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Dr. Ogr. Uyesi Giizin OZMEN
Dr. Ogr. UyesiBurak YILMAZ

Polikistik over sendromu, bircok kadinda goriilen hormonal bir hastaliktir. Yumurtaliklarda ¢ok
sayida kiiciik ve iyi huylu kistin bir araya gelmesi ile olusur. Folikiil adi verilen bu kistler, ultrason
goriintiileme ile gozlenen yumurtaliklarda 6zel bir goriintii olusturur. Yumurtalik hastaliklarinda bu
folikiillerin sayisi, yapisi ve biiylikligii tan1 i¢in 6nemli bilgiler saglamaktadir. Bu bilgilere dayanarak
goriintii isleme ve yapay zeka sayesinde gesitli hastaliklarin teshisi saglanabilmektedir.

Bu caligmada 54 adet yumurtalik ultrason goriintiisii kullanilmigtir. Dondiirme, yatay ve dikey
yansitma, histogram esikleme kullanilarak yapilan veri artirimu ile 200 adet normal ve 70 adet polikistik
over sendromlu (PKOS) yumurtalik goriintiisii kaydedilmistir.Tez caligmasinda PKOS i¢in iki farkli
folikiil saptama yontemi test edilmistir. Birinci yontem giiriiltii filtreleme, kontrast ayari, binarizasyon ve
morfolojik siire¢lerden olusur. Bu yontem igin giiriiltii azaltmada ortanca filtre, ortalama filtre, Gaussian
filtresi ve Wiener filtresi kullanilmis ve daha sonra standart esikleme ve uyarlanabilir esikleme test
edilmistir. Tkinci yontemde giiriiltiiyii azaltmak icin Gaussian filtre ve Ayrik Dalgacik Déniisiimii
secilmistir. Bu yontemde folikiilleri tespit etmek i¢in k-ortalama kiimeleme algoritmasi ve morfolojik
islemler goriintilye uygulanmigtir. Kullanilan filtrelerin performans degerlendirmesi Ortalama Kare
Hatast ve Pik Sinyal Giiriilti Orani Olgiitleri kullanilarak yapilmistir. Her iki yontem igin de
gerceklestirilen segmentasyon asamasinda Canny kenar algilama algoritmast ile folikiiller tespit
edilmistir. Sonuglarin dogrulugunu degerlendirmek igin yanlis kabul orani (FAR) ve yanlis reddetme
orani (FRR) kullammustir. En yiiksek folikiil tanima bagari oram1 %97,63 ile Wiener filtresi ile
uyarlanabilir esiklemenin kullanildigi yontem ile saglanmistir. Bu yontem icin FAR %33,45 ve FRR
%1,61 olarak elde edilmistir. Bu ¢alisma sonucunda birinci yontemde Wiener Filtre ile uyarlanabilir
esiklemenin bir arada uygulandigi yontem kullanilarak yiiksek bagsar1 orani ile folikiil tespiti
gerceklestirilmigtir. Folikiil tespitinin ardindan segmente edilmis goriintiiler ile yeni bir veri seti
olusturulmustur. Evrisimsel Sinir Agi (ESA) mimarisi kullanilarak ‘“normal” ve “polikistik over
sendromu” olmak {tizere yumurtalik folikiilleri siniflandirilmigtir. Segmente edilmemis goriintiiler
kullanilarak %65,81 vesegmente edilmis goriintiiler kullanilarak % 77,81 dogruluk orani elde edilmistir.
Hassasiyet, Duyarlilik, Kesinlik ve F1 6lgiitleri kullanilarak siniflandirma performans: degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler:Evrisimli Sinir Aglar, Folikiil Tespiti, Goriintii Isleme, Polikistik Over
Sendromu, Ultrasonograf
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Polycystic ovary syndrome is a hormonal disorder that occurs in many women. It is formed by
the coming together of many small and benign cysts in the ovaries. These cysts, called follicles, form a
special image in the ovaries observed with ultrasound imaging. The number, structure, and size of these
follicles in ovarian diseases provide important information for diagnosis. Based on this information,
various diseases can be diagnosed with image processing and artificial intelligence.

In this study, 54 ovarian ultrasound images were used.With data augmentation using rotation,
horizontal and vertical projection, histogram thresholding, 200 normal and 70 polycystic ovarian
syndrome (PCOS) ovary images were recorded. In the thesis study, two different follicle detection
methods were tested for PCOS. The first method consists of noise filtering, contrast adjustment,
binarization and morphological processes. For this method, median filter, average filter, Gaussian filter,
and Wiener filter are used for noise reduction, and then standart thresholding and adaptive thresholding
are tested. In the second method, Gaussian filter and Discrete Wavelet Transform are chosen to reduce
noise. In this method, k-means clustering algorithm and morphological operations were applied to the
image to detect follicles.The performance evaluation of the filters used was made using Mean Square
Error and Peak Signal to Noise Ratio metrics. In the segmentation stage performed for both methods,
follicles were detected with the Canny edge detection algorithm. False Acceptance Rate (FAR) and False
Rejection Rate (FRR) were used to evaluate the accuracy of the results. The highest follicle recognition
success rate was 97,63%, using adaptive thresholding with Wiener filter. For this method, FAR was
obtained as 33,45% and FRR as 1,61%. As a result of this study, follicle detection was performed with a
high success rate by using the method in which the Wiener Filter and adaptive thresholding were applied
together in the first method. After the follicle detection, a new data set was created with segmented
images. Ovarian follicles were classified as “normal” and “polycystic ovary syndrome” using
Convolutional Neural Network (CNN) architecture and65,81% accuracy was obtained using unsegmented
images and 77,81% using segmented images.Classification performance was evaluated using the criteria
of Sensitivity, Sensitivity, Precision and F1.

Keywords: Convolutional Neural Networks, Follicle Detection, Image Processing, Polycystic
Ovary Syndrome, Ultrasonography.
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1. GIRIS

Yumurtaliklar yapisal 6zelliklerine gore normal yumurtalik, kistik yumurtalik ve
polikistik yumurtalik olmak tizere tige ayrilir (Hiremath ve Tegnoor, 2013; Adiwijaya
ve ark., 2021). Normal yumurtaliklarda her ay diizenli olarak yumurta iceren kistler
meydana gelir (Gougeon, 2004). Bu kistlere folikiil ad1 verilir ve normal adet dongiisii
ile her ay viicuttan atilir. Bu kistler normal dongii igerisinde viicuttan atilmazlarsa
bliyliyerek fonksiyonel kistlere dontisebilirler. Fonksiyonel kistler i¢i su dolu keselerdir
ve belli bir siire i¢inde kendiliginden kaybolurlar. Kadinlarin yumurtlama déneminde
her ay geliserek catlamasi1 gereken folikiil gelisemez ve yumurtalik dokusunda kalirsa
zaman i¢inde biriken bu kistler polikistik yumurtalik yapisina sebep olur. Polikistik
yumurtaliklarda birgok folikiil bulunmasina ragmen folikiiller olgunlasamaz ve
dolayistyla yumurtlama ger¢eklesmez. Bu durum polikistik yumurtalik ve normal
yumurtalik arasindaki en temel farktir(Pache ve ark., 1992).

PKOS iireme c¢agindaki kadinlarda gesitli semptomlarla kendini belli eden
hormonsal bir bozukluk sonucu ortaya ¢ikar.Ureme déneminde kadinlarin yaklasik %4-
12'sinde bu sendrom goriiliir (Knochenhauer ve ark., 1998; Hahn ve ark., 2005).

Rotterdam kriterlerine gore polikistik over sendromu tanisinin koyulabilmesi
i¢in 3 temel kriter vardir(ESHRE ve Group, 2004; Broekmans ve ark., 2006).1lki kronik
anoviilasyon yani adet diizensizligi, ikincisi kadinlarda erkeklik hormonlarinin asiri
fazla olmasi, tlclinciisti ise ultrason goriintiileri ile tespit edilen polikistik yumurtalik
yapisidir. Bu belirtilerden en az ikisine sahip olan kadinlarda polikistik over sendromu
oldugu dusiinilir(ESHRE ve Group, 2004). Ancak hastalik tanisinin kesin olarak
koyulabilmesi i¢in ultrason goriintiileri ve kan testi sonuclart incelenerek karar verilir.

PKOS’ da dogru ve erken teshis olduk¢a onemlidir. Ciinkii PKOS insiilin
direnci, diyabet, obezite, rahim kanseri, kalp hastaliklar1 gibi bir¢cok hastalig
beraberinde getirmektedir. insulin direnci ve kadinlarda yumurtalamayi saglayan
luteinlestirici hormon (LH) seviyesinin yiiksek olmasi baslica polikistik over belirtisidir
(Legro ve ark., 1999; Pfeifer, 2005; Lane, 2006). PKOS olan kadinlarin uzun siireli tip-
2 diyabet ve kardiyovaskiiler riski tasidiklar1 kanitlanmistir (Dunaif ve ark., 1987; Legro
ve ark., 1999). Ayni zamanda polikistik over sendromu olan kadinlarda kisirlik goriilme
thtimali ¢ok ytiksektir. Bu kadinlarin gebelik olusumu i¢in tedavi olmalar1 gerekir. Tiim
bunlar goz oniine alindiginda PKOS’un tetikledigi hastaliklar1 engellemek i¢in erken

tan1 konulmali ve biran Once tedaviye baslanmalidir. PKOS genetik ve ¢evresel



faktorler sonucunda olusmaktadir. Yapilan birkag calismada PKOS’un genetik bir
hastalik oldugu tespit edilmistir (Lunde ve ark., 1989; Legro ve ark., 1998; Govind ve
ark., 1999). Folikiillerin ortadan kalkmasi zor olsa da dogru teshis ve tedavi ile
semptomlar: en aza indirilebilir. PKOS’un dogru ve hizli bir sekilde tanimlanmamasi
tedaviyi ciddi sekilde geciktirir.

Ultrasonografi (USG), viicudun i¢ kisimlarinin ses dalgalari ile goriilmesini
saglayan tibbi bir goriintiileme ydntemidir. Insan kulaginin duyamayacagi 2-15 MHz
kadar yiiksek frekansli ses dalgalari ile ¢alisir (Jensen, 2007). Ultrason cihazlarinda
siyah/beyaz ve gri renkli iki boyutlu goriintiiler iiretilir. Safra kesesi hastaliklari, meme
tiimdrleri, tiroit bezi hastaliklari, prostat, genital bolge hastaliklart gibi pek c¢ok
hastaligin 6n teshisinde ultrason goriintiileri kullanilir. PKOS tanisinda da ultrason
goriintiileri olduk¢a 6nemlidir.

Normal ve polikistik yumurtalik ultrason goriintiileri birbirinden oldukca
farklidir. Normal yumurtaliklarda en fazla 8-10 folikiil bulunur ve bu folikiillerin ¢ap1
2-28 mm olmaktadir (Gougeon ve Lefevre, 1983). Polikistik yumurtaliga sahip
hastalarin yumurtaliklarinda 12 veya daha fazla kist bulunmaktadir. Bu kistlerin ¢ap1
9mm’den kiigiiktir (Battaglia ve ark., 1997). Bir yumurtaligin polikistik yumurtalik
olarak adlandirilmast i¢in ultrason goriintiisiinde 2-9 mm c¢apinda 12’den fazla kiste
sahip olmasi yeterlidir (Balen ve ark., 2003). Folikiillerin sayis1 ve biiylikligii uzman
kiginin ultrason muayenesi ile belirlenir. Folikiiliin uzmanlar tarafindan manuel olarak
belirlenmesi hem zahmetli hem de zaman alicidir. Bu nedenle uzman kisiye zaman
kazandirmak ve is yikiinii azaltmakigin folikiillerin sayisi, yapisi, boyutu gibi
ozellikleri otomatik olarak belirlenebilmektedir.

Gorilintli isleme, dijital goriintiilerin bilgisayar ortaminda iyilestirme, saklama,
tanima gibi amaglarla ¢esitli islemlerden gegirilerek degistirilmesidir. PKOS ile ilgili
literatiir incelendiginde farkli goriintii isleme yontemleriyle folikiil tespitinin yapildigi
goriilmiistiir(Lawrence ve ark., 2007; Hiremath ve Tegnoor, 2010; Purnama ve ark.,
2015; Wisesty, 2016). Ornegin Hiremath ve Tegnoor, én isleme asamasinda Gauss
diisiik gecis filtresi ve Konturlet Dontlistimii’nii kullanmistir. Gauss diisiik gecis filtresi
ile yapilan tespitten %62,3 ve Konturlet Doniisiimii ile yapilan tespitten %75,2 basari
elde etmistir. Lawrence ve ark. folikiillerin otomatik tespiti i¢in bolgesel genisletme
algoritmas1 kullanmis ve %78 folikiil tanima oran1 elde etmistir.

Bu tez calismasinda yumurtalik folikiillerinin tespiti i¢in  goriintii

islemeteknikleri, tespit edilen folikiillerin “normal” ve “PKOS” ayrimi igin ise derin



O0grenme tabanli bir simiflama algoritmasi kullanilmistir. Bu amagla halka acik veri
setinden 54 adet yumurtalik ultrason goriintiisii alimmistir. Elde edilen yumurtalik
ultrason goriintiilerine ¢esitli goriintii isleme teknikleri uygulanmis bu sayede diisiik
kontrastli ve giirtiltiilii ultrason gorintiileri 6n isleme asamasinda iki farkli yontem
kullanilarak gelistirilmistir.

[lk yontem icin dnisleme asamasinda ortanca filtre, ortalama filtre, Gaussian
filtresi ve Wiener filtresi olmak iizere 4 farkli filtreleme yontemi kullanilmistir.
Goriintiiye sirasiyla asindirma, agma ve genisletme morfolojik islemleri uygulanmistir.
Ardindan histogram esitleme ve standart esikleme ile uyarlanabilir esikleme sonuglari
karsilastirilmistir.

Ikinci ydntemde icin ise Onisleme asamasinda Gaussian filtresi ve Ayrik
DalgacikDoniisiimii test edilmistir. Goriintiiye k-ortalama kiimeleme algoritmas ile 6
farkli kiimeleme yapilmistir. Kiimelerden biri segilerek gorilintiiye once bosluk
doldurma sonra da sirasiyla asindirma ve genisletme morfolojik islemleri uygulanmistir.

Iki yontemde de dnisleme asamasindan sonra Canny kenar bulma algoritmast ile
gorlintliler segmente edilerek folikiillerin tespiti saglanmistir. Tim ydntemlerin
dogruluguyanlis kabul oram1 (FAR) ve yanlis reddetme orani (FRR) kullanilarak
karsilastirilmistir. Bu karsilastirma sonucunda en iyi tespiti yapan yontem belirlenmistir.
Folikiil tespiti i¢in Onerilen yontem sonucunda segmente edilmis goriintiiler
kaydedilerek yeni bir veri seti olusturulmustur.

Tez calismasinin bir diger uygulamast da Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) derin
o0grenme mimarisi kullanilarak yumurtaliklar1 normal ve PKOS olarak siniflandirmaktir.
Derin 6grenme uygulamalarinin iyi sonuglar verebilmesi icin veri sayist oldukca
onemlidir. Bu nedenle tez ¢aligmasinda“normal” ve “PKOS” smiflandirmas: yapmak
i¢in kisitlt sayida yumurtalik goriintiisiine dondiirme, yatay yansitma, dikey yansitma ve
histogram esitleme yontemleri uygulanarak goriintii sayis1 ¢ogaltilmistir. Boylece veri
sayis1 5 katina ¢ikartilarak 200 adet normal ve 70 adet PKOS olmak iizere toplamda 270
adet goriintii elde edilmistir. Aynm1 sekilde segmente edilmis goriintiilerde dondiirme,
yatay ve dikey yansitma, histogram esitleme yontemleriyle ¢ogaltilmistir. Boylece agin
daha 1yi egitilmesi saglanmistir.

Derin 6grenme birden ¢ok katmandan olusan yapay zeka algoritmalaridir ve
makina Ogrenmesinin bir alt koludur. Makine Ogrenmesi e-ticaret web siteleri,
kameralar, akilli telefonlar gibi pek ¢ok alanda yer almaktadir. Derin 6§renme, konusma

tanima, gorsel nesne tanima, ses tanima gibi alanlarda kullanilmaktadir(LeCun ve ark.,



2015). Aym1 zamanda derin Ogrenme ¢esitli hastaliklarin smiflandirmasinda, 6n
tanisinda veya teshisinde de yaygin olarak kullanilmaktadir (Liu ve ark., 2014; De Fauw
ve ark., 2018; Oh ve ark., 2018). Makine 6grenmesi tek katmanda calisirken derin
O0grenme bircok katmanda c¢alismaktadir. Derin 68renme, makine Ogrenmesi
algoritmalarini ayn1 anda kullanarak sonuca ulagir.

Bu caligmada siniflandirma i¢in derin 6grenmenin bir alt kolu olan Evrigimli
Sinir Aglar1 (ESA) kullanilmistir. Bu uygulamada ilk once sinir agimin gorselin hangi
sinifa ait oldugunu Ogrenebilmesi i¢in defalarca benzer gorsellerin aga Ogretilmesi
gerekmektedir. Ag boylece benzer gorselleri “normal” ve “PKOS” seklinde
tanimlamaktadir. Bu asamada daha fazla veri miktar1 smiflama dogrulugunu
arttirmaktadir. ESA kullanilarak segmente edilmis goriintiilerden olusturulan yeni veri
seti ve ham goriintiilerden olusan veri seti ile siniflandirma yapilmistir. Goriintiiler
“normal” ve “PKOS” seklinde simiflandirilmistir. Veri artirimi, goriinti isleme
teknikleri ve derin 6grenme kullanilarak polikistik over sendromunun teshisi igin
uygulamalar gerceklestirilmistir.

Bu alanla ilgili literatiir incelendiginde folikiil tespiti i¢in farkli algoritmalarin
denendigi goriilmiis ve sonucglart bu tez calismasinda Onerilen yontemler ile
karsgilastirtlmistir. ESA  kullanilarak yapilan pek c¢ok smiflandirma ¢aligmalart da
bulunmaktadir. Bu tez ¢alismasinda digerlerinden farkli olarak hem ham goriintiiler hem
de segmente edilmis goriintiilerin siniflandirmasi yapilmistir. Bu c¢aligmanin amaci
ultrason goriintiilerinden yumurtalik folikiillerini tespit edilip basarili bir siniflandirma
saglamaktir. Hastalik tanisininotomatik bir sekilde koyulmasi uzman kisi i¢in zamandan
tasarruf saglamaktadir ve is yiikii azalmaktadir. PKOS’un erken teshisi ile beraberinde

getirecegi obezite, hipertansiyon, diyabet gibi pek ¢ok hastalik dnlenebilmektedir.



1.1. Kaynak Arastirmasi

Tip literatiirii incelendiginde polikistik over sendromu tanisi i¢in gerekli kriterler
ve bu hastaligin teshisinin neden oOnemli oldugu ile ilgili pek c¢ok c¢alisma
bulunmaktadir.

1990 yilinda Ulusal Saglik Ensitiileri’nin (NIH) yaptig1 konferansta PKOS
sendromunun teshisi i¢in iki kriterden bahsedilmistir. Bunlar hiperandrojenizm ve
kronik anoviilasyondur. Hiperandjonizm, kadinlarda erkeksi 6zelliklerin goriilmesidir.
Erkek tipi sa¢ dokiilmesi, asir1 tiiylenme ve ses kalinlagmasi bu belirtilerdendir. Kronik
anoviilasyon ise hicbir adet dongiisiinde yumurtlamanin gerceklesmemesi durumudur.
PKOS tanis1 koyulabilmesi i¢in kisinin 1990 NIH kriterlerinden ikisini de tagimasi
gerekmektedir(Zawadzski, 1992).

Rotterdam kriterlerine gore polikistik over sendromunun teshisi i¢in {i¢ Kkriter
vardir. Bunlar hiperandrojenizmin, anoviilasyon ve polikistik over morfolojisidir. NIH
kriterlerine ek olarak ultrasonda PKOS morfolojiside eklenmistir. Rotterdam
kriterlerinden en az ikisini tasiyan kisiye polikistik over sendromu tanisi
koyulabilmektedir(ESHRE ve Group, 2004).

Androjen Fazlaligi Toplumu’nun tanimina gore ise PKOS tani kriterleri
hiperandrojenizm ve ultrasonda polikistik yumurtalik izlenmesidir. Bu kriterlerin her

ikisinin de bulunmasi gerekir(Azziz ve ark., 2009).

Cizelge 1.1. PKOS igin 6nerilen tani kriterleri

NIH konsensiis kriterleri Rotterdam kriterleri 2003 AES tamim 2008
1990(Zawadzski, 1992) (ESHRE ve Group, 2004) (Azziz ve ark., 2009)
Oligo veya anovulasyona bagli Yumurtlama  diizensizligi/Oligo  Yumurtlama diizensizligi/
adet diizensizligi veya anovulasyon

Hiperandrojenizm Hiperandrojenizm Hiperandrojenizm

Ultrasonda PKO morjolofisi

NIH: Ulusal Saglik Enstitiileri; AES: Androjen Fazlaligi Toplumu



Ehrmann ve ark. tarafindan yapilan arastirmaya gére PKOS icin ii¢ kriter vardir.
Bunlar; adet diizensizligi, erkeklik hormonunun fazla salgilanmasi ve obezitedir. Bu
belirtilere sahip kisilerde PKOS varligindan siiphelenilmektedir. Ayn1 zamanda tip-2
diyabet hastaliginin varlig1 da PKOS tanisinda biiyiik etkendir (Ehrmann ve ark., 1999).

Dahlgren ve ark. yaptiklar1 ¢alismada polikistik over sendromu olan kisilerin
tip-2 diyabet ve kardiyovaskiiler hastalik riskinin digerlerine gore daha ¢ok oldugunu
kanitlamiglardir (Dahlgren ve ark., 1992).

Literatiirde folikiil tespiti ve simiflandirma ile ilgili baz1 calismalar
bulunmaktadir. Nazarudin ve ark., goriintii segmentasyonunda kullanilan yontemleri bir
araya getirmis ve performans degerlendirmesi yapmislardir. Goriintii segmentasyonu
icin Watershed doniisiimii, bolgesel biiylitme ydntemi, kenar tabanli yontem, aktif
kontur yontemi, esikleme yontemi ve kiimeleme yontemi karsilastirilmistir. Otomatik
folikiil tanimlamada en yiiksek basar1 oran1 2016 yilinda Padmapriya tarafindan %87,5
tanima orani ile Canny operatorii kullanilarak kenar tabanli yontemle morfolojik
islemler kullanilarak yapilmistir.(Padmapriya ve Kesavamurthy, 2016; Nazarudin ve
ark., 2020).

Zeng ve Liu sigirlarin folikiil goriintiileri ile ¢alismislardir. Goriintiilerdeki
benek giiriiltiisii ve bulanik kenarli folikiiller nedeniyle temel goriintii algilama
algoritmasi iyi sonuglar vermemektedir. Bu ¢alismada derin 6grenmeye dayali gériintii
algilama modeli Onerilmistir. Faster R-CNN ve gelistirilmis Faster R-CNN ile
simiflandirma yapilmis ve karsilastirilmistir. Faster R-CNN’in basarist %75,4 iken
gelistirilmis Faster R-CNN’in basaris1 %78,3 olmustur. Gelistirilen Faster R-CNN’in
daha yiiksek dogruluga sahip oldugu tespit edilmistir (Zeng ve Liu, 2019).

Soni ve Vashisht folikiil segmentasyonu i¢in yeni bir yontem denemislerdir.
Segmentasyondan sonra KNN ve CNN ile iki ayri siniflandirma yapmislar. PKOS’un
derecelerine gore siiflandirma yapmislardir. Calismanin sonucunda “yiiksek”, “orta”
ve “diigiik” seklinde siniflandirma yapilmistir (Soni ve Vashisht, 2019).

Rao ve Kumar ultrason goriintiisiiniin segmentasyonu i¢in uyarlanabilir k-
ortalama kiimeleme kullanarak folikiil tespiti i¢in yeni bir algoritma Onermislerdir.
Onerilen algoritma gorseller iizerinde test edilmis ve goriintiiler “normal yumurtalik”,
“kistik yumurtalik”, “polikistik yumurtalik” seklinde 3 sinifa ayrilmistir. Bu tip
kiimeleme algoritmalarinda kiime sayist onemlidir. Calismanin sonucunda normal

kiimeleme yonteminin ortalama hata karesi (MSE) %95,8 ve uyarlanabilir kiimelemenin



MSE deger ise %94,5’dir. Az bir farkla normal kiimeleme ydnteminin uyarlanabilir
kiimeleme yonteminden daha iyisonuglar verdigine ulasilmistir (Rao ve Kumar, 2019).

Inik ve ark. folikiillerin tespiti i¢in yeni bir yontem &nermistir.Segmentasyon ve
siniflandirma i¢in iki ayr1 ESA tasarlanmistir. Alt goriintiiler kenar, folikiil ve arka plan
olmak iizere ii¢ gruba ayrilmistir. Segmentasyondan sonra olusan giiriiltiileri gidermek
ve folikiillerin sinurn1 belirlemek icin de yeni bir yontem Onermislerdir. Folikiillerin
sinirlart belirlendikten sonra ESA’ya dayali bir siniflandirma yapilmistir. Siniflandirma
icin veri bilyiitme yapilmistir. Onerilen yontem, Faster R-CNN modeli ile
karsilastirilmis ve daha basarili oldugu tespit edilmistir. Onerilen yontemin dogrulugu
%95,35’tir(Inik ve ark., 2019).

Sonigo ve ark. farelerin yumurtalik primordial folikiil (PMF) sayilarinin tespiti
i¢in otomatik bir sistem sunmuslardir. Siniflandirici tasalanirken VGG 19 mimarisinden
esinlenilmistir. Fare yumurtaliklarindan 9 milyon goriintii alinarak veritabani
olusturulmustur. Bu goriintiiler ile ag egitilmis ve 3 milyon goriintii ile test edilmistir.
Calismada kullanilan TIFF goriintiilerinin boyutu 200 GB’dir ve bunu azaltmak icin
¢ozliniirlik azaltilmis ve gortntiiler siyah-beyaz (BW) yapilmistir. Folikiil tespitinin
dogrulugu gercek pozitif (TP) ve yanlis pozitif (FP) degerleriyle analiz edilmistir.
Tespit edilen folikiillerin yaklasik %89’u FP’dir. %11,32’lik keskinlik ve %99,46 geri
cagirma elde edilmistir. HNM uygulamasindan sonra ise %57,38 keskinlik ile %90,40
geri cagirma alde edilmistir ve tepit edilen folikiillerin yaklasik %43 FP’dir.Sonuglar
iyilestirilmistir ve %65,69 hassasiyetle %91,36 geri ¢agirma elde edilmistir. Tespit
edilen folikiillerin yaklasik %19,5’1 FP’dir.(Sonigo ve ark., 2018).

Wisesty ve Mutiah ultrason goriintiilerine Gabor Dalgacik yontemi uygulayarak
ozellik ¢ikarmmi yapmuslardir. Ozellik gikarimi yapilan folikiillerin siniflandirilmasi igin
Destek Vektor Makinesi (DVM) yontemini kullanmislardir. Calismalarinda Gabor
Dalgacik sonucu elde edilen 6zellikler kullanilarak en yiiksek dogrulugu veren ¢ekirdek
fonksiyonu C=160 belirlenmistir. Testte %78,46 ve egitimde %75,54 dogruluk orani
elde etmislerdir (Wisesty, 2016).

Wisesty ve ark. polikistik over sendromu hastaligini siniflandirmak igin bir
yontem gelistirmislerdirve Gabor dalgacik ile 6zellik ¢ikarimi yapmuslardir. Folikiillerin
ortalama, entropi, basiklik, ¢arpiklik ve varyans ozelliklerini kullanmiglardir. Normal
ve polikistik over goriintiileri kullanilarak “polikistik over” ve “polikistik over
olmayan” seklinde siniflandirma yapmislardir. 3 farkli siniflandirma algoritmasi

karsilastirilmistir. Siniflandirma da Sinir Agi-LVQ, KNN-6klid mesafesi ve SVM-RBF



cekirdegi kullanilmigtir. Sonu¢ olarak A veritabaninda SVM-RBF c¢ekirdegi C=40
degeri ile %82,55 ve B veritabaninda KNN-0klid mesafesi K=5 degeri ile %78,81
smiflandirma dogrulugu elde edilmistir (Purnama ve ark., 2015).

Hiremath ve Tegnoor, yumurtaliklarin ultrason goriintiilerinde giiriiltii filtreleme
icin On isleme asamasinda Gauss diisiik gecis filtresi ve Konturlet Dontlistimii’nii
kullanmiglardir. Filtrelemeden sonra histogram esikleme yapmiglar ve gorilintii
segmentasyona hazir hale getirilmistir. Kenar algilama i¢in Canny, Sobel ve Prewitt
kenar algilama algoritmalarini denemislerdir ve Canny kenar algilama ile segmentasyon
i¢in en iyi sonuca ulagmiglardir. Sonuglari uzmanin karariyla karsilagtirmiglar.Gaussian
diisiik gecis filtresi ile siniflandirma oranmi %62,3 ve Konturlet Dondstimii ile
siniflandirma orani %75,2 elde etmisler. Elde edilen bu basar1 oranlari Konturlet
Doniistimii yonteminin daha iyi sonuglar verdigini ifade etmislerdir (Hiremath ve
Tegnoor, 2010).

Lawrence ve ark. polikistik over sendroumunu otomatik olarak algilayan yeni bir
yontem Onermisler. Cesitli segmentasyon yontemleri kullanmislar ve en yiiksek folikiil
tanima orani %78 olarak bolgesel genisletme algoritmasi oldugunu ifade etmislerdir.
Ortalama ve standart sapma Ozelliklerini kullanmiglardir. Siniflandirma i¢in Dogrusal
Diskriminant Siniflandirict (LDC), K-en yakin komsu (KNN) ve destek vektor makinesi
(SVM) olmak tizere 3 farkli yontem kullanmiglar. Bunlardan Dogrusal Diskriminant
Smiflandiricr’nin %92,86 ile en yiiksek siiflandirma oranini iirettigini belirtmislerdir

(Lawrence ve ark., 2007).



2. POLIKIiSTIiK OVER SENDROMU

Yumurtaliklar normal yumurtalik, kistik yumurtalik ve polikistik yumurtalik
olarak {i¢ gruba ayrilir. Bir yumurtalikta 2-28 mm c¢apinda 8-10 adet folikiil bulunmasi
normal yumurtalik olarak kabul edilir (Gougeon ve Lefevre, 1983). Bu kistlerin sayis1
12 veya daha fazla ise polikistik yumurtalik grubuna dahil edilir. Cok sayidaki kiigiik
kistler yumutaliklara dizilisiyle karakteristik bir 6zellik verir. Ultrason goriintiisiinde
cok 6zel bir goriiniim olusturur ve bu goriiniim polikistik yumurtalik olarak adlandirilir.
Sekil 2.1°de normal yumurtalik ultrason goriintiisii, Sekil 2.2‘de polikistik yumurtalik

ultrason goriintiisti goriilmektedir.

Sekil 2.2. Polikistik yumurtalik ultrason goriintiisii

PKQOS, iireme ¢agindaki kadinlarda goriilen hormonal bozukluklar sonucunda
ortaya c¢ikan bir hastaliktir. Saghikli bir kadinin menstriiasyon déneminde iiretilen
yumurtanin ¢atlamasi ile kanama gergeklesir. Ancak PKOS olan hastalarda bu

yumurtalar ¢atlayamaz ve yumurtaliklarda birikir. Bu durumda yumurtaliklarda bir¢ok
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iyi huylu kist meydana gelir. Bu kistler 12 veya daha fazladir ve genellikle 2-9 mm
capindadir (Battaglia ve ark., 1997). Sekil 2.3.’te normal ve polikistik yumurtalik

gorliniimii verilmistir.

A

Y

Nomal Yumurtalik

Gelismisg folikdl

Polikistik Yumurtahk

Kistler

Sekil 2.3. Normal yumurtalik ve polikistik yumurtalik gortintiisti(Philip ve ark., 2007)

PKOS kadinlarda en sik goriilen hormonal bozukluktur ve kadinlarin yaklagik
%6-7’sinde gorilir (Dunaif ve ark ., 1987; Zawadzski, 1992; Knochenhauer ve ark .,
1998; Asuncion ve ark ., 2000). Genellikle 30 yasin altinda tan1 koyulur. PKOS teshisi
icin folikiil uyarict hormon (FSH) ve luteinlestirici hormon (LH) degerlerine
bakilmalidir (FAUSER ve ark., 1991; Taylor ve ark., 1997). FSH ve LH yumurtlamay1
kontrol eden hormonlardir. FSH, yumurtaligi folikiil iiretmesi i¢in uyarir, LH ise
yumurtaligin olgun bir yumurta birakmasini saglar. PKOS’a sahip hastalarda LH
anormal sekilde fazla iiretilirken FSH ise diisiiktiir. Insiilin direnci ve LH hormonunun
yiiksekligi PKOS siiphesi i¢in bakilacak kriterlerin basindadir. Bu hormonal bozukluk
kadinlarda diizenli yumurtlama olmasina engel olur. Yumurtlamanin diizensizligi
sonucunda kadinda erkeklik hormonu olan testosteron hormonunu artirir. Kadinlarda
erkeksi ozelliklerin goriilmesi durumu hiperandjonizm olarak adlandirilir. Bu kadinlarda
asirt tiiylenme, erkek tipi sa¢ dokiilmesi, ses kalinlasmasi gibi Ozellikler One
cikmaktadir.

Bu hastalik kalitsaldir ve anne karninda bagslar. Kisi ireme ¢agina geldiginde bu
hastalik ¢esitli belirtilerle kendini gosterir. ilk ve en dnemli belirtisi hi¢ adet gdrmeme
ya da diizensiz sekilde adet goriilmesidir. Daha bircok belirtiye sahip olan PKOS
beraberinde baska hastaliklari da getirmektedir.
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2.1. Polikistik Over Sendromunun Belirtileri

Polikistik over sendromunun tespit edilebilmesini kolaylastiran pek ¢ok belirtisi
vardir. Rotterdam kriterlerine gére bu hastaligin teshisi i¢in yeterli olan 3 temel Kriter
vardir. Ilki adet diizensizligi olarak bilinen anovulasyon, ikincisi hiperandrojenizm,
sonuncusu ise ultrasonda polikistik yumurtalik morfolojisine sahip olunmasidir
(ESHRE ve Group, 2004). Anovulasyon normal adet dongiisii igerisinde hig
yumurtlama olmamasidir. Hiperandrojenizm ise kadinlarda androjen yani erkeklik
hormonlarimin ¢ok fazla iretilmesidir. Androjen fazlaligi kadinlarin %7’ sinde
goriilmektedir(Knochenhauer ve ark ., 1998; Diamanti-Kandarakis ve ark ., 1999;
Asuncién ve ark ., 2000) ve androjen fazlaligi olan kadmlarin ¢ogunda PKOS
vardir(Azziz ve ark., 2004). Hiperandrojenizmin baslica klinik belirtileri akne, erkek
tipi sa¢ dokiilmesi ve viicudun asir1 killanmasi olarak tanimlanan hirsutizmdir (Huang
ve ark., 2010).

PKOS tanis1 igin bu ii¢ kriterden en az iki tanesine sahip olmak gerekir. Ornegin
ultrasonda polikistik over morfolojisine sahip ve adet diizensizligi ile uzman kisiye
basvuran kadinlara PKOS tanis1 koyulabilmektedir.

Bu sendrom, klinik muayene ve ultrasonografi kullanilarak tanimlanabilir(Lujan
ve ark., 2008). PKOS’un klinik belirtileri arasinda adet diizensizlikleri, androjen
fazlalig1, obezite ve hirsutizm bulunur.

Bunlarin disinda da birgok belirti mevcuttur:

e Akne problemi

¢ Cildin ¢ok yaglanmasi
e Viicutta asir1 tiiylenme
o Ellerde lekelenmeler

e Agiri sa¢ dokiilmesi

e Erkek tipi kellik

e Ses kalinlasmasi

e (Gogiis olgiilerindeki degisiklik
e Hizli kilo artis1

e Depresyon ve anksiyete
e Diizenli bas agris1

e Uyku apnesi
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o Kisirlik
e Agir gecen kanamalar
PKOS kronik anovulason ve iinfertilitenin en sik nedenidir(Wood ve ark., 2007;
Dumont ve ark., 2015). Bu durum bebek sahibi olmak isteyen kadinlari olumsuz
etkilemektedir. Bu nedenle PKOS’un erken teshis edilip bebek sahibi olmak isteyen

kadinlarin da gesitli tedaviler gérmesi gerekmektedir.

2.2. Polikistik Over Sendromunun Teshisi

Polikistik over sendromunun teshisi klinik muayene ve ultrasonografi ile
yapilmaktadir. Polikistik over sendromunun teshisinde ultrason goriintiilerinin
onemioldukca fazladir. Kisi ¢esitli semptomlar ile uzmana basvurur. Uzman kisi
ultrason goriintiilerine ve beraberinde kan testine bakarak bu hastalifin tanisin
koyabilmektedir. Ultrasonda yumurtaliklardaki kistlerin goriiniimii bize PKOS hakkinda
net bir bilgi vermektedir. Her yumurtalikta 12veya daha fazla kist bulunmalidir ve bu
kistlerin ¢ap1 2-9 mm olmalidir (Battaglia ve ark., 1997; Balen ve ark., 2003).

PKOS olusumunda genetik faktorlerde rol oynamaktadir. Bu nedenle PKOS olan
kisinin ailesinde de olup olmadigina bakilir (Legro ve ark., 1998; Gonzalez ve ark.,
2003). Kalitsal bir hastalik oldugundan yumurtaliklardaki kistlerin yok olmasi miimkiin
degildir. Ancak erken teshis ve tedavi yontemleri ile hastaligin semptomlarinin hastay:
ileri derecede etkilememesi ve en aza indirilmesi saglanmaktadir.

PKOS sadece yumurtaliklarda olusan kistler olarak bilinse de viicuttaki tiim
organlart etkileyen anormal bir durumdur. Polikistik over sendromu obezite,
hipertansiyon, insiilin direnci, diyabet, kalp damar hastaliklari, rahim kanseri gibi pek
cok hastaliga da yol agmaktadir. PKOS olan kadinlarin uzun vadede tip-2 diyabet riski
tasidiklar1 kanitlanmis bir gergektir(Dunaif ve ark., 1987; Dahlgren ve ark., 1992;
Ehrmann ve ark., 1999; Legro ve ark., 1999; Wild ve ark., 2000). PKOS olan kadinlarda
digerlerine gore tip-2 diyabet riski 10 kat daha fazladir. Ayni zamanda bu kisilerde
kardiyovaskiiler hastalik riski de oldukga yiiksektir (Dahlgren ve ark., 1992).

Hastaligin erken teshis edilmesi bu noktada ¢ok énemlidir. Ciinkii PKOS ileride
daha biiyiik hastaliklara yol acabilmektedir. Bu ¢alismada hastaligin daha hizli ve dogru
bir sekilde tespit edilmesi hedeflenmektedir. Bu uzman kisiler igin biiyilik bir kolaylik

saglayacaktir.
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2.3. Polikistik Over Sendromunun Tedavisi

PKOS teshisi ileride karsilasilabilecek baska hastaliklar1 dnlemek i¢in oldukga
onemlidir ve erken teshis edilip bir an Once tedaviye baslanmalidir. Polikistik over
sendromunun tedavisi hastanin isteklerine ve beklentilerine gore degigmektedir.
Genellikle bu durum bebek sahibi olmak isteyenler ve istemeyenler olarak ikiye
ayrilmaktadir. Iki durum icinde ilk yapilmas1 gereken insiilin direncine bagl olarak artis
gosteren kilonun kontrol altina alinmasidir. Bebek sahibi olmak isteyen hastalarda
menstrilasyon doneminde olusan yumurtanin g¢esitli yontemlerle dollendirilmesi
saglanirken bebek sahibi olmak istemeyen hastalarda ise ilk 6nce dogum kontrol haplari
ile adet diizensizligi ortadan kaldirilir. Hormon tedavisi uygulanarak hormon seviyeleri
normal degerlere c¢ekilir. Boylece PKOS’un bagka hastaliklar1 tetiklemesi
Onlenebilmektedir.

Tedavinin planlanabilmesi i¢in yumurtalik ultrason goriintiileri {izerinden folikiil
tespitinin yapilmasi olduk¢a dnemlidir. Bu amacla bu tez calismasinda otomatik folikiil
tespitinin en iyi sekilde saglanmasi i¢in 10 farkli ydntem test edilmistir. Onerilen
yontemler uzman kisinin gorisleri ile karsilastirilmis ve folikiil tanima iyi bir basari

orani ile gerceklestirilmistir.
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3. DIJITAL GORUNTU

Goriintli, x ve y koordinat diizleminde f(x,y) seklindeki 2 boyutlu 151k
yogunlugudur ve f degeri o andaki parlaklik degeridir (Gonzalez ve Woods, 2006;
Petrou ve Petrou, 2010). Dijital goriintii ise ayriklagtirilmig bir f(x,y) goriintiistidiir
(Petrou ve Petrou, 2010).

Dijital goriintli yeryliziinde var olan renkli resmin sayisal bilgisayar verisine
dontstiirilmiis seklidir. Bir dijital goriintii iki boyutlu goriintiiniin piksel adi verilen
dijital degerler ile gosterilir. Her piksel bir sayiya karsilik gelmektedir. Dijital goriintiiye
sayisal goriintii de denilmektedir. Piksellerden olusan satir ve siitunlar sayisal goriintiiyii
olugturur (Gonzalez ve Woods, 2006) Sayisallastirilmig parlaklik degeri gri seviye
olarak adlandirilir. (Gonzalez ve Woods, 2006; Petrou ve Petrou, 2010) Sekil 3.1 de

dijital gorlntiilerin sistematigi goriillmektedir.

llumination (energy) A
y

\ source

» ,'j l \ v

L ¥

Output (digitized) image

N\

(Internal) image plane

Scene element

Sekil 3.1. Dijital goriintiilerin sistematigi(Gonzalez ve Woods, 2006)

3.1. Goriintu Tirleri

Sayisal goriintiiler 2 boyutlu matrisler seklindedir. M goriintiiniin satir sayisini,
N ise sutiin sayisini verir. Satir ve siitunlarin kesistigi her nokta piksel olarak

adlandirilir. Bir gorlintide MxN adet piksel bulunur. Matrisin her elemani o piksele
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denk gelen rengin sayisal degeridir. Bu sayisal deger goriintiiniin tiiriiyle ilgilidir.
Goriintii siyah-beyaz ise her piksel 0 ya da 1 degerini alabilir. 0 degeri beyaz noktalar
belirtirken 1 degeri de siyah noktalar1 belirtmektedir. 0 ve 1’lerden olusan bu tiir
resimlere ikilik resim denir. Gri seviye goriintiilerde siyah ve beyaz olmak iizere iki
renk vardir. Bu iki renk arasindaki goriintiiler gri tonlamali goriintiilerdir. Goriintii gri
tonlarinda ise pikseller 0-255 arasindaki degerleri alabilir. 0’a daha yakin olan degerler
siyah, 255’¢ daha yakin degerler beyaz tonlarindadir. Bir goriintiide2» adet renk tonu
vardir ve n sayis1 goriintiiniin kag bitten olustugunu ifade eder(Gonzalez ve Woods,
2006). Ornegin 1 bit goriintiide siyah ve beyaz olmak iizere 2'=2 adet renk bulunur. 4
bit bir goriintiide ise 24=16 adet farkli renk tonu bulunmaktadir. Renkli goriintiiler ise R
(Kirmizi), G (Yesil), B (Mavi) olmak iizere ti¢ renk bandindan olusur (Petrou ve Petrou,
2010). Ug farkli renk bandima sahip olmasi her biri farkli hassasiyete sahip ii¢ ayr
sensor ile algilandigini ifade eder. Sensore gelen 15181n spektrumu o sensoriin hassasiyet
fonksiyonu ile carpilir ve kaydedilir. Kaydedilen her deger o sensor bandindaki
gorlintiiniin parlakligimni ifade eder(Petrou ve Petrou, 2010). Gri seviye goriintiilere
uygulanan c¢ogu islem her bir banda ayr1 ayr1 uygulanarak renkli goriintiilere de
rahatlikla  uyarlanabilmektedir. Bu sayede renkli gorintilerin  kullanim
cogalmistir(Petrou ve Petrou, 2010).Sekil 3.2.°de R, G, B sensorlerinin hassasiyet

grafigi verilmistir.
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Sekil 3.2. R, G, B sensorlerinin hassasiyet grafigi

Her bir piksel diinyada var olan 3 boyutlunesnelerin bir parcasidir ve bu nesneler

yanstyan 1sikla aydinlatilir. Yansiyan 118 bir kismu sensorlere ulasir ve kaydedilir.
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Kaydedilen bu deger Sekil 3.2.°deki hassasiyet egrisine baglidir. Bir foton sensdre
ulasinca o dalga boyundaki hassasiyet degeri ile carpilir ve toplanir. Toplam enerji ile
bu sensore karsilik gelen gri degeri hesaplanir (Petrou ve Petrou, 2010).

RGB renk uzayinda her bir renk 0-255 araligindaki degerlerle ifade
edilmektedir. R kirmizi, G yesil, B mavi rengi ifade etmektedir. Ornegin kirmizi bir
goriintiide yesil ve mavi bant degerleri 0, kirmizi bant degeri 255’tir. Mavi goriintiide
kirmizi ve yesil bant degerleri 0, mavi bant degeri 255’dir(Friedman-Berg ve ark.,
2008).

Dijital goriintii islemenin uygulama alani oldukga genistir. Goriintiiler ultrason,
elektron miktoskobu ve bilgisayarlar tarafindan da elde edilebilmektedir. Bu ¢aligmada

ultrasonografi goriintiileri kullanilmaktadir.

3.1.1. Ultrason goriintiileri

USG, ses dalgalar1 araciligtyla viicudun i¢ kistmlarinin gortilebilmesini saglayan
tibbi goriintiileme yontemidir. 2-15 MHz frekansa sahip ses dalgalar1 ile calismaktadir
(Jensen, 2007). Ultrason goriintiileri islemin yapildigi bolgeye gore farklilik
gostermektedir. Ultrason cihazlari iki boyutlu goriintii tiretir. Bu goriintiiler siyah-beyaz
ve gri renklidir. Viicutta kolayca erisilemeyecek kisimlar goriintiilenerek bu bolgede
meydana gelen degisimler ve gelisimler takip edilebilmekte, hastaliklarda 6n tani
konulabilmekte ve bazi hastaliklar teshis edilebilmektedir. Bu tez caligmasinda da
yumurtalik folikiillerinin tespiti ve yumurtalik siniflandirilmasi i¢in iki boyutlu ultrason
goriintiileri kullanilmagtir.

Ultrasonun kullanildig: baglica alanlar:

o Gebelik takibi
e Kist olusumlari
e Safra kesesi hastaliklari
e Meme tiimdrleri
e Tiroit bezi hastaliklar
e Prostat
e (enital bolge hastaliklar
Sekil 3.3.’de meme ultrason goriintiisii ve Sekil 3.4° de ise yumurtalik ultrason

gorlntiisii verilmistir.



17

Sekil 3.3. Meme ultrason goriintiisii (Shi ve ark., 2010)

Sekil 3.4. Yumurtalik ultrason goriintiisii

3.2. Goriintii Isleme Asamalar

Gorilintli isleme, dijital ortamda bulunan gorseller iizerinde gereksinime gore
bilgisayar araciligiyla yapilan cesitli islemlerdir. Ihtiyaca goére farkli teknikler
kullanilmaktadir. Kaydedilen goriintiilerin renk, 1s1k, zithik, netlik, bulaniklik, kontrast
gibi oOzellikleri degistirilebilmekte ya da istenmeyen giiriiltii ve bozukluklar
giderilebilmektedir. Goriintii lizerinde iyilestirme yapilir ve goriintii kalitesi artirilir.
Gorlinti  isleme teknikleri ile bu goriintilere ait farkli  Ozellikler de
belirlenebilmektedir.Goriintli  isleme  sayesinde resimleri  yorumlamak daha
kolaylagsmaktadir. Resimlerin iletilmesini, basilmasini ve saklanmasini kolaylastirmak

i¢in goriintiiler islenmektedir(Petrou ve Petrou, 2010).



Goriintii isleme ile neler yapilabilir:

Tyilestirme

Onarma

Aktarim

Saklama

Sifreleme

Anlama ve yorumlama
Sikistirma

Teshis

Tanima

Siniflandirma

Goriintii islemenin en ¢ok kullanildig: alanlar:

Resim ve video ¢ekme (uygun renk ve 1s1k kalitesi)
Gorlintli saklama ve iletilmesi

Tip (ultrasonografi, tomografi gibi biyomedikal goriintiiler)
Biyoloji (hiicre goriintiileri)

Kimya (mineral tanima)

Cografya (niifus yogunlugu, ¢evre kirliligi)

Tarim (kalite tayini, liriin siniflandirma)

Endiistri (iiriin siniflandirma)

Savunma sanayi (insansiz hava araglari)

Hayvancilik (et kalite tayini)

Giivenlik sistemleri (yiiz tanima, plaka tanima)

Sanal ger¢eklik uygulamalari (3 boyutlu goriintii elde etme)
Duygu analizi

Sualt1 goriintiileme

Radar sistemleri

3.2.1. Goriinti elde etme

18

Goriintii i1slemenin ilk adim goriintiilerin elde edilmesidir. Sayisal goriintiiler

kamera ile elde edildigi gibi ultrason, MR, rontgen gibi cihazlar araciligiylada elde

edilmektedir. Ayricauzman Kkisilerce hazirlanmig veritabanlarindaki goriintiiler de
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kullanilabilmektedir.Goriintii islemede kullanilacak olan veri bir video kesiti ya da
resimdir. Bu c¢alismada ultrason goriintiileri kullanilmistir. Ultrason goriintiileri ise
yatay veya dikey problar ile elde edilmektedir. Problarin temas yiizeyinde bulunan
kristaller sayesinde gri seviye ekran goriintiisii kaydedilmektedir. Ultrason cihazlarinda
uygun prob secimi izlenecek olan bolgeye gore secilmektedir. Yumurtalik ultrason

goriintiilerinin elde edilmesinde genellikle dikey problar kullanilmaktadir.

3.2.2. Onisleme

Bu boliimde bu tez ¢alismasinin 6n isleme asamasinda kullanilan yontemlerden
bahsedilecektir. Goriintii elde edildikten sonraki asama 6nislemedir. Bu asamaya diistik
seviyeli goriintii isleme de denilmektedir. Boylece goriintii kalitesi iyilesmektedir. Bu
asamada filtreleme, kontrast esitleme, morfolojik islemler gibi pek c¢ok islem
yapilmaktadir (Pratt, 2007). Onisleme asamasinda goriintiilerin iyilestirilmesi ve
giiriiltiilerin giderilmesi amaclanmaktadir. Gortintiideki giiriiltii ve parazitleri ortadan
kaldirmak ve goriintiiyli iyilestirmek i¢in filtreleme yapilmaktadir (Gonzalez ve Woods,
2006; Petrou ve Petrou, 2010).

Goriintiiler sayisallagtirilirken ve bilgisayarlara aktarilirken ¢esitli giiriiltiilere
maruz kalirlar. Glirtiltiiniin olugsmasinda bir¢ok etken vardir. Bu giirtiltiiler goriintiiniin
kalitesinde bozulmalara neden olurlar. Giiriiltii ve parazitleri 6nlemek icin gorsellere
filtreleme uygulanmaktadir(Gonzalez ve Woods, 2006; Sun, 2016). Filtreleme belirli
kisimlar1 vurgulamak, goriintiiyli yumusatmak ve gereksiz olan giiriiltiileri ortadan
kaldirmak icin kullanilan bir tekniktir. Goriintii degismeden istenilen bolgeler 6n plana
cikarilir. Filtrelerin boyutu arttig1 zaman hesaplamalar daha karmasiklasir ve uzar. Bu
nedenle filtrelerin boyutu genellikle 3x3’liikk matris seklinde segilir. Bu calismada
kullanilan filtreler: Ortalama filtre, Ortanca filtre, Gaussian filtresi ve Wiener filtresidir.

Ortalama filtrenin yapisi basit ve uygulamasi da oldukg¢a kolaydir. Bir piksel ve
sonraki piksel arasindaki yogunluk farkini azaltir. Genellikle 3x3 boyutunda matris
kullanilir. Goriintiide daha fazla yumusatma saglamak i¢in 5x5°lik matris de
kullanilmaktadir (Gonzalez ve Woods, 2006). Ortalama filtre yakinda bulunan tiim
piksellerin ortalamasin1 aldigi i¢in keskin kenarlarin yumusamasina ve resmin
degismesine neden olmaktadir. Gortintiideki belirgin farkliliklar yok edilir ve bu durum
bazen dejavantaj olusturmaktadir. Bu problemi ortadan kaldirmak icin ortanca filtre

gelistirilmistir.



20

Ortanca filtre Tukey tarafindan 1971 yilinda gelistirilmis bir sinyal isleme
teknigidir. Siralama filtreleri i¢inde en yaygin olani ortanca filtredir(Tukey, 1977).
Ortanca filtre giiriiltii gidermeyi ve resimdeki detaylarin daha az kaybolmasini
saglamaktadir(Zhu ve Huang, 2012). Bu filtre ortalama filtreden daha yavas
calismaktadir (Tukey, 1977). Bu ¢alismada medyan filtresi olarak 3x3’liik bir matris
kullanilmistir ve artan sirayla siralandiginda 9 adet gri degere sahiptir. Bu durumda
ortanca deger besinci degerdir.

Wiener filtresinin amaci hata karelerinin ortalamasimi (MSE) en aza indirmektir.
Girig sinyaline gore tahmini bir ¢ikis sinyali iretmektedir. Bozuk sinyalden gelen
giiriiltiiyl bilinen sinyalden ayirarak filtreleme yapmaktadir.

Gaussian filtresi de giiriiltiiyli ortadan kaldirmak i¢in bulaniklagtirma yapan
lineer bir filtredir. Gaussian filtresi beyaz giiriiltiileri giderirken kenar keskinliklerini
korumada oldukga basarilidir. Gaussian filtresi her pikeldeki renk degerinin belirlenen
penceredeki elemanlarla ¢arpilmasi seklinde galigir.

Filtrelemeden sonra goriintiiyli iyilestirmek i¢in kontrast ayar1 yapilmalidir.
Kontrast goriintliniin en parlak ve en karanlik boliimii arasindaki farktir. Bu fark ne
kadar fazla olursa goriintii o kadar iyi olur. Bu nedenle goriintiilerde kontrast ayar1 da
olduk¢a 6nemlidir. Bu ¢alismada filtrelemeden sonra histogram esitleme ile standart
esikteleme ve uyarlanabilir esikleme olmak iizere iki farkli kontrast ayarlama yontemi
uygulanmistir. Filtrelenmis resme kontrast esitsizliklerini dengelemek icin ilk once
histogram esitlemesi uygulanmistir Bir goriintiiniin histogrami o goriintiiye ait gri
degerlerdeki piksellerinin olusturdugu grafiktir. Histogram grafigi goriintii hakkinda
bilgi vermektedir. Goriintli diisiik kontrasta sahip ise histogrami dardir. Bir goriintiide
cok fazla detay yoksa bu goriintiiyli ayrintilandirmak i¢in histogram esitleme
yapilmaktadir. Ozellikle karanlikta detaylar genellikle belli olmaz ve bu durumda
piksellerin gri seviyelerini yaymak gerekir. Histogram esitleme ile goriintiideki gri
seviyeler birbirine yaklagsmaktadir (Pratt, 2007). Bir goriintiideki gri seviyeleri Qmin-
Omaxarasindadir. G — 1 >Qmin-gmaxolmak tizere [0, G — 1] araligina yayilmak istenen gri
seviye agagidaki formiil kullanilarak hesaplanmaktadir. Qmin goriintiideki minimum gri
seviyesi degerini, gmaxise gorlintiideki maksimum gri seviyesi degerini ifade etmektedir.
Goriintliyti etkilemeden gri degerleri yayma islemine histogram esikleme denir. Esitlik

(5.1)’ de gri seviye yayma islemi verilmistir. (Petrou ve Petrou, 2010)
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On isleme asamasinda goriintiiyii iyilestirmek i¢in kullanilan ydntemlerden biri
de morfolojik islemlerdir. Morfoloji sekillerin yapisini kullanarak nesnelerin ayirt
edilmesini saglayan goriintii isleme teknigidir (Soille, 2013). Morfolojik islemler
genellikle siyah-beyaz goriintiilere uygulanmaktadir. Morfolojik islemler genisletme,
asindirma, agma ve kapama islemleridir (Efford, 2000). Genisletme goriintiideki
nesneyi biliyiitmeye yarayan bir islemdir. Gorilintiideki delikler ve bosluklar doldurulur.
Asindirma iglemi goriintiideki nesneleri kiiciiltiir. (Gonzalez ve Woods, 2006; Russ,
2006)Gorselde birbirine bagli nesneler varsa kiigiilerek birbirinden ayrilir. A¢gma ve
kapama islemleri genisletme ve asindirma islemlerinin birlesiminden elde edilmistir.
Gorlintiiye once genisletme ve hemen ardindan asindirma islemi uygulandiginda bu
isleme agma denir. A¢gma igleminde goriintiiniin i¢indeki bosluklar ve gereksiz yerler
temizlenir. Goriintilye 6nce agindirma ve arkasindan genisletme islemi uygulanirsa bu
isleme kapama denir. Kapama isleminde ise goriintii i¢indeki nesnelerin dolgunlagmasi
saglanir. (Gonzalez ve Woods, 2006)

On isleme asamasinda sinyalleri ve goriintiileri filtrelemede, ayristirmada,
sikistirmada kullanilan yontemlerden biri de Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD)’
diir(Chervyakov ve ark., 2018).Dalgacik Doniisiimii yontemi siirekli ve ayrik olmak
tizere iki farkli sekilde uygulanmaktadir. Goriintiiler sabit degerler igerdigi i¢in goriintii
islemede Ayrik Dalgacik Doniisimii  kullanilmaktadir. Ultrason goriintiilerinde
parazitler ¢ok fazladir ve ADD goriintiiye piiriizsiizlik saglayarak giiriiltiileri
gidermektedir. ADD’dednce goriintitye L*a*b renk uzayr dontisiimii yapilmaktadir. L
gorlintiiniin parlaklik seviyesini, a kirmizi-yesil katmandaki yerini, b ise mavi-sari
katmandaki yerini ifade etmektedir(Kiruthika ve Ramya, 2014). Temel olarak,
L*parlaklik, a* kirmizilik-yesillik ve b* sarilik-mavilik ile iliskilidir (Pratt, 2007).

ADD ile goriintiiler dalgacik katsayilari kullanilarak alt uzaylara ayristirilir.
Sekil 3.5.te 2 boyutlu bir ADD’nin tek seviyeli doniisiimii verilmistir. MxN
boyutlarinda bir F(X,y) goriintiisii x boyutunca filtrelenmektedir. g(x) yiiksek gegis
filtresini h(x) ise diisiik gecis filtresini ifade etmektedir. Doniisiim sonucunda yaklasik
katsayilarFLL(x,y), yatay katsayillarFLH(x,y), dikey katsayilar FHL(x,y) ve diyagonal
katayilar ise FHH (x,y) olarak adlandirilmigtir(Krishna ve Kaliaperumal, 2013)
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Sekil 3.5. 2B ADD’nin tek seviyeli ayrigimi (Krishna ve Kaliaperumal, 2013)

ADD’de yatay detay, dikey detay, diyagonal detay katsayilart bulunmaktadir.
Esitlik (5.3)’de (yH) yatay, (5.4)’te (yV) dikey ve (5.5)’te (yD)diyagonal detay
katasayis1 degerini ifade etmektedir (Gonzalez ve Woods, 2006; Krishna ve
Kaliaperumal, 2013).

(x,y) = ¢(x)0(y) (5.2)
vH(x,y) = w(x)o(y) (5.3)
YV(x,y) = o(x)y(y) (5.4)
yD(x,y) = 0(x)¢(y) (5.5)

Folikiil tespitinde kullanilan bir bagka yaklasim da kiimeleme algoritmalaridir.
Bunlardan en yaygm kullanilan1 K-ortalama kiimeleme algoritmasidir. K-ortalama
kiimeleme algoritmasindaki k degeri kiime sayisini belirler ve bu degerin parametre
olarak alinmasi gerekir. (Gupta, 2011). K degeri belirlendikten sonra algoritmada

rastgele k tane merkez noktasi secilir. Her veri ile rastgele belirlenen merkez noktalari
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arasindaki uzaklik hesaplanarak veri en yakin merkez noktasina gore bir kiimeye atilir.
Daha sonra her kiime i¢in yeniden bir merkez noktasi se¢ilir ve yeni merkez noktalarina
gore kiimeleme islemi yapilir. Bu durum sistem kararli hale gelene kadar devam eder.
Burada 6nemli olan nokta kiimelerin i¢indeki degerler birbirine benzemeli ancak
kiimeler birbirlerinden miimkiin oldugunca farkli olmalidir. Olusturulan kiimelerden biri
secilir ve diger islemlere devam edilir.

K-ortalama kiimelemealgoritmasimnin kiime merkez noktalarinin belirlenmesi
asagida verilmistir (Khan ve Ahmad, 2004):

1. K degeri belirlenir ve rastgele bir merkez segilir.

2. Merkez noktalar1 ile diger verilerin arasindaki en yakin mesafeye gore
kiimeleme yapilir.

3. Kiimeleme sonucu yeni merkezler belirlenir.

4. Sistem kararli hale gelene kadar 2. ve 3. adimlar tekrar edilir.

3.2.3. Segmentasyon

Segmentasyona boliimleme, boliitlemede, parcalara ayirma veya segmentasyon
asamasi denilmektedir. Bu asama goriintii islemenin en zor kismidir. Goriintiideki nesne
ve arka planin birbirinden ayristirilmasi saglanir. Segmentasyon ile bir goriintiideki
nesnelerin sinirlart ve alanlari belirlenir. Segmentasyon ile goriintiideki benzer bolgeler
diger bolgelerden ayristirilir. Segmentasyon goriintiideki nesnelerin kenarlari, koseleri,
alanlari, renkleri hakkinda bilgi verir.

Gorilintii segmentasyonu i¢in gri seviyeli gorsellerde temel kriter parlakliktir.
Renkli goriintiilerde ise temel kriter renk bilesenleridir(Pratt, 2007). Segmentasyon
islemi kenar algilama, esikleme, biiyiitme gibi pek ¢ok farkli yontem kullanilarak
yapilabilmektedir. Kenar algilamaya dayali segmentasyon Canny, Sobel, Prewitt gibi
kenar algilama operatorleri kullanilarak yapilir. Kenar algilama operatorleri renk, doku

gibi ozellikleri algilar. (Brosnan ve Sun, 2004)
3.2.4. Smiflandirma
Yapay zekd algoritmalart gibi ¢esitli karar verme mekanizmalart ile

goriintiilerdeki nesneler etiketlenir ve smiflandirilir. Smiflandirma makine 6grenmesi

veya derin 6grenme ile yapilabilmektedir. Derin 6grenme algoritmalar1 goriintii isleme,
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smiflandirma, segmentasyon, regresyon ve tanimlamada olduk¢a yaygin
kullanilmaktadir.Derin 6grenmenin 6zellik ¢ikarimina gerek kalmadan nesneleri yliksek
performans ile smiflandirma yapabilmesi avantajindan dolayr bu tez calismasinda
siniflandirma i¢in derin 6grenme secilmistir. Derin 6grenme folikiile ait boyutu, sekli
gibi oOzellikleri tespit ederek benzer oOzelliklere sahip olanlar ayni sinif iginde

siiflandirilmstir.
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4. DERIN OGRENME

Derin 6grenme, dogrusal olmayan islem birimleri igeren giris ve ¢ikis arasinda
birden ¢ok katman kullanan bir makine 6grenimi algoritmasidir(Schmidhuber, 2015).
Derin 0grenmenin temel amact bir¢ok katman kullanarak biiyiik verilerin analizini
yapmaktir. Girdi ve ¢ikti arasindaki katmanlar 6zellik tanimlama yaparlar ve tekrar
Ozellik c¢ikarimi yapilmasina gerek yoktur. Bu nedenle derin 6grenme oldukga
avantajhidir ¢linkli manuel olarak ¢ikarilan 6zellikler eksiktir ve agin 6grenmesi uzun
stirer. Ancak Ogrenilen 6zelliklerin uyarlanmasi kolaydir ve 6grenmesi hizlidir. Ayrica
derin 6grenme biiyiik verilerle calisabilmektedir. Modeller, ¢ok sayida etiketli veri seti
ve bir¢ok katman igeren sinir ag1 mimarileri kullanilarak egitilir.

Ogrenme denetimli ve denetimsiz olmak iizere iki gruba ayrilmaktadir.
Denetimli 6grenme kanita dayali tahminler yapar. Bilinen bir girdi veri seti ile model
egitilir ve yeni verilerle tahminler olusturulur. Denetimli 6grenme genellikle
siniflandirma ve regresyonda kullanilir. Siniflandirma egitim verilerine dayanarak yeni
verilerin hangi smifa ait oldugunu tahmin ederken regresyon ise siirekli bir veriyi
tahmin eder. Denetimsiz 6grenmede ag1 verilerle egitmeye gerek yoktur ve model
ozelliklere bakarak kendisi 6grenir. Kiimeleme denetimsiz 6grenmeye bir 6rnektir (Li
ve ark., 2015).

Yapay zeka teknolojinin gelismesiyle pek ¢ok alanda karsimiza ¢ikmaktadir.
Resim tanima, nesne tanima, nesne segmentasyonu, dil ¢evirisi, konugma tanima, plaka
tanima, yiliz tanima gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Yapay zeka
Ogrenebilen ve karar verebilen sistemlerdir. Makine 6grenmesi ise veriden bilgi ¢ikarimi
yapan yapay zekanin bir alt koludur. Makine 6grenmesinde verilerden 6zellik ¢ikarimi
yapilmal1 ve algoritmaya verilmelidir ancak derin 6grenme de 6zellik ¢ikarimini sistem
kendisi yapmaktadir. Derin 6grenme (DL), makine 6grenmesinin bir alt dalidir.

DL kendi kendine o6grenebilen sistemlerdir. Genellikle nesne siniflama ve
tanimlamada kullanilmaktadir. Biiytik verilerle ¢calismak zordur ancak derin 6grenme ile
bu miimkiindiir. DL’de sinir aginin egitilmesi ve test edilmesi i¢in veri miktari
onemlidir. Bundan dolayr bu tez ¢alismasinda kullanilan veri setindeki gorseller
cogaltilmistir. Derin 68renmenin Ozellik ¢ikarimina gerek olmadan kendi igerisinde
ozellik ¢ikarimi yaparak siniflandirma yapmasi avantajlarindan dolayr bu caligmada

derin 6grenme tercih edilmistir.
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4.1. Evrisimsel Sinir Aglar1

Evrisimsel sinir aglart (ESA), bir derin 6grenme mimarisidir. Ayni zamanda
gorlintii boliitleme ve siniflandirma yapilabilen resim ve videolar iizerinde calisan bir
derin 6grenme algoritmasidir. ESA resim veya videoyu girdi olarak alir ve nesneleri
ayirt edebilir. Birbirine benzeyen gorlintiileri kiimeleyebilir ve goriintiileri
siniflandirabilir.

ESA’nin ¢alisma mantigina gore giris olarak alinacak resim matris formatinda
olmalidir. Resimlerden o6zellik ¢ikarimi yapilmaktadir ve ayni Ozellikler diger
gorsellerde de aranmaktadir. Benzer resimler defalarca aga tanitilir ve agin 6grenmesi
saglanir. ESA ¢esitli mimariler kullanan ve bir¢cok katmandan olusan bir siniflandirma

algoritmasidir.

4.1.1. Katmanlar

ESA’da giris katmani, evrisim katmani, toplu normallestirme katmani, ReLu
katmani, havuzlama katmani, diizlestirme katmani, tam baglantili katman, softmax
katmani ve siniflandirma katmani yer almaktadir.

Giris Katmam: Bu katmanda goriintiiler 3 kanalli RGB ya da tek kanall1 siyah-
beyaz olabilir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan giris verilerinin boyutu 200x200x3’djir.
200x200 resim boyutunu, 3 ise renkli oldugunu ifade eder. Sinir agin1 egitebilmek i¢in
girdi olarak resim veya video verilmelidir.

Evrisim Katmam: Bu katman evrisimli sinir aginin temelidir. Goriintiiden
ozellik ¢ikarmak i¢in gesitli filtreler uygular. Bu filtrelerin boyutu goriintii boyutuna
gore hesaplanmaktadir. Bu tez calismasinda 11x11, 10x10 ve 4x4 filtreler kullanilmistir.
Belirlenen filtre goriintiiniin sol list kdsesinden baglayarak saga bir matris ilerleyerek
kaydirilir. Satir bitince alt satira gecilir ve ayni islemler tekrarlanir. Filtre resim
tizerinde gezdirilir. Tiim islemler bitince ¢ikt1 matrisi olusturulur. Birden fazla 6zelligi
tespit etmek icin daha fazla filtre kullanilir. Adim sayis1 1 olarak secildiginde filtre
resim iizerinde dolagsma islemini birer adim kayarak yapmaktadir. Ozellik haritas
orijinal resimden daha kiiclik boyuttadir bu nedenle dolgu kullanilir. Goriintiiniin
boyutunu korumak i¢in kiiclilen resmin disindaki degerleri 0 yapar. Boylece goriintii

eski boyutuna ulasir.
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Toplu Normallestirme Katmani:Bu katman girdileri yeniden 6l¢eklendirerek
normallestirme yapar. Sinir aginin daha hizli ve daha kararli sonu¢ vermesine yardimci
olur.

ReLu Katmani: Rectified Linear Unit (ReLu) bir aktivasyon fonksiyornudur.
Sinir aglarinda aktivasyon fonksiyonun amaci giris hizint ¢ikis hizina dontistiirmektir
(Doorn, 2014).Sinir aginin egitilmesinde digerlerinden daha hizli oldugu Relu
fonksiyonu kullanilmaktadir. ReLu fonksiyonu uygulandiktan sonra 6zellik
haritasindaki siyah pikseller 0 yapilir. Boylece tiim negatif degerler ortadan kaldirilir.

Bir sinir aginda dogrusal, sigmoid, tanh ve ReLu aktivasyon fonksiyonlar ile
yapilan aktivasyon iglemi girisi normallestirir ve sonraki katman i¢in bir ¢ikt1 iiretir.
ReLu aktivasyon fonksiyonu digerlerine gore daha hizlidir ve daha c¢ok tercih
edilmektedir. Sekil 4.1.’deTanh, RelLu, Sigmoid ve Linear aktivasyon fonkiyonlari

goriilmektedir.

Tanh RelLU

max(0,z) 4

tanh(z)

v

v

Sigmoid Linear

f)=x

»
L

v

X X

Sekil 4.1. Aktivasyon fonksiyonlar1(Wiki, 2021)

Havuzlama Katmani: Arka arkaya gelen evrisim katmanlarinin arasina
eklenmektedir. Bu katmanin amaci mevcut resmin Ozelliklerini kaybetmeden daha
kiigiik boyuta doniistiirmektir. Burada da filtre belirlemede oldugu gibi bir pencere
belirlenir. Bu pencere resim lizerinde soldan saga dogru gezdirilir. En biiylik sayilart

iceren daha kiiciik c¢iktilar olusturur. Boylece sinir agmin daha dogru karar vermesi
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saglanir. Maksimum havuzlama, ortalama havuzlama, L2-norm havuzlama seklinde
farkl1 algoritmalar bulunmaktadir. Bunlardan en ¢ok kullanilani maksimum
havuzlamadir. Maksimum havuzlama belirli bir alandaki degerlerin maksimumunu
alarak girdi olarak dondiirmektedir. Maksimum havuzlamadan farkli olarak ortalama
havuzlama girdi verilerinin ortalama degerini dondiiriir ve diisiik degerler nedeniyle
aktivasyonu disiiriir(Doorn, 2014).

Diizlestirme Katmani: Bu katmanin gorevi son katmana egitim ig¢in verileri
hazirlamaktir. Girdileri tek boyutlu bir diziye ¢evirir.

Tam Baglantih Katman:Bu katman evrigimli sinir agmin son katmanidir. En
onemli katmandir. Diizlestirme katmanindan verileri alir ve sinir agina 6gretir. Boylece
egitim baslamis olur.

Ciktinin uzaysal boyutu girdi boyutunun bir fonksiyonu seklindedir. Elde edilmek
istenilen ¢ikis goriintiisiiniin biyiikliigiine gore filtre boyutu belirlenmektedir. Cikis
goriintiistiniin blylikligi Esitlik (4.1)’de verilen formiil ile hesaplanmaktadir. Giris
goriintiisiiniin boyutu (W), filtre boyutu (F) adim sayis1 (S), kullanilan dolgu miktari (P)
ile gosterilmektedir. P degeri sifirdir. Amacimiz ¢ikis goériintiiniin boyutunu 1x1°lik
matris boyutuna getirmektir. Ornegin 64x64’likk bir giris goriintiisiine, 5x5 filtre
uygulanacak olsun. Adim sayisi (S) 1 ve dolgu miktar1 (P) O alinirsa ¢ikis degeri 60x60
olur. Cikis goriintiisiiniin boyutu 1x1°lik matris olana kadar bu islemlere devam edilir.
Evrigim katmani i¢in adim sayisi 1 ve havuzlama katmani i¢in ise adim sayis1 2 olarak
alimir. (Wout= Cikis goriintiisiiniin boyutu, Win= Giris goriintiisiiniin boyutu, F= Filtre

boyutu, P= Dolgu miktari, S= Adim sayis1 )

Wout=(Win-F+2P)/S+1 (4.1)

Softmax Katmani: Son asama olan smiflandirma katmani icin gerekli olan
katmandir. Softmax katmani girig verilerini siniflandirmak i¢in kullanilmaktadir(Zhang
ve ark., 2016). Smiflandirma yapilirken 6nceki katmandaki degeri alir ve yakin oldugu
sinifa gore yeni bir ¢ikis degeri tiretir.

Smiflandirma  Katmami:Bu  katmanda  smiflandirma  yapilmaktadir.
Smiflandirma katmanmin ¢ikis degeri simif sayisma esittir(Inik ve Ulker, 2017).
Ornegin bu calismada normal ve pkos seklinde iki smiflandirma yapilacag icin ¢ikis

degeri 2°dir.
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4.1.2. Evrisimsel Sinir Aginin mimarileri

Literatiirde ¢ok sayida derin 68renme mimarisi vardir. Bu boliimde ESA’lar
arasindan onemli olarak kabul edilen mimarilerden bahsedilecektir.

ESA c¢ok sayida evrisim katmani, tamamen bagli katmanlari ve havuzlama
katmanlarini igerir. Basitge bir ESA modelinde evrisim katmani arka arkaya eklenir ve
aralarina ReLU ve havuzlama katmanlar1 eklenir. Bu kisimda goriintiilerden ¢esitli
ozellikler c¢ikarilir. Olusturulan modelin son katmani ise tam baglantili katmandir. Bu
kisimda ag egitilmeye baslanir ve siniflandirma yapilir. Sekil 4.2.’de genel bir ESA

yapis1 goriilmektedir.

[ Saglikh
[] Hasta
O
FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN CONNECTED SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Sekil 4.2. Genel bir ESA yapisi(Ergin, 2021)

LeNet, evrisimli sinir aglarinin ilk basarili uygulamasidir. Yann LeCun
tarafindan 1998 yilinda gelistirilmistir. Posta kodlarini, basit basamaklar1 okumak i¢in
kullanilmistir. LeNet mimarisi 7 katmandan olugmaktadir. Girig goriintiisii 32x32’lik

matris seklindedir(LeCun ve ark., 1998).

C3: f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5

INPUT
32x32 p2exen S2: f. maps

|
] Full conAection ‘ Gaussian connections

Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Sekil 4.3. LeNet mimarisi(LeCun ve ark., 1998)
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C1 katmani, 6 6zellik haritasina sahip evrisimli katmandir ve 5x5’lik evrisim
¢ekirdegine sahiptir. Bu katman sonucunda 28x28 boyutunda 6zellik haritalar1 elde
edilmistir. C1 katmani 156 adet egitilebilir parametreye sahiptir. S2 katmani, 14x14
matris boyutunda 6 6zellik haritalasina sahip alt 6rnekleme katmanidir. Her bir 6zellik
haritas1 Cl1’deki 2x2’lik Ozellik haritasina baglanmaktadir. S2 katmani 12 adet
egitilebilir parametreye sahiptir. C3 katmani, 16 oOzellik haritasina sahip evrisimli
katmandir. Her bir 6zellik haritas1 S2’deki 5x5°lik 6zellik haritasina baglanmaktadir. C3
katman1 1516 adet egitilebilir parametreye sahiptir. S4 katmani, 5x5 boyutunda 16
Ozellik haritasina sahip alt ornekleme katmanidir. Her bir &zellik haritast C3’teki
2x2’lik 6zellik haritasina baglanmaktadir. S4 katmani 32 adet egitilebilir parametreye
sahiptir. C5 katmani, 120 6zellik haritasina sahip evrisimli katmandir. Her bir 6zellik
haritas1 S4’teki 5x5°lik o6zellik haritasina baglanmaktadir. C5 katmaninin ¢iktist 1x1
boyutundadir. C5 katmani 48120 adet egitilebilir parametreye sahiptir. F6 katmani, 84
Ozellik haritasina sahiptir ve C5’e tamamen baglidir. Bu katman 10164 adet egitilebilir
parametreye sahiptir (LeCun ve ark., 1998).

AlexNet mimarisi Alex Krizhevsky, llya Sutskever ve Geoffrey Hinton
tarafindan tasarlanmig bir CNN mimairisir. Bu mimari makalenin ilk yazari olan Alex
Krizhevsky’in admi almistir. 2012°de ImageNet ILSVRC’de sunulmustur. AlexNet
mimarisi 8 katmandan olusmaktadir. Bunlarin ilk besi evrisim katmanidir ve aralarinda
maksimum havuzlama katmanida bulunmaktadir. Son ii¢ katman ise tamamen bagli
katmanlardir. ReLu aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir. Alexnet mimarisi, 2015
ImageNet yarigmasinin kazanani olmustur ve diger tiim CNN’lerden daha 1iyi
performans gostermistir(Krizhevsky ve ark., 2012)

AlexNet, LeNet mimarisine ¢ok benzer bir yapiya sahiptir. Ancak AlexNet’te
katman basina daha fazla filtre kullanilmistir ve bu sayede ag yapisi daha derindir.
LeNet’te sigmoid fonksiyonu kullanilirken AlexNet’te ReLu fonksiyonu kullanilmistir.
LeNet’te ortalama havuzlama kullanilirken AlexNet’te ise maksimum havuzlama
katmani1 kullanilmistir. Sekil 4.4.te LeNet ve AlexNet mimarilerinin karsilagtirilmasi

verilmistir.



LeHet

Image: 28 (height) = 28 (width) = 1 (channal)

Convolution with 5=5 karnel+2 padding:22 =286
sigmoid

Poolwith 2=2 average kerne+2 stride; 14 =14 =6

Convolution with 5=5 karnel (no pad): 10=10=16

AlexNet

Image: 224 (height) = 224 (width) = 3 (channels)
Convolution with 11211 karne 44 stride 54 =54 =96
Relu
Poolwith 3=2 max. kernel2 stride; 26 =26x96

Convolution with 5=5 karnel+2 pad.26=26 =256

sigmoid Relu

Poolwith 2=2 average kernel+2 stride: 5=5x=16 Poolwith 3=3 max. kernel2stride: 12212 =256

flatten

Densa: 120 fully connected neurons Convolution with 3=3 kernel+1 pad: 12=12x384
sigmoid Relu

Densa: 84 fuly connected neurans Convolution with 2=32 karnel+1 pad: 12212384
sigmoid Relu

Densa; 10 fully connected neurons Convalution with 3=3 kernel+1 pad: 12=12=256
Relu

Output: 1 of 10 clhssas Poolwith 2=2 max. kernel+2stride; 5 =5 =256

flatten

Dense: 4096 fully connected neurons
Relu. dropout p=0.5
Densa; 4096 fully connectad neurons
Relu. dropout p=0.5
Densa: 1000 fully connectad neurans
Cutput: 1 of 1000 classes

Sekil 4.4. LeNet ve AlexNet karsilagtirmasi(Wikipedia, 2021)

AlexNet mimarisinde toplam 5 evrisimli katman vardir ve ilk evrisimli
katmanda 11x11°lik filtre uygulanmistir. Ikinci evrisimli katmanda 5x5°lik filtre ve
sonraki evrisimli katmanlarda 3x3’lik filtre kullanilmistir. Son li¢ katman ise tamamen
bagli katmandan olusmaktadir. Ayni1 zamanda etkinlestirme ig¢in ReLu fonksiyonu
kullanilmigtir  (Krizhevsky ve ark., 2012). ReLu fonksiyonu daha basittir ve
hesaplamasi1 daha kolaydir.

GoogLeNet, 22 katmanl bir evrisimli sinir ag1 mimarisidir. ilk basta 7x7 ve 3x3
boyutlarinda evrisimli katman yer alir. Sonraki katmanlardan 9’u baslangi¢ katmanidir
ve aralarinda maksimum havuzlama katmanida bulunmaktadir. Ortalamahavuzlama
katmaninda tiim 6zellik haritalarinin ortalamast alinir. 2014°te ImageNet ILSVRC’de
sunulmustur ve yarismanin kazanani olmustur. Bu mimarinin giris katmani 224x224
boyutunda goriintii alabilmektedir. Agdaki parametrelerin sayisini azaltmak ig¢in
ortalama havuzlama katmanlari kullanilmigtir. Agi egitmeden ImageNet iizerinde
egitilmis olan GooglLeNet ag1 kullanilabilmektedir (Szegedy ve ark., 2015). Sekil 4.5.’te

GoogleNet mimarisinin yapist goriilmektedir.
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Sekil 4.5. GoogLeNet mimarisi(Szegedy ve ark., 2015)
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VGGNet mimarisi, Simonyan ve Zisserman tarafindan gelistirilmistir. ImageNet
ILSVRC 2014 yarismasinin ikincisi olmustur. Ag derinliginin sinir aglar1 i¢in oldukca
onemlidir. Bu agda toplam 16 tane evrisimli katman bulunmaktadir. VGGNet mimarisi
goriintiiden 6zellik ¢ikarmada en ¢ok kullanilan mimaridir(Szegedy ve ark., 2015).

Derin  6grenme ile smiflandirma c¢alismalarinda bu ESA  mimarileri
kullanilabilmektedir. Bu tez ¢alismasinda yukarida bahsedilen mimariler yerine bu
calisma i¢in katman ve egitim ayarlar1 yaparak olusturdugumuz sinir agi modeli
kullanilmistir. Smiflandirma igin segmente edilmemis goriintiiler ve segmente edilmis

goriintiilerin siniflandirma basarisi test edilmistir.
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5. MATERYAL VE YONTEM

Yumurtalik folikiillerinin sayis1 ve biiylikliigiinii tespit etmek uzmanlar i¢in
olduk¢a zahmetli ve zaman alic1 bir siirectir. Bu tez ¢alismasinda folikiil tanima siirecini
hizlandirmak i¢in goriintlii isleme ve evrisimli sinir aglari kullanilarak uygulamalar
gelistirilmistir.

Bu boliimde goriintiilerin elde edilmesi, goriinti 6n isleme asamalari,
segmentasyon, derin 6grenme ile siniflandirma ile ilgili ¢aligmalardan bahsedilmistir.
Sekil 5.1.’de yumurtalik siniflandirmasi icin izlenecek olan blok diyagrami

gosterilmistir.

Gorintunin eProblar

e - *On isleme Sinifland e
elde edilmesi eVeri seti Folikdl tespiti iniflandirma eEvrisimli Sinir

eSegmentasyon Aglari

Sekil 5.1. Yumurtalik siniflandirmasi igin izlenecek olan blok diyagrami

Bu tez calismasi folikiil tespiti ve siniflandirma olmak tizere iki bolimden
olusmaktadir. ik olarak gériintii isleme ydntemleri ile folikiillerin tespiti yapilmus

ardindan folikiillerin sayisina gore yumurtaliklar siniflandirilmistir.

5.1 Goriintii Isleme ile Folikiil Tespiti

Sayisal goriintiiler birer matris olarak nitelendirilebilir. Bu goriintiileri
isleyebilmek i¢in matrisler iizerinden islem yapmak gerekmektedir. MATLAB programi
matrislerle islem yapabilmek i¢in uygun bir programdir. Bu tez ¢alismasinda goriintii
isleme icin MATLAB yazilim programi kullanilmig, GUIDE ara yiiziinde folikiil tespiti
icin bir uygulama gelistirilmistir.

Bu ara yliz sayesinde yazilan programa uygun bir uygulama

tasarlanabilmektedir. Bu ¢alisma i¢in tasarlanan uygulamanin genel goriintiistiSekil
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5.2.°de verilmistir. Tasarlanan bu uygulamada folikiil tespiti i¢in goriintiilere 10 farkl

algoritma uygulanmaktadir.

4 folikul_tespiti = X

Dosya Medyan Filtres Ortalama Filtre Gaussian Filtres Wiener Filtresi K-means Goruntd Cogaltm Reset »

Folikal Tespiti
Folikal Sayist 10

Sekil 5.2. MATLAB GUIDE ara yiiziinde gelistirilen uygulama

5.1.1. Goriintii elde etme

Bu tez ¢alismasinda Selguk Universitesi Kadin Hastaliklar1 ve Dogum Anabilim
dalindan goriintii toplamak igin dncelikle Selguk Universitesi Tip Fakiiltesi’nden etik
kurul onay1 alinmistir. Ancak hastanenin Covid 19 pandemi hastanesi olmasi ve normal
hasta kabuliiniin az olmasi1 nedeniyle veri toplamada sikinti yasanmistir. Bu nedenle
Konya Ozel Medicana Hastanesi’nden etik kurul onay1 alinmis ancak ultrason cihazinda
yasanan teknik sorunlar nedeni ile goriintli kaydi alinamamistir. Yasanan bu olumsuz
durumlar ¢alismamizi siirlandirmis ve bizi hazir goriintii arayigina yoneltmistir. Ancak
literatiirde bu amagla hazirlanan bir veri seti bulunamamis ve kaynak makalelerde
PKOS goriintiisii ile ¢alisan yazarlarla iletisime gecilmis ve bir olumlu doniis alinmstir.

Calismada kullandigimiz ultrason goriintiileri, Telkom Universitesi’nin halka

acik web sitesinden elde edilmistir. Veri seti uzman goriisii ile hazirlanan PKOS’lu ve
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normal hastalarin yumurtalik ultrason goriintiilerini igermektedir. Bu verisetindeki
goriintiiler ultrason cihazindan dikey prob ile elde edilmistir. Veri setindeki yumurtalik
ultrason goriintiileri normal ve PKOS olarak iki smifa ayrilmistir. Tiim goriintiiler
200x200x3 boyutundadir ve toplamda 54 goriintii bulunmaktadir. Goriintiiler JPG
formatindadir ve 40 normal - 14 PKOS olan hastadan elde edilmistir.Veri setinden
aliman goriintiilerin %60°1 egitim, %?20’si degerlendirme ve %20’si test verisi olarak

ayrilmistir (Adiwijaya ve ark., 2021).
5.1.2. On isleme

Ultrason goriintiilerini iyilestirmek ve giiriiltiileri en aza indirmek i¢in goriintii
lizerinde bazi islemler yapilmasi gerekir. Bu islemlere 6n isleme asamasi denir. On
isleme asamalarinda 6nemsiz detaylar silinir ve 6nemli bdlgeler belirginlestirilir. Bu
calismada On isleme agamasi i¢in iki yontem kullanilmistir. Sekil 5.3.’te birinci yontem

icin On isleme asamasinda yapilan islemler blok diyagrami seklinde verilmistir.

Birinci yontem

. Kontrast Zittini
Filtreleme
Ayari Alma

Sekil 5.3.Birinci yontem i¢in 6n isleme asamasi blok diyagrami

On isleme asamasinda goriintiideki giiriiltii ve parazitlerin kaldirilmasi igin
kullanilan filtre ¢ok Onemlidir. Bu tez calismasinda gri seviyeye doniistiiriilen
goriintiilere giiriiltileri azaltmak igin 4 farkli filtre (Ortanca Filtre, Ortalama Filtre,
Gaussian Filtresi, Wiener Filtresi) uygulanmis ve bu filtrelerin etkileri karsilastirtlmistir.

Sekil 5.4.’te filtreleme islemi sonucu elde edilen goriintiiler sirasiyla verilmistir.
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@ (o)

Sekil 5.4. Filtreleme islemleri sonucu elde edilen goriintiiler(a) Ortanca Filtre ¢ikist

(b) Ortalama Filtre ¢ikisi (c) Gaussian Filtresi ¢ikisi (d) Wiener Filtresi ¢ikisi

Filtreleme islemi tamamlanan goriintiilere histogram esitleme uygulandiktan
sonra standart esikleme ile 6n planda koyulastirma islemi yapilmistir. Folikiillere etiket
tanimlamay1 kolaylastirmak adina goriintiiniin zitt1 alinarak siyah kisimlar beyaz renge,
beyaz kisimlar siyah renge ¢evrilmistir. Beyaz hale gelen ikili goriintiide 0’lar arka plani
1’ler ise folikiilleri ifade etmektedir. Bir sonraki asamada goriintiileri netlestirmek ve
gereksiz nesneleri silmek i¢in morfoloji yontemleri kullanilmistir. Bu amagla, oncelikle
kistlerin ortalama boyutuna gore bir deger belirlenmisdaha sonra goriintiiye agindirma
ve genlesme islemleri sirasiyla uygulanmigtir. Ayni adimlaruyarlanabilir esikleme igin
de tekrarlanmis ve sonuglar iki yontem i¢in karsilagtirtlmistir. Sekil 5.5. ve Sekil 5.8.

arasinda uygulanan islem ¢ikislarina dair gorseller goriilmektedir.
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Sekil 5.5. Esitlemeden dncesi ve sonrasi(a) Orijinal goriintii (b) Histogram esitlenmis goriintii
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Sekil 5.6.Orijinal goriintiiniin histogram grafigi
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Sekil 5.8. Birinci yontem igin folikiil tespitinde izlenen adimlar(a) Wiener filtresi ¢ikisi(b) Uyarlanabilir
esikleme sonucu olusan goriintii (c) Zitt1 alinan goriintii (d) Asindirma sonucu olusan goriintii (¢) A¢ma

sonucu olusan goriintii (f) Genisletme sonucu olusan goriintii

Ikinci yontem

Bu calismada folikiil tespit amaciyla uygulanan ikinci yontemde ise goriintiiye
Gaussian filtresi ve Ayrik DalgacikDontisiimii (ADD) uygulanmistir. Ardindan k-
ortalama kiimeleme algoritmas: ile elde edilen yeni goriintii ¢esitli morfolojik
islemlerden gecirilmis ve sonuctafiltrelerin etkileri karsilastirilmistir. Sekil 5.9.°da

ikinci yontemde kullanilan 6n isleme asamasinda izlenen adimlar verilmistir.

: K-ortalama Bosluklar
Filtreleme N
kiimeleme Doldurma

Sekil 5.9. Ikinci yontem igin 6n isleme asamas1 blok diyagrami

Bu yontemde siyah-beyaz olan ultrason goriintiilerinde istenmeyen giiriiltiileri
gidermek icin kullanilan 5x5°lik Gaussian filtresi ve ADD sonuglar1 karsilastirilmistir.
Gaussian filtresi  giirtiltiileri  gidermek icin  bulaniklagtirma yaparak resmi
yumusatmaktadir.Sekil 5.10.’da goriintiileretek seviyeli 2 boyutlu ADD uygulandiktan
sonra olusan yaklasim katsayilari, yatay detay katsayilari, dikey detay katsayilari,
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diyagonal detay katsayilar1 gosterilmistir. Calismada dalgacik ailelerinden ortogonal

dalgacik tiirii olan Haar dalgacik kullanilmistir.

Horizontal

Approximation
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Sekil 5.10.2 Boyutlu ADD uygulandiktan sonra olusan yaklasim, yatay detay, dikey detay, diyagonal
detay katsayilari

Giirtiltii filteleme igleminden sonra k-ortalama kiimeleme algoritmasi ile 6 adet
kiimeleme islemi gerceklestirilmistir. Sekil 5.11.’de k-ortalama kiimeleme algoritmasi
ile olusturulan 6 kiime goriilmektedir.

Goriintiideki renk dagmikligini ve sayisini azaltmak i¢in k-ortalama kiimeleme
algoritmas1 uygulanmaktadir. Olusturulan kiimeler icerisinde siyah ve beyaz renklerin
bir arada toplandig1 kiime onemlidir.Yerel minimumlarin 6nlenmesi icin kiimeleme 3
kez tekrarlanmistir. Kiime indeksleri ve kiime merkezi konumu parametreleri ile en iyi

kiime olusturulmaktadir.
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Sekil 5.11. K-ortalama kiimeleme algoritmasi ile 6 farkli kiimeleme

Kiimelemede secilen goriintiiye bosluk doldurma islemi yapilarak folikiillerin
icerisindeki siyahliklar kaldirilmistir. Boylece beyaz kisimlar yani folikiiller belirgin
hale gelmistir. Daha sonra goriintiiye sirasiyla asindirma ve genlesme morfolojik
islemleri uygulanmistir. Asindirma iglemi etraftaki beyazliklart yok ederek folikiil
olmayan kisimlarin folikiil olarak algilanmasimi 6nlemektedir. Genlesme islemi ise
beyaz kisimlar1 genisleterek folikiillerin daha kolay algilanmasini saglamaktadir. Sekil

5.12.¢ de ikinci yontem i¢in folikiil tespitinde izlenen adimlara dair gorseller verilmistir.

(@) (b)
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(c) (d)

(€ (f)

Sekil 5.12.Ikinci yontem igin folikiil tespitinde izlenen adimlar(a) Gaussian filtre ¢ikisi(b) K-

ortalamakiimeleme sonucu(c) Bosluk doldurma(d) Asindirma(e) Genlesme (f) Canny kenar bulma

5.1.3. Segmentasyon

Segmentasyon diger adiyla goriintlii boliitleme, bir goriintiiyii cesitli bolgelere
ayirma islemidir. Segmentasyon asamasi goriintii islemede daha kolay analiz
yapilabilmesi i¢in 6nemli bir asamadir. Bu asamada amag¢ goriintiideki nesnelerin arka
plandan ayirt edilmesidir. Bu tez c¢aligmasinda Canny kenar bulma algoritmasi
kullanilmigtir. Bu algoritma ile folikiillerin kenarlar1 algilanarak arka plan ve folikiiller
aynistirilmistir.  Oncelikle folikiiller 6n plan olarak alinmis ve goriintiiniin kalan
kisimlar1 arka plan olarak kabul edilmistir. Folikiillerin oldugu tiim piksellere aym
etiketleme yapilmig ve arka plani olusturan piksellere farkli etiketleme yapilmistir.
Boylece her piksel ait oldugu smifa gore etiketlenmistir. Etiket sayist uygulama
tizerinde gosterilmektedir. Bu tez ¢alismasinda 10 farkli folikiil tespiti algoritmasiyla
folikiil sayimi yapilmistir. Sekil 5.13.’de birinci yontem Ve ikinci yontem ile Canny

kenar bulma uygulamasinin sonuglar1 verilmistir.
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(@) (b)

Sekil 5.13. Canny kenar bulmast ile elde edilen sonuglar (a) Birinci yontem (b) Ikinci yontem

5.2. Derin Ogrenme ile Siniflandirma

Derin 6grenme ile siniflandirma medikal alanlarda son zamanlarda tercih edilen
giincel ve gelisime agik bir islemdir. Derin 6grenme uygulamalarinda daha iyi sonug
alabilmek i¢in biiylik veri setlerine ihtiya¢ vardir ve bu verileri toplamak zordur. Bu
yiizden giris gOriintiileri dondiirme, yeniden Olceklendirme, yansitma, histogram
esitleme, Gteleme, giiriiltli ekleme gibi yontemlerle cogaltilmaktadir.

Bu c¢aligmada54 adet ultrason goriintiistine veri arttirnmi uygulamak igin
dondiirme, yatay ve dikey yansitma, histogram esitleme yontemleri kullanilmistir.
Boylece elimizdeki mevcut goriintii sayisi bes kat artmig ve toplam giris goriintiisii 270
olmustur. Sekil 5.14.’te dondiirme, yatay ve dikey yansitma, histogram esitleme

yontemleri ile cogaltilmis verilere birkag 6rnek gosterilmistir.
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Input Rotated Reflected Reflected Histogram
Image {90%) (Vertical) (Horizantal) Equalization

Sekil 5.14. Dondiirme, yatay ve dikey yansitma, histogram esitleme ile veri cogaltma

Bu ¢alismada derin 6grenme algoritmalarindan ESA ile islem gormemis ham
goriintiiler ve segmente edilmisgoriintiler siniflandirilmis ve her iki durum sonuglar
karsilagtirilmistir.  Segmente edilmis goriintiilerin  siniflandirilmasinda  6ncelikle
folikiillerin yeri ve sayisi tespit edilmistir. Veri seti egitim, degerlendirme ve test
seklinde ayrilmustir. Ik olarak bu verilerin sisteme yiiklenmesi saglanmis ardindan
ESA’ nin katman ayarlart yapilmistir.Giris katmani, evrisimli katman, toplu
normallestirme katmani, ReLu katmani, maksimum havuzlama katmani, Softmax
katmani, smiflandirma katmani  kullanilmigtir.  GOrilintliniin -~ boyutuna  gore
(W—=F+2P)/S+1 formiilii kullanilarak katman 6zellikleri ayarlanmistir.Burada W sayisi
giris gorlintiisiiniin biiyiikliigidiir ve 200x200 olarakkabul edilmektedir. Adim sayisi (S)
evrisim katmani i¢in 1 ve havuzlama katmani igin 2alinmistir. P degeri sifir olarak
alimmalidir. C1 katmani i¢in 11x11°lik filtreuygulanmistir. C2, C3 ve C4 katmanlar i¢in
10x10’luk filtre uygulanmistir. C5 katmaniigin ise 4x4’liik filtre uygulanmistir. P1, P2,
P3, P4 katmanlar1 i¢in 2x2 boyutunda filtrekullanilmigtir. Tiim bu islemler sonucunda
girdi boyutu 1x1 olarak elde edilmistir. Cizelge 5.1.” de siniflandirma igin olusturulan

ESA katmanlariin 6zellikleri verilmistir.
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Cizelge 5.1. Siniflandirma i¢in kullanilan ESA katmanlarinin 6zellikleri

Katman Katman _Katman

Numaralari Ad1 Ozellikleri
1 Giris Katmani 200x200x3
2 Evrisim Katmani (C1) Filtre: 11x11
3 ReLu Katmani
4 Havuzlama Katmani (P1) Filtre: 2x2
5 Evrisim Katmani (C2) Filtre: 10x10
6 ReLu Katman
7 Havuzlama Katmani (P2) Filtre: 2x2
8 Evrisim Katmani (C3) Filtre: 10x10
9 RelLu Katmani
10 Havuzlama Katmani (P3) Filtre: 2x2
11 Evrigim Katmani (C4) Filtre: 10x10
12 ReLu Katmani
13 Havuzlama Katmani (P4) Filtre: 2x2
14 Evrigim Katmani (C5) Filtre: 4x4
15 ReLu Katmani
16 Tam Bagli Katman Cikis buyukligii: 2
17 SoftmaxKatmani
18 Siniflandirma Katman

ESA katmanlar1 ayarlandiktan sonra egitim segenekleri belirlenmis ve ag
egitilmigtir. Momentumlu stokastik gradyan inisi (Sgdm) kullanilarak egitime
baslanmistir. Ogrenme orani 0.01 olarak belirlenmis ve egitim i¢in maksimum iterasyon
sayist 32 olarak ayarlanmigtir. Ogrenme oranm1 deneme yanilma yontemiyle
belirlenmistir. Degerlendirme ve test verileri dikkate alinarak ag egitilmis ve iki
siniflandirma sekli i¢in dogruluk oranlar1 karsilagtinlmistir. Cizelge 5.2.° de

siniflandirma i¢in ESA egitim segenekleri verilmistir.
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Cizelge 5.2. ESA egitim secenekleri

Egitim Secenekleri

Training options SGDM
Initial Learn Rate 0.01
Max Epochs 32
Validation Data imdsValidation
Validation Frequency 30
Verbose False
ExecutionEnvironment CPU

5.3. Performans Degerlendirme Olgiitleri

Bu c¢alismada filtreleme, folikiil tanima ve smiflandirma sonuglarini
degerlendirmek i¢in literatiirde en yaygin kullanilan ol¢iitler belirlenmistir. Bu dlgiitler

ile performans degerlendirmesi yapilmistir.
5.3.1. Filtreleme sonuclarin1 degerlendirmede kullanmilan 6l¢iitler

Kullanilan filtrelerin performanslarini degerlendirmek amaciylaMSE (Ortalama
Kare Hatas1) ve PSNR (Pik Sinyal Giiriiltii Orani) kullanilmistir. Orijinal goriintii ile
iyilestirilmis gortntiiler normalize edilerek karsilagtirilmistir. MSE degeri ne kadar
diisiikse iki goriintii arasindaki benzerlik o kadar fazladir. Esitlik 5.1’de MSE degerini
hesaplamak ic¢in kullanilan formiil verilmistir. MxN gorilintiiniin matris boyutunu

vermektedir. I goriintiiniin orijinal hali, K ise glriiltiili halidir.
MSE = oo S 01 ) = K@ D) (5.1)
= ey &i=0 Zj=0lI\L] ) -

Filtreleme uygulamalarinda goriintii  kalitesinin =~ dl¢iimii  i¢gin  PSNR

kullanilmaktadir. (Hore ve Ziou, 2010) PSNR degeri ne kadar yiiksek ise goriintii
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kalitesi de o kadar iyidir. PSNR degeri diisiik oldugu zaman goriintiiler arasindaki fark
coktur. lIyi filtrelenmis bir goriintiide MSE degerinin yiiksek, PSNR degerinin diisiik
olmasi istenir. Esitlik 5.2’°de PSNR degerini hesaplamak i¢in gerekli formiil verilnistir.

MAX; bir goriintiideki pikselin alacagi maksimum degerdir.

2
PSNR = 10log;y (5= 1)(5.2)

5.3.2. Folikiil tanima sonug¢larimi degerlendirmede kullanilan 6l¢iitler

Bu ¢alismada folikiil tespiti i¢in yontemlerin performanslarini degerlendirmek
icin Yanhs Kabul Oram1 (FAR) ve Yanlis Reddetme Orami (FRR) olgiitleri
kullanilmistir. FAR, folikiil olmayan boélgelerin folikiil olarak algilanmasi durumudur.
FRR ise folikiil olan bolgelerin folikiil olarak algilanmamasi durumudur. Uzman goriisii
ve uygulanan yontemlerden elde edilen sonuglar karsilagtirilarak bu ¢alisma igin en iyi

folikiil tanima algoritmasi tespit edilmistir.

5.3.3. Siniflandirma sonuclarim degerlendirmede kullanmilan él¢iitler

Bu calismada egitilen agin smiflandirma basarisin1  degerlendirmek igin
literatiirde 6nerilen degerlendirme oSlgiitleri kullanilmistir

Dogru Pozitif (DP): Gergek pozitiflerin sayisidir. Bir durumun veya 6zelligin
varhigini gosteren test sonucudur.

Dogru Negatif (DN): Gergek negatiflerin sayisidir. Bir durumun veya 6zelligin
var olmadigin1 gdsteren test sonucudur.

Yanhs Pozitif (YP): Yanlis pozitiflerin sayisidir. Bir durumun veya 6zelligin
varligini yanlig gosteren test sonucudur.

Yanhs Negatif (YN): Yanlis negatiflerin sayisidir. Bir durumun veya 6zelligin
var olmadigini yanlig gosteren test sonucudur.

Dogruluk: Siniflandirmanin bagar1 oranini ifade eder.

DP+DN
DP+DN+YP+YN

Hassasiyet, Duyarhhk: Hasta olanlara kars1 olan duyarlilg: ifade eder.

Dogruluk = (5.3)
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DP
DP+YN

Hassasiyet = (5.4)

Kesinlik:Hasta olmayanlara kars1 olan duyarliligi ifade eder.

Kesinlik = —X(5.5)
DP+YP

F1l:Duyarlilik ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasidir. F1 degeri ne

kadar artarsa siiflandirma basarisida o kadar artmaktadir.

2DP
Fl==—70w——
2DP+YP+YN

(5.6)
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6. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu tez c¢alismasinda2021 yilinda halka agik yaymmlanan 54 yumurtalik ultrason
goriintiisiine sahip bir veri seti kullanilmistir. Bu goriintiiler veri artirma teknikleriyle
cogaltilmigtir. Yumurtalik ultrason goriintiilerindeki folikiillerin tespiti i¢in iki farkli
yontem gelistirilmis ve toplamda 10 farkli algoritma denenmistir. Birinci yontemde
ultrason goriintiilerindeki giirtiltiileri etkili bir bigimde ortadan kaldiracak yontemi
gelistirmek i¢in farkli filtreleme teknikleri denenmistir. Cizelge 6.1.°de goriintiiye
uygulanan filtrelerin performans degerlendirmesi verilmistir. Filtrelerin performans
degerlendirmesinde o6lgiit olarak MSE ve PSNR degerleri kullanilmistir. Girig ve ¢ikis
goriintiileri normalize edilip MSE ve PSNR degerleri hesaplanmistir. MSE ve PSNR
degerlerinin ortalamasi ve standart sapmasi ile filtrelerin performans degerlendirmesi
yapilmistir.Filtreler iginde en iyi sonucu0,0223+0,009MSE ve64,9797+1,8295PSNR

degeri ileGaussian filtresi vermistir.

Cizelge 6.1.Kullanilan filtrelerin performans degerlendirmesi (Ortalama + Standart Sapma)

Ortanca Ortalama Gaussian Wiener
Filtre Filtre Filtresi Filtresi ADD
MSE 0,0623+0,0687 | 0,0611+0,0684 0,0223+0,009 0,0401+0,0135 | 0,0387+0,0137
PSNR 61,1645+1,6249 | 61,2213+1,5512 | 64,9797+1,8295 | 62,3464+1,5186 | 62,5598+1,7416

Cizelge 6.2.°de bu tez ¢alismasinda test edilen yontemlerin sonuglar1 ile uzman
kisinin sonuglarinin karsilastirilmasi verilmistir.Cizelge 6.3.’de ise folikiil tanima basar1
oranlar1 FAR ve FRR dlgiitleri ile birlikte verilmistir. Bu ¢izelgeler incelendigindeen
yiiksek folikiil tanima basar1 oran1 %97,63ile Wiener filtresi kullanilarak elde edilmistir.
Folikiil tespitinde yiiksek dogruluk sagladigindan bu filtrenin Onerilen yontemler ile
birlikte folikiil tespiti ¢aligmalarinda tercih edilebilecegi diisiiniilmektedir. Birinci
standart esikleme ve uyarlanabilir

icin esikleme karsilastirildiginda

daha

yontem

uyarlanabilir esiklemeden alinan sonuglarin basarili oldugu

goriilmiistiir.Uyarlanabilir esikleme ile folikiil olmayan dis kisimdaki siyahliklar
dengelemis ve folikiiller daha belirginlesmistir. Dolayisiyla uyarlanabilir esiklemenin

standart esiklemeye gore daha iyi bir kontrast ayar1 sagladigi sonucuna varilmistir.
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ikinci yontem icin de yine Cizelge 6.2. ve Cizelge 6.3. incelendiginde %83,98ile en
yiiksek folikiil tanima oranin1 Gaussian filtresi ve k-ortalama kiimeleme yontemi
vermektedir. Gaussian filtresi, ADD’ye gore goriintiideki giirtiltiileri daha iyi
filtrelemektedir. Her iki yontem igin elde edilen sonuglar, Yanlis Kabul Orani (FAR) ve
Yanlis Reddetme Orani (FRR) kullanilarak tablolarda gosterilmis ve sonuglar
degerlendirilmistir.Calismada uygulanan 10 algoritmadan en yiiksek folikiil
tanima%97,63 basar1 orami ile Wiener filtresi ve uyarlanabilir esikleme uygulanarak

elde edilmistir. Bu yontem igin FAR %33,45 ve FRR %1,61’dir.

Cizelge 6.2.Uzman goriisii ve onerilen yontem ile folikiil tespiti sonuglarinin karsilastirilmasi

Uygulanan Yontem Mevcut Folikiil Tespit Edilen Dogru Tip I* | Tip 1*

Sayisi Folikiil Sayis1 Folikiil Sayis1 | Hatasi Hatasi
(Uzman goriisii) | (Onerilen Yontem)

Ortanca filtreile
histogram esitleme ve 381 541 182 359 199
standart esikleme

Ortanca filtre
ile 381 522 370 152 11
uyarlanabilir esikleme

Ortalama filtreile
histogram esitleme ve 381 553 185 368 196
standart esikleme

Ortalama filtre
ile 381 568 368 200 13
uyarlanabilir esikleme

Gaussian filtresiile
histogram esitleme ve 381 624 225 399 156
standart esikleme

Gaussian filtresi
ile 381 409 361 48 20
uyarlanabilir esikleme

Wiener filtresiile
histogram esitleme ve 381 561 178 383 203
standart esikleme

Wiener filtresi
ile 381 559 372 187 9
uyarlanabilir esikleme

Gaussian filtresi
ile 381 522 320 202 61
k-ortalama kiimeleme

Ayrik Dalgacik Dontisiimii

ile 381 531 319 212 62
k-ortalama kiimeleme

*Tip I hatasi: Folikiil olmayan bdlgeler folikiil olarak algilanir
**Tip II hatas1: Folikiil olan bolgeler folikiil olarak algilanmaz
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Uygulanan Yéntem Folikiil Tanima Tip I*Hatas1 Tip 11**
Basarisi (FAR) Hatasi (FRR)
Ortanca filtre ile
histogram esitleme ve standart esikleme 47,76 66,35 36,78
Ortanca filtre
ile 97,11 29,11 2,10
uyarlanabilir esikleme
Ortalama filtreile
histogram esitleme ve standart esikleme 48,55 66,54 35,44
Ortalama filtre
ile 96,58 35,21 2,28
uyarlanabilir esikleme
Gaussian filtresiile
histogram esitleme ve standart esikleme 59,05 63,94 25
Gaussian filtresi
ile 94,75 11,73 4,88
uyarlanabilir esikleme
Wiener filtresiile
histogram esitleme ve standart esikleme 46,71 68,27 36,18
Wiener filtresi
ile 97,63 33,45 1,61
uyarlanabilir esikleme
Gaussian filtresi
ile 83,98 38,69 11,68
k-ortalama kiimeleme
Ayrik Dalgacik Dontisimii
ile 83,72 39,92 11,67
k-ortalama kiimeleme

*Tip I hatast: Folikiil olmayan bolgeler folikiil olarak algilanir
**Tip II hatast: Folikiil olan bolgeler folikiil olarak algilanmaz

Calismanin bir sonraki asamasit olarak segmente edilmis ve edilmemis

goriintiilerin ESA ile siniflandirilmasi yapilmistir. Sinir aginin bagarisini artirmak icin

veri ¢ogaltma islemi uygulanmistir. Veri sayisi dondiirme, yatay yansitma, dikey

yansitma ve histogram esikleme ile bes katina ¢ikarilmistir. Folikiil tespitinin ardindan

segmente edilmis goriintiiler kaydedilip yeni bir veri seti olusturulmustur. Kaydedilen

veriler ile sinir ag1 egitilmis ve yumurtalik ultrason goriintiileri “normal” ve “pkos”

seklinde siiflandirilmistir. Smiflandirma ic¢in program 10 kez calistirilip her bir deger

kaydedilerek ortalamasi sonug olarak alinmistir. Segmente edilmis goriintiilerle egitilen

ESA’nin degerlendirme verileri ile basarist ortalama %77,8lolmustur. Tasarlanan

algoritma segmente edilmis goriintiilere

uygulandiginda hizi

5 dakika 4
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saniyedir.Goriintiilerin segmente edilmemis, ham hali ile egitilen ESA basaris1 ortalama
%65,81 olmustur ve algoritmanin ¢alisma hizi 5 dakika 26 saniyedir.

Sekil 6.1., Sekil 6.2 ve Sekil 6.3.te segmente edilmemis ham goriintiiler ile
yapilan siniflandirmanin grafigi ve karmasiklik matrisi verilmistir. Sekil 6.4., Sekil 6.5.
ve Sekil 6.6.’da ise segmente edilmis goriintiiler ile yapilan siniflandirmanin grafigi ve
karmagiklik matrisi verilmistir. Bu karmagsiklik matrisindeki degerler kullanilarak

siiflandirma performans degerlendirmesi yapilmstir.

Training Progress (08-Dec-2021 23:58:02) Resuits
Validation accuracy: 72.73%
100 Training finished: Reached final iteration

Training Time
Start time: 08-Dec-2021 23:58:02

. Elapsed time: 5 min 40 sec

=

E Training Cycle

5 Epoch: 320f32

< Iteration: 320132
Iterations per epoch: 1
Maximum iterations: 32
Validation
Frequency: 30 iterations
Other Information
Hardware resource: Single CPU

Learning rate schedule: Constant
Learning rate: 0.01

ElLearn more

0 1 L 1 120 | !

0 5 10 15 20 25 30 Accuracy
Iteration

Training (smoothed)

Sekil 6.1. Segmente edilmemis goriintiiler i¢in degerlendirme verileri ile siniflandirma grafigi

normal 3 92.5% 7.5%

B
=]
b
N
{95

True Class

24.5% 50.0%

normal pco
Predicted Class

Sekil 6.2. Segmente edilmemis goriintiiler i¢in degerlendirme verileri ile karmasiklik matrisi
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Sekil 6.3. Segmente edilmemis goriintiiler igin test verileri ile karmagiklik matrisi

Training Progress (09-Dec-2021 00:06:29)

100 -
LU Y B e B o i e o = ~@Final
3 i
60
40
20
10 20 30
0 i | L I | !
0 5 10 15 20 25 30
Iteration
8
6
P e e AN
2 = :
—————— —e— Final
1 1 1 120 1 @
0
0 5 10 15 20 25 30

Iteration

Results
Validation accuracy:
Training finished:

Training Time
Start time:
Elapsed time:

Training Cycle
Epoch:

Iteration:

Iterations per epoch:
Maximum iterations:

Validation
Frequency:

Other Information
Hardware resource:
Learning rate schedule:

Learning rate:

[ Leamn more

Accuracy

80.00%
Reached final iteration

09-Dec-2021 00:06:29
5 min 58 sec

32032
320f32
1

32

30 iterations

Single CPU
Constant
0.01

Training (smoothed)

Sekil 6.4. Segmente edilmis goriintiiler i¢cin degerlendirme verileri ile simiflandirma grafigi
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normal 1 97.5% 2.5%
)]
8  pco 10 5
O
©
2
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20.4% 16.7%
nermal pco
Predicted Class
Sekil 6.5. Segmente edilmig goriintiiler i¢in degerlendirme verileri ile karmagiklik matrisi
normal 2
[5)])
&  pco 14 1
O
[
2
|_

26.9%

normal pco

Predicted Class

Sekil 6.6. Segmente edilmis goriintiiler i¢in test verileri ile karmagiklik matrisi
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Cizelge 6.4.’te segmente edilmemis goriintiilerin siniflandirma istatistikleri

verilmistir. Cizelge 6.5.’te ise segmente edilmis goriintiilerin siniflandirma istatistikleri

verilmistir. Ag once egitilmis daha sonra hem degerlendirme verileriyle hem de test

verileriyle siniflandirma dogruluklar1 test edilmistir.

Segmente edilmemis ham

goriintlilerde test verileriyle yapilan smiflandirmanin basarist %68,91 oraniyla

degerlendirme verileriyle yapilandan daha iyi sonu¢ vermistir. Segmente edilmis

goriintlilerde ise degerlendirme verileriyle yapilan siniflandirma %77,81 oraniyla test

verileriyle yapilan siniflandirmadan daha yiiksek basar1 saglamistir. Siniflandirma

performansini degerlendirmek i¢in Hassasiyet, Duyarlilik, Kesinlik ve F1 parametreleri

kullantlmistir.

Cizelge 6.4.Segmente edilmemis goriintiilerin siniflandirma istatistikleri

Degerlendirme verileri

ile elde edilen sonuclar

Test verileri ile elde

edilen sonuclar

Dogruluk 65,81 68,91

Hassasiyet, Duyarhihk 74,75 83,25

Kesinlik 78,02 76,58

F1 74,78 78,01

Cizelge 6.5.Segmente edilmis goriintiilerin siniflandirma istatistikleri

Degerlendirme verileri Test verileri ile elde
ile elde edilen sonuclar edilen sonuclar

Dogruluk 77,81 72,36

Hassasiyet, Duyarhhk 94,45 90,25

Kesinlik 79,53 76,21

F1 86,22 82,60
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7. SONUCLAR VE ONERILER

7.1 Sonuclar

Literatiirde yapilan calismalar incelendiginde folikiil tespiti ve yumurtalik
ultrason  goriintiilerinin ~ smiflandirmast  i¢in  sinirlt  sayida ¢alisma  oldugu
goriilmektedir.Bu ¢alismalar incelendigindefolikiil tespitinin yiiksek dogrulukla
gergeklestirilmesi i¢in giiriiltii gidermede segilen filtrenin 6nemli oldugu sonucu ortaya
¢ikmaktadir. Bu tez ¢aligmasi goriintli isleme ve siniflandirma olmak tizere iki farkli
baslik altinda incelenebilir. Goriintii islemede uygulanan filtrelerden 0,0223+0,009MSE
ve 64,9797+1,8295PSNR degeri ile en iyi filtrelemeyi saglayan Gaussian filtresi
olmasina ragmen folikiil sayis1 tespitinde Wiener filtresi ve uyarlanabiliresikleme ile
%97,63 oraninda yiiksek bir dogruluk elde edilmistir. Bu durum folikiil tespitinde
sadece secilen filtrenin degil, dogru kombinasyon ile esikleme isleminin
gerceklestirilmesinin 6nemini ortaya koymaktadir. Yumurtalik ultrason goriintiilerinin
siiflandirmasini yapan calismalara bakildigindagogu calismada segmente edilmemis
goriintiiler iizerinden siniflandirma gerceklestirildigiya da segmentasyon isleminin ESA
ile yapildig1 goriilmektedir. Bu ¢alismanin siniflandirma asamasinda ise hem segmente
edilmis hem de segmente edilmemis goriintiiler ile uygulamalar gerceklestirilmistirSinir
ag1 egitim verileri ile egitildikten sonra degerlendirme verileri ve test verileri ile
siniflandirma basaris1 karsilastirilmistir. Bu ¢alismada segmente edilmis goriintiilerin
siniflandirmasindan elde edilen basar1 oram1 %77,81 dir.

(Wisesty ve ark., 2018)10 adet yumurtalik goriintiisii kullanarak bir folikiil tespit
etme calismasi gerceklestirmislerdir. Bu ¢aligmada standart esikleme ve Otsu Esikleme
yontemini karsilastirmislar, sobel filtresi kullanilarak goriintii boliitleme ve stereoloji
yaklasimi kullanilarak folikiillerin sayist ve ¢apt hesaplamiglardir. Sonucgta Otsu esik
yonteminin daha iyi sonug¢ verdigini belirtmislerdir. Daha sonra (Adiwijaya ve ark.,
2021) Wisesty ile birlikte 54 adet yumurtalik goériintiisii igerenverisetini yayinlamistir.
Tez caligmasinda folikiil tespiti 54 goriintii iceren bu veri seti ile gergeklestirilmis, ayni
zamanda siniflandirma asamasinda kullanilmak iizere goriintii sayisi veri arttirimi
teknikleri ile 270’e ¢ikarilmistir.

Cizelge 7.1.°de literatiirde yer alan folikiil  tespiti  ¢aligmalar
goriilmektedir.(Wisesty ve ark., 2018)10 yumurtalik goriintiisii kullanarak yaptiklar

calisma sonuglar1 ile bu tez calismasinda 54 yumurtalik goriintiisii kullanilarak elde
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edilen sonuglar karsilagtirilldiginda veri setinin biiylikliigliniin artmasi folikiil tespit
basar1 oranini arttidigi goriilmektedir. Ayni zamanda Wiener filtresinin uyarlanabilir
esikleme ile kombinasyonu bu goriintiiler i¢cin folikiil tespitinde olduk¢a basarili
olmustur. Bunun yaninda Cizelge 7.2.’deyumurtalikgoriintiileri ile siniflandirma yapan
caligmalara yer verilmistir.Sonuclar incelendiginde kisitli yumurtalik goriintiilerine veri
arttirrm1 uygulandiginda ESA derin 6grenme modeli kullanilarak literatiir ile uyumlu

siniflandirma sonucu elde edildigi goriilmektedir.

Cizelge 7.1.Folikiil tespiti yapan ¢aligmalar

< —
E S & E 5 g
= — [5) 2 = = <
5 g %z 8 = g
N S S @ = g
Z > >~ c 5 @

(5 =

> M
@:? Onisleme asamasinda standart esikleme Standart Esikleme icin
& ve Otsu Esikleme karsilagtirilmigtir. Duyarlilik: %86
‘é Sobel filtresi kullanilarak  gdriintii 10 yumurtalik Otsu Esikleme icin
g boliitleme ve stereoloji  yaklasimi Ultrason goriintiisii Duyarlilik: %89
>
g kullanilarak folikiillerin sayist ve g¢ap1
5 hesaplanmustir. Otsu Esik yontemi daha

iyi sonuglar vermistir.

:_'.; Gauss  diisik  gecis  filtresi  ve Gauss diisiik gecis icin
< KonturletDoniistimii’nti  karsilastirilmigtir. 50 yumurtalik Dogruluk: %62,3
—
g Segmentasyon i¢in Canny, Sobel, Prewitt | ultrason goriintiisii Konturlet doniisiimii
i kenar algilama operatorlerinden en iyi icinDogruluk: %75,2
(5]
g .
S Sonucu Canny kenar algilama ile
o ulagilmigtir.
g Gorlntii segmentasyonundaWatershed Folikiil tanima i¢in
N donistimii, bolgesel genisletme, kenar Dogruluk: %87,5
© tabanli yontem, aktif kontur ydntemi,
(5]
; esikleme yontemi ve kiimeleme yontemini | -
S
2 karsilagtirmistir.  En iyi folikiil tanima
<
cZ'E' orant %87.5 ile Canny kenar algilama
= olmustur.
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é 10 farkli algoritma ile folikiil tespiti Folikiil tanima i¢in
53 sonuglar1 karsilagtirilmig ve en iyi sonuca 54 yumurtalik Dogruluk: %93,63
E Wiener filtresi ile uyalanabiliresikleme | Ultrason goriintiisii
sonucunda ulasilmistir.
Cizelge 7.2.Yumurtalik goriintiileri ile siniflandirma yapan ¢aligmalar
=
< = v = =
3 S B Z
- Sinir Ag1-LVQ icin
g Gabor dalgacik ile 6zellik ¢ikarimi Dogruluk: %74,63
X yapilmistir. Sinir Ag1-LVQ, KNN-6klid | 60 normal yumurtalik KNN-o6klid mesafesi
;:; mesafesi ve SVM-RBF algoritmalarinin 20 polikistik icin
g siiflandirmasi karsilastirilmistir. yumurtalik Dogruluk: %78,81
g SVM-RBF i¢in
93-'/ Dogruluk: %82.55
g Gabor Dalgacik Yontemi ile &zellik | 17 normal yumurtalik Dogruluk: %75.5480
:\3‘2 ¢ikarimi yapilmistir. Ultrason goriintiileri 104 polikistik
é Destek Vektor Makineleri ile yumurtalik
‘g-’ simiflandirilmstir.
R Gabor Dalgacik Yontemi ile 6zellik LevenbergMarquardt
% ¢ikarimi  yapilmistir. Siniflandirma  igin Dogruluk: %93,92
5 Levenberg-Marquardt optimizasyonu ve Eslenik Gradyan-
<
=z Eslenik Gradyan- FletcherReeves - FletcherReeves
; yontemleri test edilmistir. Dogruluk: %87,85
é LevenbergMarquardt daha yiiksek
S dogruluk saglamistir ancak ¢aligma siiresi
daha uzundur.
g PKOS’u tespit etmek i¢in dnce Gabor Destek Vektor
3
§ Dalgacik ile o6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Makinalari icin
E g Smiflandirma  igin  Destek  Vektor - Dogruluk: %83,6
%: “| Makinalari ve Elman Sinir Aglar Elman Sinir Ag1 ile
E karsilastirilmistir. siniflandirma icin

Dogruluk: %78,1
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*;>:‘ PKOS  smiflandirmast  i¢in  ultrason Evrigimli Sinir Ag1 igin

g § goriintiilerinden Gabor Dalgacik Yo6ntemi - Dogruluk: %80,84

g glile ozellik cikarimi yapilmustir.

E Siniflandirma i¢in Evrisimli Sinir Aglar

= kullanilmaistir.

Ham goriintiiler ile segmente edilen, veri Segmente edilmis

= arttirrm1 uygulanmigpkos ve  normal 200 normal goriintiiler i¢in dogruluk:

% yumurtalik goriintiileri ESA derin 6grenme yumurtalik %77,81

3 modeli ile simiflandirilmusgtir. 70 polikistik Segmente edilmemis

E yumurtalik goriintiiler i¢in dogruluk:
%65,81

7.2. Oneriler

PKOS bir¢ok kadinin giinliik yasam kalitesini etkileyen 6nemli bir hastaliktir.
Ancak literatiirde bu hastaligin arastirilmasi ve folikiil tespiti basarisinin goriintii isleme
yontemleri ile oOlgiilmesi icin yeterli veri seti bulunmamaktadir. Bu c¢aligmada
hastanelerin Kadin hastaliklar1 ve dogum polikliniklerindenPKOS ve normal yumurtalik
ultrason goriintilisli kaydedilerek literatiirdeki veri seti a¢ig1 giderilmek istenmis ancak
2019’da diinyada 2020 yilinin Mart ayinda ise lilkemizde baslayan Covid 19 salgimi
sebebiyle hastanelerin pandemi hastanesi olarak hizmet vermesinden dolay1 tez
caligmas1 icin gorlintli toplanamamistir. Literatlirdeki veri eksikligini gidermek ve
yumurtaliklarda folikiil tespiti ile PKOS tanisininger¢ek zamanli uygulamalarinda
basar1 saglamak ayni zamanda bir karar destek sistemi tasarlamak i¢inhastanelerden
yumurtalik goriintiisii kaydedilip daha biiyiik veri setleri olusturulabilir.

Bu ¢aligmada makine 6grenmesi algoritmalar1 yerine Evrigimsel derin 6grenme
modeli tercih edilmistir. Makine 6grenmesi modellerini test etmek i¢in On islemesi
tamamlanmis goriintiilerden 6zellik ¢ikarma teknikleri ile goriintiileri en 1yi temsil
edecek oOzellikleri elde etmek gerekmektedir. Bu ¢alisma i¢in folikiillerin ¢api, birbirine
uzakligi, folikiil sayis1 gibi degerler yumurtalik goriintiilerinden ¢ikarilacak ozellikler
olarak diisiiniilebilir. Derin 6grenme modelleri ise fazladan bir 6zellik ¢ikarim islemine
thtiyag duymadan, ham ya da segmente edilmis goriintiileri siniflayarak otomatik tani

sistemlerinde tercih edilebilecek ozelliklere sahiptir. Bu sebeple bu calisma i¢in elde
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ettigimiz yumurtalik goriintiileri her ne kadar veri arttirimi teknikleri de uygulansa derin
O0grenme modelleri i¢in siirli kalmaktadir. Sonu¢ olarak daha fazla yumurtalik
gorlntiisii ile farkli derin 6grenme mimarileri denenerek bu g¢alismada elde edilen

siniflandirma dogrulugu arttirilabilir ve otomatik bir tani sistemi gelistirilebilir.
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EKLER

EK-1 FILTRELEME PERFORMANSLARININ MSE PARAMETRESI ILE
DEGERLENDIRILMESI

TEST VERILERI
Gorsel Adi Ortanca Ortalama Gaussian Wiener ADD
Filtre Filtre Filtre Filtre
normal_4 0,0471 0,0503 0,0214 0,0472 0,04
normal_8 0,0372 0,0353 0,0206 0,0282 0,0351
normal_11 0,0857 0,0725 0,0178 0,0394 0,0238
normal_16 0,0505 0,0357 0,0114 0,037 0,019
normal_22 0,0629 0,034 0,0101 0,0282 0,0535
normal_28 0,0772 0,0572 0,03 0,0457 0,0577
normal_34 0,0496 0,0546 0,0253 0,0527 0,054
normal_36 0,0514 0,0508 0,0233 0,0424 0,0454
pco_10 0,0301 0,0275 0,0128 0,025 0,0303
pco_11 0,0828 0,0717 0,027 0,0681 0,0301
pco_13 0,0692 0,0665 0,0433 0,0468 0,0335
EGITIM VERILERI
Gorsel Adi Ortanca Ortalama Gaussian Wiener ADD
Filtre Filtre Filtre Filtre
normal_1 0,0241 0,0232 0,0132 0,0183 0,0177
normal_3 0,07 0,0615 0,0251 0,0408 0,0391
normal_5 0,0766 0,0705 0,0376 0,058 0,0655
normal_7 0,0461 0,043 0,0142 0,0245 0,049
normal_9 0,0827 0,1042 0,0314 0,0382 0,0302
normal_12 0,0394 0,0479 0,0243 0,0328 0,0282
normal_13 0,0687 0,0621 0,0242 0,0541 0,0232
normal_14 0,0756 0,0653 0,0218 0,0563 0,0638
normal_15 0,061 0,0687 0,0272 0,0337 0,0375
normal_17 0,0163 0,0178 0,0072 0,0127 0,0084
normal_19 0,0369 0,0398 0,0163 0,0306 0,0303
normal_20 0,0509 0,0514 0,0206 0,0476 0,0418
normal_23 0,0382 0,0398 0,0201 0,0288 0,0251
normal_24 0,0582 0,537 0,0236 0,0413 0,0465
normal_26 0,036 0,0352 0,0162 0,0292 0,0335
normal_27 0,0603 0,058 0,0292 0,0513 0,0457
normal_29 0,039 0,0403 0,0205 0,0271 0,0315
normal_30 0,0618 0,0614 0,0231 0,0576 0,0527
normal_32 0,0502 0,0396 0,0208 0,0356 0,0347
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normal_33 0,0462 0,0508 0,018 0,0385 0,0467
normal_35 0,533 0,0556 0,0155 0,0435 0,063
normal_37 0,1023 0,094 0,0292 0,0335 0,0241
normal_39 0,0458 0,053 0,0239 0,0515 0,0488
normal_40 0,0396 0,043 0,018 0,0293 0,0321
pco_2 0,0384 0,0367 0,0171 0,0256 0,0218
pco_3 0,0289 0,0307 0,0172 0,0246 0,0207
pco_5 0,0788 0,0689 0,0274 0,0554 0,039
pco_6 0,0412 0,0425 0,0181 0,0372 0,0448
pco_8 0,0861 0,0925 0,0306 0,0528 0,0632
pco_9 0,0368 0,0486 0,0162 0,0401 0,0449
pco_12 0,0649 0,0669 0,0358 0,0565 0,0416
pco_14 0,0472 0,0465 0,025 0,0404 0,0356
DEGERLENDIRME VERILERI

Gorsel Adi Ortanca Ortalama Gaussian Wiener ADD

Filtre Filtre Filtre Filtre

normal_2 0,0542 0,0613 0,023 0,0467 0,0534
normal_6 0,041 0,0427 0,0207 0,0278 0,0359
normal_10 0,0314 0,0416 0,0116 0,0277 0,0312
normal_18 0,0899 0,0855 0,0531 0,0814 0,0693
normal_21 0,0468 0,0495 0,0283 0,0461 0,0511
normal_25 0,0386 0,0339 0,0097 0,0289 0,0199
normal_31 0,0344 0,041 0,0141 0,0317 0,0222
normal_38 0,0763 0,0822 0,0446 0,0675 0,0467
pco_1 0,0309 0,0279 0,0105 0,027 0,03
pco_4 0,0349 0,0349 0,0171 0,0285 0,0416
pco_7 0,0458 0,0469 0,0203 0,0453 0,036
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EK-2 FILTRELEME PERFORMANSLARININ PSNR PARAMETRESI ILE
DEGERLENDIRILMESI

TEST VERILERI
Gorsel Adi Ortanca Ortalama Gaussian Wiener ADD
Filtre Filtre Filtre Filtre
normal_4 61,3983 61,1173 64,8267 61,3937 62,1102
normal_8 62,4254 62,6531 64,9869 63,6322 62,6777
normal_11 58,7997 59,5274 65,6266 62,1758 64,3559
normal_16 61,0957 62,6072 67,5808 62,4459 65,3547
normal_22 60,1426 62,816 68,0769 63,6206 60,8473
normal_28 59,2532 60,5587 63,356 61,5293 60,5209
normal_34 61,1738 60,7609 64,1082 60,9106 60,8089
normal_36 61,0254 61,0722 64,4619 61,852 61,565
pco_10 63,3524 63,7414 67,0587 64,1514 63,3164
pco_11 58,9531 59,5726 63,8212 59,8009 63,3451
pco_13 59,7297 59,9042 61,7634 61,426 62,8771
EGITIM VERILERI
Gorsel Adi Ortanca Ortalama Gaussian Wiener ADD
Filtre Filtre Filtre Filtre
normal_1 64,3016 64,4712 66,9333 65,5122 65,6634
normal_3 59,6814 60,2403 64,1254 62,0189 62,2118
normal_5 59,2899 59,6474 62,376 60,4984 59,97
normal_7 61,4985 61,7936 66,6003 64,2436 61,2266
normal_9 58,9531 57,9511 63,1546 62,3102 63,3307
normal_12 62,1814 61,3274 64,2747 62,9654 63,6206
normal_13 59,7628 60,1999 64,2971 60,8028 64,4806
normal_14 59,3456 59,98 64,7512 60,6276 60,0826
normal_15 60,2775 59,7612 63,7891 62,8545 62,3934
normal_17 66,0156 65,6266 69,5424 67,0928 68,901
normal_19 62,4547 62,132 66,0223 63,2771 63,3128
normal_20 61,0615 61,0212 64,9974 61,3502 61,9164
normal_23 62,3073 62,132 65,1042 63,5369 64,1427
normal_24 60,4797 60,827 64,4109 61,9766 61,4516
normal_26 62,5618 62,6654 66,0424 63,477 62,8868
normal_27 60,3294 60,5003 63,4695 61,0317 61,5293
normal_29 62,2202 62,0751 65,008 63,7971 63,1511
normal_30 60,2192 60,2456 64,49 60,5247 60,9127
normal_32 61,1216 62,1539 64,9606 62,6133 62,7306
normal_33 61,4867 61,07 65,5781 62,2762 61,44
normal_35 60,8656 60,682 66,2135 61,7459 60,134
normal_37 58,031 58,4007 63,4733 62,8771 64,3016
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normal_39 61,5269 60,888 64,3423 61,0106 61,2422
normal_40 62,1484 61,7961 65,566 63,4658 63,059
pco_2 62,2875 62,4841 65,8136 64,0442 64,7512
pco_3 63,5293 63,2665 65,7818 64,2126 64,9763
pco_5 59,1683 59,7502 63,7493 60,6977 62,2229
pco_6 61,9818 61,844 65,542 62,4312 61,6204
pco_8 58,7795 58,4694 63,27 60,9065 60,1236
pco_9 62,4753 61,2689 66,029 62,0967 61,6035
pco_12 60,0117 59,8749 62,592 60,6084 61,9347
pco_14 61,3937 61,4563 64,1514 62,067 62,6133
DEGERLENDIRME VERILERI

Gorsel Adi Ortanca Ortalama Gaussian Wiener ADD

Filtre Filtre Filtre Filtre

normal_2 60,7928 60,2562 64,5041 61,4376 60,8574
normal_6 62,003 61,8291 64,9816 63,6943 62,5829
normal_10 63,1684 61,9425 67,4769 63,7139 63,1962
normal_18 58,5932 58,8124 60,8778 59,0246 59,7219
normal_21 61,4307 61,1891 63,6168 61,4985 61,0466
normal_25 62,2621 62,8224 68,2743 63,5218 65,1368
normal_31 62,7652 62,003 66,6463 63,1202 64,6722
normal_38 59,3056 58,9834 61,635 59,8346 61,4353
pco_1 63,2383 63,667 67,9293 63,8252 63,356
pco_4 62,7025 62,7025 65,7945 63,5824 61,9347
pco_7 61,5269 61,4144 65,0505 61,5674 62,5738
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EK-3UZMAN KiSI TARAFINDAN MANUEL OLARAK YAPILAN FOLIKUL
TESPITI

TEST VERILERI

Gorsel Adi | Folikiil Sayisi

normal_4 4

normal_8

normal_11

normal_16

normal_28

normal_34

6
6
7
normal_22 6
9
6
5

normal_36

pco_10 14

pco_11 10

pco_13 12

EGITIiM VERILERI

Gorsel Adi1 | Folikiil Sayisi

normal_1 5

normal_3

normal_5

normal_7

normal_9

normal_12

normal_13

normal_14

normal_15

normal_17

normal_19

normal_20

normal_23

normal_24

normal_26

normal_27

normal_29

normal_30

normal_32

normal_33

normal_35

normal_37

normal_39

VO W| PRI WHIOO|OO|O|(O(N[UNOOD|OIUVININ|W O (N[ w|>

normal_40




pco_2 15
pco_3 12
pco_5 14
pco_6 10
pco_8 12
pco_9 15
pco_12 11
pco_14 10

DEGERLENDIRME VERILERI

Gorsel Adi | Folikiil Sayisi
normal_2 9
normal_6 6
normal_10 5
normal_18 6
normal_21 6
normal_25 7
normal_31 7
normal_38 4
pco_1 10
pco_ 4 10
pco_7 10
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TEST VERILERI

Mevcut Folikiil Tespit Edilen Folikil Dogru Tip I* Tip II*
Gorsel Adi Sayisi (Uzman Sayisi (Onerilen Folikil Hatasi Hatasi

goriisii) Yontem) Sayisi
Normal_4 4 10 2 8 2
Normal_8 6 13 3 10 3
Normal_11 6 11 3 8 3
Normal_16 7 10 4 6 3
Normal_22 6 10 5 5 1
Normal_28 9 4 2 2 7
Normal_34 6 10 2 8 4
Normal_36 5 7 3 4 2
Pco_10 14 12 6 6 8
Pco_11 10 16 7 9 3
Pco_13 12 11 5 6 7
EGITIM VERILERI

Mevcut Folikiil Tespit Edilen Folikil Dogru Tip I* Tip II*
Gorsel Adi Sayisi (Uzman Sayisi (Onerilen Folikil Hatasi Hatasi

goriisii) Yontem) Sayisi
Normal_1 5 11 5 6 0
Normal_3 4 10 1 9 3
Normal_5 3 10 1 9 2
Normal_7 5 8 2 6 3
Normal_9 7 9 2 7 5
Normal_12 6 8 3 5 3
Normal_13 3 7 2 5 1
Normal_14 7 7 2 5 5
Normal_15 2 12 1 11 1
Normal_17 5 10 3 7 2
Normal_19 9 7 3 4 6
Normal_20 6 6 1 5 5
Normal_23 5 12 3 9 2
Normal_24 7 7 1 6 6
Normal_26 8 12 4 8 4
Normal_27 6 8 5 3 1
Normal_29 6 12 4 8 2
Normal_30 6 4 1 3 5
Normal_32 6 13 3 10 3
Normal_33 3 8 1 7 2
Normal_35 4 12 2 10 2
Normal_37 3 9 1 8 2
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Normal_39 6 6 3 3
Normal_40 5 14 9 0
Pco_2 15 19 11 8 4
Pco_3 12 12 6 6 6
Pco 5 14 20 11 9 3
Pco_6 10 10 4 6 6
Pco_8 12 7 2 5 10
Pco_9 15 13 7 6 8
Pco_12 11 6 1 5 10
Pco_14 10 12 5 7 5
DEGERLENDIRME VERILERI
Mevcut Folikiil Tespit Edilen Folikiil Dogru Tip I* Tip 1I*
Gorsel Adi Sayisi (Uzman Sayisi (Onerilen Folikiil Hatasi Hatasi
goriisii) Yontem) Sayisi

Normal_2 9 19 7 12 2
Normal_6 6 14 2 12 4
Normal_10 5 8 4 4 1
Normal_18 6 9 3 6 3
Normal_21 6 11 4 7 2
Normal_25 7 12 4 8 3
Normal_31 7 8 2 6 5
Normal_38 4 9 2 7 2
Pco 1 10 9 4 5 6
Pco_4 10 7 2 5 8
Pco 7 10 10 4 6 6
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EK-50RTANCA FILTRE VE UYARLANABILIR ESIKLEME

TEST VERILERI

Mevcut Folikiil Tespit Edilen Folikil Dogru Tip I* Tip II*
Gorsel Adi Sayisi (Uzman Sayisi (Onerilen Folikil Hatasi Hatasi

goriisii) Yontem) Sayisi
Normal_4 4 5 4 1 0
Normal_8 6 8 6 2 0
Normal_11 6 7 6 1 0
Normal_16 7 9 7 2 0
Normal_22 6 11 6 5 0
Normal_28 9 16 9 7 0
Normal_34 6 10 5 5 1
Normal_36 5 8 5 3 0
Pco_10 14 14 13 1 1
Pco_11 10 17 10 7 0
Pco_13 12 10 10 1 2
EGITIM VERILERI]

Mevcut Folikiil Tespit Edilen Folikil Dogru Tip I* Tip II*
Gorsel Adi Sayisi (Uzman Sayisi (Onerilen Folikiil Hatasi Hatasi

goriisii) Yontem) Sayisi
Normal_1 5 7 4 3 1
Normal_3 4 6 4 2 0
Normal_5 3 7 3 4 0
Normal_7 5 9 5 4 0
Normal_9 7 9 7 2 0
Normal_12 6 11 6 5 0
Normal_13 3 5 3 2 0
Normal_14 7 10 7 3 0
Normal_15 2 5 2 3 0
Normal_17 5 8 5 3 0
Normal_19 9 14 9 5 0
Normal_20 6 6 5 1 1
Normal_23 5 8 5 3 0
Normal_24 7 9 7 2 0
Normal_26 8 17 8 9 0
Normal_27 6 11 6 5 0
Normal_29 6 9 6 3 0
Normal_30 6 9 6 3 0
Normal_32 6 9 6 3 0
Normal_33 3 5 3 2 0
Normal_35 4 4 4 0 0
Normal_37 3 4 3 1 0
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Normal_39 6 7 1 0
Normal_40 5 7 5 2 0
Pco_2 15 15 12 3 3
Pco_3 12 19 12 7 0
Pco_5 14 15 13 2 1
Pco_6 10 12 10 0 0
Pco_8 12 13 12 1 0
Pco_9 15 16 14 2 1
Pco_12 11 13 11 3 0
Pco_14 10 17 10 7 0
DEGERLENDIRME VERILERI
Mevcut Folikiil Tespit Edilen Folikiil Dogru Tip I* Tip 1I*
Gorsel Adi Sayisi (Uzman Sayisi (Onerilen Folikiil Hatasi Hatasi
goriisii) Yontem) Sayisi

Normal_2 9 13 9 4 0
Normal_6 6 7 6 1 0
Normal_10 5 7 5 2 0
Normal_18 6 9 6 3 0
Normal_21 6 7 6 1 0
Normal_25 7 10 7 3 0
Normal_31 7 13 7 6 0
Normal_38 4 5 4 1 0
Pco 1 10 10 10 0 0
Pco_4 10 10 10 0 0
Pco 7 10 11 10 1 0
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TEST VERILERI

Mevcut Folikiil Tespit Edilen Folikiil Dogru Tip I* Tip II*
Gorsel Adi Sayisi (Uzman Sayisi (Onerilen Folikil Hatasi Hatasi

gorisii) Yontem) Sayisi
Normal_4 4 10 1 9 3
Normal_8 6 11 3 8 3
Normal_11 6 13 2 11 4
Normal_16 7 8 3 5 4
Normal_22 6 11 3 8 3
Normal_28 9 6 1 5 8
Normal_34 6 10 2 8 4
Normal_36 5 6 2 4 3
Pco_10 14 14 7 7 7
Pco_11 10 11 6 5 4
Pco_13 12 7 4 3 8
EGITIM VERILERI

Mevcut Folikiil Tespit Edilen Folikil Dogru Tip I* Tip II*
Gorsel Adi Sayisi (Uzman Sayisi (Onerilen Folikil Hatasi Hatasi

goriisii) Yontem) Sayisi
Normal_1 5 11 5 6 0
Normal_3 4 11 1 10 3
Normal_5 3 12 1 11 2
Normal_7 5 8 2 6 3
Normal_9 7 7 3 4 4
Normal_12 6 7 2 5 4
Normal_13 3 4 2 2 1
Normal_14 7 7 2 5 5
Normal_15 2 10 1 9 1
Normal_17 5 12 3 9 2
Normal_19 9 7 3 4 6
Normal_20 6 10 1 9 5
Normal_23 5 11 3 7 2
Normal_24 7 7 1 6 6
Normal_26 8 14 4 10 4
Normal_27 6 8 5 3 1
Normal_29 6 12 4 8 2
Normal_30 6 4 1 3 5
Normal_32 6 14 3 11 3
Normal_33 3 9 1 8 2
Normal_35 4 8 2 6 2
Normal_37 3 10 1 9 2
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Normal_39 6 7 3 4 3
Normal_40 5 15 4 11 1
Pco_2 15 19 10 9 5
Pco_3 12 18 6 12 6
Pco_5 14 20 11 9 3
Pco_6 10 11 4 7 6
Pco_8 12 8 3 5 9
Pco_9 15 12 7 6 8
Pco_12 11 6 1 5 10
Pco_14 10 11 5 6 5
DEGERLENDIRME VERILERI

Mevcut Folikiil Tespit Edilen Folikiil Dogru Tip I* Tip II*
Gorsel Adi Sayisi (Uzman Sayisi (Onerilen Folikil Hatasi Hatasi

goriisii) Yontem) Sayisi
Normal_2 9 14 7 7 2
Normal_6 6 16 2 14 4
Normal_10 5 10 4 6 1
Normal_18 6 11 3 8 3
Normal_21 6 10 4 6 2
Normal_25 7 10 4 6 3
Normal_31 7 10 2 8 5
Normal_38 4 12 3 9 1
Pco_1 10 12 9 3 1
Pco_4 10 11 8 3 2
Pco_7 10 13 8 3 2
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EK-7ORTALAMA FILTRE VE UYARLANABILIR ESIKLEME

TEST VERILERI

Mevcut Folikiil Tespit Edilen Folikiil Dogru Tip I* Tip II*
Gorsel Adi Sayisi (Uzman Sayisi (Onerilen Folikil Hatasi Hatasi

goriisii) Yontem) Sayisi
Normal_4 4 5 4 1 0
Normal_8 6 8 6 2 0
Normal_11 6 8 6 2 0
Normal_16 7 9 7 2 0
Normal_22 6 9 6 3 0
Normal_28 9 17 9 8 0
Normal_34 6 11 6 5 0
Normal_36 5 13 5 8 0
Pco_10 14 13 12 1 2
Pco_11 10 12 10 2 0
Pco_13 12 12 10 2 2
EGITIM VERILERI]

Mevcut Folikiil Tespit Edilen Folikiil Dogru Tip I* Tip II*
Gorsel Adi Sayisi (Uzman Sayisi (Onerilen Folikiil Hatasi Hatasi

goriisii) Yontem) Sayisi
Normal_1 5 9 4 5 1
Normal_3 4 7 4 3 0
Normal_5 3 7 3 4 0
Normal_7 5 8 5 3 0
Normal_9 7 9 7 2 0
Normal_12 6 12 6 6 0
Normal_13 3 5 3 2 0
Normal_14 7 10 7 3 0
Normal_15 2 9 2 7 0
Normal_17 5 9 5 4 0
Normal_19 9 12 9 3 0
Normal_20 6 8 6 2 0
Normal_23 5 10 5 5 0
Normal_24 7 11 7 4 0
Normal_26 8 18 8 10 0
Normal_27 6 10 6 4 0
Normal_29 6 11 6 5 0
Normal_30 6 10 6 4 0
Normal_32 6 9 6 3 0
Normal_33 3 4 3 1 0
Normal_35 4 5 4 1 0
Normal_37 3 4 3 1 0
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Normal_39 6 7 1 0
Normal_40 5 9 5 4 0
Pco_2 15 16 12 4 3
Pco_3 12 22 12 10 0
Pco 5 14 18 13 5 1
Pco_6 10 12 10 2 0
Pco_8 12 13 12 1 0
Pco_9 15 17 14 3 1
Pco_12 11 16 11 5 0
Pco_14 10 16 10 6 0
DEGERLENDIRME VERILERI
Mevcut Folikiil Tespit Edilen Folikiil Dogru Tip I* Tip 1I*
Gorsel Adi Sayisi (Uzman Sayisi (Onerilen Folikiil Hatasi Hatasi
goriisii) Yontem) Sayisi

Normal_2 9 16 9 7 0
Normal_6 6 6 6 0 0
Normal_10 5 8 5 3 0
Normal_18 6 10 6 4 0
Normal_21 6 8 6 2 0
Normal_25 7 14 7 7 0
Normal_31 7 17 7 10 0
Normal_38 4 6 4 2 0
Pco 1 10 12 9 3 1
Pco_4 10 11 8 3 2
Pco 7 10 13 8 3 2
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TEST VERILERI

Mevcut Folikiil Tespit Edilen Folikiil Dogru Tip I* Tip II*
Gorsel Adi Sayisi (Uzman Sayisi (Onerilen Folikil Hatasi Hatasi

goriisii) Yontem) Sayisi
Normal_4 4 10 4 6 0
Normal_8 6 12 6 6 0
Normal_11 6 11 6 5 0
Normal_16 7 13 7 6 0
Normal_22 6 13 6 7 0
Normal_28 9 8 5 3 4
Normal_34 6 13 4 9 2
Normal_36 5 10 4 6 1
Pco_10 14 14 7 7 7
Pco_11 10 16 8 8 2
Pco_13 12 16 8 8 4
EGITIM VERILERI

Mevcut Folikiil Tespit Edilen Folikil Dogru Tip I* Tip II*
Gorsel Adi Sayisi (Uzman Sayisi (Onerilen Folikil Hatasi Hatasi

goriisii) Yontem) Sayisi
Normal_1 5 9 4 5 1
Normal_3 4 20 1 19 3
Normal_5 3 11 1 10 2
Normal_7 5 12 2 10 3
Normal_9 7 7 4 3 3
Normal_12 6 10 3 7 3
Normal_13 3 6 2 4 1
Normal_14 7 12 2 10 5
Normal_15 2 9 2 7 0
Normal_17 5 11 5 6 0
Normal_19 9 10 3 7 6
Normal_20 6 17 1 16 5
Normal_23 5 11 4 7 1
Normal_24 7 7 1 6 6
Normal_26 8 14 4 10 4
Normal_27 6 7 6 1 0
Normal_29 6 11 5 6 1
Normal_30 6 5 1 4 5
Normal_32 6 17 4 13 2
Normal_33 3 10 1 9 2
Normal_35 4 8 2 6 2
Normal_37 3 4 1 3 2
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Normal_39 6 10 7 3
Normal_40 5 10 5 0
Pco_2 15 18 10 8 5
Pco_3 12 11 7 4 5
Pco_5 14 23 12 11 2
Pco_6 10 10 5 5 5
Pco_8 12 8 4 8
Pco_9 15 14 8 6 7
Pco_12 11 8 3 5 8
Pco_14 10 23 5 18 5
DEGERLENDIRME VERILERI
Mevcut Folikiil Tespit Edilen Folikiil Dogru Tip I* Tip 1I*
Gorsel Adi Sayisi (Uzman Sayisi (Onerilen Folikiil Hatasi Hatasi
goriisii) Yontem) Sayisi

Normal_2 9 18 6 12 3
Normal_6 6 17 4 13 2
Normal_10 5 14 4 10 1
Normal_18 6 12 3 9 3
Normal_21 6 11 4 7 2
Normal_25 7 12 5 7 2
Normal_31 7 10 2 8 5
Normal_38 4 10 3 7 1
Pco 1 10 13 5 8 5
Pco_4 10 8 3 5 7
Pco 7 10 17 6 11 4




EK-9 GAUSSIAN FILTRESI VE UYARLANABILIR ESIKLEME

TEST VERILERI
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EGITIM VERILERI

Gorsel Adi

Mevcut Folikiil
Sayisi (Uzman
goriisii)

Tespit Edilen Folikil
Sayisi (Onerilen
Yontem)

Dogru
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Normal_39 6 6 0 0
Normal_40 5 6 5 1 0
Pco_2 15 11 11 0 4
Pco_3 12 13 12 1 0
Pco_5 14 15 14 1 0
Pco_6 10 10 10 0 0
Pco_8 12 13 12 1 0
Pco_9 15 14 14 0 1
Pco_12 11 11 11 0 0
Pco_14 10 11 10 1 0
DEGERLENDIRME VERILERI
Mevcut Folikiil Tespit Edilen Folikiil Dogru Tip I* Tip 1I*
Gorsel Adi Sayisi (Uzman Sayisi (Onerilen Folikiil Hatasi Hatasi
goriisii) Yontem) Sayisi

Normal_2 9 9 9 0 0
Normal_6 6 6 6 0 0
Normal_10 5 5 5 0 0
Normal_18 6 6 5 1 1
Normal_21 6 6 6 0 0
Normal_25 7 6 6 0 1
Normal_31 7 7 6 1 1
Normal_38 4 4 4 0 0
Pco 1 10 10 10 0 0
Pco_4 10 10 10 0 0
Pco 7 10 10 10 0 0
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TEST VERILERI

Mevcut Folikiil Tespit Edilen Folikiil Dogru Tip I* Tip II*
Gorsel Adi Sayisi (Uzman Sayisi (Onerilen Folikil Hatasi Hatasi

goriisii) Yontem) Sayisi
Normal_4 4 11 1 10 3
Normal_8 6 11 4 7 2
Normal_11 6 10 2 8 4
Normal_16 7 8 3 5 4
Normal_22 6 11 4 7 2
Normal_28 9 6 1 5 8
Normal_34 6 11 3 8 3
Normal_36 5 5 2 3 3
Pco_10 14 11 6 5 8
Pco_11 10 16 6 10 4
Pco_13 12 7 4 3 8
EGITIM VERILERI]

Mevcut Folikiil Tespit Edilen Folikiil Dogru Tip I* Tip II*
Gorsel Adi Sayisi (Uzman Sayisi (Onerilen Folikil Hatasi Hatasi

goriisii) Yontem) Sayisi
Normal_1 5 12 5 7 0
Normal_3 4 12 1 11 3
Normal_5 3 11 1 10 2
Normal_7 5 8 2 6 3
Normal_9 7 7 3 4 4
Normal_12 6 8 2 6 4
Normal_13 3 5 2 3 1
Normal_14 7 7 2 5 5
Normal_15 2 12 1 11 1
Normal_17 5 13 3 10 2
Normal_19 9 7 3 4 6
Normal_20 6 12 1 11 5
Normal_23 5 9 3 6 2
Normal_24 7 7 1 6 6
Normal_26 8 14 4 10 4
Normal_27 6 8 5 3 1
Normal_29 6 11 4 7 2
Normal_30 6 5 1 4 5
Normal_32 6 16 3 13 3
Normal_33 3 9 1 8 2
Normal_35 4 12 2 10 2
Normal_37 3 8 1 7 2
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Normal_39 7 3 4 3
Normal_40 5 13 4 9 1
Pco_2 15 17 11 6 4
Pco_3 12 18 7 11 5
Pco 5 14 20 11 9 3
Pco_6 10 11 4 7 6
Pco_8 12 11 3 8 9
Pco_9 15 13 7 6 8
Pco_12 11 8 1 7 10
Pco_14 10 11 5 6 5
DEGERLENDIRME VERILERI
Mevcut Folikiil Tespit Edilen Folikiil Dogru Tip I* Tip 1I*
Gorsel Adi Sayisi (Uzman Sayisi (Onerilen Folikiil Hatasi Hatasi
goriisii) Yontem) Sayisi

Normal_2 9 14 7 7 2
Normal_6 6 16 2 14 4
Normal_10 5 12 4 8 1
Normal_18 6 10 3 7 3
Normal_21 6 10 4 6 2
Normal_25 7 10 4 6 3
Normal_31 7 9 2 7 5
Normal_38 4 13 3 10 1
Pco 1 10 10 4 6 6
Pco_4 10 8 2 6 8
Pco 7 10 10 4 6 6
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EK-11WIENER FILTRESI VE UYARLANABILIR ESIKLEME

TEST VERILERI

Mevcut Folikiil Tespit Edilen Folikiil Dogru Tip I* Tip II*
Gorsel Adi Sayisi (Uzman Sayisi (Onerilen Folikil Hatasi Hatasi

goriisii) Yontem) Sayisi
Normal_4 4 5 4 1 0
Normal_8 6 9 6 3 0
Normal_11 6 7 6 1 0
Normal_16 7 9 7 2 0
Normal_22 6 10 6 4 0
Normal_28 9 17 9 8 0
Normal_34 6 10 6 4 0
Normal_36 5 11 5 6 0
Pco_10 14 13 12 1 2
Pco_11 10 18 10 8 0
Pco_13 12 12 10 2 2
EGITIM VERILERI]

Mevcut Folikiil Tespit Edilen Folikiil Dogru Tip I* Tip II*
Gorsel Adi Sayisi (Uzman Sayisi (Onerilen Folikiil Hatasi Hatasi

goriisii) Yontem) Sayisi
Normal_1 5 7 4 3 1
Normal_3 4 7 4 3 0
Normal_5 3 8 3 5 0
Normal_7 5 8 5 3 0
Normal_9 7 10 7 3 0
Normal_12 6 12 6 6 0
Normal_13 3 5 3 2 0
Normal_14 7 10 7 3 0
Normal_15 2 8 2 6 0
Normal_17 5 10 5 5 0
Normal_19 9 12 9 3 0
Normal_20 6 8 6 2 0
Normal_23 5 10 5 5 0
Normal_24 7 11 7 4 0
Normal_26 8 18 8 10 0
Normal_27 6 10 6 4 0
Normal_29 6 9 6 3 0
Normal_30 6 9 6 3 0
Normal_32 6 9 6 3 0
Normal_33 3 4 3 1 0
Normal_35 4 6 4 2 0
Normal_37 3 4 3 1 0
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Normal_39 6 7 1 0
Normal_40 5 9 5 4 0
Pco_2 15 14 12 2 3
Pco_3 12 20 12 8 0
Pco 5 14 19 14 5 0
Pco_6 10 12 10 2 0
Pco_8 12 12 12 0 0
Pco_9 15 15 14 1 1
Pco_12 11 16 11 5 0
Pco_14 10 16 10 6 0
DEGERLENDIRME VERILERI
Mevcut Folikiil Tespit Edilen Folikiil Dogru Tip I* Tip 1I*
Gorsel Adi Sayisi (Uzman Sayisi (Onerilen Folikiil Hatasi Hatasi
goriisii) Yontem) Sayisi

Normal_2 9 15 9 6 0
Normal_6 6 7 6 1 0
Normal_10 5 7 5 2 0
Normal_18 6 10 6 4 0
Normal_21 6 8 6 2 0
Normal_25 7 14 7 7 0
Normal_31 7 16 7 9 0
Normal_38 4 4 4 0 0
Pco 1 10 11 10 1 0
Pco_4 10 11 10 1 0
Pco 7 10 13 10 3 0
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TEST VERILERI

Mevcut Folikiil Tespit Edilen Folikiil Dogru Tip I* Tip II*
Gorsel Adi Sayisi (Uzman Sayisi (Onerilen Folikil Hatasi Hatasi

goriisii) Yontem) Sayisi
Normal_4 4 5 3 2 1
Normal_8 6 6 6 0 0
Normal_11 6 7 4 3 2
Normal_16 7 16 6 10 1
Normal_22 6 12 6 6 0
Normal_28 9 8 5 3 4
Normal_34 6 17 6 11 0
Normal_36 5 6 3 3 2
Pco_10 14 14 9 5 5
Pco_11 10 9 9 0 1
Pco_13 12 11 5 6 7
EGITIM VERILERI]

Mevcut Folikiil Tespit Edilen Folikiil Dogru Tip I* Tip II*
Gorsel Adi Sayisi (Uzman Sayisi (Onerilen Folikiil Hatasi Hatasi

goriisii) Yontem) Sayisi
Normal_1 5 6 2 4 3
Normal_3 4 5 4 1 0
Normal_5 3 3 3 0 0
Normal_7 5 5 5 0 0
Normal_9 7 9 4 5 3
Normal_12 6 16 4 12 2
Normal_13 3 8 3 5 0
Normal_14 7 7 7 0 0
Normal_15 2 5 2 3 0
Normal_17 5 12 5 7 0
Normal_19 9 7 7 0 2
Normal_20 6 15 4 11 2
Normal_23 5 7 5 2 0
Normal_24 7 11 5 6 2
Normal_26 8 12 5 7 3
Normal_27 6 6 6 0 0
Normal_29 6 11 6 5 0
Normal_30 6 10 6 4 0
Normal_32 6 16 4 12 2
Normal_33 3 10 1 9 2
Normal_35 4 4 4 0 0
Normal_37 3 5 3 2 0
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Normal_39 6 7 1 0
Normal_40 5 9 5 4 0
Pco_2 15 20 12 8 3
Pco_3 12 17 11 6 1
Pco_5 14 16 14 2 0
Pco_6 10 10 10 0 0
Pco_8 12 12 12 0 0
Pco_9 15 15 15 0 0
Pco_12 11 10 10 0 1
Pco_14 10 10 9 1 1
DEGERLENDIRME VERILERI
Mevcut Folikiil Tespit Edilen Folikiil Dogru Tip I* Tip 1I*
Gorsel Adi Sayisi (Uzman Sayisi (Onerilen Folikiil Hatasi Hatasi
goriisii) Yontem) Sayisi

Normal_2 9 11 8 3 1
Normal_6 6 7 5 2 1
Normal_10 5 8 5 3 0
Normal_18 6 5 5 0 1
Normal_21 6 18 5 13 1
Normal_25 7 8 4 4 3
Normal_31 7 10 5 5 2
Normal_38 4 6 4 2 0
Pco 1 10 10 10 0 0
Pco_4 10 12 8 4 2
Pco 7 10 17 8 9 2
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EK-13AYRIK DALGACIK DONUSUMU VE K-ORTALAMA KUMELEME

TEST VERILERI

Mevcut Folikiil Tespit Edilen Folikiil Dogru Tip I* Tip II*
Gorsel Adi Sayisi (Uzman Sayisi (Onerilen Folikil Hatasi Hatasi

goriisii) Yontem) Sayisi
Normal_4 4 4 3 1 1
Normal_8 6 11 4 7 2
Normal_11 6 7 4 3 2
Normal_16 7 14 6 8 1
Normal_22 6 13 6 7 0
Normal_28 9 8 6 2 3
Normal_34 6 9 6 3 0
Normal_36 5 6 3 3 2
Pco_10 14 17 9 8 5
Pco_11 10 9 9 0 1
Pco_13 12 10 5 5 7
EGITIM VERILERI

Mevcut Folikiil Tespit Edilen Folikiil Dogru Tip I* Tip II*
Gorsel Adi Sayisi (Uzman Sayisi (Onerilen Folikil Hatasi Hatasi

goriisii) Yontem) Sayisi
Normal_1 5 11 4 7 1
Normal_3 4 12 3 9 1
Normal_5 3 3 3 0 0
Normal_7 5 5 5 0 0
Normal_9 7 6 4 2 3
Normal_12 6 15 4 11 2
Normal_13 3 5 2 3 1
Normal_14 7 7 7 0 0
Normal_15 2 5 2 3 0
Normal_17 5 14 5 9 0
Normal_19 9 6 6 0 3
Normal_20 6 11 4 7 2
Normal_23 5 8 5 3 0
Normal_24 7 11 5 6 2
Normal_26 8 11 5 6 3
Normal_27 6 7 6 1 0
Normal_29 6 11 6 5 0
Normal_30 6 11 6 5 0
Normal_32 6 14 4 10 2
Normal_33 3 14 1 13 2
Normal_35 4 4 4 0 0
Normal_37 3 6 3 3 0
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Normal_39 6 6 0 0
Normal_40 5 9 5 4 0
Pco_2 15 21 12 9 3
Pco_3 12 17 11 6 1
Pco_5 14 15 14 1 0
Pco_6 10 10 10 0 0
Pco_8 12 11 10 1 2
Pco_9 15 15 15 0 0
Pco_12 11 13 11 2 0
Pco_14 10 9 8 1 2
DEGERLENDIRME VERILERI
Mevcut Folikiil Tespit Edilen Folikiil Dogru Tip I* Tip 1I*
Gorsel Adi Sayisi (Uzman Sayisi (Onerilen Folikiil Hatasi Hatasi
goriisii) Yontem) Sayisi

Normal_2 9 16 9 7 0
Normal_6 6 6 5 1 1
Normal_10 5 11 5 6 0
Normal_18 6 6 5 1 1
Normal_21 6 17 5 12 1
Normal_25 7 5 4 1 3
Normal_31 7 13 5 8 2
Normal_38 4 5 4 1 0
Pco 1 10 11 10 1 0
Pco_4 10 10 10 0 0
Pco 7 10 16 8 8 2




EK-14SELCUK UNIVERSITESI TIP FAKULTESI ETIK KURUL RAPORU

T.C.
SELCUK UNIVERSITESI
TIP FAKULTESI DEKANLIGI

YEREL ETiK KURULU KARARLARI

I Toplanti Sayisi: 2020/22 Toplant: Tarihi : 18.11.2020

]
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95



EK-15KONYA OZEL MEDICANA HASTANESI ETIK KURUL RAPORU

MEDICANA

21.01.2021

21.01.2020 tarihli 2021/01 nolu Akademik ve Etik Kurul kararina gore;

omedikal Miihendisligi Bolimii Dr. Ogr. Uyesi Guzin
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