasini
olusturmak i¢in eleman bazinda ¢arpma ve toplama islemleri gerceklestirmek tizere

girig 6zellik haritas1 lizerinde asagidaki gibi bir kayan pencere kullanir.

YViii = Z 2y X, 33
p ce(1,2,..} cutfz]vtlz] T
(u,V)EAk

Merkezi piksel iizerinde gergeklestirilen konvoliisyon diistliniildiiglinde, A€ 77
komsuluktaki ofset kiimesine karsilik gelmektedir. Ofset kiimesi, bir pikselin
cevresindeki komsu piksellere olan konum farklarmi ifade eder ve asagidaki gibi

tanimlanabilir:

o [ [

3B konvoliisyon, 3B verilerin bir 3B ¢ekirdek ile konvoliisyon islemine tabii
tutulmas1 ile gerceklestirilir. Konvoliisyon katmaninin 06zellik haritalar, giris
katmanindaki birden fazla bitisik bant {izerinde bir 3B ¢ekirdek kullanilarak olusturulur
ve boylece spektral bilgiler yakalanir. X € R&H*WxE '3B konyoliisyon igin giris verisini
ifade etmektedir. Burada C kanal sayisini, H ve W sirasiyla girdinin yiiksekligini ve

genisligini, B ise spektral bantlarm boyutunu gosterir. Xc.iib € X girdinin bir pikselini
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gosterir. Y € RCOXHXWXE 1avan pencere yonteminin ¢arpma-ekleme isleminden sonra
elde edilen ¢iktiya karsilik gelmektedir. Burada H, W ve B dolgu yoluyla degismeden
kalmakta ve C, 3B konvoliisyon ¢ekirdeklerinin sayisini temsil etmektedir. Bir 3B
konvoliisyon ¢ekirdeginin boyutunun K X K X D oldugu varsayildiginda, burada K ve D

sirasiyla kanallarin boyutunu ve sayisini temsil etmektedir.

Fr e ROID ke (1,2,..,C}, Kmer 3B konvoliisyon cekirdegini gostersin.

k k T C e ..
Feija €F° Kner konvoliisyon ¢ekirdeginin c'inci kanalindaki bir agirlik parametresini
temsil eder. Ardindan, bir Yeib €Y pikseli asagidaki gibi tanimlanabilir:

Yk.',',b - Z Tk K K D X Ji4u,j+v,b+ 35
R a1 o 1 B
wEAy
(u,v)el

Burada, A= [—[K/2], .., [K/2]] X [=[K/2],..,[K/2]], x ile Kartezyen g¢arpimi temsil
edilmekte ve A¢= {=[D/2],,[D/2]} her ikisini de belirtmektedir. Her ikisi de merkezi
piksel tizerinde gergeklestirilen konvoliisyon iglemi ile ilgili komsu piksellere olan

konum farkliliklarini ifade eden ofset kiimesine karsilik gelmektedir.

Standart konvoliisyon g¢ekirdeklerinin iki temel 6zelligi vardir: uzamsal-bagimsiz
ve kanala-6zgii. Uzamsal bagimsiz olma 06zelligi, bir konvoliisyon ¢ekirdeginin
parametrelerini uzamsal bir alan boyunca paylastigint ve tek bir 6zellik haritasi tizerinde
kayan pencere yaklagimiyla tekrar tekrar kullanildigini gostermektedir. Kanala 6zgii
olmasi, her kanal igin ayri bir agirlik kiimesine sahip olmasi anlamina gelmektedir.
Konvoliisyon ¢ekirdeginin semasi Sekil 3.11'de verilmistir. Bununla birlikte, standart
konvoliisyon islemi, tek bir adimda uzun menzilli uzamsal etkilesimleri yakalamada

yetersiz kalmaktadir.

&

Sekil 3.11. Konvoliisyon ¢ekirdeginin semas1. Ug farkli konvoliisyon ¢ekirdegi kullanilmustir.
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3.2.2. involiisyon Tasarim

Involiisyon tasarimi, &zellik haritalarinin kanal boyutunda fazlalik sergileme
egiliminde oldugunu ve bu fazlaligin modelin performansini olumsuz etkileyebilecegini
One siiren caligmalarin (Han ve dig., 2020; Qiu ve dig., 2021) bulgularma
dayanmaktadir. Standart konvoliisyon c¢ekirdekleri bu sorunu ele almakta basarisiz
olmakta ve konvoliisyon iglemi sirasinda kanallar arasinda fazlaliga yol agabilmektedir.
Bu sorunlarin iistesinden gelmek icin involiisyon kavrami onerilmistir. Involiisyon,

konvoliisyonun tersi olarak uzamsal-spesifik ve kanaldan-bagimsizdir.

Involiisyon terimi, bu iliskiyi agiklamak i¢in kullanilmis ve "ters konvoliisyon"
terimi  “involiisyon" olarak kisaltilmistir (Inverse Convolution = Involution).
Konvoliisyon islemi, bir giris sinyali veya goriintiisii lizerinde bir ¢ekirdek kullanarak
belirli bir matematiksel islemi gergeklestirmektedir. Ote yandan involiisyon, bu iglemi
tersine ¢evirir ve baglangic verilerini elde etmek icin ¢ekirdek ve c¢ikis verisini

kullanmaktadir.

Konvolisyon filtrelerinin kanallar arasinda fazlaliklart mevcuttur ve bu da
konvoliisyon islemlerinin esnekligini etkiler (Li ve dig., 2021). Buna karsilik,
involiisyon ¢ekirdegi # € RF*XWXKxKxG standart konvoliisyonla karsilastirildiginda hem

uzamsal hem de kanal boyutlarinda ters doniisiimler gerceklestirmek icin 6zel olarak

> gERKXK’gzl,Z,.--;G, (ltj)

L

tasarlanmigtir. Her bir involiisyon c¢ekirdegi

. . . C
koordinatindaki Xij € R

pikseli i¢in uyarlanir ve kanallar arasinda paylasilir. Burada
G, grup sayisim gosterir ve her grup ayni involiisyon ¢ekirdegini paylasir. Involiisyon,
giris lizerinde eleman bazinda carpma ve toplama islemleriyle elde edilen bir ¢ikis

ozellik haritasi verir ve involiisyon ¢ekirdekleri asagidaki gibi kullanilir:

= 0 Il Krusves o

Konvoliisyon ¢ekirdeklerinden farkli olarak # involiisyon c¢ekirdeklerinin sekli
giris 6zellik haritas1 X'e baghdir. Cikis ¢ekirdekleri giris tensoriine dayali involiisyon
cekirdeklerinden iiretilir ve girisle hizalanir. Boylece, ¢ekirdek olusturma fonksiyonu
(Kernel Generation Function, KGF) ¢ ve her pozisyon (i.)) i¢in eslestirme fonksiyonu
asagidaki gibi ifade edilebilir:
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#,; = ¢ (Xe,) 3.7

Burada i, ij'nin kosullandirildig: piksel kiimesini indeksler. ¥ij = {0} olarak

N RKXKXG

gosterilen ¢ : R° cekirdek olusturma fonksiyonu agagidaki gibi verilir:

g{l',j = ¢ (qui’],) = Wlo'(W()Xi'j) 38
Cxc KxKxG)XE . . 5 oy
Wy € Rr™™ yg Wy ER " birlikte bir darbogaz yapisi olusturan iki dogrusal

dontisiimii temsil eder. Kanal azaltma, r diisiirme oraniyla gerceklestirilerek verimli
isleme saglanir. o, yigin normallestirme (Batch Normalization, BN) ve dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlarini temsil eder. Esitlik 3.6, somutlagtirilmig KGF ile
birlikte Esitlik 3.8'in involiisyonunu ifade eder. Algoritma 1'de sunulan sézde (ps6do)

kod, Sekil 3.12'de gorsellestirilen involiisyonun hesaplama akisini tanimlamaktadr.

| ¢ | (Hij |

b . T 1
1 Kanaldan-Uzaya

ﬁ ' Yeniden Diizenleme 1 |

1% 1x GK? | N |

=

bt FITT:10
o ]

|

|
: |
: |
: |
| 1 X Y
] |
| 1
i !
i | KxKxC
Ls H A , H 1x1xC

Merkez " C /@ ’ C
L x1xCh | piksel |77
w w

Sekil 3.12. involiisyonel ¢ekirdeginin semasi (Igerisinde spektral dzellik tabanli KGF'nin
kombinasyonunu géstermektedir. Semada, involiisyonel ¢ekirdegin kanali G=1 olarak ayarlanmistir ve @
C kanallar1 arasinda ¢arpma islemini temsil ederken, @ uzayda toplama islemini ifade eder. Xij, (@ ))
konumundaki (merkez piksel) spektral 6zelligi temsil eder. ® KGF'yi temsil ederken, yeniden
diizenlemeden sonra elde edilen ¥4i; karsilik gelen involiisyonel gekirdegi temsil eder).

Sekil 3.12 su sekilde agiklanabilir: Ilk katman, 1x1XxC boyutlarinda C/7
konvoliisyonel g¢ekirdekleri kapsar; burada r, 6zellik ¢ikarma ve boyut azaltma hedefleri igin
kullamlan diisiirme oranimi gosterir. Daha sonra, ikinci katman 1X1XC/r poyutunda GK z
konvoliisyonel c¢ekirdekleri igerir. BN ve ReLU aktivasyon fonksiyonlar, o6zellik
karakterizasyonunun saglamligin1 artirmak ve modelin 0grenme kapasitesini iyilestirmek
amaciyla iki konvoliisyonel katmani (Konv) arasina yerlestirilmistir. Son olarak, K X K X G
boyutunda bir involiisyonel g¢ekirdek elde etmek icin kanaldan-uzaya yeniden diizenleme

gercgeklestirilir.
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Algoritma 1: Tensoflow arka ucunu kullanan Keras'ta involiisyonun psédo kodu.

: ylkseklik, W: genislik, B: parc¢a buyukligi, p: dolgu
: kanal sayisi, G: grup sayisi
: kernel boyutu, s: adim, r: disiurme orani

H H H
A N0 I

# %% baslatma
stride_layer = tf.keras.layers.AveragePooling2D(s, s, p) if stride > 1 tf.identity()
kernel_gen = tf.keras.Sequential(tf.keras.layers.Conv2D(C, C//r, K = 1),
tf.keras.layers.BatchNormalization(),
tf.keras.layers.ReLU(),
tf.keras.layers.Conv2D(K*K*G, K = 1))
kernel_reshape = tf.keras.layers.Reshape(H, W, K*K, 1, G)
input_patches_reshape = tf.keras.layers.Reshape(H, W, K*K, C//G, G)
output_reshape = tf.keras.layers.Reshape(H, W, C)

# %% ileri gecis

# kernel olusturma, Esitlik 3.8

kernel = kernel_reshape(kernel_gen(stride_layer(x))) # B,H,W,K*K,1,G

# Giris paketlerini belirleme

input_patches = tf.image.extract_patches(x, [1, K, K, 1], [1, s, s, 1], [1, 1, 1, 1],
p) # B,H,W,K*K*C

input_patches = input_patches_reshape(input_patches) # B,H,W,K*K,C//G,G

# Carpma-Toplama islemi, Esitlik 3.6

output = tf.reduce_sum(tf.multiply(kernel, input_patches), axis=3) # B,H,W,C//G,G
output = output_reshape(output) # B,H,W,C

return output, kernel

Esitlik 3.6'daki ozellik olusturma siireci genellestirilmis bir 6z-dikkati andirmaktadir
(Vaswani ve dig., 2017). Oz dikkat havuzlari, Q sorgularindan ve K anahtarlarindan elde

edilen benzerlikleri kullanarak V degerlerini hesaplar.

_ T
Yije = 2 (@K )i.j,p,q,[kTH]Vp’q‘k >
(r,9)€Q

Q, K ve V, X girdisinden doniistiiriilmus bilesenlerdir ve H g¢ok-basl 6z-dikkat bag
sayisini ifade eder (Vaswani ve dig., 2017). Benzerlik, her iki operatér i¢in A komsulugunda
veya Q araliginda agirlikli piksel toplamini igerir. involiisyon hesaplamasi, uzamsal dikkat
toplamina  benzemektedir. Bunun tersine, 0z-dikkat mekanizmasinin dikkat haritasi
(benzerlik/yakinlik matrisi) QK" carpimi yoluyla bir involiisyon ¢ekirdegi H olarak

goriilebilir.

Involiisyon cekirdekleri, paylasilan konvoliisyon cekirdeklerinin aksine genellikle
girdiler arasinda farklilik gdsterir. Involiisyon cekirdegi parametreleri uzamsal olarak
paylasilmaz veya geriye yayilim yoluyla giincellenmez (Lv ve dig., 2022). Cekirdek {iretiminde
paylasilmayan veya giincellenmeyen parametreler involiisyonu farkli kilar. Bu nedenle,
involiisyon gekirdekleri uzamsal olarak spesifiktir ve kanaldan bagimsizdir. Uzamsal-spesifik
olmasi, involiisyon g¢ekirdeklerinin ayirt edici 6zellikler ¢ikarmak icin agirlik parametrelerini

farkli uzamsal konumlara gore ayarladigi; kanaldan-bagimsiz olmasi ise involiisyon
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cekirdeklerinin kanallar arasinda paylasilan ayni parametrelerle islem yaptig1 anlamina

gelmektedir.
3.2.3. Boyut indirme Yontemleri

HSG wverileri genellikle piksel basina yiizlerce hatta binlerce spektral bant ile
yuksek boyutluluk sergiler, bu da islemeyi, analizi ve gorsellestirmeyi zorlastirirken
hesaplama taleplerini de artirir (Liu ve dig., 2023). Boyut indirgeme teknikleri,
giirliltiiyli ve gereksiz bilgileri elemek suretiyle dnemli veri 6zelliklerini vurgulayarak
ve hesaplama maliyetlerini azaltarak bu zorluklarin iistesinden gelmede son derece
Oonemlidir. Bu optimizasyon, daha verimli veri isleme, gelismis gorsellestirme ve
analitik icgdrii saglayarak HSG veri kiimelerini daha yonetilebilir ve bilgilendirici hale
getirir. Bu noktada, cesitli boyut indirgeme teknikleri kullanilarak ISA ile HSG icin en

uygun boyut azaltma yontemlerinin tespit edilmesi hedeflenmistir.
3.2.3.1. Spektral Gomme (SG)

SG Modeli, veriyi diisiik boyutlu uzamsal temsile doniistiirmek igin spektral

boliinme yontemlerini kullanmaktadir. SG i¢in asagidaki adimlar takip edilir:

a. Ilk olarak, bir benzerlik matrisi W olusturulur. Bu matris, verinin benzerliklerini
yansitir ve genellikle komsuluk bilgilerini igerir. Ornegin, W matrisi, iki nokta Xi ve

% arasindaki benzerligi olgen degerleri igerebilir.

b. Ardindan, derece matrisi D olusturulur. Bu matris, her bir veri noktasinin diger tiim
noktalarla olan toplam benzerliklerini yansitir. Yani, her bir nokta i i¢in D matrisi, o

noktanin tiim diger noktalarla olan benzerliklerinin toplamini igerir:

]

c. Laplacian matrisi L olusturulur. Bu matris, L = D-W olarak hesaplanmaktadir.

d. L matrisinin en kiiciik 6zdegerlerine ve bu 6zdegerlere karsilik gelen 6zvektorlere
bakilir. Genellikle en kiiciik k 6zdeger ve bu 6zdegerlere karsilik gelen 6zvektorler

secilir.

e. Segilen 6zdegerlere karsilik gelen 6zvektorler kullanilarak verinin diisiik boyutlu

temsili (Y) hesaplanir:
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Bu islem sonucunda, Y matrisi HSG verinin spektral boyutunu koruyarak diisiik
boyutlu bir uzamsal temsili saglar. Yani, veri uzamsal boyutta ayn1 kalirken, spektral
boyutta azaltilarak temsil edilir. SG, HSG verilerini diisiik boyutlu uzamsal temsillerle
ifade etmek i¢in kullanilabilir ve bu sayede verinin yapisini daha iyi anlamak ve analiz

etmek icin faydali hale getirir.
3.2.3.2. Yerel Dogrusal Gomme (YDG)

YDG, veriyi yakindaki noktalarin lokal dogrusal iliskilerini koruyacak sekilde
diisik boyutlu bir uzaya cekmek i¢in kullanilir. Bu islemi gerceklestirmek icin

asagidaki adimlar takip eder:

a. Komsu Noktalarin Bulunmasi: Giris HSG verisi (X) kullanilarak, her pikselin

yakinindaki komsu pikselleri belirlemek i¢in bir komsuluk grafigi olusturulur.

b. Agirlik Matrisinin Olusturulmasi: Her pikselin komsu piksellerine olan uzakliklara
gore bir agirlik matrisi hesaplanir. Bu agirliklar, her pikselin komsulariyla olan yerel

dogrusal iligkisini yansitir.

c. Diisiik Boyutlu Temsilin Hesaplanmasi: Agirlik matrisi ve veri matrisi kullanilarak
diisiik boyutlu temsil hesaplanir. Genellikle en kiigiik 6zdegerlere karsilik gelen

ozvektorler kullanilir.

d. Sonuglarin Yeniden insa Edilmesi: Diisiik boyutlu temsil kullanilarak, her pikselin

yeniden insa edilmis uzamsal temsili hesaplanir.

Azaltilmis Boyutta Yeniden Insa: YDG sonucunda diisiik boyutlu temsiller

kullanilarak, her pikselin yeniden olusturulmus uzamsal yapis1 hesaplanir.
X' =[xy, x5, 0 X 3.12
Burada, X' azaltilmis boyutta veriyi temsil etmektedir.

YDG, HSG verilerinin spektral boyutunu korurken uzamsal boyutunu azaltmaya
yardime1 olur. Bu sekilde elde edilen azaltilmis boyuttaki temsil, verinin daha anlaml

hale gelmesini saglar ve indirgenmis boyutta analiz edilmesine imkan tanir.



38

3.2.3.3. Bagimsiz Bilesenler Analizi (BBA)

BBA, veriyi bagimsiz bilesenlere ayirmayi amaglayan bir modeldir. BBA ile,
spektral boyutu korumak ve bagimsiz bilesenleri ¢ikarmak i¢in asagidaki matematiksel

model kullanilir:
X =AS 3.13

Burada X HSG veri matrisini, A karisim matrisini ve S bagimsiz bilesen matrisini

temsil etmektedir.

Amag¢ (Hata) Fonksiyonu: BBA, bir amag¢ fonksiyonunu optimize etmek
amaciyla calisir. Amag fonksiyonu, verinin bagimsiz bilesenlere nasil ayrildigini dlger.
Tipik olarak, ama¢ fonksiyonu, bagimsiz bilesenlerin Negatif Log Olasilik
Yogunlugunu (NLOY) maksimize etmeye calisir.

Optimizasyon: BBA'nin temel hedefi, ama¢ fonksiyonunu optimize ederek
karigim matrisini (A) ve bagimsiz bilesen matrisini (S) hesaplamaktir. Bu optimizasyon
islemi genellikle gradyan inis gibi iteratif bir yontem kullanilarak gergeklestirilir.
Optimizasyon islemi sonucunda, bagimsiz bilesenler (S) hesaplanir ve verinin spektral

boyutu korunurken verinin yapilarina dayali bagimsiz bilesenler elde edilir.
Bu sekilde BBA, HSG verilerin spektral boyutunu korurken veriyi bagimsiz
bilesenlere ayirmak ve verinin yapisini incelemek i¢in kullanilabilir.

3.2.3.4. Tekil Deger Ayrismasi (TDA)

TDA, bir matrisi li¢ ayr1 matrise ayiran matematiksel bir islemdir; bir ortogonal
matris, bir diyagonal matris ve bir diger ortogonal matris. Veri matrisi TDA ile

asagidaki sekilde ayristirilabilir:
X=uxvT 3.14

X: HSG veri matrisini ifade eder.

U: m x m boyutunda bir matristir ve bu matrisin siitunlari, veri matrisinin satirlarina

gore temsil edilen temel bilesenleri igerir.

2% m x n boyutunda bir matristir ve bu matrisin ¢apraz iist iiggeni, tekil degerleri igerir.
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V™. n x n boyutunda bir matristir ve bu matrisin siitunlari, veri matrisinin siitunlarina

gore temsil edilen temel bilesenleri igerir.

Spektral Boyutun Korunmasi: TDA'min 6nemli bir o6zelligi, tekil degerlerin
biiyiikten kiictige siralanmis olmasidir. Dolayisiyla, daha az sayida tekil degeri (yani,
azaltilmis boyutta) kullanarak veri temsil edilebilir. Bu sekilde, spektral boyut

korunurken, veri daha diisiik boyutlu bir temsille incelenebilir.

Azaltilmis Boyutta Yeniden Insa: Ilgilenilen azaltilmis boyut sayisina gore tekil
degerler ve ilgili siitunlar (U ve V) secilir. Bu azaltilmis temel bilesenler kullanilarak

orijinal veri yeniden insa edilebilir:
X =u.zVv" 3.15

Burada, k azaltilmis boyut sayisini1 temsil etmektedir.

TDA, spektral boyutun korundugu ve uzamsal boyutta herhangi bir degisiklik
yapilmadigir i¢cin HSG verilerinin analizi i¢in kullanish bir yontemdir. Azaltilmis
boyutta veri temsili, giiriiltiiniin azaltilmas1 ve veri analizi agisindan avantajlar

sunmaktadir.
3.2.3.5. Temel Bilesenler Analizi (TBA)

TBA, ¢ok boyutlu verilerin boyutunu azaltmak ve temel varyasyonlar1 ortaya
cikarmak i¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir. TBA, asagidaki adimlarla

aciklanabilir:

Veri Hazirligi: HSG veriler bir veri matrisi olarak temsil edildigi diisiiniiliirse bu
matris, her piksel igin spektral bantlarm yan yana dizilmesiyle olusturulur. Ornegin, m

piksel ve n spektral bant varsa, veri matrisi X su sekildedir:

X11 X12 e X1n
X X O

X=|"% "2z 3.16
Xm1 Xm2 - Xmn

Ortalama Merkezilestirme: Her spektral bandin ortalamasini ¢ikararak verilerin
merkezilestirilmesi gerekmektedir. Bu islem, her bir 6zellik veya spektral bant igin

yapilir. Ornegin, j'inci bir spektral bandin ortalamasi su sekildedir:
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I O
Xj :Ezizl xij 3.17

Ortalama merkezilestirme sonucunda, her spektral bandin ortalamasi sifir olur.
Burada, m toplam veri noktasi sayisini temsil eder. X, i'inci veri noktasinin j'inci

spektral noktasindaki degeridir.

Kovaryans Matrisinin Hesaplanmasi: Kovaryans matrisi, HSG verilerin

varyansini ve korelasyonunu hesaplamak i¢in kullanilir. Kovaryans matrisi £ su

sekildedir:
1
Y= EX Tx 3.18

Burada, ¥ kovaryans matrisini, X veri matrisini ve T transpozunu temsil

etmektedir.

Ozdeger ve Ozvektorlerin Hesaplanmasi: Kovaryans matrisinin 6zdegerleri ve
ozvektodrleri hesaplanir. Ozdegerler biiyiikten kiigiige siralanir ve ilgilenilen ilk dzdeger
ve karsilik gelen 6zvektorler secilir. Bu 6zdegerler ve 6zvektorler, temel bilesenlerin

hesaplanmasina yardimci olur.

Temel Bilegenlerin Hesaplanmasi: Segilen 0Ozvektorler kullanilarak temel
bilesenler hesaplanir. Temel bilesenler, yeni bir boyutlu uzayda verilerin temsili olarak

kullanilabilir.
Z =XU 3.19

Burada, U 6zvektor matrisini ve Z temel bilesenler matrisini temsil etmektedir.

TBA, HSG verilerin boyutunu azaltmak ve verideki temel bilesen yapilarina
odaklanmak i¢in kullanilir. Temel bilesenler, veriyi daha az boyutta temsil ederken
onemli bilgileri korumaktadir. Bu, veri analizi ve smiflandirma gibi uygulamalarda

kullanigli olmaktadir.
3.2.3.6. Negatif Olmayan Matris Ayrisim1 (NOMA)

NOMA, spektral boyutun korundugu ve yalnizca verinin spektral bilesenlerinin

yaklasik bir temsili olan iki matrisin ¢arpanlarinin hesaplandigi bir dizi adimdan olusur.
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NOMA, veri matrisini iki pozitif matris olan W ve H ile carpanlarim
ayristirmaya dayali bir modeldir. Bu carpanlar, spektral bilesenlerin temsili olarak

kullanilir.
X~WH 3.20

Burada, W spektral bilesenleri iceren matrisi ve H karisim katsayilarini igeren matrisi

temsil eder. Her iki matris de yalnizca pozitif degerler icermelidir.

Amag¢ (Hata) Fonksiyonu: NOMA, bir amag¢ fonksiyonunu minimize etmek
amaciyla calisir. Tipik olarak, bu amag fonksiyonu, verinin orijinal matrise ne kadar iyi

yakinsadigini 6lger ve asagidaki gibi tanimlanir:
Il X —WH |I? 3.21

Burada, I X —WH I> normu hesaplar. Amag, bu hatayr minimize ederek W ve H

matrislerini bulmaktir.

Optimizasyon: NOMA'in birgok varyasyonu vardir ve genellikle bu amag
fonksiyonunu optimize etmek igin farkli yontemler kullanilir. Tipik olarak, bu, bir
iteratif yaklasim gerektirir ve baslangic matrisleri W ve H genellikle rastgele secilir ve
ardigik iterasyonlarla giincellenir. Optimizasyon islemi sonucunda, W ve H matrisleri
hesaplanir. W matrisi spektral bilesenleri igerirken, H matrisi her piksel i¢in karisim
katsayilarini igerir. Spektral boyut degismez, sadece bu boyuttaki verinin temsilinin
daha diisiik boyutlu matrisler W ve H ile yapildigi bir sekilde yaklasik hale gelir.
NOMA, spektral boyutun korunmasi gerektigi durumlarda HSG verilerin boyut

indirgeme ve temsilini gelistirmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir tekniktir.

Yukarida bahsedilen boyut indirgeme yontemleri, HSG  verilerinin
benzerliklerini korumak ve diisiik boyutlu bir temsil elde etmek i¢in kullanilmaktadir.
Bu yontemlerden bazilart TBA, TDA ve NOMA gibi dogrusal, digerleri ise BBA, YDG
ve SG gibi dogrusal olmayan yontemlerdir. Bu yoOntemlerin uygulanmasi, HSG
verilerinin boyutlarmin azaltilmasiyla sonuglanir ve orijinal yiiksek boyutlu verileri
etkili bir sekilde daha yonetilebilir ve bilgilendirici bir bicime doniistiiriir. Daha sonra,
en iyi yontemi belirlemek icin indirgenmis veriler kullanilarak ISA ile smiflandirma

gergeklestirilir.



42

3.2.4. Derin Ogrenme Modelleri icerisinde Kullamlan Ozel Yapilar

Derin 6grenme modellerinin performansini artirmanin temel yOntemlerinden
biri, modeli daha derin ve daha kompleks hale getirmek igin daha fazla katman
eklemektir. Ancak bu, hesaplama karmagikligini artirabilir ve asir1 uyuma yol agabilir
(Bejani ve Ghatee, 2021). Bu nedenle, yerel seyrekligi kullanabilen ve ISA'lar ile
entegre edilebilen teknikler tercih edilebilir. HSG veriler analiz edilirken gelistirilen

ISA modelleri icerisinde kullanilan &zel yapilar asagida detaylandirilmustir.
3.2.4.1. Artik Blok

Artik blok, gradyan kaynakli kayiplar1 azaltmay1 ele almak i¢in kullanilan bir
derin 6grenme yapisidir. Girdi verileri involiisyon veya tam bagli katmanlar araciligryla
islenir ve islenen ¢ikt1 orijinal girdiyle birlestirilir. Bu ekstra baglantilar ag 6grenmesine
ve gradyan akisina yardimci olur. Artik bloklar, derin sinir agi mimarilerinde
performansi artirir ve dgrenmeyi hizlandirir (Amelio ve dig., 2023). Bu yapilar ESA,
ResNet ve benzer mimariler gibi modellerde yaygindir. Tez kapsaminda gelistirilen bazi
modellerde, artik bloklar bilgiyi korumak ve gradyan soniimlenmesi (vanishing
gradient) veya patlamasi (exploding gradient) gibi zorluklarin iistesinden gelmek icin

ISA modellerine entegre edilmistir. Darbogaz yapisinin bir &rnegi Sekil 3.13'te

gosterilmistir.
X
Involiisyon
F(x)  |[RelU 135
— E
Involiisyon =
><
| ReLU
F(x) + X"
Sekil 3.13. Artik blok i¢in 6rnek bir darbogaz yapisi.
3.2.4.2. Baslangi¢c Modiilii

HSG veriler genellikle yiiksek boyutlu ve karmasiktir, bu da geleneksel
yontemlerle islenmesini zorlastirir. Bununla birlikte, derin 6grenme yaklagimlart bu tiir

verilerin analizi i¢in 6nemli bir potansiyele sahiptir. Gorlintli isleme uygulamalarinda
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basarili olan baslangic modiilleri, farkli boyutlarda ve mimari varyasyonlarda filtrelere
dayanmaktadir (Delibasoglu ve Cetin, 2020). Bu modiiller, agin farkli 6l¢eklerdeki
Ozellikleri 6grenmesini ve daha genis bir bilgi yelpazesine erismesini saglamaktadir.
Sonug olarak, HSG verilerinin derin 68renme teknikleriyle etkili bir sekilde analiz

edilmesi miimkiin hale gelmektedir.

Baslangic modiilleri HSG verilerinin analizi icin ¢esitli  agilardan
degerlendirilebilir. Cok olgekli 6zellik ¢ikarma yetenekleri, farkli dalga boylarinda
yuksek boyutlu spektral bilgilerin etkili bir sekilde islenmesini saglamaktadir. Ayrica,
farkli boyutlardaki filtreleri paralel olarak kullanarak ve bilgileri birlestirerek, HSG
verilerdeki karmagik iligkilerin modellenmesini gelistirirler. Daha az parametre
kullanarak ¢ok cesitli 6zellikleri temsil etme kapasiteleri, agin daha hizli egitilmesini
saglar ve asir1 uyum riskini azaltir. Son olarak, daha az parametre ile daha genis (diisiik
ve yliksek seviyeli ozellikler) bir alan1 kapsama yetenekleri, modelin performansini

artirirken hesaplama karmasikligini azaltir.

Baslangic modiilii tipik olarak, genellikle “Baslangic Blogu” adi altinda
birlestirilen bir dizi alt modiilden olusur. ISA 6zelinde gelistirilen Temel (Naive)
Baslangi¢ blogu, 6zellik haritasinin boyutunu degistirmeden kanal sayisini artiran 1x1
involiisyon katmani ile baslar. Daha sonra, 3x%3 involiisyon katmani orta Olgekli
ozelliklerin tespit edilmesine yardimci olurken, 5x5 involiisyon katmani daha genis
ozellik alanlarini kapsar. 2x2 ortalama havuzlama katmani, 6zellik haritasinin boyutunu
azaltir ve onemli Ozelliklerin belirlenmesine yardimci olur. Son olarak, birlestirme
katmani farkli Olgeklerdeki ¢iktilart birlestirerek agin genis bir 6zellik kiimesini
ogrenmesini saglar. Bu yap, ¢esitli 6lgeklerdeki bilgileri bir araya getirerek daha etkili

ozellik 6grenimini kolaylastirir.

Temel Baslangic Modiilii, farkli 6l¢eklerdeki uzamsal 6zellikleri 6grenmek igin
degisken filtre boyutlarina sahip involiisyon katmanlarini kullanir. Ancak bu, hesaplama
maliyetinin artmasina neden olur ve baslangi¢c modiiliinii dezavantajli duruma sokar. Bu
sorunu ¢ozmek igin, 3x3 ve 5x5 involiisyon katmanlarindan 6nce 1x1 involiisyon
katmanlar1 ve bunlardan sonra ortalama havuzlama katmanlari eklenir. Bu sekilde, girdi
verilerinin boyutu azaltilir ve modelin derinligi boyunca 6grenme kolaylastirilir. Bu
modiil “Tam Baslangic Modiilii” olarak adlandirilir. Tam Baslangic Modiilii, boyut

azaltma ve paralel involiisyon katmanlarini bir araya getirerek hesaplama maliyetini ve
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egitilebilir parametre sayisini verimli bir sekilde azaltir. Temel Baslangic ve Tam

Baslangi¢ modiillerinin involiisyonel versiyonlart Sekil 3.14'te gosterilmistir.

Filtre
Birlestirme

1x1 3x3 5x5 2x2
Involiisyon Involiisyon Involiisyon OrtHavuz

Onceki
Katman

Filtre
Birlestirme

3x3 5x5 1x1
Involiisyon Involiisyon Involiisyon
1x1

Involiisyon
Ix1 1x1 2x2

Involiisyon Involiisyon OrtHavuz

Onceki
Katman

(b)

Sekil 3.14. involiisyon igin gelistirilen baslangi¢ modiilleri.
() Temel baslangi¢ involiisyon modiilii, (b) Tam baglangi¢ involiisyon modiilii.

3.2.4.3. Cok Olcekli Baglamsal Yapi

Cok olcekli baglamsal yapi, derin 6grenme modellerinde kullanilan bir tekniktir.
Bu teknikte, goriintiiden farkli 6lgeklerdeki ozellikleri ¢ikarmak i¢in birden fazla filtre
boyutu ve dlgeklendirme katmani kullanilir (Al-Masni ve Kim, 2021). Daha sonra, bu
ozellikler goriintiideki nesnelerin ve Ozelliklerin daha iyi bir temsilini olusturmak i¢in
modelin sonraki katmanlarina entegre edilir. Bu yap1, agin farkli 6lgeklerdeki 6zellikleri
tanimasini ve anlamasini saglayarak bir nesnenin hem ayrintilarina hem de daha genis

baglamsal yapilara odaklanabilen bir agin tasarlanmasina olanak tanir.
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HSG verileri, genis bir spektral aralikta yiizey 6zelliklerini karmasik bir sekilde
6lcen hacimli bilgiler igerir. Cok 6lcekli baglamsal yapilardan yararlanmak HSG veri
analizinde onemli avantajlar sunabilir (Ding ve dig., 2021). Bu yapilar, yiiksek spektral
cOziinlirlikleri sayesinde spektral imzalarin ayrintili bir sekilde incelenmesini
saglayarak farkli nesneler arasindaki ayrimi artirir. Ek olarak, uzamsal ve spektral
bilgilerin birlestirilmesi nesne iligkilerinin anlagilmasini1 gelistirir. Cevresel etkilerin
azaltilmas1 ve cesitli uygulamalar i¢in uygunluk gibi oOzellikleriyle ¢ok Olgekli
baglamsal yapilar, HSG verilerin daha hassas bir sekilde analiz edilmesini saglar. Sekil
3.15'te gosterilen Cok Olgekli Baglamsal Yapinim involiisyonel versiyonu, giris dzellik
haritasina farkli boyutlarda involiisyon filtre bankalarinin uygulanmasini, 6zelliklerin
cikarilmasini, bir havuzlama isleminin gerceklestirilmesini ve ¢ikis 6zellik haritasini

elde etmek i¢in ortaya ¢ikan ¢iktilarin derinlemesine birlestirilmesini igerir.

in\Ll MaksHavuz 1 4
Inv 2 MaksHavuz _2 é 2 Wan Derin R ._g
— N/ Birlestirme y

. Qiris ‘ " Cikisg
Ozellik Haritas1 inv_m MaksHavuz_m Ozellik Haritasi
J

Filtre Bankalan Havuzlama

Sekil 3.15. Involiisyon igin 6zel olarak tasarlanmis Cok Olgekli Baglamsal Yapu.

3.3. Deneysel Ayarlar

Bu tez calismasi, uzaktan algilama, yeryiizii gézleme ve biyomedikal HSG veri
setlerinin ISA ile analizi igin gelistirilen bir metodolojinin deneysel uygulamalarini
detayl1 bir sekilde sunmaktadir. Bu boliimde, kullanilan deney ortami ve araglar ayrintili
bir sekilde aciklanmustir. Ozellikle, her bir alanin 6zellikleri ve gereksinimleri dikkate
almarak performans degerlendirme Olgiitleri titizlikle belirlenmistir. Bu 0lgiitler,
analizlerin objektif bir sekilde degerlendirilmesini ve sonuglarin giivenilirligini

saglamay1 amaglamaktadir.
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3.3.1. Deney Ortam ve Araclari

Bu tez caligmasinda, veri 6n igleme ve model egitim asamalar1 64 GB RAM ile
donatilmis bir is istasyonunda NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti ekran karti iizerinde
yuritilmistir. Biyomedikal goriintiileme veri seti i¢in veri olusturma, bilgi igeren
spektrumlarin  belirlenmesi ve Savitzky-Golay filtreleme gibi 6n igleme adimlar
MATLAB 2022b kullanilarak gergeklestirilmistir. Boyut indirgeme Scikit-learn 1.0.2
kullanilarak yapilirken, gelistirilen involiisyon tabanli modellerin egitim ve test
asamalar1 Python 3.9.13 ve Keras 2.10.0 kiitiiphanesi kullanilarak TensorFlow 2.10.0

arka ucu ile uygulanmistir.
3.3.2. Performans Degerlendirme Olgiitleri

Tez kapsaminda, HSG verilerinin ISA ile analiz edilmesiyle elde edilen
sonuclar1 degerlendirmek igin ¢esitli Olgiitler kullanilmistir. Her bir olgilit asagida

detaylandirilmistir.

1) Karmagiklik Matrisi: Bir siiflandirma modelinin performansini degerlendirmek
icin kullanilan bir tablodur. Hem ikili smifli hem de ¢oklu sinifli siniflandirma
uygulamalari i¢in kullanilmaktadir. Her iki durumda da matrisin yapis1 biraz farklilik

gostermektedir.

a. Ikili simiflandirma uygulamalari: Karmasiklik matrisi 2x2 boyutundadir ve su

sekilde temsil edilir:

Tahmin Edilen | Tahmin Edilen
Pozitif Negatif
Gergek Pozitif DP YP
Gergek Negatif YN DN

Burada:

e DP (Dogru Pozitif): Dogru pozitif tahminlerin sayisi, yani dogru sekilde pozitif

olarak siniflandirilan 6rneklerin sayisi.

e DN (Dogru Negatif): Dogru negatif tahminlerin sayisi, yani dogru sekilde

negatif olarak siniflandirilan 6rneklerin sayisi.
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e YP (Yanlis Pozitif): Yanlis pozitif tahminlerin sayisi, yani negatif olarak

siniflandirilmasi gereken ancak pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin sayisi.

e YN (Yanlis Negatif): Yanlis negatif tahminlerin sayisi, yani pozitif olarak

siiflandirilmas: gereken ancak negatif olarak tahmin edilen 6rneklerin sayist.

Karmagiklik matrisi, g¢esitli performans oOlgiitlerini hesaplamak i¢in kullanilir.

Bazi temel ol¢iitler sunlardir:

Genel Dogruluk (GD): Dogru tahminlerin toplam veri sayisina oranidir.

B (DP + DN)
~ (DP + DN + YP + YN)

GD 3.22

Kesinlik: Dogru pozitiflerin toplam pozitif tahmin sayisina oranidir.

Kesinlik = b 3.23
esinlik = (DP + YP) .

Duyarlilik: Dogru pozitiflerin toplam pozitif sayisina oranidir.

DP
Duyarlilik = ————— 3.24
WArtits =P + DN)

F1-Skor: Kesinlik ve Duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir ve bir

denge 0Ol¢iisti olarak kullanilir.

(Kesinlik x Duyarlilik)

F1—Skor = 2 X
or (Kesinlik + Duyarlilik)

3.25

Kappa (Cohen'in Kappa Katsayist): Kappa, iki farkli tan1 arasindaki tutarliligi
degerlendirmek igin tibbi uygulamada siklikla tercih edilen bir tekniktir (Kraemer,
1980). Bu teknik kullanilarak iki farkli olasilik hesaplanir; Po gozlenen dogruluk ve P
bunun gergeklesme olasiligidir. Ikili simiflandirma uygulamalarinda, esit sayida test
verisi kullanildigindan Pc = %50 olarak alinir.

Py — P,
1-F

Kappa = 3.26

Matthews Korelasyon Katsayisi (MKK): MKK, siniflandirma modelinin
performansin1  degerlendiren bir korelasyon olgilisiidiir ve oOzellikle dengesiz

siniflandirma problemlerinin performansin1 degerlendirmek i¢in kullanilir (Matthews,
1975).
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(DP x DN) — (YP X YN)

- JDP +YP) x (DP + YN) x (DN + YP) x (DN + YN) 327

MKK

MKK degeri -1 ile 1 arasinda degisir. 1'e yakin bir de§er miilkemmel model
performansini, 0'a yakin bir deger modelin rastgele tahminden daha iyi olmadigini ve
-1'e yakin bir deger ise modelin tahminlerinin ters oldugunu gosterir. Tez kapsaminda

MKK i¢in ylizde bazl bir degerlendirme yapilmistir.

b. Coklu smiflandirma uygulamalarinda: Karmasiklik matrisi NxN

boyutundadir, burada N, sinif sayisini temsil eder. Matrisin yapisi su sekildedir:

Tahmin Edilen Degerler

Cu Cu o Cin
5

oy Ca Ca . Can
a
i
S
5,
O

Cn1 Cne ... Cnn

Burada:

o Cijj, gergek sinifi i olan 6rneklerin model tarafindan smif j olarak tahmin edilen

sayidir.

Coklu smiflandirma durumunda, GD, kesinlik, duyarlilik, F1-skor, Kappa ve
MKK metriklerini hesaplarken her sinif i¢in ayr1 ayri degerler kullanilir ve ardindan bu
degerler siiflar aras1 ortalama alinarak genel performans Olgiitleri elde edilir. Bu
nedenle, ¢oklu smiflandirmada karmasiklik matrisi, modelin her bir smif igin

performansini daha ayrintili bir sekilde incelemek i¢in dnemlidir.

Ortalama Dogruluk (OD), ¢oklu smiflandirma problemleri i¢in kullanilan bir
indekstir. Her bir sinifin dogrulugunun ayr1 ayr1 hesaplanmasi ve ardindan bu degerlerin

ortalamasinin alinmasiyla elde edilir.
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2) ROC (Alict Isletim Karakteristigi) egrisi: Farkli kesme noktalarinda
simiflandirma modelinin kesinligi ve 6zgiilliigii arasindaki iliskiyi gdsteren bir egridir.

Bu egri, modelin performansinin gorsellestirilmesidir.

Cok smifli ROC Egrisi, ¢oklu siiflandirma problemlerinde model performansini
degerlendirmek icin kullanilan bir aragtir. Her sinif i¢in hesaplanan dogru pozitif orani
(DPO) ve yanlis pozitif oran1 (YPO) degerlerinin bir grafigini temsil eder. Bu egri,
modelin farkli siniflar1 nasil ayirt ettigini gorsellestirir ve her sinif i¢in en uygun karar
esigini belirler. Cok sinifli ROC egrisinde her smif i¢in bir egri bulundugundan, bu
egrilerin karsilagtirllmasi karmasik olabilir. Bu nedenle, ¢ok sinifli ROC egrisi altinda

mikro-ortalama ROC egrisi gibi 6zetleyici bir egri kullanilmaktadir.

3) AUC (Egri Altindaki Alan): AUC degeri, ROC egrisi altindaki alani ifade eder
ve bir siniflandirma modelinin performansini tek bir sayisal degerle dlger. AUC degeri 0
ile 1 arasinda yer alir ve 1 miikemmel bir siniflandirma modelini temsil eder. Tez

kapsaminda AUC i¢in yiizde bazl bir degerlendirme yapilmaistir.

Cok smifli AUC, ¢oklu siniflandirma problemlerinde ROC egrisinin altindaki
alan1 temsil eder. AUC, bir modelin siniflar arasinda ayrim yapma yetenegini olger.
ROC egrileri her sinif i¢in ayr1 ayri ¢izildiginde, her egrinin altindaki alan hesaplanir ve
cok smifli AUC degerini elde etmek i¢in toplanir. Cok smifli AUC degeri model
performansinin genel bir 6lgiisii olarak islev gérse de mikro-ortalama AUC gibi 6zet

metrikler siif bazinda performans: anlamak i¢in kullanilmaktadir.

4) Diger Performans Olgiitleri: Yukarida ifade edilen performans degerlendirme
dlgiitlerine ilave olarak, HSG verilerinin ISA ile analiz edilmesi siirecinde gelistirilen
modellerin karmagikligin1 sekillendirmede 6nemli olan ve egitim siirecinde ince ayar
yapilan ¢esitli hiper parametreleri (involiisyon tasarimi icerisinde G ve r) de
kapsamistir. Boyut indirgeme icin secilen Temel Bilesen (TB) sayisinin siiflandirma
performansi lizerindeki etkisi farkli degerler secilerek karsilastirilmistir. Modellerin
verimliligini degerlendirmek icin kayan nokta islemleri (FLOP), parametre sayist ve
cikarim siiresi gibi tamamlayict  Olgiitler  kullanilmistir. ' FLOP  hesaplama
karmagikliginin bir gostergesi olarak hizmet ederken, parametre sayist modelin
karmasiklig1 ve bellek gereksinimleri hakkinda bilgi saglamaktadir. Ayni zamanda,

¢ikarim stiresi de tahmin hizin1 6lgmektedir. Ayrica, gelistirilen modeller igerisindeki
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belirli 6zelliklerin genel performansa bireysel katkilarini incelemek icin ablasyon

analizleri yapilmstir.

Tez calismast kapsaminda, HSG verileri ISA ile analiz edilirken g¢esitli
uygulamalar gerceklestirilmis ve tiim degerlendirme Olciitlerini kullanmak yerine, her
bir uygulama icin uygun ve gerekli olan dlgiitler belirlenmis ve kullanilmustir. ilgili
Olciitler, uygulamanin dogasina ve amaclarina uygun olarak secilmis ve uygulanmistir.
Her bir uygulama i¢in performans degerlendirme siirecinde kullanilan olgiitler, yapilan

uygulamalara ait boliimlerde belirtilmistir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

HSG verilerinin ISA ile analizi, uzaktan algilama, yeryiizii gozleme ve
biyomedikal goriintiileme alanlarinda ¢esitli uygulamalarla gerceklestirilmistir. Tez
calismasi, yeni involiisyon tabanli modeller gelistirerek bu modelleri belirtilen alanlarda
cesitli uygulamalarda degerlendirmistir. Yapilan bu uygulamalar asagida detayli olarak

aciklanmistir.
4.1. Uzaktan Algilama ve Yeryiizii Gozleme Deneyleri

Yiiksek boyutlu uzaktan algilama ve yeryiizii gozleme HSG verilerini analiz
etmek zordur. Bu baglamda, Involutional Residual Spectral Network (IRSN) isimli
derin 6grenme modeli, bu alandaki analizleri gergeklestirmek ve HSG verilerinden
anlaml bilgiler ¢ikarmak amaciyla gelistirilmistir. Bu boliimde, gelistirilen IRSN
modeline ait detayli bilgiler, modelin kullanimiyla gergeklestirilen deneyler ve bu

deneylerin sonuglari ile tartismalar1 ayrintili olarak ele alinmistir.
4.1.1. Involutional Residual Spectral Network (IRSN)

HSG veri kiipii 1 € RP>*W>*4 olarak ifade edilir, burada I giris verisi, H uzunluk,
W genislik ve 4 spektral bant sayisi veya derinliktir. I verisinde her bir piksel farkli
dalga boylarinda bilgiler igermektedir. Ayrica her bir piksel farkli bir smifi temsil
etmektedir. Cok boyutlulugu azaltmak ve daha anlamli bantlar1 kullanmak igin giris
verisine (I) TBA uygulanir. Bu sayede uzamsal boyut degismeyecek sekilde spektral
boyut azaltilmistir. TBA sonucunda yeni verinin boyutu X € R¥”W*E gimuygtur, burada
X, TBA sonrasi elde edilmis veri, H uzunluk, W genislik ve B TBA sonras1 spektral

bant sayisidir.

Derin 6grenme tekniklerini kullanmak i¢in Komsuluk Cikarma (KC) (Cihan ve
Ceylan, 2023) yontemi kullanilarak veri 3B parcalara bolinmiistiir. Bu yontemle X
verisinden her bir piksel orta nokta olacak sekilde 3B komsu veriler P € RS*$*B
olusturulmus ve bu veriler 6nerilen modelin egitimi i¢in kullanilmistir. Her bir pikselin
orta nokta olabilmesi icin genel cerceve S boyutu dikkate almarak X verisi (5 —1)/2
oraninda genisletilmis, boylece tiim piksellerin orta nokta olmasi saglanmis ve veri

kaybinin 6niine gegilmistir.
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L) 0 v, SumJ N a7 - SumJ i . L6 -+ Sum -»Flatten+ FC -+ FC
TBA veri |kg = 7x7 7x7 x7 7 7 7x7

HXW x4 ” XW x B RelU RelU RelU RelU RelU RelU Dropout Dropout Softmax
AvePool AvePool AvePool

Sekil 4.1. Onerilen Involutional Residual Spectral Network (IRSN)
TBA: Temel Bilesenler Analizi, KC: Komsuluk Cikarma, Inv: involiisyon Katmani, Sum: Toplama,
AvePool: Ortalama Havuzlama, Flatten: Diizlestirme, Dropout: Unutturma, FC: Tam Bagli Katman.

HSG wverileri analiz etmek igin gelistirilen IRSN modeli Sekil 4.1'de
gosterilmigtir. Bu model, anlamli HSG bilgi ¢ikarimint gelistirerek verilere gore
uyarlanmig involiisyon ¢ekirdeklerini kullanir. Veri odakli olarak olusturulan
involiisyon cekirdekleri daha iyi icgériilere katkida bulunur. Involiisyon katmanlari, G
(16) ve r (8) parametreli 7x7 g¢ekirdek boyutlart kullanilarak IRSN modeline entegre
edilmistir. Ek olarak, bilgiyi korumak ve gradyanla ilgili zorluklar ele almak i¢in {i¢
artik blok eklenmistir. Her bir artik blogun hemen ardindan dogrusal olmama durumunu
artiran bir ReLU aktivasyon fonksiyonu gelmektedir. Her bir artik blogu 2x2 ortalama
havuzlama yoluyla alt 6rnekleme takip eder ve bu da boyut azaltma ile sonuglanir.
Ugiincii artik blogun sonunda, bir diizlestirme islemi uygulanarak ardigik iki tam bagli
katmanla daha fazla derinlik elde edilir. Ilk tam bagl katman 256 néron igerirken,
ikincisi 128 ndron barmdirir. Asirt uyumla miicadele etmek icin, her tam bagh
katmandan sonra 0.2'lik orana sahip unutturma katmanlari kullanilir. Son olarak,

siniflandirma islemi softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilarak tamamlanir.

Cizelge 4.1. Gelistirilen IRSN modelinin ayrintili katman 6zeti (S=21 igin).
Son katman IP veri setine gore ayarlanmuistir.

Katman (Tipi) Cikis Sekli Parametre
input_1 (GirigKatmani) (21, 21, 32) 0
inv_1 (involiisyon) (21, 21, 32) 1605
inv_2 (involiisyon) (21, 21, 32) 1605
add_1 (Toplam) (21, 21, 32) 0
avepool2d_1 (OrtHavuzlama2B) (10, 10, 32) 0
inv_3 (Involiisyon) (10, 10, 32) 1605
inv_4 (involiisyon) (10, 10, 32) 1605
add_2 (Toplam) (10, 10, 32) 0
avepool2d_2 (OrtHavuzlama2B) (5,5, 32) 0
inv_5 (Involiisyon) (5,5, 32) 1605
inv_6 (involiisyon) (5,5,32) 1605
add_3 (Toplam) (5,5, 32) 0
avepool2d_3 (OrtHavuzlama2B) (2,2,32) 0
flatten_1 (Diizlestirme) (128) 0
dense_1 (TamBagl) (256) 33024
dropout_1 (Unutturma) (256) 0
dense_2 (TamBagli) (128) 32896
dropout_2 (Unutturma) (128) 0
dense 3 (TamBagl) (16) 2064

Toplam Parametre: 77.614
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Cizelge 4.1, katman tiirli, ¢ikt1 haritas1 boyutu ve parametre sayisi agisindan
onerilen modelin bir 6zetini sunmaktadir. Parametre sayisi, kullanilan veri kiimesine ve
smif sayisina baglidir. Cizelge, uzamsal boyut (S) degeri 21 olan 16 smifli IP veri
kiimesi kullanilarak olusturulmustur. IP veri kiimesi i¢in IRSN modelindeki toplam
parametre sayist 77.614'tlir. Tim agirhiklar ve bias degerleri baslangigta rastgele
secilmistir. Geriye yayilim algoritmasi olarak Adam optimizer kullanilmig ve kayip
fonksiyonu olarak Kategorik Capraz Entropi tercih edilmistir. Par¢a bliylikligi 256

olarak ayarlanmis ve model 100 iterasyonda egitilmistir.

4.1.2. Deneysel Sonuglar

Gelistirilen IRSN modelinin etkinligini gostermek i¢in dort farkli veri kiimesi
kullanilmigtir. 2D-CNN, 3D-CNN, HSIC, HybridSN, MCNN-CP, CMR-CNN ve
Hybrid3D/2D gibi diger modellerle karsilagtirmali bir analiz yapilmistir. Bu modeller
2B-ESA tabanli, 3B-ESA tabanli ve 2B-3B-ESA tabanli kategorilerine girmektedir.
Degerlendirme i¢in ii¢ nicel ol¢iit kullanilmistir: GD, OD ve Kappa. Model etkinligini
degerlendirmek icin FLOP, parametre sayist ve c¢ikarim siiresi gibi ek oOlgiitler

kullanilmistir.

4.1.2.1. Egitim Detaylar

Deneylerde, kamuya acik dort farkli HSG veri kiimesi kullanilmistir: IP, UP, SA
ve KSC. Smiflandirma sonuglarina goére 0.001 68renme orani en uygun oran olarak
belirlenmistir. Adil bir karsilagtirma yapabilmek amaciyla, farkli veri setleri igin ayni
uzamsal boyuta sahip girdi hacminin 3B pargalari olusturulmustur. Bu baglamda, IP ile
KSC veri setleri i¢in 21x21x32 boyutunda pargalar ve UP ile SA veri setleri i¢in
21x21x16 boyutlarinda pargalar kullanilmistir. Biitiin veri setleri i¢in rastgele olarak

tiim verinin %210"u egitim, geriye kalan %901 test igin ayrilmistir.
4.1.2.2. Deneysel Tartisma

Onerilen yontem, 2D-CNN (Zhao ve dig., 2021), 3D-CNN (Paoletti ve dig.,
2019), HSIC (Ahmad ve dig., 2020), HybridSN (Roy ve dig., 2019), MCNN-CP (Zheng
ve dig., 2021), CMR-CNN (Yang ve dig., 2022) ve Hybrid3D/2D (Firat ve dig., 2023)
dahil olmak tizere diger gelismis HSG simiflandirma yaklasimlariyla karsilastirilmistir.
Bu karsilagtirma, onerilen yontem kullanilarak elde edilen sonuglarin dogrulugunu ve

etkinligini degerlendirmek icin gerceklestirilmistir.



Cizelge 4.2. Tiim veri setleri tizerinde 6nerilen yontem ve diger gelismis yontemler i¢in

Genel Dogruluk (%).
. Genel Dogruluk (%)
Yontemler
IP UP SA KSC

2D-CNN 91.87+1.8 99.36 £ 0.1 96.99 £ 0.6 81.60+1.1
3D-CNN 98.45+0.2 99.68 £ 0.1 99.97 +£ 0.0 89.06+0.5
HSIC 95.04+1.3 98.98 £ 0.1 99.87 £ 0.0 67.35+1.1
HybridSN 97.68 +0.9 99.68 + 0.1 99.95+0.0 88.40+0.4
MCNN-CP 9744+ 14 98.42+ 0.4 99.95+0.0 7529+1.2
CMR-CNN 93.06+2.3 99.63+£0.2 99.96 + 0.0 70.77+£0.5
Hybrid3D/2D 98.65+0.2 99.66 £ 0.1 99.97 +£ 0.0 88.89+1.6
IRSN 98.91 + 0.2 99.86 + 0.1 99.98 + 0.0 98.79 + 0.3

Cizelge 4.3. Tiim veri Setleri {izerinde 6nerilen yontem ve diger gelismis yontemler i¢in

Ortalama Dogruluk (%).
. Ortalama Dogruluk (%0)
Yontemler
IP UP SA KSC

2D-CNN 87.92+4.5 99.27 £ 0.1 98.23+04 7517+ 34
3D-CNN 96.77+ 1.0 99.12+0.2 99.97 £ 0.0 84.51+23
HSIC 92.82+2.2 98.33+0.2 99.82£0.0 53.03£7.6
HybridSN 95.95+2.4 99.05+0.1 99.94 + 0.0 84.64+1.5
MCNN-CP 97.11+£1.6 95.48 £0.8 99.94 + 0.0 62.88+5.6
CMR-CNN 91.89+4.2 99.16 0.4 99.90 + 0.0 68.55+ 1.7
Hybrid3D/2D 98.00+ 0.6 99.03 +£0.2 99.94 + 0.0 84.12+3.5
IRSN 98.70 £ 0.3 99.72 + 0.2 99.97 + 0.0 98.13+ 0.4

Cizelge 4.4. Tum veri setleri lizerinde 6nerilen yontem ve diger gelismis yontemler i¢in Kappa (%).

" Kappa (%)
Yontemler
1P UP SA KSC

2D-CNN 90.75+£2.5 99.15+0.1 96.64 £ 0.8 79.44+£23
3D-CNN 98.23+0.3 99.57+0.1 99.97+0.0 87.81+£0.9
HSIC 9434+ 1.8 98.64 £ 0.1 99.80+0.0 63.27+3.5
HybridSN 97.35+1.3 99.64 £ 0.1 99.95+0.0 87.07+0.8
MCNN-CP 97.08 £ 1.7 97.90+0.3 99.95+0.0 72.16 £ 2.1
CMR-CNN 92.10+£3.2 99.50+0.1 99.95+0.0 67.55+3.1
Hybrid3D/2D 98.45+0.3 99.55+0.1 99.97+0.0 87.59+1.8
IRSN 98.75+0.3 99.81 + 0.1 99.98 + 0.0 98.65+ 0.3
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Cizelge 4.2, Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4, sirastyla farkli yontemler icin ¢oklu
denemelerden elde edilen GD, OD ve Kappa degerlerini gostermektedir. Cizelgeler
incelendiginde, gelistirilen IRSN modelinin diger gelismis tekniklere kiyasla oldukg¢a
{istiin sonuclar elde ettigi acikca goriilmektedir. Onerilen IRSN modeline involiisyon
katmanlarinin dahil edilmesi, spektral imzalar kullanilarak veriye 6zgli involiisyon

cekirdeklerinin olusturulmasini ve bdylece daha az parametre ile daha anlamlh
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ozelliklerin 6grenilmesini saglamistir. Ayrica, artik bloklarin dahil edilmesi bilginin

korunmasina ve gradyanla ilgili zorluklarin azaltilmasina yardimer olmustur.

Sonuglar, oOnerilen IRSN modelinin etkinligini vurgulamakta ve HSG
siniflandirma gorevlerinde diger gelismis yontemlerden daha iyi performans gosterme
kabiliyetini ortaya koymaktadir. involiisyon katmanlarinin ve artik bloklarin kullanima,
gelismis 6zellik 6grenmeye ve genel performansin iyilestirilmesine katkida bulunarak

Onerilen yaklagimin iistiinliigiinii ortaya koymaktadir.

Gelistirilen IRSN, ESA yontemleriyle karsilastirildiginda, dort farkli veri seti
icin ¢esitli degerlendirme Ol¢iitlerinde iistiin performans gostermis, ozellikle UP ve SA
veri kiimelerinde tiim simiflar i¢in yiiksek dogruluk oranlari elde etmistir. Karmasik IP
ve KSC wveri kiimeleri iizerinde olduk¢a etkili olan IRSN modeli, alternatif
yontemlerden siirekli olarak daha iyi performans gostermistir. 3B-ESA yodntemleri,
spektral ve uzamsal bilgilerden yararlanmalart nedeniyle genellikle 2B muadillerinden
daha iyi performans sergilerken, IRSN modeli daha az parametre ile daha yiiksek

dogruluk elde ederek 6ne ¢ikmustir.

IP, UP, SA ve KSC'nin HSG ig¢in smiflandirma haritalar1 2D-CNN, 3D-CNN,
HSIC, HybridSN, MCNN-CP, CMR-CNN, Hybrid3D/2D ve gelistirilen IRSN
yontemleri kullanilarak sirasiyla Sekil 4.2, Sekil 4.3, Sekil 4.4 ve Sekil 4.5'te
gosterilmistir. Ozellikle, 3D-CNN, Hybrid3D/2D ve onerilen IRSN 6nemli bir basari
sergilemektedir. Bu yontemler karsilasgtirildiginda, Hybrid3D/2D, 3D-CNN'den daha
yiiksek bir kalite sergilerken, 6nerilen IRSN modeli gorsel kalite acisindan her ikisini de
geride birakmaktadir. Gelistirilen IRSN modeli, dikkate deger bir sekilde daha
kompleks bir yapiya sahip olan KSC veri setinde elde ettigi basarili tespitler ile iistiin

performansini ispatlamistir.

Cizelge 4.5, Cizelge 4.6, Cizelge 4.7 ve Cizelge 4.8, sirasiyla IP, UP, SA ve
KSChnin smif bazli smiflandirma sonuglarmi gostermektedir. Bu ¢izelgelerdeki
sonuglara bakilarak, gelistirilen IRSN modelinin sinif bazinda da yiiksek basari elde
ettigi sOylenebilir. SA veri seti i¢in neredeyse tiim siniflar1 dogru tespit etmis daha
kompleks KSC veri setinde ise diger yontemlere kiyasla olduk¢a basarili sonuglar

vermistir.
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Il Unknown Grass-trees Il Soybean-clean

I Alfalfa B Grass-pasture-mowed Ml Wheat
Corn-notill I Hay-windrowed I Woods

Bl Corn-mintill [l Oats I Building-Grass-Trees-Drivers
Corn Il soybean-notill Stone-Steel-Towers

I Grass-pasture Soybean-mintill

Sekil 4.2. 1P veri kiimesi i¢in siniflandirma haritalar1. (a) Sahte Renk goriintiisi, (b) Kesin Referans
goriintiisi, (c-j) Sirasiyla 2D-CNN, 3D-CNN, HSIC, HybridSN, MCNN-CP, CMR-CNN, Hybrid3D/2D
ve gelistirilen IRSN i¢in tahmin edilen siniflandirma haritalari.

Il Unknown Bare Soil
I Asphalt I Bitumen

Meadows I self-Blocking Bricks
Il Gravel I Shadows

Trees

I Painted metal sheets

Sekil 4.3. UP veri kiimesi i¢in siniflandirma haritalar1. (a) Sahte Renk goriintiisii, (b) Kesin Referans
goriintiisi, (c-j) Sirastyla 2D-CNN, 3D-CNN, HSIC, HybridSN, MCNN-CP, CMR-CNN, Hybrid3D/2D
ve gelistirilen IRSN i¢in tahmin edilen siniflandirma haritalari.
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(h)
Il Unknown Stubble I Lettuce_romaine Swk
Il Brocoli_green_weeds_1 [N Celery I Lettuce_romaine 6wk
Brocoli_green weeds 2 Ml Grapes_untrained I Lettuce romaine 7wk
Il Fallow Il Soil_vinyard develop Il Vinyard untrained
Fallow_rough_plow Il Corn_senesced green weeds Vinyard vertical trellis
I Fallow_smooth Lettuce _romaine 4wk

Sekil 4.4. SA veri kiimesi i¢in siniflandirma haritalari. (a) Sahte Renk goriintiisii, (b) Kesin Referans
goriintiisi, (c-j) Sirastyla 2D-CNN, 3D-CNN, HSIC, HybridSN, MCNN-CP, CMR-CNN, Hybrid3D/2D
ve gelistirilen IRSN i¢in tahmin edilen siniflandirma haritalari.

(h)

I Unknown Hardwood I Mud_flats
B Scrub B Swamp B Water
Willow_swamp I Graminoid_marsh
Il CP_hammock I Spartina_marsh
Slash_pine I Cattail_marsh
Il Oak-Broadleaf Salt_marsh

Sekil 4.5. KSC veri kiimesi i¢in siniflandirma haritalari. (a) Sahte Renk goriintiisii, (b) Kesin Referans
goriintiisi, (c-j) Sirastyla 2D-CNN, 3D-CNN, HSIC, HybridSN, MCNN-CP, CMR-CNN, Hybrid3D/2D
ve gelistirilen IRSN i¢in tahmin edilen siniflandirma haritalari.



Cizelge 4.5. IP veri seti i¢in sinif bazli siniflandirma dogruluklari.
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Alfalfa 4/37 85.37 9024 7317 8781 92,68 100 9512 100
Corn-no till 129/1156 | 64.59 95.02 9222 94.63 93.23 88.67 94.47 96.81
Corn-min till 75/672 | 99.60 99.87 9291 98.93 97.72 9331 100 100
Corn 21/192 93.43 87.33 8310 9296 100 88.26 100 100
Grass-pasture 44/391 99.77 98.62 98.39 98.16 97.01 9448 100 100
Grass-trees 66/591 | 98.78 99.09 98.78 97.72 99.70 99.85 98.94 99.09
Grass-pasture-mowed 3/22 100 100 100 100 100 100 100 100
Hay-windrowed 43/387 | 98.61 100 100 100 100 9581 100 100
Oats 2/16 0 88.89 7222 88.89 9444 88.89 9444 9444
Soybean-no till 88/787 | 93.60 98.97 9554 97.94 9783 8846 9794 98.86
Soybean-min till 221/1989 | 95.57 99.73 94.12 9855 9842 9371 100 100
Soybean-clean 53/481 | 96.44 9794 91.76 9476 9214 88.39 96.63 96.82
Wheat 19/166 | 99.46 100 99.46 9946 95.68 9351 100 100
Woods 114/1025 [ 99.91 100 99.47 100 99.91 99.82 100 100
Buildings-Grass-Trees-Drives 35/312 | 8156 99.71 9510 99.71 9856 91.64 100 100
Stone-Steel-Towers 8/76 100 9286 98.81 8571 96.43 6548 9048 97.62
GD 925/8300 | 91.87 98.45 95.04 97.68 97.44 93.06 98.65 98.91
Kappa 90.75 98.23 9434 9735 97.08 92.10 9845 98.75
oD 87.92 96.77 9282 9595 97.11 9189 98.00 98.70
Cizelge 4.6. UP veri seti i¢in sinif bazli siiflandirma dogruluklari.
7] = o z @
z = | & T 2 & 5 5 F
= I = @) f‘
Asphalt 597/5371 99.36 99.97 99.16 100 100 99.88 100 100
Meadows 1678/15106 | 99.98 99.95 99.89 99.99 99.92 100 100 100
Gravel 189/1700 98.52 99.89 9444 9921 97.19 97.99 9947 99.21
Trees 276/2482 99.86 98.73 97.14 9953 89.56 98.62 99.31 99.89
Painted metal sheets 121/1090 100 100 100 100 9992 100 99.84 100
Bare Soil 453/4073 9757 100 98.72 100 100 100 100 100
Bitumen 120/1077 100 99.67 98.66 100 99.17 99.33 99.33 100
Self-Blocking Bricks 331/2983 98.10 99.13 98.28 99.40 99.25 99.03 98.58 99.46
Shadows 85/767 100 94.72 98.71 9331 7430 9754 9472 99.06
GD 3850/34649 | 99.36 99.68 98.98 99.68 9842 99.63 99.66 99.86
Kappa 99.15 99,57 98.64 99.64 9790 99.50 99.55 9981
oD 99.27 99.12 9833 99.05 9548 99.16 99.03 99.72




Cizelge 4.7. SA veri seti i¢in sinif bazli siniflandirma dogruluklari.
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Brocoli green weeds 1 181/1627 100 100 100 99.78 100 100 100 100
Brocoli green weeds 2 335/3019 100 100 100 100 100 100 100 100
Fallow 178/1601 100 100 100 100 100 100 99.94 100
Fallow rough plow 126/1129 | 99.32 100 99.76 100 100  99.04 99.44 100
Fallow smooth 241/2169 | 99.14 100 99.46 99.25 9954 99.88 100 99.50
Stubble 356/3207 | 99.63 99.97 100 100  99.94 100 100 100
Celery 322/2899 100 100 100 100 99.91 9991 100 100
Grapes untrained 1014/9130 | 99.87 100 99.75 100 100 100 100 100
Soil vinyard develop 558/5025 100 100 100 100 100 100 100 100
Corn senesced green weeds | 295/2655 | 98.14 99.97 99.86 99.93 100 100 100 100
Lettuce romaine 4wk 96/865 96.95 100 100 100 100 100 99.69 100
Lettuce romaine 5wk 173/1561 100 100 100 100 99.83 100 100 100
Lettuce romaine 6wk 83/742 99.54 100 100 100 100 99.64 100 100
Lettuce romaine 7wk 96/867 99.90 100 100 100 99.79 100 100 100
Vinyard untrained 654/5887 | 80.02 99.94 99.39 100 99.97 99.99 99.99 100
Vinyard vertical trellis 163/1463 | 99.19 100 99.75 100 100 100 100 100
GD 4871/43846 | 96.99 99.97 99.87 99.95 99.95 99.96 99.97 99.98
Kappa 96.64 99.97 99.80 99.95 99.95 99.95 99.97 99.98
oD 08.23 99.97 99.82 99.94 99.94 9990 99.94 99.97
Cizelge 4.8. KSC veri seti igin sinif bazli smiflandirma dogruluklari.
4+ o)
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Scrub 69/616 99.71 9431 9693 9168 9445 2350 96.20 100
Willow swamp 22/197 5251 73.06 2557 83.11 56.62 4429 69.41 9543
CP hammaock 23/207 57.39 95.65 1130 88.70 261 78.26 93.04 96.09
Slash pine 23/204 35.68 4538 1850 5551 3216 49.78 5330 88.11
Oak Broadleaf 15/130 66.90 84.83 69.66 99.31 100 100 9931 100
Hardwood 21/185 7476 8495 825 7864 16.02 4126 7136 97.57
Swamp 9/85 9149 7128 532 63.83 0 4575 60.64 100
Graminod marsh 39/349 4845 9433 49.74 9717 9201 87.89 8892 98.45
Spartina marsh 47/421 98.93 98.72 9487 86,54 3590 60.68 78.63 100
Cattail marsh 36/328 79.12 7143 5577 6868 9341 7280 90.11 100
Salt marsh 38/339 98.14 99.74 9363 90.45 100 100 95.76 100
Mud flats 45/408 7417 84.99 38.63 98.01 94.26 86.98 9691 100
Water 83/751 100 100 99.52 98.68 100 100 100 100
GD 470/4220 | 81.60 89.06 67.35 88.40 75.29 70.77 88.89 98.79
Kappa 79.44 8781 6327 87.07 7216 6755 8759 98.65
oD 75.17 8451 53.03 84.64 62.88 6855 84.12 98.13
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Sekil 4.6, farkli egitim veri ylizdelerinde IP ve KSC veri setleri {izerinde gesitli
yontemler i¢in deneysel sonuglart gostermektedir. Daha yiikksek oranlar HSG
siniflandirmasinda dogrulugun artmasina neden olurken IP i¢in %]15'te minimum farklar
goriilmektedir. CMR-CNN ve 3D-CNN 9%]l'de diiserken, IRSN diisiik egitim veri
yiizdelerinde (%1 veya %?5) istiinliik saglayarak siirli egitim ornekleriyle etkinligini
gostermektedir. KSC veri setinde hem diisiikk hem de yiiksek egitim veri yiizdelerinde
diger yontemlerden daha iyi performans sergilemektedir. Cizelge 4.9, IP veri kiimesi
tizerindeki ablasyon c¢alismalarini 6zetlemekte, onerilen modeldeki her bir bilesenin

etkinligini degerlendirmekte ve genel performansa katkilarini ortaya koymaktadir.

100 T T ] ‘7 5 ——— 100 —k==F====3==F= =
90 90
80 80r
o= =
-~ 4
60
-g 60 [——2D-CNN = ——2D-CNN
5 ——3D-CNN 5 50 ~—3D-CNN
S 50 HSIC o HSIC
/a ——HybridSN A 40 —— HybridSN
40 - MCNN-CP ~—MCNN-CP
CMR-CNN 30 CMR-CNN
30 ——Hybrid3D/2D | | | —— Hybrid3D/2D
|-# RSN | 20 - % IRSN
20 : : L 10 L
01 2 3 456 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 01 2 3 456 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Egitim Yiizdesi (%) Egitim Yiizdesi (%)

Sekil 4.6. IP (solda) ve KSC (sagda) veri setleri tizerinde farkli sayida egitim 6rnegi ile
cesitli yontemlerin Genel Dogruluklari.

Cizelge 4.9. IRSN modeli igerisinde bulunan farkli ag yapilarinin ablasyon ¢aligmasi.

Yontem Kappa oD GD
Temel Model 94.50 91.96 95.19
Temel Model + Artik Bloklar 96.82 95.79 97.21

Temel Model + Artik Bloklar +

Ortalama Havuzlama (IRSN) 98.75 98.70 98.91

Cizelge 4.10'da onerilen yontem ve diger yaklagimlar i¢in parametre sayilari,
FLOP degerleri ve ¢ikarim siireleri karsilastirilmistir. Onerilen yontem en diisiik
parametre sayisina ve onemli Ol¢iide daha diisikk FLOP degerlerine sahiptir, bu da daha
az giiclii donanimlarda daha hizli sonuglar alinabilecegini gostermektedir. 3D-CNN ve
HSIC gibi ESA tabanli yontemler, NVIDIA'nin CUDA teknolojisi araciligiyla
konvoliisyon islemleri icin GPU'lar1 optimize etmesi nedeniyle daha hizli ¢ikarim
stireleri  gostermektedir. NVIDIA'nin sagladig:r ilerlemelerle, optimize edilmis
cekirdeklerin kullanilmasi dogrultusunda involiisyon islem siirelerinde gelecekte daha

fazla iyilestirme beklenmektedir.
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Cizelge 4.10. Tiim veri setleri iizerinde diger gelismis yontemler ve gelistirilen yontem kullanilarak elde
edilen parametre sayilari, FLOP degerleri ve ¢gikarim siireleri.
M: milyon, G: giga ve dk: dakika anlamina gelmektedir.

IP Veri Seti UP Veri Seti SA Veri Seti KSC Veri Seti

= o ‘7 o 7 o 7 o =
= = o > ] > o P ]
£ < o 5 < o 5 < o 5 < o 5
£ E o =l 5 o E¥ & o % & o &=
:E @ % E S ] % E oS ] % £ S @ % ES

€ <~ € £~ € z <~ E =
~ s ¢ 5§ | & & §|& @ £ |¢ 7 3§

IS = @ = @ = < =

o &) o O o o o S,

2D-CNN 066 129 028|065 126 080|066 127 027 065 129 0.23
3D-CNN 181 5457 1.04 | 1.80 5457 4.09 | 1.81 5457 545|180 5457 0.59
HSIC 100 516 026 | 1.00 516 090 | 1.00 516 112|100 516 0.18
HybridSN 512 1245 237 | 485 2363 281|485 2363 331|512 1245 1.25
MCNN-CP 037 1371 249 | 012 2572 281|012 2572 353|037 1371 133
CMR-CNN 093 1186 3.87 | 0.74 1186 163 | 093 1186 208 | 0.85 1186 2.03
Hybrid3D/2D | 1.26 3038 116 | 1.26 3038 484 | 1.26 3038 614 | 1.26 3038 6.07
IRSN 008 164 205|006 117 926|006 117 117 | 0.08 164 1.35

Modelin performansi iizerindeki etkilerini degerlendirmek amaciyla involiisyon
tasarimindaki ¢esitli bilesenler, kernel_boyutu, G ve r dahil olmak iizere incelenmistir.
Bu sayede modelin performansi farkli parametre ayarlarinda test edilebilmistir. Cizelge
4.11, Cizelge 4.12, Cizelge 4.13 ve Cizelge 4.14, degisen G degerleri, r degerleri ve
kernel_boyutu degerleri igin tiim veri setleri kullanarak parametre sayilarini, FLOP
degerlerini ve Top-1 GD degerlerini gostermektedir. Bu c¢izelgeler incelendiginde, en
iyi sonuclarm G=16, r=8 ve kernel_boyutu=7 ile elde edildigi goriilmektedir. Ozellikle,
FLOP degerleri bu durumlarda parametre sayisi ile artmaktadir. Ayrica, farkli uzamsal
boyutlarin (S) performanstaki roliinii degerlendirmek icin deneyler yapilmistir.

Cizelgeler incelendiginde en iyi sonuglarin S=21 i¢in elde edildigi goriilmiistiir.
4.1.4. Arastirma Bulgular:

HSG smniflandirmasi i¢in involiisyon kavramini igeren yenilik¢i bir sinir agi
modeli Onerilmistir. Amac, siniflandirma dogrulugunu artirirken konvoliisyon tabanl
HSG smiflandirma yontemlerini kullanmanin hesaplama maliyetini azaltmaktir. Bunu
basarmak icin, sadece modelin ayirt edici kapasitesini ve ifade giiciinii artirmakla
kalmayan, ayn1 zamanda kendi kendine dikkat mekanizmalari ile hesaplama maliyetini
azaltan bir involiisyon yaklasimi benimsenmistir. Deneysel sonuglar, gelistirilen IRSN
modelinin siniflandirma dogrulugu ve hesaplama verimliligi agisindan iistiin performans

sergiledigini gostermektedir. Onerilen yontem HSG veri setleri icin oldukg¢a uygundur.



Cizelge 4.11. IP veri seti i¢in farkli involiisyon hiper parametreleri ve

S degerleri i¢in elde edilen sonuglar.

Cesitli G degerleri icin elde edilen sonuclar

G Parametre (M) FLOP (G) Top-1 GD (%)
1 0.069 1.005 98.55
4 0.071 1.133 98.36
8 0.073 1.303 98.87
16 0.078 1.644 98.91
Farkl r degerleri kullanilarak elde edilen sonuclar
r Parametre (M) FLOP (G) Top-1 GD (%)
1 0.112 4.961 98.22
2 0.092 3.066 98.37
4 0.083 2.118 98.35
8 0.078 1.644 98.91

Farkh kernel_boyutu degerleri i¢in elde edilen sonuglar

kernel_boyutu Parametre (M) FLOP (G) Top-1 GD (%)
3x3 0.070 0.346 98.70
5x5 0.073 0.865 98.52
T7x7 0.078 1.644 98.91
9x9 0.084 2.683 98.55

Cesitli S degerleri ile elde edilen sonuclar

SxS§ Parametre (M) FLOP (G) Top-1 GD (%)
19x19 0.078 1.337 98.40
21x21 0.078 1.644 98.91
23%23 0.078 1.954 98.24
25%25 0.078 2.345 98.74

Cizelge 4.12. UP veri seti i¢in farkli involiisyon hiper parametreleri ve

S degerleri i¢in elde edilen sonuglar.

Cesitli G degerleri i¢in elde edilen sonuclar

G Parametre (M) FLOP (G) Top-1 GD (%)
1 0.051 0.533 99.66
4 0.053 0.661 99.09
8 0.056 0.831 99.66
16 0.060 1.172 99.73
Farkh r degerleri kullanilarak elde edilen sonuc¢lar
r Parametre (M) FLOP (G) Top-1 GD (%)
1 0.094 4.424 99.63
2 0.075 2.565 99.66
4 0.065 1.636 99.68
8 0.060 1.172 99.73

Farklh kernel_boyutu degerleri icin elde edilen sonuclar

kernel_boyutu Parametre (M) FLOP (G) Top-1 GD (%)
3x3 0.053 0.244 99.62
5%5 0.056 0.615 99.63
7%7 0.060 1.172 99.73
9%9 0.066 1.952 99.51

Cesitli S degerleri ile elde edilen sonuclar

SxS Parametre (M) FLOP (G) Top-1 GD (%)
19x19 0.060 0.953 99.60
21x21 0.060 1.172 99.73
23x23 0.060 1.392 99.58
25%25 0.081 1.666 99.57
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Cizelge 4.13. SA veri seti i¢in farkli involiisyon hiper parametreleri ve

S degerleri i¢in elde edilen sonuglar.

Cesitli G degerleri icin elde edilen sonuclar

G Parametre (M) FLOP (G) Top-1 GD (%)
1 0.052 0.533 99.97
4 0.054 0.661 99.95
8 0.056 0.831 99.96
16 0.061 1.172 99.98
Farkl r degerleri kullanilarak elde edilen sonuclar
r Parametre (M) FLOP (G) Top-1 GD (%)
1 0.095 4.424 99.87
2 0.076 2.566 99.94
4 0.066 1.637 99.93
8 0.061 1.172 99.98

Farkh Kernel_boyutu degerleri igin elde edilen sonuglar

kernel_boyutu Parametre (M) FLOP (G) Top-1 GD (%)
3x3 0.054 0.245 99.97
5x5 0.057 0.616 99.97
7x7 0.061 1.172 99.98
9x9 0.067 1.914 99.85

Cesitli S degerleri ile elde edilen sonuclar

SxS§ Parametre (M) FLOP (G) Top-1 GD (%)
19x19 0.061 0.954 99.95
21x21 0.061 1.172 99.98
23%23 0.061 1.393 99.95
25%25 0.082 1.667 99.95

Cizelge 4.14. KSC veri seti i¢in farkli involiisyon hiper parametreleri ve

S degerleri i¢in elde edilen sonuglar.

Cesitli G degerleri icin elde edilen sonuclar

G Parametre (M) FLOP (G) Top-1 GD (%)
1 0.068 1.005 93.05
4 0.070 1.133 92.32
8 0.073 1.303 95.18
16 0.077 1.644 98.79
Farkl r degerleri kullanilarak elde edilen sonuc¢lar
r Parametre (M) FLOP (G) Top-1 GD (%)
1 0.112 4.961 71.37
2 0.092 3.065 85.35
4 0.082 2.118 94.67
8 0.077 1.644 98.79

Farkl kernel_boyutu degerleri i¢in elde edilen sonuglar

kernel_boyutu Parametre (M) FLOP (G) Top-1 GD (%)
3x3 0.070 0.346 92.69
5%5 0.073 0.865 94.22
7x7 0.077 1.644 98.79
9x9 0.083 2.683 95.40

Cesitli S degerleri ile elde edilen sonuclar

SxS Parametre (M) FLOP (G) Top-1 GD (%)
19x19 0.077 1.337 93.77
21x21 0.077 1.644 98.79
23x23 0.077 1.954 96.65
25x%25 0.118 2.345 98.74
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4.2. Biyomedikal Goriintiilleme Deneyleri

HSG teknolojisinin saglik alaninda kullanimi son yillarda oldukga artmustir.
Ozellikle, HSG verilerinin analizi, yenidogan hastaliklarinin erken teshisi ve tedavisi
icin yeni ve etkili yontemlerin gelistirilmesinde onemli bir rol oynamaktadir. Bu
baglamda, involiisyon tabanli sinir aglarinin kullanimiyla biyomedikal HSG verilerinin
analizi odak noktasi olarak ele alinmistir. Yenidogan hastaliklarinin tanimlanmasinda
HSG verilerinin involiisyon tabanli derin 6grenme modelleriyle nasil islenebilecegi ve
yiiksek hassasiyetle tanimlanabilecegi ayrintili olarak incelenmistir. Yapilan ¢aligmalar,
biyomedikal goriintileme deneylerinde involiisyon tabanli sinir aglarinin etkinligini
degerlendirerek, HSG verilerin dogru bir sekilde analiz edilmesi icin yeni bir yaklasim

sunmaktadir.

4.2.1. Iinvoliisyon Tabanh HarmonyNet: Yenidogan Saghik Durumunun Otomatik

Tespiti icin Verimli Bir Hiperspektral Goriintilleme Modeli

Yenidogan sagligi, bebeklerin hassas ilk donemlerinde refahlarinin izlenmesi ve
gerekli miidahalelerin hizla uygulanmasi acisindan biiylik 6nem tasimaktadir. HSG,
yenidoganlarin saglik durumunu hizli ve dogru bir sekilde tespit etme potansiyeline
sahip kritik bir ara¢ olarak one ¢ikmistir. Bu calismada Onerilen involiisyon tabanli
HarmonyNet modelinin, HSG kullanarak yenidoganlarin saghik durumunu otomatik
olarak tespit etme yetenegi arastirilmigtir. Bu aragtirmanin grafiksel 6zeti EK-2'de yer

almaktadir.

4.2.1.1. HarmonyNet

HSG kullanarak yenidogan saglik durumunu otomatik olarak tespit etmek icin
involiisyon ve artik bloklar1 entegre eden HarmonyNet modeli gelistirilmistir. Bu
model, cesitli 6grenme mekanizmalarin1 birlestirerek etkili bir ¢6ziim sunmay1

amaglamaktadir. Gelistirilen modelin yapist Sekil 4.7'de gosterilmektedir.

Tez c¢alismasinda gelistirilen HarmonyNet modeli toplam 36 katmandan
olusmaktadir. Veriye dayali involiisyon ¢ekirdekleri, daha derin ve anlaml 6zelliklerin
cikarilmasina katki saglamaktadir. HarmonyNet modelinde G=16 ve r=4 hiper
parametrelerine sahip involiisyon ¢ekirdekleri entegre edilmistir. Ayrica, bilgiyi
korumak ve gradyanla ilgili zorluklar1 gidermek i¢in her iki involiisyon katmanindan
sonra artik bloklar eklenmistir. Model igerisinde bulunan involiisyon ¢ekirdegi boyutlari

3x3 ve 7x7 olarak ayarlanmustir.



HSG Veri

3x3, Involiisyon

3x3, Involiisyon
E .

h 4
3x3, Involiisyon |
¥
3x3, Involiisyon I
=
3x3, Involiisyon |

L2

3x3, Involiisyon

———

| 3x3, Involiisyon, /2 | T~
3 )
| 3x3, Involiisyon | .
T wm——

I 3x3, in\ZOh'isyon I
v

I 3x3, involﬁsyon

3x3, invoh'isyon
v

| 3x3, Involiisyon

3x3, invoh'isyon
v

3x3, Involiisyon

v

77, inV(:ﬁsyon, /2 | ----- ‘\‘
¥y

7x7, Involiisyon I e

7x7, Involiisyon

h 4

|
7x7, Involiisyon I
|

7x7, Involiisyon

I 7x7, Involiisyon I

-

| 7x7, Involiisyon |
_v
7x7, Involiisyon

h 4

7x7, Involiisyon

|

|

|

I 7x7, involﬁsyon
L2

| 7x7, Involiisyon
o

|

|

|

|

|

|
I
7x7, in\:oh'isyon |
I
|

h 4

3x3, Involiisyon

3x3, Involiisyon
-

 J

)

I

3x3, Involiisyon |
D
I

¥

3x3, Involiisyon

3x3, Involiisyon
¥

| 3x3, Involiisyon

Ortalama Havuzlama, /2

¥
128, Tam Bagli Katman
L 2

| |

I 64, Tam Bagh Katman I
[ 2

I 32, Tam Bagh Katman I

| |

v
2, Tam Bagh Katman

Sekil 4.7. Involiisyon ve Artik Bloklar ile HarmonyNet Modeli

65



66

6. ve 14. involiisyon katmanlarinin ardindan, veri boyutu 2x2 boyutunda bir
maksimum havuzlama ile yartya indirilmistir. Daha sonra, son involiisyon katmanindan
sonra, 2x2 ortalama havuzlama katmani eklenmistir. Daha sonra, ardisik ii¢ tam bagl
katmanla daha fazla derinlik elde etmek icin diizlestirme islemi gerceklestirilmistir. ilk
tam bagl katman 128, ikincisi 64 ve iiciinciisii 32 norondan olugsmaktadir. Son olarak,
¢ikis katmaninda 2 noéron kullanilarak Softmax aktivasyon fonksiyonu ile sinif tahmini

gergeklestirilmistir.

Cizelge 4.15. Onerilen HarmonyNet modelinin ayrmtili katman dzeti. Son katman, temel bilesen sayisi
64 olarak ayarlanarak hasta ve saglikli yenidoganlar arasinda ayrim yapacak sekilde yapilandirilmustir.

Katman (tipi) Katman Boyutu Cikis Sekli  Parametre

input_1 (GirisKatmani) 10x10x64 (10, 10, 64) 0

res_1 (ArtikBlok) 3x3 (10, 10, 64) 1140

res_2 (ArtikBlok) 3x3 (10, 10, 64) 1140

res_3 (ArtikBlok) 3x3 (10, 10, 64) 1140
max_pooling2d_1 (MaksHavuzlama2B) 2x2 (5, 5, 64) 0

res_4 (ArtikBlok) 3x3 (5,5, 64) 1140

res 5 (ArtikBlok) 3x3 (5, 5, 64) 1140

res 6 (ArtikBlok) 3x3 (5, 5, 64) 1140

res_7 (ArtikBlok) 3x3 (5,5, 64) 1140
max_pooling2d_2 (MaksHavuzlama2B) 2x2 (2,2, 64) 0

res_8 (ArtikBlok) 77 (2,2,64) 4980

res_9 (ArtikBlok) 7x7 (2,2,64) 4980

res_10 (ArtikBlok) 7x7 (2,2,64) 4980

res 11 (ArtikBlok) 7x7 (2,2,64) 4980

res_12 (ArtikBlok) 77 (2,2,64) 4980

res_13 (ArtikBlok) 77 (2,2,64) 4980

res_14 (ArtikBlok) 3x3 (2, 2,64) 1140

res_15 (ArtikBlok) 3x3 (2, 2,64) 1140

res_16 (ArtikBlok) 3x3 (2,2,64) 1140
ave_pooling2d_1 (OrtHavuzlama2B) 2x2 (1,1, 64) 0
flatten_1 (Diizlestirme) 64 (64) 0

dense_1 (TamBagl) 128 (128) 8320

dense_2 (TamBagl) 64 (64) 8256

dense_3 (TamBagl) 32 (32) 2080
dense_4 (TamBaglh) 2 (2) 66

Toplam Parametre: 60.002

Cizelge 4.15, katman tiirii, katman boyutu, ¢ikti haritasi boyutu ve parametre
sayis1 agisindan Onerilen modelin bir 6zetini sunmaktadir. Parametre sayisi yenidogan
HSG veri setine, temel bilesen sayisina ve sinif sayisina baghdir. Cizelge, 64 temel
bilesen degeri ile hasta ve saglikli bireyleri birbirinden ayiran 2 sinifli bir HSG veri seti
kullanilarak olusturulmustur. Yenidogan veri kiimesi i¢gin HarmonyNet modelindeki

toplam parametre sayist 60.002'dir.

Tiim agirliklar ve bias degerleri baslangigta rastgele secilmistir. Geriye yayilma

algoritmasi olarak Adam optimizer ve kayip fonksiyonu olarak ise Kategorik Capraz
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Entropi kullanilmistir. Parga biiylikliigli 256 olarak ayarlanmis ve model 500 iterasyon

icin egitilmistir.
4.2.1.2. Deneysel Sonuglar

Yenidogan saglik durumunu otomatik olarak tespit etmek ve Onerilen
HarmonyNet modelinin etkinligini gostermek i¢in ¢caligma kapsaminda olusturulan HSG
veri seti kullanilmistir. Bu ¢ercevede 2D-CNN (Makantasis ve dig., 2015), SSRN
(Zhong ve dig., 2017), Contextual-CNN (Lee ve Kwon, 2017), 3D-CNN (Paoletti ve
dig., 2019), HybridSN (Roy ve dig., 2019), HSIC (Ahmad ve dig., 2020), CBW 2D-
CNN (Zhao ve dig., 2021), MCNN-CP (Zheng ve dig., 2021), CMR-CNN (Yang ve
dig., 2022) ve Hybrid3D/2D (Firat ve dig., 2023) gibi gelismis yOntemlerle
karsilastirmali analizler gerceklestirilmistir. Bu modeller 2B-ESA tabanli, 3B-ESA
tabanli ve 2B-3B-ESA tabanlidir.

4.2.1.2.1. HarmonyNet'in Egitim Asamasi

HarmonyNet modelinin egitimi sirasinda, 6grenme oran1 baslangicta 10 olarak
yapilandirilmistir. Buna ek olarak, 6grenme hizi diislislinii diizenlemek icin, diisiis
degeri 10 olarak ayarlanmis ve egitim ilerledikce 6grenme hizi kademeli olarak
azaltilarak ince ayar kolaylastirilmigtir. Diger yontemlerle adil bir karsilastirma
yapabilmek igin, 6n isleme adimlarinin ardindan temel bilesen sayis1 64'e sabitlenmis,

bdylece 10x10x64 boyutlarinda yenidogan HSG verileri elde edilmistir.

Egitim setinde ii¢ farkli hastalik icin veri mevcuttur: RDS, PTX ve AORT.
Ayrica bir kontrol grubu kullanilmistir. Bu ¢alismada, 110 hasta ve 110 saglikli veri yer
almaktadir. Hastaliklardan 37'si RDS, 36's1 PTX ve geri kalan 37'si AORT hastalara
aittir. Ttim bu hastaliklar gévde bolgesinde olustugu icin kontrol grubu, yenidoganlarin

gbovde bolgesinden alinan 110 veriyi igermektedir.

Tez caligmasinda Veri kiimesi rastgele boliinmiis ve verilerin %701 egitim
amacgh kullanilirken kalan %30'luk kisim test i¢in ayrilmistir. Model genellemesini
gelistirmek ve giivenilir sonuglar elde etmek igin 10-g¢oklu-deneme stratejisi
uygulanmistir. Bu yaklagim, HarmonyNet modelinin performansinin daha kapsamli bir
sekilde degerlendirilmesine katkida bulunan egitim ve test siirecinin on kez

gergeklestirilmesini igermektedir.
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4.2.1.2.2. Sonuclar ve Analiz

Yenidogan saglik durumunun tespitini otomatiklestirmek ve Onerilen yontemin
performansin1  degerlendirmek i¢in bazi deneyler yapilmistir. Tez calismasinda
gelistirilen HarmonyNet modeli, literatiirde yer alan konvoliisyon tabanli yontemlerle

karsilastirilmistir.

Cizelge 4.16, cesitli yontemlerin performans degerlendirme Olgiitlerine gore
sonuglarini sunmaktadir. Onerilen involiisyon tabanli HarmonyNet modeli, HSG veriler
kullanilarak hasta ve saglikli yenidoganlarin siniflandirilmasinda gelismis konvoliisyon
tabanli yontemlere kiyasla tistiin performans sergilemektedir. HarmonyNet hem hasta
hem de saglikli yenidoganlar1 yiiksek dogruluk ve hassasiyetle tanimlamada dikkate

deger bir basar1 gostererek en etkili yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Cizelge 4.16. Onerilen HarmonyNet modeli ve literatiirde yer alan giincel modellerin yenidogan HSG
veri kiimesi tizerindeki siniflandirma dogruluklarinin karsilastiriimasi.

Yontemler Kesinlik Duyarhhk F1-Skor AUC Kappa MKK GD
2D-CNN 86.73 85.69 86.21 96.33 72.73 72.76 86.06
SSRN 86.20 89.40 87.77 95.96 75.76 76.32 88.03
Contextual-CNN 85.60 90.10 87.79 97.43 78.79 78.82 88.79
3D-CNN 86.20 88.70 87.43 97.06 75.76 76.32 87.27
HybridSN 87.40 90.30 88.83 97.80 81.82 81.97 89.85
HSIC 88.60 87.20 87.89 97.80 75.76 76.32 87.58
CBW 2D-CNN 88.30 88.90 88.60 96.88 75.76 75.76 88.33
MCNN-CP 88.00 85.60 86.78 96.14 72.73 72.76 86.36
CMR-CNN 82.12 87.65 84.80 96.69 69.70 69.83 85.00
Hybrid3D/2D 86.80 89.40 88.08 97.43 75.76 75.76 88.03
HarmonyNet 90.91 90.91 90.91 98.99 84.62 83.21 90.91

HarmonyNet en iyi performansini birka¢ temel Olciitte sergilemekte, 6zellikle
kesinlik ve duyarlilik degerlerinin dengeli bir birlesimi olan F1-skorunda iistiinliik
saglamaktadir. Ayrica HarmonyNet, modelin ayirt edici yeteneginin kritik bir gdstergesi
olan AUC degerinde en yiiksek yeterliligi gostermektedir. Uyum oranini 6lgmek ig¢in
kriter olarak kullanilan Kappa ve MKK degerlerinde de HarmonyNet en iyi sonucu elde
etmistir. Tiim siniflar arasinda dogru siiflandirma oranini temsil eden GD degerine
dayali degerlendirmeler, HarmonyNet'in en iyi performans gdsteren yontem oldugunu
kesin olarak ortaya koymaktadir. HarmonyNet'in ardindan ikinci en iyi sonug, spektral-
uzamsal Ozellikleri ¢ikarmak i¢in hem 2B hem de 3B konvoliisyon katmanlarindan

yararlanan HybridSN tarafindan elde edilmistir.
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DP ve YP oranlar1 arasindaki iliskiyi aydinlatmak icin AUC degerleri
incelendiginde, onerilen HarmonyNet modelinin %98.99'luk bir AUC degerine ulasarak
digerlerinden daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir (Sekil 4.8). Bu bulgular,
HarmonyNet'in farkli siniflar1 en dogru sekilde tahmin eden yontem olarak one ¢iktigini

ve yenidogan saglik durumu siniflandirmasindaki performansini vurgulamaktadir.
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Sekil 4.8. Onerilen HarmonyNet modeli ve diger yontemler igin ROC Egrisi ve AUC degerleri.

Sekil 4.9'da, oOnerilen HarmonyNet modelinin ve diger yontemlerin gesitli
ylizdelik seviyelerde (egitim veri sayis1) ii¢ farkli degerlendirme oOl¢iitiinde (Kappa,
MKK ve GD) karsilastirmali bir analizi sunulmaktadir. HarmonyNet tiim metriklerde
istikrarli  ve yiiksek performans sergilemekte ve her yilizdelik dilimde diger
yontemlerden daha iyi sonuglar vermektedir. Ozellikle HarmonyNet, sinirli miktarda
egitim verisi ile egitildiginde bile iistiin performansini siirdiirmiis ve farkli veri kosullar
altinda saglamligini ve verimliligini kanitlamistir. Bu sonuglar, HarmonyNet'in farkli
senaryolarda giivenilir ve yiiksek performans sunma konusundaki kapasitesini ve

adaptasyon yetenegini gostermektedir.

Cizelge 4.17, c¢esitli HSG smiflandirma ydntemlerinin  performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan diger Onemli Olgiitleri sunmaktadir. Egitim
parametrelerinin sayisi, FLOP degerleri, ¢cikarim siiresi, katman sayis1 ve katman bagina
cikarim siiresi gibi temel Olciitleri vurgulayarak her bir yontemin performansina iliskin
icgoriiler saglamaktadir. Bu kapsamli bilgiler, her bir yontemin giiglii ve zayif yonlerini
ayirt etmek igin degerli bir kaynak gorevi gorerek karsilagtirmali avantaj ve

dezavantajlarinin ayrintili bir sekilde anlasilmasina yardimci olmustur.
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Sekil 4.9. Yenidogan HSG veri seti iizerinde farkli egitim 6rnegi sayilariyla farkli yontemlerin
Kappa, MKK ve GD degerleri

Cizelge 4.17. Onerilen HarmonyNet ve diger yontemlerin parametre sayisi (M), hesaplama maliyetini
6lgen FLOP (G), ¢ikarim siiresi (dk), katman sayisi ve katman bagina ¢ikarim siiresi (s) gibi kritik
performans oOlgiitleri agisindan karsilastiriimasi

Yontemler Parametre FLOP Cikarim Katman  Katman basina
M) (G) siiresi (dk) sayisi cikarim siiresi (s)

2D-CNN 9.071 3.257 0.39 4 5.85
SSRN 2.691 10.098 3.64 12 18.20
Contextual-CNN 0.480 0.904 2.08 12 10.40
3D-CNN 1.340 22.823 0.51 4 7.65
HybridSN 1.078 14.616 0.31 7 2.66
HSIC 3.386 19.960 0.31 7 2.66
CBW 2D-CNN 1.431 1.968 0.31 5 3.72
MCNN-CP 0.924 20.934 0.32 7 2.74
CMR-CNN 0.807 55.213 1.63 15 6.52
Hybrid3D/2D 1.327 2751.676 5.79 19 18.28
HarmonyNet 0.060 0.583 157 36 2.62

Cizelge 4.17'ye ek olarak, aynm1 metrikleri daha anlasilir bir sekilde ifade etmek
icin Sekil 4.10'da bar grafikler olusturulmustur. Bu analizlerden ¢ikan kritik noktalar su

sekildedir: SSRN, yiliksek FLOP ve uzun ¢ikarim siiresi ile hesaplama agisindan yogun
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bir secenek olarak one g¢ikmaktadir. Bu da modelin hesaplama maliyetinin yiiksek
oldugunu ve islemlerin uzun siirebilecegini gostermektedir. HybridSN ve HSIC diisiik
parametrelerle verimli ve hizli bir sekilde performans gostermektedir. Bu modeller,
daha az kaynak kullanimi ile yiiksek verimlilik saglar. MCNN-CP, diisiik parametrelerle
yiiksek FLOP degerleri ve kisa ¢ikarim siiresi ile karakterize edilir. Yogun hesaplama
giicline sahip olmasina ragmen, hizli ¢ikarim siiresi ile verimli bir performans
sergilemektedir. Hybrid3D/2D yiiksek parametrelere ve uzun ¢ikarim siiresine sahip
FLOP degerlerine sahiptir, dolayisiyla kaynak ve islem giicii yogun bir segenek olarak
one cikmaktadir. Onerilen HarmonyNet, diisiik parametre sayis1 (0.060M) ve diisiik
FLOP degerleri (0.583G) ile karakterize edilir. Karmagikligin1 diistik tutarak, modeli
hafif ve hesaplama agisindan verimli hale getirmektedir. Bdylece, daha az giiclii

donanimlarda bile hizli sonuglar elde edilebilecegini gostermektedir.
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Sekil 4.10. Egitim parametre sayilari, GFLOP, ¢ikarim siiresi ve katman bagina ¢ikarim siireleri i¢in bar
grafikler. GFLOP grafigi, ayrmtilar1 yakalamak igin logaritmik dlgekte olusturulmustur. Onerilen
HarmonyNet modeli grafikte kirmizi renkle vurgulanmigtir.
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HarmonyNet'te bazi yontemlere kiyasla gozlemlenen daha yiiksek c¢ikarim
stiresi, NVIDIA'nin CUDA teknolojisi araciligiyla konvoliisyon islemlerini optimize
etmesinin etkisine baglanabilir. Baz1 yontemler, NVIDIA'nin CUDA teknolojisi ile is
birligi i¢inde GPU'lardan verimli bir sekilde yararlanarak, o6zellikle konvoliisyon
islemleri gibi hesaplama agisindan yogun gorevlerde hizli ¢ikarim siireleri elde
etmelerini saglar. HarmonyNet'in nispeten daha yiiksek ¢ikarim siiresi, bu tiir optimize
edilmis ¢ekirdeklerin kullanilmamasindan veya belirli GPU mimarileriyle uyumluluk
sorunlarindan kaynaklaniyor olabilir. Gelecekte HarmonyNet'in ¢ikarim siirelerinde
beklenen iyilestirmeler, NVIDIA'nin CUDA teknolojisini igeren gelistirmeleri i¢erebilir,
boylece performansi optimize edilebilir ve GPU i¢in optimize edilmis metodolojilerde

gbzlemlenen verimlilikle uyumlu hale getirilebilir.

Involiisyon tasarimindaki cesitli bilesenlerin, yani hiper parametrelerin (G, r ve
kernel_boyutu) etkileri, Onerilen HarmonyNet modelinin performansi tizerindeki
sonuclart degerlendirmek i¢in incelenmistir. Bu inceleme, modelin performansinin
farkli parametre ayarlariyla dinamik olarak nasil degistigine dair i¢cgorii saglamistir.
Cizelge 4.18-4.20, yenidogan HSG veri setinden yararlanarak parametre sayilarinin,
FLOP degerlerinin ve dogruluk degerlerinin ayrintili bir dokiimiinii sunmaktadir. Bu
cizelgeler, modelin G degerleri, r degerleri ve kernel boyutu degerlerindeki
degisikliklere karsi duyarliligini géstermekte, bu hiper parametrelerin HarmonyNet'in
performansin1 nasil etkiledigine dair kapsamli bir goriinim sunmakta ve belirli

uygulamalar i¢in en uygun yapilandirmay1 belirlemeye yardimci olmaktadir.

Cizelge 4.18'de gosterildigi gibi, G'nin yiikselmesi hem parametre sayisinda hem
de islem yiikiinde artisa yol agmistir. Genel olarak, daha yiiksek G degerleri daha iyi
dogrulukla iliskilidir, ancak performans asir1 yiiksek G degerleriyle sinirli hale
gelmistir. Cizelge 4.19, r'nin ayarlanmasimin hem parametre sayisint hem de islem
yukiini etkiledigini ortaya koymaktadir. r i¢in en uygun se¢imler model dogrulugunun
artmastyla sonuglanmis ve uygun bir r degeri segcmenin énemini vurgulamistir. Cizelge
4.20'de, kernel_boyutu degerinin artirilmast hem parametre sayisinda hem de FLOP
degerlerinde artisla iliskilendirilmistir. Ancak bu artisa ragmen dogruluk oranlar1 diisiis
gostermistir. Bu gbzlem, daha kiigiik bir kernel_boyutu'nun daha etkili oldugunu, daha
biiyiik bir kernel_boyutu'nun ise performanstan 6diin verebilecegini gostermektedir. Bu
bilgiler, HarmonyNet modelindeki G, r ve kernel_boyutu hiper parametrelerinin

kullaniminin optimize edilmesi i¢in 6nemli ¢ikarimlardir.
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Cizelge 4.18. Farkl1 grup sayilar1 (G) i¢cin HarmonyNet performansi

Parametre FLOP  Dogruluk

© (M) (G) (%)
1 0.025 0.395 77.27
2 0.028 0.408 81.67
4 0.032 0.433 84.76
8 0.042 0.483 86.36
16 0.060 0.583 90.91
32 0.097 0.783 86.36

Cizelge 4.19. Diisiirme orani (r) varyasyonuna dayali HarmonyNet performansi

Parametre  FLOP  Dogruluk

r (M) (G) (%)
1 0.147 1.239 86.36
2 0.089 0.802 84.85
4 0.060 0.583 90.91
8 0.046 0.474 89.39
16 0.046 0.474 83.33
32 0.046 0.474 84.85

Cizelge 4.20. HarmonyNet modeli i¢in farkli kernel_boyutu degerlerine dayali analiz

kernel_boyuty ' arametre  FLOP Dogruluk

(M) ©) (%)
3x3 0.037 0481  89.39
5x5 0.062 1224 89.39
X7 0.098 2338  87.88
9x9 0.148 3824  87.88

11x11 0.209 5681  80.30

HarmonyNet 0.060 0.583 90.91

Onerilen HarmonyNet modeli, &zellikle 3x3 ve 7x7 gekirdek boyutlarinin
stratejik bir sekilde bir araya getirilmesi yoluyla diisiikk parametre ve hesaplama
maliyetlerini korurken yiiksek dogruluk elde ederek dikkate deger bir performans
gostermistir. Modelin genel etkinligi, G, r ve kernel_boyutu dahil olmak iizere gesitli
hiper parametrelerin titizlikle secilmesine bagl goriinmektedir. Cizelge 4.18-4.20, G:
16'ya, r: 4'e ve kernel_boyutu: 3,7'ye ayarlandiginda en iyi sonuglarin elde edildigini
gostermektedir. Bu 0zel hiperparametre ayarlart HarmonyNet icin en etkili
kombinasyonlar olarak ortaya ¢ikmakta ve modelin performansini optimize etmede

0zenli hiperparametre ayarlamasinin kritik roliiniin altin1 ¢izmektedir.

Cizelge 4.21, temel bilesen sayisiin dogruluk iizerindeki etkisini

degerlendirmektedir. Genel olarak, temel bilesen sayist arttikga modelin dogrulugu da
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artma egilimindedir. Ozellikle 64 temel bilesenli model, diger konfigiirasyonlara kiyasla
%90.91 gibi yiiksek bir dogruluk oraniyla 6ne ¢ikmaktadir. Bununla birlikte, 32 ila 96
temel bilesen arasinda dogruluk artiglart simirli kalmakta ve bir denge noktasina
ulasilmaktadir. Bu gozlem, temel bilesen sayisini artirarak modelin karmagsikligini
artirmanin, belirli bir noktadan sonra dogruluk {izerinde iyilestirme saglamadigini
gostermektedir. Bulgular, optimum performans i¢in model karmasikligi ve dogruluk

arasindaki dengenin optimize edilmesinin 6nemini vurgulamaktadir.

Analizlere gore, temel bilesen sayisinin belirli bir seviyeden sonra dogrulugu
artirma tizerinde sinirlt bir etkiye sahip oldugu goriilmektedir. Dogruluk artis1 ve model
karmasiklig1 arasinda bir denge kurmak i¢in en uygun temel bilesen sayisini belirlemek
cok 6nemli hale gelmektedir. Bu baglamda, 64 temel bilesenin en yiiksek dogrulugu
sagladig1 ve daha fazla eklemenin iyilesmeyi sinirladigi gozlemi, optimum model
performansi i¢in uygun sayida temel bilesen se¢cmenin dneminin altini ¢izmektedir. Bu
icgdrii, dogruluk ve karmasiklik arasinda en iyi dengeyi elde etmek i¢in modele ince

ayar yapmak ac¢isindan degerlidir.

Cizelge 4.21. Temel bilesen sayisinin dogruluk tizerindeki etkisi.

Temel Bilesen Sayis1 16 32 48 64 80 96

Dogruluk (%) 83.18 86.06 86.82 90.91 89.85 89.55

Cizelge 4.22, onerilen HarmonyNet modeli i¢in yenidogan HSG verileri
tizerinde gercgeklestirilen ablasyon calismasini gostermektedir. Calisma, cesitli ag
yapilarindaki performansimni degerlendirerek modelin  smiflandirma kabiliyetini
anlamay1 amaclamaktadir. Bu yapilar, invollisyon katmanlarinin varligi, artik bloklarin
dahil edilmesi ve maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama kullanimi dahil olmak
tizere farkli Ozellik kombinasyonlarindan tiiretilmistir. Elde edilen sonuclar, ag
yapisindaki  degisikliklerin ~ smiflandirma  performanst  iizerindeki  etkisini
vurgulamaktadir. Bu kapsamli analiz, her bir bilesenin 6nemine ve yenidogan saglik
durumu siniflandirmasi baglaminda HarmonyNet modelinin genel performansina olan

katkilarina 1s1k tutmaktadir.

Sadece involiisyon katmanlarinin etkinlestirildigi ve diger 6zelliklerin devre dis1
birakildig1 baslangi¢ ag yapisinda, elde edilen AUC (%90.55), Kappa (%66.67), MKK
(%70.71) ve GD (%83.33) degerleri modelin baglangi¢ performansini gostermektedir.

Ozellikle, artik bloklarin eklenmesiyle tiim 6lgiitlerde dnemli bir iyilesme gdzlenmistir.
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AUC degeri %93.94'¢ yiikselirken, Kappa (%75.76), MKK (%76.32) ve GD (%87.88)
degerlerinde de kayda deger artiglar gozlenmistir. Bu sonuglar, artik bloklarin dahil
edilmesiyle elde edilen siniflandirma performansindaki 6nemli artigin altin1 ¢izmekte ve

HarmonyNet modelinin genel etkinligi iizerindeki olumlu etkilerini vurgulamaktadir.

Ag yapisina maksimum havuzlamanin eklenmesi, siniflandirma performansinda
daha fazla iyilesme saglamistir. Bu senaryoda elde edilen AUC (%96.05), Kappa
(%78.79), MKK (%78.82) ve GD (%89.39) degerleri dikkat ¢ekicidir. Ortalama
Havuzlama katmani ile birlikte ise AUC degeri %98.99'a yiikselmis, buna Kappa
(%84.62), MKK (%83.21) ve GD (%90.91) degerlerine yansiyan yiiksek dogruluk ve
giivenilirlik seviyeleri eslik etmistir. Bu sonuglar, yenidogan HSG verileri iizerinde
farkli ag yapilarimi arastiran ablasyon c¢alismasinin, modelin performansini Snemli
Olciide artirdigini ve farkli bilesenlerin model tizerindeki etkilerini net bir sekilde ortaya
koydugunu gostermektedir. Onerilen HarmonyNet modelinin, cesitli zellikler birlikte
kullanildiginda en yiiksek smiflandirma performansina ulastigin1 ve yenidogan saglik

durumu smiflandirmasinda esneklik ve giivenilirlik sundugunu vurgulamaktadir.

Cizelge 4.22. Farkl1 ag yapilarinin ablasyon ¢alismast. Yenidogan HSG verileri lizerinde
AUC, Kappa, MKK ve GD degerleri (%).

Katmanians  Bloklar  Mavulama Havuziama | AUC  Kappa MKK 6D
v x x P 9055 6667 7071 8333
v v p x 9394 7576 7632  87.88
v v v x 96.05 7879 7882  89.39
v v v v 0899 8462 8321  90.91

Sekil 4.11'de ablasyon analizi sirasinda ¢esitli kombinasyonlar i¢in elde edilen
egitim performans1 egrileri gosterilmektedir. Yalnizca involiisyonu igeren temel
modelde gozlemlenen belirgin dalgalanmalar, modelin egitim zorluklarina karsi hassas
oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte, temel modele artik bloklarin eklenmesi
performansta belirgin bir iyilesme sergilemektedir. Bu gelisme, artik bloklarin 6énerilen
HarmonyNet modelinin daha karmasik iliskileri 6grenmesini saglamadaki roliiniin altini
cizmekte ve yenidogan saglik durumu simiflandirmasimin karmasikliklarini ele almada

genel saglamligina ve etkinligine katkida bulunmaktadir.
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Sekil 4.11. Ablasyon ¢alismasinda kullanilan farkli ag yapilarinin egitim performans egrileri.

Sonug¢ asamasinda, HarmonyNet modeli, ek maksimum havuzlama ve ortalama
havuzlama katmanlarinin dahil edilmesiyle hizlandirilmis 6grenme gostermektedir.
Eklenen bu katmanlar daha verimli O6grenmeye katkida bulunmus ve egitim
performansindaki dalgalanmalar1 azaltmaya yardimecr olmustur. Bu gozlemler,
HarmonyNet modelinin yenidoganlarin saglik durumunu tespit ederken, Ozellikle
onerilen Ozellik kombinasyonlar1 ile desteklendiginde daha istikrarli ve etkili bir
ogrenme siireci sergiledigini gostermektedir. Artan kararlilik ve performans, modelin
yenidogan saglik durumu siiflandirmasinda cesitli 6zellikleri kullanarak daha ytiksek

dogruluk ve gilivenilirlik elde etme konusundaki basarisin1 gostermektedir.

4.2.1.2.3. Tartisma

Bu ¢alisma, yenidogan saglik durumunun (hasta ve saglikli) otomatik olarak
tespit edilmesi i¢in Onerilen HarmonyNet modelinin etkinligini arastirmaktadir.
Bulgular, HarmonyNet'in bu konudaki iistiin performansini vurgulamakta ve HSG
araciligiyla yenidogan saglik durumunun otomatik olarak tespit edilmesinde yiiksek
dogruluk sergilemektedir. HarmonyNet bu yiiksek performans seviyesine involiisyon,
artik bloklar, maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama gibi ozelliklerin bir

kombinasyonunu kullanarak ulasmaktadir. Ozellikle, dogrulugu ve giivenilirligi,
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literatiirde yer alan konvoliisyon tabanli yontemlerin dogrulugunu ve giivenilirligini

asmaktadir.

Ozellikle HarmonyNet hem hasta hem de saglikli yenidoganlar1 yiiksek
dogrulukla tanimlamada {istiindiir ve diger gelismis yontemlere kiyasla daha yliksek
dogruluk elde etmistir. Bu durum, modelin HSG verilerini etkili bir sekilde isleyerek
yenidogan saglik durumunun daha dogru bir sekilde tespit edilmesini sagladigini
gostermektedir. Ayrica HarmonyNet, diisiik parametre sayisi ve hesaplama maliyeti
Ozellikleriyle 6ne ¢ikmakta, hesaplama verimliligi ve hizli performans sergilemektedir.
HarmonyNet'te diger yontemlere kiyasla gozlemlenen daha yiiksek cikarim siiresi,
NVIDIA'nin CUDA teknolojisinin  kullanimmma baglanmaktadir.  Gelecekteki
gelistirmelerin  HarmonyNet'in ¢ikarim siirelerini ele alip iyilestirmesi ve genel

performansini daha da artirmasi beklenmektedir.

Bu ¢aligmada HarmonyNet modeli, 6zellikle sinirli egitim verisi kosullar1 altinda
diger yontemlere kiyasla {istiin basar1 gostermistir. Bu durum, modelin kisithi verilerle
karsilastiginda bile giivenilir sonuglar elde etme kapasitesinin altin1 ¢izmekte ve verimli
ogrenme ve Ozellik ¢ikarma yeteneklerini vurgulamaktadir. HarmonyNet'in gelismis
genelleme yeteneklerine sahip oldugu gézlemi, onu diger yontemlerden belirgin sekilde
aywrarak  farkli  senaryolardaki uyarlanabilirligini  ve gilicli  performansini

vurgulamaktadir.

Ayrica, HarmonyNet'in G, r ve Kkernel_boyutu dahil olmak {izere hiper
parametrelerinin titizlikle secilmesi, modelin genel etkinligini sekillendirmede cok
onemli bir rol oynamaktadir. Yapilan analiz, modelin performansini artirmada optimum
hiperparametre ayarlarinin kritik énemini vurgulamaktadir. Bu, miimkiin olan en iyi
sonuglari elde etmek i¢in bu parametrelerde ince ayar yapmanin énemini vurgulamakta
ve HarmonyNet'in performansimin bu hiper parametrelerde yapilan secimlere olan

duyarliligimin altin1 ¢izmektedir.

Yapilan ablasyon c¢alismasi, HarmonyNet modelinin ag yapisindaki
degisikliklerin siniflandirma performansi ilizerinde Onemli etkileri oldugunu ortaya
koymustur. Artik bloklar, maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama dahil olmak
tizere ek oOzelliklerin dahil edilmesi, modelin siniflandirma yetenegini 6nemli 6lciide
artirmistir. Bu sonuglar, HarmonyNet'in ¢esitli 6zelliklerin entegrasyonu yoluyla en

yiiksek smiflandirma performansina ulagan bir model olarak one c¢iktigini teyit
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etmektedir. Caligma, yenidogan saglik durumlarimin smiflandirilmasinda modelin

etkinligini optimize etmede bu yapisal unsurlarin 6neminin altin1 ¢izmektedir.

HarmonyNet modelinin bu basarilari, yenidoganlarin erken teshisi ve tedavisi
icin 6nemli bir potansiyel sunmaktadir. Yiiksek dogruluk, az sayida parametre ve diisiik
hesaplama maliyeti kombinasyonu, modelin klinik uygulamalardaki potansiyel
kullanilabilirligini artirmaktadir. Bu calisma, HSG teknolojisinin yenidogan sagligi
alaninda degerli bir arag olabilecegini ve HarmonyNet modelinin bu alanda kayda deger
bir katki sagladigin1 gostermektedir. Modelin yetenekleri, gelismis tanisal hassasiyet ve
verimlilik yoluyla yenidoganlar igin saglik sonuglarinin iyilestirilmesine katkida

bulunma konusunda umut vaat etmektedir.
4.2.1.3. Arastirma Sonuclari

Bu calisma, yenidogan saglik durumunu degerlendirmek i¢in involiisyona dayali
HarmonyNet modelinin kapsamli bir analizini gergeklestirmis ve bu alanda 6nemli bir
ilerlemeye isaret etmistir. 110 hasta ve 110 saglikli vakay1 kapsayan, yenidoganlardan
elde edilmis HSG veri seti igerisindeki veriler kullanilmistir. Bu veriler, HarmonyNet
modelinin genel performansinin gili¢lendirilmesinde ¢ok 6nemli bir rol oynamis ve
yuksek dogruluk, giivenilirlik ve diisiik hesaplama maliyeti dahil olmak {izere modelin
faydalarmi agiklamistir. Ablasyon ¢alismasi, HarmonyNet'in basarisinin ag yapisi
icindeki cesitli Ozelliklerin uyumlu bir sekilde entegrasyonundan kaynaklandigini
dogrulayan degerli bilgiler saglamistir. Bu, modelin ¢ok yonliiliigiiniin ve yenidogan
saghigr alaninda genis ¢apta uygulanabilirliginin altin1 ¢izmektedir. Bulgular toplu
olarak HarmonyNet'i yenidogan sagligin1 degerlendirmek ve gelistirmek i¢in gii¢lii ve
etkili bir ara¢ olarak konumlandirmis ve tibbi teshis alaninda daha genis uygulama

potansiyeli sunmustur.

Modelin yiiksek dogruluk ve giivenilirlik ile diisiik hesaplama maliyeti
hedeflerine ulagmak i¢in, yalnizca modelin ayirt etme kapasitesini ve ifade etme giiclinii
artirmak degil, ayn1 zamanda 6z-dikkat mekanizmalar1 yoluyla hesaplama maliyetlerini
azaltmak i¢in tasarlanan bir i¢ ige gecme yaklasimi benimsenmistir. Bu stratejik
uygulama, HarmonyNet'in olaganiistii performansini desteklemekle kalmamis, ayni
zamanda onu yenidogan sagligi alanindaki pratik uygulamalara daha uygun hale
getirmistir. Bu bulgular, HSG teknolojisinin yenidogan sagliginda degerli bir arag

olarak potansiyelini vurgulamis ve HarmonyNet'in bu alanda dikkate deger bir yenilik
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olarak konumunu ortaya koymustur. Modelin performans ile hesaplama verimliligini
dengeleme konusundaki yetkinligi, yenidogan saglik hizmetleri uygulamalarmin

gelistirilmesinde 6nemli katkilar saglayabilecegini gostermektedir.

4.2.2. Hiperspektral Goriintiileme ile Yenidogan Hastahg Teshisi icin MC-1%Net:
Cok Olgekli Baglamsal Yap: ve Baslangic Modiilii ile Involiisyon Tabanh Derin

Ogrenme Yaklasim

HSG verileri, farkli hastaliklar i¢in farkli spektral 6zellikler gosterebilir. Bu
dogrultuda, yenidogan hastaliklarini tespit etmek i¢in baslangic modiilii ve ¢ok olcekli
baglamsal yapiy1 igeren MC-I?Net adl1 involiisyon tabanli bir derin 6grenme modeli
gelistirilmistir. Tez kapsaminda yapilan bu calisma, HSG verileri i¢in ¢oklu
smiflandirma  yaklasimi  saglamak  iizere  gelistirilen ~MC-12Net  modeline
odaklanmaktadir. Onerilen modele ait detaylar ve bu model kullanilarak elde edilen
sonuclar ve tartismalar asagida detaylandirilmistir. Bu ¢alismaya ait grafiksel 6zet EK-

3'te verilmistir.
4.2.2.1. MC-12Net

Gelistirilen MC-I1?°Net modelindeki farkli yapilarin (baslangi¢ modiilii ve ¢ok
Olgekli baglamsal yap1) entegrasyonu, modelin daha genis bir 6zellik yelpazesi tizerinde
etkili bir sekilde ¢aligmasini saglamaktadir. Bu yapilar sayesinde model daha karmagik
ve cesitli gorevleri iyi bir sekilde yerine getirebilir, 6zellikle karmagik yapilara sahip
hacimsel HSG verileri iizerinde basarili sonuglar elde edebilir. Gelistirilen MC-1°Net
modelinin yapis1 Sekil 4.12'de gosterilmektedir. Bu model, literatiirde gelistirilen ilk
tam involiisyonel ag modelini temsil etmektedir. Bu 06zellik, modele daha genis
baglamsal bolgeleri kapsama yetenegi ve daha az parametre kullanma avantaji

saglayarak HSG veri analizi alaninda etkili bir ¢6ziim sunmaktadir.

Onerilen MC-I°Net modeli bir baslangic modiilinden ve hemen ardindan

eklenen ¢ok 6lcekli bir baglamsal yapidan olusmaktadir. 1 € RF*W>4

olarak gosterilen
HSG verileri, H yiiksekligi, W genisligi ve A spektral bantlar1 temsil eden giris
verilerinden olusmaktadir. Her piksel, farkli siniflar1 temsil eden dalga boylar1 boyunca
veri tutar. Anlamlilig1 artirmak icin I'ya 6n isleme adimlar1 ve TBA uygulanmistir. On
isleme ve TBA'nin ardindan, H'nin yiiksekligi, W'nin genisligi ve B'nin spektral bantlari

gosterdigi yeni X € R¥*W*E verisi elde edilir.
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Sekil 4.12. Baslangi¢ modiilii ve ¢ok 6lgekli baglamsal yapi igeren involiisyon tabanli gelistirilmis
MC-I?Net modelinin yapist.

Cizelge 4.23. Onerilen MC-12Net modelinin detayl katman 6zeti. Temel Bilesen sayis1 96 olarak
ayarlanmistir ve son katman, bes hastalik ve bir kontrol grubu géz 6niinde bulundurularak yenidoganlarda
hastalik tespiti yapmak tizere yapilandirilmastir.

E c > = @ i %
= = S5 % = E . 5
E = = 5 R i
§ < i o = E
input_1 (GirisKatmant) HxWxB (10,10,96) O -
inv_1 (Involiisyon) 1x1 (5,5,96) 250 input_1 Adim =2
= | inv_2 (Involiisyon) 1x1 (10, 10,96) 250 input_1
£ | inv_3 (involiisyon) 3x3 (5,5,96) 634 inv_2 Adim=2
g inv_4 (Involiisyon) 1x1 (10, 10, 96) 250 input_1
o | inv_5 (Involiisyon) 5%5 (5,5,96) 1402 inv_4 Adim=2
%" avg_pool_2d_1 (OrtHavuz2B) 2x2 (5,5,96) 0 input_1 Ayni dolgu
'z | inv_6 (Involiisyon) 1x1 (5,5,96) 250 avg_pool_2d_1
-} . . inv_1,inv_3,
concat_1 (Birlestirme) - ReLU (5, 5, 384) 0 inv 5, inv_6
- |inv_7 (involiisyon) 3x3 (5,5,384) 1210 concat_1
g max_pqu_Zd_l (MaksHavuz2B)  2x2 (2,2,384) 0 inv_7
fn inv_8 (Involiisyon) 5%5 (5,5,384) 1978 concat_1
& max_pqu_Zd_Z (MaksHavuz2B)  2x2 (2,2,384) 0 inv_8
= inv_9 (Involiisyon) 7x7 (5,5,384) 3130 concat_1
Y | max_pool_2d_3 (MaksHavuz2B)  2x2 (2, 2,384) 0 inv_9
o) max_pool_2d_1,
= | concat_2 (Birlestirme) - ReLU (2,2,1152) 0 max_pool_2d_2,
o max_pool 2d 3
flatten 1 (Diizlestirme) - (4608) 0 concat_2
dense 1 (TamBagli) C  Softmax (6) 27654 flatten_1

Toplam Parametre: 37.008

Uretilen X € R*W>E verileri Tam Baslangic modiiliine beslenir. Baslangi¢
modiilii, bilgi ¢ikarma kapasitesini artirmak i¢in ayni anda farkli involiisyon boyutlarina
sahip filtreler kullanir. Bilginin ayn1 Olcekte paralel olarak islenmesi, modelin hem
diisiik hem de yiliksek seviyeli Ozellikleri 6grenmesine yardimci olur. Birlestirme
isleminin ardindan, elde edilen 6zellik haritalar1 ¢ok dlgekli baglamsal yapiya aktarilir.
Cok olcekli baglamsal yapi, farkli 6l¢eklerdeki baglamlarin anlasilmasina yardimer olur.
Cok olgekli yaklasim, farkli dlgeklerde 6zellik haritalar1 olusturmay: ve birlestirmeyi
kapsar ve modelin yenidogan HSG verilerindeki kii¢iik ayrintilardan biiylik baglamlara

kadar genis bir bilgi yelpazesini kavramasini1 saglar. Bu noktada, 3x3, 5x5 ve 7x7
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olmak iizere farkli Olgeklerde involiisyon katmanlart kullanilmakta ve her birinin
ardindan 2x2 maksimum havuzlama kullanilarak veri boyutu azaltilmaktadir. Son
asamada derin entegrasyon, agin farkli 6lgeklerdeki 6zellikleri tanimasini ve anlamasini
saglar. Tiim involiisyon katmanlar igin sirasiyla 16 ve 4 olarak ayarlanan G ve r hiper
parametreleri kullanilmistir. MC-1?Net modeli tamamen involiisyonel bir agdir. Cok
Olcekli baglamsal yapinin ardindan, diizlestirilmis veriler softmax aktivasyon
fonksiyonu kullanilarak dogrudan smiflandirilir. Burada, C simf sayisini

gostermektedir.

Cizelge 4.23, onerilen modelin katman tiirii, boyutu, aktivasyon fonksiyonu,
¢ikt1 haritasi boyutu, parametre sayisi, baglanabilirlik ve diger parametreler agisindan
kapsamli bir 6zetini sunmaktadir. Parametre sayisi, olusturulan yenidogan HSG veri
setine, temel bilesen sayisina ve smif sayisina baghdir. Cizelge, bes hastalik grubunu ve
96 temel bilesene sahip bir kontrol grubunu ayiran altt smifli HSG veri kiimesi
kullanilarak olusturulmustur. Yenidogan veri kiimesi i¢in MC-I?Net modelindeki

toplam parametre sayis1 37.008'dir.

Tim agirliklar ve bias degerleri baslangicta rastgele segilmistir. Geriye yayilma
algoritmasi olarak Adam optimizer tercih edilmis ve kayip fonksiyonu olarak siniflari
temsil etmek icin tamsayi indeksleri kullanan Seyrek Kategorik Capraz Entropi
secilmistir. Parca biiyiikliigii 256 olarak ayarlanmis ve egitim verileri 256 boyutunda bir

karistirma arabellegi ile karigtirllmistir. Model 100 iterasyon igin egitilmistir.
4.2.2.2. Deneysel Sonuclar ve Tartisma

Caligmada yenidogan hastaliklarim1 tespit etmek ve &nerilen MC-I°Net
modelinin etkinligini gostermek igin her smiftan 40 tane olmak iizere 240 veriden
olusan 6 sinifli (RDS, PTX, ICH, AORT, NEC ve Kontrol Grubu) bir HSG veri kiimesi
kullanilmistir. Modelin etkinligini degerlendirmek i¢in, iki farkli konvoliisyon tabanl
derin 6grenme modelini karsilastirmak {izere model i¢indeki konvoliisyon katmanlari
2B konvoliisyon ve 3B konvoliisyon katmanlari ile degistirilmistir. Bu modeller MC-

I2dCNet ve MC-13dCNet modelleri olarak adlandirilmistir.
4.2.2.2.1. Egitim Detaylari

Onerilen MC-1°Net modelinin egitimi sirasinda, Adam optimizer igindeki

O0grenme orani baglangicta 0.001 olarak yapilandirilmistir. Diger yontemlerle adil bir
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karsilagtirma yapilabilmesi icin, 6n isleme adimlarindan sonra temel bilesen sayis1 96
olarak sabitlenmis ve bdylece 10x10x96 boyutlarinda yenidogan HSG verileri

olusturulmustur.

Veri kiimesi rastgele bir bolme isleminden gecirilmis; verilerin %801 egitim
amaciyla kullanilirken kalan %20'si test i¢cin ayrilmistir. Modelin genelleme kabiliyetini
artirmak ve giivenilir sonuglar elde etmek i¢in 5-katlamali ¢apraz-dogrulama ve 10-
coklu-deneme stratejisi benimsenmistir. Bu yaklasim, MC-I?°Net modelinin
performansinin daha kapsamli bir sekilde degerlendirilmesine katkida bulunmak
amaciyla egitim ve test verilerinin bes boliime ayrilmasini ve siirecin her boliim i¢in on

kez tekrarlanmasini igermektedir.
4.2.2.2.2. Smiflandirma Performansi

Bu béliimde, yenidogan hastaliklarinin tespiti amaciyla gelistirilen MC-I1°Net
modelinin siniflandirma performansi degerlendirilmistir. Calismada kullanilan 6 sinifli
HSG veri kiimesinden elde edilen 240 veri, modelin etkinligini gdstermek i¢in temel
olusturmaktadir. Modelin performansin1 degerlendirmek {iizere involiisyon katmanlar
iceren MC-1°Net modeli, bu katmanlarin sirastyla 2B konvoliisyon tabanli ve 3B
konvoliisyon tabanli yapilara donistiiriilmesiyle olusturulan MC-12dCNet ve MC-

I3dCNet olmak tizere iki farkli derin 6grenme modeliyle karsilagtirilmistir.

Cizelge 4.24'te involiisyon, 2B konvoliisyon tabanli ve 3B konvoliisyon tabanli
yontemleri degerlendirmek icin kullanilan indekslerin sonuclari sunulmaktadir. Burada,
MC-12dCNet genel olarak iyi performans sergilemektedir; ancak, diger iki yonteme
kiyasla bazi1 6lgiitlerde biraz daha diisiik degerlere sahiptir. Ozellikle AUC, Kappa ve
GD degerleri biraz daha diisiiktiir, bu da siniflandirma modeli i¢in dengeli performans
elde etmede potansiyel zorluklara isaret etmektedir. MC-13dCNet, MC-I2dCNet'e
kiyasla daha yiiksek performans gostermektedir. Ozellikle, Kappa ve GD degerleri daha
yuksektir, bu da modelin dengeli siniflandirma i¢in gelismis yetenegini gosterir. MC-
I’Net hem GD hem de diger endekslerde en yiiksek performansi sergilemektedir.
Yiksek AUC, MKK, OD, Kappa ve GD degerleri, gelistirilen involiisyon tabanl
modelin yenidogan HSG hastalik tespit gorevlerinde etkili oldugunu ortaya
koymaktadir.
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Cizelge 4.24. Yenidogan hastaliklarinin tespiti i¢in gelistirilen involiisyonel ve konvoliisyonel tabanl
yontemlerin performanslarinin karsilastiriimasi.

Performans Degerlendirme Olgiitleri (%0)

Yontemler
AUC MKK oD Kappa GD
MC-12dCNet 99.24 90.31 91.76 89.92 91.63
MC-13dCNet 99.64 91.19 92.60 90.82 92.38
MC-I?Net 99.85 92.11 93.16 91.82 93.21
MC-12dCNet MC-I3dCNet
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Sekil 4.13. AORT, ICH, NEC, PTX, RDS ve kontrol grubu (Healthy) HSG verileri iizerinde involiisyon
tabanlit MC-12Net ve konvoliisyon tabanli modellerin ayirt edici performansini gdsteren
karmagiklik matrisleri.

Sekil 4.13, bes farkli hastaligt ve bir kontrol grubunu ayirt etmedeki
performanslarin1 karsilagtirmay1 amaglayan ii¢ farkli modelin karmasiklik matrislerini
gostermektedir. Bu matrisler, 5-katlamali ¢apraz-dogrulama ve 10-¢oklu-deneme
stratejisinin ardindan toplam test verisi sayisina gére olusturulmustur. Involiisyon
tabanli MC-1?Net modeli diger iki modelle karsilastirildiginda genel olarak en yiiksek
performans: sergilemistir. MC-1?Net modeli, MC-I3dCNet'e kiyasla AORT ve ICH
hastalarini etkili bir sekilde ayirt ederken, MC-12dCNet modeli en diisiik performansa
sahip model olarak belirlenmistir. Her iic model de PTX, RDS ve saglikli siniflarini
oldukga basarili bir sekilde ayirt edebilmis; ancak AORT, ICH ve NEC simiflarini ayirt

etmede daha az basarili olmuslardir. Kendi aralarinda degerlendirildiginde, involiisyon
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tabanli MC-I1°Net modeli, hasta verilerini tespit etmede %93.21'lik GD oraniyla
konvoliisyon tabanli MC-12dCNet (%91.63) ve MC-I3dCNet (%92.38) modellerinden
daha iyi performans gosterirken, saglikli sinifin1 tespit etmede de benzer bir basari elde

etmistir.

Sekil 4.14, gelistirilen involiisyon tabanli MC-I?Net ve diger modellerin
performansini karsilastirmak i¢cin ROC egrilerini ve smif bazinda AUC degerlerini
sunmaktadir. Cok smifli AUC degeri model performansinin genel bir 6lgiisii olarak
hizmet etse de sinif diizeyindeki performansi anlamak i¢in mikro-ortalama AUC degeri
de hesaplanmistir. MC-12Net modeli diger iki modele kiyasla belirgin bir sekilde daha
yiiksek performans gostermektedir. Mikro-ortalama AUC degeri %99.85 ile oldukga
yiiksekken, smif 0 hari¢ tiim smiflar icin AUC degerleri en iist seviyededir (%100.00).
MC-13dCNet modeli genel olarak iyi performans sergilerken, MC-12dCNet'te sinif 0 ve
smif 1 icin diisik AUC degerleri géz oniine alindiginda, bu modelin performansinin

daha az giivenilir oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.14. Coklu sinif senaryolari i¢in genisletilmis ROC egrilerini i¢eren grafikler, ii¢ farkli modelin
goreceli etkinligini gostermektedir. Bu grafikler ROC egrisi altindaki mikro-ortalama alani (AUC) ve
smiflarin su sekilde tanimlandigi her sinif i¢in AUC degerlerini igerir:

0 — AORT, 1 — ICH, 2 — NEC, 3 — PTX, 4 — RDS ve 5 — Healthy.

Ayrica, yanlis pozitif oran ile gergek pozitif oran arasindaki iliskiyi gosteren
ROC egrilerini de kapsamaktadir.
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Cizelge 4.25, model performansini etkileyen {i¢ temel endeksi gostermektedir.
Cizelgedeki karsilastirmaya gore, MC-I1?Net diger yontemlere kiyasla énemli olgiide
daha az egitilebilir parametre (37.008) ve FLOP degeri (0.601G) ile 6l¢iilen daha diisiik
bir hesaplama maliyeti sergilemektedir. MC-1°Net, 3B konvoliisyon islemlerinin
hesaplama agisindan yogun oldugu MC-I3dCNet modelinden daha iyi performans
gostermesine ragmen, MC-I2dCNet'in ¢ikarim siiresi daha iyidir. MC-12dCNet (12,395s)
ile karsilastirildiginda MC-1°Net'in (22,63s) daha yiiksek ¢ikarim siiresi, yiiksek egitim
parametreleri ve FLOP degerlerine sahip MC-I3dCNet (41,86s) ile ¢ikarim siiresinde
cok fazla fark olmamasina ragmen, NVIDIA'nin CUDA teknolojisi araciligiyla
konvoliisyon islemlerinin optimizasyonuna baglanabilir. Bazi yontemler, ozellikle
NVIDIA'nin CUDA teknolojisiyle birlestiginde, GPU'lardan verimli bir sekilde
yararlanarak konvoliisyonel islemler gibi hesaplama agisindan yogun gorevlerde hizli
cikarim siireleri saglar. MC-1?Net'in nispeten daha yiiksek ¢ikarim siiresi, bu tiir
optimize edilmis ¢ekirdeklerin kullanilmamasindan veya belirli GPU mimarileriyle
uyumluluk sorunlarindan kaynaklaniyor olabilir. MC-I?Net'in ¢ikarim siirelerinde
gelecekte yapilacak iyilestirmeler, NVIDIA'nin CUDA teknolojisini igeren ve bdylece
performansi optimize eden ve GPU icin optimize edilmis metodolojilerle uyumlulugu
saglayan gelistirmeleri igerebilir. Bu asamada, gelistirilen MC-1°Net modeli hiz ve

dogruluk arasinda en iyi dengeyi kurmaktadir.

Cizelge 4.25. Onerilen MC-I?Net ile diger yontemlerin egitim parametrelerinin sayisi, FLOP cinsinden
hesaplama maliyeti ve ¢ikarim siiresi gibi kritik performans 6lgiitleri agisindan karsilagtirilmast.

Egitim Parametre Cikarim Siiresi

Yontemler Saysi FLOP (G) (sn)
MC- 12dCNet 101.142 1.4 12,39
MC-13dCNet 389.718 338.983 41,86

MC-I?Net 37.008 0.601 22,63

Cizelge 4.26, ii¢ farkli modelin (MC-12dCNet, MC-I3dCNet ve MC-I?Net)
performansini farkli egitim/test oranlarin dikkate alarak OD (%), Kappa (%) ve GD
(%) indeksleri acgisindan degerlendirmektedir. Genel egilim, daha fazla egitim verisi
kullamldikga performansta bir iyilesme oldugunu gostermektedir. MC-12Net modeli tiim
egitim/test oranlarinda tutarli bir sekilde yiiksek performans gostererek yiiksek OD,
Kappa ve GD endeksleri sergilemektedir. Ozellikle daha yiiksek egitim/test oranlarinda
MC-I?Net, MC-13dCNet ve MC-I12dCNet'e gore 6nemli bir iistiinliik sergilemekte ve

son ikisi arasindaki performans farki nispeten daha az olmaktadir. Modelin basarisi,
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veriler analiz edilerek olusturulan ve parametrelerin dikkatlice optimize edilmesiyle
elde edilen ¢ekirdekler sayesinde ortaya ¢ikmaktadir. Bu optimize edilmis ¢ekirdekler,
MC-I?Net modelinin konvoliisyon tabanli modellere kiyasla daha az egitim verisiyle
bile yliksek dogruluk elde etmesine yol agmistir. Dolayisiyla, involiisyon tabanli MC-
I2Net modeli, konvoliisyon tabanli modellere kiyasla daha az karmasik yapis1 ve daha
diisiik hesaplama gereksinimleri nedeniyle daha pratik ve kullanilabilir olarak ortaya
cikmaktadir. Bu ozellikler, MC-1°Net'i yiiksek performans, pratiklik ve kullanilabilirlik
arasinda ideal bir denge kurarak tercih edilen bir model haline getirmektedir.

Cizelge 4.26. Onerilen MC-I°Net ile diger yontemlerin egitim parametrelerinin sayisi, FLOP cinsinden
hesaplama maliyeti ve ¢ikarim siiresi gibi kritik performans 6lgiitleri agisindan karsilagtirilmast.

OD (%) Kappa (%) GD (%)
- [ee] © < N © © < N 0 © < N
Yontemler o o =) o o <) <) o o o o o
-~ ~ ~ ~ -~ =~ ~ ~ =~ =~ ~ ~
o o o o o o o o o o o o

MC-12dCNet | 39.18 56.81 7458 91.76 | 27.59 4859 69.08 89.92 | 38.12 57.78 73.34 91.63
MC-I13dCNet | 41.00 58.86 76.92 92.60 | 28.32 50.36 70.09 90.82 | 40.20 58.89 76.25 92.38
MC-1?Net 4330 6282 78.76 93.46 | 31.60 5320 7225 91.82 | 4323 6111 7750 93.21

Cizelge 4.27'de, temel bilesen sayisinin yenidogan hastaliklarinin teshisinde
involiisyon tabanli MC-I?Net modelinin dogrulugu iizerindeki etkisi incelenmistir.
Sonuglar, temel bilesen sayisinin artmasiyla dogruluk oranlarinda bir artis oldugunu
gostermektedir. Ornegin, temel bilesen sayist 16 oldugunda dogruluk orani %57.09
iken, 96'ya cikarildiginda dogruluk orami %93.21'e yiikselmistir. Bu bulgular, temel
bilesen sayisi arttikca modelin performansinin arttifin1 ve dolayisiyla yenidogan
hastaliklarini tespit etmedeki etkinligini gostermektedir. Bununla birlikte, 96 bilesenli
modelle en yiiksek dogruluk oranina ulasmanin daha fazla veri ve hesaplama giicii
gerektirdigi unutulmamalidir. Daha az temel bilesen kullanmak modeli basitlestirebilir
ve daha hizli caligmasini saglayabilir. Optimum temel bilesen sayisi, farkli
uygulamalarda veri kiimesi, model karmasiklig1 ve hesaplama giicii gibi faktorlere gore

secilmelidir.

Cizelge 4.27. Temel Bilesen sayisinin involiisyon temelli MC-12Net modelini kullanarak yenidogan
hastaliklarini tespit etme dogrulugu tizerindeki etkisi.

Temel Bilesen Sayis1 16 32 48 64 80 96
GD (%) 57.09 6042 6833 7458 90.83 9321
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Cesitli bilesenlerin, 6zellikle de grup sayist (G) ve diisiirme orani (r) gibi hiper
parametrelerin  involiisyon tabanli tasarimlarin  performansina olan etkisini
degerlendirmek i¢in bir arastirma yapilmistir. Bu arastirma, onerilen MC-1°Net model
performansinin farkli parametre ayarlariyla nasil degisebilecegine dair 6nemli bilgiler
saglamay1r amaglamaktadir. Cizelge 4.28 ve Cizelge 4.29, yenidogan HSG veri
kiimesinden elde edilen sonuglarla birlikte parametre sayilari, FLOP degerleri, ¢ikarim
siireleri ve dogruluk degerlerinin ayrintili bir 6zetini sunmaktadir. Bu cizelgeler,
modelin G ve r gibi hiper parametrelerdeki degisikliklere kars1 hassasiyetini
gosterirken, MC-I1?Net'in performansinin bu hiper parametrelerden nasil etkilendigine
dair kapsamli bir goriinim de sunmaktadir. Bu, c¢esitli uygulamalar i¢in modelin

yapilandirmasinin optimize edilmesine yardimeci olabilir.

Cizelge 4.28. Farkli Grup Sayilar1 (G) ile gelistirilen MC-12Net modelinin performansi.

Egitim Parametre 1karim
G j Sayisi FLOPIC) Sfi:resi (sn) GD (%)
1 31.563 0.540 23.394 91.66
2 31.926 0.544 24.412 91.67
4 32.652 0.552 23.893 92.50
8 34.104 0.568 23.107 92.92
16 37.008 0.601 23.248 93.21
32 42.816 0.666 23.961 91.25

Cizelge 4.29. Farkli Diisiirme Oranlari (r) ile gelistirilen MC-12Net modelinin performansi.

T clop(@) gon oD 00
1 59.262 0.935 24.260 91.67
2 44.426 0.712 23.449 92.50
4 37.008 0.601 22.400 93.21
8 33.299 0.545 22.824 91.25
16 33.299 0.545 23.005 90.83
32 33.299 0.545 22.593 90.83

Cizelge 4.28'e gore, grup sayisindaki artig, egitim sirasinda parametre ve FLOP
degerlerinde artisa neden olmaktadir. Bu artis genellikle dogrulukta bir iyilesme ile
sonuclanirken, c¢ikarim siirelerinde 6nemli bir iyilesme anlamina gelmemektedir. En
yiiksek dogruluk oram olan %93.21, G=16 oldugunda elde edilmistir. Ozellikle,
G=32'de, egitim sirasinda parametre ve FLOP degerlerinde 6nemli bir artis olmasina
ragmen, dogrulukta bir diisiis gézlenmektedir (%91.25). Bu durum, asir1 karmasikligin

modelin genelleme yetenegini azaltabilecegini gostermektedir.
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Cizelge 4.29'a gore, diisirme oranindaki bir artig, egitim sirasinda parametre ve
FLOP degerlerinde bir azalmaya neden olmaktadir. Diislirme orani arttik¢a, egitim
sirasindaki parametre ve FLOP degerleri azalirken, ¢ikarim siirelerinde genellikle
onemli bir degisiklik gdzlenmemektedir. Ozellikle, diisiirme oranmin 4 oldugu
konfigiirasyonda en yiliksek dogruluk orani (%93.21) elde edilirken, daha yiiksek
diisiirme oranlar1 (16 ve 32) dogrulukta diisiise (%90.83) neden olmaktadir. Bu
sonuglar, model egitimi sirasinda asirt uyumu kontrol etmede diisiirme oranmnin

etkinligini vurgulamakta ve optimum dengeyi saglama ihtiyacinin altin1 ¢izmektedir.

Sonu¢ olarak, involiisyon igindeki grup sayist ve diisiirme oran1t gibi
yapilandirma parametrelerinin  MC-1°Net modelinin performansim1 énemli dlgiide
etkiledigi aciktir. En iyi sonuglarin G=16 ve r=4 oldugunda elde edildigi goriilmektedir.
Bu cizelgeler, modelin optimize edilmesi ve en iyi performansin elde edilmesi i¢in

degerli bir kilavuz saglamaktadir.
4.2.2.2.3. Ablasyon Analizi

Ablasyon ¢aligmasi, bir modelden belirli mimari 6zellikleri veya katmanlar
kaldirarak yapilan bir analizdir. Ablasyon ¢alismalar1 genellikle bir modelde hangi
ozelliklerin veya katmanlarin daha onemli oldugunu belirlemek, asir1 uyuma veya
ezberlemeye yol acabilecek bolgeleri tespit etmek veya bir modelin karar verme
siirecini anlamak igin yapilir. Bu béliimde, gelistirilen involiisyon tabanli MC-I?Net

modelinde bulunan sinir ag1 yapilarmin performans iizerindeki etkisi arastirilmigtir.

Cizelge 4.30, gelistirilen MC-1?°Net modelindeki farkli sinir a1 mimari
kombinasyonlar1 i¢in ablasyon c¢alismasiin sonuglarini géstermektedir. Bu ¢izelgede,
farkli mimari 6zelliklerin (Temel Model, Baslangic Modiilii ve Cok Olgekli Baglamsal
Yap1) modelin performans iizerindeki etkisi incelenmistir. "Temel Model", baslangi¢
modiili ve ¢ok Olgekli baglamsal yap1 iginde birlestirme agamasinin olmadig1 senaryoyu
ifade etmekte ve katmanlarin sirayla baglandigi bir modeli temsil etmektedir.
"Baslangic Modiili" ve "Cok Olgekli Baglamsal Yap1" ozellikleri ek mimari

gelistirmeleri temsil etmektedir.

Sonuglar incelendiginde, Baslangic Modiilii ve dzellikle Cok Olgekli Baglamsal
ozelliklerin eklenmesinin modelin performansin1 6nemli 6l¢iide artirdigi goriilmektedir.
Ozellikle tiim bilesenler birlikte kullanildiginda AUC, MKK, OD, Kappa ve GD
degerlerinin oldukea yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu bulgular, MC-I°Net modelinin
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yenidogan HSG verileri kullanilarak hastalik tespiti i¢in etkili bir se¢enek sundugunu
gostermektedir.
Cizelge 4.30. Gelistirilen MC-1°Net modeli igerisindeki cesitli sinir ag1 mimarisi kombinasyonlari

tizerinde yapilan ablasyon ¢aligmasinin sonuglari. Yenidogan HSG verileri kullanilarak hastalik tespiti
icin AUC, MKK, OD, Kappa ve GD degerlerini (%) igeren degerlendirme metriklerini icermektedir.

Temel Baslangi¢ Cok Olcekli

Model Modiilii  Baglamsal Yapi AUC MKK oD Kappa GD
v x x 50.26 0.00 16.67 0.00 14.16
v v x 97.89 76.44 79.33 74.97 79.16
v v v 99.85 92.11 93.16 91.82 93.21

4.2.2.3. Elde Edilen Bulgular

Bu calisma, yenidogan hastaliklarinin tespiti icin gelistirilen involiisyon tabanli
MC-1°Net modelinin etkinligini degerlendirmeyi amaclamaktadir. Yapilan deneyler ve
analizler, dnerilen MC-I1?Net modelinin alt1 simfli 240 &rnekten olusan bir HSG veri
kiimesi tlizerinde onemli bir performans sergiledigini gostermektedir. Benzer yapidaki
diger konvoliisyon tabanli modellerle karsilastirildiginda, MC-1°Net modeli daha
yiiksek AUC, MKK, OD, Kappa ve GD degerlerine ulasmaktadir. Ozellikle, involiisyon
tabanli MC-1°Net'in karmasiklik matrisi, ROC egrisi ve ¢ok smifli AUC degerleri,

digerlerine kiyasla hastaliklar etkili bir sekilde ayirt etme yetenegini vurgulamaktadir.

Ayrica, egitim parametrelerinin sayisi, FLOP degerleri ve ¢ikarim siiresi gibi
performans olgiitleri degerlendirilmistir. Diger yontemlere kiyasla daha az parametre ve
FLOP degerlerine sahip olmasina ragmen MC-I1?Net modeli, konvoliisyon tabanl1 MC-
I2dCNet modelinden daha uzun ¢ikarim siiresi sergilemektedir. Involiisyon tabanli MC-
I2Net modeli, MC-12dCNet gibi konvoliisyon tabanli modeller kadar optimize
edilmemistir. NVIDIA'nin CUDA's1 gibi 6zel optimizasyon teknikleri konvoliisyon
islemlerini hizlandirarak MC-I2dCNet'in ¢ikarim stiresini kisaltir. Farkli egitim/test
oranlarinin ve temel bilesen sayisinin dogruluk {iizerindeki etkisi incelenmis ve MC-
I*Net'in daha az egitim verisiyle bile yiiksek performans elde edebilecegi gosterilmistir.
Ayrica, grup sayist ve diislirme orani gibi involiisyona 0zgli yapilandirma
parametrelerinin modelin performansinm1 6nemli Olclide etkiledigi gozlemlenmistir.
Sonuglar, MC-I°Net modelinin bu parametrelere duyarli oldugunu ve en iyi
performansin G=16 ve r=4 oldugunda elde edildigini gdstermektedir. En uygun

parametrelerin sec¢ilmesi optimum performans i¢in ¢ok Onemlidir. Farkli sinir agi
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mimarisi kombinasyonlarinin modelin performansi iizerindeki etkisini arastirmak icin
bir ablasyon calismasi yapilmistir. Baslangic modiiliiniin ve ¢ok Olgekli baglamsal

yapinin modelin performansin1 6nemli 6l¢iide artirdig1 gézlemlenmistir.

Sonug olarak, gelistirilen involiisyon tabanli MC-I1?Net modeli, HSG ile
yenidogan hastaliklarinin tespiti i¢in etkili bir arag olarak ortaya ¢ikmaktadir. Daha az
hesaplama giicii gerektirmesi ve yiiksek performansi onu pratik uygulamalar i¢in uygun
bir segcenek olarak konumlandirmaktadir. Modelin yiiksek dogruluk ve AUC degerleri,
yenidogan HSG verileri kullanilarak hastalik tespiti i¢in umut verici potansiyelini
gostermektedir. Cok smifli biiyiik bir HSG veri kiimesiyle gerceklestirilen bu ¢aligsma,
MC-1°Net modelinin klinik uygulamalara uyarlanmas1 amaciyla farkli hastalik gruplart
eklenerek ve veri hacmi artirilarak daha biiylik veri setleri lizerinde gelecekte yapilacak
degerlendirmeler icin zemin hazirlamaktadir. Bu arastirma, yenidogan saglik
hizmetlerinde erken teshis ve tedaviye katkida bulunmak i¢in 6nemli bir potansiyel

sunmaktadir.

4.2.3. Hiperspektral Goriintiilleme ve Kan Biyobelirtecleri Kullanilarak Yenidogan
Hastaliginin Tammlanmas: icin 2B/3B Konvoliisyon ve Involiisyon Tabanh

HybridCISN Modeli

Bu c¢alismada, HSG ve kan biyobelirtegleri kullanilarak yenidogan
hastaliklarinin  tanimlanmasi i¢in yeni bir yaklasim sunulmustur. Bu amagcla
HybridCISN (Hybrid Convolutional and Involutional Spectral Network) modeli
gelistirilmistir. Bu model 2B/3B konvoliisyon ve involiisyon katmanlarini igermektedir.
HSG verilerinin sagladigi spektral ve uzamsal bilgilerden yararlanilarak, 2B/3B
konvoliisyon ve involiisyon islemleri bu modele entegre edilmistir. Ayrica, teshis
performansini artirmak i¢in kan biyobelirteg verileri - hemoglobin ve bilirubin
seviyeleri - modele dahil edilmistir. Bu yaklagimin etkinligini gostermek icin iki tiir
deney yapilmistir: hasta ve saglikli yenidoganlari ayirt etmek igin ikili siniflandirma ve

belirli yenidogan hastaliklarini tanimlamak i¢in ¢oklu siiflandirma.

Bu calismanin onemli katkilari, yenidogan hastaliklarinin teshisinde gelismis
goriintiileme teknolojisi, kan biyobelirte¢ analizi ve derin 6grenme tekniklerinin
entegrasyonunu kapsamaktadir. Onerilen yaklasim, gesitli bilgi kaynaklarini bir araya
getirerek yenidogan saglik hizmetlerinin dogrulugunu, verimliligini ve erisilebilirligini

artirma potansiyeline sahiptir. Nihayetinde bu, yenidoganlarin saglik durumlarinin
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iyilestirilmesine katkida bulunmaktadir. Bu c¢alismaya ait grafiksel 6zet EK-4'te

verilmigtir.

Calisma kapsaminda dort farkli hasta grubu (RDS, PTX, NEC ve ICH) ve bir
kontrol grubu (Healthy) olmak iizere toplam 5 smifli HSG veri kiimesi kullanilmistir.
Dort farkli hasta grubunun her birinden 40 veri ve kontrol grubundan 110 veri olmak
tizere toplam 270 veri bulunmaktadir. Bu veriler yenidogan saglik durumlarini temsil

etmektedir.

Elde edilen spektrumlarin yani sira yenidoganlarin hemoglobin ve bilirubin
seviyelerine iliskin bilgiler de bu ¢alismaya dahil edilmistir. Hemoglobin ve bilirubin
gibi kan biyobelirteclerinin seviyelerindeki degisiklikler yenidogan bebeklerin
sagliginin degerlendirilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Kan biyobelirteglerinin
spektrumlarla birlikte degerlendirilmesi yenidoganin saglik durumu hakkinda kapsamli
bilgi saglar ve potansiyel saglik sorunlarinin erken tespit ve tedavisine yardimci olabilir.
Bu nedenle, hemoglobin ve bilirubin seviyelerinin yani sira spektrumlarin izlenmesi ve
degerlendirilmesi ¢ok Onemlidir. Bu ¢alismada spektrumlar Hemoglobin (Hgb) ve
Bilirubin (Bil) parametreleriyle birlikte degerlendirilmistir. Cizelge 4.31'de her sinif i¢in
¢ farkli yenidoganin fiziksel karakteristik bilgileri ve kan biyobelirtecleri

sunulmaktadir.

Cizelge 4.31. Farkli siniflarin fiziksel 6zellikleri ve kan biyobelirtegleri.

Dogum Agirhg Dogum haftas1 +

Denek © Giinii Hgb (g/dL)  Bil (mg/dL)
ICH_ 1 1370 30+0 10.9 7.45
ICH_2 1575 33+2 13.2 2.74
ICH_3 2285 33+6 13.9 2.55
NEC 1 655 24+ 6 10.1 4.33
NEC_2 1400 30+3 15.8 5.18
NEC 3 1800 32+6 16.8 6.10
PTX 1 825 29+ 3 11.7 3.32
PTX 2 1805 32+0 10.7 3.42
PTX 3 2865 39+0 14.7 3.97
RDS 1 635 26 +1 9.6 2.79
RDS 2 1515 30+1 16.3 4.62
RDS 3 2050 34+4 18.6 5.25
Healthy 1 1240 28 +1 16.0 3.15
Healthy 2 1370 30+0 15.6 6.63

Healthy 3 1525 34+1 17.8 121
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4.2.3.1. HybridCISN

HybridCISN (Hybrid Convolutional and Involutional Spectral Network) modeli,
HSG verilerinden geleneksel yontemlere kiyasla daha kesin ve etkili 6zellikler ¢gikarmak
igin hibrit bir derin 6grenme yaklasimini benimsemektedir. Bu model hem 2B
konvoliisyon hem 3B konvoliisyon hem de involiisyon katmanlari igermektedir. 2B ve
3B konvoliisyon operatorleri, spektral ve uzamsal ozellikleri ayn1 anda yakalayarak
modelin dogrulugunu artirmaktadir. Involiisyon operatdrii ise giris verilerine bagl
kalarak ve belirli agirlik kiimeleri kullanarak daha ayrintili ve duyarli 6zelliklerin
¢ikarilmasint saglamaktadir. Bu, HSG verilerindeki karmasik ve ince yapisal
farkliliklarin daha dogru bir sekilde tanimlanmasini ve analiz edilmesini miimkiin

kilmakta, boylece modelin tan1 dogrulugunu ve genel performansini artirmaktadir.

Onerilen model, uzamsal bilgileri yakalamada 2B-ESA'larin ve hem uzamsal
hem de spektral bilgileri islemede 3B-ESA'larin giiglii yonlerinden yararlanmaktadir.
Ancak, her iki yaklasimin da kendi smirlamalar1 vardir. Ornegin, 2B-ESA'lar spektral
bilgileri yeterince isleyemezken, 3B-ESA'lar hesaplama agisindan maliyetli olabilir ve
biiyiik veri kiimeleri i¢in uygun olmayabilir. HybridCISN modeli, 2B-ESA ve 3B-
ESA'larin en iyi Ozelliklerini birlestirerek saglam bir ¢ergeve olusturarak bu
sinirlamalarin  iistesinden gelmek i¢in tasarlanmistir. Model iki ana bilesenden

olusmaktadir:

1) Spektral ve Uzamsal Isleme Blogu: Bu blok, 2B ve 3B konvoliisyonlart

kullanarak spektral bilgilere odaklanir ve uzamsal bilgileri etkili bir sekilde isler.

2) Dikkat Mekanizmasi: Bu mekanizma iki bloktan gelen bilgileri birlestirir,
involiisyon operatorlerini kullanarak verilere dikkatle odaklanir ve anlaml
ozellikler c¢ikarmak igin Ozel olarak tasarlanmis c¢ekirdekler kullanir. Bu

yaklagim daha yiiksek siniflama dogrulugu saglar.

HybridCISN modeli hiz, dogruluk ve verimlilik agisindan ¢esitli avantajlar
sunmaktadir. Geleneksel 3B-ESA modellerine kiyasla daha hizli ¢aligmasi, onu biiyiik
veri kiimeleri i¢in daha uygun hale getirmektedir. Ayrica 2B, 3B ve Hibrit ESA'lara
gore daha yliksek siniflandirma dogrulugu elde edebilir. Bu model, daha az parametre
kullanarak ve daha az bellek gerektirerek daha verimli ¢alisir. Gelistirilen modelin

yapist Sekil 4.15'te gosterilmektedir.
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Sekil 4.15. 2B konvoliisyon, 3B konvoliisyon ve involiisyon katmanlarini iceren
HybridCISN modelinin yapist.

HSG veriler, 1€ R¥W*t olarak gosterilen H yiiksekligi, W genisligi ve D
spektral bantlarin1 temsil eden ham girig verilerinden olusur. Her piksel, farkli siniflart
temsil eden dalga boylar1 arasinda veri igerir. Verilerin anlamliligimi artirmak igin,
uzamsal boyutlar korunurken 6n isleme adimlar1 ve TBA kullanilarak spektral boyutlar

RHXWXB

azaltilir. Elde edilen yeni X € verisi, Oon isleme ve TBA sonrasinda H'nin

yiiksekligi, W'nin genisligi ve B'nin spektral bantlar1 temsil ettigi sekilde ifade edilir.

HybridCISN cergevesinde, 3B konvoliisyon ¢ekirdeginin boyutu 8x3x3x7'dir
(yani, Sekil 4.15'te K{ =3,K3 =3,K3 =7), bu da 3x3x7 boyutunda 8 ¢ekirdegin (iki
uzamsal ve bir spektral boyut) uygulanmasiyla 8 hacimsel 6zellik haritasi elde edildigini
gostermektedir. Daha sonra, 2B konvoliisyon uygulamak i¢in, 3B 6zellik haritalart
2B'ye indirgenmek iizere yeniden sekillendirilmistir. Hemen ardindan gelen 2B
konvoliisyon gekirdeginin boyutu 64x3x3'tiir (yani, Sekil 4.15'te K¥ = 3,KZ = 3), burada
0zellik haritalar1 elde etmek icin 3x3 boyutunda 64 ¢ekirdek uygulanmistir. 3B ve 2B
konvoliisyonlar uygulanarak hem uzamsal hem de spektral 6zellikler elde edilmistir. 2B
konvoliisyon katmaninin ardindan, boyutu yariya indirmek i¢in 2x2 boyutunda bir
maksimum havuzlama katmani (yani, Sekil 4.15'te MP{ =2,MP; = 2) kyllamlmistir.
Daha sonra, 6zellik haritalarinda kanallar arasindaki korelasyonlar: yakalamak i¢in iki
ardisik involiisyon katmani eklenmistir. Bu involiisyon katmanlari i¢in grup sayisini
temsil eden G* ve G2 degerleri 16'ya ve diisiirme oranina karsilik gelen r! ve r? azaltma
oranlar1 4'e ayarlanmistir. KGF'den sonra involiisyon katmanlari igin {iretilen
cekirdeklerin ~ boyutu  3x3  olarak  belirlenmistir  (yani,  Sekil  4.15'te
K? = Ki =3,K; = K; = 3). 2B konvoliisyondan sonra bilgiyi korumak ve gradyan inis
problemlerini dnlemek i¢in bir artik blok eklenmistir. Veriler daha sonra tam bagh
katmanlara (FC) girdi olarak verilmek {izere diizlestirilmistir. Ag1 derinlestirmek i¢in {i¢
tam bagli katman eklenmistir. Tam bagli katmanlar sirasiyla 64, 32 ve 16 ndron
icermektedir (yani, Sekil 4.15'te FC' = 64,FC* = 32,FC* = 16). Modelin son katmani

(Stmiflandirma), C olarak gosterilen sinif sayisini temsil etmektedir.
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Cizelge 4.32, katman tiirli, katman boyutu, ¢ikt1 haritasi boyutu ve parametre
sayis1 agisindan Onerilen modelin bir 6zetini sunmaktadir. Parametre sayis1 yenidogan
HSG veri setine, temel bilesen sayisina ve smif sayisina bagli olarak degismektedir.
Cizelge, 96 temel bilesen degeri ile hasta ve saglikli yenidoganlar arasinda ayrim yapan
2 sinifli (C=2) HSG veri kiimesi kullanilarak olusturulmustur. Yenidogan veri kiimesi
icin HybridCISN modelindeki toplam parametre sayis1 456.006 olarak belirlenmistir.
Cizelge 4.32. HybridCISN modelinin 6nerilen tasarimi ayrintili bir katman dzetiyle birlikte sunulmustur.

Bu modelin son katmani 96 temel bilesen igerecek sekilde yapilandirilmig ve hasta ve saglikl
yenidoganlari tespit etmek igin C=2 olarak alinmistir.

Katman (Tipi) Cikis Sekli Parametre
input_1 (GirigKatmani) (10, 10, 96, 1) 0
conv_3d_1 (Konv3B) (8, 8,90, 8) 512
reshape 1 (YenidenSekillendirme) (8, 8, 720) 0
conv_2d_1 (Konv2B) (6, 6, 64) 414784
max_pooling2d_1 (MaksHavuz2B) (3, 3, 64) 0
inv_1 (involiisyon) (3,3,64) 570
inv_2 (involiisyon) (3, 3, 64) 0
add_1 (Toplam) (3, 3,64) 0
flatten_1 (Diizlestirme) (576) 0
dense_1 (TamBagl) (64) 36928
dense_2 (TamBagl) (32) 2080
dense_3 (TamBagl) (16) 528
dense 4 (TamBagh) (C=2) 34

Toplam Parametre: 456.006

4.2.3.2. Deneysel Sonuclar

Bu ¢alismada, HSG spektrumlar1 ve kan biyobelirtegleri kullanilarak gelistirilen
HybridCISN derin 6grenme modelinin yenidoganlarin saglik durumunu belirlemedeki
etkinligini degerlendirmek i¢in dort farkli deney gergeklestirilmistir. Bu deneyler iki

farkli yaklasimdan ve her yaklasim iki farkli denemeden olusmaktadir.

4.2.3.2.1. Egitim Detaylar1

HybridCISN modelinin egitimi sirasinda, tlim yaklasimlar ve deneyler icin
o0grenme orani baslangicta 0.001 olarak ayarlanmis ve kayip fonksiyonu olarak Seyrek
Kategorik Capraz Entropi kullanilmistir. Adil bir karsilastirma i¢in, spektrum 6n
isleminden sonra temel bilesen sayis1 96'ya sabitlenmis ve 10%10%96 boyutlarinda
yenidogan HSG verileri elde edilmistir. Tiim agirliklar ve bias degerleri baslangigta
rastgele se¢ilmis, geriye yayilma algoritmasi olarak Adam optimizer kullanilmig ve
parca biyiikligli 32 olarak ayarlanmistir. Modeller toplam 100 iterasyon igin
egitilmistir. Son olarak, simiflandirma softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilarak

gergeklestirilmistir.
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4.2.3.2.2. Deneyler ve Sonuclar

Calisma kapsaminda kullanilan iki farkli yaklasim ve bu yaklasimlarin blok
diyagramlar1 Sekil 4.16'da gosterilmistir. ilk yaklasimda, yenidoganlarmn spektral
verileri O6n islemden gegirilmekte ve gelistirilen HybridCISN modeli kullanilarak
siniflandirilmaktadir. Ikinci yaklasimda ise amac¢ hem spektrumlari hem de kan
biyobelirteglerini birlikte kullanmaktir. Burada spektrumlardan 6zellikler ¢ikarildiktan
sonra diizlestirme asamasinda verilere hemoglobin ve bilirubin degerleri eklenmektedir.
Tiim bu 6zellikler, HybridCISN modeliyle ayn1 Tam Bagli katman yapisina sahip
Yapay Sinir Ag1 (YSA) ve ¢esitli makine 6grenimi algoritmalari - Lineer Diskriminant
Analizi (LDA), k-En Yakin Komsu (k-EYK), Destek Vektor Makinalar1 (DVM) ve
Naive Bayes (NB) - kullanilarak siiflandirilir. Bu, spektral ve kan biyobelirteclerinin

birlikte degerlendirilmesine olanak tanimaistir.

/Y:lkl:lslm #1

HSG veri

HybridCISN

Tam Bagh
Tam Bagh
Tam Bagh

5]
g
—_
-7
e
=z
N
=
(]

Yaklasim #2

; :
Kan Biyobelirtegleri [=: S : ' k\Es‘.AKLI[))\AI,\[
3 | Bilirubin | i 2

Sekil 4.16. Calisma kapsaminda uygulanan iki farkli yaklagimi gésteren blok diyagrami.

Her bir yaklasim igin iki farkli deney gerceklestirilmistir. Ilk deney, HSG ve kan
biyobelirteglerini kullanarak yenidoganin hasta mi yoksa saglikli mi oldugunu
belirlemeyi amaglayan ikili bir siniflandirma deneyidir. Ikinci deney, hastalik tespitini
de igerecek sekilde kapsami genisletmektedir. Burada, spektrumlar ve kan
biyobelirtegleri kullanilarak ICH, NEC, PTX, RDS ve kontrol grubu (Healthy) arasinda

ayrim yapilmaktadir.
4.2.3.2.2.1. Ikili Simflandirma Deneyi

Bu deneyde toplam 220 HSG veri 6rnegi kullanilmistir. Bunlardan 110'u saglikli
yenidoganlara, geri kalan 110'u ise hasta yenidoganlara aittir. Hasta siiflar, 30 NEC, 40
PTX ve 40 RDS'li yenidoganlardan alinan orneklerden olusmaktadir. Saghkli siniflar

icin 80 ornek govde bolgesinden, 30 drnek ise alt karin bolgesinden elde edilmistir.
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Veri kiimesi igin rastgele bir bolme islemi gerceklestirilmis, verilerin %70'
egitim amaciyla kullanilmig ve kalan %30'luk kisim test i¢in ayrilmistir. Modelin
genelleme kabiliyetini artirmak ve giivenilir sonuglar elde etmek icin 10-katlamali
capraz-dogrulama stratejisi uygulanmistir. Bu yaklasim, HybridCISN modelinin
performansini kapsamli bir sekilde degerlendirmek i¢in egitim ve test siirecinin on kez

tekrarlanmasini igermektedir.

Cizelge 4.33'te, sadece spektral verileri kullanarak yenidoganlarin saglik
durumunu tespit etmeyi amaclayan Yaklasim #[ i¢in HybridCISN modelinin
degerlendirme sonuglar1 verilmistir. Modelin performanst su sekildedir: Kesinlik
(%82.3), Duyarlilik (%94.00), F1-skor (%87.85), AUC (%97.24), MKK (%77.31),
Kappa (%76.41) ve GD (%88.73). Bu sonuglara gore, hasta siniflar saglikli siniflara

kiyasla daha diisiik dogrulukla tanimlanmustir.

Cizelge 4.33. Sadece spektral veriler kullanilarak gelistirilen HybridCISN modeli ile elde edilen
ikili smiflandirma sonuglari.

Yontem AUC MKK Kappa F1-Skor Kesinlik Duyarhihik GD

HybridCISN

97.24 7731 76.41 87.85 82.30 94.00 88.73
(sadece spektrumlar)

Cizelge 4.34’te, spektral veriler ve kan biyobelirtecleri kullanilarak olusturulan
Yaklagim #2 i¢in farkli simiflandirma yontemleri karsilastirilmistir. Her yontem igin
AUC, MKK, Kappa, F1-Skor, Kesinlik, Duyarlilik ve GD 6l¢timleri verilmistir. Sonug
olarak, YSA modeli (HybridCISN) diger yontemlere kiyasla daha yiiksek performans
gostermistir. Ozellikle yiiksek AUC degeri, modelin siniflar arasinda ayrim yapma
kabiliyetinin yliksek oldugunu goéstermektedir. Bu durum, spektral verileri ve kan
biyobelirteglerini birlestiren bu modelin yenidoganlarin saglik durumunu tespit etmek

icin etkili bir ara¢ olabilecegini gostermektedir.

Cizelge 4.34. Spektral veriler ve kan biyobelirtecleri kullanilarak Yaklagim #2 icin elde edilen
ikili siniflandirma sonuglari.

Yontem AUC MKK Kappa F1-Skor  Kesinlik Duyarhihk  GD

NB 84.71 70.72 74.97 85.76 78.37 94.38 84.39
k-EYK 87.53 76.16 74.71 88.29 82.21 95.94 87.27
DVM 87.99 77.22 75.61 88.71 82.51 96.56 87.73
LDA 88.87 78.74 77.40 89.38 83.58 96.56 88.63

YSA 98.55 87.79 87.27 93.65 90.60 96.67 93.64
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Sekil 4.17'de, Yaklasim #2 igin HybridCISN modelinden elde edilen karmasiklik
matrisi verilmistir. Model, 330 saglikli yenidogandan 319'unu ve 330 hasta
yenidogandan 299'unu dogru smiflandirmistir. Yalnizca 11 saglikli yenidogani ve 31
hasta yenidogani yanlis siiflandirmistir. Bu sonuglar, onerilen hibrit modelin saglikli

yenidoganlart dogru bir sekilde tanimlamada oldukga basarili oldugunu gostermektedir.

I 300

-250

Hasta

-200

- 150

Gergek Siniflar

- 100

Saglikl

Hasta Saglikh
Tahmin Edilen Siniflar

Sekil 4.17. ikili siiflandirma deneyi ve Yaklasim #2 icin elde edilen karmagiklik matrisi.

Cizelge 4.35, farkli grup sayilar1 (G) ve disiirme oranlar1 (r) altinda
HybridCISN  modelinin  performansin1  gostermektedir. Grup sayisi arttikga
performansin baglangicta genel olarak iyilestigi, ancak daha yiiksek grup sayilarinin
performansi olumsuz etkileyebildigi goriilmektedir. Diisiirme oranlar1 performansta
degiskenlik gostermektedir; artis bazi durumlarda performansi artirirken, digerlerinde
performansi diisiirmektedir. Her hiper parametre seti i¢in performanstaki Onemli
degiskenlik, modelin belirli hiper parametreler altinda dengesiz veya kararsiz
olabilecegini ve daha iyi performans elde etmek i¢in bu parametrelerin daha dikkatli
ayarlanmas1 gerektigini gostermektedir. Bu analiz, HybridCISN modelindeki
involiisyon katmanlarini optimize etmek icin uygun hiper parametrelerin segilmesi
konusunda rehberlik saglamaktadir. Bu deney igin en iyi sonu¢ G=16 ve r=4 ile elde

edilmistir.

Cizelge 4.35. HybridCISN'in farkli grup sayilar1 (G) ve diigiirme oranlari (r) i¢in performansi.

Hiper parametreler 1 2 4 8 16 32
G 89.39 89.70  90.30 91.21 9364 9152
r 91.82 91.21 9364 9151  90.00  89.70
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Cizelge 4.36'da temel bilesen sayisinin  dogruluk {izerindeki etkisi
gosterilmektedir. TBA kullanilarak boyut azaltma islemi gergeklestirilmis ve farkli
temel bilesen sayilar1 i¢in elde edilen GD sunulmustur. Sonuglar incelendiginde, temel
bilesen sayis1 arttikca dogruluk oranlarinin genel olarak iyilestigi goriilmektedir.
Ozellikle, temel bilesen sayist 16'dan 96'ya ciktiginda, GD %87.22'den %93.64'
yiikselmektedir. Bu, daha fazla temel bilesen kullanmanin modelin veri setindeki
onemli bilgileri daha iyi temsil etmesini ve bdylece performansini artirmasini
sagladigin1 gostermektedir. Dolayistyla, TBA'nin uygun sekilde uygulanmasi ve dogru
sayida temel bilesenin se¢ilmesi, smiflandirma modelinin performansini artirarak

dogruluk oranlarinin yiikselmesini saglayabilir.

Cizelge 4.36. Temel bilesen sayisinin dogruluk tizerindeki etkisi.

Temel Bilesen Sayisi 16 32 48 64 80 96

GD (%) 87.22 87.55 88.19 90.30 91.60 93.64

Cizelge 4.37, farkli katmanlarin (3B konvoliisyon, 2B konvoliisyon, involiisyon,
tam bagli katman) modelin performans: tizerindeki etkisini gostermektedir. Her bir
ozellik kombinasyonu i¢in AUC, MKK, Kappa, F1-Skor, Duyarlilik, Kesinlik ve GD
gibi bir dizi metrik bu ¢izelgede sunulmaktadir. Cizelge incelendiginde, 3B
konvoliisyon ve involiisyon katmanlarinin modelin performanst ig¢in en Onemli
katmanlar oldugu goriilmektedir. Bu katmanlar AUC, MKK, Kappa, F1-Skor,
Duyarlilik ve Kesinlik iizerinde onemli bir etkiye sahiptir. Tam bagh katmanda
onemlidir ancak 2B konvoliisyon katmanindan daha az kritiktir. En yiikksek AUC degeri
(%98.83) involiisyon ve tam bagl katmanlar1 6zellik kombinasyonuna dahil edildiginde
elde edilmistir. Bu da involiisyon katmaninin model tizerinde olumlu bir etkisi oldugunu
gostermektedir. Ozellikle, tiim katmanlar birlestirildiginde, ortaya ¢ikan model AUC,
MKK, Kappa, F1-Skor ve GD gibi metriklerde digerlerinden daha iyi performans
gostermektedir. Bu durum, farkli katman tiirlerinin bir araya getirilmesinin modelin
daha iyi performans gostermesini sagladigini ortaya koymaktadir. Ozellikle, modelin
tiim katmanlar1 dahil edildiginde elde edilen sonuglar daha iyi genelleme kabiliyetine ve

daha yiiksek dogruluk seviyelerine isaret etmektedir.
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Cizelge 4.37. Farkli ag mimarilerinin ablasyon ¢alismasi. Yenidogan HSG verileri ve kan biyobelirtecleri
tizerinde AUC, MKK, Kappa, F1-Skor, Duyarlilik, Kesinlik ve GD degerleri (%).

S S 5 g, o s E

29 22 £ 2E/ S € & & %I E 38
e & £ B¢ = ¥ g g ¢

S S £ £ a

v x x x 97.83 80.00 7950 88.67 9450 8250 89.14
x 4 x x 97.67 8250 8250 90.33 93.00 87.00 89.65
x x v x 98.00 83.67 83.00 9050 9650 84.00 89.90
x x x v 9750 79.67 79.00 8833 9250 84.00 87.88
v 4 x x 97.67 83.17 8200 90.00 9750 82.00 89.39
v x 4 x 97.17 7850 78.00 88.00 9350 82.00 87.37
v x x v 98.83 8550 8500 9150 9650 86.00 90.15
x 4 v x 97.83 84.67 8450 91.17 9500 87.00 90.65
x 4 x v 98.00 84.00 84.00 91.17 93.00 88.50 90.40
x x 4 v 98.83 8400 83.00 9050 9750 83.00 90.91
v 4 4 x 9783 84.17 8350 90.83 9500 86.00 90.75
v v 4 v 9855 87.79 8727 9365 9820 9040 93.64

4.2.3.2.2.2. Coklu Simiflandirma Deneyi

Bu deneyde, 5 farkli sinifa ayrilmig toplam 200 veri kullanilmistir: ICH, NEC,
PTX, RDS ve bir kontrol grubu (Healthy). Her sinif 40 HSG verisinden olugmaktadir.
Saglikli sinif igin 40 veri noktasinin 20'si govde bolgesinden, 10'ar tanesi ise alt karin ve
bas bolgelerinden elde edilmistir. Hasta verileri, ilgili hastaliklara karsilik gelen viicut

bolgelerinden alinmistir.

Veri kiimesi, uygulamanin ¢ok smifli dogasi nedeniyle, ikili siniflandirma
deneyinden farkli olarak, verilerin %g80'inin egitim amaciyla kullanildigi ve kalan
%20'sinin test i¢in ayrildigi rastgele boliinmeye tabi tutulmustur. Model genellemesini
tyilestirmek ve giivenilir sonuglar elde etmek i¢in bu islem 10 kez tekrarlanarak ¢apraz

dogrulama stratejisi uygulanmistir.

Cizelge 4.38'de yer alan sonuglar, HybridCISN modelinin yalnizca spektrum
verilerini  kullanarak ¢oklu smiflandirmadaki performansini  gostermektedir. Bu
degerlendirme yalnizca spektrum verilerinden elde edilen performansi yansitmaktadir.
Elde edilen bulgulara gore, HybridCISN modeli sadece spektrum kullanarak 1yi bir
performans sergilemektedir. AUC degeri %98.53 olarak hesaplanmistir ve modelin
yiiksek siiflandirma kabiliyetine isaret etmektedir. MKK ve Kappa degerleri sirastyla

%81.53 ve %80.37 olarak hesaplanmistir. Bu, modelin dengeli ve giivenilir
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simiflandirma yapabildigini gostermektedir. GD degeri ise %84.50 olup modelin genel
performansin1  gostermektedir. Bu sonuglar, HybridCISN modelinin yenidogan
spektrum verilerini etkili bir sekilde siniflandirabildigini ve potansiyel olarak uygulama

alaninda yararl bir ara¢ olarak kullanilabilecegini gostermektedir.

Cizelge 4.38. Spektrum verileri ile gelistirilen HybridCISN modeli kullanilarak elde edilen
¢oklu siniflandirma sonuglari.

Yontem AUC MKK Kappa GD

HybridCISN
(sadece spektrumlar)

98.53 81.53 80.37 84.50

Cizelge 4.39, farkli siniflandirma yontemlerinin (k-EYK, DVM, LDA, NB,
YSA) performansint degerlendirmek icin kullanilan ¢esitli kriterlere dayali sonuglari
sunmaktadir. Her bir yontemin siniflandirma performansini1 degerlendirmek i¢in MKK,
Kappa ve GD kriterleri kullanilmistir. YSA yontemi (yani HybridCISN), AUC
(%98.36), MKK (%87.27), Kappa (%87.77) ve GD (%90.25) i¢in en yiiksek degerleri
sergileyerek diger yontemlere kiyasla iistiin siniflandirma basaris1 gostermistir. LDA, k-
EYK, DVM ve NB yontemleri benzer sonuglar verirken, YSA'nin bu yontemlerden
daha basarili oldugu belirlenmistir. Sonug olarak, YSA ydntemi bu veri kiimesi i¢in en
etkili smiflandirma yontemi olarak one ¢ikmaktadir; ancak diger yontemler de genel

olarak kabul edilebilir bir performans sergilemektedir.

Cizelge 4.39. Spektrum verileri ve kan biyobelirtecleri kullanilarak Yaklagim #2 igin elde edilen ¢oklu
siniflandirma sonuglari.

Yontem AUC MKK Kappa GD
k-EYK 91.57 83.53 83.13 86.50
DVM 91.88 84.12 83.75 87.00
LDA 92.03 84.60 84.06 87.25
NB 92.35 85.14 84.69 87.75
YSA 98.36 87.27 87.77 90.25

Sekil 4.18, Yaklasim #2 kullanilarak ¢oklu siniflandirma deneyinden elde edilen
karmagiklik matrisini gostermektedir. Model, 80 ICH oOrneginden 65'ini, 80 NEC
orneginden 73'lini, 80 PTX oOrneginin tamamini, 80 RDS orneginden 71'ini ve 80
sagliklt 6rnekten 72'sini dogru siniflandirmistir. Ayrica, model 10 ICH 6rnegini saglikli
olarak yanlis siniflandirmistir. Genel olarak, onerilen HybridCISN modeli hem hasta

hem de saglikli 6rnekleri basariyla siniflandirmistir.
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Sekil 4.18. Coklu siiflandirma deneyi ve Yaklagim #2 i¢in elde edilen karmagiklik matrisi.

Cizelge 4.40'da, HybridCISN modelinin involiisyon katmanlart igin farkli
hiperparametre degerleri ile performansi Ol¢iilmiistiir. Modelin performans degerleri
grup sayisi (G) ve diisiirme orani (r) ig¢in sunulmustur. En yiiksek performans, G i¢in 16
hiperparametre degeri ile elde edilmis, ancak diger hiperparametre degerleri ile de
benzer performans seviyeleri goézlemlenmistir. Dislirme orani (r) i¢in en yliksek
performans r=4 ile elde edilmistir. Bu ¢izelge, farkli hiper parametrelerin model

performansi iizerindeki etkisini gostermektedir.

Cizelge 4.40. HybridCISN'in farkli grup sayilar1 (G) ve diigiirme oranlar1 (r) i¢in performansi.

Hiper parametreler 1 2 4 8 16 32
G 89.00 89.25 89.25 89.75 90.25 88.00
r 89.75 89.25 90.25 90.00 88.50 89.50

Cizelge 4.41, farkli temel bilesen sayilarimin (16, 32, 48, 64, 80 ve 96)
siniflandirma dogrulugu tizerindeki etkisini gostermektedir. Genel olarak, dogruluk
oranlar1 temel bilesen sayisi arttik¢a artma egilimindedir. Baslangigta, 16 temel bilesen
kullanildiginda, siniflandirma dogrulugu %86.63'tiir ve bilesen sayisi arttikca dogruluk
da artmaktadir. 96 temel bilesen kullanildiginda dogruluk oran1 %90.25'e
yukselmektedir. Bu, daha fazla bilesen kullanmanin veriler arasindaki varyansi daha 1yi
aciklamaya yardimci oldugunu ve boylece siniflandirma dogrulugunu artirdigin

gostermektedir. Ancak, siniflandirma dogrulugundaki artigin yavasladigi ve nihayetinde
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durdugu bir nokta olabilir. Bu nedenle, en uygun bilesen sayisin1 belirlemek icin

modelin karmasiklig1 ve veri kiimesinin 6zellikleri dikkate alinmalidir.

Cizelge 4.41. Temel bilesen sayisinin dogruluk iizerindeki etkisi.

Temel Bilesen Sayisi 16 32 48 64 80 96

GD (%) 86.63 87.38 88.25 88.63 89.13 90.25

Cizelge 4.42. Yenidogan HSG verileri izerinde ¢oklu siniflandirma deneyi i¢in farkli ag mimarilerinin
ablasyon ¢alismasi. AUC, MKK, Kappa ve GD degerleri (%).
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v x x x 93.72 8333 83.13 85.50
% v x x 94.15 80.30 80.16 83.13
x % v x 9421 8342 8333 85.70
% x x v 93.07 7799 77.78 81.23
v v x x 9398 83.84 8372 85.98
v % v x 9459 8450 84.31 86.45
v % x v 9489 8431 8372 85.98
x v v x 9394 83.87 8372 85.98
x v x v 93.31 8351 8331 8545
x % v v 9521 84.34 84.20 86.43
v v v x 9419 8455 84.41 86.65
v v v 4 98.36 87.27 87.77 90.25

Cizelge 4.42'de, farkli sinir agi bilesenlerinin (3B konvoliisyon, 2B
konvoliisyon, involiisyon, tam bagli katman) ve bunlarin kombinasyonlarinin
siniflandirma performansint 6lgen c¢esitli metrikler iizerindeki etkisini gosteren bir
ablasyon analizi sunulmaktadir. Cizelgede her bir bilesen veya bilesen kombinasyonu
icin AUC, MKK, Kappa ve GD degerleri verilmektedir. Veriler, farkli ag mimarilerinin
ve katmanlarmin varliginin veya yoklugunun, yenidogan HSG verileri tizerinde yapilan
coklu smiflandirma deneylerinde model performansini 6nemli 6lgiide etkiledigini
gostermektedir. Ozellikle, tiim katmanlar birlikte kullanildiginda optimum performans
elde edilirken, yalnizca tam bagl katman mevcut oldugunda performans énemli lglide
diismektedir. Bu bulgular, modelin siniflandirma kabiliyetinin ag yapisindaki
katmanlarin dogru kombinasyonuna bagli oldugunu gostermektedir. Ayrica, involiisyon
ve 3B konvoliisyon gibi belirli katmanlar1 i¢eren kombinasyonlar daha yiiksek

performans saglamaktadir. Bu sonuclar, yenidogan HSG wverileri i¢in dogru bir
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simiflandirma modeli gelistirmek {izere ag yapisinin dikkatle secilmesinin 6nemini

vurgulamaktadir.

Sunulan ablasyon analizi ¢izelgesinde involiisyonun sinir ag1 bileseni belirgin bir
sekilde 6ne ¢ikmaktadir. Involiisyon bileseni, diger bilesenlere kiyasla siniflandirma
dogrulugunu artirmada daha etkili bir performans géstermektedir. Ornegin, involiisyon
bileseni tek basina kullanildiginda GD %85.70 olarak elde edilmistir. Diger bilesenlerle
birlestirildiginde involiisyonun etkisi artmakta ve siniflandirma performansinda daha
ylksek bir artisa neden olmaktadir. Bu sonuglar, involiisyonun siniflandirma modelinde
onemli bir rol oynadigini ve diger bilesenlerle birlikte kullanildiginda daha iyi
performans elde ettigini gostermektedir. En yiiksek performans tiim bilesenler birlikte
kullanildiginda  gozlemlenmektedir. Bu  bulgular, sinir ag1 bilesenlerinin
kombinasyonunun ve etkilesiminin siniflandirma performans: iizerindeki degisen

etkilerini vurgulamaktadir.
4.2.3.3. Tartisma

Bu tez c¢aligmasi, yenidoganlarin saghik durumunu tespit etmek igin spektral
verileri ve kan biyobelirteclerini birlestirmek ve bu birlesik yapiyr hibrit bir modelle
analiz etmeye odaklanmistir. Ilk yaklasim sadece spektral verileri kullanarak
siiflandirmay1 igerirken, ikinci yaklasim hem spektral verileri hem de kan
biyobelirteclerini model degerlendirmesine dahil etmektedir. Onerilen hibrit model, bu
iki veri kaynagimi entegre ederek smiflandirma performansini artirmayr ve
yenidoganlarin saglik durumunu belirlemek icin daha kapsamli bir yontem saglamay1

amaglamaktadir.

Yenidogan saglig1 alanindaki aragtirmalar, HSG verilerinin kan biyobelirtecleri
ile birlestirilmesinin yenidoganlarin saglik durumunun belirlenmesinde etkili bir yontem
olabilecegini gdstermektedir. Ilk yaklasimda sadece HSG verilerini kullanan
HybridCISN modelinin performans1 degerlendirilirken, ikinci yaklasimda HSG
verilerinin kan biyobelirtegleri ile birlikte kullanilmasiyla elde edilen sonuglar

incelenmistir.

Ikili siniflandirma deneylerinde, spektral verilere kan biyobelirteglerinin
eklenmesinin modelin performansini ve yenidogan saglik durumu tespitini 6nemli
Ol¢iide artirdig1 gézlemlenmistir. Hasta verilerin dogru smiflandirilmasinda 6nemli bir

iyilesme s6z konusudur. Bu durum, spektral verilere kan biyobelirteclerinin
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eklenmesinin, yenidogan sagligiyla ilgili teshis ve tarama uygulamalarinda énemli bir

gelisme sunabilecegini belirtmektedir.

Coklu siniflandirmada da benzer bir egilim goézlenmektedir. Model yalnizca
spektral verileri kullanarak yiiksek dogruluk elde etse de kan biyobelirteclerinin
eklenmesi dogruluk oranlarinda 6nemli bir artisa neden olmaktadir. Bu durum, kan
biyobelirteglerinin  siniflandirma  siirecinde degerli bir bilgi kaynagi oldugunu
gostermekte ve model performansini artirmak i¢in bu tiir ek verilerin kullanilmasinin

Onemini vurgulamaktadir.

Ayrica, ablasyon ¢alismalari, model bilesenlerinin degerlendirilmesinde
involiisyon katmaninin belirleyici oldugunu gdstermektedir. Farkli sinir ag1 mimarileri
ve hiper parametrelerin incelenmesiyle, modelin performansinin artirilmasinin miimkiin
oldugu aciktir. Bu durum, gelecekteki calismalarda gercek diinya uygulamalari i¢in

modelin daha fazla optimizasyonuna ihtiya¢ duyuldugunun altin1 ¢izmektedir.

Yukarida yer alan degerlendirmelere ek olarak, bu ¢alismalarin baz1 kisitlamalari
da goz oniinde bulundurulmahdir. Ozellikle, veri setinin nispeten kii¢iik olmasi ve
modelin karmasikligindan kaynaklanan yorumlanabilirlik ve klinik uygulanabilirlik
zorluklari, gelecekteki calismalarda ele alinmasi gereken hususlardir. Ayrica, kan
biyobelirteglerinin Ol¢limiiniin invaziv dogasi, pratik uygulanabilirligi siirlayan bir

faktordur.

4.2.3.4. Sonug Degerlendirmesi

Bu c¢alisma hem spektral verileri hem de kan biyobelirteclerini birlestiren ve
gelistirilen hibrit bir modelin yenidogan saglig: teshisinde etkili bir arag olabilecegini
gostermektedir.  Gelistirilen HybridCISN  modeli, spektral verileri ve kan
biyobelirteglerini entegre ederek yenidoganlarin saglik durumunu belirlemek igin

kapsamli bir yaklagim sunmaktadir.

Calisma, yenidoganlarin saglik durumunun belirlenmesinde hem spektral
verilerin hem de kan biyobelirteclerinin potansiyelini gostermektedir. Ayrica, hibrit
modelin katmanlarinin ablasyon analizi, her bir bilesenin siniflandirma performansina
katkisinin  anlasiimasinda yardimer olmustur. Ozellikle involiisyon katmanmin 6ne
ciktig1 ve diger bilesenlere kiyasla siiflandirma dogrulugunu artirmadaki etkinligi

gozlemlenmistir.
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HybridCISN modeli hem ikili hem de ¢oklu simiflandirma deneylerinde yiiksek
performans gostermis ve YSA yontemi diger siniflandirma yontemlerine kiyasla daha
iyi sonuglar vermistir. Bu durum, Onerilen hibrit modelin etkinligini ve pratik

uygunlugunu vurgulamaktadir.

Sonu¢ olarak, bu c¢aligma yenidogan sagligi teshisinde hibrit modellerin
kullanilmasiin 6nemini ve potansiyelini vurgulamaktadir. Spektral verilerin ve kan
biyobelirteglerinin entegrasyonu daha dogru ve giivenilir bir saglik teshis sistemi
saglayabilir. Bu hibrit modelin klinik uygulanabilirligini ve yaygin kullanimini
degerlendirmek i¢in daha fazla arastirmaya ihtiyag¢ vardir. Bu ¢alisma yenidogan sagligi
teshis ve izleme siireglerinde 6nemli bir adim olabilir ve gelecekteki arastirmalara ilham

verebilir.
4.3. Boyut Indirme Tekniklerinin Etkisinin Degerlendirilmesi

Bu arastirma, yenidogan sagligim degerlendirmek icin ISA kullanarak cesitli
boyut indirgeme tekniklerini degerlendirmektedir. HSG boyutlulugunun azaltilmasi veri
analizini kolaylastirir, hesaplama karmagikligin1 azaltir ve smiflandirma dogrulugunu
artirir.  Amag, ISA ile entegre edildiginde HSG igin farkli boyut indirgeme
yaklasimlarmin etkinligini degerlendirmektir. Bu kapsamda SG, YDG, BBA, TDA,
TBA ve NOMA yontemlerinin karsilastirmali analizleri yapilmistir. Boyut indirgeme

yontemleri degerlendirilirken biyomedikal HSG verileri kullanilmistir.
4.3.1. Involiisyonel Sinir A1 Modeli

Veriye 0zgii involiisyon c¢ekirdekleri araciligiyla ayirt edici kabiliyete ve ifade
giiciine dncelik veren verimli boyut indirgeme igin yeni bir ISA modeli gelistirilmistir.
Bu yontem, dogru HSG veri analizi i¢in ¢ok Onemli olan kanal korelasyonlarini
vurgulayarak, daha az ¢ekirdekle anlamli 6zellikleri etkili bir sekilde ¢ikarmayi

amaclamaktadir.

Bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen ISA modeli Sekil 4.19'da gosterilmektedir.
Ik olarak, HSG verilerine 6n isleme adimlar1 uygulanmistir. On islemenin ardindan,
uzamsal boyutu degistirmeden spektral boyutu azaltmak icin boyut indirgeme teknikleri
kullanilmistir. Bu islemden sonra spektral boyut 32 olarak belirlenmistir. Boylece,
10x10%2018 boyutlarindaki ham veriler 6n isleme adimlariyla 10x10x1538’¢, daha

sonra boyut indirgeme teknikleri kullanilarak 10x10x32 olarak ele alinmistir. Daha
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sonra, veriler Ozellik g¢ikarimi igin modele girdi olarak verilmistir. Model mimarisi
toplam 6 involiisyon katmanindan olusmaktadir. Ilk olarak 3x3 involiisyon islemi
uygulanmis, ardindan daha biiyiik 6lgekli 5x5 involiisyon islemi gerceklestirilmis ve
sonrasinda 2x2 ortalama havuzlama ile alt 6rnekleme yapilmistir. Bu islemler sirayla
modeldeki 3 yapi igerisinde de yer almaktadir (Sekil 4.19'a bakiniz). Her ilk involiisyon
katmanindan sonra ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Bu adimlar1 takiben,
ozellikler ¢ikarilmis ve tam baglh katmanlara girdi olarak verilmistir. Her biri sirasiyla
128, 64 ve 32 ndron igeren toplam 3 farkli tam baglh katman bulunmaktadir. Bu
asamada, modelin asir1 uyumunu 6nlemek igin her tam bagli katmanindan sonra 0.25'lik
bir birakma orami ile unutturma katmanlari eklenmistir. Karar asamasinda softmax

aktivasyon fonksiyonu kullanilarak siniflandirma tamamlanmistir.
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Sekil 4.19. Gelistirilen Involiisyonel Sinir Agi Modeli
Cizelge 4.43. Gelistirilen ISA modelinin ayrintili katman &zeti.
Aktivasyon
Katman Tipi Boyut Fonksiyonu / Cikis Sekli  Parametre
Unutturma
GirisKatmani - - (10x10x32) 0
InvoliisyonKatmani1 3x3 ReLU (10x10x32) 506
InvoliisyonKatmani2 5%5 - (10x10%32) 1274
OrtHavuzl 2x2 - (5%x5%32) 0
InvoliisyonKatmani3 3x3 RelLU (5%x5%32) 506
InvoliisyonK atmani4 5%5 - (5x5x32) 1274
OrtHavuz?2 2x2 - (5%x5%32) 0
InvoliisyonKatmani5 3x3 RelLU (2%x2x32) 506
InvoliisyonK atmam6 5%5 - (2%x2x32) 1274
OrtHavuz3 2x2 - (1x1x32) 0
Diizlestirme - - (32) 0
TamBaglil 128 Unutturma (0.25) (128) 4224
TamBagli2 64 Unutturma (0.25) (64) 8256
TamBagh3 32 Unutturma (0.25) (32) 2080

CikisKatmani 2 Softmax 2 66
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G ve r olmak fizere iki ayr1 hiper parametre, modelde kullanilan involiisyonel
katmanlarla iliskilendirilmistir. Onceki calismalardan elde edilen sonuglar g6z 6niinde
bulundurularak en uygun G ve r degerleri sirasiyla 16 ve 4 olarak belirlenmistir. Model
egitimi esnasinda toplam verinin %70'1 kullanilmis, kalan %30'luk kisim ise egitilen
modelin test edilmesi i¢in ayrilmistir. Cizelge 4.43'te, model katmanlarinin ayrintilt bir

Ozeti verilmistir.

4.3.2. Deneysel Sonuclar

Deneylerde, hasta bireylerden 110 ve saglikli bireylerden 110 6rnek olmak {izere
toplam 220 yenidogan HSG verisi kullanilmistir. Baglangigta, 500 nm ve 1000 nm'lik
giiriiltiisiiz dalga boyu aralifinda 1538 spektrum ele alinmis ve bunlar daha sonra
yumusatmak i¢in 6n isleme tabi tutulmustur. Daha sonra, spektral boyutu 32'ye
diisiirmek i¢in boyut indirgeme teknikleri kullanilmis ve bu islenmis veriler gelistirilen
ISA modeli i¢in girdi olarak kullamlmustir. ISA modeli Adam optimizer kullanilarak
egitilmis ve veriler aga 32 parca biiyiikliigiinde gonderilmistir. Ilk 6grenme oran1 0.001
olarak ayarlanmis ve ogrenme orammni azaltmak igin 10°hk bir diisiis degeri
kullanilmistir. Kayip fonksiyonu olarak Seyrek Capraz Entropi se¢ilmis ve tim
modeller 100 iterasyon igin egitilmistir. Modellerin genelleme kabiliyetini artirmak igin
K-katlamali ¢apraz-dogrulama yontemi kullanilmis ve K degeri 10'a ayarlanarak
degerlendirmeler buna goére yapilmistir. Sonuclar1 degerlendirmek i¢in farkl

performans olgiitleri kullanilmistir.

Cizelge 4.44. Boyut Indirgeme Yo6ntemlerinin Performans Karsilastirmasi

Performans Degerlendirme Olgiitleri (%)

" BiS
Yontemler (sn)
GD Kesinlik  Duyarhlhik F1-Skor Kappa MKK  AUC

SG 82.33 73.60 90.70 82.25 64.85 66.72 9359 3.78
YDG 84.55 79.60 89.80 84.45 69.09 69.80 9239 554
TDA 85.61 81.40 90.10 85.55 71.22 71.71 9193 279
BBA 85.76 84.40 87.40 84.70 71.52 71.99 9460 25.00
TBA 87.42 84.22 90.91 87.02 75.15 75.59 96.88  2.82

NOMA 88.33 91.00 85.90 88.35 76.67 77.01 9284  8.39
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Cizelge 4.44, ¢esitli boyut indirgeme tekniklerinin ayrintili bir karsilagtirmasini
sunmakta ve smiflandirma modellerini iyilestirmedeki etkinliklerini vurgulamaktadir.
NOMA, birden fazla degerlendirme oOlgiitiinde en iyi performans gosteren yontem
olarak 6ne ¢ikmaktadir. Dengeli siniflandirma performansini siirdiirme, NOMA'nin tiim
yontemler arasinda en yiiksek Kappa ve MKK puanlarini elde etmesiyle belirginlesir.
Tahmin edilen ve goézlemlenen simiflandirmalar arasinda giicli bir uyum sergiler.
Ayrica, NOMA hasta verileri dogru bir sekilde tahmin etmede rekabetci bir hassasiyet
gostermekte, pozitif drnekler i¢in duyarlilik ve F1-Skor agisindan en yiliksek puanlari
elde etmekte ve kesinlik ile duyarlilik arasinda dengeli bir denge saglarken hasta
ornekleri dogru bir sekilde tanimlamaktadir. Bu durum, NOMA'nin HSG verilerdeki
karmagik Oriintiileri yakalama ve karmasik veri yapilarini ele alma konusundaki
etkinligini vurgulayarak, onu 6zellikle dengeli siniflandirmalarin gerektigi senaryolarda
degerli kilmaktadir. Ayrica, NOMA en yiliksek GD'ye ulasarak farkli siniflardaki
ornekleri dogru bir sekilde siniflandirmadaki etkinliginin altin1 ¢izmektedir. Bununla
birlikte, NOMA'nin saglikli siniflari tespit etmede diger yontemlere kiyasla nispeten

diisiik performans gosterdigini belirtmek gerekir.

TBA, ayirt edici giic ve genel simiflandirma dogrulugunda onemli giicler
gostermektedir. En yiiksek AUC degerine ulasarak smiflar arasinda etkili bir sekilde
ayrim yapma kabiliyetini gosterir. EK olarak, TBA duyarlilik degerinde de daha
tstiindiir. Ayrica, TBA, NOMA'y1 yakindan takip ederek ikinci en yiiksek GD'yi
sergiler ve bu da farkli smiflardaki ornekleri dogru bir sekilde siniflandirmadaki

etkinligini vurgular.

NOMA ve TBA'nin bazi agilardan istiinliikk gostermesine ragmen, diger boyut
indirgeme yontemleri de onemli katkilarda bulunmaktadir. Ornegin, BBA yiiksek AUC
ve MKK degerleri elde ederek simiflar arasinda ayrim yapma ve dengeli
siiflandirmalan siirdiirme konusundaki etkinligini gostermektedir. Ayrica TDA, AUC,
MKK ve Kappa dahil olmak iizere c¢esitli Ol¢limlerde rekabet¢i performans
gostermektedir. Ek olarak, SG giiglii bir duyarlilik sergileyerek saglikli 6rnekleri dogru

bir sekilde belirleme kabiliyetini vurgulamaktadir.

Farkliliklarima ragmen, tiim yontemler hesaplama islemlerinde verimlilik
gostermektedir (Boyut Indirgeme Siiresi, BIS). TBA ve TDA nispeten daha verimli
hesaplama performanst gosterirken, NOMA ve SG gibi diger yontemler daha uzun

islem stireleri sergilemektedir. Ayrica, bu islem siirelerindeki farkliliklar, ilgili
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yontemlerin siniflandirma performansini artirma yeteneklerinin hesaplama yiikiiyle

uyumlu oldugunu gostermektedir.

Ozet olarak, her boyut indirgeme yontemi belirli gii¢lii yonler sergilerken,
NOMA ve TBA 6zellikle dengeli siniflandirmalari siirdiirme ve yiiksek ayirt edici gii¢
ile genel dogruluk saglama konularinda 6ne ¢ikar. Yontem se¢imi, kesinlik, duyarlilik,
hesaplama verimliligi ve genel smiflandirma performans: gibi 6zel gereksinimler ve

degerlendirmeler tarafindan belirlenmelidir
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Sekil 4.20. ikili smif senaryolarina genisletilmis ROC egrileri, en iyi iki boyut indirgeme teknigi olan
TBA ve NOMA'nin karsilagtirmali etkinligini gorsel olarak géstermektedir. Bu egriler, mikro-ortalama
ROC Egrisi Altindaki Alan (AUC) ve siniflarin su sekilde tanimlandigi her bir sinif i¢in AUC degerleri
hakkinda fikir vermektedir: Hasta i¢in 0 ve Saglikli i¢in 1. Ayrica, yanlis pozitif orani ile dogru pozitif

orani arasindaki iligkiyi temsil eden ROC egrileri de gosterilmektedir.

Sekil 4.20, yenidogan saglik degerlendirmesi i¢cin HSG'de uygulanan en iyi iki
boyut indirgeme teknigi olan TBA ve NOMA arasindaki bir karsilastirmay1
gostermektedir. X ekseninde, saglikli bir yenidoganin hasta olarak yanlis siniflandirilma
olasiligin1 gosteren YPO yer almaktadir. y ekseni, hasta bir yenidogani hasta olarak
dogru sekilde tanimlama olasiligin1 gosteren DPO temsil eder. Bu durumda, sol tarafta
TBA'y1 temsil eden egri, sag tarafta NOMA'y1 temsil eden egriye kiyasla daha ytiksek
degerlere ulasarak daha biiyiik bir AUC ile {istiin performansa isaret etmektedir. Sonug
olarak, bu grafikler, yenidogan sagligi degerlendirme c¢alismalar1 icin HSG
siiflandirilmasinda, ROC ve AUC dlgiitlerine dayali olarak, TBA'min bir boyut
indirgeme teknigi olarak NOMA'dan daha etkili oldugunu gostermektedir.

4.3.3. Tartisma

Bu tez calismasi, yenidogan HSG verilerinin analizini ve siniflandirmasini

gelistirmeyi  amaglayan ¢esitli  boyut indirgeme tekniklerinin kapsamli  bir
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degerlendirmesini sunmaktadir. Temel amag, bu teknikleri kullanarak HSG veri
kiimelerinin dogasinda bulunan karmagikligi azaltmak, smiflandirma performansini
artirmak ve kesin teshisler saglamaktir. Bunu basarmak igin temel bir ISA modeli
gelistirilmis ve farkli boyut indirgeme yontemlerinin etkinligini degerlendirmek igin

kullantlmistir.

Sonuglar, farkli boyut indirgeme yoOntemlerinin c¢esitli performans Olgiitleri
iizerindeki etkisini gostermektedir. Ozellikle, NOMA ve TBA gibi teknikler sirastyla
dengeli siniflandirmalar1 siirdirme ve genel dogrulugu artirma konusunda One
cikmaktadir. NOMA, dengeli smiflandirmalart koruma ve giiclii uyumu saglama
konusunda 6nemli bir etkiye sahipken, TBA siniflar arasinda etkili bir sekilde ayirim

yapma yetenegi sergilemektedir.

Ote yandan, BBA ve TDA gibi teknikler de belirli performans olgiitlerinde
rekabetci sonuglar gostermektedir. Ozellikle, BBA yiiksek AUC ve MKK skorlar
gosterirken, TDA ¢esitli metrikler arasinda rekabetci performans sergilemektedir. Bu,
her bir yontemin belirli kosullar altinda etkili oldugunu ve kullanim senaryolarina bagh

olarak tercih edilebilecegini gostermektedir.

Ek olarak, tim yoOntemlerin hesaplama islemlerini etkin bir sekilde
gerceklestirerek, gercek diinya senaryolarinda uygulanabilirliklerini ve verimliliklerini
gosterdigi belirlenmistir. En iyi hesaplama siiresine sahip olanlar ise TBA ve TDA

yontemleridir.

Ozetle, bu ¢alisma yenidogan HSG verilerinin siniflandiriimasi igin gesitli boyut
indirgeme  tekniklerinin  performansint  kapsamli  bir sekilde degerlendirerek
arastirmacilara ve uygulayicilara degerli bir rehberlik saglamaktadir. Her bir teknik, en
iyl smiflandirma sonuglarini elde etmek i¢in 6zel gereksinimlere ve kosullara gore

titizlikle se¢ilmelidir.
4.3.4. Sonuclarm Incelenmesi

Tez kapsaminda yapilan bu calismada, yenidogan HSG verilerinin ISA ile
simiflandirilmas: igin ¢esitli boyut indirgeme tekniklerinin performansini kapsamli bir
sekilde degerlendirmistir. Sonuglar, NOMA ve TBA gibi tekniklerin sirasiyla dengeli

siniflandirmalart siirdiirme ve genel dogrulugu artirma konusundaki etkinligini
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vurgulamaktadir. Diger boyut indirgeme yontemleri de belirli Olgiitlerde rekabetci

performans sergilemektedir.

Bu bulgular, HSG verilerinin analizi ve smiflandirilmasi igin farkli boyut
indirgeme yontemleri kullanilmasinin énemini vurgulamaktadir. Her yontemin, belirli
ihtiyaglara ve hedeflere gore dikkatlice secilmesi gerekmektedir. Bu ¢aligmadan elde
edilen bilgiler, gelecekteki arastirma ve klinik uygulamalarda HSG veri analizi igin

daha etkili ve giivenilir yontemlerin gelistirilmesine katkida bulunabilir.
4.4. Arastirma Bulgularinin Degerlendirilmesi

Tez kapsaminda yapilan tiim c¢alismalar, HSG analizinde yeni yaklasimlarin ve
ISA kullanimmin &nemini ele almaktadir. Uzaktan algilama, yeryiizii gozleme ve
biyomedikal goriintiileme alanlarinda yapilan ¢alismalarla, HSG verilerinin analizindeki
zorluklar ve ¢dziimleri genis bir acidan degerlendirilmistir. ISA tabanli yeni modeller

gelistirilmis ve farkli alanlardaki HSG verilerinin analizleri yapilmistir.

[SA'lar, HSG veri analizinde geleneksel ESA'lardan farkli bir yaklasim
sunmaktadir. Bu aglar, invollisyon katmanlarinin kullanilmasiyla verimli bir sekilde
tasarlanmugtir. Uzaktan algilama ve yeryiizii gozleme alaninda yapilan ¢aligmalarda 6ne
sirilen IRSN modeli, HSG smiflandirilmasinda Onemli bir adim olarak One
cikmaktadir. Geleneksel konvoliisyon yontemlerin aksine, involiisyon yaklagimiyla,
daha az parametre kullanarak daha etkili bir performans sergilemistir. Modelin,
spektral-uzamsal bilgileri daha iyi yakalayarak yiiksek dogruluk oranlar elde etmesi,

HSG verilerinin analizinde yeni bir perspektif sunmustur.

Biyomedikal alaninda, ISA kullanimi 6nemli bir ilerleme saglamaktadir.
Geleneksel derin 6grenme modelleri, HSG ile elde edilen verilerin analizinde
kullanilmaktadir. Ancak, bu modeller genellikle sinirhi spektral-uzamsal bilgi
saglamakta ve karmasik yapilari nedeniyle hesaplama maliyetini yiikseltmektedir.
ISA'lar, bu tiir zorluklar1 agsmak igin etkili bir ¢6ziim sunarlar. Ozellikle, HSG analizi
gibi cok boyutlu ve karmasik veri tiirlerinin islenmesinde ISA'larin kullanilmasi, daha
Iyi spektral-uzamsal o6zelliklerin yakalanmasii saglar. Bu da biyomedikal
goriintiilerden daha kesin bilgilerin ¢ikarilmasina ve dogru teshislerin yapilmasina
olanak tanir. Ayrica, ISA'larin daha az parametre kullanarak daha etkili bir performans
saglamasi ve hesaplama maliyetini azaltmasi, ger¢ek zamanli teshislerin yapilmasini

miimkiin kilmaktadir. Bu durum, biyomedikal alaninda ISA'larin kullaniminm tip
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alaninda 6nemli bir ilerleme sagladigin1 vurgular. Bu nedenle, ISA'larin biyomedikal
aragtirmalarda ve klinik uygulamalarda daha yaygin olarak kullanilmasi, gelecekteki

saglik hizmetlerinde biiyiik bir potansiyel sunmaktadir.

Bu tez kapsaminda, biyomedikal goriintiilleme alaninda yapilan c¢aligmalar ve
onerilen involiisyon tabanli modeller (HarmonyNet, MC-1?Net ve HybridCISN), HSG
teknolojisinin yenidogan saglik degerlendirmesindeki 6nemi vurgulanmaktadir. Bu
modeller kullanilarak yapilan caligmalar, yenidogan hastaliklarin erken teshisinde ve
tedavisinde onemli bir rol oynamistir. Tez kapsaminda yapilan ¢aligmalarda ilk olarak
HarmonyNet modeli onerilmis ve hasta ve saglikli yenidoganlara ait HSG verilerinin
tespit edilmesi hedeflenmistir. HarmonyNet, yenidogan saglik durumunun otomatik
olarak tespiti i¢in involiisyon tabanli bir yaklagim kullanarak oldukca etkili bir model
olarak one ¢ikmistir. Model, yiiksek dogruluk oranlar ve diisiik hesaplama maliyeti ile
dikkat ¢ekmektedir. Ozellikle diisiik egitim veri yiizdelerinde bile hasta ve saglikli
yenidoganlarin dogru bir sekilde tespit edilmesini basarmistir. Benzer sekilde, MC-
I2Net modeli de involiisyon tabanli bir derin dgrenme modeli olarak yenidogan
hastaliklarin (5 farkli hastalik ve kontrol grubu) teshisi i¢in dikkat cekmektedir. Yiiksek
dogruluk oranlarina sahip olmasinin yani sira, diisilk parametre sayisiyla da dikkat
ceken bu model, baslangic modiillerini ve c¢ok o6lgekli baglamsal yapilarinin
kullanimiyla performansini artirmaktadir. Ayrica, 2B/3B konvoliisyon ve involiisyon
katmanlart ile birlikte gelistirilen HybridCISN modeli hem HSG verileri hem de kan
biyobelirtegleri kullanilarak yenidogan hastaliklarin teshisinde daha etkili bir yaklasim
sunmaktadir. Involiisyon katmanlarinin énemli bir rol oynadigi bu modelde, spektrum
verileri ile kan biyobelirteglerinin birlestirilmesiyle elde edilen sonuglarin diger
simiflandirma yontemlerine kiyasla daha yiliksek dogruluk oranlarina sahip oldugu

goriilmektedir.

Ayrica tez kapsaminda, boyut indirgeme tekniklerinin HSG veri analizindeki
onemi ve yeri arastirilmistir. Bu baglamda farkli boyut indirgeme yoOntemleri
kullanilarak ISA ile siiflandirmalar yapilmis ve en etkin boyut indirgeme yénteminin
belirlenmesi hedeflenmistir. Bu kapsamda NOMA ve TBA gibi tekniklerin, HSG
verilerin analizinde ©nemli avantajlar sagladigi tespit edilmistir. Ayrica, ISA
modellerinin bu analizde nasil kullanilabilecegi {izerinde de durulmus ve bu

yontemlerin yenidogan saglik degerlendirmesindeki potansiyelini vurgulanmistir.
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Yapilan analizler, HSG verilerin karmasikliginin azaltilmasinin ve analizinin daha etkili

hale getirilmesinin ne kadar kritik oldugunu gostermistir.

ISA'larin boyut indirgeme teknikleriyle entegrasyonu énemli bir arastirma alani
olarak ortaya ¢ikmaktadir. Boyut indirgeme tekniklerinin ISA'larla birlestirilmesi, HSG
verilerin daha etkili bir sekilde analiz edilmesini saglamistir. Bu, daha hassas
siiflandirmalarin elde edilmesi ve hesaplama maliyetinin azaltilmasi gibi avantajlar

sunmustur.

Involiisyon tabanli modellerde, konvoliisyon tabanli modellere kiyasla daha
uzun c¢ikarim stireleri, NVIDIA'nin CUDA teknolojisi sayesinde konvoliisyonel
islemleri optimize etmesinden kaynaklanmistir. CUDA teknolojisi, 6zellikle GPU'larin
konvoliisyonel islemler gibi hesaplama yogun gorevlerde etkin bir sekilde
kullanilmasimni saglar. Ancak, involiisyon tabanli modellerin nispeten daha yiiksek
cikarim siireleri, bu optimize edilmis ¢ekirdeklerin kullanilmamasi veya belirli GPU
mimarileriyle uyumluluk sorunlarindan kaynaklanmaktadir. Gelecekte, involiisyon
tabanli modellerin ¢ikarim siirelerinde iyilesme bekleniyorsa, bu 1iyilestirmeler
NVIDIA'min CUDA teknolojisini igeren gelistirmelere bagli olacaktir. Bu sekilde,
involiisyon tabanli modellerin performansi optimize edilip GPU i¢in optimize edilmis

metodolojilerle uyumlu hale getirilebilir.

Bu ayrintili tartisma, HSG verilerinin analizinde karsilagilan zorluklar1 ele
alirken, ISA gibi yeni yaklasimlarin potansiyelini vurgulamaktadir. Uzaktan algilama,
yeryiizii gdzleme ve biyomedikal goriintileme alanlarinda iSA'larin 6nemi oldukga
biiyiiktiir. ISA'lar, uzaktan algilama ile elde edilen HSG verilerinin analizinde ve
biyomedikal goriintiileme alaninda geleneksel yontemlerden farkli bir yaklasim sunarak
daha etkili sonuclar elde etmektedirler. Bu, cesitli uygulama alanlarinda daha kesin
sonuglarin alinmasii saglar. Gelecekteki ¢aligmalar, bu bulgular1 ve Onerileri temel
alarak uzaktan algilama, yeryiizii gézleme ve biyomedikal alanlarda daha ileri adimlar
atmaya yonelebilirler. Ayrica bu caligmalarin, yenidogan saglik hizmetlerinde erken

teshis ve tedavi i¢in 6nemli bir etki yapabilecegi diisiiniilmektedir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Sonuglar

5.1.1. Ana Bulgular

Tez calismasi, ISA'larin HSG veri analizindeki etkinligini incelemek ve

degerlendirmek i¢in iki ayri alanda yapilmis farkli ¢calismalari ele almistir. Calismalarin

incelenmesi sonucunda agagidaki ana bulgulara ulasilmistir:

1)

2)

Geleneksel konvoliisyon yapisi, goriintiiniin herhangi bir konumunda ayni1
sekilde c¢alisan uzamsal-agnostik bir yapiya sahiptir. Bu sebeple
cekirdeklerin farkli uzamsal konumlara gore gesitli gorsel kaliplara uyum
saglama yetenegini kisitlar. Aymi zamanda, kanal-spesifik O6zelliklerine
dayali bir yapiya sahip olmasi, ¢ekirdeklerin esnekligini artirirken hesaplama
karmagikligin1 da artirir. Bu sinirlamalari asmak ve daha etkili bir analiz
yontemi sunmak amaciyla HSG verilerin analizinde involiisyon yapisi
kullanilmistir. Bu yaklasim, konvoliisyon isleminden farkli olarak simetrik
olarak ters igsel Ozelliklere sahip oldugu igin uzamsal-spesifik ve kanaldan-
bagimsiz bir islem sunmaktadir, bu da daha genis bir uzamsal modelleme
yetenegi saglamakta ve hesaplama karmasikligini azaltmaktadir. Involiisyon
katmanlarini igeren ISA'lar, ©z-dikkat mekanizmalari ile hesaplama
maliyetlerini azaltarak modelin ayirt edici kapasitesini artirmis ve HSG
verilerini analizinde potansiyel bir ara¢ olarak degerlendirilmistir. Bu
baglamda HSG verileri analiz etmek igin &zgiin ISA modelleri

gelistirilmistir.

Tez kapsaminda farkli uygulama alanlar1 icin gelistirilen involiisyon tabanl
modellerin (IRSN, HarmonyNet, MC-I1?Net ve HybridCISN), geleneksel
konvoliisyon tabanli modellere kiyasla daha yiiksek dogruluk oranlari ve
daha diisiik hesaplama maliyetleri sagladig1 gozlemlenmistir. Bu modeller,
ozellikle HSG gibi karmagik veri tiirlerini islerken daha etkili bir performans
sergilemektedir. Ayrica, bu modellerin spektral-uzamsal bilgileri daha iyi
yakaladigi, az sayida parametre kullanarak Onemli oOlgiide gelistirilmis
simiflandirma sonuglart elde ettigi tespit edilmistir. Yapilan caligmalarda,
model performanslarini maksimize etmek i¢in involiisyon katmanlarindaki

hiper parametreler olan G ve r'nin dikkatle segilmesini vurgulamaktadir;



3)

4)

5)

6)
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burada en etkili G degeri olarak 16, en uygun r degeri ise 4 veya 8 olarak

belirlenmistir.

Incelenen boyut indirgeme tekniklerinin, HSG veri analizinde énemli bir rol
oynadig1 ve ISA ile birlestirildiginde daha etkili sonuglar elde edildigi
belirlenmistir. Bu teknikler, karmagik HSG veri setlerinin boyutunu azaltarak
analiz siirecini iyilestirirken, ISA'lar ile birlestirildiginde daha hassas
siniflandirma ve tanima sonuglar1 elde edilmistir. Bu yaklasim, 6zellikle
HSG spektral-uzamsal 6zelliklerini daha iyi yakalayarak, dogru spektrum
tespitlerinin yapilmasina ve yenidogan saglik durumlarinin daha etkili bir
sekilde degerlendirilmesine katkida bulunmustur. Ayrica, boyut indirgeme
tekniklerinin, HSG veri analizindeki 6nemi ve avantajlari izerinde durulmus;

NOMA ve TBA gibi tekniklerin etkili oldugu belirlenmistir.

Boyut indirgeme asamasinda kullanilan temel bilesen sayisinin artmasiyla
model performans: genellikle artmaktadir, ancak daha yiiksek dogruluk igin
daha fazla veri ve hesaplama giicii gerekmektedir. Bu sebeple, model
karmagikligi ve veri seti Ozellikleri en uygun temel bilesen sayisinin

belirlenmesinde 6nemlidir.

[SA'lar, uzaktan algilama ve yeryiizii gdzlemi gibi alanlarda etkin bir sekilde
kullanilarak daha hassas sonuglar elde edilmesini saglamistir. Involiisyonel
aglar, HSG verilerin analizinde daha iyi spektral-uzamsal ozelliklerin
yakalanmasina yardime1 olmustur. Bu, ¢esitli uygulama alanlarinda, 6zellikle
dogal afet izleme, ormansizlagma tespiti ve kentsel planlama gibi konularda

onemli bir potansiyele sahip olduklarin1 gostermektedir.

Yenidogan saglik degerlendirmesi icin yapilan tiim ¢aligmalar, ISA'larin bu
alanda onemli bir potansiyele sahip oldugunu gostermektedir. Bu aglar,
erken teshis ve tedavi siireclerine katkida bulunabilecek diigsiik maliyetli,
yiiksek dogruluklu ve etkili araglar olarak 6ne ¢ikmaktadir. HSG ile birlikte
[SA'lar, 6zellikle yenidogan hastaliklarin erken teshisi ve takibi konularinda,
daha hassas ve hizli sonuglar elde edilmesini saglayarak saglik hizmetlerinde

onemli bir rol oynamaktadir.
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5.1.2. Tezin Katkilar

Bu tez calismasi, HSG veri analizi alaninda ISA'larin kullanimmin 6nemini

vurgulamakta ve asagidaki katkilar1 saglamaktadir:

1)

2)

3)

4)

5)

ISA tabanli modellerin, geleneksel yontemlerle kiyaslandiginda daha etkili
ve verimli oldugunu gostererek, HSG veri analizinde yeni bir perspektif
sunmaktadir. Bu perspektif, karmasik veri setlerini isleme ve daha dogru

sonuglar elde etme yetenegini vurgulamaktadir.

Boyut indirgeme tekniklerinin HSG veri analizindeki 6nemi ve etkinligi
detayl1 bir sekilde incelenmis ve ISA ile birlestirildiginde daha iyi sonuglar
elde edildigi gosterilmistir. Ayrica, NOMA ve TBA gibi boyut indirgeme
tekniklerinin HSG veri analizindeki rolii, bu alandaki arastirmalara yeni bir

bakis a¢is1 sunmustur.

ISA tabanli modeller, HSG veri analizinde veriyi dikkate alarak olusturulan
cekirdeklerle daha iyi spektral-uzamsal 6zelliklerin yakalanmasina yardimet
Olmustur. Bu da uzaktan algilama, yerylizii gozlemi ve biyomedikal
gorlintiileme gibi alanlarda daha hassas sonuglarin elde edilmesini

saglamakta ve bu teknolojilerin uygulanabilirligini artirmaktadir.

Yapilan ¢alismalar, ISA'larin yenidogan saglik degerlendirmesinde
kullanilabilirligini gostererek, bu alandaki arastirmalara Oonemli katkilar
saglamistir. Bu, yenidoganlarin saglik durumunu izlemek, erken teshis ve
tedavi siireglerini iyilestirmek icin ISA tabanli HSG analizinin kullanimimnin

yayginlasmasini tesvik etmektedir.

Bu tez ¢alismasi, biyomedikal HSG verileri ve ISA'larm birlikte kullanildig
yeni bir ¢erceve sunmustur. Literatiirde biyomedikal goriintiileme alaninda
HSG ve ISA'nin birlikte kullanildig: herhangi bir galismanin olmamasi ve bu
calisma kapsaminda 6zel bir veri setinin olusturulmasi, HSG ve ISA ile bu
veri seti lizerinde gerceklestirilen c¢alismalar, bu yeni yaklasimin klinik
uygulamalarda ve arastirma alaninda etkin bir yaklasim oldugunu

gostermistir.
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5.2. Oneriler

5.2.1. Gelecekteki Arastirma Onerileri

Bu tez ¢alismasindan elde edilen bulgular 1s181inda, gelecekteki arastirmacilara

asagidaki konularda odaklanmalar1 6nerilmektedir:

1)

2)

3)

ISA tabanli modellerin daha derinlemesine incelenmesi ve optimize
edilmesi, HSG veri analizi alaninda daha iyi performans elde etmek ig¢in
onemlidir. Bu baglamda, yeni ISA modellerinin probleme o6zgii olarak
gelistirilmesi saglanabilir. Ayrica, 3B involiisyon kavraminin onerilmesi ve
HSG veri analizinde kullanilmasi, HSG verilerini analiz etmede daha etkin
sonuclar ortaya koyabilir. Ozellikle, yeni nesil derin 6grenme tekniklerinin
ve 0grenme algoritmalarinin HSG verilerinin karmasikligini ele almasi ve

model performansini artirmasi i¢in aragtirilmasi 6nerilmektedir.

[SA'larm farkli uygulama alanlarinda kullanimi ve etkinligi daha fazla
arastiritlmalidir. Bu, HSG teknolojisinin genisletilmesine katki saglayabilir ve
cesitli sektorlerde daha etkili ¢dziimlerin gelistirilmesine olanak tanir.
Ozellikle, tarim, gevre yonetimi, sehir planlamasi, saglik hizmetleri gibi
farkli alanlarda ISA tabanli HSG analizinin potansiyelini kesfetmek igin

multidisipliner ¢calismalara odaklanilmalidir.

Daha etkili boyut indirgeme teknikleri gelistirilerek, HSG veri analizindeki
hesaplama maliyeti azaltilabilir ve siniflandirma performansi artirilabilir. Bu,
ozellikle biiyiik o6lgekli HSG veri setlerinin analizinde karsilasilan zorluklari
hafifletmek i¢in 6nemlidir. Yeni boyut indirgeme yOntemlerinin yani sira,
mevcut tekniklerin de optimize edilerek daha 1yi sonuglar elde edilmesi icin
caligtlmalidir. Ayrica, boyut indirgeme tekniklerinin farklit HSG veri tipleri
ve uygulama senaryolart i¢in  uygunlugunun degerlendirilmesi

gerekmektedir.
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5.2.2. Pratik Uygulama Alanlari

[SA'larin HSG veri analizi alanindaki pratik uygulama alanlar1 sunlari icerebilir:

1) Tibbi goriintilleme alaninda hastalik teshisi ve tedavisi i¢in kullanilabilir.
Ozellikle yenidogan saglik degerlendirmesinde, ISA tabanli HSG analizi,
erken teshis ve tedavi siireclerini iyilestirebilir. Bu, diisiik maliyetli ve etkili
araglarla yenidoganlarin saglik durumunu izlemeyi ve gerektiginde miidahale

etmeyi saglayarak bebek oliimlerini azaltabilir.

2) ISA'lar ile HSG analizi, uzaktan algilama alaninda dogal afetlerin izlenmesi,
ormansizlasma tespiti ve kentsel planlama gibi konularda kullanilabilir, bu

da kentsel ve dogal ortamlarin daha iyi yonetilmesine yardimci olabilir.

3) Tarim alaninda, ISA'larla desteklenmis HSG analizi, tarim arazilerinin
saghigini izlemek, hastalik ve zararlilar1 tespit etmek i¢in kullanilabilir. Bu,
tarim verimliligini artirarak gida gilivenligi ve arazi kullanimi planlamasina

katki saglayabilir.

4) Sehir planlamasinda, HSG verilerinin analizi, kentsel gelisimi izlemek, yesil
alanlar1 korumak, altyap: projelerini ydnlendirmek icin énemlidir. ISA'lar,
kentsel alanlardaki degisiklikleri izlemek ve optimize etmek igin

kullanilabilir.

Sonug¢ olarak, HSG verilerinin analizi icin ISA'larin kullanimi, genis bir
yelpazede pratik uygulama alanlarina sahiptir ve bircok sektorde Onemli katkilar
saglayabilir. Bu teknolojilerin birlesimi, ¢evre izleme, tarim, saglik hizmetleri, kentsel
planlama, dogal afet yonetimi ve daha bircok alanda kullanilabilir. Ozellikle, ISA'larin
spektral-uzamsal ozellikleri daha etkin bir sekilde yakalayabilmesi ve karmasik veri
setlerini isleyebilmesi, HSG verilerinin analizinde yeni bir perspektif sunar. Bdylece
daha hassas sonuglarin elde edilmesi, verimliligin artirilmast ve karar verme
siireclerinin iyilestirilmesi saglanabilir. Gelecekteki arastirmalar, ISA tabanli HSG
analizinin optimize edilmesi ve farkli sektdrlerdeki kullanim potansiyelinin daha detayli
bir sekilde incelenmesi lizerine odaklanabilir, boylece bu teknolojilerin daha genis bir

kitleye yayilmas1 ve toplumsal fayda saglamasi miimkiin olabilir.
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EK-2 Grafiksel Ozet. Involiisyon Tabanli HarmonyNet: Yenidogan Saglik Durumunun

Otomatik Tespiti i¢in Verimli Bir Hiperspektral Goriintiileme Modeli
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glamsal Yap1 ve Baslangic Modiilii ile Involiisyon Tabanli

MC-I?Net: Cok Olgekli Ba
Derin Ogrenme Yaklagimi
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EK-4 Grafiksel Ozet. Hiperspektral Goriintiileme ve Kan Biyobelirtegleri Kullanilarak
Yenidogan Hastaliginin Tanimlanmas i¢in 2B/3B Konvoliisyon ve Involiisyon Tabanli
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