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1. ÖZET 
 

TezAn Başlığı: Sulkus tanılı hastaların vAdeostroboskopAk görüntülerAnAn yapay zeka temellA 

tanısal değerlendArAlmesA 

 

 

Programın Adı: Tıpta Uzmanlık Programı 

Amaç: Sulkus tanısında derin öğrenme temelli, bilgisayar destekli bir tanı modeli oluşturarak 

klinisyenlerin laringoskopi bulgularını değerlendirmesinde yardımcı metodlar geliştirme 

amaçlanmıştır. 

Yöntem: Sulkus tanılı 91, benign vokal kord hastalığı (polip, nodül, papillom, kist veya 

pseudokist) tanılı 311 ve sağlıklı 33 olmak üzere toplam 433 bireyin videostroboskopileri 

retrospektif analiz edildi. Videostroboskopilerden 91,159 kare çıkarıldıktan sonra CNN 

(Konvolüsyonel Sinir Ağı) tabanlı bir model geliştirildi ve çıkarılan karelerle test edildi. 

Sağlıklı ve sulkus grupları ikili sınıflandırmaya tabi tutuldu. Çalışmanın ikinci fazında, benign 

vokal kord lezyonları eğitim setine eklendi ve tüm gruplar üzerinde çoklu sınıflandırma 

yapıldı. Önerilen CNN tabanlı modelin sonuçları, beş laringologun değerlendirmeleriyle 

karşılaştırıldı. 

Bulgular: Sulkus tanılı hastaların görüntülerini tespit etmede, CNN tabanlı algoritma ikili 

sınıflandırma fazında %98 doğruluk, %98 kesinlik, %98 sensitivite, %97 spesifisite ve %97 

F1 Skoru’u göstererek sulkuslu ve sağlıklı grubu ayırt etmiştir. Çalışmanın çoklu 

sınıflandırma fazında, rastgele seçilen 544 karelik anket test veri setinde, CNN tabanlı model, 

beş laringologun (%76'ya karşı %72, %68, %72, %63 ve %72) doğruluğuna kıyasla daha 

yüksek doğruluk performansı gösterdi. 

Sonuç: CNN tabanlı bir modelin kullanımı, sulkus gibi tanı sürecinde önemli zorlukların 

bulunduğu vokal kord hastalıklarının ayırt edilmesine önemli bir katkı sağlar. Bu yaklaşımın 

klinik uygulamada gerçek zamanlı olarak uygulanabilirliğini değerlendirmek için ileri 

araştırmalar yapılabilir. 

Anahtar kelimeler: Sulkus, derin öğrenme, videostroboskopik görüntü, yapay zeka, 

konvolüsyonel sinir ağı (CNN)  
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2. ABSTRACT 
 

Title Of Thesis: An AI-powered diagnostic assessment of videostroboscopic images in 

patients diagnosed with sulcus.  

 

 

Program Name: Medical Specialty Program  

Purpose: To develop a convolutional neural network (CNN)-based model for classifying 

videostroboscopic images of patients with sulcus, benign vocal fold (VF) lesions, and healthy 

VFs to improve clinicians’ accuracy in diagnosis during videostroboscopies when evaluating 

sulcus.  

Materials and Methods: Videostroboscopies of 433 individuals who were diagnosed with 

sulcus (91), who were diagnosed with benign VF diseases (i.e., polyp, nodule, papilloma, 

cyst, or pseudocyst [311]), or who were healthy (33) were analyzed. After extracting 91,159 

frames from videostroboscopies, a CNN-based model was created and tested. The healthy and 

sulcus groups underwent binary classification. In the second phase of the study, benign VF 

lesions were added to the training set, and multiclassification was executed across all groups. 

The proposed CNN-based model results were compared with five laryngology experts’ 

assessments. 

Results: In the binary classification phase, the CNN-based model achieved 98% accuracy, 

98% recall, 97% precision, and a 97% F1 score for classifying sulcus and healthy VFs. 

During the multiclassification phase, when evaluated on a subset of frames encompassing all 

included groups, the CNN-based model demonstrated greater accuracy when compared with 

that of the five laryngologists (%76 versus 72%, 68%, 72%, 63%, and 72%).  

Conclusion: The utilization of a CNN-based model serves as a significant aid in the diagnosis 

of sulcus, a VF disease that presents notable challenges in the diagnostic process. Further 

research could be undertaken to assess the practicality of implementing this approach in real-

time application in clinical practice. 

Key words: Sulcus, deep learning videostroboscopic image, artificial intelligence, 

convolutional neural network (CNN)  
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3. GİRİŞ ve AMAÇ 
 
Sulkus, vokal kordun medAyal kenarında bulunan, bAr gArAntA ya da oluk anlamına gelen 

sulkusun varlığıyla karakterAze edAlen bAr patolojAk durumdur (1). Sulkus oluşumu, kollajen lAf 

yoğunluğunda bAr artışla AlAşkAlAdAr. Bu süreç yalnızca vokal kord kenarında lamAna proprAa'nın 

yüzeysel katmanında meydana gelebAlAr ya da vokal lAgaman AçAnden tArotenoAd kasına 

ulaşabAlAr (2). Sulkus, fonasyon sırasında AğsA şekAlde glottal yetersAzlAğAnAn varlığıyla ayırt 

edAlAr, bu da artan hava kaçağına yol açar. TarAf edAlen sulkus patolojAsA vokal kordlarda 

katılığa sebep olarak sesAn kaba, nefeslA ve astenAk olarak ortaya çıkmasına neden olur. Sulkus 

hastalarında vokal kord sevAyesAndekA problemler reaktAf olarak supraglottal hAperaktAvAte 

gözlenmesA Ale sonuçlanır. Gözlemlenen klAnAk belArtAler, fonasyon sırasında ses kısıklığı, ses 

yorgunluğu ve eforu AçerAr (1). 

 

Sulkus vokal kordları etkAleyen bAr durum olarak sınıflandırılsa da, dAğer vokal kord 

hastalıklarından ve sağlıklı vokal kordlardan ayırt edAp teşhAs etmek, sulkusun vokal kordlarda 

sebep olduğu mAnör belArtAler nedenAyle zordur. AnatomAk anormallAklerAn (kAstler ve polApler) 

aksAne sulkus, vokal kordlarda daha az belArgAnlAkte bAr görünüme neden olur. 

VAdeostroboskopA, sulkus tanısı AçAn mevcut altın standart testtAr (3). VAdeostroboskopAde 

görülen mukozal dalga amplAtüdünün azalması, AlgAlA vokal kord serbest kenarının düz bAr 

görünümden zAyade eğAk olması, glottAk yetersAzlAk ve bazı durumlarda ventrAküllerAn 

kompansatuar aşırı fonksAyonu sulkusun belArtAlerAndendAr. (1, 2). Bununla bArlAkte, vokal 

kordlar vAdeostroboskopA sırasında normal görünebAlAr (4). DaAley ve dAğ. (5) ve Sünter ve dAğ. 

(6) tarafından sulkusun vAdeostroboskopA yoluyla teşhAsA konusundakA zorluklar da 

bAldArAlmAştAr. DaAley ve dAğ.’e göre, sulkus sıklıkla yanlış teşhAs edAlen bAr vokal kord mukoza 

hastalığıdır (5). Buna ek olarak, vAdeostroboskopA, kAşAler arasındakA önemlA değAşkenlAğe yol 

açan nAtelAksel verAler üretAr ve bu verAler, sulkus hastalığı konusunda yeterlA deneyAme sahAp 

olmayan bAr klAnAsyende, sulkusun doğru bAr şekAlde teşhAs edAlmesAnde zorluğua sebep olabAlAr 

(7). Hastalığın nadAr görülmesA ve klAnAsyenler arasında farkındalığının az olması, 

vAdeostroboskopAk teşhAsle AlAşkAlA zorluklar Ale bArlAkte, klAnAsyenlerA yardımcı bAlgAsayar 

temellA tanı yöntemlerAnA araştırmalarına yol açmıştır. 
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BAlgAsayarların AşlemcA kapasAtelerAndekA gelAşmeler nedenAyle derAn öğrenme 

teknAklerAnAn (örneğAn, konvolüsyonel sAnAr ağları [CNN]) yaygın olarak kullanılması, 

özellAkle görüntü tanıma alanındakA yapay zeka (AI) modellerAnde önemlA Alerlemelere katkıda 

bulunmuştur (8). LarAngologlar tarafından sıklıkla uygulanan, vokal kord hastalıkları tanısında 

önemlA bAr yerA olan vAdeostroboskopA, makAne öğrenAmA (ML) ve bAlgAsayarla görü alanında 

AI modellerA AçAn çok sayıda görüntü verAsA sağlar. Bu durum, Kulak Burun Boğaz alanında AI 

uygulanmalarıyla AlgAlA yayınların artmasına da yol açmıştır (9, 10, 11). Bu çalışmalar, lezyon 

tanıma, vokal kord tAtreşAm analAzA, vokal kord hareketAnAn belArlenmesA, larAngeal yapıların 

tanımlanması ve karakterAzasyonu, görüntü gelAştArme ve tanı koydurucu kare (çerçeve) seçAmA 

de dahAl olmak üzere çok çeşAtlA uygulamaları AçermektedAr (10). 

 

BenAng ve malAgn vokal kord lezyonlarının teşhAsA ve sınıflandırmasıyla AlgAlA çeşAtlA 

çalışmalar olmasına rağmen, sulkusun temel olarak ele alındığı ve dAğer vokal kord 

hastalıklarından ayırt edAlmesAne yardımcı bAlgAsayar temellA teknAklerAn araştırıldığı bAr 

çalışma lAteratürde gözlenmedA. Bu çalışmada, ana hedefAmAz, sulkusu sağlıklı vokal 

kordlardan ve polApler, nodüller, papAllomalar, kAstler ve psödokAstler gAbA benAng vokal kord 

lezyonlarından ayırt etmek AçAn sağlıklı ve hastalıklı vokal kordlara aAt vAdeostroboskopAk 

karelerAn sınıflandırılmasında kullanılacak CNN tabanlı bAr model oluşturmaktır. BöylelAkle 

vAdeostroboskopA bulgularının değerlendArAlmesAnde daha objektAf bAr tanı metodu 

gelAştArAlerek klAnAk değerlendArme ve tanı koymadakA doğruluğun artmasında alternatAf bAr 

yöntem önerAlecektAr. 
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4. GENEL BİLGİLER 
 
4.1 Vokal Kord 

 
4.1.1 G\r\ş 
 

Vokal kordlar, kas ve mukozadan oluşan fonksAyonel bAr kütle olup, sanAyede yüze kadar (Hz) 

tAtreşen yüksek frekanslı bAr döngüyü temsAl eder. Vokal kordlar, bu şekAlde tAtreşen tek 

mukozadır ve vokal kordun teması, ses üreten tAtreşAmA başlatır. Bu benzersAz fonksAyon, dAğer 

hAçbAr mukozada bulunmayan sofAstAke bAr hAstolojAk yapı tarafından desteklenAr.  

 

4.1.2. Anatom\ 

 

GlottAs, bAlateral vokal proseslerAn uçları arasındakA çAzgAyle AkA bölgeye ayrılır: anterAor glottAs 

ve posterAor glottAs. AnterAor glottAs vokal kordları AçerArken, posterAor glottAs kıkırdak yapıları 

AçerAr. Bu AkA bölge hem yapısal hem de Aşlevsel olarak oldukça farklıdır. AnterAor glottAs, 

vokal kordların tAtreştAğA ve sesAn üretAldAğA Antermembranöz bölge olarak bAlAnAr. PosterAor 

glottAs Ase, başlıca solunum görevA gören AnterkartAlajenöz kısım olarak adlandırılır. 

YenAdoğanlarda anterAor glottAs'An posterAor glottAs'e oranı yaklaşık olarak eşAttAr, yetAşkAnlerde 

Ase AkA veya üç kat kadar artar. Bu durum, yenAdoğanların ses çıkarmaktan zAyade solunum 

fonksAyonuna daha çok AhtAyaç duyduğunu ve ses fonksAyonunun yaşla bArlAkte gelAştAğA 

teorAsAnA destekler. KlAnAk olarak, genellAkle anterAor glottAse daha fazla dAkkat edAlAr çünkü ses 

hastalığına (dAsfonA) yol açan lezyonların çoğu anterAor glottAste meydana gelAr. 

 

4.1.3. H\stoloj\s\ 
 

Vokal kordlar, ön komAssür Ale arAtenoAd kıkırdakların vokal proseslerA arasında yer alır ve 

vücudun başka hAçbAr yerAnde görülmeyen benzersAz tAtreşAm özellAklerAne sahAptAr. Bu 

özellAkler, vokal kordların hAstolojAk yapısı tarafından desteklenAr ve normal yapının 

bozulması, tedavAsA zor şAddetlA dAsfonAye neden olur. 

 

Vokal kordların hAstolojAsAnA gösteren bArçok çalışmada, vokal kordların epAtel, lamAna 

proprAa ve kas olmak üzere AyA bAr şekAlde dAzayn edAlmAş bAr tabaka yapısından oluştuğunu 

ortaya koymuştur (12, 13) (ŞekAl 1). Vokal kordların serbest kenarını kaplayan epAtelyum 

skuamöz epAtelyumdur. Supra ve subglottAk mukozayı Ase sAllA kolumnar epAtelyum kaplar. 

LamAna proprAa üç katmandan oluşur: superfAsyal, orta ve derAn katmanlar. SuperfAsyal katman 
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seyrek fAbroz doku ve bol mAktarda amorf madde AçerAr, bu da dAğer katmanlardan daha esnek 

olmasını sağlar. Bu katmana "ReAnke boşluğu" denAr ve fonasyon sırasında mukozal tAtreşAmAn 

gerçekleştAğA ana yerdAr. Çoğu benAgn ve malAgn vokal kord hastalığı bu bölgeyA etkAleyerek 

dAsfonAye neden olur. Orta katman çoğunlukla elastAk lAflerden oluşurken, derAn katman Ase 

başlıca kolajen lAflerden oluşur. Bu AkA katman, vokal lAgamentA oluşturur; bu lAgament altta 

konus elastAkusa bağlanır ve önde anterAor komAsur tendonuna bağlanır. Ayrıca, üstte 

quadranguler membranla devamlı bAr yapıdadır. VokalAs kası, vokal kordda lAgament 

tabakasının altındadır ve vokal kordun ana gövdesAnA oluşturur. LamAna proprAa'nın derAn 

katmanı Ale kas arasındakA sınır belArgAn değAldAr, çünkü derAn katmandakA bazı kolajen lAflerA 

kas dokusu Ale AlAşkAlAdAr. 

 

VokalAs kası, vokal korda sert bAr Askelet yapısı sağlayan kasılabAlAr bAr ünAtedAr, vokal 

lAgament Ase esnek yüzey katmanının tAtreştAğA uygun sertlAk ve esneklAğA sağlar. SertlAk, kastan 

lamAna proprAa'nın yüzeysel katmanına doğru azalır aynı şekAlde esneklAk artar. Farklı doku 

özellAklerAnAn bu şekAlde yapılanması, vokal kordların tAtreşAm fonksAyonu AçAn Adeal olduğu 

düşünülmektedAr. Bu kavram, "kaplama-vücut teorAsA (cover body theory)" olarak adlandırılır; 

buna göre kaplama, epAtel ve lamAna proprAa'nın yüzeysel katmanından oluşurken, vücut kas 

ve lamAna proprAa'nın orta-derAn katmanlarını AçerAr (14).  

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 

 
Şekil 1. Vokal Kordun Histolojik Katman Yapısı (15) 

 
 

Çok katmanlı yassı ep/tel Mukoza 
Ep/tel 

Lam/na Propr/a 

Yüzeyel katman 

Orta katman 

Der/n katman 

Vokal/s kası 

S/ll/ kolumnar ep/tel 
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4.2. Ben\ng Vokal Kord Lezyonları 
 
4.2.1. Nodül ve pol\p 

 

Vokal kord nodüllerA ve polAplerA larAnksAn benAgn lezyonlarıdır (ŞekAl 2). GenellAkle sesAn 

yüksek derecede, yanlış kullanımıyla oluşan fonotrauma sonucu oluşurlar. Sosyal AletAşAm ve 

meslekA performans AçAn sağlıklı bAr ses üretAmA önemlAdAr.  SesAn meslekA veya sosyal 

beklentAlerden dolayı yüksek derecede kullanımı dAsfonAye neden olur (16). Oluşan dAsfonA, 

ses üretAmA AçAn kompansatuar mekanAzmaların daha fazla kullanılmasına ve mevcut sorunun 

kötüleşmesAne yol açabAlAr. Nodüller genellAkle 18-40 yaş arası çocuklarda ve yetAşkAn 

kadınlarda görülür (17). GeçmAş yıllarda, kulak burun boğaz uzmanlarına başvuranların 

%1'Ande ses kısıklığının nedenA olarak nödüller tespAt edAlmAştAr. BAr çalışmada, ses kısıklığı 

şAkayetA olan öğretmenlerAn %43'ünde nodül saptanmıştır (18). PolApler Ase genellAkle 30-50 

yaş arasındakA hem erkeklerA hem de kadınları etkAler.  

 

Konuşma sırasında subglottAk basınç, nefes verAlmesAnAn başlangıcına kadar artar ve bu 

artan basınç da vokal kordları bArbArAnden ayırır. Vokal kordlar ayrıldıktan sonra, BernoullA 

kuvvetlerA ve vokal kordların vAskoelastAk özellAklerA tarafından tekrar bAr araya gelArler. Bu 

döngü, pasAf tAtreşAme ve ses üretAmAne neden olur (16). Normal fonasyonun gerçekleşebAlmesA 

AçAn bArkaç faktör bulunmaktadır. Bunlardan bazıları vokal kordların yaklaşmalarını 

engelleyecek bAr patolojAnAn olmaması ve sağlam, doğru yapılandırılmış lamAna proprAa ve 

epAtelyum bulunmasıdır. 

 

Hem vokal kord nodüllerA hem de polApler genellAkle orta membranoz vokal kord 

bölgesAnde bulunur ve başlıca yüzeysel lamAna proprAa AçAndedAr. Nodüller genellAkle lamAna 

proprAa'nın en yüzeysel kısmını AçerebAlAr ve bazal membrana kadar uzanabAlAr, genellAkle 

vokal kord üzerAndekA bAr 'callus' olarak düşünülür (19). PolApler de yüzeysel lamAna proprAa'yı 

AçerAr ve eksofAtAk bAr morfolojAye sahAptAr. NodüllerAn 'callus' oluşumunun aksAne, polApler 

çoğunlukla Ance ve atrofAk bAr epAtelyum altında yer alan kapsülsüz jelatAnöz bAr materyalden 

oluşur. PolApler zamanla yavaşça gelAşebAlAr veya akut vokal kord kanaması Ale hızlı bAr şekAlde 

oluşabAlAr (20). 
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Şekil 2. A. Vokal Kord Polipi; B. Vokal Kord Nodülü 
 

 

4.2.2. K\st 
 

İntrakordal vokal kord kAstlerA Alk olarak 19. yüzyılda tanımlanmıştır (21). Bu lezyonlar 

bulguları ve etAyolojAlerA açısından AyA tanımlanmış ve karakterAze edAlmAştAr (22). İntrakordal 

kAstler genellAkle yüzeysel lamAna proprAa AçAnde bulunur, ancak altta yatan vokal kord 

lAgamentAne ve/veya üsttekA epAtelyume bağlı olabAlArler. Nodül veya polApler gAbA dAğer benAgn 

vokal kord lezyonlarından daha az sıklıkla görülürler. 

 

KlasAk olarak AkA tür vokal kord kAstA tanımlanmıştır: (1) Mukus retansAyon kAstlerA ve 

(2) epAdermoAd/keratAn kAstler (ŞekAl 3). HAstolojAk olarak, mukus retansAyon kAstlerA küboAdal 

epAtelyum Ale kaplanmıştır ve lümenlerA musAn Ale doludur (23). EpAdermoAd/keratAn kAstlerA 

genellAkle keratAnAze epAtelyum Ale kaplanmıştır ve stratAfAye bazofAlAk keratAn pulları AçerAr. 

SubepAtelyal fAbroz doku bazen lenfosAtler ve plazma hücrelerA tarafından AnfAltrasyona 

uğramış olabAlAr (23). Eğer kAstten patlama veya sızma olursa, keratAn etrafında yoğun bAr 

yabancı cAsAm reaksAyonuna sebep olabAlAr. FAbronektAn ve kollajen tAp IV'e karşı gelAşen 

monoklonal antAkorlarla yapılan AmmünhAstokAmyasal analAzde, kAstlerAn normal veya hafAf 

kalınlaşmış bazal membran Ale lamAna proprAa AçAndekA fAbronektAnAn normal dağılım 

gösterdAğA hAstopatolojAk yapısı gösterAlmAştAr (24). Mukus retansAyon kAstlerA musAn AçerdAklerA 

A B 
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AçAn boyut olarak değAşebAlArler, epAdermoAd kAstler Ase Aç yapısındakA keratAn nedenAyle nadAren 

çaplarında azalma gösterArler. Her AkA kAst türü de glottal epAtelyumun altında opak 

sferoAd/oval kAtleler olarak görünür, ve epAdermoAd kAstler, AçlerAnde keratAn bulunduğu AçAn 

genellAkle bAraz daha beyaz renklAdAr.  

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Şek,l 3. A. Vokal Kord Kerat@n K@st@ ; B. Vokal Kord Mukus Retans@yon K@st 

 

 

Mukus retansAyon kAstlerA ve epAdermoAd/keratAn kAstlerAnAn patofAzyolojAsA kesAn olarak 

belArlenmemAştAr, ancak bArkaç teorA öne sürülmüştür. Mukus retansAyon kAstlerAnAn gelAşAmA 

muhtemelen glandüler kanalların tıkanması nedenAyle oluşur. Bu glandüler kanalların 

tıkanmasının nedenA olarak Anflamasyon ve fonotrauma öne sürülmektedAr. EpAdermoAd/keratAn 

kAstlerAnAn oluşumunu açıklayan AkA baskın teorA vardır: edAnsel ve konjenAtal (23). İlk olarak 

1956'da önerAlen 'edAnsel' teorA, bu lezyonların cAlt kAstlerAnAn etAyolojAsA Ale benzerlAk 

göstererek vokal kordlara travma sonrası oluştuğunu belArtAr (25). Travma teorAsAne göre, 

mAkrotravma veya Anflamasyonla üretAlen skuamöz epAtelAn küçük bAr yarığı, subepAtel dokuda 

küçük skuamöz epAtel parçalarının yerleşmesAne neden olur ve orAjAnal mAkrotravmanın 

AyAleşmesAnden sonra bu yapı Açe doğru büyür (25). İlk olarak 1958'de önerAlen 'konjenAtal' 

teorA, larAnksAn gelAşAmA sırasında dördüncü ve altıncı brankAyal arkuslardan kalan konjenAtal 

anormallAklerAn Antrakordal kAstlere dönüşmesAyle lezyonların gelAştAğAnA belArtAr (26). Bu teorA, 

Antrakordal kAstlerAn, sulkusların ve mukozal köprülerAn sıklıkla bArlAkte görüldüğü gerçeğAnA 

ve dolayısıyla aynı konjenAtal varlığın evrAmAnde üç farklı aşamayı temsAl ettAklerAnA açıklamak 

AçAn kullanılmıştır. 

A B 

A B 
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4.2.3. Lar\ngeal pap\lloma 
 

Larengeal papAllomatozAs, en yaygın olarak tAp 6 ve 11 Ansan papAlloma vArüsü (HPV) Ale 

enfeksAyonunun bAr formudur. Bu, genellAkle tekrarlayan bAr benAgn neoplazmdır ve bu 

nedenle tekrarlayan solunum papAllomatozAsA (RRP) olarak da adlandırılır. Nüksler, 

zamanlama ve tümör yükü Ale AlAşkAlA olarak düzensAz bAr şekAlde meydana gelAr. RRP'ye bağlı 

morbAdAte, çok sayıda cerrahA Aşlem, dAsfonA, hava yolu tıkanıklığı veya malAgnAteye 

dönüşümün sonuçlarına AkAncAl olarak ortaya çıkar.  

 

MakroskopAk olarak, HPV lezyonları pedAnküllü veya sesAl olabAlen eksofAtAk lezyonlardır 

(ŞekAl 4). GenellAkle normal larengeal dokuya kıyasla daha pembe bAr tona sahAptArler ve 

lobule bAr yüzeye sahAptArler. Her papAllanın ortasındakA damar, yüzeyde lekelA bAr desen 

oluşturur, bu da daha az belArgAn sesAl büyümelerA tanımlamada yardımcı olur. Lezyonlar 

çoğunlukla kolumnar ve skuamöz epAtelyumun bArleşAm noktalarında meydana gelAr. Bunlar, 

vestAbulum, yumuşak damağın nazofarAngeal yüzeyA, epAglotAsAn larengeal yüzeyA, ventrAkül 

kenarları, vokal kordların alt yüzeyA, karAna ve bronşAyal çıkıntılardır (27). 

 

HAstolojAk olarak, papAlloma Ance fAbro-vasküler merkezlerle karakterAze parmak benzerA 

çıkıntılar şeklAnde görülen skuamöz epAtelyumdan oluşur. Skuamöz epAtelyum, bazal ve 

parabazal hAperplazAye sahAp olup, nükleer büyüme, düzensAz nükleer membran, hAperkromazA 

ve perAnükleer halo Ale karakterAze koAlosAtler AçerAr (28). 
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                    Şek,l 4. Vokal Kord Pap@lloma 
 
 
 
 
4.2.4. Psödok\st 

 

PsödokAst, vokal kord paralAzAsA, parezA veya skar gAbA glottal yetmezlAkle AlAşkAlA bAr 

subepAtelAyal lezyondur. Yapısal olarak yüzeysel olup bazen AntraepAtelAyal görünebAlArler. Bu 

lezyonlar genellAkle kabarcık benzerA bAr görünüme sahAptAr ve Ance bAr epAtelyumla kaplanmış 

kapsülsüz yarı katı sıvıdan oluşur (ŞekAl 5). Kalıcı pseudokAstler bazen tek taraflı ReAnke 

ödemA görünümünü alır. Bu pseudokAstler, ses telA parezAsAnAn asAmetrAk ve zorlayıcı bAr 

kapanmaya neden olması nedenAyle ortaya çıkar; bu da vokal kordların çarpma bölgesAnde 

(strAkAng zone) artan kaydırıcı kuvvetlerA (shearAng force), mAkrodamar hasarı ve ardından 

psödokAst oluşumuyla sonuçlanır (29). 
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                                   Şek,l 5. Vokal Kord Psödok@st@ 
 

 

4.2.5.  Sulkus 
 

Sulkus, vokal kordların kenarında bulunan bAr çöküntü, oluk veya yarık Ale karakterAz 

patolojAk bAr durumdur (1) (ŞekAl 6). Sulkus'un etAyolojAsA hala bAr tartışma konusudur. 

KonjenAtal ya da kazanılmış bAr patolojA olduğunu destekleyen çalışmalar mevcuttur. Ford 

yaptığı çalışmada, sulkusun klAnAk prezentasyondakA çeşAtlAlAğA açıklamak AçAn hastalığı üç 

farklı tApe ayırmıştır. FAzyolojAk sulkus olarak da adlandırılan tAp I sulkusta, mukozal 

dalgalanma mAnAmal etkAlenerek vokal kord fonksAyonları üzerAnde olumsuz bAr etkAsA yoktur. 

TAp II sulkus (Sulkus verjetür), membranöz vokal kord boyunca epAtel dokusundakA gArAntAyA 

Afade eder. Öte yandan, tAp III sulkus (sulkus vokalAs), lAgament veya vokalAs kasına 

derAnlemesAne uzanan lokal cep veya çukur Ale karakterAzedAr ve şAddetlA dAsfonAye yol açar 

(30, 31, 32). TAp III sulkus Ale tAp II sulkus arasındakA temel farklar, tAp III sulkuslu hastaların 

genellAkle fonotravma geçmAşAne sahAp olmaları ve tAp III sulkusun Anflamasyonla bArlAkte 

görülmesA ve daha sık olarak tek taraflı bulunmasıdır (33). TAp III sulkusun bu özellAklerA, 

patolojAnAn edAnAlmAş bAr süreç olduğuna Aşaret eder. Öte yandan, tAp II sulkusun tApAk olarak 

genç yaşlardan AtAbaren görülüyor olması, lAteratürdekA aAlesel vakalar ve lezyonların AkA taraflı 

olarak gözlemlenmesA tAp II sulkus AçAn konjenAtal bAr sürecA düşündürür. (34, 35). 
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Yapılan hAstolojAk çalışmalar, tAp II ve tAp III sulkusun farklı özellAkler sergAledAğAnA ve 

aynı patolojAnAn farklı derecelerA olmadıklarını doğrulamaktadır. Lee ve dAğ. (36), tAp III 

sulkusta epAtel kalınlaşması Ale bArlAkte çevre dokularda ve epAtelde Anflamasyon varlığını 

ortaya koymuştur. TAp II sulkusta epAtelyal Ancelme görülmekle bArlAkte epAtelde Anflamasyon 

yoktur. Bununla bArlAkte çevre dokuda (lamAna proprAa) Anflamasyon görülmektedAr (6) 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 Şek,l 6. Vokal Kord Sulkusu 
 

 

4.3. V\deostrobokop\ 
 

4.3.1. G\r\ş 
 

VAdeostroboskopA, klAnAsyenAn larenksA ve vokal kordların görüntülemesAnA ve çeşAtlA fonasyon 

görevlerA sırasında vokal kordların görünen hareketlerAnA AzlemesAnA sağlayan bAr araçtır. Bu 

şekAlde vAdeostroboskopA, dAsfonA etAyolojAsAnA belArlemenAn bAr yolunu sağlar. SesAn çoğu 

klAnAk değerlendArmesA AçAn vAdeostroboskopAk larenks muayenesA, larenks yapısını ve 

fonksAyonunu anlamanın krAtAk ve gereklA bAr parçasıdır. Bu, tam bAr larAngeal ve ses 

değerlendArmesAnAn parçası olarak gerçekleştArAlen temel veya mAnAmal prosedürler dAzAsAnAn 

bAr parçası olarak kabul edAlAr.  
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Tam bAr ses değerlendArmesA, fonasyon sırasında vokal kordların görüntülenmesAnA 

AçermelAdAr ve vAdeostroboskopA, çoğu klAnAk durumda etkAlA bAr yöntemdAr (37). Ses 

bozukluklarında uzmanlaşmış dAl ve konuşma terapAstlerAne yönelAk yakın tarAhlA bAr ankette, 

katılımcıların %81'A ses değerlendArmelerAnde vAdeostroboskopAyA kullanma olasılıklarının 

yüksek olduğunu belArtmAştAr (38). Ayrıca, dAl ve konuşma terapAstlerAnAn %94'ü 

vAdeostroboskopAnAn ses terapAsA hedeflerAnA belArlemede önemlA olduğunu, %81'A Ase 

vAdeostroboskopAnAn hastaları eğAtmede önemlA bAr araç olduğunu bAldArmAştAr (38). Bu 

nedenle, vAdeostroboskopA yaygın olarak kullanılmakta olup, ses bozukluğu olan hastaların 

tanı ve tedavAsAnde değerlA bAr araç olduğu vurgulanmıştır. VAdeostroboskopAk muayene hem 

dAl ve konuşma terapAstlerA hem de larAngologlar tarafından yapılır, ancak yalnızca 

larAngologlar görüntülerA tıbbA tanı koymak AçAn kullanır. 

 

Stroboskop, hızlı tAtreşAm veya devAnAm halAndekA bAr cAsmAn hareketAnA Ancelemek AçAn 

kullanılan bAr cAhazdır. Larengeal muayenelerde, stroboskop, larAnksA perAyodAk olarak ışık 

darbelerAyle aydınlatarak ses telA hareketAnAn yavaşlamış veya durduğunu görünmesAnA sağlar 

(37). VAdeostroboskopA Ale perAyodAk ışığın aydınlatıığı karelerAn toplamının görüntülendAğAnA, 

gerçek döngüden döngüye tAtreşAm hareketAnAn görüntülenmedAğAnA anlamak önemlAdAr. 

 

İnsanlar sanAyede 5'ten fazla görüntü algılayamadığı AçAn, sanAyede 6 döngü bAle 

gözlemleyebAlmek AçAn çok hızlıdır. Dolayısıyla, vokal kordların sanAyede 100 Ala 300 kez 

tAtreşmesA, klAnAsyenlerAn vokal kordların tAtreşAm döngüsünün gözlemlenmesAnA engelleyecek 

kadar hızlı gerçekleşAr.  Ayrıca, mevcut çoğu vAdeo kayıt ekApmanı Ansan sesAnAn temel 

frekansının çok altında olan sanAyede 33 kareden fazlasını kaydetmeye AzAn vermez. 

VAdeostroboskopA, Ansanın bu kadar hızlı bAr döngüyü takAp etmedekA kısıtlılığını ve kayıt 

almadakA kısıtlılıkları aşarak vokal kordların tAtreşAmAnAn değerlendArAlmesAne olanak sağlar. 

SeçAlen moda bağlı olarak, vAdeostroboskopA, tAtreşAmAn spesAfAk noktasını değerlendArmek 

Asteyen kAşAnAn bArleşAk bAr tAtreşAm döngüsündekA aynı noktanın devamlı olarak gözlenmesAne 

veya tAtreşAm döngüsü AçAndekA bArçok noktanın değerlendArAlebAlmesA AçAn bAr döngü AçAnde 

farklı zaman noktalarındakA tAtreşAmAn AncelemesAne olanak tanır (37). İlk durumda, ışık 

kaynağı sesAn temel frekansıyla aynı frekansta darbelerle aydınlatır. İkAncA durumda Ase, ışık, 

tAtreşAmAn gerçek temel frekansından bAraz daha hızlı bAr frekansta darbelerle aydınlatılır. Bu 

asenkron ışık darbesA bArçok tAtreşAm döngüsü boyunca, vokal kordların tAtreşAm döngüsündekA 

farklı bAr zaman noktalarında gözlemlenmesAne olanak tanır. Bu etkAnAn şematAk bAr gösterAmA 

ŞekAl 7'de gösterAlmAştAr. Sonuç olarak, vokal kordların tAtreşAmAn yavaşlatılığı Allüzyon 

görülür. Göz, süreklA bAr yavaş hareket dAzAsA olan vokal kordların tAtreşAmAnA algılamış olur. 
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   Şek,l 7. Vokal Kordların T@treş@m Döngüsünün Stroboskop@k İzlenmes@ 
 

 

4.3.2. Ek\pman 
 

VAdeostroboskopA AçAn özel ekApman gereklAdAr. Bu ekApman, bAr monAtör, dAjAtal vAdeo kayıt 

sAstemA, ses sAnyalA kaydı AçAn mAkrofonlu kamera, esnek veya rAjAt bAr endoskopa bağlı lens 

adaptörü, bAr ses frekansını tespAt eden ve ışık kaynağı Açeren bAr stroboskop, ve ses 

frekansının tespAtA AçAn bAr mAkrofon veya elektroglotografA (EGG) AçerAr (ŞekAl 8). 

 

TeknAğAn başarısı ekApmanın kalAtesAne oldukça bağlıdır (39). Işık yeterAnce parlak 

olmalı, frekansın tespAtA doğru, hızlı bAr şekAlde olmalı ve genAş bAr frekans aralığını tespAt 

edebAlmelAdAr. Çoğu dAsfonAk hasta muayene esnasında sesAnA uzun süre sürdüremedAğA AçAn 

hastanın temel frekansına hızlıca kAlAtlemelAdAr. Ayrıca, kayıt ve kamera ekApmanı uyumlu ve 

yüksek çözünürlüklü olmalıdır. Sonuçta elde edAlen görüntünün kalAtelA olabAlmesA 

vAdeostrobokopA ekApmanlarının her bArAnAn düzgün ve koordAnelA çalışması gerekAr. 

 

Parlak ve net bAr görüntü elde etmek amacıyla flexAble (esnek) veya rAjAt endoskoplar 

kullanılarak vAdeostroboskopA uygulanabAlAr. FlexAble bAr endoskop burun yoluyla geçArAlAr, 

velumdan geçerek farAnkse ulaşır ve devamlı konuşma sırasında vokal kordlaron tAtreşAmAnA 

görüntülenmesAnA mümkün kılar. FlexAble endoskopun, oral kavAteden yapılan müdahelerde 

yüksek gag refleksA gösteren bAreylerde veya küçük çocuklarda kullanımı daha AyAdAr. Aynı 

zamanda flexAble endoskop çeşAtlA açılardan muayene yapabAlmek ve velofarengeal 

fonksAyonu Ancelemek AçAn kullanılabAlAr. Ancak flexAble endoskop kullanmı çoğu zaman 

Antranazal lokal anestezA gerektArAr. Düşük büyütmede bAr görüntü verAr ve vokal kordlara daha 

az ışık AletAlerek daha az aydınlatma sağlar. Bu nedenle vokal kord görüntülerAnAn çözünürlüğü 
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daha düşüktür. RAjAt vAdeostroboskopAde genellAkle 70 derece rAjAt bAr endoskop kullanılır ve 

genellAkle flexAble bAr endoskoptan daha yüksek çözünürlüklü görüntüler elde edAlAr ve yapılan 

Aşlem daha az AnvazAvdAr. Yüksek çözünürlüklü chAp-tAp flexAble endoskoplar, endoskopun 

ucuna yerleştArAlmAş dahAlA bAr vAdeo kamerası sayesAnde flexAble endoskopun çözünürlük 

dezavantajlarını elAmAne eder AyA bAr aydınlatma ve yüksek çözünürlük sağlar. Ancak standart 

bAr rAjAt veya flexAble endoskopa göre daha pahalıdır. 
 

 

              Şek,l 8. V@deostroboskop@ Ün@tes@ 
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4.4. Yapay Zeka ve Kl\n\k Kullanımları 
 

4.4.1. G\r\ş 
 

Yapay zeka (AI), Ansan zekası gerektAren görevlerA otomatAkleştArebAlen bAlgAsayar 

algorAtmalarını Afade eder (40). Son 10 yılda, hesaplama gücündekA Alerlemeler, yaygın olarak 

benAmsenen CNN teknAklerA ve büyük dAjAtal verA setlerAnAn kullanılabAlArlAğA sayesAnde, AI 

modellerA özellAkle görüntü tanıma ve konuşma Aşleme alanlarında önemlA ölçüde AlerlemAştAr. 

Bu son gelAşmeler, araştırmacıları AI’nın radyolojA, dermatolojA, oftalmolojA ve patolojA gAbA 

görüntü analAzAne dayanan çeşAtlA tıbbA dAsAplAnlerdekA uygulamalarını araştırmaya 

yönlendArmAştAr (41). 

 

AI uygulamaları, kulak burun boğaz—baş ve boyun cerrahAsAnde hızla gelAşen bAr alan 

olmakla bArlAkte ve gAderek artan sayıda yayın göze çarpmaktadır (9). KlAnAsyenler AçAn AI 

uygulamalarının yenA alanlarından bArA, vAdeo-endoskopAde lezyon tespAtA ve görüntü analAzA 

olup, bu alana son zamanlarda "vAdeonomAcs" adı verAlmAştAr (42). NAsan 2021'de FDA 

tarafından onaylanan Alk AI cAhazı, kolonoskopA sırasında kolon polAplerAnAn gerçek zamanlı 

tespAtAne olanak sağlayan bAr algorAtmadır (43). LarAngoskopA, larAngologlar tarafından 

uygulanan en yaygın vAdeo-endoskopAk prosedürlerden bArAdAr ve ML ve bAlgAsayarla görü 

(computer vAsAon) alanlarındakA AI modellerA AçAn zengAn bAr görüntü kaynağı sağlar. ML ve 

bAlgAsayarla görü teknAklerA bArbArAnA tamamlar. ML algorAtmaları, bAlgAsayarın örnek verAlerden 

öğrenmesAnA ve yenA verAler üzerAnde tahmAnler yapmasını sağlar. BAlgAsayarla görü teknAklerA, 

bAlgAsayarların dAjAtal görüntüler veya vAdeolar aracılığıyla görsel dünya hakkında yüksek 

düzeyde analAtAk Açgörü kazanmasına olanak tanır. AI, larAngoskopAde genAş uygulama 

potansAyelA göstermAştAr. Bu durum, larAngeal kanserlerAn bAlgAsayar desteklA tanısından (44), 

verA setA oluşturmayı kolaylaştırmak AçAn vAdeolarda otomatAk önemlA kare seçAmAne kadar 

uzanır (45). 
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4.4.2. Mak\ne öğren\m\  
 

MakAne öğrenAmA (ML) sınıflandırıcıları, denetAmlA öğrenme, denetAmsAz öğrenme, yarı 

denetAmlA öğrenme ve pekAştArmelA öğrenme gAbA çeşAtlA alt türlere ayrılabAlAr. DenetAmlA 

öğrenme, verAyA sınıflandırmak veya sonuçları tahmAn etmek AçAn algorAtmaları eğAtmek 

amacıyla etAketlA verA setlerA kullanır.  Öte yandan, denetAmsAz öğrenme, etAketlenmemAş verA 

setlerAnA analAz etmek ve özellAk bulmak AçAn algorAtmalar kullanır. Yarı denetAmlA öğrenme, 

denetAmlA ve denetAmsAz öğrenmenAn bAr kombAnasyonudur. Daha küçük etAketlA bAr verA setA 

kullanarak daha büyük, etAketlenmemAş bAr verA setAnde etAketleme ve özellAk çıkarımına 

olanak sağlar. PekAştArmelA öğrenmede, bAr algorAtma deneme yanılma yoluyla öğrenerek, 

sonucu maksAmAze edecek kararlar dAzAsA oluşturur. 

 
En yaygın denetAmlA ML algorAtmaları, sAnAr ağları, destek vektör makAnelerA (SVM) ve 

k-en yakın komşular olmuştur. SAnAr ağları, Ansan beynAnAn nöronal yapısını kabaca 

modelleyen algorAtmalardır. SAnAr ağları, düğüm adı verAlen bAnlerce Ala mAlyonlarca yapay 

nörondan oluşur ve bu düğümler bAr dAzA bArbArAne bağlı katman halAnde düzenlenmAştAr. 

EğAtAm verAlerA bu katmanlardan geçerken karmaşık şekAllerde çarpılıp toplanır, bu da gArAş ve 

çıkış değAşkenlerA arasındakA AlAşkAlerAn öğrenAlmesAnA sağlar. Yaygın sAnAr ağı mAmarAlerA 

arasında AlerA beslemelA sAnAr ağları, CNN'ler ve tekrarlayan sAnAr ağları bulunur. SVM, 

gArdAlerA daha yüksek boyutlu bAr alana dönüştürerek AkA sınıfa ayıran bAr karar sınırı arar. K-en 

yakın komşular algorAtması, benzer vaka örneklerAnAn sonuçlarına dayanarak tahmAnler yapar. 

Daha büyük verA setlerA gerektArme eğAlAmAnde olan sAnAr ağlarıyla karşılaştırıldığında, destek 

vektör makAnelerA daha az gözlem gerektArAr. Bu nedenle, destek vektör makAnelerA genellAkle 

çok hızlı bAr şekAlde eğAtAlArken, sAnAr ağlarının eğAtAm süresA verA setAnAn büyüklüğüne bağlı 

olarak günler veya haftalar alabAlAr. Ancak, aynı mAktarda eğAtAm süresA ve hesaplama gücü 

verAldAğAnde, sAnAr ağları genellAkle destek vektör makAnelerAnden daha AyA performans gösterAr. 

LarAngoskopA verAlerAnAn AI temellA AncelenmesAndekA temel kısıtılılık, larAngoskopA verA 

setlerAnAn sınırlı büyüklüğüdür; bu nedenle, destek vektör makAnelerA, özellAkle daha küçük 

verA setlerA AçAn, sAnAr ağlarına göre pratAk olabAlAr. Ancak, larAngoskopA verA setlerA 

büyüdüğünde, yeterlA verA ve hesaplama gücü sağlandığında sAnAr ağlarının daha AyA 

performans gösterme potansAyelA artabAlAr. 
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5. GEREÇ ve YÖNTEM 
 

 

Çalışma planı ortaya konduktan sonra, etAk kurul talep formu düzenlenerek Marmara 

ÜnAversAtesA Tıp FakültesA EtAk Kurulu’na başvuruldu. Yapılan değerlendArmeler sonrasında 27 

EkAm 2023 tarAhAnde 09.2022.1449 protokol numarasıyla ‘EtAk Kurul Onayı’ alındı ve 

HelsAnkA BAldArgesA'ne uygun olarak retrospektAf bAr çalışma gerçekleştArAldA. Tüm hasta verAlerA 

anonAm hale getArAldA ve kör bAr şekAlde kullanıldı. Çalışma retrospektAf olarak tasarlandığı AçAn 

hastalardan aydınlatılmış onam alınmadı. 

 

CNN tabanlı modelA eğAtmek AçAn gereklA vAdeostroboskopA karesA, Marmara 

ÜnAversAtesA Kulak Burun ve Boğaz ve Baş Boyun CerrahAsA AnabAlAm dalı verA tabanından 

elde edAldA. 2019 Ocak - 2023 EkAm tarAhlerA arasında kaydedAlmAş vAdeostroboskopA 

görüntülerA toplandı. VAdeostroboskopAk Aşlemler XION MedAcal Systems rAjAt 8x180 mm veya 

fleksAble 3.9 mm larAngoskopA kullanılarak gerçekleştArAlmAştA. Yaş, cAnsAyet veya ırk bazlı 

dışlanma krAterlerA uygulanmadı. YedA kategorAye aAt 433 kohorta yapılan vAdeostroboskopAler 

retroskpektAf olarak değerlendArAldA: sağlıklı, polAp, nödül, papAllom, kAst, psödokAst ve sulkus. 

VAdeolar sanAyede 25 kare sayısında kaydedAlmAştA (fps). Her kare boyutu 768×576 pAkseldA. 

VAdeostroboskopAnAn AncelenmesA sonrası kaydedAlen teşhAsler ve operasyon sonrası 

doğrulanmış patolojAk teşhAsler gözden geçArerek yedA kategorA tekrar AncelendA. BAr verA setA 

oluşturmak AçAn AlgAlA vAdeostrobokopA kayıtlarından hastalığı gösteren kareler seçAldA. Vokal 

kordların ayırt edAlemedAğA, tükrüğün görüntüyü engelledAğA, ışığın yeterlA olmadığı görüntüler 

elenerek vokal kord hastalıklarının ayırt edAldAğA karelere odaklanılarak verA setA oluşturuldu. 

VerA setA hazırlama sürecAnde toplam 91.159 bAlgAlendArAcA kare elde edAldA. Her bAr kare vokal 

kord etrafında analAzAn dışında olması beklenen alanları ortadan kaldırmak AçAn 451×468 

pAksele boyutlandırıldı ve kırmızı-yeşAl-mavA (RGB) renk formatında kaydedAldA. Böylece verA 

setA analAzAnde AI modelAnAn daha az boyutta verA analAz ederek AşlemAn süresAnAn kısaltılması 

hedeflendA. VAdeolardakA her kareyA dAkkatlAce Ancelenerek ve hastalık göstergelerAne göre 

kategorAze edAldA. Tablo 1, her çalışma grubundan seçAlen katılımcı sayısının ve karelerAn 

ayrıntılarını paylaşmaktadır. ŞekAl 9 Ase etAketlendArAlAp sınıflara ayırılan karelerAn örneklerAnA 

göstermektedAr. 
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Çalışma AkA sınıflandırıcı gelAştArdA. LAteratürde sulkusun teşhAs edAlmesAnAn zor olduğu 

ve vAdeostroboskopAk muayene esnasında kolaylıkla gözden kaçırılıp vokal kordların normal 

olarak değerlendArAlebAleceğA bAldArAlmAştAr. (1, 5). Bu sebepler çalışmanın Alk aşamasında 

sulkuslu hastalara aAt görüntülerA sağlıklı katılımcayı aAt görüntülerden ayırt edebAlecek AkAlA 

bAr sıınflandırıcı gelAştArAldA. Çalışmanın AkAncA aşamasında Ase belArlA bAr görüntüyü yedA farklı 

kategorAden bArAne ayırmak AçAn çoklu sınıflandırıcı gelAştArAldA.  

 

Çalışmamızda, her AkA sınıflayıcı AçAn de 8 katmanlı CNN tabanlı bAr model 

sunulmuştur. ŞekAl 10'da gösterAlen modelAn genel mAmarAsA, her bArAne dropout ve maxpoolAng 

katmanlarının eşlAk ettAğA AkA konvolüsyonel katmanı AçerAr. KonvülsAyonel katmanlar belArlA 

bAr karenAn sınıfa özgü özellAklerAnA çıkarır. Konvolüsyonel katmanlardan sonra, AkA yoğun 

katmandan (dense layer) oluşan Tam Bağlantılı Katmanlar (FCL) entegre edAlAr. FCL, AkAlA 

sınıflayıcı durumunda AkA çıkışa sahApken, çok sınıf sınıflandırma AçAn yedA çıkışına sahAptAr. 

Model, TensorFlow altyapısına sahAp Keras kullanılarak oluşturuldu. Hem Keras hem de 

TensorFlow'un sürümü 2.8.0 AdA. Uygulama, WAndows AçAn 3.9.10 sürümü Python kullanılarak 

yapıldı. Model, kusursuz bAr yürütme AçAn özel yazılımımıza sorunsuz bAr şekAlde entegre 

edAldA. 

 
 

 
 

Tablo 1. Çalışma Grubundak, Hasta Sayısı ve Tems,l Ed,c, Kareler 

Etiket Çalışma Grubu Hasta Sayısı Kare Sayısı 

0 Sağlıklı 33 8889 

1 Nodül 99 11517 

2 Papilloma 16 6570 

3 Polip 132 37359 

4 Sulkus 91 13409 

5 Kist 50 11779 

6 Psödokist 12 1636 

 Total 433 91159 
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Şekil 9. Konvolüsyonel Sinir Ağı (CNN) Modelinin Geliştirilmesi için Kullanılan Veri Setindeki Her 
Alt Kümeden Temsil Edici Çerçeveler (Sağlıklı, Nodül, Polip, Kist, Pseudokist, Papillom, Sulkus) 
 

Sağlıklı Nodül Polip Kist Psödokist Papilloma Sulkus 
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Şekil 10. Çok Katmanlı Konvolüsyonel Sinir Ağı (CNN) Modelinin Yapısı 

 
 

OrAjAnal verA kümesAnden seçAlen kareler, CNN tabanlı sınıflandırıcıları eğAtmek, 

doğrulamak ve test etmek AçAn uygun setlere ayrılmıştır. Ayrıca, CNN tabanlı modelAn 

sınıflandırma performansını değerlendArmek AçAn orAjAnal verA kümesAnden toplanan 544 

karelAk anket verAlerA, beş larAngolog ve CNN tabanlı modele test ettArAlerek altı grubun (beş 

larAngolog ve bAr model) sonuçları karşılaştırıldı. Tablo 2, hem AkAlA hem de çoklu 

sınıflandırmalarında eğAtAm, doğrulama ve test aşamalarında kullanılan kare sayısını 

göstermektedAr ve larAngologların, CNN tabanlı modele kıyasla performansını ölçmek AçAn 

hazırlanan anket verAlerAnAn sayısını göstermektedAr.  
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MaxpoolAng 
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5.1. Model\n Eğ\t\m\, Doğrulanması ve Test Ed\lmes\ 
 

AdaptAf Momentum (ADAM) algorAtması, eğAtAm setAnden alınan 𝑚 örneklerA Açeren bAr mAnA 

batch kullanarak model parametrelerAnA yAnelemelA olarak optAmAze etmek AçAn kullanıldı. İkA 

kayıp (Loss) fonksAyonunu kapsayan malAyet fonksAyonu, tüm mAnA batch üzerAnden 

hesaplandı. İlk kayıp fonksAyonu, AkAlA sınıflandırma AçAn AkAlA çapraz-entropA fonksAyonu ve 

çoklu sınıflandırma AçAn kategorAk çapraz-entropA (veya softmax) fonksAyonu olarak 

tanımlandı. İkAncA kayıp fonksAyonu Ase tüm parametrelerAn  𝑙%-normudur. 𝑙%-normu, aşırı 

uyumu önlemek AçAn bAr düzenleme fonksAyonu olarak görev yapar. En AyA modelA bulmak 

AçAn, model hAperparametrelerAnAn yAnelemelA olarak değAştArAldAğA sAstematAk bAr yaklaşım 

kullanıldı. Her ayarlamadan sonra, model yenAden eğAtAldA ve performansını değerlendArmek 

AçAn doğrulandı. Bu süreç, en optAmal sonuç elde edAlene kadar devam ettA. Her eğAtAm 

yAnelemesA AçAn epoch sayısı durma krAterA olarak kullanıldı. Tablo 3, altı çAzAlA 

hAperparametrelerAn optAmal değerlerAnA göstermektedAr. ŞekAl 11, eğAtAm ve doğrulama 

süreçlerA sırasında epoch sayısına göre doğruluk ve kayıp eğrAlerAnA göstermektedAr. Bu eğrAler, 

CNN tabanlı modellerAn optAmal hAperparametrelerAyle elde edAlmAştAr. 

 

 

Tablo 2. İkili ve Çoklu Sınıflandırma Modelleri için Eğitim, Doğrulama,  Test edilme ve 
Anket Verisetinde Kullanılan Kare Sayısı 

İkili Sınıflandırma 
Alt Grup  Eğitim Doğrulama Test edilme Total 

0: Sağlıklı 5575 1394 1743 8712 
1: Sulkus 5575 1394 1743 8712 

Total 11150 2788 3486 17424 
Çoklu Sınıflandırma 

Alt Grup  Eğitim Doğrulama Test edilme Anket Total 
0: Sağlıklı 3147 786 1066 104 5103 
1: Nodül 3205 801 992 75 5073 

2: Papilloma 3216 804 980 100 5100 
3: Polip 3190 797 1013 75 5075 

4: Sulkus 3184 803 984 40 5011 
5: Kist 3217 804 979 75 5075 

6: Psödokist 1032 258 305 75 1670 
Total 20191 5053 6319 544 32107 
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Tablo 3. Çoklu ve İk,l, Sınıflandırma ,ç,n Konvolüsyonel S,n,r Ağı (CNN) Tabanlı Model,n 
H,perparametreler, 
Katmanlar Parametreler (Çoklu Sınıflandırma) Parametreler (İkili Sınıflandırma) 

Girdi katmanı Görüntü boyutu = 112x117x1x1 Görüntü boyutu = 45x46x3x1 

Conv 2D 
  

Filtre Sayısı = 16, 
Filtre Boyutu = (5x5),  
Adım (Stride) = (1,1), 
Dolgu (Padding) = Valid, 
Düzenleyici (Regularizer) = L2 
(0.002), 
Aktivasyon Fonksiyonu = ReLU 

Filtre Sayısı = 10, 
Filtre Boyutu = (5x5),  
Adım (Stride) = (1,1), 
Dolgu (Padding)  = Valid, 
Düzenleyici (Regularizer) = L2 (0.002), 
Aktivasyon Fonksiyonu = ReLU 

Dropout Dropout oranı = 0.5 Dropout ratioranıo = 0.5 
Max-pooling pool boyutu = (2,2) pool boyutu = (2,2) 
Conv 1D 
  

Filtre Sayısı = 32, 
Filtre Boyutu = (5x5),  
Adım (Stride) = (1,1), 
Dolgu (Padding) = Valid, 
Düzenleyici (Regularizer) = L2 
(0.002), 
Aktivasyon Fonksiyonu = ReLU 

Filtre Sayısı = 20, 
Filtre Boyutu = (5x5),  
Adım (Stride) = (1,1), 
Dolgu (Padding) = Valid, 
Düzenleyici (Regularizer) = L2 (0.002), 
Aktivasyon Fonksiyonu = ReLU 

Dropout Dropout oranı = 0.5 Dropout oranı = 0.5 
Max-pooling pool boyutu = (2,2) pool boyutu = (2,2) 
Dense (Yoğun 
Katman) 
  

Nöron sayıları = 512, 
Aktivasyon Fonksiyonu = ReLU,  

Nöron sayıları = 256, 
Aktivasyon Fonksiyonu = ReLU,  

Çıktı Yoğun 
Katmanı  

Nöron sayıları = 7, 
Aktivasyon Fonksiyonu = Softmax  

Nöron sayıları = 1, 
Aktivasyon Fonksiyonu = Sigmoid 

LOSS (Kayıp) 
fonksiyonu 

Categorical cross entropy + 
Düzenleme terimi 

Binary cross entropy + Düzenleme terimi 

Optimizatör ADAM ADAM 

Yığın Boyutu 1000 20 
Epoch sayısı 100 20 

Öğrenme hızı 0.001 0.001 
Performans 
Metrikleri 

Doğruluk, Kesinlik, Duyarlılık, 
Özgüllük, F1 Skoru, Loss 

Doğruluk, Kesinlik, Duyarlılık, 
Özgüllük, F1 Skoru, Loss 
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Şekil 11. Geliştirilen Konvolüsyonel Sinir Ağı (CNN) Modellerinin Eğitim ve Doğrulama 
Süreçlerinde Epoch'lara Göre Doğruluk ve LOSS (Kayıp) Eğrileri: (a) İkili Sınıflandırıcı, (b) Çoklu 
Sınıflandırıcı 
 

 

AnalAzde verAmlAlAğA artırmak AçAn bAr verA ön AşlemesA gerçekleştArAldA. RGB renk 

formatından grA tonlamasına dönüştürülmesA Ale bArlAkte, renk kanallarının üçten bAre 

düşürülmesA sağlandı. Ek olarak, karelerAn orAjAnal boyutlarının %25'Ane yenAden 

boyutlandırıldı ve 0'dan 255'e kadar olan orjAnal pAksel değerlerA [0,1] aralığına 

normalleştArAldA. Sonuç olarak, karelerAn boyutu, çoklu sınıf sınıflandırması AçAn grA 

tonlamasında 112×117 pAksel ve AkAlA sınıflandırma AçAn RGB formatında 45×46 pAksel olarak 

belArlendA. 

 

Model parametrelerAnA AteratAf olarak optAmAze etmek AçAn adaptatAf momentum 

(ADAM) algorAtması kullanıldı. ÇeşAtlA değerlendArme ölçütlerA (örneğAn, doğruluk, duyarlılık, 

kesAnlAk, F1 skoru, makro ortalama F1 skor [multAclassAfAkasyonda hesaplanan F1 puanı 

ortalaması], Cohen-Kappa puan [CKS], ve Matthews korelasyon faktörü [MCC]) değerlerA 

sınıflayıcı performansını değerlendArmek AçAn kullanıldı. 
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5. BULGULAR 
 

CNN tabanlı model, sulkus Açeren karelerA tespAt etmede AkAlA sınıflandırma aşamasında tüm 

ölçümlerde %95'An üzerAnde performans elde ettA. Tablo 4, karelerAn AlgAlA alt kümelere 

sınıflandırılmasına AlAşkAn modelAn tahmAnlerAnA bAr karışıklık matrAsA olarak ve karışıklık 

matrAsAnden türetAlen metrAkler olarak göstermektedAr. 

 

Çalışmanın AkAncA aşamasında, dahAl edAlen tüm gruplardan 6.319 kare Açeren test verAlerAnde 

modelAn çoklu sınıflandırma performansı değerlendArAldA. CNN tabanlı model, çoklu 

sınıflandırmada %85 doğruluk elde ettA. Tablo 5 ve ŞekAl 12, dAğer metrAkler ve karışıklık 

matrAsA AçAn ayrıntılı sonuçları sunmaktadır. CNN tabanlı modelAn ve 5 larAngoloğun, 544 kare 

Açeren anket verAlerAnde sınıflandırma performansını AçAn karşılaştırmak karışıklık matrAslerA 

ve performans metrAklerA AncelendA. 
 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

Tablo 4. Konvolüsyonel Sinir Ağı (CNN) Tabanlı İkili Sınıflandırıcı için Karışıklık Matrisi 
ve Performans Metrikleri 

 Gerçek Etiket 
Metrik Değer Pozitif: 

Sulkus 
Negatif: 
Sağlıklı 

T
ah

m
in

 e
di

le
n 

E
tik

et
 

Pozitif : 
   Sulkus TP: 1739 FP: 37 

Doğruluk (%) 98 

Duyarlılık (%) 97 

Negatif : 
   Sağlıklı FN: 25 TN: 1684 

Kesinlik (%) 98 

F1 Skoru (%) 97 

Loss 0.087 

Kısaltmalar. TP Gerçek pozitif; FP Yalancı pozitif; TN Gerçek negatif; FN Yalancı negatif 
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      Şekil 12. Konvolüsyonel Sinir Ağı (CNN) Tabanlı Çoklu Sınıflandırıcı için Karışıklık Matrisi 
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CNN tabanlı model, sağlıklı grupta larAngologların performansına kıyasla karşılaştırılabAlAr 

duyarlılık (%80'e karşı %62 Ala %89 [ortalama %79.6]) ve önemlA ölçüde yüksek doğruluk 

metrAklerA (%85'e karşı %66 Ala %76 [ortalama %69.8]) gösterdA. Nodül grubunda, CNN 

tabanlı model, larAngologlar tarafından elde edAlenlerle karşılaştırılabAlAr duyarlılık (%76'ya 

karşı %67 Ala %77 [ortalama %71.2]) ve doğruluk metrAklerA (%69'a karşı %63 Ala %84 

[ortalama %74.8]) elde ettA. PapAlloma grubunda, CNN tabanlı model daha yüksek duyarlılık 

(%91'e karşı %80 Ala %84 [ortalama %81.2]) performansı, ancak larAngologlara kıyasla daha 

düşük doğruluk performansı (%80'e karşı %91 Ala %98 [ortalama %94.2]) gösterdA. PolAp 

grubunda, CNN tabanlı model, larAngologlarla karşılaştırıldığında daha düşük duyarlılık 

(%73'e karşı %87 Ala %96 [ortalama %92]) ancak daha yüksek doğruluk (%74'e karşı %52 Ala 

%72 [ortalama %59.4]) gösterdA. Sulkus grubunda, CNN tabanlı model, larAngologlar 

tarafından elde edAlenlere karşılaştırılabAlAr doğruluk metrAklerA (%72'ye karşı %72 Ala %83 

[ortalama %78.2]) ve daha yüksek duyarlılık (%78'e karşı %55 Ala %64 [ortalama %60.8]) 

gösterdA. KAst grubunda, CNN tabanlı model, larAngologlar tarafından elde edAlenlere 

karşılaştırılabAlAr doğruluk performansı (%74'e karşı %70 Ala %87 [ortalama %80.4]) ve daha 

yüksek duyarlılık (%73'e karşı %37 Ala %44 [ortalama %41.4]) sevAyelerAne ulaştı. Son olarak, 

psödokAst kategorAsAnde, CNN tabanlı model, larAngologların performansına kıyasla daha 

yüksek duyarlılık (%82'ye karşı %5 Ala %50 [ortalama %25.6]) ve doğruluk metrAklerA (%79'a 

karşı %22 Ala %62 [ortalama %45.4]) gösterdA. Ayrıca, CNN tabanlı model, doğruluk, CKS, 

makro ortalama F1 skoru ve MCC gAbA çeşAtlA metrAklerde daha yüksek puanlar elde ederek 

larAngologları gerAde bıraktı. Bu sonuçlar, CNN tabanlı modelAn, çok sınıflı sınıflandırma 

görevAnde uzman larAngologlara kıyasla güçlü performansını vurgulamaktadır. Tablo 4, 

doğruluk, duyarlılık, kesAnlAk, CKS, makro ortalama F1 skoru ve ortalama MCC değerlerAnA 

belArtmektedAr ve ŞekAl 13 Ase AlgAlA karışıklık matrAslerAnA göstermektedAr. Son olarak, CNN 

tabanlı model, yalnızca sınıflandırmada üstün doğruluk göstermekle kalmayıp, aynı zamanda 

larAngologlara kıyasla çok daha hızlı sınıflandırma sürelerA elde etmAştAr (CNN: mAlAsanAyeler, 

larAngologlar: C1: 32 dakAka, C2: 42 dakAka, C3: 30 dakAka, C4: 36 dakAka ve C5: 35 dakAka). 
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Tablo 5. Konvolüsyonel S,n,r Ağı (CNN) Tabanlı Model ve Lar,ngologların Test ve Anket Ver,ler,nde Çoklu 
Sınıflandırmada Performans Metr,kler, 
 Alt Grup Duyarlılık Kesinlik F1 Skor Doğruluk, CKS*, MCC** 
CNN – Test edilme (6319 kare) 0:Sağlıklı 92% 92% 92%  

 
Doğruluk: 85% 

CKS: 0.8234 
Average MCC: 0.8238 

 
 

1:Nodül 81% 83% 82% 
2:Papilloma 95% 85% 90% 
3:Polip 79% 78% 78% 
4:Sulkus 76% 89% 82% 
5:Kist 84% 85% 84% 
6:Psödokist 92% 83% 87% 

   
CNN – Anket (544 kare) 0:Sağlıklı 80% 85% 82%  

 
Doğruluk :76% 

CKS: 0.7164 
Average MCC: 0.7169 

 
 

1:Nodül 76% 69% 72% 
2:Papilloma 91% 80% 84% 
3:Polip 73% 74% 73% 
4:Sulkus 78% 72% 74% 
5:Kist 73% 74% 74% 
6:Psödokist 82% 79% 80% 

 
C1 - Anket (544 kare)  0:Sağlıklı 88%  66%  75%   

 
Doğruluk :72% 

CKS: 0.6593 
Average MCC : 0.6708 

 1:Nodül 68%  84%  75%  
2:Papilloma 81%  92%  87%  
3:Polip 96%  58%  72%  
4:Sulkus 63%  82%  71%  
5:Kist 43% 86%  57%  
6:Psödokist 25%  59%  35%  

 
C2 - Anket (544 kare)  0:Sağlıklı 71%  76%  73%   

 
Doğruluk :68% 

CKS: 0.6282 
Ort. MCC :0.6326 

 1:Nodül 76%  63%  69%  
2:Papilloma 80%  98%  88%  
3:Polip 88%  72%  79%  
4:Sulkus 59%  72%  65%  
5:Kist 39% 74%  51%  
6:Psödokist 50%  28%  36%  

      
C3 - Anket (544 kare)  0:Sağlıklı 88%  68%  77%   

 
Doğruluk :72% 

CKS: 0.6593 
Ort. MCC :0.6707 

 1:Nodül 68%  78%  73%  
2:Papilloma 80%  95%  87%  
3:Polip 95%  57%  71%  
4:Sulkus 64%  83%  72%  
5:Kist 44% 87%  58%  
6:Psödokist 25%  62%  36%  

      
 

Doğruluk:63% 
CKS: 0.5623 

Ort. MCC: 0.5721 

C4 - Anket (544 kare)  0:Sağlıklı 62%  73%  67%  
 1:Nodül 77%  67%  72%  

2:Papilloma 81%  95%  88%  
3:Polip 87%  52%  65%  
4:Sulkus 55%  72%  62%  
5:Kist 37% 70%  49%  
6:Psödokist 5%  22%  8%  

      
C5 - Anket (544 kare)  0:Sağlıklı 89%  66%  76%   

 
Doğruluk:72% 

CKS: 0.6594 
Ort. MCC:0.6699 

 
 
 
 
 
 

1:Nodül 67%  82%  74%  
2:Papilloma 84%  91%  87%  
3:Polip 94%  58%  72%  
4:Sulkus 63%  82%  71%  
5:Kist 44% 85%  58%  
6:Psödokist 23%  56%  32%  

Kısaltmalar *Cohen-Kappa Score (CKS); ** Matthews Correlation Coefficient (MCC) 
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         Şekil 13. Laringologların ve Önerilen CNN Modelinin Anket Veri Setindeki Karışıklık Matrisleri 
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6. TARTIŞMA 
 

Sulkus, vokal kordların serbest kenarında bulunan bAr oluğu Afade eder ve genellAkle mukozal 

dalgalanmanın olumsuz etkAlenmesA Ale AlAşkAlAdAr (1). KlAnAk semptomlarla bArlAkte 

vAdeostroboskopA, sulkus AçAn altın standart bAr tanı yöntemAdAr. Bununla bArlAkte, tanı sürecA 

mevcut lAteratürde de gösterAldAğA gAbA zorluklar AçerebAlAr (5, 6). Tanı sürecA subjektAftAr ve 

büyük ölçüde muayeneyA yapan kAşAnAn deneyAmAne bağlıdır. Ayrıca tüm hekAmler, vokal kord 

hastalığının teşhAsA AçAn larenksA tam olarak görselleştArecek yeterlA eğAtAm veya ekApmana 

sahAp değAldAr. Bu zorluklar, klAnAsyenlere tanı sürecAnde yardımcı olmak AçAn AI Açeren ek 

bAlgAsayar tabanlı sAstemlerAn gelAştArAlmesAnA gereklA kılmıştır. 

 

Çalışmamızda, sulkus tanısı konmuş hastaların görüntülerAnA dAğer vokal kord 

hastalıkları ve sağlıklı bAreylerAn görüntülerAnden ayırt etmek amacıyla AkA CNN tabanlı 

sınıflandırıcı modellerA gelAştArAldA. ÖnerAlen modeller AkAlA ve çoklu sınıflandırmada kayda 

değer performans metrAklerA sergAledA. ÖzellAkle belArtmek gerekArse, AkAlA sınıflandırıcı %98 

doğruluk ve %97 F1 skoru elde ettA. Çoklı sınıflandırıcı, sulkus, sağlıklı bAreyler ve benAng 

vokal kord hastalıklarını ayırt etmede klAnAsyenlere benzer şekAlde %85 doğruluk elde ettA. 

Çalışmamızın bulguları, CNN tabanlı modellerAn klAnAk larAngoskopA değerlendArmelerAnA 

gelAştArme potansAyelAne sahAp olduğunu ve sulkus gAbA zorlu koşulların teşhAsA AçAn modern bAr 

otomatAk sAstemAn gelAştArAlmesAne katkıda bulunma potansAyelA taşıdığını göstermektedAr. 

 
ÖncekA çalışmalar, larAngolojA alanında çeşAtlA uygulamalarda (glottal alan 

segmentasyonu, vokal kord tAtreşAm analAzA, vokal kord hareketlerAnA belArleme ve lezyon 

tanıma) AI modellerAnA araştırmıştır (10). Vokal kord lezyonu tanıma ve sınıflandırma 

bağlamında, çoğu çalışma destek vektör makAnelerA (SVM) ve k-en yakın komşu algorAtması 

gAbA geleneksel ML yöntemlerAnA kullanmıştır (46, 47, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54). Bununla 

bArlAkte, özellAkle lezyon tanıma ve sınıflandırma alanında daha büyük verA setlerAnAn dahAl 

edAlAp derAn öğrenme gAbA önemlA hesaplama yeteneklerA sergAleyen algorAtmaların (özellAkle 

CNN) kullanıldığı sınırlı sayıda çalışmada mevcuttur (44, 55, 56, 57, 58, 59). Ayrıca CNN 

tabanlı modellerle sulkusun değerlendArAlmesA ve sınıflandırılması alanında hAçbAr çalışma 

yapılmamıştır. BAldAğAmAz kadarıyla, mevcut lAteratürde yalnızca Türkmen ve dAğ. (53), 

sulkusu bAr dAzA vokal kord hastalığı Ale bArlAkte sınıflandırmıştır. Çalışmalarında, kan 

damarlarını segment etmek AçAn alan büyütme (regAon growAng) ve damarların dallanması baz 

alan (vessel-lAnkAng based) bAr segmentasyon algorAtması kullanmışlardır. Kan damarlarından 

çıkarılan özellAklerA, SVM, rastgele orman ve k-en yakın komşu sınıflandırma algorAtmalarına 

gArdA olarak kullanarak görüntülerA sağlıklı, polAp, nodül, sulkus ve larenjAt gruplarına 
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sınıflandırmışlardır. Türkmen ve dAğ., gelAştArdAklerA yöntemAn performansını 70 hastadan 

alınan larAngeal karelerA kullanarak değerlendArAp sağlıklı, polAp, nodül, larenjAt ve sulkus 

sınıfları AçAn duyarlılık oranlarının sırasıyla %86, %94, %80, %73 ve %76 olduğunu 

bulmuştur. Bunu yaparken çalışmalarında vokal kordu etkAlA bAr şekAlde sınıflandırmak AçAn 

Ansan müdahelesA ve ML teknAklerAnA bArleştAren AkAlA bAr karar ağacı modelA (decAsAon tree 

model) kullanmışlardır. BAldAğAmAz kadarıyla, çalışmamız sulkusu CNN tabanlı bAr modelle 

değerlendAren Alk çalışmadır. Türkmen ve dAğ.’An aksAne, sınıflandırma sürecAmAzde Ansan 

müdahalesA yer almamıştır. AksAne, yalnızca AI tabanlı bAr model kullanılmıştır. İnsan 

müdahalesA, önerAlen sınıflandırıcıları eğAtmek ve test etmek amacıyla tüm verA setAnAn 

hazırlanması ve anket verAlerAnAn oluşturulması Ale sınırlı kalmıştır. 

 

AI modellerA ve klAnAsyenler arasında karşılaştırmalı araştırma yapmak, AI 

uygulamalarının tanı araçları olarak genAş çapta kullanımını doğrulamak ve teşvAk etmek AçAn 

son derece önemlAdAr (60). Ren ve dAğ. (57) ve XAong ve dAğ. (44), normal, prekanseröz ve 

kanserlA larAngeal lezyonların AI tabanlı sınıflandırılması amacıyla yaptıkları çalışmada AI 

tabanlı sınıflandırıcının sonuçlarını klAnAsyenlerAn sonuçlarıyla karşılaştırdılar. Araştırmacılar, 

CNN tabanlı modellerAnAn lezyonları sınıflandırmada klAnAsyenlere kıyasla daha yüksek 

doğruluk oranları sergAledAğAnA gösterdAler (44, 57). BAz de çalışmamızda, CNN tabanlı 

modelAn performans metrAklerAnA ve klAnAsyenlerAn performans metrAklerAnA karşılaştırdık. VerA 

setlerAnA oluşturmak AçAn vAdeostrobokopA karesA dahAl etme sürecAnde hAçbAr kısıtlama 

uygulamamamıza rağmen, CNN tabanlı sınıflandırıcının F1 skoru, sağlıklı, polAp, sulkus, kAst 

ve psödokAst gAbA çeşAtlA gruplarda beş larAngologun ortalama F1 skorlarını aştı. Ancak, nodül 

ve papAlloma gruplarında, CNN tabanlı sınıflandırıcının F1 skoru daha düşük bulundu. Bu 

çalışmaya dahAl edAlen klAnAsyenlerAn, larAngolojA alanında en az beş yıl deneyAme sahAp 

larAngologlardan seçAlA olması gelAştArdAğAmAz AI modelA Ale elde edAlen sınıflandırma 

performansı kayda değer kılmaktadır. Bununla bArlAkte, klAnAsyenlerAn lezyonları 

sınıflandırmadakA doğruluğunun, vAdeostroboskopA karelerAnAn gösterAlmesAnden zAyade vAdeo 

kaydının tamamının gösterAlmesAyle artacağını şüphesAzdAr. 
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Çalışmamızda, verA setA, 25 fps Ale kaydedAlmAş vAdeostroboskopAlerden kareler 

çıkarılarak oluşturulmuştur. ÖnerAlen modellerAn hızlı analAz yeteneğAnA göz önünde 

bulundurarak, vAdeostrobokopAler sırasında gerçek zamanlı değerlendArmeler yapacak AlerA AI 

modellerAnAn gelAştArAlmesA gelecektekA araştırma konusu olması gerektAğA düşünülmektedAr. 

Azam ve dAğ. (59) tarafından yapılan bAr çalışmada, larAngeal skuamöz hücrelA kanserlerAn 

hem beyaz ışık hem de dar bant vAdeostrobokopAlerAnA gerçek zamanlı değerlendArebAlecek bAr 

CNN modelAnden Alk defa bahsedAlmAştAr. Mevcut lAteratürde bu eksAklAk göz önüne 

alındığında, araştırmamızın bAr sonrakA aşaması, vAdeostroboskopAlerA gerçek zamanlı 

değerlendArebAlecek AlerA AI modellerA gelAştArmeye odaklanacaktır. Bu yöntemAn 

uygulanmasıyla, özellAkle sulkus gAbA zor lezyonların değerlendArAlmesA sırasında 

klAnAsyenlerAn tanı doğruluğunun artırılma potansAyelA bulunmaktadır. 

 

Bu çalışmanın belArlA kısıtılılıkları vardır. AI algorAtması AçAn verA olarak 

vAdeostroboskopAden elde edAlen karelerAn dahAl edAlmesA, klAnAsyenlerAn sulkus tanısı 

sürecAnde rutAn olarak değerlendArdAğA bArçok vAdeostroboskopA bulgusunun elenmesAne neden 

olmaktadır. Çalışmamızda vAdeostrobokopAlerAn tamamının yerAne vAdeostroboskopA karelerAnA 

değerlendArmesA, klAnAsyenlerAn sulkusu doğru bAr şekAlde değerlendArme kapasAtesAnA 

kısıtlayabAlAr. Çalışmamızın dAğer bAr kısıtlılığı, rutAn bAyopsA veya cerrahA geçArmeyen 

hastaların dahAl edAlmesA Ale AlgAlAdAr. VerA setAne dahAl edAlme krAterlerA arasında, vokal kord 

lezyonunun patolojAk olarak da doğrulanması ve lezyonun patolojAk tanısı olmadığı takdArde 

araştırıcılar tarafından vAdeostroboskopAlerAn değerlendArAlAp tanıların gözden geçArAlmesA yer 

almaktadır. Ancak, lezyonların özgün görsel özellAklerA ve vAdesotroboskopAlerAn tekrarlı 

AncelemelerA netAcesAnde, verA setAnAn doğruluğu sağlanmıştır. 
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