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OZET

Gekismeli Uretici Ag Tabanl Veri Artirtmi Yaklasimu ile
Otoskop Goriintiilerinden Kulak Zar1 Patolojilerinin
Tespiti

Mustafa Furkan ESEOGLU

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal
Yiiksek Lisans Tezi

Danisman: Prof.Dr. M. Elif KARSLIGIL

Medikal oOriintii tanima sistemleri araciligiyla doktorlarin tan1 koymasina yardimci
olacak sistemlerin gelistirilmesi son donemde ilgi ¢eken bir alandir. Yapilan calisma
kapsaminda ilk olarak bir otoskop cihazindan alinan 10.088 adet kulak zar1 goriintiisii
toplanmistir. Toplanan goriintiilerden 921 adet goriintii Kulak Burun Bogaz Uzmani
tarafindan etiketlenmistir. Etiketlenen goriintiiler temizlendikten sonra normal, akut
otitis media, buson, egzositoz, eksternal otit, miringoskleroz, otomikoz, retraksiyon,
ser6z otitis media ve kronik otitis media perforasyon siniflarina ait toplam 276
adet goriintii test verisi olarak ayrilmistir. Etiketlenen goriintiilerde normal sinif
haricinde kalan ve patoloji iceren gorsellerin orani daha diisiik oldugu icin bu patolojik

goriintiilerin tespiti problemine anomali tespiti seklinde yaklasilmistir.

Patolojik goriintiilerin tespitinde kullanmak amaciyla goriinti 6zniteliklerinin
cikarilmast icin alanda wuzmanlik gerektiren yaklasimlarin aksine veriyi
anlamlandirarak Oznitelik cikaran derin O6grenme tabanli modeller egitilmistir.
Bu kapsamda gozetimsiz bir otokodlayici ve sinirli miktarda etiketlenen veriyi
kullanan go6zetimli sekilde farkli EfficientNet modelleri egitilmistir. En yiiksek F1
skoruna sahip EfficientNet-B6 temelli modelde etiketli test verisi {izerinde patolojik
sinif icin 0.755 kesinlik puani, 0.825 duyarlilik puani1 ve 0.788 F1 puani alinmistir.
Egitilen modellerin alt katmanlarindan 6znitelik vektorleri alinmistir.

Toplanan veri kiimesindeki etiketlenmis goriintii sayisi etiketsiz verinin yaklasik

%10u oldugu icin gozetimsiz anomali tespiti yaklasimi ile patolojik goriintiilerin

xii



siniflandirilmasi yaklasimi tercih edilmistir. Etiketsiz veri kiimesinden yararlanmak
amaciyla bir izolasyon tabanli karar agaci ormani1 (IForest) modeli {izerinde egitim

gerceklenmistir.

Sistemin basarisini 6l¢mek amaciyla kesinlik, duyarlilik ve F1 basarimlar dikkate
alinmistir.  Patolojik goriintiilerin yanlishikla saglikli olarak siniflandirilmasini
engellemenin daha 6nemli olmasindan dolay: test basarimlar: izlenirken duyarlilik
puanina dikkat edilmistir. Gozetimsiz olarak egitilen IForest modelinden alinan
duyarlilik puaninin, 6znitelik cikarimi amaciyla etikete sahip gorseller ile egitilen
gozetimli siniflandirict modelin duyarlilik puanindan daha diisiik oldugu goriilmiistiir.

Bu basariy1 artirmak adina uygulanabilecek veri artirimi yaklasimlar: incelenmistir.

Verinin seklinin ve renk dagilimlarinin 6nem arz ettigi medikal goriintiilerde klasik
goriintii isleme yontemleri kullamilarak veri artirnmi yapmanin uygun olmadigina
karar verilmistir. Bu nedenle veri artirnmini saglamak amaciyla toplanan goriinttiler
kullanilarak Gradyan Cezali Wasserstein Cekkismeli Uretici Aglari (Generative
Adversarial Networks) (GAN), kademeli biiyiiyen GAN ve StyleGAN mimarileri ile
yapay kulak zari goriintiileri iiretilmistir. Uretilen gériintiiler uzman doktorlar
tarafindan bir Gorsel Turing Testi kullanilarak gercek/yapay olacak sekilde oylanmistir.

En yiliksek basarima sahip GAN mimarisi secildikten sonra iiretilen farkli miktardaki
yapay goruntiiler orijinal goriintiilere eklenerek gozetimsiz egitim gerceklenmistir.
Veri artinnmi yapilmadan gerceklenen egitime kiyasla veri artirnmi yapildiginda,
duyarlilik basariminin 0.674’ten 0.895’e ve F1 puaninin 0.641’den 0.684’e yiikseldigi
ancak kesinlik puaninin 0.611’den 0.554’e diisttigii goriilmiistiir. Kesinlik puanindaki
diisiise kiyasla, patolojik goriintiilerin dogru olarak siniflandirilmasinda 6nem arz
eden duyarhilik basarisinin 0.22 artmasi veri artirimi yaklasiminin etkili oldugunu
gostermistir.  [Forest modeli, EfficientNet-B6’ya kiyasla daha fazla yanls alarm
liretmesine ragmen patolojik gortintiileri daha yiiksek basarimla yakaladig: icin
patolojik goriintii tespitinde dogruluk ihtiyacinin daha 6nemli oldugu durumlarda

kullanilabilecegi diistiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Cekismeli {iretici aglar, medikal goriintli isleme, bilgisayar

destekli tani, veri artirimi, gorsel turing testi, anomali tespiti

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Detection of Eardrum Pathologies from Otoscope
Images with Generative Adversarial Network-Based
Data Augmentation Approach

Mustafa Furkan ESEOGLU

Department of Computer Engineering

Master of Science Thesis

Supervisor: Prof.Dr. M. Elif KARSLIGIL

There is a rising interest in computer-aided diagnosis systems which use medical
images to assign a diagnosis to a patient. This study proposes a methodology for
detecting pathological tympanic membrane images. To achieve this goal, 10.088
tympanic membrane images were collected by a doctor using an otoscope device.
921 of the acquired image labeled by an expert physician. After removing the labels
with low image counts, the dataset of 276 labels with labels of normal, acute otitis
media, ear wax, exocytosis, external otitis, myringoscleroz, otomycosis, retraction,
serous otitis media, and chronic otitis media have prepared as a test set. Due to the
low amount of data apart from normal labels, the problem of pathology detection is

considered as anomaly detection.

Contrary to the approaches that require expertise in the field, deep learning-based
models that extract features by making sense of the data have been trained and
used to acquire the image features. In this context, an unsupervised autoencoder
and supervisedly trained different sizes of EfficientNet models, which uses a limited
amount of labeled data, are trained. The supervised model achieved a 0.755 precision,
0.825 recall, and 0.788 F1 scores for the pathological class from the labeled test data.

Feature vectors of the images are taken from the lower layers of trained models.

Unsupervised image classification as a pathological image recognition approach is
preferred due to the low amount of labeled data in the collected dataset. To utilize

the unlabeled data, Isolation Forest (IForest) model is trained on the whole dataset.

Xiv



To measure the success of the system, precision, recall, and f1 scores are selected
as performance measures. To prevent the misclassification of pathological images,
exceptional attention has been given to recall score. To improve the performance of
the unsupervised IForest model which has lower scores across all performance metrics,

different dataset augmentation approaches are looked upon.

Due to the importance of shape and color distributions of medical images, classical
data augmentation approaches are omitted. To increase the data count, architectures
like Wasserstein Generative Adversarial Networks (GAN) with Gradient Penalty,
progressive growing GAN, and StyleGAN are trained by utilizing the training data.
Then, the realness of generated images is evaluated by physicians using a Visual Turing
Test.

After selecting the most realistic GAN architecture, different amounts of artificial
images were added to original images for unsupervised pathology detection. In
contrast to training without data augmentation using artificial eardrum images,
the F1 score and recall score increased from 0.641 to 0.683 and from 0.674 to
0.895. Concerning this increase, the precision score decreased from 0.611 to 0.554.
Compared to the decrease in the precision score, an increase of 0.22 in the recall score
showed the success of the data augmentation strategy. As a result, the IForest model
has more false positives but it is better at catching pathological images which is more

important in the medical domain.

Keywords: Generative adversarial networks, medical image processing, computer
aided diagnosis, data augmentation, visual turing test, anomaly detection

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF SCIENCE AND ENGINEERING
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1

GIRIS

Cesitli medikal verilerden yararlanarak bilgisayar araciligi ile teshis yardimi son
yillarda ivme kazanan bir alandir.[[1]][2]] Farkli makine 6grenmesi yontemleri ile deri
hastaliklar1 teshisi, farkli dokularda kanser teshisi, diyabet teshisi gibi alanlarda
doktorlarin karar almasina yardimci olacak sistemler iizerine ¢alisilmaktadir. Bu tiir
sistemler alaninda uzman doktorlara erisimin kisith oldugu yerlerde calisan saglik

gorevlilerinin gordiikleri vakalarda karar almalarini kolaylastirmaktadir.

Cocuklarda siklikla goriilen Akut Otitis Media (AOM) c¢ocuk doktorlarina yapilan
ziyaretlerin en yaygin sebeplerindendir [[3]. Sosyo-ekonomik agidan halka yiik
bindiren bu durum potansiyel olarak koyulabilecek yanlis teshisler sebebi ile daha
vahim bir durum olmaya adaydir. = Otoskopi muayenesi ile teshisi yapilabilen
bu hastalikta eksik teshis yapilmasi durumunda bireyin yasaminda sagirhiga
varabilen sikintilara yol acabilecek rahatsizliklar ortaya cikabilecegi goz oOniinde

bulundurulmalidir.

Kulak ile ilgili hastaliklarin teshisinde iyi bir otoskopi muayenesi gereklidir. Kulak
zarinin orta kulaga acgilan bir pencere olmasi avantajindan otiirii cogu zaman dikkatli
bir otoskopi islemi ile basarili teshisler koyulabilmektedir. ~Kulak burun bogaz
uzmanlari, cocuk hastaliklar1 uzmanlari ve hatta pratisyen hekimlerin iyi bir sekilde

otoskop cihazini kullanabilmeleri gerekmektedir.

Teshise yardimci olacak sistemler egitimleri asamasinda yiiksek miktarda veriye ihtiyag
duymaktadir. Literatiirde yaygin olarak kullanilmaya baslayan derin 6grenme tabanlh
yontemler ile bu ihtiya¢ daha baskin hale gelmistir. Bu ihtiyac1 karsilamak adina yapay
veri iireten sistemler ile medikal goriintiiler iiretilip tani sistemlerine ek veri olarak

beslenmesi uygulanan bir yaklasimdir.

Bu calismada cesitli goriintii isleme yontemleri ile patolojik kulak zar1 goriintiilerinin
tespitini yapan bir sistem gelistirilmistir  Normal kulak zarinin disinda kalan

ve patoloji iceren goriintiiler anormal olarak kabul edilerek anomali tespiti



yaklasimlarindan yararlanilmistir. Kullanilacak veri kiimesindeki sinirl etiket sayisi
nedeniyle teshis duyarlilik basarimini artirmaya yonelik yaklasimlar incelenerek
secilen yontem veri artirnmi araci olarak kullanilmistir. Rastgele uzaydan
medikal gorlintii iireten yontemler ve medikal goriintiilerde gozetimsiz egitilen
tan1 sistemlerinin literatiir caligmalar1 incelenmistir. Patolojik goriintiilerin
otomatik olarak tespit edilebilmesi i¢in 6nerilen ve gerceklenen sistemin detaylari
aciklanmistir. Calisma boyunca kullanilan veri kiimesi ile sistem performansi 6l¢iilerek

degerlendirilmistir.

1.1 Literatiir Taramasi

Son yillarda derin 6grenme alaninda elde eldilen gelismelerle birlikte derin 6grenme
tabanli yaklasimlar kullanilarak bilgisayarli gorii, Oriintii tanima, ses tanima, dogal
dil isleme ve Oneri sistemleri gibi bir ¢cok alanda cesitli problemler ele alinmaktadir
[4]. Farkli goriintiileme cihazlarindan alinan medikal goriintiilerde boliitleme,

siniflandirma gibi analizlerin yapilabilmesini amacglayan sistemler de tasarlanmistir

(50

Derin 6grenme tabanli sistemler egitildikleri gorevde basarili 6grenim yapabilmek
icin yiiksek miktarlarda veriye ihtiya¢c duymaktadir. Kaliteli ve yiliksek miktarlarda
veri elde etmenin zor oldugu medikal goriintiilerde veri artirimi yontemi olarak
kullanilabilen Cekismeli Ureci Aglar (Generative Adversarial Networks - GAN) tabanli
yaklasimlar incelenmistir. Buna ek olarak medikal veride patolojik goriintiilerin
tespiti icin uygulanan gozetimsiz simiflandirma yaklasimlar incelenmistir. incelenen
yaklasimlarda patolojik goriintiiler anomali olarak degerlendirilerek ¢oziimler bu

kapsamda gerceklenmistir.

1.1.1 GAN ile Veri Artirimi1
Han vd. [6]], DCGAN ve WGAN modellerini kullanarak yapay manyetik rezonans (MR)

goriintiileri iiretmislerdir. Yapay goriintiilerin iiretilmesi icin bu iki mimariye farkl
doku bicimlerine sahip beyin goriintiileri verilmistir. Ureticilerden alinan goriintiilerin
gercekciligini 6lcmek adina bir uzmana iiretilen goriintiiler gercek goriintiiler ile
karistirilarak bunlarin uzman tarafindan gercek veya yapay olarak siniflandirilmasi
istenmistir. Uzmanin basaris1 dogruluk puani olarak olciilmiistiir. Gercek ve yapay
goriintiilerin karistirilarak uzmanin karsisina cikartilmasindan dolayr Uretici agin
cikt1 kalitesi arttikca uzmanin bu iki tip gorlintiiyli ayirt etmesinin gittikce zorlastigi
goriilmistiir. WGAN ile tiretilen goriintiilerin en iyi durumda uzmanin tespit basarisini

%53’e kadar diistirdiigli raporlanmistir.



Salehinejad vd. [7], gogiis X-ray goriintiilerinin siniflandirilmasinda az miktarda
goriintii bulunan siniflardaki verinin artirilmasi iizerine calismisladir.  Yapilan
calismada kullanilan veri kiimesinde yer alan 4 farkli patoloji i¢in ayri DCGAN
modelleri egitilmistir. Egitilen modellerden {iiretilen yapay goriintiiler farkli siniflarin
ham verisine eklenerek siniflandirma basarimina katkis1 F1 puani ile 6l¢tilmiistiir. Veri
artirimi olarak veri kiimesindeki her sinifa ait olan goriintii sayis1 kadar yapay goriintii
tiretimi yapilmistir. Veri kiimesi dengeli olarak ayarlandiginda f1 puaninin AlexNet
mimarisi icin 0.37’den 0.71’e, GoogLeNet icin 0.56’dan 0.69’a ve ResNet-50 icin
0.44’ten 0.78e ¢iktigini gozlemlenmistir. Ayni veri artirimi yaklagimini veri kiimesinin
dengesiz olmasi durumu icin de uygulamis ve basarimlarin AlexNet mimarisi i¢in
0.65’ten 0.82’ye, GoogLeNet icin 0.61’den 0.80’e ve ResNet-50 icin 0.74’ten 0.93’e
ciktigini gozlemlenmistir. Basarimdaki keskin artisin sebebi modellere daha cok
veri beslendiginde sistemin veri kiimesinin dagilimini daha iyi 6grenebilmesi olarak

degerlendirilmistir.

Chen vd. [8]] goz arkasi goriintiileri {izerinde diyabetik retinopati patolojisinin
tespit basarisinin artilirilmasi icin bir veri artirimi yaklagimi 6nermistir. Veri artirimi
yontemi olarak hem cevirme, dondiirme ve olgcekleme gibi klasik goriintii isleme
tabanli veri artirimi yontemleri hem de patolojik sinifa ait veri ile egitilmis DCGAN
agindan iiretilen goriintiiler kullanilmistir. 1ki farkh yaklasimdaki artan verinin
basarima etkisini incelemek amaciyla yapilan deneylerde veri kiimesine eklenen yapay
goriintiilerin iizerine klasik veri artirnmi yontemleri uygulanmistir. Siniflandirma
icin bir evrisimli yapay sinir agindan yararlanmistir. Ham veri kiimesinde diyabetik
retinopati siniflandirma basaris1 %78.33 iken yapay gortintii iiretimi ve klasik goriintii
artirimi birlestirilip ham veri kiimesine eklendiginde diyabetik retinopati siniflandirma

basarimi %90.56’ya artmistir.

Qin vd. [9] bir dermoskopi cihazindan alinan cilt goriintiilerinde patoloji
siniflandirmada yapay olarak iiretilen goriintiilerin sistem basarisina etkisini
incelemislerdir. Veri artirimi icin StyleGAN tabanli bir stil mimarisinin katman
yapisi degistirilerek cilt gortintiileri tretilmistir. Yapay goriintiilerin kalitesi diger
GAN mimarileri ile iiretilen goriintiilerle kiyaslanmistir ve tasarlanan yaklasimin en
gercekgi ve en cok cesitlilige sahip oldugu gosterilmistir. Patalojilerin siniflandirilmasi
icin ImageNet veri kiimesinde egitilmis bir ResNet-50 evrisimli yapay sinir aginda
transfer 6grenme uygulanmistir. Yapilan egitim sonucunda siniflandirma dogruluk
puani %93.6'dan %95.2’ye artmistir. Gercekten patolojik olan goriintiilerin basarili
olarak tespit edilip edilemedigini Olctiikleri hassasiyet puani ise %54.4’ten %74.3’e
ylikselmistir. Gozlemlenen artistan yola cikilarak egitilen yapay sinir aginin bir

Oznitelik cikarim yontemi olarak da kullanilabilecegini gostermislerdir.



Motamed vd. [10] gogiis X-ray goriintiilerinden COVID-19’a sahip goriintiilerin
tespiti tizerine GAN tabanli bir veri artirimi yontemi onermislerdir. Yapay goriintii
liretimi icin DAGAN tabanli bir JAGAN mimarisi onerilmistir. Dikkat (attention)
tabanli bu mimari ile iki farkl veri kiimesi iizerinde deneyler gerceklenmistir. Ilk veri
kiimesindeki zatiirre goriintiileri ile bir adet, ikinci veri kiimesindeki normal ve zatiirre
goriintiileri ile birer olmak {izere toplam iic adet GAN modeli egitilmistir. Ikinci veri
kiimesinde bulunan COVID-19 iceren goriintiiler sadece test amaciyla kullanilmistir.
Ek olarak yapay goriintii ile uygulanan veri artirimi1 yontemi dondiirme, yaklastirma,
kaydirma gibi klasik veri artirimi yontemleri ile kiyaslanmistir. Patalojilerin tespiti igin
kullanilan AnoGAN modeli ilk veri seti i¢in sadece zatiirre goriintiilerinde, ikinci veri
setinde ayn1 yapidaki iki modelin birisi normal digeri de zatiirre gortintiileri tizerinde
egitilmistir. Sistemlerden alinan anomali skorlarina (patoloji tespiti basarimi) gore son
siniflandirma karari verilmistir. Sistemlerin Egri Altindaki Alan (AUC) basarimlari ilk
veri kiimesi icin 0.87’den 0.90’a; ikinci veri kiimesinde 0.74’ten 0.76ya yiikselmistir.
ikinci veri kiimesindeki basarimin ve veri artirnmi yonteminin basaridaki etkisinin
daha diisiik olmasinin sebebi olarak goriintiilerin farkli kaynaklardan toplanmasi ve

dolayisiyla diizgiin bir dagilima sahip olamamasi gosterilmistir.

1.1.2 GoOzetimsiz Medikal Veri Siniflandirma

Lim vd. [11] farkli 6znitelik miktarlarina sahip cesitli medikal alanlardaki patolojik
orneklerin tespiti icin bir veri artirimi yaklasimi onermistir. Patolojik Orneklerin
gozetimsiz olarak tespit edilmesi i¢in ise izolasyon tabanli karar agaci ormamni
kullanmiglardir.  Verinin karakteristigini anlamlandirmak amaciyla bir cekismeli
otokodlayici egitimi yapilmistir. Egitilen otokodlayici ile veriyi iceren gizli vektor
uzay1 olusturulmustur. Olusturulan uzaydaki normal dagilimin kenarlarinda kalan
gozlemler anormal veriler olarak degerlendirilmistir ve patoloji tespiti sistemine ek
Oornek olarak verilmistir. Veri artinmi saglandiktan sonra izolasyon tabanli karar
agaci ormani ile patoloji tespiti islemi yapilmistir. GoOzetimsiz olarak yapilan egitim
ile etiketli veriye olan ihtiyacin kalktig1 gortilmiistiir. Gelistirilen sistem ile farkl
tip verilerde yapilan deneylerden sonra SMOTE, INOS gibi geleneksel veri artirimi

yontemlerine kiyasla ortalama %3 iyilesme saglandig1 goriilmiistiir.

Ouardini vd. []12]] biiyiik veri kiimelerinde egitilmis evrisimli yapay sinir agindan
alinan oznitelik vektorleri ile gbzetimsiz patoloji tespiti modellerinin egitimi {izerine
calismislardir.  Yapay sinir agindan alinan Oznitelik vektorleri gozetimsiz olarak
egitilen izolasyon tabanli karar agaci ormanina verilerek patoloji tespiti yapan
model egitilmistir. Deneysel calismalar hem dogal goriintiiler hem de medikal

goriintiiler izerinde kosulmustur. Yapilan deneyler sonucunda rastgele karar verme



yetisinden Oteye gecemeyen diger yontemlerin aksine %20 civarinda alici isletim
karakteristiginin altindaki alan (area under the receiver operating characteristic)
(AUROC) performansi iyilesmesi gozlemlenmistir. Patoloji modeli egitilirken veri
kiimesinin dagilimindaki normal 6znitelik vektorleri ile egitim saglanmistir. Buna
ek olarak egitim verisinin icerisine etiketi bilinen anormal gézlemler de eklendiginde
performansin yiikseldigi gozlemlenmistir. Gozetimsiz sistemin performansi iki farkl
retina veri kiimesinde sirasiyla %77 ve %74.5 olarak alinmistir. Sistem performansini
daha iyi gozlemlemek amaciyla gézetimli olarak egitilen bir evrisimli yapay sinir ag1
ile de egitim yapilmistir ve iki farkli veri kiimesinde sirasiyla %97.3 ve %94.5 AUROC
basarilarinin alindig1 goritilmiistiir. Yapilan deneyler sonucunda veride etiket olmasa
dahi alinan basarimin ilk asamada tatmin edici oldugu goriilmistiir. Gozetimsiz
yontemdeki performansin gozetimli yontem ile alinan performansa yaklasabilmesi
icin Oznitelik vektorlerinin cikarilmasi asamasinda veri kiimesine daha iyi adapte

olabilecek bir yaklasim kullanilabilir.

Li vd. [13]] dagilim dis1 (out-of-distribution) medikal goriintiilerin gozetimsiz olarak
tespit edilebilmesi amaciyla bir sistem gelistirmislerdir. 8 farkli sinifa sahip deri
lezyon goriintiisiinden her asamada bir sinif anormal olacak sekilde ayrilip iki sinifli
evrisimli yapay sinir ag1 egitilmistir. Her sinif icin egitilen aglarin ara katmanlarindan
alinan 6znitelik vektorleri ile her sinifa 6zel izolasyon tabanli karar agaci ormani
modeli egitilmistir. Sisteme verilen bir gortintiiniin ilgili vektorleri karar ormanina
verildigi zaman en yiiksek anormallik skoru veren model anormal sinifi belirtmektedir.
Sistemdeki ortama dogruluk puani basarisinin giiven skoru (confidence score) tabanl
bir yonteme kiyasla %4 daha fazla oldugu goriilmiistiir. Her simif icin ayri modeller
egitilmesi ¢ok fazla patolojik sinifin oldugu durumda yiiksek bir maliyete yol acacak
olsa da, patoloji sayisinin sinirli oldugu veri kiimeleri i¢in uygulanabilir bir yaklasim

olarak diisiiniilebilir.

Shvetsova vd. [14]] medikal goriintiilerde gozetimsiz patoloji tespiti tanimini
biraz daha esneklestirerek anormal goriintiilerin sisteme hi¢ verilmemesi yerine
sinirhh sayida anormal goriintii (hastalik iceren goriintiiler) kullanimi yaklagiminm
benimsemislerdir. Yapilan deneyler gogiis X-rayleri ve boyali histolojik goriintiiler
tizerinde kosulmustur. Coziiniirliigli kademeli olarak artirilan bir otokodlayici
mimarisi ile egitim islemi gerceklenmistir Normal otokodlayici egitiminden ayri
olarak kayip metrigi icin girdi ve cikti goriintiilerinin biiyiik veri kiimelerinde
bir evrisimli yapay sinir aginin ara katmanindan alinan Oznitelik vektorleri
arasindaki ayrigma hatasi kullanilmistir. Otokodlayicinin kademeli olarak biiyiitiilmesi
girdi gortintiisiiniin daha yiiksek kalitede olusturulabilmesini saglamistir. Egitim
asamasinda sisteme sinirli sayida anormal goriintii beslemenin otokodlayicinin normal

goriintiileri daha iyi modellemesini sagladigi diisiiniilmiistiir. =~ Test asamasinda



otokodlayicidan alinan yeniden olusturma kayip degeri patoloji skoru olarak
kullanilmistir.  Gelistirilen sistem sonug olarak histolojik goriintiilerdeki en basarili
modele gore (90.6), 94.3 ROC AUC skoru alarak daha yiiksek basarim gostermistir.
Ayni sekilde X-ray goriintiilerinde de 87.3 ROC AUC skoruna kiyasla 92.6 skoru ile
basarim artis1 saglanmistir. Calismada temel karsilastirma metodu olarak kullanilan
yontemlerde de egitim asamasinda sinirli sayida anormal goriintii kullanilmasinin
basarimlar1 artirdig1 goriilmiistiir. Sadece normal etiketli veriler ile yapilan egitim
asamasina az miktar da olsa (calismada toplam egitim verisinin %0.5’i) anormal veri

ekleyerek son basarimi artirmak etkili bir yaklasim olarak diisiiniilebilir.

1.2 Tezin Amaci

Tezin amaci kisilerden alinan kulak zar1 goriintiilerinden patolojik olanlarin tespit
edilmesidir. Uzman doktorlara erisimin kisith oldugu yerlerde alinan kulak zari
goriintiileri ile patolojik kulak zarlarinin tespiti kolaylasacaktir. Bu sayede doktorlarin

muayene sirasinda teshis koymalarina yardimei olabilecek bir sistem ortaya cikacaktir.

Yapilan arastirmaya gore tezin hazirlandig: tarihte literatiirde kulak zar1 goriintiisii
lireten sistem yoktur. Bu kapsamda gercekcilig§i uzman doktorlar tarafindan
onaylanmig goriintiiler {iretilerek egitim goren doktorlarin daha fazla veriye erisimi
saglanacaktir. Buna ek olarak yapay goriintiiler gozetimsiz egitilen tani sistemlerinde

veri artirimi yontemi olarak kullanilabilecektir.

1.3 Hipotez

Patolojik kulak zari tespitinde normalin disinda olan kulak zari goriintiileri tespit
edilmektedir. Yapilan tespit doktorlara tani asamasinda yardimci olmaktadir. Bu
tez calismasi1 kapsaminda Onerilen sistemde sinirli sayida etiketli veri ile egitilen
gozetimli modellerin gortintiilerden 6znitelik ¢cikarimi yapabilecegi ve etiketsiz veriler

icin kullanilarak gézetimsiz modellerde kullanilabilecegi 6ngoriilmektedir.

Medikal gortintiilere erisimin kisitli ve zor olmasi sebebiyle yiiksek miktarda veriye
ihtiya¢ duyan sistemler icin veri artirimi mekanizmasina ihtiya¢ bulunmaktadir. Bu
kapsamda Cekismeli Uretici Aglar (GAN) ile iiretilen ve uzmanlar tarafindan bir
sinirin iizerinde gercekei olarak kabul edilen goriintiilerin veri artirimi yontemi olarak
kullanilabilecegi diisiiniilmektedir. Bu calismada farkli GAN mimarileri ile yapay
goriintiiler {iretilerek yiliksek miktarda veriye ihtiya¢ duyan sistemlerde patolojik

goriintiilerin tespit duyarlilig1 basariminin artirilmasi hedeflenmistir.
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Bu calismada gozetimsiz egitilen ve patolojik kulak zar1 goriintiilerinin tespitini yapan
bir sistem tasarlanmistir. Buna ek olarak sistemin egitiminde orijinal veriye eklenen
yapay kulak zar1 goriintiilerinin basariya etkisi incelenmistir. Klasik goriintii isleme
yontemleri ve makine O6grenmesi algoritmalariyla siniflandirma yapilarak alinacak
basarim son zamanlarda kullanimi yayginlasan derin 6grenme tabanli yontemlerin
gerisinde kalmaktadir. Ancak derin 6grenme yontemlerinin de basarili bir sekilde
egitilebilmesi i¢in ¢cok miktarda veriye ihtiyac vardir. Bu ihtiya¢ dogrultusunda
modelin olusturulmas: i¢in kullanilan veri kiimesinde goriintii sayisinin artirilmasi

gerekmektedir.

Egitim kiimesindeki goriintii sayisin1 artirmak icin mevcut goriintiilerde dondiirme,
kesme gibi klasik goriintii isleme yOntemleri uygulanabilir. Ancak goriintiiniin
oryantasyonunun ve renk dagiliminin standart oldugu medikal goriintiilerde bu tiir
yaklasimlar1 kullanmak yerine veri kiimesinde olmayan ancak aym karakteristigi
gosteren yapay olarak iiretilmis goriintiilerin kullanilmasinin basariya etkisi
degerlendirilmistir. Yapay veri iiretimi i¢in, egitildikleri verinin karakteristigini basarili
olarak yakalama kapasitesine sahip Cekismeli Uretici Aglar (Generative Adversarial
Networks - GAN) yontemi kullanilmistir.

Sistemlerin egitildikleri veri miktarina gore aldiklar1 basarimi Ol¢cmek amaciyla,
egitim yapilan veri kiimesine farkli miktarlarda eklenen yapay goriintiiler ile egitim
yapildiginda sistemin performansindaki degisimler gozlemlenmistir. Veri artirimi
icin yapay goriintii iireten farkli GAN mimarileri kullanilmis ve bu mimarilerden
alinan ¢iktilar icerisinden uzman doktorlar tarafindan secilen en gercekgei goriintiileri
tireten mimarinin kullanilmasina karar verilmistir. Patolojik goriintiilerin basarili
olarak smiflandirilabilmesi icin egitim yapilan veri kiimesinin sinif bilgisine ihtiyac
duyulmaktadir. Kullanilan kulak zar1 goriintiileri veri kiimesinin toplam go6zlem
sayisina kiyasla daha az etiket bilgisi bulunmaktadir. Bu kapsamda biitiin veriden
yararlanmak adina gézetimsiz anomali tespiti modelleri tercih edilmistir. Bu baglamda

hastalik iceren patoloji goriintiileri anomaliler olarak degerlendirilmistir.



Bu boliimde gerceklenen tez icin tasarlanan sistemin alt parcalari olan yapay
veri liretiminde kullanilan yaklasimlar, veriden otomatik 6zellik cikartilmasi ve bu

ozellikleri kullanarak anormal verilerin tespitini yapan modiil incelenmektedir.

2.1 Yapay Veri Uretimi

Derin 6grenme sistemlerinin tasarlandiklari gorevlerdeki basarilarinin artirilabilmesi
icin egitim asamasinda yiiksek miktarda veriye ihtiyac duyulmaktadir. Asagidaki klasik
goriintii isleme yontemleri egitim verisine uygulanarak veri artirimi yapilabilir [|15]].

* Dondiirme, cevirme gibi goriintii iizerinde yapilan geometrik doniisiimler
* Gortintiiniin alt renk uzayinda yapilan dontisiimler
* Goriintiniin farkl boyutlarda ve lokasyonlarda kirpilmasi

* Veri kiimesindeki goriintiilerin farkli parcalarinin birlestirilerek yeni goriintii

olusturulmasi

» Goriinti icerisinde rastgele bolgelerin silinmesi

Medikal goriintiilerde renk ve lokasyonlarin standart olmasi, bilgi kayb1 olmamasi
onem arz etmektedir. Bundan dolay1 yukarida belirtilen klasik goriintii isleme
yontemleri verinin yapisini1 bozacagindan goriintiilere tani koyulmas: zorlagmaktadir.
Gorilintliintin anlamsal biitiinliigiinii bozmadan sisteme yeni goriintiiler eklemek

amaciyla yapay veri iireten sistemlerin kullanilmasina karar verilmistir.

2.1.1 Yapay Veri Uretim Modelleri

Goodfellow vd. tarafindan sunulmasindan itibaren [[16] Gekismeli Uretici Aglarin
cikt1 kalitesi gliniimiize kadar biiyiik ilerlemeler kaydetmistir. GAN’lar ilk ortaya
ciktiklarinda goriintii isleme alaninda kullanilmaktayken giiniimiizde dogal dil isleme,

ses isleme, video isleme alanlarinda da kullanilmaktadirlar.

Ornek yiiz iiretim tekniklerinin yillara gore gelisimi Sekil de goriilebilir. Ciktilarin
gercek resimlerden ayirt edilmesinin gittikce zorlastigit GAN mimarileri son yillarda
makine oOgrenmesi temelli sistemlerin egitiminde veri artirma yontemi olarak
kullanilmaktadir [[11]]. Buna ek olarak veriye erisimin kisith oldugu medikal alanlarda
benzer yapida iiretilen yapay goriintiiler yeni nesil doktorlarin egitimi asamasinda da

kullanilabilir.
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Sekil 2.1 Yillar icerisinde GAN ile alinan yapay yiiz iretimi ¢iktilari []

Yapay olarak iiretilen resimlerin kalitesinin 6l¢iilmesi bu goriintiilerin kullanilacagi
alanlara uygunlugunun belirlenmesi i¢in 6nem arz eden bir adimdir. Bu asamada
hem otomatik sistemler hem de insanlar tarafindan ciktilar kontrol edilebilmektedir.
Bu tez calismasinda kullanilan kulak zar goriintiilerinin gercekgiliginin ol¢iilebilmesi
icin {iretilen goriintiilerin alaninda uzman kisiler tarafindan kontrol edilmesi
gerekmektedir.  Gergekciligi diisiik goriintiilerin sistemlerin egitimi asamasinda
kullanilmasi sistemlerin tani basarisini diisiirecek veya yanlis tani konulmasina sebep
olacaktir.

2.1.1.1 Cekismeli Uretici Aglar (Generative Adversarial Networks)

2014 yilinda Goodfellow vd. kullanilan egitim veri kiimesine benzer yapay ciktilar
liretmeyi saglayan cekismeli {iretici aglari gerceklemislerdir [[16]]. Esasen birbiri ile
yarisan iki yapay sinir agindan(YSA) olusan bu mimarilerde Uretici (Generator) YSA
ile yapay goriintiiler tretilmekte ve iiretilen yapay gortiintiileri ayirt etmek icin bir
Ayirt Edici (Discriminator) YSAdan yararlanilmaktadir. Egitimin sonucunda sistemde
kullanilan veri kiimesinin bilgi dagiliminin 6grenilmesi amaclanmaktadir. Yapay veri
{iretmek icin 6grenilmis olan veri dagilimindan yeni bir nokta érneklenerek Uretici
yardimiyla {iretim yapilir. Ornek bir GAN mimarisi Sekil de goriilebilir.

Sistemin egitimi sirasinda rastgele giiriiltii uzayindan alinan bir vektoér Uretici'ye
verilerek yapay bir ¢ikt1 olusturulur. Yapay cikt1 ve egitim icin kullanilan gercek veri
kiimesinden alinan 6rnekler Ayirt Edici’ye verilerek bu agin aldig: girdiyi gercek veya
yapay olarak siniflandirmasi beklenir. Alinan sonuca gore her iki YSAnin agirliklari
giincellenir. Bu sekilde ayni anda egitilen sistemin amaci temelleri oyun teorisine
dayanan Nash Dengesinin saglanmasidir. Bu minimax oyunu Esitlik [2.1de verilmistir.
Denklemdeki z genellikle tekdiize (uniform) dagilimdan (p,) 6rneklenmis bir gizli



.

Generator Discriminator g

Is

Sekil 2.2 GAN Sistem Mimarisi

degiskendir. Gercek verinin ait oldugu dagilim pg4,,, olarak ifade edilmektedir.

minmaxV (D, G) = By, . o[10g D(X)] + oy [log(1 = D(G(z))]  2.1)

Sistemde Ayirt Edici, Uretici'den aldig1 girdileri en yiiksek basar ile yapay olarak
siniflandirmaya ve egitim veri kiimesinden aldig1 girdileri de en yiiksek basar ile
gercek olarak smniflandirmaya calisir. Denklemde verilen kayip fonksiyonundaki
D(x)’i minimize etmeye calisarak gercek girdilerin yapay olarak siniflandirilmasini
engellemeye ve D(G(z))yi maksimize ederek yapay girdilerin gercek olarak

siniflandirilmasini engellemeye calisir.

Ayni1 zamanda Uretici de firettigi ciktilarin Ayirt Edici tarafindan gercek olarak
algilanmasini saglamaya calisir. Denklemdeki D(G(2))’yi minimize etmeye calisarak
Ayirt Edici'nin yapay girdileri tespit etmesini zorlastirmaya calisir. Egitim Nash
Dengesi saglanana kadar devam eder. Denge saglandiginda Uretici gercek veriden
ayirt edilemeyen ciktilar iiretir. Ayirt Edici de girdileri artik ayirt edemedigi icin aldig
girdilere en iyi durumda %50 olasilikla gercek veya %50 olasilikla yapay diyebilir
durumdadir. Her iki ag arasindaki dengenin saglanabilmesi egitim sonucunda kaliteli
ciktilarin alinmasi i¢in Oonemlidir. Parametreleri iyi bir sekilde ayarlanmis klasik
GAN ile kaliteli ciktilarin alinmasi miimkiindiir. Ancak Uretici'nin mod cokiisiine
(mode collapse) diisme riski ytiksektir. Modelde mod ¢okiisii meydana geldigi zaman
Uretici’den alinan ciktilar Ayirt Edici'nin gercekten ayirt edemeyecegi kalitede olacak
fakat Uretici model siirekli benzer ciktilar1 vermeye baslayacakti. Bu durumun

asilabilmesi i¢in bir sonraki boliimde deginilecek olan yap1 Onerilmistir.
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2.1.1.2 Wasserstein GAN
2017 yilinda Martin v.d. tarafindan Onerilen Wasserstein GAN (WGAN) [/18]

yontemindeki amag¢ klasik GAN’da kullanilan hata fonksiyonunu degistirerek
GAN’daki egitim dengesini daha iyi saglamaktir. Sistem daha dengeli hale getirilerek
ciktilarin kalitesi ve sistemin egitim asamasindaki kararlilig: yiikseltilmis olur. Klasik
GAN’da kullanilan Jensen-Shannon uzaklik fonksiyonu yerine Wasserstein uzaklik

fonksiyonu kullanilmaktadir.

Yapay veri ile gercek veri dagilimlar1 arasindaki benzerligi Ol¢meye yarayan
Jensen-Shannon (JS) 1raksamasini (divergence) hesaplayabilmek icini ilk olarak
Esitlik [2.2]de verilen Kullback-Leibler (KL) iraksamasi hesaplanir. Siirekli degisken
olan gercek veri dagiliminin (p,) yapay veri dagilimina (p,) oraninin logaritmasinin

her noktadaki toplamlar1 alinarak hesaplama yapilir.

p,(x)
pg(x)

Dir(p,llpg) = > p,(x)log 2.2)
xeX

KL 1raksamasi kullanilarak hesaplanan JS iraksamas: gercek ve yapay veri
dagilimlarinin ortalamasini icermektedir ve KL 1raksamasinin aksine simetriktir. KL
raksamasi fonksiyonunda p, degerinin sifira ¢ok yakin oldugu ancak p, degerinin
sifirdan ¢ok uzak oldugu durumlarda p, degeri goz ardi edilmektedir. Her iki
dagilim degerinin de 6nemli oldugu GAN egitimi asamasinda dengeli bir yaklasimi
saglayabilmek amaciyla JS iraksamasi fonksiyonu kullanilmaktadir. Esitlik [2.3]te bu
kullanilan fonksiyon verilmistir. Esitlikte p, ve p, olasilik degerlerinin ortalamalar

alinarak KL iraksamasi hesaplanir.

1 pg 1 pg

DJS(pr”pg) DKL(pr” )+ DKL(pg”

> 2 ) (2.3)

WGAN calismasinda gercek ve yapay veri dagilimlari arasindaki benzerligi Wasserstein
mesafesi ile hesaplamak icin Esitlik ten yararlanilmaktadir. Burada II(p,,p,)
ifadesi biittin p, ve p, elemanlari arasindaki birlesik olasiliksal dagilimi (joint

probability distribution) ifade etmektedir.

Egitlikteki y ifadesi p, dagiliminin p, dagilimina benzemesi i¢in taginmasi gereken
kiitle miktarini ifade etmektedir. En az miktarda yiik tasiyarak iki dagilim arasindaki
benzerligi saglayacak olan tagima miktar1 bulundugunda (E, ).,) Wasserstein

mesafesi hesaplanmis olur.
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w = inf E - 2.
(pr’pg) YNI_[I(I;r,Pg) (x,_y)~y[||x }’”] ( 4)

WGAN calismasinda Wasserstein mesafesi maliyet fonksiyonu olarak kullanildiginda
akici (smooth) olan gradyanlarin daha yiiksek basarim saglayacag: soylenmektedir.
Matematiksel olarak egitimde daha iyi bir yaklasim olan bu kayip fonksiyonunu
hesaplamak maliyetli oldugundan dolay1 Wasserstein mesafesi hesaplarnirken formiile

1-Lipschitz sinirlamasi (constraint) uygulanir.

WGAN egitiminde bu simirlamanin uygulanabilmesi icin GAN’daki agirliklarin
hesaplanmasi asamasinda c¢ {ist parametresi kullanilir. Bu simirlama ile model
agirliklart [—0.1,0.1] benzeri bir dar araliga sikistirilmig olur. Boylece modelin

parametrelerinin araliklar1 cok dagilmadan sinirh bir uzaya yerlestirilmis olur.

Bu sekilde egitimin yapilmasi model cikti kalitesinin artmasini saglasa da c
list parametresinin secimi basarili egitim icin cok oOnemlidir. ~Yanlis parametre
secimi sonucunda model agirlik gradyanlari kaybolabilir (vanishing gradient) veya
kontrolden cikabilir (exploding gradient). Model ¢iktisini cok etkilemesinden dolay1
Guljarani vd. Gradyan Cezali Wasserstein GAN (WGAN-GP) [19] calismasinda
WGAN’daki sinirlama iist parametresi yerine maliyet fonksiyonuna bir cezalandirma
terimi ekleyerek modelin gradyanlarimi kendisinin kontrol etmesini saglamislardir.
Bu yaklasimla model egitilirken alinan agirlik gradyanlarinin norm degerinin 1’e

olabildigince yakin olmasi zorlanmis olur.

Son olarak WGAN-GP’de Ayirt Edici, Uretici’den daha fazla oranda egitilmektedir.
Bunun sebebi Ayirt Edici'ye ilk olarak gercek verinin nasil oldugunun 6gretilmesidir.
Ayirt Edici gercek veriyi anlamlandirabilirse Uretici’yi daha dogru bir sekilde
yonlendirebilecektir. ~ Ayirt Edicinin her 5 agirhik giincellemesinde Uretici'nin

agirliklarinin 1 kere giincellenmesi yaygin olarak kullanilan stratejilerden birisidir.

Yiiksek kalitede cikti alinmasi ve egitimin kararliliginin daha iyi olmasi WGAN ve
WGAN-GP modellerinin yapay veri iiretimi icin yapilan calismalarda tercih edilen

yontemlerden birisi olmasini saglamistir.

2.1.1.3 Kademeli Biiyiiyen GAN (Progressive GAN)
Klasik GAN yontemleri kullanarak 1024x1024 benzeri yiiksek ¢oziintirliikte goriinti

{iretebilmek zordur. Bunun sebebi egitim zamaninda Uretici'nin rastgele giiriiltii
vektoriinden baslayip biiyiik bir cikt1 alabilmesi i¢in ilerlemesi gereken kayip egrisinin

model icin cok karmasik olmasidir. Daha yiiksek ¢oziintirliik ile iretim yapabilmek i¢in
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Karras vd. kademeli biiyiiyen GAN (Progressive Growing GAN) (PGGAN) mimarisini
onermislerdir[20]. Bu mimaride hedeflenen ¢oziiniirliikle egitime baslamak yerine
4x4 gibi disiik coziintrlik ile goriintii iiretimine baglayip 8x8, 16x16 seklinde
1024x1024’e kadar artan yiiksek ¢oziiniirlikkli katmanlar sisteme kademeli olarak
eklenmektedir. Diistik ¢oziiniirliikten yiiksek coziiniirliige gecis asamasinda direkt
olarak ytiksek ¢oztiniirliiklii katmanin sisteme katilmasi yerine Sekil [2.3]te goriilen
katman ekleme yaklasimi kullanilmaktadir.

X 16x16

G
32x32
toRGB toRGB toRGB toRGB
Tadya
______________________________________ ©
) +
D fromRGB o] fromRGB fromRGB
fromAGS
10.5x | [0.5x ]
1-a o
®
16x16
(a) (b) (c)

Sekil 2.3 Uretici (G) ve Ayirt Edici’ye (D) yiiksek ¢oziiniirliiklii katmanlarin
eklenmesi. (a) Diisiik katman egitim sonu (b) Kademeli ¢oziiniirliik artis1 (c) Bir
yiiksek ¢oziiniirliige gecisin tamamlanmasi [20]]

Sistemin ¢oziintirliigiiniin dogrudan artirilmasi egitime sok etkisi yapacagindan dolay1
yliksek coziiniirliige gecis asamasi kademeli olarak yapilmaktadir. Kademeli gegis
sirasinda ara ciktilarn agirliklandirmak amaciyla 0-1 arasinda bir deger alabilen a
katsayis1 belirlenir. Uretici tarafinda ilk olarak diisiik ¢éziiniirliiklii ¢iktinin boyutu
en yakin komsu filtrelemesi ile 2 katina cikartilir ve 1 — a ile agirliklandirilir. Ayni
zamanda yeni eklenen yiiksek coziintirliiklii katmandan alinan ¢ikt1 da a katsayisi
ile agirliklandirilir ve toplanarak alinan cikti Ayirt Edici'ye gonderilir. Ayirt Edici
icerisinde de alinan girdinin boyutu ortalama 6rnekleme (average pooling) ile yariya
diisiiriiliir ve 1 — a ile agirliklandirili.  Buna ek olarak Uretici’den alinan cikti
yeni eklenen katmana verilerek ¢oziintirligii yariya disiiriliir ve a carpani ile
agirliklandirilarak her iki ¢ikt1 toplanir. Toplanan ciktilar bir alt katmana gonderilerek
egitim devam ettirilir. Egitim ilerledikce yeni eklenen katmanlarin agirligini artirmak

amaciyla a degeri 0’dan 1’e dogru yaklastirilir.

Kademeli ¢Oziinlirliik artirma yaklasimina ek olarak sistemin egitim kararliligini

artirmak icin PGGAN calismasinda kullanilan diger yaklasimlar asagidaki gibidir:

e Egitim asamasinda kullanilan her mini-yigin (mini-batch) icin Ayirt Edici’de
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goriintiilerin standart sapmas: hesaplanarak iiretilen goriinti cesitliliginin

artirilmasi

* Katmanlarin kendi icinde esitlenmis 6grenme orani kullanmasi ile stabil egitimin

saglanmasi

» Egitimde kararlilig1 artiran y1g1in normallestirmesinin maliyetli olmasi nedeniyle
Uretici icerisindeki ara katman 6zniteliklerine pikselleri tabanli normallestirme

yapilmasi

Sistem, kayip fonksiyonu olarak bir onceki boéliimde bahsedilen WGAN-GP
fonksiyonunu kullanmaktadir. Egitim asamasinda WGAN’dan farkli olarak Ayirt Edici
her Uretici giincellenmesi icin 1 kere giincellemeye sokulur. Buna ek olarak Ayirt
Edici'nin kayip fonksiyonunun 0’dan cok uzaklagsmamasi icin kayip fonksiyonuna
ek girdi olarak 0.001 gibi bir siiriiklenme (drift) agirhigi da eklenmistir. Eklenen
stiriiklenme agirhig ile kayip fonksiyonunun son hali Esitlik [2.5]te verilmistir. Ayirt
Edici’den alinan ciktilarin kareleri alindiktan sonra ortalama degerleri hesaplanir ve
siiriiklenme agirligi ile carpilir. Carpimdan alinan sonug kayip fonksiyonuna eklenerek
Ayirt Edici'nin kaybi belirlenir.

L' =L+ €45 Erep, [D(x)*] (2.5)

Klasik yontemlerin aksine daha ytiiksek kalitede ve ¢oziiniirliikte ¢iktilar {iretilmesine
imkan saglayan PGGAN yontemi, derin 6grenme tabanl sistemlerde yapay goriintii

ile veri artirnmi1 yapilabilmesi i¢in ideal adaylardan birisidir.

2.1.1.4 Stil Tabanl Ureticiye Sahip GAN (StyleGAN)

2018 yilhinda Karras vd. tarafindan tasarlanan stil tabanli Uretici'ye sahip GAN
(StyleGAN) mimarisinde Uretici tarafinda ve {ist parametrelerde yapilan degisiklikler
ile cikt1 kalitesi artirilmistir [21]. PGGAN modelinde gizli uzaydan orneklenen
gizli vektoriin dogrudan Uretici’ye verilmesi yerine bu vektér tamamen bagl (fully
connected) yapidaki esleme agina beslendikten sonra Uretici'nin farkli katmanlarina

ek girdi olarak beslenmistir.

PGGAN benzeri kademeli biiyliyen yapida egitimi gerceklenen StyleGAN modelinde
PGGAN mimarisine dort adet yenilik eklenmistir. Ik olarak sistemin ara
katmanlarindan gecen goriintiilerin yukari/asag1 6lceklenmesi i¢in en yakin komsuluk
hesabi yerine cift dogrusal 6rnekleme (bilinear sampling) kullanilarak ara c¢iktilarin

kalitesi artirilmastir.
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(a) Geleneksel Uretici (b) stil tabanh Uretici

Sekil 2.4 (a) Kademeli biiyiiyen GAN ile Stil tabanli Uretici’ye sahip GAN (b)
aglarinin Uretici aglari [21]]

Sekil [2.4]te goriilebilen ikinci yenilik gizli uzaydan 6rneklenen vektorii direkt olarak
Uretici’ye beslemek yerine bu vektoriin, sekiz katmandan olusan tamamen baglh
yapidaki bir aga verilerek agin ciktisinin stil vektorii olacak sekilde alinmasidir. Bu
stiller alinan gizli uzay vektorlerini ara bir gizli uzaya eslerler. Eslenen vektorler
Uretici'nin evrisim katmanlarina verilmeden oénce girdi ile beraber kullanilarak
uyarlanabilir 6rnek normalizasyonu isleminden (Adaptive Instance Normalization)
(AdalN) gegirilir.

PGGAN mimarisinin aksine StyleGAN mimarisinde Ureticinin giris katmaninda
4x4x512 boyutlu sabit bir girdi vektorii bulunmaktadir. Bu girdi vektorii tizerinde
daha derin katmanlarda yer alan evrisim islemlerinden 6nce uygulanan AdalN islemi
Esitlik[2.6]da verilmistir. Burada her x; 6znitelik haritasi ayr1 bir sekilde normalizasyon
isleminden gecirilir Normalizasyon islemine ek olarak esleme agindan alinan y

oznetileklerinin ilgili stil y, ve bias y, bileseni kullanilarak girdinin kontrolii saglanir.

x; — p(x;)

AdalN(x;, y) = Vi T o)

+ Yy (2.6)

Uciincii yenilik Uretici agindaki evrisim isleminden alinan etkilenim haritalarina
(activation maps) bir giiriiltii vektoriiniin AdaIN isleminden o6nce eklenmesidir.
Eklenen giiriiltii stil seviyesinde ¢iktilarin daha cesitli olmasini saglamaktadir. Ornegin

sisteme farkli sag sekillerini gostermek amaci ile kullanilabilir.

Yapilan son yenilikte ise stil agindan alman iki farkli vektériin ilki Uretici’nin
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ara katmanlarindaki belirlenen bir AdaIN isleminden Once girdi olarak verilerek,
ikinci ¢ikt1 vektorii de belirlenmis AdaIN katmanindan sonraki katmanlara eklenerek
egitimin yapilmasidir.  Bu yenilik, Ureticinin belirli stilleri belirli katmanlara

eslemesini ve ¢ikt1 detaylarini ona gore degistirmesini saglar.

Sonuc¢ olarak girdi katmanina yakin verilen stil vektorleri ¢iktida biiyiik 6zellik
degisikliklerine sebep olmakta, ciktiya yakin beslenen vektor ise goriintiide daha
detayl degisikliklere neden olmaktadir. Ornek olarak yiiz resimleri iiretilirken {ist
katmanlara beslenen vektorler poz, cinsiyet, yiiz sekli; alt katmanlara verilen girdiler

sac/goz rengi gibi durumlar degistirmektedir.

StyleGAN mimarisi ile yapilan egitimlerde alinan c¢iktilar daha yiiksek kalitede ve
cok daha cesitli olmaktadir. Buna ek olarak stil vektoriiniin etkilenebilmesi farkl
goriintiiler arasinda stil transferi yapilmasina imkan saglamaktadir. Bu mimari ile cok

cesitli ve kaliteli ¢iktilar tiretmek miimkiindiir.

2.1.2 Yapay Veri Uretimi Basarisinin Olciilmesi

Uretilen yapay goriintiilerin kalitesinin olciilmesi, anormal gériintiilerin tespiti icin
gelistirilecek sistemlerde hangi mimarinin kullanilabilir olduguna karar verilmesi i¢in
onemli bir adimdir. Bu kapsamda iiretilen yapay goriintiilerin kalitelerine karar
verilmesi icin genel kabul gérmiis kesin bir yontem olmamakla beraber [22[], medikal
goriintli liretimi caligmalarinda yaygin olarak otomatik veya insan geri bildirimine

dayali yaklasimlar kullanilmaktadir. Bu yaklasimlar asagidaki gibidir.

2.1.2.1 Gorsel Turing Testi (Visual Turing Test)

Yapay goriintiilerin gercek olanlardan ayirt edilebilmesi icin insan degerlendirmesine
dayanan Gorsel Turing Testinden (VTT) [23] yararlanilabilir. Kullanicilara anket
seklinde sunulan bu test icerisinde gercek ve yapay goriintiiler karistirilarak bu
kullanicilardan gordiikleri goriintiileri gercek veya yapay olarak siniflandirmalari
istenir. Yapay goriintiilere ne kadar fazla gercek olarak oy verilirse yapay goriintii

tiretim kapasitesinin o kadar iyi oldugu kabul edilir.

Medikal goriintiiller gibi uzmanlik gerektiren alanlarda yapay goriintiilerin
gercekciliginin tespiti icin bu alan disinda egitilmis otomatik olarak skor iireten

yontemlere bir alternatif olarak kullanilmaktadir [[24].
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2.1.2.2 Baslangic Mesafesi (Inception Score)

Yapay goriintiilerin gozle kontrol edilmesi zaman alan ve alan bilgisi gerektiren bir
siirecti. Bu durumu otomatize hale getirmek icin kullanilan yaklasimlardan birisi
Baglangic Mesafesi (Inception Score) (IS) metrigidir [23]]. Uretilen yapay goriintiiler
ImageNet [[25]] veri kiimesi {izerinde egitilmis InceptionV3 mimarisindeki yapay sinir
agindan gecirilerek goriintiilerin sistemdeki siniflara ait olma olasiliklarindan sarth
etiket dagilimlar1 (conditional label distribution) hesaplanir ve bu dagilimlarin KL

mesafesi hesaplanir.

Uretilen goériintiilerin anlamli nesneler icermesi dagilimin diisiikk entropiye sahip
olmasini saglar. Buna ek olarak iiretilen goriintiilerin yiiksek cesitlilikte olmasi
gerekmektedir. Bundan dolay: iiretilen nesnelerin bagl sinif dagilimlar1 da yiiksek
entropiye sahip olmalidir. Incelenen iki dagilim arasindaki KL uzaklig1 hesaplanararak
tiretilen goriintiilerin baslangic skoru hesaplanir. Baslangi¢ skoru mesafesi metriginin

iretilen yapay gortintiilerde cevaplamaya calistig1 iki soru;

» Gortintii kalitesi: Yapay goriintiiler belirli bir nesneye benziyor mu?

e Goriintii cesitliligi: Uretilen yapay goriintiiler ne kadar cesitli?

seklindedir. Eger bu iki sorunun da cevabi1 dogruysa skor yiiksek, degilse diisiik

cikacaktir.

Bu skor metrigi egitildigi veri kiimesi disinda medikal goriintiiler gibi siniflara sahip
alanlar i¢in diisiik skorlar iiretebilmektedir [26]]. Buna ek olarak gercek veri kiimesi
ve yapay veri kiimesi arasindaki iliski de dikkate alinmadigi icin direkt olarak

gercek/yapay veriyi karsilagtirma imkani sunmamaktadir.

2.1.2.3 Fréchet Baslangic Mesafesi (Fréchet Inception Distance)

Yapay goriintiilerin otomatik olarak kontrol edilmesine imkan taniyan bir diger
skorlama yontemi olan Fréchet Baslangic Mesafesi (FID) skoru da IS metrigiyle
ayni yapidan yararlanmaktadir. Hem gercek hem de yapay goriintiiler InceptionV3
sisteminden gecirilir ancak IS skorundan farkli olarak son cikti katmanindaki sinif
olasiliklarinin alinmasi yerine agin ciktiya yakin ara katmanindan goriintiilerin 6zellik
vektorleri alinir. Cikartilan 6zellik vektorleri grubunun birbirlerine olan yakinliklari

Fréchet mesafesi kullanilarak ol¢tliir.

FID skorunun matematiksel hesaplamasi Esitlik de verilmistir. Ilk olarak gercek

goriintii vektorlerinin ortalama degerleri u, yapay goriintii vektorlerinin ortalama
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degerleri u, olacak sekilde hesaplanir. Hesaplanan ortalama vektorlerin karesel
farklarinin toplamlar1 alinir. Gercek ve yapay goriintiilerin Ozellik vektorlerinin
esdeginti (covariance) matrislerini ifade eden ¥ ve %, degerlerinin toplamlar1 ve
carpimlarinin karekokleri ile hesaplama yapildiktan sonra tr islemi ile sonu¢ matrisinin

capraz boyuttaki elemanlarinin toplami alinarak hesaplama tamamlanir.

FID = [|u—p, |3 + tr(T + T, — 2(ZV/2%, mH)12) (2.7)

Aradaki mesafe ne kadar yakin olursa yapay goriintiilerin gercek goriintiilere daha
benzer bir dagilimda ve daha yiiksek kalitede oldugu soylenebilir [27]].

2.1.2.4 Ogrenilmis Algisal Goériintii Yama Benzerligi (Learned Perceptual Image
Patch Similarity)

Yapay olarak iiretilen resimlerin kalitesinin yan1 sira bu goriintiilerin cesitliliginin
de olciilmesi en yiiksek performansa sahip GAN mimarisine karar vermede etkili bir
adimdir. Bu amac dogrultusunda Ogrenilmis Algisal Goriintii Yama Benzerligi (LPIPS)
metrigi sistemin tirettigi yapay goriintiileri ve gercek goriintiileri kullanarak GAN

icerisindeki Uretici’nin kapasitesini gdsteren bir benzerlik skoru iiretir [28]].

Bu benzerlik skorunun hesaplanmasi icin hem gercek goriintiilerden hem de yapay
goriintiilerden rastgele secilmis veri ikilileri olusturulur. Olusturulan goriintii ikilileri
ImageNet verisi lizerinde egitilmis bir yapay sinir agina verilerek siniflandirma
katmanlarindan 6nceki aktivasyon katmanlarinin farki alinir. Biitiin ikililer arasindaki
ortalama fark cesitlilik skorunu verir. Yiiksek bir skor Uretici’nin daha cesitli goriintiiler

tiretebilme kapasitesine sahip oldugunu belirtir.

2.2 Ozellik Cikarma (Feature Extraction)

Patolojik goriintiilerin tespitinin yapilabilmesi amaciyla gortintiilerin 6zelliklerinin
cikartilmas1 gerekmektedir. Goriintiilerden 6zellik ¢ikarimi i¢in farkli yaklasimlar

kullanilabilir. Bunlardan bazilar asagidaki gibidir.

» Goriintii icerisindeki kenar, renk, doku bilgileri gibi karakteristik 6zellikler

* Alan bazi uzmanlik gerektiren patolojiyi isaret eden renk veya anatomik

ozellikler

e On egitimli (pretrained) evrisimli sinir aglarinin (Convolutional Neural

Network) (CNN) ara katmanlarindan 6zellik vektorii ¢ikarimi
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» Egitildigi veri kiimesini 6grenen otokodlayici sistemler

Derin 6grenme yaklasimlarn ile egitilen tanima sistemlerinin basarisi renk, doku,
kenar gibi 6znitelikler cikartilarak egitilen klasik yaklasimlardan daha yiiksek basarim
gostermektedir. Buna ek olarak bu 6zelliklerin patolojileri anlamli bir sekilde ayirt
edenlerini c¢ikartmak icin goriintii ile ilgili alanda uzmanlik bilgisi gerekmektedir.
Uzmanlar tarafindan goriintiilerden Ozelliklerin tek tek cikartilmasi zaman alici bir

istir ve insan hatasina da aciktir.

2.2.1 On Egitimli Evrisimli Sinir Ag1 ile Oznitelik Cikarimi

ImageNet (1.4 milyon etiketli goriintiiye sahip 1000 sinifh bir veri kiimesi) gibi bir veri
kiimesinde 6n egitimli bir CNN yardimu ile 6zellik ¢ikarimi literatiirde yaygin olarak
kullanilmaktadir [29]. Biiyiik miktarda veri ile egitilen bu modellerin siniflandirma
katmanindan Onceki ara katman ciktilar1 alinarak 6znitelik vektorleri elde edilebilir.

Bu 6znitelik vektorleri farkli bir sistemde egitilmek {izere kullanilabilirler.

Ancak, egitimi yapilan veri kiimesi ile adapte edilecek problemin veri kiimesinde
farklar oldugu zaman alinan o6znitelik vektorleri yeni veriyi tam olarak temsil
etme Kkabiliyetine sahip olmayabilir. Yeni goriintiilerin 6zelliklerinin anlamli bir
sekilde anlasilabilmesi i¢in sisteme yeni goriintiilerin verilerek 6grenme aktarmasi
(transfer learning) ve ince ayar (fine-tuning) yapilmasi gerekmektedir. Bu kapsamda

siniflandirict mimarisinde yapilmasi gereken degisiklikler Sekil [2.5/te verilmistir.

Garanta

v

Gaorinta

¢

Garanta

¢

Evrisimsel Sinir Agi

Evrisimsel Sinir Agi

Evrigimsel Sinir Agi

|

!

Yeni

Tamamen Bagl Sinir Tamamen Bagll Sinir R
. e Tamamen Bagl Sinir
131 Seifla cis .
Ad Simiflandinicis Adl ndiricisi Al Siniflandincist
Simif tahmini Simif tahmini Simif tahmini

a

b

c

Sekil 2.5 CNN transfer 6grenme semasi.(a) On Egitimli CNN tabanl siniflandirici.
(b) Ilk olarak énceden egitilmis YSAnin simiflandirici katmani evrisim katmanindan
kopartilir. (c¢) Yeni tamamen bagl siniflandirici katmani sisteme eklenir.

Sistem yeni veri kiimesine uyarlanirken ilk olarak evrisim katmanlarinin agirliklar

dondurularak sadece yeni eklenen siniflandirma katmani egitilir. Bu asamada hic bir
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katmanin agirliklarini dondurmadan biitiin sinir aginin egitimi yapilirsa; yeni eklenen
katmandan alinan yiiksek hata degerleri 6znitelik cikartan CNN blogunun agirliklarini
bozarak 6grenilen kaliteli filtrelerin bozulmasi riskini ortaya ¢ikartir. Bu kapsamda ilk
olarak smiflandirict katmaninin 6zel olarak egitilmesi, ardindan biitiin sistemin veya

sistemin bir kisminin 6grenime acilmas: gerekir.

Ogrenme aktarilmasi tamamlandiktan sonra evrisim katmanlarinin da yeni veri
kiimesine adapte olmasini saglamak amaciyla ara katmanlarin agirliklar1 agilarak
egitime devam edilebilir ~ Onceden egitilen evrisim katmanlarinin cikaracagi
Oznitelikleri bozmamak adina ince ayar egitimi yapilirken sistemin Ogrenme

katsayisinin kii¢lik olmasi gerekmektedir.

Sistemin egitimi asamasinda yaptig1 hatalar1 Olcebilmesi ve dolayisiyla model
agirliklarinin giincellenebilmesi i¢in uygun bir kayip fonksiyonunun secilmesi
gerekmektedir. Normal ve patolojik goriintiilerin ayrilabilmesi amaciyla egitilecek bir
sistemde ikili capraz entropi (binary cross-entropy) kayip fonksiyonu kullanilabilir.
Esitlik [2.8]de goriilebilen bu maliyet fonksiyonunda cikti i¢in beklenen O veya 1
degerlerinin dogrulanarak log tabanlarindaki tahminlerine olan uzakliklari hesaplanir.
Bu formiilde y; 1 sinifinin olasilik degerini, 1 — y; ise O sinifinin olasilik degerini ifade

etmektedir.

ikili Capraz Entropi = —(y; % log(¥;) + (1 —y;) % log(1—.)) (2.8)

Bu tiir sistemler egitildikleri veri kiimesine bagimli oldugu icin etiket bilgisi
bulunmayan ve tamamen farkli bir alandaki veri kiimelerinden (giinliik hayat
goriintiileri ile egitilmis bir sistemden medikal goriintii o6zellikleri cikartmak
gibi) saglikli ozellikler cikartamayabilirler. Bu darbogazi asmak icin CNN ile
karsilastirilabilir 0zellik c¢ikartma kapasitesine sahip otokodlayici sistemlerden

yararlanilabilir [30]].

2.2.2 Otokodlayici ile Oznitelik Gikarimi

Veri kiimesinin biiylik kisminda etiket bilgisi bulunmadig1 zaman verinin ait oldugu
uzay1 anlamlandirarak 6znitelik cikarilmasina imkan saglayan otokodlayici mimarisi
kullanilabilir. Kodlayici (encoder) ve ¢oziimleyici (decoder) adinda iki ayri yapay
sinir agindan olusan otokodlayict mimarisinin kodlayici parcasi ile sisteme verilen bir

goriintiiniin 6znitelikleri cikartilabilir. [[31]]. Ornek bir otokodlayici mimarisi Sekil
[2.6]da goriilebilir.
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Sekil 2.6 Otokodlayict mimarisi

Sistemin egitim asamasinda kullanilan yeniden olusturma kayip fonksiyonu Esitlik
[2.9]da verilmistir. Kodlayicimin giris katmanina (¢) verilen bilginin (X) boyutu bir
darbogazda sikisarak gizli uzayda temsil etmek tizere (z) azalir. Ardindan ¢6ziimleyici
aga (o) verilen gizli vektérden girdi tekrar olusturulur (X). Girdi X ile cikt1 X
arasindaki farkin karesi alinarak kayip hesaplanir.

LreconX5, Xi) = |IX; = Xi|? = l1x; — (0 eI (2.9)

iki boyutl: goriintiiler icin evrisimsel otokodlayicilar kullanilir. Tamamen baglh
noronlardan olusan otokodlayicilardan farkl olarak giris, ara ve ¢ikti1 katmanlarda

evrisim katmanlarindan yararlanilmaktadir.

Sistemin egitilebilmesi icin kayip fonksiyonu olarak yeniden olusturma kayip
fonksiyonu kullanilir. Kayip fonksiyonu girdi ve ¢ikt1 goriintiilerinin alt boliimlerine
(patch) (i = 1,2,...p) uygulanip toplanir ve toplam parca sayisina boliinerek Esitlik
[2.10]da verilen maliyet fonksiyonu elde edilir. Egitim belirlenen dénem (epoch) sayisi
boyunca veya maliyet fonksiyonunun diislisii durana kadar devam ettirilebilir.

p
J(0) = %ZL[XI-,J@] (2.10)
i=1
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Otokodlayicinin nihai amaci aldig: girdiyi tekrar olusturabilecegi sekilde olabilecek
en diisiik boyutta kodlamaktir. Burada kodlamanin yapildig: gizli vektor boyutu girdi
boyutundan daha diisiik oldugu i¢in bilgiyi daha sikisik formatta saklayabilmektedir.
Gortnti gibi yliksek boyutta bilgi iceren veriler yerine bunlarin sikistirilmis
temsillerinin iyi bir sekilde alinabilmesi i¢in gizli vektér boyutunun cok diisiik

olmamasina dikkat edilmelidir.

2.3 Anormal Verilerin Tespiti

Veri kiimesinde normalin disinda olan yani beklenmeyen durumlarin bulundugu
veriler anormal veri olarak adlandirilirlar. Sahte kredi karti islemleri, ag
sistemlerindeki sahte paketler, medikal goriintiilerdeki patolojiler bu tiir anormal

verilere O0rnek olarak verilebilir.

Artan veri miktarindan dolay1 toplanan tiim veriyi etiketlemek ilgili alanda uzmanlik
gerektirmekte ve etiketleme siireci insan giicii acisindan cok maliyetli olmaktadir.
Bu tiir etiketsiz verilerde anormal noktalarin tespiti icin gozetimsiz yOontemlerin

kullanilmasi gerekmektedir.

2.3.1 1izolasyon Tabanhi Karar Agact Ormam ile Anormal Verilerin Tespit

Edilmesi

Cok sayida gozleme sahip olan ve bu gozlemlere ait olan 6zellik vektorlerinin de biiyiik
oldugu veri kiimelerinde gozetimli/gozetimsiz siniflandirma islemleri icin hesaplama
maliyeti diisiik olan algoritmalara ihtiyac vardir. Kiimeleme tabanli makine 6grenmesi
algoritmalar test asamasinda biitiin egitim 6rneklerini islediginden dolay1 hme zaman
hem de yer karmasiklig1 yiiksek olacak sekilde calismaktadir. Test edilen gozlemin
egitim icin kullanilan gozlemler ile arasinda yiiksek maliyetli bir mesafe alma islemi

gerekmektedir.

Normal olmayan gozlemleri izole ederek gozetimsiz bir sekilde ayristirilmalarini
saglayan izolasyon tabanl karar agaci ormani (Isolation Forest) (IForest) algoritmasi
ile veri kiimesindeki anormal gozlemlerin hizli bir sekilde ve sistem hafizasinda daha

az yer tutarak tespit edilmesi saglanmistir [|32]].

[Forest algoritmasinda normal verilerin anlamlandirilmas: yerine anormal verilerin
izole edilerek cikartilmas: saglanir. Verilerin izole edilmesi bir goézlemin
veri kiimesindeki diger gozlemlerden ayristirilarak tek basina birakilmasi olarak
tanimlanabilir. [Forest algoritmasinda gozlemler arasi mesafe hesaplamasi veya
gozlemlerin yogunluk hesabi kullanilmaz. Bunun yerine veri kiimesinden rastgele
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secilen gozlemler ve oOzellikler aldig1 gozlemleri basarili bir sekilde izole edebilen

izolasyon karar agacina (iTree) verilirler.

Tam ikili aga¢ (full binary tree) yapisinda olan iTree karar agacinin aldig:
ozelliklere gore gozlemler tekilleserek oOzelliklerine gore boliintirler. Kullanilan
agacin oOzelliginden dolay1 karar agacinin her dalinda ya iki yaprak vardir ya da
hi¢ yaprag: yoktur. Karar agacinin egitimi tamamlandiginda biitiin gézlemler izole
olurlar. Agacin egitildigi veriler incelendiginde anormal veriler koke daha yakin olma
egilimi gostermektedir. Bundan dolay: alt seviyede yer alma egilimi gosteren normal

verilerden basarili bir sekilde ayrilmaktadirlar.

Birden fazla izolasyon karar agaci ile topluluk 6grenmesi modeli kurularak IForest
modeli olusturulur. Egitim tamamlandiginda aga¢ toplulugunda ortalama kok
mesafesi diisiik olan gozlemler anormal olarak isaretlenir. Orman olusturma isleminin
sozde kodu Algoritma [2.1]de verilmistir.

Algoritma 2.1 izolasyon Tabanli Karar Agac1 Ormani Algoritmasi
Girdiler:
Veri kiimesi : X
Ormandaki agag sayist : t
Agac basina diisen alt 6rnek sayisi : 1)
Ciktilar:
iTree ormani
Algoritma:
1: for each treect do
2: X" « ornekle(X,v) (Veriden gozlemleri geri koymadan érnekleme yap)
3: Forest < Forest UiTree(X") (Agaci olustur)
4: end for
5t

Tam ikili aga¢ olan iTree’lerin olusturulmas: isleminin 6zcagrili (recursive) olarak
calisan sozde kodu Algoritma [2.2/de verilmistir.
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Algoritma 2.2 Tam Ikili Yapidaki iTree Agaci Algoritmasi (iTree)
Girdiler:

Orneklenmis veri kiimesi : X’
Ciktilar:

iTree agaci

Algoritma:
1: if X’ bolunemiyorsa then
2 return disDugum{Boyut « |X’|}
3: else
4: X' e ait Q ozellikleri icin
5 g € Q olacak sekilde rastgele ozellikler sec
6 X' icerisindeki q ozelliginin en dusuk ve en yuksek noktalar1 arasindaki bir p
noktasini bolum yeri olarak sec
7: X, « filtrele(X’,q < p)
8: X, « filtrele(X',q >=p)

9: return icDugum{Sol « iTree(X;),
10: Sag «— iTree(X,),
11: BolunenOzellik < q,
12: BolumEsigi < p}
13: end if

Egitim tamamlandiktan sonra anormal olan verilerin tespit edilebilmesi icin agaclar
icerisinde kok diigiimden kontol edilecek gozlemin bagl oldugu ic diigiime kadar
giden yolun uzunlugu hesaplanir. Algoritma [2.3[te agac icerisinde bulunan gézlemin
koke olan yol uzunlugunun 6zcagrili olarak hesaplanmasi isleminin s6zde kodu

goriilebilir.

Bir gozlemin anormallik skorunun cikartilmasi icin Esitlik [2.11]de yer alan ve yol
hesabinda da kullanilan c(v) fonksiyonu verilmistir. Burada agac boyu onceden
belirlenmis olan, agac basina diisen gozlem sayis1 parametresinin () harmonigi
(In(i) + EulerSabiti ) alinir. Egsitlikte hesaplanan c(v) degeri, yol uzunlugu olan
h(x) degerinin ortalamasina denk gelmektedir. Bir gbzlemin anormallik skorunu
hesaplarken c(1)) degeri h(x) degerini normalize etmek i¢in kullanilir. Esitlik [2.12]de
verilen hesaplama ile biitiin agaclardan alinan ortalama yol uzunlugu kullanilarak
anormallik skoru cikartilir. Alinan sonucta s degerinin 1’e yakin olmasi o gozlemin

anormal olduguna, 0.5’ten diisiik olmas1 da gézlemin normal olduguna isaret eder.
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Algoritma 2.3 Gozlemin Agac Icerisinde Koke Olan Yol Mesafesinin Bulunmasi
Algoritmasi(YolUzunlugu)
Girdiler:
Test gozlemi : x
Bir iTree agaci: T
Yiikseklik sinir : hlim
Ilk olusturuldugunda 0 olan anlik yol uzunlugu : e
Ciktilar:
x’in koke olan yol uzunlugu
Algoritma:

1: if T disDugumse veya e >= hlim then

2 return e + c(T.Boyut)

3: end if

4: a < T.BolunenOgzellik

5: if x, < T.BolumEsigi then

6: return YolUzunlugu(x, T.sol,hlim,e + 1)
7: else{x, >= T.BolumEsigi}

8: return YolUzunlugu(x, T.sag,hlim,e + 1)
9: end if

2H(yY —1) =2y =1)/y 1 > 2ise,
c(p)=11 Y =2 ise, (2.11)
0 diger kosullarda

_ E(h(x))
s(x,p) =27 (2.12)

Test zamaninda daha hizli calismas: ve sistem hafizasina bindirilen maliyetin daha
diisiik olmasi IForest algoritmasini gozetimsiz olarak anormal verilerin tespiti i¢in ideal

bir aday yapmaktadir.

2.3.2 Anormal Veri Tespiti Performans Analizi

Biitiin veri kiimesi icerisinde normal verilere kiyasla ¢ok diistik sayida yer alan anormal
verilerin tespitinin performansini 6l¢mek icin dogruluk puanini (accuracy score)
kullanmak uygun degildir. Bunun yerine test verisi {izerinde yapilan tahminlerden
olusturulan karigiklik matrisi (confusion matrix) Tablo [2.1}de goriilebilir.
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Tablo 2.1 Hata Dizeyi

Tahmin Edilen

Gergek Pozitif
(TP)

G kil " .
ereexiesen Dogru Negatif
(TN)

Dogruluk puani hesaplanirken Esitlik[2.13Jteki gibi olacak sekilde dogru tahmin edilen
veri sayilarinin toplaminin veri sayisina orani alimir. Ornegin veri kiimesinde %99
oraninda normal veri, %1 oranda anormal veri oldugu durumda biitiin test verisine
normal demek ile dogruluk puani %99’a cikacaktir. ilk bakista sistemin performansi

yliksek goziikse de anormal veriler yakalanamadigi i¢in kullanilan sistem basarisizdir.

. TP+ TN
Dogruluk Puani = (2.13)
TP+FP+TN+FN

Egitilen sistemin anormal olarak tahmin ettigi verilerden gercekten kac¢ tanesinin
anormal oldugunun 6l¢iilmesi i¢in kesinlik (precision) puani Esitlik [2.14/te goriildiigii
gibi pozitif tahmin edilen veri sayisinin toplam pozitif tahmin sayisina oranlanmasi ile

hesaplanir.

TP
Kesinlik = —— (2.14)
TP+FP
Diger yandan sistemin anormal olarak tahmin etmesi gereken verilerin gercekten
kag tanesini dogru tahmin edebildiginin 6lciilebilmesi icin duyarlilik (recall) basarisi
hesaplanmaktadir. Duyarlilik basarisi esitlik [2.15[te goriildiigii gibi dogru tahmin

edilen veri sayisinin toplam anormal veri sayisina orani alinarak hesaplanir.

TP
Duyarlilik = ——— (2.15)
TP+FN
Kesinlik ve Duyarhlik degerinin Esitlik [2.16]da goriilen harmonik ortalamas: alinarak
F1 skoru hesaplanir. Siniflar1 dengesiz veriye sahip olan veri kiimelerinde yanlis
model secimi yapilmamasi icin tiim hatalari iceren F1 skorunun dikkate alinmasi

gerekmektedir.

Kesinlik * Duyarlilik
*
Kesinlik + Duyarlilik

F, =2 (2.16)
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3

SISTEM TASARIMI

Medikal gortintiilerde hastalik veya patolojik bir durumun tespiti gliniimiizde alaninda
uzman doktorlar tarafindan yapilmaktadir. Tibbi uzmanliga erisimin kisith oldugu
yerlerde doktorlara yardimici olacak sistemlere ihtiya¢c duyulmaktadir. Otomatik ve
basarili bir sekilde anormal durumlarin tespiti hem doktorun zaman kazanmasini
saglayacak hem de tibbi hizmete erisimin kisithi oldugu durumlarda alaninda uzman

olmayan doktorlara yardimci olacaktir.

Anomali tespiti iizerine ¢alisan makine 6grenmesi yontemleri ytliksek miktarda veriye
ihtiya¢ duymaktadir. Kulak zar1 goriintiilerini toplamak zahmetli bir siire¢ oldugu i¢in
yapay olarak iiretilmis goriintiilerin patoloji tespiti sistemlerinde kullanilarak nihai
basarinin artisina yardimci olmasi hedeflenmektedir. Giiniimiizde yiiksek gercekcilige
sahip goriintiiler iiretme kapasitesine sahip bir derin 6grenme mimarisi olan GAN’lar
araciligi ile yapay gorlntiilerin {iretilmesi, yapay goriintiilerin gercek goriintiilere

benzer olmasini saglayacaktir.

Bu calismada patoloji iceren kulak zar1 goriintiilerinin tespitini yapacak bir sistem
tasarlanmis ve gerceklenmistir. Ik olarak GAN ile gercek kulak zar1 gériintiilerinden
yapay gortintiler iiretebilecek bir model egitilmistir. Yapay goriintiilerin kalitesi

uzman doktorlar tarafindan dogrulandiktan sonra veri arttirimi icin kullanilmistir.

Bir yandan da kulak zar1 goriintiilerinin 6zelliklerini ¢ikartabilecek kapasiteye sahip
otokodlayici model egitilerek bu modele girdi olarak verilen goriintilerin gizli
vektorlerinin (latent vectors) alinabilmesi saglanmistir. ~ Medikal goriintiiler ile
ilgili alan bilgisi gerekmeden yapay sinir agindan alinan 6zellik vektorii, ozellik

miihendisligi (feature engineering) ihtiyacini ortadan kaldirmaktadir.

Anormal kulak zar1 goriintilerinin tespit edilebilmesi amaciyla Isolation
Forest(IForest) O0grenme modeline otokodlayicidan c¢ikartilan goriintiilerin gizli
temsil vektorleri verilerek gozetimsiz egitim yapilmistir. Yapay olarak iiretilmis kulak

zar1 gortiintileri ile veri kiimesinin boyutunun artirilmasinin test basarisina etkisinin
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olciilebilmesi amaciyla ilk olarak sadece gercek veri kiimesi ile [Forest modeli egitilmis
ve sistem basarisi hesaplanmistir. Sonrasinda farkli miktarlarda {retilen yapay
goriintiiler gercek goriintiilerle birlestirilerek ayr1 bir model egitimi tamamlanmaistir
ve bu modelin basarilari, ilk yapilan modelin basarisiyla kiyaslanmistir. Tasarlanan
sistem Sekil [3.1]de goriilebilir.

Yapay veri Oretimi ve dznitelik cikarma sistemi
eqitimi
o _ GAN ile yapay o _ Yapay Veri
Etiketsiz veri garintii Gretimi 7| | Uretim Modild
seti
a
Otokodlayici ile [
gérintillerden szellik > KodlS?«r:midmu
Glkanimi Y
b
CNN' de gdzetimli Evrisimsel
Etiketli Efitim efjitim aktarimi > Oznitelik
Veri K[]rr?esi yaplimasi Cikarma Moduli
Anomali Tespiti Modeli EGitimi
Yapay \eri
Uretim Moddilii
Yapay Garlntiler aveyah
Gériintil Oznitelik
- —FKodlanmig i it
y| |Gikarma Modild Gorintile—®  Anomali Tespiti > Ano:‘: E{I;L'.Espm
Etiketsiz veri
Kimesi
Test
aveyab
o Garintl Oznitelik | | Anomali Tespiti
Etiketli Test Cikarma Modull 7 Moddii
Weri Kiimesi o
MNormal Gorintd

Sekil 3.1 Anormal kulak zar1 goriintiisii tespiti sistemi tasarimi

3.1 Veri Kiimesi

Bu calismada kullanilan veri kiimesi bir KBB wuzmani tarafindan otoskop
cihaz1 yardimiyla alinan 1920x1080 co6ziiniirliige sahip 10.088 adet kulak zar
goriintiisiinden olusmaktadir. Toplanan verilerde verilerin alindig: kisilerin cinsiyet,
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yas gibi bilgileri dikkate alinmamistir. Toplanan anonim veriler karistirildiktan sonra
sistemin alt parcalarinda kullanilmak amaciyla saklanmistir. Bu verilerden rastgele
secilen 921 goriintii KBB uzmani tarafindan etiketlenmistir. Toplanan etiketlerin sinif
dagilimlan Sekil [3.2]de goriilebilir. Patolojiye sahip verilerin dagilimi Sekil [3.3te

gortlebilir.

Etiketlerin Dagilimi

600

500 4

400 4

count

300 4

Normal
Bugon
Mirenjit 4

sgtik_polibi |

Miringoskleroz

Egzositoz
Retraksiyon
_perforasyon

Eksternal_otit
Ctomikoz

ventilasyon_tipd -

Akut_otitis_media
Serdz_otitis_media

dis_kulak_yolunda yabanci_cisim

kronik_otitis_media

label

Sekil 3.2 Toplanan etiketlerin veri dagilimi

Sistemin verilen imgelerde sinif yerine normal-anormal olarak siniflandirma ciktisinin
alinabilmesi i¢cin normal haricindeki etiketler anormal olarak isaretlenmistir. Gozetimli
O0grenme aktarmasi yapilabilmesi icin etiketlenen veri {izerinde 1 adet etiket olan

gortintiiler veri kiimesinin disina alinmaistir.

Veri kiimesi egitim ve test verisi olarak ikiye boliinmiistiir. Boliinmenin ardindan 86
adet anormal etiketli ve 190 adet normal etiketli goriintii iceren test verisinde sonuclar
incelerek tez ¢alismasi gerceklenmistir. Farkli etiketlere sahip goriintiiler Sekil [3.4]te

goriilebilir.
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Sekil 3.3 Toplanan patolojik etiketlerin veri dagilimi

(a) (b)

() (d)

Sekil 3.4 Etiketlenen verilerden 6rnekler. (a): Normal, (b): Otitis Media, (c):
Skleroz, (d): Zar Perforasyonu

3.2 Veri On isleme

Veri kiimesi incelendiginde kulak zar1 goriintiilerinde 6nemli olan boélgenin resmin
orta bolgesinde kaldig1 ve cember etrafinda kalan boélgenin siyah renkte oldugu
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gorilmistiir. Bu alanlarin egitime verilmemesi amaciyla kulak zari goriintiileri
ortadan kesilecek sekilde otomatik olarak diizenlenmis ve kaydedilmistir. Alinan
ciktilar Sekil [3.5te goriilebilir. Sekilde a goriintiisti orijinal gériintiyt, b goriintiisi
hizalama isleminden sonra alinan ¢iktiy1 gostermektedir.

Sekil 3.5 Kulak zar1 goriintiilerinin hizalanmasi

Evrisimli yapay sinir aglarinda kullanilan goriintiilerin 6n islemlerden gecirilmesi bu
yapay sinir aglarinin performansinin artmasini saglamaktadir [33]. Farkli goriinti
piksellerinin standart araliklarda olmas: verinin daha organize olarak tek tip olmasini
ve dolayisiyla yapay sinir aginin aldigi goriintiilerden daha anlamli 6znitelikler

cikartmasini saglar.

Bu kapsamda hem yapay veri iiretimi sisteminin egitimi hem de otokodlayici
ile gortintii Ozelliklerinin cikartilmasi icin yapilan egitim oOncesinde kulak zari
goriintiileri standardizasyon islemine sokulmustur. Standardizasyon islemi Esitlik
de goriilebilir. Verinin piksellerinin ortalama degeri (u) ve standart sapmasi (%)
ile gortintiiler tek tip hale getirilmistir.

X' =X —w)/z 3.1)

Veri kiimesinde yer alan kulak zari1 goriintii piksel degerlerinin ortalanmasi ve
standardizasyonu islemleri 6ncesinde kullanilacak yapay sinir aginin tasarimina gore
veriler yeniden boyutlandirilmislardir. Kullanilan yapay sinir aglar1 ve egitimde
kullanilan ¢oziintrliikler Tablo [3.1}de goriilebilir.

Tablo 3.1 Yapay sinir aglarinda kullanilan ¢oziiniirliikler (n x n ikilileri)

Model 48|16 |32|64| 128 | 256 | 512
WGAN-GP v
PGGAN VIVIVIVI IV VY v v
StyleGAN |V |V |V |V |V | V v
v

Otokodlayici
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Sekil 3.6 Calismada kullanilan Kademeli Biiyliyen GAN mimarisi ve 6rnek ara
ciktilar

PGGAN ve StyleGAN aglar1 kademeli coziintirlikler ile egitildikleri icin agin
yapisindaki ilk cikt1 katmanindan alinmasi gereken (4 x 4) boyutu ile yeniden
boyutlandirma yapilmistir. Aym sekilde aglarin alt kademelerinde ¢6ziintirliik arttig:

icin girdi resmi yeniden uygun ¢oziintirliige boyutlandirilmistir.

3.3 Yapay Veri Uretimi

Veri kiimesindeki sinif dagilimlarinin dengesiz olmasi veya toplamda yetersiz miktarda
gozleme sahip olunmasi makine 6grenmesi temelli sistemlerde sinif tahminleme

basarisinin diisiik olmasina neden olmaktadir.

Sistemin egitiminde kullanilan kulak =zar goriintiilerinde siif bilgisinin
olmamasindan dolayr anormal goriintiilerin tespiti icin gozetimsiz yaklasimlar
kullanilmistir ve ayni sebepten 6tiirii siniflara gore veri kiimesi iizerinde iist veya alt

ornekleme islemlerinin kullanilmasina engel olmustur.

Yapay veri iiretimi icin literatiirde yaygin olarak kullanilan cesitli GAN mimarilerinin
denenmesine ve bunlarin kalitesinin KBB uzmanlari tarafindan degerlendirilerek en
gercekci goriintiileri {ireten mimarin yapay veri {iretimi asamasinda kullanilmasina
karar verilmistir. GAN mimarileri egitildikleri verinin dagilimini 6grenmeyi
hedeflediklemektedir. Bu sepeble {iiretilen goriintiilerin de gercek veriler ile benzer
dagilimlar gostererek sonug olarak sisteme daha cok veri beslenmesini saglamasi

amaclanmistir.

Kullanilan veri kiimesine en yakin goriintiileri tireten mimariyi bulmak amaciyla;

* Klasik GAN’dan farkli bir hata fonksiyonu kullanarak gercgek veri dagilimina daha
yakin ve kaliteli 6rnekler iiretmeyi amaglayan WGAN-GP
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* Cozinirliigi kademeli olarak artirarak son ¢iktida yiiksek ¢oziintirliiklii ve daha
gercekci goriintiiler tiretmeyi amaglayan PGGAN

* PGGANn kalitesini iyilestirmeye yonelik iist degiskenlerde ve iiretici yapisinda
degisiklikler yapilan StyleGAN

mimarilerinin kullanilmasina karar verilmistir =~ Calismada kullanilan PGGAN
mimarisinin yapisi ve ara ciktilar1 Sekil [3.6/da goriilebilir. Egitimi tamamlanan
modellerden en gercekci kulak zar1 goriintiilerini {ireten mimariyi bulmak amaciyla
bir sonraki boliimde anlatilan model secimi yaklasimi uygulanmistir. Egitimin yapilan
donanim kisitlarindan veya mimarinin limitlerinden dolay1r her model icin egitim

sonunda alinanabilen maksimum ¢oziiniirliik Tablo [3.2]de goriilebilir.

Tablo 3.2 Kullanilan Mimarilerin Coziiniirliik Kapasitesi

Mimari | Coziiniirliik
WGAN-GP | 128 x 128

PGGAN 512x 512
StyleGAN 256x256

3.4 Model Secimi

Ik olarak toplanan verideki etiketsiz goriintiiler kullanilarak secilen GAN modeli
egitilmis ve kullanicinin istedigi miktarda veri iiretebilecek modiil elde edilmistir.
Farkli GAN mimarilerinden alinan ciktilardan en kaliteli olan mimarinin tespit
edilebilmesi icin Gorsel Turing Testi yapilmistir. Egitilmis olan GAN mimarilerinden
alinan ciktilar orijinal veri kiimesinden rastgele olarak secilen goriintiiler ile
karistirllmistir ve standart olmalar icin 256x256 coziiniirliige alinarak uzmanlara
goriintiileri gercek veya yapay olarak oylayabilecegi bir sistem hazirlanarak

sunulmustur.

Egitim sonunda her modelden 500 adet yapay goriintii iiretilmis ve bu goriintiiler
arasindan 30 tanesi rastgele secilmistir. Sonuc olarak elde edilen 120 adet yapay
goriinti ile veri kiimesinden alinan 30 gercek gortiintii birlestirilmis ve biitiin veriler
karistirilmistir. Karistirilan goriintiiler bir anket sistemi vasitasiyla kullanicilara Gorsel
Turing testi olarak sunulmustur. Uzmanlara anket yapisinda sunulan testin ¢iktis1 Sekil
[3.7/de goriilebilir. Yapilan ¢alismada hazirlanan 150 adet goriintii iki KBB uzmani

tarafindan gercek/yapay olarak oylanmustir.

Uzmanlar tarafindan yapilan kontrollere ek olarak cikti kalitesi ve cikti cesitliligi
performanslarini degerlendirmek icin Fréchet Baslangic Mesafesi ve Ogrenilmis Algisal

Gortintli Yama Benzerligi skorlar1 alinmstir.

33



imgelerde gercek/yapay ayrimi

Asadidaki 150 imge, farkl yontemlerle Uretilen imgeler ile gergek imgelerden olusmaktadir. imgeler kansik olarak
sunulmaktadir. Yapilan ¢aligmada Uretilen resimlerin gergekgiligi dlgilecektir

imge gergek mi yapay mi? ©

Gergek

Yapay
Sekil 3.7 Uzmanlara sunulan Gorsel Turing testinin yapisi

3.5 Ozellik Cikarma

Makine Ogrenmesi tabanli sistemlerde egitime baslanmadan o6nce verinin
karakteristigini daha iyi yakalayabilmek amaciyla veriden o6zellik cikarimi
yapilmaktadir. Cikarilan 6zellikler egitim amaciyla makine 6grenmesi sistemlerine
beslenmektedir. = Tasarlanan sistemde kulak zar1 goriintilerinin Ozelliklerinin
cikartilmasi ve performanslarinin kiyaslanmas: amaciyla bir otokodlayici yapay sinir
ag1 egitilmistir ve ImageNet veri kiimesi tizerinde egitilen bir CNN iizerinde 6grenme

aktarmasi uygulanmaistir.

Otokodlayic1 yapay sinir aginin kodlayici parcasindan alinan sikistirilmis temsil
vektorleri ve CNN aginin siniflandirma katmanindan Onceki evrisim blogu ciktisi
patoloji tespiti sisteminde kullanilmistir. Bu yaklasimin secilmesinin sebebi kulak zar1
goriintiileri iizerinde elle yapilacak 6zellik ¢ikarma isleminin alan bilgisi gerektirmesi

ve zaman alic1 bir yontem olmasidir.

Otokodlayic1 egitilirken girdi goriintlistint sikistirdiktan sonra en az kayipla aym
goriintiiniin tekrar olusturulmasi amaglanmistir. Boylece egitim asamasinda sisteme
verilen gorlntiilerden goriintiilere ait gizli temsil uzayr 6grenilmistir. Egitimin
ardindan bu mimariye girdi olarak verilen goriintiiler modelin ilk pargasi olan

kodlayiciya verilerek temsil vektorleri kaydedilmistir. Ozellik cikarimi icin farkl
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otokodlayici mimarileri kullanilabilmektedir. Bu c¢alismada kullanilan otokodlayici
mimarisi Sekil [3.8]de goriilebilir ~ Sekilde gosterilen gizli temsil vektorlerinin
farkli boyutlardaki temsil kabiliyetlerini 6lcmek amaciyla tamamen bagh katman
(fully connected layer) boyutu degistirilerek farkli boyutlardaki vektorlerin patolojik
goriintiileri tespitte aldiklar1 basar farklar1 incelenmistir.

Girdi Ig Temsil
Vektori

Kodlayici I Kod Coziici

2048, 4096

128x128 128x128

Sekil 3.8 Kullanilan otokodlayici yapisi

Ogrenme aktarimu ile egitilen CNN’in smiflandirici katmani sistemden kopartilarak
geriye kalan mimari Oznitelik ¢ikarma sistemi olarak kullanilmistir. ~ Evrisim
tabanli siniflandirict mimarisi olarak daha fazla parametre iceren modellere kiyasla
benzer performansi daha az parametre ile yakalayabilen EfficientNet mimarisi tercih
edilmistir. Buna ek olarak EfficientNet ile yapilan 6grenme aktarimi ¢alismalarinda
rakiplerine kiyasla daha yiiksek performans alindig1 gézlemlenmistir [34]. Sistemin
egitimi asamasinda etiketlenmis veri kullanilarak 6grenme aktarimi gerceklenmistir.
Egitim sonucunda alinan model ile Sekil [3.9/da goriildiigii sekilde 6znitelik ¢ikarimi

saglanmistir.

Girdi Siniflandirici
Normal
CNN
Anormal
é24x224
Oznitelik
Vektora

Sekil 3.9 CNN ile 6znitelik ¢ikarimi
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3.6 Patolojik Kulak Zar1 Goriintiisii Tespiti

Tasarlanan sistemde patolojik kulak zar1 goriintiilerinin tespit edilebilmesi i¢in
izolasyon tabanli karar agaci ormani algoritmasindan yararlanilmistir. Kullanilan
kulak zar1 goriintiileri veri kiimesinde normal, orta kulak iltihabi, kulak zar
yirtiklart gibi sinif bilgisi bulunmadigindan dolay1 gozetimsiz egitim yapilan IForest

algoritmasindan yararlanilmistir.

Veri kiimesi lizerinde egitilmis olan yapay sinir aglarindan alinan 6znitelik vektorleri
[Forest algoritmasinin egitiminde kullanilmisti. GAN’lar yardimu ile iiretilen yapay
goriintiiler ayn1 aglardan gecirilerek 6znitelik vektorleri elde edilmistir. Elde edilen
yapay goriintii vektorleri ek veri olarak patoloji tespiti yapan sistemi beslemistir. Bu
sekilde sisteme verilen ekstra verinin performansa olan etkisi ol¢lilmiistiir. Orijinal
veri kiimesinin 6znitelik vektorlerine yapay goriintiilerden alinan 6znitelik vektorleri
farkli miktarlarda eklenmis ve artan verinin sistem basarisina etkisi gozlenmistir.
Sistemin patolojik goriintii tespit performansini 6l¢cmek icin kesinlik, duyarlilik ve F1
skorlamalar1 kullanilmistir.
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4

DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde, deneylerin gerceklendigi ortama dair teknik detaylar ve deney
sonuclarina yer verilmistir. Deneyler kapsaminda 6ncelikle farkli GAN mimarileri ile
yapay kulak zar1 goriintiileri {iretilmistir. Uretilen goriintiiler veri setinden 6rneklenen
gercek gorintiiler ile karistirilip Gorsel Turing Testi seklinde KBB uzmanlarinin
degerlendirmesine sunulmustur. Insan faktorii ile yapilan degerlendirmelere ek olarak

yapay goriintiilerin kalitesini degerlendirecek otomatik yontemler kullanilmistir.

Ardindan etiketsiz kulak zar1 gortintiileri verisi kullanilarak bir otokodlayici derin
o0grenme ag1 egitimi yapilmistir. Buna paralel olarak etiket bulunan egitim verisi ile 6n
egitimli bir CNN siniflandirict modelinde 6grenme aktarmasi gerceklenmistir. Egitilen
otokodlayicinin kodlayict agindan goriintiilerin gizli vektorleri ve CNN’e verilen
etiketsiz gortintiilerin 6znitelik ¢ikarimi katmanindan alinan vektorler toplanmaistir.

Toplanan iki cesit vektor izolasyon tabanli karar agaci (Isolation Forest) (IF)
algoritmasina verilerek patolojik goriintii tespiti sisteminin egitimi tamamlanmistir.
iki tip 6znitelik vektoriiniin IF algoritmasi ile aldig1 basarim sinirh sayida etiketlenmis
veri ile olciilmiistiir. Test verisi hazirlanirken etiketlenen veri kiimesindeki goriintiiler
sinif dagilimi gozetilerek egitim ve test verisi olarak boliinmiistiir. — Etiketlenen
biitiin verilerin gerceklenen deneylerde test verisi olarak kullanilmamasinin sebebi
verilerin bir kisminin goézetimli 6grenme ile egitilen CNN tabanhi smniflandirma
sisteminin egitiminde kullanilmasidir. Gozetimli 6grenme icin ayrilan egitim verisi
izole edildiginden bu verinin diger deneylerde kullanilan test verisine sizmasi

engellenmistir.

Yapay goriintiiler ile veri seti biiylitmenin patoloji goriintii tespiti sistemi basarimina
etkisini 6l¢mek icin uzman doktorlar tarafindan secgilen GAN yoOntemi ile {iretilen
goriintiiler kullanilmistir. Farkli miktarlarda yapay goriintiiniin 6znitelik vektorleri

egitim verisine katilarak sistem basarisinin degisimi deneylerle gozlenmistir.
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4.1 Deney Ortami

Yapay kulak zar1 goriintiilerinin iiretiminde kullanilan GAN’lar ve goriintii 6znitelik
vektorlerinin alinabilmesi adina egitilen derin 6grenme aglar1 yiiksek hesaplama
gliciine ihtiya¢ duymaktadir. Buna ek olarak yapay olarak artirilan verilerin de
IF egitiminde kullanilabilmesi icin yiiksek bellek kapasitesi ihtiyaci bulunmaktadir.
Deneylerin gerceklendigi donanim bilgileri Tablo [4.1]de verilmistir.

Tablo 4.1 Calismada kullanilan sistemin ozellikleri

Sistem Ozellikleri
Gekirdek Sayisi 16
Hafiza (RAM) 64 GB
Disk 500 GB SSD
Grafik i§lemcisi (GPU) | NVIDIA RTX 2080 (x2)
Isletim Sistemi Ubuntu 20.04

Yapilan ¢alismada Pytorch[]35], Tensoflow-Keras[36]], scikit-learn[37|] ve pyOD[38]]
makine 6grenmesi kiitiiphaneleri Python dili ile kullanilarak deneyler gerceklenmistir.
Yapay veri iiretimi modellerinde egitimin tamamlanmasi bir hafta siirmektedir.
Patoloji tespiti yapan modellerin egitimi de model basina yaklasik olarak bes dakika
siirmektedir.

4.2 Gorsel Turing Testi ile GAN Secimi

Calisma kapsaminda kullanilan GAN yontemlerinden ilki olan WGAN-GP mimarisi
lizerinde yapilan deneylerde modelin egitimi 120.000 iterasyon boyunca devam
ettirilmistir. Ureticiden alinan ciktilarin kalitesi deneysel olarak izlenerek 40.000
ve 90.000 iterasyonlarinda alinan ¢iktilarin Gorsel Turing Testinde kullanilmasina
karar verilmistir. StyleGAN modeli donanim kisitlarindan dolay1 ¢oziiniirliik 256x256
olana kadar devam ettirilmistir PGGAN modeli, StyleGAN modelinden daha diisiik
parametre sayisina sahip oldugu icin ¢oziiniirliik 512x512’ye ulasana kadar devam
ettirilmistir. Egitimi tamamlanan GAN’lardan alinan ve gozle kontrol edildiginde kulak
zar1 yapisini koruyabilen yapay goriintiiler Sekil [4.1]de verilmistir.

Uretilen yapay goriintiillerden kulak zari yapisini koruyamayan yapay goriintiiler
de gozle incelenmistir. Kot iiretim 6rnegi olan bu yapay goriintiiler Sekil [4.2]de
verilmistir ' WGAN aginin basarisiz Orneklerinde goriintiilerin renk uzaylarinin
dahi tam olarak oturmadig1 goriilmiistiir PGGAN ve StyleGAN ile {retilen yapay
goriintiilerin kenarlarindaki kahverengi tonunun baskin olmasi sistemlerin patolojik

goriintiileri iiretmede sorun yasadigina isaret etmektedir.
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StyleGAN

WGAN-GP
90k

WGAN-GP
40k

Sekil 4.1 Kulak zar yapisinin korunabildigi yapay ciktilar

KBB uzmanlarina sunulan Gorsel Turing Testi (GTT) ile uzmanlarin yaptigi
secimler sonucunda en gercekci goriintli liretme kapasitesine sahip GAN mimarisi

belirlenmistir. ~ Tablo (4.2]de yapilan Gorsel Turing Testi ¢aligmasinin sonuglar

goriilebilir.
Tablo 4.2 Gorsel Turing testi sonuclari
Gercek Imge | Yapay Imge | Gercek Secim Orani(%)
Gercek Veri 28 2 93
PGGAN 21 9 70
StyleGAN 18 12 60
WGAN-GP 40k 4 26 13
WGAN-GP 90k 3 27 10

Doktorlarin gercek goriintiileri %94 oranda gercek olarak isaretlemeleri ve yapay
goriintiileri de en yiliksek basarimda %70 oranda gercek olarak siniflandirmalari
yapay lretilmis goriintiilerin gercek veriye alternatif olarak kullanilabilecegini
gostermektedir. Yapilan GTT’de oylanan gercek kulak zar1 goriintiilerinden ve GAN
mimarileri ile iiretilen yapay kulak zar goriintiilerinden gercek olarak segilen goriintii
ornekleri Sekil [4.3]te verilmistir.
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PGGAN

StyleGAN

WGAN-GP
90k

WGAN-GP
40k

Sekil 4.2 Kulak zar1 yapisinin korunamadig1 yapay ciktilar

Ayni sekilde doktorlar tarafindan basarili bir sekilde yapay olarak ayirt edilen
gortintiiler Sekil [4.4]te verilmistir. Yapay olarak iiretilen kulak zar1 goriintiilerinden
alinan oylamalarda kulak zar1 yapisini genel olarak koruyabilen goriintiilerin gercek
olarak algilanabildigi anlasilmaktadir. Nihai amaci egitildikleri veri setinin gizli
uzaydaki dagilimini 6grenmeye calismak olan GAN’larda PGGAN ve StyleGAN
6zelinde basariya ulasildig1 goriilmiistiir.
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Gergek

PGGAN

StyleGAN

WGAN-GP
90k

WGAN-GP
40k

Sekil 4.3 Gorsel Turing Testinde gercek olarak oylanan goriintiiler
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PGGAN

StyleGAN

WGAN-GP
90k

WGAN-GP
40k

Sekil 4.4 Gorsel Turing Testinde yapay olarak oylanan goriintiiler
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4.3 Otomatize Yontemler ile GAN Performansinin Olciilmesi

Egitimi tamamlanan GAN’larin ¢ikt1 kalitesini ve yiiksek varyasyonda ¢ikt1 iretebilme
performanslarini l¢cmek icin FID ve LPIPS skorlari alinmistir. Ilk olarak iireticilerden
egitim yapilan veri seti kadar yapay goriintii iiretilerek egitim veri seti ile beraber
FID skorlamas: sistemine verilmistir. Alinan sonuglar Tablo [4.3]te verilmistir. Daha
diisiik skorun daha kaliteli ciktiya isaret ettigi bu performans oOl¢iitiinde GTT ile tutarh
sonuclar aldindig1 goriilmiistii. En yiiksek kalitede goriintiileri PGGAN iiretirken

StyleGAN mimarisi de yakin bir performans gostermistir.

Tablo 4.3 Egitilen GAN’larin cikt1 kalitesini belirten FID skorlar1

Model Skor
WGAN-GP 40k | 254.832
WGAN-GP 90K | 169.466

PGGAN 40.428

StyleGAN 65.537

Egitilen GAN’larin {irettigi goriintiilerin cesitliliginin performansini 6l¢cmek amaciyla
{iretilen yapay goriintiiler Ogrenilmis Algilsal Gériintii Yama Benzerligi (LPIPS)
modiiliine verilmistir. Farkli mimarilerden alinan sonuglar Tablo [4.4/te verilmistir.
Daha yiiksek skorun daha cok cesitli yapay goriintii iretme kapasitesine isaret ettigi
bu skorlama olciitiinde alinan sonuclarin GTT ile tutarli oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4.4 Egitilen GAN’larn cesitli cikt1 tiretme kapasitesini belirten LPIPS skorlari

Model Ortalama Skor Toplam Skor
WGAN-GP 40k | 0.31624 +/- 0.00105 3189.91795
WGAN-GP 90K | 0.33214 +/- 0.00125 | 3350.25514

PGGAN 0.52539 +/- 0.00098 | 5299.60464

StyleGAN 0.47891 +/- 0.00114 4830.80747

Gerceklenen GTT ve kosulan otomatik skorlama o6l¢iitleri dogrultusunda veri artirimi
yontemi olarak en cesitli ve en yiiksek kalitede goriintii iiretme kapasitesine sahip

mimarinin PGGAN oldugu tespit edilmistir.

4.4 Oznitelik Gikarim Modiillerinin Egitimi

Patolojik goriintii tespiti sisteminde kullanilmasi icin iki farkli 6znitelik cikarimi
yaklasimi denenmistir. ilk olarak etiketsiz verilerin tamami iizerinde evrisimli
bir otokodlayic1 egitimi gerceklenmis ve bu verilerden ¢ikartilan goriintii 6znitelik

vektorleri sonradan kullanilmak tizere kaydedilmistir.
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ikinci 6znitelik vektdriiniin ¢ikartilabilmesi icin én egitimli bir CNN smiflandirict
alinarak ikili siniflandirma problemine uyarlanmistir. Bu uyarlama kapsaminda
yapilan 6grenme aktarimi ile mimarinin kulak zari1 gorlintii vektorlerini de

cikarabilmesi saglanmistir.

4.4.1 Otokodlayici Egitimi

Toplanan kulak zari gorlintiilerinden oOzellik cikarilabilmesi igin bir evrisimli
otokodlayici egitilmistir. Veri setindeki gortintiiler 128x128 boyutuna diisiiriildiikten
sonra egitim gerceklenmistir. ~ Farkli gizli katman boyutlarinin patolojik kulak
zar1 goriintiisii tespitine etkisini gozlemlemek amaciyla otokodlayicinin darbogaz
katmaninin boyutu 2048 ve 4096 olacak sekilde iki farkli model egitilmistir.

Kayip
A
2048 Gizli Vektdr 1000 Dongti
. 4096 Gizli Vektoér 1000 Dongl
8e-3
. 2048 Gizli Vektor 100 Dongui
|
6e-3
4e-3
S R —Y
2e-3
Adim
O > Sayisl

0 10k 20k 30k 40k 50k 60k 70k

Sekil 4.5 Otokodlayicinin egitim boyunca dogrulama verisinde aldig1 kayip grafigi

Egitim asamasinda 10088 kulak zar1 goriintiisii %98 egitim %2 test verisi olacak
sekilde rastgele boliinmiistiir. Egitim 1000 dongii boyunca devam ettirilmis ve her
dongiide (epoch) alinan dogrulama hatasi kaydedilmistir. Kaydedilen hatalar Sekil

[4.5]te verilmistir.

Modelin egitimi boyunca 2048 ve 4096 gizli katman boyutunda benzer kayip
grafigini izledigi gozlemlenmistir. Egitim erken durduruldugunda patolojik goriinti
siniflandirma performansini gormek amaciyla 4096 gizli katman boyutundaki model

100 dongti ile bir kere daha egitilmis ve agirliklar: kaydedilmistir.

Modelin egitimi boyunca girdi olarak aldig1 kulak zar1 goriintiilerini tekrar yaratma
performans: da incelenmistir. Sekil [4.6/da egitimi tamamlanan 3 model icin girdi

olarak verilen goriintii ve yeniden olusturulan goriintii verilmistir. Egitimin sonunda
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Girdi

2048 Gizli Katman

1000 Doéngu
Cikti
Girdi
4096 Gizli Katman
1000 Doéngl
Cikti
Girdi

4096 Gizli Katman
100 Doéng

Cikti

Sekil 4.6 Otokodlayicinin egitim sonunda aldig1 goriintiiyii yeniden olusturmasi

1000’er dongii boyunca egitilen iki farkl gizli katman boyuna sahip modelin de girdi

goriintiisiinii ayirt edici bir sekilde olusturabildigi goriilmiistiir.

Daha az dongii sayis: ile egitilen modelde cikti gortintiilerinin girdi goriintiilerine
birebir benzememesinin sebebinin gizli uzayin boyutunun girdi goriintiisiinden daha
diisiik olmasi sebebiyle kaybedilen bilgiden kaynakli oldugu diisiiniilmektedir. Egitim
sonucunda elde edilen modeller gortintiilerin 6znitelik vektorlerinin ¢ikartilmasi icin

kullanilacaktir. Cikartilan vektorler patolojik goriintii tespit sisteminde kullanilacaktir.
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4.4.2 On Egitimli CNN Mimarisinde Ogrenme Aktarimi

Toplanan ve etiketlenen kulak zar1 goriintiileri kullanilarak bir CNN tabanli ikili
siniflandirma modeli egitilmistit. On egitimli model olarak EfficientNet ailesinden
EfficientNet-B2 ,B3, B4, B5, B6 modelleri secilmistir. Birden fazla mimari iizerinde
yapilanlar egitimler sonucunda farkli derinliklerdeki aglardan alinan Oznitelik
vektorlerinin patoloji tespiti basarimina etkisi gozlenmistir. ~ Egitim bir uzman

tarafindan etiketlenen 645 adet gortintii kullanilarak gerceklenmistir.

Yapay sinir ag1 hazirlanirken ilk olarak modelde tanimli olan ve ImageNet
verisindeki 1000 sinifin tespiti icin kullanilan en iist siniflandiric1 katmanlar modelden
kopartilmistir. Bu katmanin yerine ikili siniflandirmaya uygun yeni bir siniflandiric
katman (Dense Layer) eklenmistir. Ara katmanlardan alinan ciktilar yeni eklenmis
olan siniflandirici katmana baglanmadan 6nce mutlak ortalama 6rnekleme (Global
Average Pooling) isleminden gegirilerek boyutlar1 diisiiriilmiistiir. Sistemin egitim
verisini ezberlemesini engellemek ve modelin daha iyi genellesebilmesi icin Global
Average Pooling katmaninin ardina bir Seyreltme (Dropout) katmani eklenmistir.
Son durumda egitimi yapilacak sistemde EfficientNet-B2 kullanildiginda ortaya cikan
katman yapisi Tablo [4.5teki gibidir.

Tablo 4.5 CNN Mimarisi

1kt1 Sekli Parametre
Katman Adi ?Ylglrf Miktari, En, Boy, Kanal) | Sayis1
Girdi Katmani (32, 224, 224, 3) 0
EfficientNet-B2
Tabanli Oznitelik (32,7, 7,1048) 7768569
Cikarim Katmani
Mutlak Ortalama Ornekleme | (32, 1408) 0
Seyreltme (32, 1408) 0
Siniflandirici Katman (32, 1) 1409

Farkli EfficientNet mimarileri kullanildiginda alinan 6znitelik vektorlerinin boyutu
Tablo [4.6]da goriilebilir. Agin derinligi arttikca benzer oranda artan katman genisligi
nedeni ile vektor boyutlar1 da artmaktadir.

Tablo 4.6 Farkli EfficientNet mimarilerinden alinan 6znitelik vektor boyutlari

Mimari Oznitelik Boyutu
EfficientNet-B2 1408
EfficientNet-B3 1536
EfficientNet-B4 1792
EfficientNet-B5 2048
EfficientNet-B5 2304
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Kosulan ilk deneyde, evrisim bloklarimin agirliklar1 dondurularak sadece son
siiflandirici katmani egitime acilan mimari 10~* 6grenme katsayis: ile 100 dongii
boyunca egitilmistir. Kayip fonksiyonu olarak ikili ¢apraz entropi kullanilmistir.
Egitimin optimizasyonu icin Adam optimizasyonundan yararlanilmistir. Sistemin
test verisinde duyarlilik skorunun yetersiz oldugu goriildiikten sonra ikinci deney
kosulmustur.

ikinci deney olarak gerceklenen dgrenme aktarimi iki asamali gerceklenmistir. Her
iki asamada test verisinde en yiiksek duyarlilik basarimi gosteren model agirliklari
kaydedilmistir. ik olarak sistemin girdiden Global Average Pooling katmanina kadar
olan kisminin agirliklar1 dondurulmus ve 10~* 6grenme katsayzsi ile 20 déngii boyunca
egitilmistir. Kayip fonksiyonu olarak ikili capraz entropi kullanilmistir. Egitimin
optimizasyonu icin Adam optimizasyonundan yararlanilmistir. Egitimi yapilan biitiin
EfficientNet cesitleri icin ayni yaklasim kullanilmistir.  EfficientNet-B2 mimarisi
kullanilarak gerceklenen ilk egitim asamasinda alinan kesinlik skoru, duyarlilik skoru

ve kayip degerleri Sekil ve [4.9/da goriilebilir.

Déngii / Kesinlik Grafigi

——Egitim
10 Test

09

08

o7

06

Kesinlik

05

04

03

0z

0.0 25 50 75 10.0 125 150 175
Ddngi

Sekil 4.7 EfficientNet-B2 ilk egitim kesinlik grafigi
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Déngli / Duyarhhik Grafigi

——Egitim
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Sekil 4.8 EfficientNet-B2 ilk egitim duyarlilik grafigi

Déngii / Kayip Grafigi
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Test
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Kayip
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Sekil 4.9 EfficientNet-B2 ilk egitim kayip grafigi
ikinci asamada sisteme ince ayar yapilmasi amaciyla modelin biitiin katmanlar
egitime acilarak 6grenme Kkatsayisi 10~ olacak sekilde degistirilmisti.  Kayip

fonksiyonu ve optimizasyon yaklagimi 6nceki adim ile ayni olacak sekilde egitim

gerceklenmistir. Ilk asamada en yiiksek duyarliliga sahip model alinarak egitim 20
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dongii boyunca stirdiiriilmiistiir ve en ytiksek duyarliliga sahip model secilmistir.
Egitimi yapilan biitiin EfficientNet cesitleri icin aym1 yaklasim kullanilmistir.
EfficientNet-B2 mimarisi kullanilarak gerceklenen ikinci egitim asamasinda alinan

kesinlik skoru, duyarliik skoru ve kayip degerleri Sekil [4.10, [4.11] ve [4.12]de
gorilebilir.

Dongii / Kesinlik Grafigi
100

——Egitim
Test

095

0.90

=
@
o«

Kesinlik
o
&
2
-

0.75

0.65

0o 25 50 75 0.0 25 50 s
D&ngli

Sekil 4.10 EfficientNet-B2 ikinci egitim kesinlik grafigi

Déngii / Duyarhlik Grafigi

——EBitim
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00 25 50 15 100 125 150 75
Déngl

Sekil 4.11 EfficientNet-B2 ikinci egitim duyarlilik grafigi
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Sekil 4.12 EfficientNet-B2 ikinci egitim kayip grafigi

Sistemin egitimi yapilirken ikinci egitim asamasinda sistemin kesinlik basariminin
diistiigii adimlarda duyarlilik basariminin arttigir gézlemlenmistir. Boyle durumlarda
sistem daha fazla yanls alarm {iretecektir ancak daha yiiksek duyarlilik basarisi ile
patolojik goriintiilerin yanlis siniflandirilmasinin 6niine gegilmis olacaktir. Egitimi
tamamlanan EfficientNet-B2 tabanl sistemin test verisi performansi Tablo [4.7]de

gortlebilir.

Tablo 4.7 EfficientNet-B2 tabanli modelin farkli egitim yaklasimlarindaki test
basarimlari

Deney No | Kesinlik | Duyarlilik | F1
1 0.8275 | 0.2791 0.4173
2 0.7291 | 0.8139 0.7692

Daha diisiik parametreye sahip mimaride kosulan deneylerin ardindan ikinci deney
yaklasimi ile EfficienNet-B3, B4, B5, B6 mimarilerinin egitimi gerceklenmistir. Yapilan
deneyler sonunda her mimari i¢in alinan test basarimlar1 Tablo 4.8]de goriilebilir.

Yapilan deneyler sonucunda gozetimli egitim ile alinan sonuglarin dengesiz veri
dagilimina sahip kulak zar1 goriintiilerinde patolojik goriintiilerin tespit edilebilmesi
icin yeterli bir baslangic noktasi sundugu diisiiniilmektedir. Egitimi tamamlanan
ve farkli boyutlarda vektor tireten aglarin Oznitelik vektorlerinin basarima etkisi

gbzetimsiz egitimi yapilan izolasyon tabanli karar agaci ormana ile test edilecektir.

50



Tablo 4.8 Egitimi tamamlanan gozetimli siniflandiric1 basarimlari

Mimari Kesinlik | Duyarlilik | F1
EfficientNet-B2 | 0.7291 0.8139 0.7692
EfficientNet-B3 | 0.722 0.848 0.78
EfficientNet-B4 | 0.708 0.848 0.772
EfficientNet-B5 | 0.683 0.802 0.732
EfficientNet-B6 | 0.755 0.825 0.788

4.5 1izolasyon Tabanli Karar Agac1 Ormani ile Patolojik Goriintii-
lerin Tespiti

izolasyon tabanh karar agaci (IForest) modelinde egitim icin kullanilacak &znitelik
vektorleri egitilen otokodlayici ve siniflandirici modelden alinarak farkli deneyler
olacak sekilde kosulmustur. Farkli modellerden alinan farkli boyuttaki 6znitelik
vektorleri ile test performansi Ol¢iilmiistiir. Egitim gerceklenirken verilerin
normal/anormal olarak kararlastirilmasini saglayan esik (threshold) degerini
belirleyen kirlilik orani (contamination) 0.3 olarak belirlenmistir. Secilen deger
etiketlenmis kisith sayidaki verinin dagilimindan yola cikilarak hesaplanmistir.
Kosulan biitiin deneylerde egitim 5 kere kosulmus ve en yiiksek duyarlilik skoru veren

model saklanmustir.

ik olarak IForest modeline ek veri saglamadan sadece etiketsiz ve etiketli egitim

veri kiimesinin vektorleri beslenerek alinan sonuclar incelenmistir. Alinan basarimlar
Tablo [4.9]da goriilebilir.

Tablo 4.9 Farkli modellerden cikartilan 6znitelik vektorleri kullanilarak alinan
patolojik goriintii tespiti basarilari

Model Gizli Vektor Boyutu | Dongii | Kesinlik | Duyarlilik | F1
Otokodlayici 2048 1000 0.356 0.488 0.412
Otokodlayici 4096 100 0.345 0.465 0.396
Otokodlayici 4096 1000 0.323 0.465 0.381

EfficientNet-B2 1408 X 0.576 0.616 0.596
EfficientNet-B3 1536 X 0.653 0.721 0.685
EfficientNet-B4 1792 X 0.704 0.802 0.750
EfficientNet-B5 2048 X 0.698 0.698 0.698
EfficientNet-B6 2304 X 0.611 0.674 0.641

Yapilan deney sonucunda gozetimli olarak egitilen EfficientNet tabanli siniflandirici
modellerden alinan 6znitelik vektorlerinin gozetimsiz olarak egitilen otokodlayicidan
daha yiiksek oldugu goriilmiistii. CNN tabanli siniflandici modellerinin goézetimli
olarak egitilirken patolojik goriintiileri daha iyi ayirt etmesini saglayan oznitelikleri
ogrenebildigi anlasilmaktadir. Gozetimli olarak egitilen farkl Efficient modellerinde
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artan vektor boyutuna gore degisen Duyarlilik basariminin EfficientNet-B2 modeli

haricinde yakin bir aralikta seyrettigi goriilmiistiir.

Bu duruma ek olarak Bolim 4.4.2]/de alinan test performansinin daha iyi
oldugu gozlemlenmistir  Bu durumun IForest modelinin patolojik goriintiileri
modellemek icin daha yiiksek veriye ihtiya¢c duymasi olasiligindan kaynaklanabilecegi

diisiiniilmektedir.

4.5.1 Yapay Goriintiilerin Patolojik Goriintii Tespiti Basarimina Etkisi

Kosulan ilk deneylerde IForest modeli ile patolojik goriintii tespiti sistemindeki
basarilarin sinirli  veri kiimesinde egitilen gozetimli EfficientNet tabanlh
siniflandiricilardan daha diistik oldugu gortilmiistiir. Var olan duyarlilik bagsarimina
yaklasmak veya bu basarimi ge¢mek icin [Forest modeline ek veri beslenmesine karar

verilmistir.

Doktorlar tarafindan en gercekci bulunan PGGAN agi ile farkli miktarlarda yapay
goriintiiler iiretilmis ve bu goriintiilerin 6znitelik vektorleri gercek veriye eklenerek
[Forest modeline beslenmistir. Egitim yapilirken biitiin secenekler orijinal deneyle
ayni tutulmustur. Uretilen goriintii kiimesinden daha diisiik sayidaki verilerin secimi

bu kiime tizerinden rastgele yapilmistir.

== 2048 - 1k Ddngl == 4096 - 100 Dangi 4096 - 1k Ddngl

05

WANNAAA KL\ S

03

f1

0.2

01

0.0

0 10000 20000 30000 40000

Veri Miktarn
Sekil 4.13 Otokodlayici vektori ile veri artirimi F1 skoru degisimi grafigi

Ilk olarak performans diisiik olan otokodlayiciya yapay goriintiiler verilerek éznitelik
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vektorleri alinmistir. Toplamda iiretilen 50000 goriintii orijinal egitim verisine
eklenerek deney gerceklenmistir.  Farkli otokodlayicilar ile gerceklenen deney
sonuglarindan alinan F1 skorlar1 Sekil [4.13]te incelenebilir. Sistemde beselenen veri
miktar arttikca F1 basariminin ¢ok degismedigi goriilmiistiir. Buna ek olarak Sekil
[4.14te goriilebilecegi lizere sisteme eklenen veri miktarina gére kesinlik-duyarhilik
degisimi de benzer davranisi gostermektedir. Fazla degismeyen F1 skorunun aksine
burada duyarlilik skorunun diisiik miktarda da olsa arttigi, kesinlik skorunun ise
diisiis egilimine girdigi goriilmiistiir. Sonuc olarak sisteme veri eklendikce patolojik
goriintiilerin daha dogru bir sekilde ayirt edilebildigi ancak daha fazla goriintiiniin de

hatali olacak sekilde patoloji sinifi atandig1 goriilmiistiir.

o0.e = === 2048 - 1k DONgU Kesinlik
= 4096 - 100 Dingli Kesinlik
4096 - 1k Dongll Kesinlik
= 2048 - 1k Donga Duyarlik
g ) 4096 - 100 Dingi Duyarllik
06 LVARRRNY / 4096 - 1k Dangi Duyarliik
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Baganm
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00 f 1 f f
0 10000 20000 30000 40000

Weri Miktari

Sekil 4.14 Otokodlayici vektorii ile veri artirimi Kesinlik-Duyarlilik degisimi grafigi

Gerceklenen ikinci deneyde ilk olarak 100.000 adet yapay kulak zari goriintiisi
PGGAN mimarisi ile iiretilmistir. Uretilen goriintiiler EfficientNet tabanli CNN’ler

kullanilarak iki farkli yaklasimda ele alinmistir. Bu yaklasimlar asagidaki gibidir:

e Uretilen yapay gériintiiniin direkt olarak IForest modeline verilmesi

e Uretilen yapay goriintiiniin CNN tabanli siniflandiricidan alinan sinifa ait olma

olasiligina gore elenerek IForest sistemine verilmesi

Ik senaryoda iiretilen yapay goriintiiler IForest sistemine her hangi bir 6n
kontrol uygulanmadan beslenmistir.  Ikinci senaryoda ise 6grenme aktarmasi
sirasinda egitilen model kullanilarak veri temizligi gerceklenmistir. ~Karar sinir

degeri olarak tahmin olasilig1 belirlenen 0.7 degerinden biiyiik goriintiiler ve 0.3
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EfficientNet-B2
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Sekil 4.15 EfficientNet-B2 tabanli CNN vektorii ile veri artirnminda F1 Skoru
degisimi grafigi

degerinden kiiciik goriintiiler secilmistir. Bu kontrol ile gézetimli egitilen model
kullanilarak olusturulan IForest modelini potansiyel olarak yaniltabilecek goriintiilerin

temizlenmesi amaclanmistir.

Bu iki yaklasim ile egitim gerceklendiginde farkli EfficientNet mimarileri ile alinan F1
basarimlar1 Sekil 4.15] [4.16), [4.17] [4.18] |4.19]da goriilebilir. Her iki yontemle alinan
basarimlar incelendiginde elde edilen en yiiksek F1 skorunun, Boliim [4.4.2]de elde
edilen en yiiksek F1 skorundan diisiik oldugu goriilmiistiir.

Sekil|4.20}[4.21] [4.22] [4.23] [4.24te goriilen kesinlik-duyarlilik degisimi incelendiginde
bu durumun diisme egiliminde olan kesinlik basaimindan kaynaklandig: anlasiimistir.

Gerceklenen deneylerde alinan en iyi kesinlik-duyarlilik basarimi EfficientNet-B3
mimarisi ile ¢ikartilan 6znitelik vektorleri ile alinmistir. Sisteme orijinal goriintiilere
ek olarak giiven smirindan ge¢mis 61.000 yapay goriintii eklendiginde kesinlik
ve duyarlilik skoru sirasiyla 0.435 ve 0.977 elde edilmistir. GoOzetimli egitilen
EfficientNet-B3 modeline kiyasla %29’lik bir kesinlik kayb1 gozlemlenmistir. Ancak
diisen kesinlik basariminin aksine duyarlililk basarimi da %13 artarak sistemin
patolojik goriintiileri daha basarili olarak tespit etmesini saglamistir. EfficientNet-B6
tabanli modelden alinan 6znitelik vektorlerinde veri artirimi yapildiginda kesinlik ve
duyarlilik skoru sirasiyla 0.554 ve 0.895 elde edilmistir. Kesinlik basarimi gozetimli
modele kiyasla %6 diismiis olsa da duyarlilik basariminin %22 arttig1 gézlemlenmitsir.
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EfficientNet-B3
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Sekil 4.16 EfficientNet-B3 tabanli CNN vektorii ile veri artiriminda F1 Skoru
degisimi grafigi

EfficientNet-B4
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Sekil 4.17 EfficientNet-B4 tabanli CNN vektorii ile veri artiriminda F1 Skoru
degisimi grafigi
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Sekil 4.18 EfficientNet-B5 tabanli CNN vektorii ile veri artiriminda F1 Skoru

degisimi grafigi
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Sekil 4.19 EfficientNet-B6 tabanli CNN vektorii ile veri artiriminda F1 Skoru

degisimi grafigi
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Sekil 4.20 EfficientNet-B2 tabanli CNN vektorii ile veri artirimi Kesinlik-Duyarlilik
degisimi grafigi
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Sekil 4.21 EfficientNet-B3 tabanli CNN vektorii ile veri artirimi Kesinlik-Duyarlilik
degisimi grafigi
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Sekil 4.22 EfficientNet-B4 tabanli CNN vektorii ile veri artirimi Kesinlik-Duyarlilik

EfficientNet-B5

degisimi grafigi
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Sekil 4.23 EfficientNet-B5 tabanli CNN vektorii ile veri artirimi Kesinlik-Duyarlilik

degisimi grafigi
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Sekil 4.24 EfficientNet-B6 tabanli CNN vektorii ile veri artirimi Kesinlik-Duyarlilik
degisimi grafigi

4.6 Deney Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Biitlin deney ve basarimlar degerlendirildiginde sinirli veriyle gozetimli olarak egitilen
CNN’den alinan 6znitelik vektorlerinin otokodlayiciya kiyasla daha basarili bir sekilde
veri artirimi icin kullanilabilecegi gortilmistiir.

Yapay veri kullanarak veri kiimesini biiyiitmenin sistem basarimina etkisini gormek
amaciyla egitilen IForest modeli CNN tabanli siniflandiricinin 6znitelik ¢ikarma
modili ile birlikte kullanildiginda en yiiksek duyarlilik skorunun elde edildigi
goriilmiistiir. Alinan sonug Tablo [4.10]da goriilebilir.

Duyarlilik skoru temel alindiginda en basarili veri artirimi islemi EfficientNet-B3
mimarisinden alinan 6znitelik vektoriinde elde edilmistir. Orijinal veri kiimesine ek
olarak iiretilen 61.000 goriintti ile duyarlilik basaris1 0.721’den 0.977’ye yiikselmistir.
Buna ek olarak kesinlik basarimi 0.653’ten 0.435’e diismiistiir. F1 skoru da 0.685’ten
0.602’ye diisiis gostermistir. Bu kapsamda patolojik goriintiilerin tespiti her ne kadar
yliksek basarimla yapilsa da bunun yani sira ortaya ¢ikan yanlis alarmlar da oldukca
artmustir. Patolojik goriintiilerin dogru olarak tespit edilebilmesinin zorunlu oldugu bu
senaryoda kesinlikteki basarim diisiisii duyarliliktaki yiiksek artis sebebi ile goz ardi
edilebilecek noktada degildir. EfficientNet-B6 mimarisinden alinan 6znitelik vektorleri
ile daha kesinlikteki basarim diisiisiine kiyasla daha ytiksek bir duyarlilik artisinin elde
edildigi gorilmiistiir.
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Tablo 4.10 Veri artirimi ile alinan en yiiksek duyarlilik basarimlari

Mimari Eklenen Veri Miktar:1 | Kesinlik | Duyarlihk | F1
EfficientNet-B2 41800 8:2(7)?6, 8:2;3 82232
EfficientNet-B3 61800 8:222 8:;?; 8:233
EfficientNet-B4 1055 e o A
EfficientNet-B5 53800 8222 8222 8232
EfficientNet-B6 81800 8:3';411 gggg 823411

Biitiin 6znitelikler kullanilarak veri artirimi yapildiginda sistemin duyarlilik basarimini
artirmak adina daha fazla yanlis alarm iiretecek sekilde kesinlik basarimini diisiirdiigt
gozlemlenmistir. Bu kapsamda gozetimli siniflandirma egitimi asamasinda en yiiksek
kesinlik basarimina sahip EfficienNet-B6 modelinin iyi bir baslangi¢ noktasi oldugu

diisiiniilmektedir.

Son durumda IForest sisteminin duyarlilik basariminin artmis olmas: da 6nemli bir
noktadir. Kesinligin diismesinden dolay1r daha fazla yanlis alarm {iretilse de hasta
kisilerin yanlis siniflandirilmasinin engellenmesinin medikal alanda daha fazla 6nem
arz ettigi distiniilmektedir. Yanlis alarmlarin tamamen go6z ard: edildigi kapsamda
EfficientNet-B6 mimarisi kullanilarak egitilen gézetimli modele kiyasla ayni1 modeli
Oznitelik cikarici olarak kullanan IForest ile alinan %22’lik duyarlilik artis1 sistemin

kullanilabilirligi acisindan iyi bir isarettir.
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SONUC VE ONERILER

Bu calismada patolojik kulak zar1 goriintiilerini otomatik olarak tespit etmek amaciyla
makine 6grenmesi ve derin 6grenme tabanli bir sistem Onerilmistir. Sinirli sayida
etiket bilgisi bulunan bir veri kiimesi {izerinde deneyler kosulmustur ve deneylerin

sonugclar1 degerlendirilmistir.

Onerilen sistemde veri artirimi yontemi olarak kullanmak amaciyla yapay kulak
zar1 gorlntiilerinin Gretimi yapilmistir. ~ Gorlintiilerin Uretilmesi icin farkli GAN
mimarilerinden yararlanilmigtir. Uretilen goriintiiler veri kiimesinden 6rneklenen
gercek goriintiiler ile karistirilarak iki kulak burun bogaz uzmanina gorsel turing testi
olarak sunulmustur. Sunulan goriintiilerin uzmanlar tarafindan gercek/yapay olarak
oylamasi istenmistir. Oylama sonucunda gercek goriintiilere %93 oraninda gercek oyu
verilmistir. En basarili modelin tirettigi goriintiilerin de %70 oraninda gercek olarak
oylandig1 gozlemlenmistir. Insanlar tarafindan yapilan oylamaya ek olarak otomatik
skorlama metrikleri ile yapay goriintiilerin kalitesi ve cesitliligi Olciilerek doktorlar
tarafindan en gercekgi secilen modelin 40.428 FID skoru ve 0.525 LPIPS skoru ile
burada da en iyi basarimlari aldig1 gézlemlenmistir. Alinan sonuclardan yapay veri

tiretimi modelinin gercek veri dagilimini basarili bir sekilde 6grendigi goriilmiistiir.

Etiketlenen sinirh veri kiimesinde normal/patolojik goriintiilerin dagiliminin yiiksek
dengesizlik icerdigi goriilmiistiir. Bu kapsamda patoloji tespiti problemine gozetimsiz
anomali tespiti problemi olarak yaklasilmistir. ~Gozetimsiz modelinin egitiminde
kullanilmak tizere iki farkli 6znitelik ¢ikarimi yontemi denenmistir. Etiketsiz veri seti
kullanilarak bir otokodlayici egitimi gerceklenmistir ve girdi olarak aldigi goriintiileri
basarili olarak tiretebildigi gozlemlenmistir. Diger bir yaklasim olarak uzman bir
doktor tarafindan etiketlenen 645 adet goriintii ile Imagenet veri kiimesinde egitilmis
farkl1 EfficientNet modellerinde 6grenme aktarimi gerceklenmistir. Egitilen modelin
etiketli veri tizerinde patolojik sinif icin kesinlik degerinin 0.755, duyarlilik degerinin

0.825 ve F1 puaninin 0.788 oldugu gozlemlenmistir.

Gerceklenen 6znitelik ¢cikarimi modelleri kullanilarak etiketsiz verilerin ve en basarili
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GAN modeli ile {retilen goriintiilerin vektorleri alinarak saklanmistir. ~ Yapay
gorlintii kullanmadan yapilan gézetimsiz [Forest modeli egitiminde 0.611 kesinlik,
0.674 duyarlilik ve 0.641 F1 skorlarn ile en dengeli modelin gozetimli egitilen
EfficientNet-B6 modeliyle iiretilen 6zniteliklerden alindig1 gézlemlenmistir. Gozetimli
siniflandirma performansinin altinda alinan basari puanlarini artirmak amaci ile
farkli miktarlarda yapay goriintii egitim verisine eklenerek deneyler yapilmistir. Veri
artirimi deneylerinde 9812 adet orijinal goriintiiye eklenen 81000 yapay goriintii ile
EfficientNet-B6 0znitelik cikariminda kesinlik basariminin 0.611’den 0.554’e diistiigii
ancak duyarlilik basariminin 0.674’ten 0.895’e yiikseldigi gozlemlenmistir.  Bu
baglamda F1 puaninin 0.641’den 0.684’e yiikseldigi goriilmiistiir. GoOzetimli sistem
performansina kiyasla kesinlik basariminin diisiik oldugu ancak sistemin patolojik
goriintiileri daha yiiksek basarimla ayirt edebildigi goriilmiistiir. ~Son durumda
sistemden alinan yanlis alarmlarin arttigi ancak patolojik olan goriintiilerin de

kacirilmadig1 anlasilmaktadir.

Yapay veri iiretimi asamasinda yeterli etiket bilgisine sahip olunmamasi sadece
patolojik goriintiileri iiretebilecek modellerin egitilmesini engellemektedir. Gelecek
calismalarda verideki etiket miktarinin artirilarak sisteme direkt olarak normal
veya patolojik sinifli veriler besleyecek modeller gelistirilerek kesinlik basarimi

iyilestirilmeye calisilacaktir.
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