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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

HiPE}lSPEK’[RAL GORUNTULEME YONTEMIi KULLANILARAK
YENIDOGAN SAGLIK DURUMLARININ DERIN OGRENME METOTLARI
iLE SINIFLANDIRILMASI

Miicahit CIHAN

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik- Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Danmisman: Do¢. Dr. Murat CEYLAN
2020, 71 Sayfa

Jiiri
Prof. Dr. Seral OZSEN
Do¢. Dr. Murat CEYLAN
Dr. Ogr. Uyesi Hiiseyin Oktay ALTUN

Yenidogan bebeklerin saglik durumlarmin hizli ve zararsiz bir sekilde erken tespiti,
bebeklerin hem hayatta kalmasin1 hem de yasam kalitesini artirabilir. Bu dogrultuda,
yenidogan bebeklerin saglik durumu tespitinde en iyi yontem, bebege en az invaziv
girisim yapilan yontemdir (az dokun-¢ok gozlemle prensibi). Yenidogan Yogun Bakim
Unitesinde (YYBU) bulunan yenidoganlarin yasatilmas: ve sekellerinin azaltilmasinda
onemli unsurlardan birisi de gelisen teknolojilerden faydalanilarak olusturulacak 6n tani
ve takip sistemleridir. Hiperspektral goriintiilleme (HSG), doku biyopsisinden kaginarak
doku hakkinda tanisal bilgiler verdigi i¢in, temassiz olarak yenidogan saglik durumunun
tespitinde giiclii bir arag olarak goriilmektedir. Tez ¢alismasinda kullanilan hiperspektral
goriintiiler, Selguk Universitesi Tip Fakiiltesi Yenidogan Yogun Bakim Unitesindeki 19
farkli yenidogandan elde edilmistir. Toplamda 32 hiperkiip ve bu hiperkiiplerden elde
edilen 6528 hiperspektral goriintii mevcuttur. HSG kullanarak yenidoganlarin saglik
durumunu tespit etmek igin 2 boyutlu Evrisimli Sinir Aglar1 (2B-ESA) ve 3 boyutlu
Evrisimli Sinir Aglar1 (3B-ESA) modelleri kullanilmistir. Komsuluk ¢ikarma yontemi
kullanilarak mini kiipler olusturulup 3B-ESA ile smiflandirma islemi yapilmistir.
Siniflandirma performansim1 degerlendirmek i¢in genel dogruluk, Cohen’in kappa
katsayisi, hassasiyet ve 6zgiilliik degerleri hesaplanmistir. Komsuluk ¢ikarma yontemi
kullanilarak %100 genel dogruluk, %100 Cohen’in kappa katsayisi, %100 hassasiyet ve
%100 ozgiilliikk degerine ulasilmis ve tiim veriler dogru smiflandirilmistir. Ayrica
komsuluk ¢ikarma yontemiyle az egitim verisi kullanilarak yiiksek dogruluk oranlari elde
edilmistir. Bu sonuglar yenidoganlara ait hiperspektral goriintiilerin siniflandiriimasinda
derin 6grenme yontemlerinin oldukca basarili oldugunu gostermektedir.

) Anahtar Kelimeler: Hiperspektral Goriintiileme, Evrisimli Sinir Aglari, Derin
Ogrenme, Yenidogan Hastalik Tespiti, Spektral-Uzamsal Siniflandirma, Komsuluk Cikarma
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ABSTRACT

MS THESIS

CLASSIFICATION OF HEALTH STATUS OF NEONATES WITH DEEP
LEARNING METHODS USING HYPERSPECTRAL IMAGING

Miicahit CIHAN

Konya Technical University
Institute of Graduate Studies
Department of Electrical and Electronics Engineering

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Murat CEYLAN
2020, 71 Pages

Jury
Prof. Dr. Seral OZSEN
Assoc. Prof. Dr. Murat CEYLAN
Asst. Prof. Dr. Hiiseyin Oktay ALTUN

Rapid and harmless methods for early detection of the health status of premature
babies can both ensure survival and improve these babies’ quality of life. In this regard,
the best method for health status detection of premature babies is the least invasive
process (the principle of less touch/much more observation). In the neonatal intensive
care unit (NICU), one of the important factors in keeping neonates alive and reducing
their sequelae is the preliminary diagnosis and follow-up systems that will be created by
using technologies that are still in the developmental stages. Hyperspectral imaging (HSI)
is seen as a powerful tool for determination of neonatal health status because it provides
diagnostic information about the disease. The hyperspectral images used in the thesis
study were obtained from 19 different neonates in Selcuk University Medical Faculty
Neonatal Intensive Care Unit. There are 32 hypercubes in total and 6528 hyperpectral
images obtained from these hypercubes. 2 dimensional Convolutional Neural Networks
(2D-CNN) and 3 dimensional Convolutional Neural Networks (3D-CNN) models were
used to detect the health status of neonates using HSI. Mini cubes were created using the
neighbourhood extraction method, and classification was done with 3D-CNN. In order to
evaluate the classification performance, general accuracy, Cohen's kappa coefficient,
sensitivity and specificity values were calculated. Using the neighbourhood extraction
method, 100% overall accuracy, 100% Cohen's kappa coefficient, 100% sensitivity and
100% specificity were reached, and all data were classified correctly. In addition, high
accuracy rates were obtained by using less training data with the neighboring method.
These results show that deep learning methods are very successful in classifying
hyperspectral images of neonates.

Keywords: Hyperspectral Imaging, Convolutional Neural Networks, Deep
Learning, Neonates Health Detection, Spectral-Spatial Classification, Neighbourhood
Extraction



ONSOZ

Calisma konumun belirlenmesinde ve c¢alismamin hazirlanma siirecinin  her
asamasinda bilgilerini, tecriibelerini ve degerli zamanlarin1 esirgemeyerek bana her
firsatta yardimci olan danigmanim Sayin Dog¢. Dr. Murat CEYLAN’a, bolimiimiiziin
degerli tiim Ogretim elemanlarina, manevi anlamda daima yanimda olan aileme ve
hiperspektral verileri kaydettigim Specim IQ kamerasini saglayan SPECIM® firmasina
tesekkiirlerimi sunarim. Ayrica yenidogan bebeklere ait goriintiilerin alinmasi asamasinda
yardimer olan Selguk Universitesi Tip Fakiiltesi Yenidogan Yogun Bakim Unitesi
personeline ve ogretim iiyeleri Prof. Dr. Hanifi SOYLU ve Dog¢. Dr. Murat KONAK’a
tesekkiir ederim.

Miicahit CIHAN
KONYA-2020

Vi



ICINDEKILER

OZET ... Y%
ABSTRACT e %
ONSOZ ... vi
ICINDEKILER .........coooiviiiieeceeeeeeeee ettt vii
SIMGELER VE KISALTMALAR ..........cc.coosviiiiiiiiiieicsee s IX
Lo GIRIS ..ottt 1
2. KAYNAK ARASTIRMASI .....ooooiiiiiiiiiiiii s 4
3. MATERYAL VE YONTEM..........ceosiiiieieeieeeiesees e esessssss e ses s senae s ssnee s 7
3.1. Hiperspektral GOriintlileme............coooveiiiiiiiiiiiiiiciese e 7
3L L. SPEKEIUM ..ttt bbbt 7
3.1.2. GOrlintileme dUZENEGi........cvevviiiiiiiiiiie s 8
3.1.3. Hiperkiip ve spektral imza .........cccoveiriiiiiiieiiiieiicieiec s 9
3.1.4. Hiperspektral goriintiilemenin diger yontemlerle karsilastirilmasi .............. 10
3.2, DOKU OPLIGT .ottt nb et nne s 11
3.3. Temel Bilesen Analizi (TBA)......cccoiiiiiiiiiiiii i 13
3.4. DErin OFIENME .......cocvveiviieiieicieieee ettt es st ae s 14
3.4.1. Cok katmanli algilayicilar (CKA).......cooiiiiiiiiiiee e 15
3.4.2. Evrisimli sinir aglart (ESA) .....oooovoiiiieee e 15
3.4.2.1. Konvollisyon Katmant...........cccceuieiiiiniiiiiiiiice e 16
3.4.2.2. Aktivasyon fonkSiyonlarti.........cccooveiiiiiiiiiiiiiene e 28
3.4.2.3. Dlizlestirme KatmanT .........coocveeiiieiiiiesiiie e ssiee e sine e sieee s 31
3.4.2.4. Tam baglt Katman .........c.ccooiviiiiiiiiii e 31
3.4.2.5. Unutturma Katmani ..........ccocvieiiiniiiiiciieee e 33
3.5. Smiflandirma Sonuglarinin Degerlendirilmesinde Kullanilan Performans
KBTI ... 34
3.6. K-Katlamali Capraz Dogrulama ............cccceeiiiiiieiinieniecec e 36
3.7. Komguluk C1Karma YONteMI ....cuueiiueeiiiieiiiieiiieesiieessiree e s sieessieeesnineessne e 36
4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA.........cooiiiiiiiiinciieeeee e 38
4.1. Olgiim Kurulumu ve Hiperspektral Verilerin Elde Edilmesi.............cccccceveneee. 38
4.2. Hiperspektral Verilerden Spektral Imzalarin Cikarilmasi ve Incelenmesi .......... 41
4.2.1. Spektral imzalar arasindaki farkliliklarin incelenmesi ile yenidoganlarin
saglik durumlarinin tespit €dilMeSi.........cccooiiiiiiiiiii e, 43
4.3. iki Boyutlu Evrisimli Sinir Aglar1 Kullanilarak Yenidogan Bebeklerin Saglik
Durumlarinin Tespit EQIIMEST ......ccuviviiiiiiiiiiicc e 46
4.3.1. 2B-ESA model tasarimil..........cceiveiiiieniiiieiienieeieseese e 47
4.3, 1. AZ YAPIST vt 47
4.3.2. Parametre 6grenme siireci ve hiperspektral goriintli analizi i¢in uygulama . 48
4.3.3. 5-katlamali ¢apraz dogrulama............ccccovviiiiiniiiiiii s 49



4.3.4. 2B-ESA sonucunda elde edilen siniflandirma sonuglart .............ccoeeveneee 49
4.4. Ug Boyutlu Evrisimli Sinir Aglar1 Kullanilarak Yenidogan Bebeklerin Saglik

Durumlarinin Tespit EQIIMEST ......ccvvviiiiiiiiiiiciee s 51
4.5. Komsuluk Cikarma Yontemi Kullanilarak Yenidogan Bebeklerin Saglik
Durumlarinin Tespit EQIIMEST ......ccvvviiiiiiiiiiicicee s 55
4.5.1. Tiim verilerin %50’sinin egitim %50’sinin test olarak kullanilmasiyla elde
edilen siniflandirma SONUGIATT. ........coviiiiiiiie e 59
4.5.2. Tiim verilerin %10 unun egitim %90’1n1n test olarak kullanilmasiyla elde
edilen siniflandirma SONUGIATT. ........oocviiiiiiiieiie e 60
6. SONUCLAR VE ONERILER .........cocoiiiiiieeeeeeee e 61
0.1 SONUGIAT ...ttt st sae e be e be e e e 61
0.2 OMNEIILET ...ttt ettt bttt s e 63
KAYNAKLAR ..ottt e s e ste e e seenbeeneeaneenreeneeanes 64
ERLER ottt bttt 69
[0 Z€] 01\ 1 £SO 71

viii



w®
W&+

*

Elu(x)
K,L P
L_Relu(x)
M

Pr(a)
Pr(e)
Relu (x)
S

Selu(x)
W,H,D
b,h,w

k
kov(X,Y)
l

n

r

sig(x)

SIMGELER VE KISALTMALAR

: Uzamsal koordinatlar

: Hata

: 1. katmandaki 6zellik haritas1 sayisi
: Ortalama deger

: Verinin orijinal degerleri

: Merkezlenmis veri

: Uzamsal kayma

: Derinlemesine kayma

: Gergek deger

: Tahmini deger

: [Ik agirlik degeri

: Giincellenmis agirlik degeri

: Konvoliisyon islemi

: ELU aktivasyon fonksiyonu

: Hacimsel filtre boyutu

: Leaky ReLU aktivasyon fonksiyonu
: Ozellik haritas1 say1st

: Iki farkli sinif igin genel dogruluk

: Iki farkli sinif meydana gelme olasilig
: ReL.U aktivasyon fonksiyonu

: Mini kiip boyutu

: SELU aktivasyon fonksiyonu

: Hiperkiip boyut degerleri

: Filtre endeksleri

: Filtre parametreleri

: Kovaryans matrisi

: Sifir ekleme i¢in boyut biiyiitme degeri
: Toplam eleman sayis1

: Bias degeri

: Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

iX



tanh(x) : Tanh aktivasyon fonksiyonu

v : Ozellik haritasi ¢ikt1 degiskeni

z : Spektral boyut

a : Leaky ReLLU fonksiyonunun egimi
n : Agirlik 6grenme orani

K : Cohen’in kappa katsayisi

A : Dalga boyu

w : Agirhik degeri



Kisaltmalar

1B
2B

3B
AVIRIS
BT
CKA
CUA
DAB
DKD
DN

DP
DSO
DVM
EEG
EKG
ESA
FAD
GD

HS
HSG

IA
MIR
MRG

NADH
NEC
NIR
OKH
OMH

PAH

: Bir Boyutlu
: iki Boyutlu
: Ug Boyutlu
. Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrometers
: Bilgisayarli Tomografi

: Cok Katmanli Algilayicilar

: Cekismeli Uretici Aglar

: Diyabetik Anne Bebegi Hastalig1

: Dogustan Kalp Defektleri Hastaligi
: Dogru Negatif

: Dogru Pozitif

: Diinya Saglik Orgiitii

: Destek Vektor Makineleri

: Elektroansefalografi

: Elektrokardiyografi

: Evrisimli Sinir Aglar

: Flavin Adenin Diniikleotidi

: Genel Dogruluk

: Hiperspektral

: Hiperspektral Goriintiileme

: KizilGtesi

: 1lgi Alam

: Orta Kizilotesi

: Manyetik Rezonans Goriintiileme

: Negatif

: Nikotinamid Adenin Diniikleotidi

: Nekrotizan Enterokolit Hastalig1

: Yakin Kizilotesi

: Ortalama Karesel Hata Fonksiyonu
: Ortalama Mutlak Hata Fonksiyonu

: Pozitif

: Pulmoner Hipertansiyon Hastalig1

Xi



PDA
RDS
ROSIS
TBA
TOF
uv
VIS
YN
YP
YSA
YYBU

: Patent Ductus Arteriosus Hastalig1

: Solunum Giigliigii Sendromu Hastalig1
: Reflective Optics System Imaging Spectrometers
: Temel Bilesenler Analizi

: Fallot Tetralojisi Hastalig1

: Mordtesi

: Gortintir Spektrum

: Yanlis Negatif

: Yanlig Pozitif

: Yapay Sinir Aglari

: Yenidogan Yogun Bakim Unitesi

Xii



1. GIRIS

Giliniimiizde uzaktan algilama teknolojilerinde devrim niteligindeki gelismelerden
bir tanesi Hiperspektral Goriintilleme (HSG) ve analiz teknikleridir. Gorlintiileme
spektrometresi olarakta adlandirilan HSG, yilizey materyallerinden yansiyan enerjinin dar
ve bitisik ¢ok sayida dalga boyunda 6l¢iilmesi anlamina gelmektedir (Lu ve Fei, 2014).
Cok g¢esitli elektromanyetik spektrumda 2 boyutlu goriintiiler elde etmenin avantajina
sahip olan HSG; medikal (Halicek ve ark., 2019; Kho ve ark., 2019; Baltussen ve ark.,
2019), olay yeri tespiti (Edelman ve ark., 2012a; Li ve ark., 2014), adli tip (Edelman ve
ark., 2012b; Schuler ve ark., 2012) arkeoloji ve sanat koruma (Fischer ve Kakoulli, 2006;
Liang, 2012), bitki ortiisii ve su kaynaklar1 kontrolii (Hestir ve ark., 2008; Adam ve ark.,
2010), gida kalitesi ve giivenlik kontrolii (Gowen ve ark., 2007; Wu ve Sun, 2013) gibi
bircok alana uygulanmistir. Bu alanlarda kullanilan yaklagimlar, her bir yiizey
materyalinin farkli dalga boylarindaki 15181 sogurma ve yansitma siddetlerinde meydana
gelen farkliliklar1 algilamak itizerinedir. Materyallerin gosterdigi karakteristik 6zellikler
spektral imzalarinda farkli olmasina sebep olmaktadir. Bu spektral imzalar kullanilarak
cesitli uygulamalar i¢in siniflandirma islemleri gerceklestirilmektedir.

HSG, ilk olarak medikal uygulamalar ig¢in ortaya ¢ikmig bir goriintiileme
yontemidir ve hastalik teshisinde 6nemli potansiyele sahiptir. Biyolojik yapilarin
homojen olmamasindan dolay1 dokuya verilen 151k, hemoglobinde, melaninde ve suda
emildigi i¢in ¢coklu yayilima ugrar. Hastaligin ilerlemesi sirasinda doku tarafindan emilen,
yansitilan ve iletilen 151k miktarinin degistigi varsayilmaktadir. HSG tarafindan
yakalanan, dokudan yansiyan ve iletilen 151k miktar1 algilanarak, doku patolojisi,
morfolojisi ve bilesimi hakkinda nicel tanisal bilgiye ulagsmak miimkiindiir.

Diinya Saglik Orgiitii (DSO) verilerine gore diinya genelinde her yi1l 15 milyon
bebek, 37. gebelik haftasindan 6nce diinyaya gelmektedir (WHO, 2018). 37. gebelik
haftasindan 6nceki dogum olarak tanimlanan erken dogum, yenidogan oliimlerinin
onemli bir nedenidir (Lawn ve ark., 2014). Yiiksek 6liim oranlarinin 6niine gegmek igin
yenidoganlarin saglik durumunun anlik olarak takip edilmesi biiyiik bir neme sahiptir.
Yenidogan Yogun Bakim Unitelerinde (YYBU) yer alan kuvozler igerisinde bakim ve
tedavileri yapilan erken dogan ve ¢ok diisiik dogum agirligina sahip olan yenidoganlarin
dakikalar icerisinde viicut fonksiyonlarinda gosterdikleri degisimlerin hizli bir sekilde

tespit edilmesi yenidoganlarin saglik durumlariin takibi i¢in ¢ok dnemlidir.



Yenidogan sag kalimi ve kaliteli yasami icin bebek takibinde en iyi yontem,
bebege en az invaziv girisim yapilan yontemdir (az dokun-¢ok goézlemle prensibi).
Yenidogan yogun bakim iinitesinde bulunan bebeklerin yasatilmasi ve kalici saglk
sorunlarinin azaltilmasinda Onemli unsurlardan birisi de gelisen teknolojilerden
faydalanilarak olusturulacak yeni sistemlerdir.

Son yillarda, hiperspektral kamera teknolojisindeki gelismeler, goriintii analiz
yontemleri ve hesaplama giicii, tip alanindaki bir¢ok uygulamanin yapilabilmesini
miimkiin kilmaktadir (Lu ve Fei, 2014). Martin ve ark., 2006 yilinda bir fareye enjekte
edilen tiimori tespit etmek icin HSG kullanmis ve farkli dalga boylarindaki spektral
imzalar1 inceleyerek timor tespitini gerceklestirmislerdir. Bir baska caligmada Lu ve
ark., 2014’te HSG kullanarak non-invaziv bir sekilde kanser tespiti i¢in Destek Vektor
Makinesi (DVM) algoritmasi ile siniflandirma ¢alismasi yapmuslardir. Akbari ve ark.,
2011 yilinda mide kanseri tespiti icin HSG kullanmiglar ve timorlii bolgeyi yiiksek
dogruluk ile tespit etmislerdir. Kurtuldu ve ark., 2018°de eritrosit hiicrelerini analiz etmek
icin HSG kullanmustir. Bilirubin ve hemoglobin degerlerindeki degisimlerin HSG ile
incelendigi ¢alismalar mevcuttur (Sorg ve ark., 2005; Edelman, 2014; Sakota ve ark.,
2015). Tim bu ¢alismalar incelendiginde HSG, invaziv girisim olmamasindan, doku
hakkinda tanisal bilgiler saglamasindan ve farkli dalga boylarinda iki boyutlu goriintiiler
elde edebilmesinden dolay1 yenidogan saglik durumu tespiti icin biiyiik bir potansiyele
sahiptir.

Derin 6grenme yontemlerinden birisi olan evrisimli sinir aglar1 giiniimiizde
genellikle goriintii siniflandirma uygulamalart igin kullanilmaktadir. Hiperspektral
gortintiilerin siniflandirildigi bir¢ok ¢alismada evrisimli sinir aglari kullanilmigtir. ROSIS
(Reflective Optics System Imaging Spectrometers) ve AVIRIS (Airborne
Visible/Infrared Imaging Spectrometers), HS veri setlerini kullanarak yapilmis birgok
calisma mevcuttur. Hu ve ark., 2015; Yue ve Ma, 2016; Luo ve ark., 2018; Roy ve ark.,
2019 ve Yu ve ark., 2019°da, farkli evrisimli sinir ag1 modelleri ve farkli algoritmalar
kullanilarak hiperspektral goriintiileri simiflandirmiglar ve bu ¢aligmalarin sonucunda
yiiksek basarimlar elde etmislerdir. Bu ¢aligmalar incelendiginde evrigimli sinir aglarinin
hiperspektral goriintii  smniflandirilmasinda  etkili sonuglar verdigi kanisi ortaya

cikmaktadir.



Literatiirde Hiperspektral Goriintiileme ve evrisimli sinir aglart ile ilgili bircok
calisma olmasina ragmen medikal calisma sayis1 simirlidir. Ornegin, Kumar ve ark.,
2016’da ImageCLEF medikal Subfigure Classification HS verisetini kullanarak 2 boyutlu
evrisimli sinir ag1 ile verileri siniflandirmislardir.

HSG ve derin 6grenme yontemleri ile yenidoganlarin hastalik durumlarinin tespiti
ile ilgili bir caligma yoktur. Bu tez kapsaminda yenidogan bebeklerden alinan
hiperspektral — goriintiillerin =~ derin ~ 6grenme  yOntemleri ile  siniflandirilmasi
gerceklestirilmistir. Yenidogan bebeklerden ilgi alanlar1 (IA) belirlendikten sonra 2B ve
3B konvoliisyon katmanlari verilere uygulanarak o6zellik haritalar1 ¢ikarilmis ve
smiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Yenidogan bebeklere ait hiperspektral
goriintiiler Specim 1Q hiperspektral kamera kullanilarak Selcuk Universitesi Tip
Fakiiltesi, Yenidogan Yogun Bakim Unitesinde bulunan hasta ve saglikli yenidogan
bebeklerden elde edilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Akbari ve arkadaglari, 2011 yilinda, prostat kanseri tespiti i¢in hiperspektral
goriintii verilerini analiz ederek gelismis bir goriintii isleme ve siniflandirma yonteminin
kullanilmasimi 6nermislerdir. Bu ¢alismada, bir fareye timor enjekte ettikten sonra
spektral imzalar hem kanserli hem de normal dokulardan elde edilmis ve incelenmistir.
Bu spektral imzalari kullanilarak sayisal analizlerle prostat kanserinin kolaylikla
tespitinin yapilabilecegini gostermislerdir.

2014 yilinda Lu ve arkadaglari, bas ve boyun kanseri tespiti uygulamasinda HSG
icin tensdor modellemesine dayanan spektral-uzamsal siniflandirma  modelini
tanimlamiglardir. Kullandiklar1 yontemle hiperkiipiin hem uzamsal hem de spektral
oOzelliklerini karakterize etmisler ve temel bilesenler analizini kullanarak boyut azaltma
islemi yapmuglardir. Bir hayvana ait bas ve boyun kanseri modelinde, Onerilen
smiflandirma yontemi ile, sirasiyla %93,7 hassasiyet ve %91,3 6zgiilliik ile timor ve
normal dokular arasinda ayrim yapmiglardir. Bu calismadan elde edilen sonuglar,
HSG'nin spektral-uzamsal siniflandirma yontemleri ile, kanserli dokularin invaziv
olmayan bir sekilde dogru ve kantitatif olarak tespit edilebilecegini gostermistir.

Li ve arkadaglari, 2017, hiperspektral goriintiileme yontemi ile kirmizi ve beyaz
kan hiicrelerini ayirt etmek i¢in derin evrigimli sinir ag1 tabanli bir yontem 6nermislerdir.
Iki gergek hiperspektral goriintii veri seti kullanilarak elde edilen deneysel calismalar
neticesinde, evrisimli sinir aglarmin hiperspektral verilerin smiflandirilmasinda 1yi
sonuglar verdigini belirtmiglerdir. Ayrica, destek vektor makinesi algoritmasi sonucu ile
kendi bulduklari sonucu Karsilastirmislar ve evrisimli sinir aglari ile hem uzamsal ve hem
de spektral ozellikler elde edildiginden, kendi yontemlerinin hiperpektral veri
siiflandirmasi i¢in daha 1yi performans sagladigini tespit etmislerdir.

Yine 2017 yilinda Ma ve arkadaslari, hiperspektral verilerle bas ve boyun
kanserinin tespiti i¢in bir derin 6grenme yoOntemi Onermislerdir. Derin 6grenme
algoritmasi, Ozellikleri hiyerarsik olarak oOgrenebildiginden, 6grenilen o6zelliklerin el
yapimi 0zelliklerden daha ayirt edici oldugunu belirtmislerdir. Her bir piksel i¢in timérli
ve normal dokuyu smiflandirmada evrisimli sinir agmi kullanmislardir. Onerilen
smiflandirma yontemi ile, timor tasiyan 12 fareden elde edilmis hiperspektral goriintiiler
iceren hiperkiip tizerinde degerlendirmeler yapmislar ve %91.36 basari elde etmislerdir.

Yapmis olduklar1 bu ¢alisma derin 6grenme yontemlerinin hayvan modellerinde bas ve



boyun tiimorlerini tespit etmek i¢in hiperspektral goriintiilere uygulanabilecegini
gostermistir.

Halicek ve arkadaslar1 2017 yilinda, skuamoz hiicreli karsinom, tiroid kanseri ve
normal bas, boyun dokusu oOrneklerini siniflandirmak igin evrigimli sinir agim
kullanmiglardir. ESA siniflandirmasi, bas ve boyun kanseri konusunda uzmanlagmis bir
patolog tarafindan dogrulanmistir. Elde edilen sonuglar, HSG ile bas ve boyun kanseri
hastalarma ait cerrahi Orneklerin otomatik doku siniflandirmasi i¢in derin 6grenme
potansiyelini gostermistir.

Farkli spektral dalga boylarinda biyolojik 6rneklerin goriintiilerini yakalayabilen
bir hiperspektral mikroskop sistemi Kurtuldu ve ark. tarafindan 2018 yilinda
gelistirilmistir. Bu sistemle, kan Ornegindeki kirmizi kan hiicrelerini ¢esitli dalga
boylarinda analiz etmisler ve kirmizi kan hiicrelerinin (eritrositler) yerlerini belirlemek
icin goriintii siniflandirmas1 yapmislardir. Her eritrositin hiicre merkezinde sitoplazma,
hiicre kenart, hiicre dis1 siv1 ve soluk alanin saptanmasini basariyla gergeklestirmislerdir.
Ayrica 520 ve 540 nm arasindaki dalga boylarinda elde edilen goriintiilerin soluk alandaki
piksel sayisini ve eritrosit hiicresine ait pikselleri ayirt etmek i¢in en iyi aralik oldugunu
gostermislerdir.

Roy ve arkadaslar1 2019 yilinda, hiperspektral goriintiileri siniflandirmak igin
komsuluk ¢ikarma yontemini kullanarak hibrit bir 3B ve 2B evrigimli sinir ag1 modelini
tanitmislardir. Calismada onerdikleri HybridSN modeli ile, 3B evrisim kullanarak hem
uzamsal hem de spektral Ozellikleri, 2B evrisim kullanarak daha anlamli uzamsal
ozellikleri ¢ikarmiglardir. Diger yaklagimlarla karsilastirdiklarinda, ROSIS ve AVIRIS
veri setleri iizerinde yapilan c¢aligmalar ile, Onerilen yontemin {stiinligiini
dogrulamiglardir. Onerilen model, 3B evrisimli sinir ag1 modelinden hesaplama maliyeti
olarak daha iyi sonuglar vermistir. Ayrica model, kiigiik egitim verileri ile bile tstiin
performans gostermistir.

Yine 2019 yilinda Lu ve Fet, hiperspektral goriintiilemenin genis bir doku alanini
ve spektrumu yakalayabiliyor olmasi nedeniyle, gesitli derin 6grenme ydntemleri
kullanilarak siniflandirmalar yapilabilecegini ve bunun sonucunda rahim agzi kanseri,
doku tiimort, cilt kanseri, kolon kanseri, meme kanseri, mide-bagirsak parankimalari,
yumurtalik kistleri, prostat kanseri, oral doku lezyonlar1, beyin tiimorii gibi kanser ve kist
benzeri olusumlarin belirlenmesinde etkili bir ara¢ oldugunu ve bir¢ok ¢alisma ile ortaya

koyuldugunu arastirma makalelerinde belirtmislerdir.



Audebert ve arkadaglari ise, hiperspektral siniflandirma i¢in 6nerilen giincel derin
O0grenme yaklagimlarini gozden gegirmisler ve derin sinir aglarinin uygulanmasinda
ortaya ¢ikan sorunlari ve zorluklari tanimlamiglardir.

Kaynak arastirmasindan da anlasilacagi lizere, hiperspektral goriintiilleme ve derin
o0grenme yoOntemleri kullanilarak yenidogan bebeklerin saglik durumlarinin tespiti ile
ilgili bir calisma mevcut degildir. Bu yoniiyle gerceklestirilen tez caligsmasi ilgili alan igin

bir ilk niteligi tasimaktadir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Hiperspektral Goriintiileme

Hiperspektral Goriintiileme, uzaktan algilama teknolojisi ve spektroskopinin bir
araya gelmesiyle ortaya ¢ikmis goriintiileme yontemidir. Ayni1 uzamsal bélge igin farkli
dalga boylarinda yiizlerce goriintii toplar (Chang, 2003). insan gozii retinasinda renkli
151K i¢in {i¢ reseptor bulunur. Birinci reseptor kirmizi 1s18a, ikinci yesil 1s18a ve son olarak
ticlincli reseptor ise mavi 1s1ga duyarhidir. Bu {i¢ renk reseptorii ile insanlar
elektromanyetik spektrum bandinda goriiniir spektrumda (VIS) bulunan bir milyondan
fazla farkli renk tonunu algilayabilmektedir. Insan gdzii sadece 3 farkli reseptdre
sahipken, hiperspektral goriintiileme, goriiniir bélgenin haricinde yakin kizilétesini (NIR)
ve orta kizilotesinin (MIR) bir kismini da igine alarak, dar ve bitisik ¢cok sayida dalga
boyu araliginda 1s18in siirekli spektrumunu 6lger. Toplanan veriler, 2 boyut uzamsal (X,

y) bilgiyi, 1 boyut spektral (1) bilgiyi i¢eren 3 boyutlu veri kiimeleri olusturur.
3.1.1. Spektrum

Farkli dalga boylarindaki 1s1k miktarina spektrum denir. Hedeften ne kadar 1s1k
yayildigini, yansitildigini veya iletildigini gosterir. Optikten de bilindigi tizere bir cisme
gelen 151k ya bu cisim tarafindan emilir ya cismin iginden gegerek iletilir ya da geri
yansitilir (Sekil 3.1). Bir cisim i¢in ise emilen, yansiyan ve iletilen 1sinim miktarlari dalga

boyuna bagl olarak degismektedir (SPECIM, 2020a)

Emilen Yansitilan iletilen

Sekil 3.1. Cismin gelen 1518a gosterdigi tepki (SPECIM, 2020a)

Normalde insan gozii 3 banttaki (R, G, B) goriintiileri algilayabildigi igin
elektromanyetik spektrum bandinda goriiniir bolge (Sekil 3.2 (a), 400 ve 700 nm dalga
boyu aralig1) disindaki goriintiileri algilayamaz. Bu bolge, bandin ¢ok dar bir araligini

kapsar. Hiperspektral goriintiileme ise band1 birgok spektruma béler ve bu spektrum 400



nm ve 2500 nm araligindadir (Sekil 3.2 (b)). Bu aralik goriiniir bolgeyi igine alidig: gibi
hem yakin kizilotesini hem de orta kizilétesinin bir boliimiinii de igine almaktadir.
Gorlintiiyli birgok banda ayiran bu yontem sayesinde ¢iplak gozle goriinenden daha fazla

spektrumlar1 kavrayabilme firsatimiz olur.

insan gozii — o
leccccsncnsnscscncannnsa J
400 700 nm
(a)
. Morotesi ! Gorunir bolge ! Yakin kizilotesi Orta kizilotesi
Hiperspektral ! !
kameralar I —— e e e —————— F——-————-—
200 400 700 2500 nm
(b)

Sekil 3.2. Spektrum araliklar (a) goriiniir bolge (b) hiperspektral kameralarla elde edilebilecek bolge
3.1.2. Goriintiilleme diizenegi

Bir HSG sistemi temel olarak 11k kaynagi, dalga boyu dagilim cihazlari ve alan
dedektorlerinden olusur. HSG sisteminin mekanizmalarimi gostermek icin, tipik bir
diyagram ornek olarak Sekil 3.3'te gosterilmistir. Isik kaynagi tarafindan aydinlatilan bir
doku 6rnegi, 6n lens i¢inden, sadece dar bir ¢gizgiden 15181 gegiren giris yarigina yansitilir.
Birlestirmeden (toplayici) sonra, spektrometre iginde bulunan prizmaya benzer optik
bilesen, spektrometreye ulasan 15181 dar ve birbirini takip eden ¢ok sayida dalga boyu
bandina aynistirir. Yarik genisligi, ayn1 zamanda spektrografa giren 151gin miktarini
kontrol eder. Bu sekilde, yarik tarafindan tanimlanan ¢izgi boyunca her piksel aralig1 i¢in,
karsilik gelen bir spektrum, dedektor dizisinin bir siitununa yansitilir. Bu nedenle, bir
doku 6rneginde hedeflenen alanin her bir ¢izgisi, bir uzamsal boyut ve bir spektral boyut
ile dedektore 2 boyutlu bir goriintii olarak yansitilir. Doku Ornegini tarayarak veya
kameray1 bir dogrusal dizin veya ¢izgi tarama tarzinda doku 6rnegi boyunca hareket
ettirerek, bir HS kamera, bitisik ¢izgiler i¢in 2 boyutlu goriintiiler toplayarak iki uzamsal
boyutta ve bir spektral boyutta hiperkiip olusturur. Ayrica, yiizeyden gelen enerji her bir
bant i¢in ayr1 bir dedektdr ile 6l¢iiliir (Lu ve Fei, 2014).



Dalga Boyu
A

Islk"
Kaynagi

X

Od;l;Lensi S
2B dedektor dizisi

N\ Tbbi;\ylu Dagitici
B Girig Yarigi Eleman
L Onlens (prizma, vb.)

Y (tarama yoni)
Doku ornegi

Sekil 3.3. Hiperspektral goriintilleme sisteminin diyagrami

3.1.3. Hiperkiip ve spektral imza

Hiperspektral kamera ile elde edilen goriintiiler, ilk iki boyut uzamsal, {igiincii boyut
spektral bilgi olmak iizere, ii¢ boyutlu hiperspektral veri kiipii (Hiperkiip) olarak ifade
edilir (Manolakis ve ark., 2016). iki boyut normalde bir veriyi (X,y) uzamsal
koordinatlarinda ifade eder. Hiperspektral goriintiilerde ise her bir bant aralig1 i¢in bir
katman olmak iizere z ekseninde yiizlerce goriintii vardir. Sekil 3.4 (b)’de bir hiperkiip
gosterilmistir. Burada yer verildigi gibi hiperkiip elde edildikten sonra bir pikselin farkli
dalga boylar1 altindaki spektral degerleri kullanilarak veya bir dalga boyunda tiim
piksellerin spektral degerleri kullanilarak spektral imzalar (Sekil 3.4 (a)) ¢ikarilmakta ve
analizler gergeklestirilmektedir. Ayrica Sekil 3.4 (c)’de tek dalga boyu i¢in elde edilmis
2 boyutlu goriintli gdsterilmistir.

Bir piksele ait
spektral imza

[

Tek dalga boyuna
ait goriintii

Yogunluk
Uzamsal Boyut

Dalga Boyu Uzamsal Boyut

@ ®) ©

Sekil 3.4 Hiperspektral goriintiileme ile elde edilen (a) bir piksele ait spektral imza (b) bir hiperkiip
goriintiisii (c) tek bir dalga boyuna ait goriintii



10

3.1.4. Hiperspektral goriintiilemenin diger yontemlerle karsilastirilmasi

Diger goriintiileme yontemlerinden (multispektral, termal, RGB goriintiileme vs.)
farkli olarak hiperspektral goriintiilemenin en belirgin 6zelligi, ¢ok daha fazla banda sahip
olmasidir. Fakat alicilar1 hiperspektral yapan en onemli Ozellik bant sayisindan ¢ok,

bantlarin birbirine ne kadar bitisik oldugudur.

Kirmizi (R) RGB gorintileme

Hiperkip

Yesil (G)

Mavi (B)

Yogunluk
?
Oy

Yogunluk

uv »NIR X X B G R
Dalga boyu A Dalga boyu A

Sekil 3.5 Hiperspektral goriintii ile RGB goriintii arasindaki karsilagtirma. Hiperkiip, her dalga boyunda
iki boyutlu bir goriintiiniin ii¢ boyutlu veri kiimesidir. Sol kisim, goriintiideki bir pikselin yansima
egrisidir (spektral imza). RGB renkli goriintiiniin sirasiyla kirmizi, yesil ve mavi dalga boylarinda ti¢
goriintii band1 vardir. Sag kisim, RGB goriintiisiindeki bir pikselin yogunluk egrisidir.

Sekil 3.5’te hiperspektral goriintii ile RGB goriintii arasindaki karsilastirma
verilmistir. Viicudun detay1 gibi goriiniir 6zellikler 400 ila 700 nm dalga boylar1 arasinda
elde edilir. Termal goriintiileme kizilotesi dalga bolgesinde, yani 750 ila 1400 nm
arasinda c¢alistigindan, bu 6zellikler elde edilemez. Hiperspektral goriintiileme ise 400 ila
2500 nm arasinda calistigindan hem goriiniir hem de kizilotesi ozellikler elde
edilebilmektedir. Ayrica, termal goriintilleme bize bir bant saglarken, hiperspektral
goriintiileme ise 100°den fazla ayr1 bant saglamaktadir. Bu bantlar kullanilarak, dokuya
ait spektral imzanin ¢ikarilmasi ve renkli goriintiilerin elde edilmesi gibi uygulamalar
gerceklestirilebilmektedir. Tablo 3.1°de hiperspektral goriintiilemenin diger yontemlerle
karsilastirilmast gosterilmistir.

Tablo 3.1 Hiperspektral goriintiilemenin bant sayisi ve bant genisligi bakimindan diger yontemlerle
karsgilagtiritlmasi

RGB Termal Multispektral Hiperspektral
Goriintiilleme  Goriintilleme Goriintiileme Goriintiileme
Bant sayisi )
(Adet) 3 1 5-10 100+
Bant genisligi 400-700 750-1400 400-900 400-2500

(nm)
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3.2. Doku Optigi

Biyolojik dokuya verilen 151k, doku boyunca yayilirken ¢oklu sagilma ve sogurma
olaylarindan gecer (Patterson ve ark., 1991). Biyolojik dokular, optik &zelliklerde
uzamsal degisikliklere sahip bilesimde farkli cinstedir. Sag¢ilma, kirilma endeksinde
uzamsal bir degisiklik oldugunda meydana gelir (Joel ve Tuan, 2003). Hiicresel
ortamdaki 6nemli dagilimlar, biiyiikliikleri 100 nm ila 6000 nm arasinda c¢alisan alt hiicre
organelleridir. Ornegin, mitokondri organelleri arasinda baskin sagilim vardir. iginde
akan lipit zarlarinin ve lipit kivrimlarinin yapisi, mitokondriye, ¢evreleyen sitoplazmaya
kars1 yiliksek bir optik kontrast verir ve gozlenen gliclii sacilma etkilerini {iretir.
Hiicrelerin sekli ve biiyiikliigii, birka¢ mikron ve daha biiyilik boyutlarda olan farkli doku
tipleri arasinda degigsmektedir (Joel ve Tuan, 2003). Hiicreler ve hiicre dis1 proteinlerden
olusan destek dokularinin sacilma 6zellikleri, kii¢iik 6l¢ekli homojen olmayan maddeler
ve olusturduklart yapilardaki biiylik dlgekli degisikliklerden kaynaklanir (Lu ve Fel,
2014).

Isigin biyolojik dokulara niifuz etme derinligi, dokunun 15181 ne kadar giiclii
emdigine baghdir. Cogu doku, 600 ila 1300 nm arasinda degisen, terap6tik pencere i¢inde
onemli miktarda 151k girmesine izin verecek kadar zayif emicilerdir. Terapdtik pencerede
sacilma agir1 emilimde oldugundan yayilan 1sik daginik hale gelir. Doku emilimi,
molekiiler bilesimin bir fonksiyonudur. Molekiiller, fotonlarin enerjisi i¢ enerji durumlari
arasindaki bir aralikla eslestiginde fotonlari emer ve kuantum durumlar1 arasindaki gegis,
tiirlerin se¢im kurallarina baglidir. Sogurma iglemi sirasinda, belirli dalga boylarinda iyi
tanimlanmis bir molekiiliin iki enerji seviyesi arasindaki gecisler, tanisal amaclar i¢in
molekiiliin spektral imzas1 olarak islev gorebilir (Zhang ve ark., 2013). Ornegin, sogurma
spektrumlari, kanserin iki ayirt edici ozelligini ortaya ¢ikaran: anjiyogenez ve
hipermetabolizma, hemoglobinin oksijen satiirasyonunu ve konsantrasyonunu
karakterize eder (Wang ve Wu, 2009). Isig1 emen doku bilesenlerine kromofor denir.
Goriiniir dalga boylari i¢in en 6nemli kromoforlardan bazilart kan ve melanin olup, dalga
boyu arttik¢a sogurma katsayis1 azalir. IR dalga boylar i¢in 6nemli emici kromofor su
iken, mordtesi (UV) dalga boylar i¢in birincil emiciler, protein ve amino asitlerdir
(Welch ve ark., 2010).

Doku bilesenleri tarafindan emilen 1s1k, floresan ve fosforesan da dahil olmak iizere,
1stya dontistiiriiliir veya 1s1ldama formunda yayilir (Roggan ve ark., 1995). Endojen

floresan kromoforlarindan kaynaklanan floresan ayrica otofloresan olarakta adlandirilir.
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Tipik olarak UV veya VIS bolgesinde meydana gelen 151k, doku molekiillerini uyarir ve
floresan emisyonunu indiikler. Endojen floroforlarin ¢cogu, dokunun yapisal matrisi veya
cesitli hiicresel metabolik yollar ile iliskilidir (Freeberg ve ark., 2007). Yapisal matristeki
en yaygin floroforlar kollajen ve elastin iken, hiicresel metabolizmada yer alan baskin
floroforlar nikotinamid adenin dintikleotidi (NADH), flavin adenin diniikleotidi (FAD)
ve lipopigmentlerdir (Tuan ve Brian, 2003). Bu intrinsik floroforlar, farkli giiglii yonler
sergiler ve UV ve VIS bolgelerinde spektral araliklari kapsar. Ornegin, 300 ve 400 nm
arasinda eksitasyon kullanan kollajen veya elastinden olusmus floresanlar, ¢esitli doku
tiplerini, 6rnegin epitel ve bag dokusunu ayirt etmek icin kullanilabilen 400 ila 600 nm
arasindaki genis emisyon bantlarin1 gosterir. Farkli hastalik durumlarindaki hiicreler
genellikle farkli yapilara sahiptir veya farkli floresan emisyon spektrumlari ile sonuglanan
farkli metabolizma oranlarina maruz kalirlar. Bu nedenle, floresan goriintiileme, harici
floresan ajanlar1 uygulamadan dokularin ger¢ek zamanli olarak teshis edilmesine yonelik
dokularin arastirilmasini miimkiin kilar.

Gelen 151k dogrudan doku yiizeyine yansitilabilir veya doku yogunlugundaki
(membranlar, cekirdekler vb.) rastgele uzamsal degisikliklerden dolay1 dagilabilir ve
doku yiizeyine tekrar gonderilebilir (Roggan ve ark., 1995). Isik, ¢oklu sagilma nedeniyle
rasgele hale gelir ve bu, doku igindeki derin sagilma ve emilim bilesenleri hakkinda bilgi
saglayan, dagmik yansima olarak bilinir (Sasha ve ark., 2011). Olgiilen yansitma sinyali,
doku icinde ¢esitli 6rnekleme derinliklerini 6rnekleyen 15181 temsil eder ve bu nedenle,
belirli bir doku hacmi iizerindeki 6zelliklerin ortalama bir Ol¢limiidiir. Sagilma ve
sogurma sinyallerinin kokenini bilmek, yansitma verilerinin dogru bir sekilde
modellenmesini ve yorumlanmasimi kolaylastiracaktir. Epitel dokusundan dl¢iilen
yansitma sinyali, dokunun yapisal ve biyokimyasal 6zellikleri ile belirlenir; bu nedenle,
optik ozelliklerde meydana gelen degisiklikler, invaziv olmayan bir sekilde doku mikro
ortamini arastirmak i¢in kullanilabilir (Sasha ve ark., 2011). Hiperplazi, niikleer
kalabalik, hiicre dis1 matristeki kollajenin matris metaloproteinazlar tarafindan
pargalanmasi ve hastalik ilerlemesi ile iliskili artan niikleer / sitoplazmik oran dahil olmak
tizere doku morfolojisindeki degisiklikler sagilma sinyallerini etkileyebilir. Hastaliklar
ilerledikce, hemoglobin emilimi anjiyogenez ve doku hipoksisi vs.’den etkilenebilir. Bu
nedenle hastalik durumlarindaki degisiklikler, dokudan yansiyan 1sik modellerinde

karsilik gelen ilgili degisikliklere sebep olmaktadir.
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Yansiyan 15181in 6l¢iilmesi, dokunun sacilma ve sogurma Ozelliklerinde lokal
degisiklikleri saptayabilir ve floresan goriintiileme, endojen florofor seviyelerini agiga
cikararak dokunun biyokimyasal kompozisyonunda degisikliklere neden olabilir
(Roblyer ve ark., 2008).

3.3. Temel Bilesen Analizi (TBA)

Kullanilan verinin biiylikligli yalnizca bilgisayar donanimi agisindan degil
goriintii isleme ve yapay zeka algoritmalarinin performansi agisindan da sorun teskil eder.
Burada verinin biiytikliigi ile ifade edilen durum ayni anlama gelen birgok 6zelligin bir
arada kullanilmasidir. Bu durum yerine bir veriyi temsil eden farkli 6zelliklerin
bulunmasi ve hem goriintli isleme hem de yapay zeka algoritmalarinda kullanilmasi
gerekmektedir. Temel Bilesen Analizi (TBA), biiyiik bir veri kiimesini, biiyiik kiimedeki
bilgilerin ¢ogunu igeren kiigiik bir kiimeye indirmek i¢in kullanilabilen bir boyut azaltma
yontemidir. TBA’nin en biiyiik avantaji, fazla bilgi kaybi olmadan, boyut diisiiriilerek
verinin sikistirilabilmesidir. Bu sayede TBA, goriintii islemede kullanilmaktadir (Smith,
2002). Bir veriye temel bilesenler analizinin uygulanmasi dort asamadan olusmaktadir.
Verinin Merkezlenmesi: Ilk asama olarak verilerin merkezlenmesi gerekmektedir.
Bunun igin verinin ortalama degeri (Esitlik 3.1) hesaplanarak bu deger tiim piksellerden
cikartilir (Esitlik 3.2).

= (3.1

X =

Burada Xi verinin orijinal degerlerini, X verinin ortalama degerini, n toplam
eleman sayisin1 ve Xj merkezlenmis veriyi ifade etmektedir.
Kovaryans matrisinin olusturulmasi: Iki degiskenin birbirleri arasindaki iliskiyi
belirlemek i¢in kovaryans matrisi (Esitlik 3.3) olusturulur.
=X =X -7

kov (X,Y) = m=D

(3.3)

Kovaryans matrisinin 6z deger ve 6z vektorlerinin hesaplanmasi: Bir vektor ile bir
matris ¢arpildiginda sonug, vektoriin bir katsayi ile ¢arpilmis haline esit ise o vektor
matrisin 0zvektoriidiir (yon ayni). Katsayr ise Ozdeger olarak adlandirilir. Bunun
yapilmasindaki amag biiyiik boyutlu matrisler ile islem yapmak yerine ayni 6zellikleri

tasiyan daha kiiciik boyutlu vektorler ile islem yapilmasinin daha etkili olmasidir.
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Temel bilesenlerin secilmesi: Elde edilen 6z vektorler, 6z degeri en biiylik olandan en
kiigiik olana dogru siralanir. Bu islem veriyi iceren Ozelliklerin 6nem sirasina gore
siralanmast anlamina gelmektedir. Bu 6zelliklerden istenilen sayida secilerek yapay zeka

ve gorilintii isleme algoritmalarinda kullanimi gergeklestirilir.
3.4. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, birbirini takip eden katmanlarda veriler islenirken giderek artan
sekilde daha kullanigli gosterimler elde edebilen makine 6grenmesinin bir alt koludur.
“Derin” kavrami birbirini takip eden gosterim katmanlarini ifade etmektedir. Modeldeki
katman sayis1t modelin derinligini olusturmaktadir. Buna hiyerarsik gosterim 6grenme de
denilebilir. Modern derin 6grenme modelleri, onlarca hatta yiizlerce birbirini takip eden
katman i¢ermektedir (Sekil 3.6). Oysa diger makine 6grenme algoritmalari, genelde bir
veya iki katmandan olusur ki buda s1g 6grenme olarak adlandirilir. Ayrica, Sekil 3.7°de

yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki iligki gdsterilmistir.

)
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Sekil 3.6 Bircok katmandan olusan derin 6grenme ag1

Birgok derin 6grenme modeli bulunmaktadir. Bunlar; ¢cok katmanli algilayicilar,
evrisimli sinir aglari, ¢ekismeli tretici aglar ve otomatik kodlayicilar vb. gibi. Bu
yontemler goriintii siniflandirma, nesne algilama, konusma tanima, gorsel veri tanima,

ilag kesfi ve genomik gibi birgok alanda kullanilmaktadir (LeCun ve ark., 2015).
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Yapay Zeka

Derin
Ogrenme

Sekil 3.7. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme kiimesi

3.4.1. Cok katmanh algilayicilar (CKA)

Cok katmanl algilayicilar girig, gizli katmanlar ve c¢ikis olmak {izere 3 temel
yapidan meydana gelirler. Sekil 3.8’de ¢cok katmanli algilayict modeli gosterilmistir. Girig
katmani verilerin direkt olarak kendisini veya verilerden ¢ikarilmis ozellikleri
barmdirirken ¢ikis katmani verilerin hangi sinifa ait oldugunu gésterir. Gizli katman ise
aktivasyon fonksiyonlart ile beraber dogrusal yontemlerle ¢oziilemeyen problemlerin
dogrusal olmayan yontemlerle ¢oziilmesini saglar. Cok katmanli algilayicilarin en iyi
sekilde sonug¢ {lretmesi i¢in, kullanilan gizli diigliim sayilarina ve aktivasyon

fonksiyonlaria dikkat edilmesi gerekmektedir.

. Gizli katmanlar
Girig | Cikig
Katmani | | Katmani

Sekil 3.8 Cok katmanl algilayict modeli

3.4.2. Evrisimli sinir aglar1 (ESA)

Evrigimli Sinir Aglar1 (ESA) sinir aglarinin bir alt koludur ve c¢ok katmanli
algilayicilarin diizenli versiyonlaridir. Giiniimiizde genellikle goriintii siniflandirma, tibbi

goriintli analizi, gorlintiileri benzerlige gore kiimeleme ve nesne tanima gibi uygulamalar
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i¢in kullanilmaktadir (Sun ve ark., 2019; Zhang ve ark., 2019). Bir ESA temel olarak

konvoliisyon katmani, aktivasyon fonksiyonu, havuzlama katmani ve tam bagli katman

D Saghkh
D Hasta
O

Tam bagh

dan olusmaktadir. Sekil 3.9’da 6rnek bir ESA yapisi1 verilmistir.

Girig Evrisim +
Goriintiisii Aktivasyon fonksiyonu Aktivasyon fonksiyonu katmanlar

—
Havuzlama Evrigiie Havuzlama

Sekil 3.9. ESA yapist

Gorlintli siniflandirmalarinda en sik kullanilan evrisimli sinir ag1 2B-ESA’dir. 2B-
ESA’nin haricinde 1B-ESA ve 3B-ESA olmak {lizere iki tip ESA daha mevcuttur.
Uygulamalarda kullanilan konvoliisyon katmaninin boyutu ayn1 zamanda ESA boyutunu

da vermektedir.
3.4.2.1. Konvoliisyon katmam

Konvoliisyon katmani, bir giris goriintiisiindeki 6zellik haritalarini ¢ikarmak igin
kullanilan ilk ESA katmanidir. Giris goriintiisiindeki kiigiik kareleri kullanarak goriintii
ozelliklerini 6grenip pikseller arasindaki iligkiyi korur. Goriintii matrisi ve filtre olmak
tizere iki girdisi olan bir matematiksel islemdir. Boyutuna gore 3 ¢esit konvoliisyon

vardir.
3.4.2.1.1. Bir boyutlu konvoliisyon

Bir boyutlu ESA’da filtre 1 boyut boyunca kayar. 1B-ESA uygulanirken 6nemli
nokta konvoliisyonun hangi veriler lizerinde 1 boyutta kayacagidir. Bu sorunun cevabi
zaman serisi verileridir. Bu verilere 6rnek olarak Elektrokardiyografi sinyalleri (EKG),
Elektroansefalografi sinyalleri (EEG) verilebilir. Sekil 3.10°da 6rnek olarak verilmis bazi

bir boyutlu filtreler mevcuttur.
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1
1/2 1/3
1/3 -1 1 -1 1/3
1/3
1/2 (b)
1 (c)
(a)

Sekil 3.10. Farkli boyutlarda bir boyutlu filtreler (a) 5x1 (b) 1x3 (c) 3x1

1 boyutlu konvoliisyon isleminin matematiksel karsilig1 asagidaki gibidir:

b
vZ = f(r; + z 2 Kim v((izfl))m (3.4)

Burada v, ozellik haritasindaki ¢ikti degiskenini ifade eder. B, verinin boyut
boyunca filtrenin boyutunu temsil eder. b filtre endeksidir ve z ozellik haritasinin
dizinidir. k filtre parametreleri anlamina gelir. i, j, m sirasiyla giris katmani, ¢ikis katmani
ve Ozellik haritasimin dizinleridir. M, 6zellik haritalarinin sayisidir, dolayisiyla M;, i.
katmanindaki 6zellik haritalarinin sayis1 anlamina gelir. r, bias terimidir.

Esitlik 3.4’{in verilere uygulanmasi ise verinin ilk degerine bir filtre yerlestirilerek
baslar ve filtrenin eleman degerleri ile veri lizerine denk gelen eleman degerleri ¢arpilarak
sonuclar toplanir. Bu sekilde elde edilen deger, 6zellik haritasinin ilk elemani olarak
yerine yazilir. Sekil 3.11°de 3x1°lik bir filtre i¢in bu durum gésterilmistir. ikinci asamada
Sekil 3.12°de gosterildigi gibi filtre bir alt satira kaydirilir ve st iiste gelen elemanlar
carpilarak toplama iglemi yeniden gercgeklestirilir. Bu iglem, tiim veri taranincaya kadar
devam eder. Tiim veriye filtrenin uygulanmasi ile elde edilen sonug¢ Sekil 3.13’de
gosterilmistir. Burada en son elde edilen sonug matrisi 6zellik haritasi olarak adlandirilir.

1B-ESA sonucunda elde edilen 6zellik haritasinin boyutu Esitlik 3.5’deki gibi

hesaplanir:

(WxH)* (KxL) =W —-K+1)«(H—-L+1) (3.5
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Burada WxH giris verisinin boyutunu, KxL filtrenin boyutunu ifade etmektedir.
Sekil 3.11°de verilen 6rnek i¢in W = 10,H = 1,K = 3 ve L = 1’dir. Buna gore

Ozellik haritasinin boyutu 8x1 olarak bulunur.

20

1/2

30

1/2

10

1/2

50

60

25

40

5

10

30

Sekil 3.11 Bir boyutlu konvoliisyon isleminde birinci elemanin bulunmasi
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Sekil 3.12 Bir boyutlu konvoliisyon igleminde ikinci elemanin bulunmasi
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30
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Sekil 3.13. Bir boyutlu konvoliisyon iglemi sonucunda bulunan &6zellik haritasi

1/2

=20*1/2+30%1/2+10*1/2= | 30

=20%1/2+30*%1/2+10*1/2= | 30

=30%1/2+10*1/2+50*1/2= | 45

=20%*1/2+30%1/2+10*1/2= | 30
=30%1/2+10%1/2450%1/2= | 45
=10*%1/2+50%1/2+60%1/2= | 60
=50*1/2+60%1/2+25*1/2= | 67.5
=60*%1/2+25%1/2+40%1/2= | 62.5
= 25%1/2+40%1/2+5*%1/2= 35
=40*%1/2+5%1/2+10*1/2= | 275
=5%1/2+10%1/2+30%1/2= 225
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3.4.2.1.1.1 Bir boyutlu ESA i¢in kaydirma ve sifir ekleme

Kaydirma, filtrenin girig verisi tizerinde nasil kaydirilacagini kontrol eder. Sekil
3.11°de verilen 6rnekte, filtre bir kerede bir birim hareket ettirilecek sekilde giris verisi
tizerinde kaydirilmistir. Filtrenin kaydig1 miktar stride olarak isimlendirilir. Stride, ¢ikis
boyutunun kesirli degil tamsay1 olacak sekilde ayarlanir. Sekil 3.14’de stride 1 ve 2 olacak
sekilde elde edilen 6zellik haritalari verilmistir.

Sekil 3.13’de goriildiigii gibi konvoliisyon isleminin sonucunda elde edilen 6zellik
haritasinin boyutu orijinal goriintiiniin boyutundan daha kii¢iik olmaktadir. Boyut
azalmasinin istenmedigi durumlarda orijinal goriintiiniin etrafina Sekil 3.15’te gorildigi

gibi sifir ekleme islemi gergeklestirilmektedir.

~
~
- ™~ ~
— ~
.
.
~

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Sekil 3.14. Stride 1 ve 2 iken elde edilen 6zellik haritalari (a) stride 1 iken elde edilen ilk eleman (b)
stride 1 iken elde edilen ikinci eleman (c) stride 1 iken elde edilen tigiincli eleman (d) stride 2 iken elde

edilen ilk eleman (d) stride 2 iken elde edilen ikinci eleman (f) stride 2 iken elde edilen iigiincii eleman.
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0

(a) (b) (c)
Sekil 3.15. Sifir ekleme (a) orijinal veri (b) sifir ekleme iglemi (C) filtre ¢ikist

3.4.2.1.1.2 Bir boyutlu ESA i¢in havuzlama katmamni

Havuzlama katmani, bir girdi verisine konvoliisyon uygulandiktan sonra elde
edilen Ozellik haritalarinin boyutunun azaltilmasimi saglayan ESA katmanidir. Cesitli
boyutlarda (2x1, 3x1 gibi) bir filtre 6zellik haritalar tizerinde hareket ettirilerek, her
seferinde filtre ile denk gelen elemanlarin maksimum veya ortalama degeri alinmaktadir.
Havuzlama boyutunun biiyiimesi verinin boyutunu ¢ok asir1 bir sekilde kiigiiltebilir. Bu
yiizden havuzlama boyutu uygun segilmesi gerekmektedir. Sekil 3.16’da 2x1 maksimum

ve 2x1 ortalama havuzlama gosterilmistir.

= E
50 30
(b) (c)
(a)

Sekil 3.16. Maksimum ve ortalama havuzlama (a) orijinal veri (b) 2x1 maksimum havuzlama

10

50

(c) 2x1 ortalama havuzlama
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3.4.2.1.2. iki boyutlu konvoliisyon

2B-ESA ilk olarak Lenet-5 (LeCun ve ark., 1998) mimarisinde tanitilmistir ve
genellikle goriintli verileri lizerinde kullanilmaktadir. 2B-ESA olarak adlandirilmasinin
sebebi, filtrenin goriintii iizerinde 2 boyut boyunca kaymasindan dolayidir. Filtreler
goriintii lizerinde yatay ve dikey olarak kayarak ozellik haritalarini ¢ikarirlar. Genellikle
bu filtreler 1x1, 3x3, 5x5 ve 7x7 boyutunda olmaktadir. Sekil 3.17’de farkli boyutlardaki

2B filtreler verilmistir.

2(1|3|6|5|0]8

1|0 o|-1|0 |0

11|05 |-2 402|415 |-2]|-1

0|3 |-6|2]1 0|15 |3 |0]|2]|-5

10| 0|3 |5 |-2|-4 68|64 1|10

101 2|6 |3|-2|0 -1/0|3|0|-3|0]GF6

2 101 3|7 |0]|-5]|3 2|7 |-3|4|9]|5 -3
(a) (b) (c) (d)

Sekil 3.17. Farkli boyutlarda 2B filtreler (a) 1x1 (b) 3x3 (b) 5x5 (c) 7x7

2 boyutlu konvolﬁsyon isleminin matematiksel karsilig1 asagidaki gibidir:

—1H;-1W;—
(x+h)(y+w)
ot Z > Z K, p GO,y (3.6)
m=0 h=0 w=

Burada v, 6zellik haritasindaki ¢ikt1 degiskenini ifade eder. H, W verinin boyut
boyunca filtrenin boyutunu temsil eder. h, w filtre endeksidir ve x,y 6zellik haritasinin
dizinidir. k filtre parametreleri anlamina gelir. i, j, m sirasiyla giris katmani, ¢ikis katmani
ve Ozellik haritasinin dizinleridir. M, 6zellik haritalarinin sayisidir, dolayisiyla M;, i
katmanindaki 6zellik haritalarinin sayis1 anlamina gelir. r, bias terimidir.

Esitlik 3.6°daki matematiksel ifadenin goriintiilere uygulanmasi ise goriintiiniin
sol iist kosesine bir filtre yerlestirilerek baslar ve filtrenin eleman degerleri ile goriintii
tizerine denk gelen eleman degerleri ¢arpilarak sonuclar toplanir. Bu sekilde elde edilen
deger, 6zellik haritasinin ilk elemani olarak yerine yazilir. Sekil 3.18”de 5x5’lik bir filtre
i¢in bu durum gosterilmistir. ikinci asamada Sekil 3.19°da gosterildigi gibi filtre bir alt
satira kaydirilir ve st liste gelen elemanlar c¢arpilarak toplama islemi yeniden
gerceklestirilir. Bu islem, tiim goriintii taranincaya kadar devam eder. Goriintii matrisinin
tamamina filtrenin uygulanmasi ile elde edilen sonug¢ sekil 3.20’de gdosterilmistir.

Bulunan sonu¢ matrisi 6zellik haritasini olusturmaktadir.
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495

1 1 1
95 | 125 | 66 | 98 | 105 | 210 ~200 |
1 -1 -1 -1 1
80 (124 | 36 | 200 | 115 | 85 | 90
1 -1 -4 -1 1
65 | 15 | 152 | 85 | 96 | 120 | 150
1 a1 1 1
92 | 78 56 | 120 | 200 | 85
1 1 1 1 1
200 | 80 | 145 | 140 | 100 | 125 | 10 |
201 | 150 | 123 | 125 | 90 | 110 | 89
255 | 200 | 190 | 255 | 101 | 150 | 68

Sekil 3.18. iki boyutlu konvoliisyon isleminin uygulanmas1 sonucunda elde edilen birinci eleman

495

676

/

1 1 1 1 1

95 | 125 | 66 | 98 | 105 | 210 | 200
T 1| 1 A4 1

80 | 124 | 36 | 200 | 115 | 85 90
T | A o1 .1

65 15 | 152 | 85 96 | 120 | 150
1| 1| _1 41

92 | 78 | 25 | 56 | 120 | 200 | 85
1 [ 1 1 1

200 | 80 | 145 | 140 | 100 | 125 | 10

201 | 150 | 123 | 125 | 90 | 110 | 89

255 | 200 | 190 | 255 | 101 | 150 | 68

Sekil 3.19. iki boyutlu konvoliisyon isleminin uygulanmas: sonucunda elde edilen ikinci eleman

95 125 66 98 105 | 210 | 200
80 124 | 36 200 | 115 85 90
1 1 1
65 15 152 85 96 120 | 150
1 -1 -1 -1 1
92 78 25 56 120 | 200 | 85
1 -1 -4 -1 1
200 | 80 | 145 | 140 | 100 | 125 | 10
1 -1 -1 -1 1
201 | 150 | 123 | 125 90 110 89
1 1 1 1 1
255 | 200 | 190 | 255 | 101 | 150 | 68

495 676 372
1066 [689.| 228
860 763 478

Sekil 3.20. iki boyutlu konvoliisyon islemi sonucunda elde edilen 6zellik haritas
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2B-ESA sonucunda elde edilen 6zellik haritasinin boyutu 1B-ESA’da oldugu gibi
esitlik 3.5’e gore hesaplanir. Bu esitlikte WxH giris goriintiistiniin boyutunu, KxL
filtrenin boyutunu ifade etmektedir. Sekil 3.18’deki verilen 6rnekte W = 7,H =

7,K = 5ve L = 5’dir. Buna gore elde edilen 6zellik haritasinin boyutu 3x3’tiir.
3.4.2.1.2.1. iki boyutlu ESA i¢in kaydirma ve sifir ekleme

Kaydirma islemi 1B-ESA’dan farkli olarak iki boyutta gergeklestirilir. Sekil
3.18’de verilen 6rnekte, filtre bir kerede bir birim hareket ettirilecek sekilde giris verisi
tizerinde kaydirilmistir. Filtrenin kaydigi miktar, 1B-ESA’da oldugu gibi stride olarak

isimlendirilir. Sekil 3.21°’de stride 1 ve 2 olacak sekilde olusan Ozellik haritalar

verilmigtir.

(a) (b)

(c) (d)
Sekil 3.21. Stride 1 ve 2 iken olusan 6zellik haritalar1 (a) stride 1 iken elde edilen ilk eleman
(b) stride 1 iken elde edilen ikinci eleman (c) stride 2 iken elde edilen ilk eleman

(d) stride 2 iken elde edilen ikinci eleman

Sekil 3.20’de goriildiigii gibi konvoliisyon isleminin sonucunda elde edilen 6zellik
haritasinin boyutu orijinal goriintiiniin boyutundan daha kii¢iik olmaktadir. Boyut
azalmasinin istenmedigi durumlarda orijinal goriintiiniin etrafina Sekil 3.22’de goriildiigi

gibi sifir ekleme islemi gergeklestirilmektedir.
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Sekil 3.22. Sifir ekleme uygulandiktan sonra elde edilen 6zellik haritasi

3.4.2.1.2.2 iki boyutlu ESA i¢in havuzlama katmam

2B-ESA i¢in ¢esitli boyutlarda (2x2, 3x3 vb. gibi) bir filtre 6zellik haritalart
tizerinde hareket ettirilerek, her seferinde filtre ile denk gelen elemanlarin maksimum
veya ortalama degeri alinmaktadir. 1B-ESA’da oldugu gibi, havuzlama boyutunun
biiylimesi verinin boyutunu ¢ok asir1 bir sekilde kiigiiltebilir (Scherer ve ark., 2010). Bu
yiizden havuzlama boyutu uygun secilmelidir. Sekil 3.23’te 3x3 maksimum ve 3x3

ortalama havuzlama islemi gosterilmistir.

-

(a) (b) (c)

Sekil 3.23. Maksimum ve ortalama havuzlama (a) orijinal goriintii (b) 3x3 maksimum havuzlama (c) 3x3

ortalama havuzlama
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3.4.2.1.3. Uc¢ boyutlu konvoliisyon

Ug boyutlu ESA’da filtre 3 boyutlu olarak kaymaktadir ve 3 boyutlu hacimsel
veriler i¢in kullanilmaktadir. Ornegin HS veriler, Manyetik Rezonans Gériintiileme
(MRG) verileri, Bilgisayarli Tomografi (BT) taramalar1 ve viicudun farkli agilarindan
alinan X-ray goriintiilerinin birlesmesiyle olugan veriler 3B verilere 6rnek olabilir. Sonug
olarak 3B-ESA hacimsel verileri siniflandirmak veya onlardan 6zellik ¢ikarmak igin

kullanilmaktadir. Sekil 3.24°de farkli boyutlardaki 3B filtreler gosterilmistir.

2
1 lololalal
1|0 0-2201
l 4 | a2l ol sl1lolo
|1|:|2 11
1| -3 2 1 5| 3|]01|-2|1
1 1 3
Hﬁ\ 3121 1 4| -2|-6|2|1];
1
-1 0| 2| -1 2 1|21/ 3

(a) (b) ()
Sekil 3.24. Farkli boyutlarda 3B filtreler (a) 1x1x5 (b) 3x3x3 (¢) 5x5x3

3 boyutlu konvoliisyon isleminin matematiksel karsiligi asagidaki gibidir:

-1B;—-1H;-1W;—

h b
M) Z g oY) 67

m=0 b=0 h=0 w=

Burada v, ozellik haritasindaki ¢ikti degiskenini ifade eder. B, H,W verinin
sirasiyla spektral ve uzamsal boyutlar boyunca filtrenin boyutunu temsil eder. (b, h, w)
filtre endeksleridir ve z, x, y sirasiyla 2 uzamsal 1 spektral boyuta karsilik gelen 6zellik
haritasinin dizinleridir. k, filtre parametreleri anlamina gelir. (i,j, m) sirasiyla giris
katmani, ¢ikis katmani ve 6zellik haritasinin dizinleridir. M, 6zellik haritalarinin sayisidir,
dolayisiyla M;, i. katmanindaki 6zellik haritalarmin sayisi anlamima gelir. r, bias

terimidir.

3B konvoliisyonun verilere uygulanmasi 2B konvoliisyona ¢ok benzemektedir.
Ornek olarak Sekil 3.25 (a)’da gosterilen 4x4x4 boyutundaki veriye, Sekil 3.25 (b)’deki
3x3x3 boyutunda bir filtre uygulanmistir. Burada veriler pargalanmis bir sekilde ifade

edilmistir. Pargalanmisg verilere filtreler sirasiyla uygulanarak matrisler bulunur. Bu islem
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sonucunda bulunan 3 farkli matris skaler olarak toplanarak 6zellik haritasinin birinci
katmani elde edilir. Daha sonra filtreler bir basamak asagiya kaydirilip ayni islem
uygulanir, Sekil 3.26’nin sonucunda 6zellik haritasinin ikinci katmani bulunur. Sonug
olarak Sekil 3.27°de tiim veriye filtrenin uygulanmasiyla elde edilen 2x2x2 boyutunda

0zellik haritas1 gosterilmistir.

1 1 2 2

1 -1 1
0 5 10 * 8 2

101 -1 =
5 3 0 2 0| -1

1 -1 1
4 2 4 2
2 8 5 0

1 |-1 1 \
41919 . 8 |9 T 29 | -10

1 1 -1 = — ..]: +
7| 4|2 3 2 |15 5 1| 22

1|1 1
8 3 6 6

(D
5|4 0|1 111
13 | 3 |/
0 5 4 6 % 1 1 1 } /
-3 | 8
4 2 9 6 141
76|82 ©
)
5 6 4 2
3| 4 1 9
8 3 0 2
9 2 6 1
(a)

Sekil 3.25. Ug boyutlu konvoliisyon isleminde birinci 6zellik haritasinin bulunmasi (a) 4x4x4
boyutundaki hacimsel veri (b) 3x3x3 boyutunda filtre (c) filtrelerin verilere tek tek uygulanmasi sonucu
olusan matrisler (d) elde edilen matrislerin toplanmasi sonucu bulunan 6zellik haritasinin birinci katmani

3B-ESA sonucunda elde edilen 6zellik haritasinin boyutu Esitlik 3.8’deki gibi

hesaplanir:
(WxHxD) * (KxLxP) = (W —K+1)*(H—-L+1)*(D—-P+1) (3.8)

Burada WxHxD giris verisinin boyutunu, KxLxP filtrenin boyutunu ifade
etmektedir. Sekil 3.25°te verilen 6rnek icin W = 4,H = 4,D =4,K = 3,L = 3 ve

P = 3’tiir. Buna gore elde edilen 6zellik haritasinin boyutu 2x2x2’dir.
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Sekil 3.26. Uc boyutlu konvoliisyon isleminde ikinci 6zellik haritasinin bulunmasi (a) 4x4x4 boyutundaki

hacimsel veri (b) 3x3x3 boyutunda filtre (c) filtrelerin verilere tek tek uygulanmasi sonucu olugan
matrisler (d) elde edilen matrislerin toplanmasi sonucu bulunan 6zellik haritasinin ikinci katmant

1 1 2 2
0 5 1 0
5 3 0 2
4 2 4 2
2 8 5 0
4 9 1 9
7 4 2 3
8 3 6 6
5 4 0 1
0 5 4 6
4 2 9 6
7 6 8 2
5 6 4 2
3 4 1 9
8 3 0 2
9 2 6 1
4x4x4

1 -1 1
-1 1 -1
1 -1 1
1 |11
1|1 |1
1 |11
1 1 1
11 -1
1 -1 1
3x3x3

29

-10

22

29

27

2x2x2

Sekil 3.27. U boyutlu konvoliisyon islemi sonucunda elde edilen 2x2x2 boyutundaki 6zellik haritas
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3.4.2.1.3.1. U¢ boyutlu ESA i¢in kaydirma ve sifir ekleme

Kaydirma islemi 2B-ESA’dan farkli olarak ii¢ boyutta gerceklestirilir. Sekil
3.25’te verilen Ornekte, filtre hem uzamsal hem de derinlik olarak bir birim hareket
ettirilerek veri tizerinde kaydirilir. Stride islemi 2B-ESA’ya ¢ok benzemekte olup tek fark
degerinin 2 boyutlu olarak ifade edilmesidir. Ornegin; stride (ay, by) olarak aliirsa

burada a; uzamsal kaymay1 by, ise derinlemesine kaymay1 ifade etmektedir.

2B-ESA’da oldugu gibi Sekil 3.27°de konvoliisyon isleminin sonucunda elde
edilen 6zellik haritasinin boyutu orijinal goriintiiniin boyutundan daha kiigiik olmaktadir.
Boyut azalmasinin istenmedigi durumlarda orijinal goriintlinlin etrafina 2B-ESA’daki

gibi sifir ekleme islemi yapilabilir.
3.4.2.1.3.2. U¢ boyutlu ESA i¢in havuzlama katmam

3B havuzlama islemi 2B havuzlama islemine ¢ok benzemektedir. Cesitli
boyutlarda (2x2x2, 3x3x3 gibi) bir filtre 6zellik haritalar1 izerinde hareket ettirilerek, her
seferinde filtre ile denk gelen elemanlarin maksimum veya ortalama degeri alinmaktadir.
Bir boyutlu ESA ve iki boyutlu ESA’da oldugu gibi, havuzlama boyutunun biiyiimesi
verinin boyutunu ¢ok asir1 bir sekilde kiiciiltebilir. Bu yiizden havuzlama boyutu uygun
secilmelidir. Sekil 3.28’de 2x2x2’lik maksimum ve ortalama havuzlama islemi

gosterilmistir.
3.4.2.2. Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlart derin dgrenmenin 6nemli bilesenleri arasindadir. Bu
fonksiyonlar, bir derin 6grenme modelinin ¢iktisini, dogrulugunu ve ayrica bir modelin
egitiminin hesaplama verimliligini belirler. Aktivasyon fonksiyonlarinin ayrica sinir
agmin yakinsama yetenegi ve yakinsama hizi iizerinde dnemli bir etkisi vardir. Bazi
durumlarda aktivasyon fonksiyonlari sinir aglarimin ilk etapta yakinsamasim
engelleyebilir. Aktivasyon fonksiyonlarina 6rnek olarak ReLU (Esitlik 3.9), sigmoid
(Esitlik 3.10), tanh (Esitlik 3.11), Leaky ReL U (Esitlik 3.12), ELU (Esitlik 3.13) ve SELU
(Esitlik 3.14) aktivasyon fonksiyonlart verilebilir. Sekil 3.29°da aktivasyon

fonksiyonlarinin ¢ikis egrileri gosterilmistir.
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(b) (c)

(a)

Sekil 3.28. Maksimum ve ortalama havuzlama (a) orijinal veri (b) 2x2x2 maksimum havuzlama

(c) 2x2x2 ortalama havuzlama

Relu(x) = max (0, x) (3.9)
sig(x) = 1T ox (3.10)
e?* —1
tanh (X) = m (311)
x x>0
L_Relu(x) = {0.01x diger (3.12)
x x>0
Elu(x) = {a(ex ~1)  diger (3.13)
x>0
Selu(x) = A{zex . 2o (3.14)



30

ReLU evrigimli sinir aglarinda en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindandir.
Sekil 3.29’dan anlasilacag1 gibi giris pozitifse ReLU'nun ¢ikist dogrusaldir, aksi halde
sifirdir. ReLU araligi [0, o0)'dir. ReLU fonksiyonu i¢in aktivasyon islevi siireklidir, ancak
x = 0'da ayirt edilemez. ReLU’nun diger aktivasyon fonksiyonlarina gore c¢esitli
avantajlart vardir. Sadece max fonksiyonunu kullandigindan, diger aktivasyon

fonksiyonlarina kiyasla hesaplama hizi daha yiiksektir.

Sigmoid fonksiyonunun karakteristik bir ‘S’ sekil egrisi vardir ve stireklidir. Her
yerde sifirdan farkli bir tiireve sahiptir. Girdi olarak gerg¢ek degeri alir ve 0 ile 1 arasinda
¢ikt1 verir. Bununla birlikte, sigmoid fonksiyonu, girdi biiyiik (negatif veya pozitif) hale
geldiginde, fonksiyonun 0 veya 1'de doygunlastigini ve tiirevin sifira ¢ok yakin oldugunu
gosterir. Ayrica sigmoid aktivasyon fonksiyonunun hi¢bir zaman 0.25'ten fazla bir egimi

yoktur (Wanto ve ark., 2017).

Tanh aktivasyon fonksiyonu da sigmoid gibi S seklinde olup, siireklidir. Sigmoid
fonsiyonundan farkli olarak ¢ikt1 degeri -1 ila +1 arasinda degisir, bu da her bir katman

¢iktisini O civarinda daha fazla veya daha az merkezleme egiliminde oldugunu gosterir.

Leaky ReLU ayrica max (ox, x) olarak da tanimlanabilir. Hiper parametre alfa (o),
islevin ne kadar sizdigin1 tanimlar. Alfa, X < 0 i¢in fonksiyonun egimidir ve tipik olarak

0.01'e ayarlanir.

20 :
— Sigmoid V4
1.5 { — Tanh 7
— RelU !'
1.0 1 —- LeakyRelU ,;—-f"'__:'——————_
- ELU
031 —. smw

0.0 /{
[} 5 ‘/;.
!.
1.0 .
N
2.0 ' i ; -
4 2 0 2 4

Sekil 3.29. Aktivasyon fonksiyonlarinin ¢ikis egrileri



31

3.4.2.3. Diizlestirme katmam

Diizlestirme islemi, evrigimli sinir aglar1 i¢inde yaygin bir igslemdir. Bu islemin
yapilmasinin nedeni, konvoliisyon ve havuzlama isleminden sonra elde edilen iki boyutlu
Ozellik haritalarinin, tam bagli katmana girdi olarak verilmeden 6nce diizlestirilmesi
gerektigidir. Tam bagl katmanlar girdi olarak iki boyutlu tensorleri kabul etmezler. Bir
tensorii diizlestirmek igin en az iki eksene sahip olunmasi gereklidir. Sekil 3.30°da iki

boyutlu bir verinin diizlestirme islemi verilmistir.

120 | 75 | 255 225

120

75

255

Sekil 3.30. Diizlestirme islemi

3.4.2.4. Tam bagh katman

Bir sinir agindaki tam bagli katmanlar, bir katmandaki tiim girdilerin bir sonraki
katmanin her aktivasyon birimine baglandigi katmanlardir. Makine 0Ogrenme
modellerinde, son birkag katman, son ¢iktiy1 olusturmak i¢in 6nceki katmanlar tarafindan
cikarilan verileri derleyen tam bagli katmanlardan olusur. Konvoliisyon katmanindan
sonra en ¢ok zaman alan ikinci katmandir. Tam bagl katmanlarin ¢alisma yapis1 Yapay
Sinir Aglar1 (YSA) ile aynidir ve elde edilen 6zellik haritalarinin siniflandirilmasin

gergeklestiren katmandir.
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3.4.2.4.1. Geri yayihm algoritmasi

Geri yayilim algoritmasi, sinir aglarinin egitimi igin ¢ok onemlidir. Bir sinirsel
agdaki agirlik degerlerinin, Onceki elde edilen hata oranina dayanarak tekrar
giincellenmesi islemidir. Geri yayilim, agirliklart uygun sekilde ayarlayarak daha diisiik
hata oranlariin elde edilmesini saglar ve modeli, genellemesini artirarak giivenilir kilar.
Bu islem, dort asamadan meydana gelmektedir. Bunlar ileri gidis, hata hesaplama, geri

gidis ve agwrlik giincelleme islemleridir.

Bir yapay sinir aginda, girdi katmanindan ¢ikt1 katmanina kadar gergeklestirilen
biitiin ileri yonlii hesaplama akisina ileri gidis adi verilmektedir. ileri gidis isleminden
sonra elde edilen sonu¢ degeri ile hedeflenen sonu¢ degeri arasindaki hata orani
hesaplanir. Dogru tahminler igin hesaplanan hatay1 en aza indirmek gerekmektedir. Hata
degerini hesaplayan fonksiyonlara hata fonksiyonu denir. En sik kullanilan hata
fonksiyonlar1 ortalama mutlak hata fonksiyonu (OMH) (Esitlik 3.15) ve ortalama karesel hata
fonksiyonudur (OKH) (Esitlik 3.16).

n _ P

OMH — Cl=1|y:; y(ll (3'15)
n _ ,PN2

oxy < 2a=10a = ¥a) (3.16)

n

Esitlik 3.15 ve 3.16’°da OMH ve OKH hata degerlerini, n eleman sayisint,y,
gercek degeri ve y? ise tahmin edilen degeri ifade etmektedir. Hata degeri hesaplandiktan

sonra hataya neden olan agirlik degerlerinin giincellenmesi gerekmektedir. Sekil 3.31°de

OMH ve OKH i¢in grafikler verilmistir.

OKH Kayip

\‘x-__Q*_,MO

-10000  —7500 -5000 —2500

-10000  -7500  -5000  -2500 2500 5000 7500 10000

0 - a. 300 5000 500 10000
Tahminler Tahminler

(a) (b)
Sekil 3.31. Kayip fonksiyonu grafikleri (a) OHM i¢in (b) OKH i¢in
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Sekil 3.31°de her iki kayip fonksiyonu grafiginde goriildiigii gibi hata degeri
yiiksek bir noktadan sifir noktasina dogru azaltilmaya calisilmaktadir. Bu islemin
yapilabilmesi i¢in hatanin agirliga gore tiirevinin alinmasi gerekmektedir. Geri gidis
boyunca hataya sebep olan agirliklar ile hata degeri arasinda tiirev hesabi yapilarak agirlik

giincelleme (Esitlik 3.17) islemi gerceklestirilmektedir.

dH,

WD = k) _
T aw

(3.17)

Burada i agirlik 6grenme orani, H, hata, W) eski agirlik degeri ve W *+1 yeni
agirlik degerini ifade etmektedir. Ogrenme orani bir sinir ag1 modelinin ne kadar hizli
veya yavas bir problemi 6grendigini kontrol eder. Ogrenme oranmin uygun secilmesi
gerekmektedir. Aksi taktirde bulunulan noktadan istenilen noktaya giderken ulagiimama

problemi ile karsilasilabilir.
3.4.2.5. Unutturma katmam

Sinir agindaki agirliklarin her biri giincellenerek egitildiginde, kullanilan veri
kiimesine ¢ok bagimli hale gelebilir. Bu nedenle, model bir tahmin veya siniflandirma
yapmak zorunda kaldiginda tatmin edici sonuglar vermez. Buna asirt 6grenme denir.
Unutturma katmani, bir modelin asir1 6grenmesini 6nlemek i¢in kullanilan bir tekniktir
(Mei ve ark., 2016; Yu ve ark., 2017; Zhong ve ark., 2018). Unutturma, egitim asamasinin
her giincellemesinde belirli bir katmandaki noronlarin bazilarinin rastgele olarak devre

dis1 yapilmasi islemidir. Bu islem Sekil 3.32’de gosterilmistir.

@ (®)

Sekil 3.32. Unutturma islemi (a) standart bir sinir ag1 (b) unutturma islemi uygulanmais sinir ag1
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Sekil 3.32 (a)’da standart bir sinir aginda tiim noéronlar birbirine baglanmustir.
Sekil 3.32 (b)’de unutturma islemi uygulanmis ve bazi noronlara agirlik girisi ve agirlik

c¢ikis1 yapilmamaistir.

3.5. Smiflandirma Sonug¢larinin Degerlendirilmesinde Kullamilan Performans

Kriterleri

Tez kapsaminda yapilan ¢aligsmalardan elde edilen sonuclarin degerlendirilmesi
i¢cin karmasiklik matrisi, genel dogruluk, Cohen'in kappa katsayisi (k), hassasiyet ve
Ozgiillik degerleri hesaplanmistir. Karmasiklik matrisi, elde edilen tahmin ile gercek
degerlerin karsilastirildigi bir performans degerlendirme yontemidir ve medikal verilerin
simiflandirma performansimni degerlendirirken siklikla kullanilir. Karmasiklik matrisi,
dogru pozitif (DP), yanlis pozitif (YP), dogru negatif (DN) ve yanlis negatif (YN) say1sini
bildiren iki sirali ve iki siitunlu bir tabloyu temsil eder (Sekil 3.33).

e DP: Hasta sinifina ait verilerin sistem tarafindan hasta olarak siniflandirilmasi.
e DN: Saglikli siifina ait verilerin sistem tarafindan saglikli olarak siniflandirilmasi.
e YP: Saglikli sinifina ait verilerin sistem tarafindan hasta olarak siniflandirilmasi.

e YN: Sagliksiz sinifina ait verilerin sistem tarafindan saglikli olarak siniflandirilmasi.

Tahmin edilen sinif
P N

Gergek P “

sinif N YP DN

Sekil 3.33 Karmasiklik matrisi gosterimi

Karmagiklik matrisi elde edildikten sonra simiflandirma performansi
degerlendirilebilir. DP ve DN dogru olarak siiflandirilan verileri gosterirken, YP ve YN
ise yanlig olarak siniflandirilan verileri gosterir. Elde edilen bu degerler kullanilarak genel

dogruluk, 6zgiillik ve hassasiyet degerleri hesaplanabilir.



35

Dogru olarak siiflandirilan verilerin tiim verilere oran1 genel dogruluk (Esitlik

3.18) degerini ifade eder:

DP + DN

CD = F T DP Y YN +YP

(3.18)

Hasta olarak etiketlenmis verilerin ka¢ tanesinin hasta olarak siniflandirildigi
bulmak igin, hasta olarak simiflandirilan verilerin tiim hasta verilere orani bulunur.

Bulunan bu oran hassasiyet ifadesine karsilik gelir (Esitlik 3.19).

DP

DP T YN (3.19)

Hassasiyet =

Saglikli olarak etiketlenmis verilerin kag tanesinin saglikli olarak siniflandirildigt
bulmak igin, saglikli olarak siniflandirilan verilerin tiim saglikli verilere orani bulunur.

Bulunan bu oran ozgiilliik ifadesine karsilik gelir (Esitlik 3.20).

DN

DN +YP (3.20)

Ozgilliik =

Cohen'in kappa katsayisi, iki farkli tan1 arasindaki tutarliligi degerlendirmek igin
medikal uygulamalarda siklikla kullanilan diger bir tekniktir (Kraemer, 1980). Kappa
katsayis1 hesaplanirken iki farkli olasilik hesaplanir. Bunlar Pr(a) ve Pr(e)’dir. Pr(a),
iki farkli sinif i¢in elde edilen sonuglarin genel dogrulugu iken, Pr(e) bu sonuglarin
tahmini olarak ortaya ¢ikma olasiligidir. Bu iki olasilik {izerinden “Cohen’in kappa

katsayis1” i¢in kullanilacak matematiksel ifade asagida Esitlik 3.21°de gosterilmistir:

_ Pr(a) —Pr(e)

) (3.21)

Kappa degeri -1 ve +1 araliginda bir deger alabilir ve bu deger su sekilde

yorumlanir:
» k = +1 ise, iki smif i¢in elde edilen sonuglar tamamen birbiri ile uyumludur.
* k = 0 ise, iki sinif arasindaki uyum sadece tahmine baglidir.

» k = -1 ise, iki smifigin elde edilen sonuglar tamamen birbirinden bagimsizdir.
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3.6. K-Katlamah Capraz Dogrulama

Capraz dogrulama, smirli bir veri Orneginde makine 6grenme modellerini
degerlendirmek icin kullanilan yeniden ornekleme yontemidir. Bu yontem, belirli bir veri
orneginin boliinecegi grup sayisini ifade eden k adli tek bir parametreye sahiptir. Bu
nedenle, genellikle Kk-katlamali ¢apraz dogrulama denir. K i¢in belirli bir deger
secildiginde, modele referans olarak k degeri kullanilabilir. Ornegin; K = 10 icin 10-
katlamal1 c¢apraz dogrulama gibi. K degerini 10 olarak aldigimizda veri 10 parcaya
boliiniir. Model egitilirken 10 parganin 9’u egitim 1°1 test i¢in kullanilir. Daha sonra bu
islem diger tim veriler ayr1 ayr1 hem egitim hem de test verisi olacak sekilde 10 kez
tekrarlanir. Bu islem sonucunda her bir test isleminden sonra karmasiklik matrisi
hesaplanir ve en son 10 adet karmasiklik matrisi toplanarak nihai karmasiklik matrisi elde
edilir. Boylece her bir veri hem egitim hem de test isleminde kullanilmis olur.

Capraz dogrulama, esas olarak, bir makine 6grenimi modelinin bilinmeyen veriler
tizerindeki becerisini tahmin etmek i¢in makine 6greniminde kullanilir. Yani, modelin
egitimi sirasinda kullanilmayan verilerle ilgili tahminlerde bulunmak i¢in kullanildiginda
modelin genel olarak nasil performans gosterecegini tahmin etmek i¢in sinirli bir sayida

ornek kullanmaktir.
3.7. Komsuluk Cikarma Yontemi

Komguluk ¢ikarma yontemi, 3B hiperspektral verilerin siniflandirildig:
caligmalarda kullanilmig yeni bir yontemdir (Roy ve ark., 2019; Ahmad, 2020).
Hiperspektral veriler birbirine benzer sekilde spektral boyutta bircok 2B goriintii
icermektedir. Komsuluk ¢ikarma yontemi icin spektral boyutta arka arkaya gelen tiim
piksellere tek bir etiket degeri atanir. Daha sonra bu islem tim pikseller igin
gerceklestirilerek (x, y) boyutunda etiketler olusturulur. Sonrasinda her bir piksel orta
noktaya gelecek sekilde SxS boyutunda mini kiipler segilir. Burada S segilecek mini
kiiplerin boyutunu ifade etmektedir. Bu islem x, y boyunca yapilarak toplamda x*y tane
mini kiip olusturulmus olunur. Komsuluk ¢ikarma yonteminde amag tiim pikselleri
taramak oldugundan mini kiipler olusturulmadan 6nce veriye sifir ekleme islemi yapilir.
Bu sayede tiim pikseller orta nokta olacak sekilde mini kiipler elde edilir. Olusturulan bu
mini kiipler egitim ve test verisi olarak pargalanip tasarlanan ESA modelinin
egitilmesinde ve test edilmesinde kullanilir. Bu yonteme piksel odakli siniflandirma

yontemi demekte uygun olabilir.
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Sekil 3.34’te komsuluk ¢ikarma yontemi i¢in mini kiiplerin nasil olusturulacagi
gosterilmistir. Toplamda 5 farkli sinifa ait veri mevcuttur. Farkli renklerdeki kiipler farkl
etiket degerindeki mini kiipleri temsil etmektedir. Tiim piksellerin taranmasi igin veri [

boyutunda genisletilerek sifir ekleme islemi yapilmistir. [ degeri ise Esitlik 3.22°deki gibi

hesaplanmaktadir.
S—-1
= ( ) (3.22)
2
S
C—SD
S

(a)

(b)

Sekil 3.34. Komsuluk ¢ikarma yontemi (a) SxS boyutunda mini kiip (b) goriintii tizerinde mini kiiplerin
elde edilip orta noktasindaki etiket degerlerinin atanmasi
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu bdliimde oOlgiim kurulumu ve hiperspektral verilerin elde edilmesi,
hiperspektral verilerden spektral imzalarin ¢ikarilmasi ve incelenmesi, 2B-ESA, 3B-ESA
ve komsuluk ¢ikarma yontemi kullanilarak hasta ve saglikli yenidoganlara ait
hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasi uygulamalarinin detaylar1 verilmistir. Bu
bolimdeki islemlerin timii Python ve MATLAB kullanilarak NVIDIA GeForce GTX
1080 Ti iizerinde, 64 GB RAM’e sahip olan bir is istasyonunda yiritilmistiir. Tez

calismasina ait genel blok diyagrami Sekil 4.1’de gosterilmistir.

Yenidogan Yogun Bakim specim
Unitesinde bulunan yenidogan
bebeklerden Hiperspektral

goriintiilerin alinmasi
Hiperspektral Kamera
: Bebeklerden alinan
(YYBU) Hiperspektral goriintiilerin
bilgisayar ortamina
aktarilmasi
AR
MATLAB programi
ile farkl dalga
boylarindaki
g, goriintiilerin elde
%, edilmesi ve bu
L goriintiilerin spektral
2,
oy | ST imzalarinin ——
%
» gikanjimas Tasinabilir Bilgisayar

Siiflandirma islemi icin elde
edilen verilerin giiglii bir is
istasyonuna aktarilmasi

Derin 6grenme
yontemleri
kullanarak hasta
ve saglikl
bebeklerin
siniflandirilmasi

>

Derin Ogrenme

Is Istasyonu

Saglikli

Sekil 4.1. Tez caligmasina ait genel blok diyagrami

4.1. Ol¢iim Kurulumu ve Hiperspektral Verilerin Elde Edilmesi

Yenidoganlara ait hiperspektral gériintiiler, Selcuk Universitesi, Tip Fakiiltesi,
Yenidogan Yogun Bakim Unitesindeki hasta ve saglikli yenidoganlardan elde edilmistir.
Tez caligmasinda hiperspektral goriintiilerin alinmasi i¢in 04.09.2019 tarihli, 2019/215

karar sayili etik kurulu raporu EK-1’de verilmistir.
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Hiperspektral goriintiilerin alinabilmesi i¢in gerekli olan dl¢tim kurulumu Sekil
4.2°de gosterilmistir. Bu tez c¢alismasinda hiperspektral veriler, Specim® sirketi
tarafindan tiretilen Specim IQ hiperspektral kamera kullanilarak elde edilmistir. Specim
IQ kamerasi elektromanyetik spektrumda goriiniir ve yakin kiziltesi bolgesini igine alan;
400 nm ve 1000 nm dalga boylar1 arasinda, 204 farkli spektral bantta ve uzamsal olarak
512 x 512 ¢oziiniirliikte goriintiiler elde edebilen dokunmatik ekrana sahip tasiabilir bir
kameradir (SPECIM, 2020b).

Sekil 4.2. Ol¢iim kurulumu (a) hiperspektral kamera (b) 151k kaynag (c) yenidogan bebek (d) kuvéz (e)
beyaz referans paneli

Hiperspektral veriler alinirken yenidogan bebege herhangi bir zarar vermemek ve
onun konforunu bozmamak icin her dl¢iimden 6nce YYBU’de bulunan hemsirelerden
yardim alinmistir. Goriintiiler hiperspektral kamera kullanilarak 60-90 sn igerisinde elde
edilmistir. Ayrica, hiperspektral kamera ylizeyden yansiyan 15181 Ol¢tiigii icin bebege
zarar vermeyecek sekilde kuvoz tizerinde ve ortamda bulunan 151k kaynaklart kullanilarak
151k seviyesi yeterli diizeye getirilmistir. Bir yenidogandan elde edilen (a) orijinal
goriinti, (b) 510.48 nm, (¢) 613.38 nm, (d) 777.64 nm ve (e) 929.68 nm’deki hiperspektral

goriintiiler Sekil 4.3’te gosterilmistir.
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(a) (k) (c)

Sekil 4.3. Hiperspektral Goriintiileme ile elde edilen farkli spektral bantlardaki goriintiiler (a) orijinal
goriinti, (b) 510.48 nm’de (c) 613.38 nm’de (d) 777.64 nm’de (e) 929.68 nm’de

Tez kapsaminda, toplamda 19 farkli yenidogandan hiperspektral goriintiiler
alimmistir. 19 yenidoganin 3 tanesi saglikliyken, 16 tanesi ise ¢esitli hastaliklara sahiptir.
Hasta ve saglikli bebeklerin etiketlenmesi, uzman goriisii dogrultusunda tetkiklere uygun
olarak yapilmistir. Tablo 4.1°de saglikli yenidoganlarin fiziksel 6zellikleri verilmistir.
Buraya bakildig1 zaman saglikli yenidoganlarin dogum agirliklar1 770-1435 gr arasinda
ve dogum haftalar1 25-29 hafta arasindadir.

Tablo 4.1. Saglikli yenidoganlarin fiziksel 6zellikleri

Denek Dogum agirhg (gr) Dogum haftas: + giinii
Saghklh-1 770 25+4
Saghkh-2 1435 29
Saghkh-3 1150 27

Tablo 4.2°de ise hasta yenidoganlarin fiziksel ozellikleri ve hastalik bilgileri
detayl1 olarak verilmistir. Hastalik teshisi konulmus 16 yenidogan bebegin toplamda 18
farkli hastaligi vardir. Hasta yenidoganlarin dogum agirliklart 610-4060 gr arasinda,
dogum haftalar1 ise 24-40 hafta arasinda degismektedir.
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Tablo 4.2. Hasta yenidoganlarin fiziksel 6zellikleri ve hastalik bilgileri

Dogum agirhigi = Dogum haftasi +

Denek Hastahk 1 Hastalik 2

(gr) giinii
Hasta-1 Kolay morarma - 4060 40+ 3
Hasta-2 RDS Neonatal pneumonia 610 24 +5
Hasta-3 RDS NEC 1385 28+5
Hasta-4 PAH Neonatal pneumonia 3940 37
Hasta-5 RDS PDA 1065 28+5
Hasta-6 Menenjit RDS 955 26+5
Hasta-7 DAB DKD 3725 38+3
Hasta-8 DAB RDS 3900 39+6
Hasta-9 PDA - 810 26
Hasta-10  TOF Ozofagus atrezisi 3200 38+6
Hasta-11  Asfeksi - 2154 37
Hasta-12  PDA DKD 2715 38
Hasta-13  Asfeksi Intrakranial kanama 1400 29
Hasta-14  Diyare Beslenme bozuklugu 1750 33
Hasta-15  PDA Koanal atrezi 1860 40
Hasta-16 AORT kasilmasi - 3900 38+6

4.2. Hiperspektral Verilerden Spektral iImzalarin Cikarilmasi ve incelenmesi

Hiperspektral kamera kullanilarak yenidogan bebeklerden 512x512x204
boyutunda hiperkiipler elde edilmistir. Hiperkiipler elde edildikten sonra kamerada kay1tli
bulunan tiim veriler SD kart (kablolu ve kablosuz veri aktarimi 6zelligi de mevcut)
araciligi ile bilgisayar ortamina aktarilmistir. MATLAB programi kullanilarak, 204 farkl
spektrum, goriintiilere dondstiiriilmiistiir. Ayrica, hiperspektral goriintiilerde ilgilenilen
kismin yenidoganlarin gévdesi olmasindan dolayi (hastaliklar bu bolgede olusuyor) biitiin
gortintiiler tizerinde ¢aligmak yerine goriintiilerden ilgi alanlar1 segilmistir. Bu sayede
goriintiiler, anlaml verilere doniistiiriilmiistiir. Sekil 4.4 (a)’daki bir hiperspektral veri
icin elde edilmis ilgi alan1 Sekil 4.4 (b)’de gosterilmistir. Burada gosterilen goriintiiniin
boyutu 150x150°dir. Sekil 4.4 (c)’de ilgi alanlarindan tiim pikseller igin ¢ikarilan spektral
imzalar gosterilmistir (Toplamda 22500 piksele ait spektral imza). Ayrica tiim pikseller
i¢cin olusturulan spektral imzalarin ortalamasi alinarak tek bir imza elde edilmistir (Sekil
4.4 (d)). Sekil 4.4’teki tiim goriintii ve grafiklerin elde edilmesi i¢in kullanilan MATLAB
kodlar1 Sekil 4.5’te verilmistir.
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Sekil 4.4. Bir yenidogana ait (a) orijinal goriintii (b)

ilgi alan1 (¢) tiim spektral imzalar (c) spektral

imzalarin ortalamasi

satir = 512;

sutun = 512;

band_sayisi = 204;

hassasiyet = 0;

format = 'bil’;

karakter_vektoru = 'ieee-le’;
yansitilan_veri = 'hiperkup \ veri seti;
veri_tipi = 'float32";

% Hiperkiipiin okunmasi

hiperkup = multibandread(yansitilan_veri,
[satir sutun band_sayisi], veri_tipi, hassasiyet,
format, karakter_vektoru);

% Farkh dalga boylarindaki goriintiiler
imread(hiperkup(:,:,1),[]) %1. band
imread(hiperkup(:,:,2),[1) %2. band

imread(hiperkup(:,;,204),[]) %204. band

% llgi alanlarinin belirlenmesi
imread(hiperkup(25:400,200:450,1),[]) %1.
band 1A
imread(hiperkup(25:400,200:450,2),[]) %2.
band IA

imread(hiperkup(25:400,200:450,204),[])
%204. band 1A

% Spektral imzalarin ¢ikarilmasi
for i=25:400
for j=200:450
for k= 1:204
imza(k) = hiperkup(i,j,k);
end
hold on
plot(imza)
end
end

% Ortalama spektral imzalarin bulunmasi
X = zeros(1,204);
for i = 25:400
for j = 200:450
for k= 1:204
imza(k) = hiperkup(i,j,k);
X(k)= x(k)+imza(k);
end
end
end
for p =1:204
x (p) = x(p)/(22500);
end
hold on
grid on
plot(x, -b', ‘LineWidth', 2)

Sekil 4.5. MATLAB kodlar1
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Goriintiilere ait spektral imzalar iki farkli yontemle elde edilebilmektedir. ilk
yontem, bir pikselin farkli dalga boylar altindaki spektral degerleri kullanilarak spektral
imzalarin ¢ikarilmasi, digeri ise bir dalga boyunda tiim piksellerin spektral degerleri
kullanilarak elde edilen spektral imzalardir. Uygulamalarda, genellikle ilk yontem
kullanilarak spektral imzalar elde edilir. Tez ¢alismasinin bu bdliimiinde de ilk yontem

tercih edilmistir.

4.2.1. Spektral imzalar arasindaki farkhiliklarin incelenmesi ile yenidoganlarin

saghk durumlarinin tespit edilmesi

Bu ¢alisma icin, 7 hasta ve 3 saglikli olmak {izere toplam 10 yenidogan bebege ait
spektral imzalar ¢ikarilarak benzerlikleri ve farkliliklari incelenmistir. Ornek olarak,
Sekil 4.6 (a)’da 3 hasta yenidogana ve Sekil 4.6 (b)’de 3 saglikli yenidogana ait
hiperspektral goriintiilerden elde edilen spektral imzalar gésterilmistir. Oncelikle rastgele
olarak verilerden ilgi alanlar1 segilmis ve bu ilgi alanlar1 goriintii olarak kaydedilmistir.
Elde edilen gorintiilerin boyutlari, yenidoganlarin govdesini igine alacak sekilde
150 x 150 olarak belirlenmistir. Spektral imzalar tiim pikseller i¢in ¢ikarilmistir. Sekilde
goriilen her bir renk farkli bir piksel icin spektral imzaya karsilik gelmektedir.

Sekil 4.6’daki hasta ve saglikli yenidoganlara ait spektral imzalar incelendiginde,
aralarindaki fark gorsel olarak tespit edilebilmektedir. Hasta yenidoganlarin spektral
imzalar1 600 nm’den sonra yogunluk bakimindan c¢ok yiiksek bir sekilde degisim
gostermistir. Saglikli yenidoganlarm ki ise 600 nm’den sonraki dalga boylarinda da
kararli bir degisim gostermektedir. Ayrica saglikli yenidoganlara ait spektral imzalarda,
yaklagik 750 nm’den sonra ki bantlarda yogunluk degisimi kararli degildir. Bu yiizden
750 nm’den sonraki dalga boylar1 bu veriler i¢in net bir sonu¢ vermemektedir. Ayrica
Hasta-1 ve Hasta-2’nin spektral imzalaria bakildiginda 600 nm’den sonra yogunluklari
yiikselirken 700 nm den sonra ise Hasta-1 in artmaya devam ettigi fakat Hasta-2’nin ise
yogunlugunun distiigii goriilmektedir. Bu durum iki bebegin farkli hastaliklara sahip

oldugunun bir gostergesidir.
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Sekil 4.6. Hasta ve saglikli yenidoganlara ait spektral imzalar (a) Hasta-1, Hasta-2 ve Hasta-3 igin
(b) Saglikli-1, Saglikli-2 ve Saglikli-3 i¢in

Hasta ve saglikli yenidoganlara ait tiim piksellerin ortalamasinin alinarak tek bir

spektral imza olarak ifade edildigi grafik Sekil 4.7 (a)’da yer almaktadir. Daha 6nce

belirtildigi gibi hasta ve saglikli yenidoganlarin spektral imzalar1 arasinda gozle goriiliir

bir sekilde farkliliklar vardir. Ayrica, saglikli yenidoganlarin spektral imzalarinin

birbirine ne kadar yakin oldugu sekilde net olarak gosterilmistir. Sekil 4.7 (b)’de ise iki

degisken arasindaki iliskiyi modellemek igin, hasta ve saglikli yenidoganlara ait spektral

imzalarin ayr1 ayri1 ortalamasi alinarak olusturulmus lineer regresyonlar verilmistir.

Kirmizi, saglikli lineer regresyonu, mavi ise hasta lineer regresyonu gostermektedir. Bu

sekle bakilarak aralarindaki yogunluk farki goriilebilmektedir. Sonug olarak, hasta ve
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saglikli yenidoganlara ait spektral imzalar incelenerek yenidoganlarin saglik

durumlarinin tespit edilebilmesi miimkiin olmustur.

hasta,
25 hasta, 1.2
hasta, —Ha?ta yemd_oga“nlar
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Sekil 4.7. Hasta ve saglikli yenidoganlara ait (a) spektral imzalarin ortalamasi (b) spektral imzalarin

ortalamalarinin lineer regresyonlari

Tablo 4.3’te Sekil 4.7 (a)’daki hasta ve saglikli bebeklerden elde edilmis spektral
verilerinin istatistiksel degerleri gosterilmistir. Bu istatistiksel degerler hasta ve saglikli
bebeklerin durumu hakkinda bilgiler vermektedir. Ornegin, saglikli yenidoganlarin
yogunluklarmin minimum degerleri hasta olanlara gore ¢ok daha kiigiik degerdedir.
Ayrica, maksimum degerleri genel olarak daha yiiksek oldugu goziikmektedir. Ortalama
ve medyan degerlerine gore kiyaslanacak olursa saglikli yenidoganlarina ait istatistiksel
veriler hastalikli yenidoganlara oranla daha kii¢iik degerdedir. Spektral imzalara ait

standart sapma degerleri tabloda verilmistir.

Tablo 4.3. Hasta ve saglikli yenidoganlarin spektral verilerinin istatistiksel degerleri

Veri istatistikleri

Denek - . Standart
Minimum  Maksimum = Ortalama Medyan

sapma

Hasta-1 0.2967 1.386 0.8251 0.9724 0.3179
Hasta-2 0.2398 1.128 0.6018 0.6885 0.2209
Hasta-3 0.3175 1.085 0.766 0.8085 0.2422
Hasta-4 0.1918 1.237 0.5874 0.6854 0.2395
Hasta-5 0.1989 1.376 0.5785 0.6521 0.2341
Hasta-6 0.1697 1.069 0.5609 0.6437 0.2414
Hasta-7 0.1984 2.467 0.8059 0.781 0.4604
Saghkh-1 0.1151 1.729 0.6396 0.5312 0.4547
Saghkh-2 0.1443 1.227 0.4508 0.485 0.2115
Saghkh-3 0.09863 1.825 0.5228 0.4304 0.3747

Bu calismada kullanilan veri sayisinin siirli olmasindan dolay:1 elde edilen
istatistiki veriler ¢ok belirleyici olmayabilir. Bu yiizden yapay zekd algoritmalari

kullanilarak daha belirleyici sonuclar elde edilmesi miimkiindiir.
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4.3. iki Boyutlu Evrisimli Sinir Aglar1 Kullanilarak Yenidogan Bebeklerin Saghk

Durumlarimin Tespit Edilmesi

Bu ¢alismada yenidogan bebeklerin saglik durumlarinin tespit edilmesi i¢in 2B-
ESA kullanilmigtir. Hiperspektral goriintii analizi igin 14 hasta hiperkiip ve 3 saglikli
yenidogandan farkli zamanlarda alinmis 14 saglikli hiperkiip, yani toplamda 28 hiperkiip

ele alinmistir.

v
v

A

o Hiperkiipler 128x128 boyutunda farkli dalga
Goriintiilerin elde edilmesi boylarindaki gériintiiler

128077 128@5x5 (@33  N@I  NEI
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bagh bagh bagh gl ali 2
Katman katman katman katman katman 40|
\D —R e B e B e R —
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1x128
1
1x256 i
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Veri setleri iV
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2B ESA Model ve Siniflandirma Siniflandirma Performansi

Sekil 4.8. 2B-ESA igin 6nerilen sistemin blok diyagrami

Onerilen sistemin blok diyagrami Sekil 4.8'de gosterilmistir. Her bir hiperkiipten
farkli dalga boylarinda 204 goriintii elde edilmistir. Bu ¢caligmada 28 hiperkiip, yani 5712
goriintiic  smiflandirma islemi i¢in kullanilmistir. Bu  goriintiillerin - 2856's1  hasta
yenidoganlara, geriye kalan 2856's1 ise saglikli yenidoganlara aittir. Siniflandirma iglemi
icin egitim ve test verileri 5-katlamali ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak bes farkli
pargaya boliinmiistiir. Daha sonra, egitim verileri olusturulan ESA modeli ile egitildikten

sonra, test verileri ile test edilip siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.
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4.3.1. 2B-ESA model tasarimi

Tasarlanan 2B-ESA modelindeki temel ilke; yenidoganlara ait hiperspektral
goriintiiler smiflandirilirken, modelin asir1 6grenmesinin 6niine gegmek ve yiiksek
dogruluk oraninda sonuglar elde etmektir. Bunun i¢in, bu ¢aligmada 7x7, 5x5 ve 3x3
boyutunda konvoliisyon katmanlar1 kullanilmis, her konvoliisyon katmanindan sonra
maksimum havuzlama katmani kullanilarak boyut azaltilmis, asir1 6grenmenin Oniine
gecmek icin unutturma katmani kullanilmis ve tam baglh katmanlar ile a§ daha derin hale
getirilerek smiflandirma dogruluk oranlarinin artirilmasi saglanmistir. Olusturulan 2B-

ESA yapis1 tasarimi ve parametreler agagidaki boliimlerde ayrintili olarak agiklanmaistir.
4.3.1. Ag yapisi

Ag yapis1 Sekil 4.9°da gosterilmistir. ilk olarak yenidoganlardaki hastaliklarin
govde bolgesinde olusmasindan dolayi, bu bolgeden 128x128’lik ilgi alanlar1 segilmistir.
Ag yapisinda toplamda 5 konvoliisyon katmani vardir. Giris verisinin boyutu 128x128’
dir. Giris verileri birinci konvoliisyon katmanina génderilir. ilk konvoliisyon katmaninda
128 filtre vardir ve filtre boyutu 7x7 olarak belirlenmistir. Ayrica her bir konvoliisyon
katmanindan sonra 2x2 boyutunda maksimum havuzlama katmani kullanilmis ve boyut
kiigiiltiilmiistiir. Ikinci konvoliisyon katmaninda filtre sayis1 128 ve filtre boyutu 5x5
olarak alinmistir. Sonraki 3 konvoliisyon katmaninda sirasiyla 64, 32 ve 32 adet filtre
uygulanmis ve tim bu filtrelerin boyutu 3x3 olarak belirlenmistir. Ayrica her
konvoliisyon katmanindan sonra ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Son
durumda verilerin boyutu 4x4’e kadar disiiriilmiistir. Bu asamadan sonra veriler
diizlestirilerek bir boyutlu tensorler haline doniistiiriilmiistiir. Bu islemden sonra bes tane
tam bagl katman kullanilmis ve 2. ve 3. tam bagl katmandan sonra unutturma katmani
kullanilarak asgir1 6grenmenin oniine gegilmistir. Unutturma katmaninin degeri 0.4 olarak
belirlenmigtir. Tam bagl katmanin ilk bes katmani sirasi ile 512, 256,128, 64 ve 16 néron
icerirken ¢ikig katmani olan altinci katman 1 noron igermektedir. Son olarak toplamda 2
sinif (hasta ve saglikli) oldugu i¢in sigmoid fonksiyonu kullanilarak siniflandirma iglemi

yapilmustir.
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Sekil 4.9. 2B-ESA model yapisi

4.3.2. Parametre 6grenme siireci ve hiperspektral goriintii analizi icin uygulama

Model egitilirken veriler rasgele pargalara ayrilmistir. Tim pargalar esit sayida
veri igerecek sekilde ayarlanmis ve bu deger 60 olarak belirlenmistir. 2B-ESA, Adam
optimizer (Kingma ve Ba, 2015) kullanilarak egitilmistir. Ik basta dgrenme orani 0.0001
olarak secilmis (Li ve ark., 2017) ve model 100 epoch’ta egitilmistir. Egitim ve test
islemleri Sekil 4.10°da gosterilmistir. Burada model egitildikten sonra test verileri modele
gonderilir ve tahmin edilen etiket, sigmoid fonksiyonu sonucunda bulunan degerle

kiyaslanip siiflandirilir.
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Sekil 4.10. Parametre 6grenme siirecinin gosterilmesi ve hiperspektral analizin uygulanmasi
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4.3.3. 5-katlamal ¢capraz dogrulama

Bu c¢aligmada 5-katlamali ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak tim veri 5
parcaya boliinmiistiir. Olusturulan her bir parga farkli dalga boylar1 arasindaki goriintii
verilerini igermektedir. Bu durum hem sonuglarin daha dogru degerlendirilmesi hem de
hangi dalga boylarindaki verilerin daha iyi sonuglar verdiginin gostergesidir. 5 parcaya

ayrilmis farkli egitim ve test verilerinin sayis1 Tablo 4.4'te detaylandirilmistir.

Tablo 4.4. 5-katlamali ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak spektral bantlara gére olusturulan egitim

ve test verileri

Veri Spektral Bantlar (nm) Goriintii Sayisi
setleri Egitim Test Egitim Test ~ Toplam
| 513.4-1000 400-510.48 4592 1120 5712

1 400-510.48 ve 631.15-1000 513.4-628.18 4592 1120 5712
i 400-628.18 ve 750.54-1000 631.15-747.54 4592 1120 5712

v 400-747.54 ve 871.6-1000 750.54-868.55 4592 1120 5712

\Y% 400-868.55 ve 994.31-1000 871.6-991.22 4592 1120 5712
Tablo 4.4'de de gosterildigi gibi egitim ve test verileri olusturulurken farkli bantlar
kullanilmasi amaglanmustir. I. verisetinde 513.4-1000 nm arasindaki uzamsal goriintiiler
egitim i¢in 400-510.48 nm arasindaki uzamsal goriintiiler ise test i¢in kullanilmistir. I1.
verisetinde 400-510.48 nm ve 631.15-1000 nm arasindaki uzamsal goriintiiler egitim i¢in
513.4-628.18 nm arasindaki uzamsal goriintiiler ise test i¢in kullanilmustir. IIL.
verisetinde 400-628.18 nm ve 750.54-1000 nm arasindaki uzamsal goriintiiler egitim i¢in
631.15-747.54 nm arasindaki uzamsal goriintiiler ise test i¢in kullanilmistir. IV.
verisetinde ise 400-747.54 nm ve 871.6-1000 nm arasindaki uzamsal goriintiiler egitim
icin 750.54-868.55 nm arasindaki uzamsal goriintiiler test i¢cin kullanilmistir. Son olarak,
V. verisetinde 400-868.55 ve 994.31-1000 nm arasindaki uzamsal goriintiiler egitim igin
871.6-991.22 nm arasindaki uzamsal goriintiiler ise test i¢in kullanilmistir. Tabloda

gosterilen tiim egitim ve test verilerinin %50’s1 hasta, %50’si saglikl1 olarak alinmistir.
4.3.4. 2B-ESA sonucunda elde edilen siniflandirma sonuglari

Bu caligmada simniflandirma islemi 14 hasta ve 14 saglikli hiperkiip, toplamda 5712
hiperspektral goriintii kullanilarak gergeklestirilmistir. 5-katlamali ¢apraz dogrulama yontemi
kullanilarak bes farkli veri seti i¢in ayri ayri karmagiklik matrisleri olusturulmustur.

Karmagiklik matrisinden genel dogruluk, kappa katsayisi, hassasiyet ve 6zgiillik degerleri



50

elde edilmisti. Bu degerler simiflandirma performansin1 degerlendirmek icin

kullanilmistir. Tiim veri setleri i¢in elde edilen sonuglar Tablo 4.5’te gosterilmistir.

Tablo 4.5. 2B-ESA i¢in simflandirma Sonuglari

Veri seti Karl:g?rﬁilsl?hk doGgi:‘flllk ktfiig??sl Hassasiyet Ozgiilliik
| 47992 46881 86.88% 73.75% 87.86% 85.89%
I [580 520] 100% 100% 100% 100%
1l 54600 5(2’0] 96.43% 92.86% 100% 92.86%
v 52670 5(3’3] 97.59% 95.18% 100% 95.18%
v 47770 49803 85.00% 70.18% 83.93% 86.25%

Tablo 4.5'te goriildiigii gibi birinci veri setinde hasta verilere ait 560 hiperspektral
goriintliniin 492's1, saglikli verilere ait 560 hiperspektral goriintiiniin 481'1 dogru olarak
simiflandirilmistir. Burada genel dogruluk %86.88, kappa katsayis1 %73.75, hassasiyet
%87.86 ve dzgiilliik %85.89 olarak elde edilmistir. Ikinci veri setinde ise verilerin tamami
dogru siiflandirilmis, tiim performans kriterleri i¢in %100 basar1 orani elde edilmistir.
Ugiincii veri setinde hasta verilere ait 560 hiperspektral goriintiiniin 560"t ve saglikli
verilere ait 560 hiperspektral goriintiiniin 520'si dogru olarak siniflandirilmistir. Burada
elde edilen performans Kkriterleri: genel dogruluk %96.43, Kkappa katsayisi %92,
hassasiyet %100 ve 6zgiilliik %92.86°dir. Dérdiincii veri setinde ise hasta verilere ait 560
hiperspektral gorilintiintin 560" ve saglikli verilere ait 560 hiperspektral goriintiiniin 533"
dogru bir sekilde smiflandirilmistir. Bu veri setindeki performans kriterleri genel
dogruluk %97.59, kappa katsayis1 %95.18, hassasiyet %100 ve 6zgiilliik %695.18’dir. Son
olarak besinci veri setinde hasta verilere ait 560 hiperspektral goriintiiniin 470'1 ve saglikli
verilere ait 560 hiperspektral goriintiiniin 483'ii dogru bir sekilde siniflandirilmistir.
Burada genel dogruluk %85.09, kappa katsayis1 %70.18, hassasiyet %83.93 ve 6zgiilliik
%86.25 olarak elde edilmistir. Ttim veri setleri i¢in elde edilen sonuglar, Sekil 4.11'de

ayrintili olarak gosterilmistir.
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Sekil 4.11. Performans degerlerinin karsilastiriimas

Bu c¢alismada en iyi sonug ikinci veri setinde, %100 oraninda bir basar1 elde
edilerek gerceklestirilmistir. Ayrica sonuglarin degerlendirilmesi i¢in 5 katlamali ¢apraz
dogrulama yontemi kullanilmis ve tiim karmagiklik matrislerinin toplanmasi sonucu elde
edilen karmagiklik matrisi Tablo 4.6’da gosterilmistir. Sonug olarak genel dogruluk
%93.19, kappa katsayist %86.40, hassasiyet %94.35 ve 6zgiilliik %92.04 degerinde elde

edilmis ve smiflandirma islemi gerceklestirilmistir.

Tablo 4.6. Tiim karmasiklik matrislerinin toplanmasi sonucu elde edilen genel degerlendirme sonuglar

Karmagsikhk Genel . P
matrisi dogruluk Kappa katsayisi Hassasiyet Ozgiilliik
2642 158] o
%93.19 %86.40 %94.35 %92.04
[223 2577 ° ° ’ °

4.4. U¢ Boyutlu Evrisimli Sinir Aglar1 Kullanilarak Yenidogan Bebeklerin Saghk

Durumlarmin Tespit Edilmesi

Hiperspektral verilerin siniflandirilmasinda uzamsal 6zelliklerin yani sira spektral
Ozelliklerde biiylik 6nem tasimaktadir. 2B-ESA kullanilarak yapilan ¢alismada verilerden
sadece uzamsal ozellikler c¢ikarilmistir. Bu c¢alismada ise 3B-ESA kullanilarak
hiperspektral verilerden hem uzamsal hem de spektral Gzelliklerin elde edilmesi
amaglanmis ve bu islem sonucunda daha anlamli 6zellik haritalar1 ¢ikarilmistir. Bu

caligmanin amaci yenidoganlara ait hacimsel verilerin (hiperkiipler) siniflandirilmasidir.
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. . - . . ilgi alanlarina TBA uygulanmasi
Hiperkiiplerden 3B ilgi alanlarin segilmesi sonucu elde edilen yeni hiperkiipler

v

A 4

128@5x5x7 B4 IxIns 32@3x3x3
T

Tahmin edilen sinif

P N
ol op | N
smif N yp DN

Karmagikhik Matrisi

v

Genel Dogruluk, Kappa katsayisi,
hassasiyet ve dzgiillik
degerlerlnln hesaplanma5| 3B-ESA Modeli ve Siniflandirma

Sekil 4.12. 3B-ESA i¢in 6nerilen sistemin blok diyagrami
Onerilen sistemin blok diyagrami Sekil 4.12'de gésterilmistir. Bu calismada

simiflandirma islemi 16 hasta hiperkiip ve 3 saglikli yenidogandan farkli zamanlarda
alinmig 16 saglikli hiperkiip, yani toplamda 32 hiperkiip kullanilarak ger¢eklestirilmistir.
Tiim verilerden 45x45x204’1iik ilgi alanlar1 se¢ilmis ve ayr1 ayr1 3 boyutlu veri olarak
kaydedilmistir. Baska bir ifadeyle, Sekil 4.13’te goriildiigii gibi, her bir yenidogana ait
45x45x204 boyutunda veriler elde edilmistir. Burada W ve H uzamsal boyutu, A ise band

sayisini ifade etmektedir.

W=45 . W=45 ' W=45
i

— — —
W=45 W=45 w=45

Sekil 4.13. 32 farkli yenidogandan elde edilen 3B ilgi alanlari
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Daha sonra, veri boyutunun ¢ok biiyiikk olmasindan dolayi, hesaplama
maliyetinden kurtulmak i¢in uzamsal boyut degismeyecek sekilde tiim 3B verilere Temel
Bilesenler Analizi ayr1 ayr1 uygulanarak verilerin boyutlar1 azaltilmistir. Bu islem

sonucunda 45x45x30 boyutunda yeni hiperkiipler olusturulmustur (Sekil 4.14).

: ‘
<t
I
—— I
4!
- R —

W=45
* ‘

i 11
4
4& k
"?0 (o]

W=45 W=45 W=45
Sekil 4.14. TBA sonucunda elde edilen 3B veriler

45

Bu calismada Sekil 4.12°de ve Tablo 4.7°de gorildigi gibi 3B-ESA mimarisi 3
konvoliisyon, 2 havuzlama, 1 diizlestirme ve 4 tam bagli katman kullanilarak
olusturulmustur. Ayrica her tam bagli katmandan sonra unutturma katmani kullanilarak
asir1 O0grenmenin de Oniine gegilmistir. Sekil 4.15°te gosterildigi gibi 3 boyutlu
konvoliisyon katmanlar1 kullanilip hem uzamsal hem de spektral 6zellikler elde edilerek
Ozellik haritalar1 ¢ikarilmistir.

128@5x5x7 64@3x3x5 32@3x3x3

8x8x2
21x21x12 10x10x4
45x45x30
45x45x204 Diizlestirme
Tam Tam Tam Tam
bagh bagh bagl bagli
katman katman katman katman
— o % I - <+
— ) . N
Saglikly 1x1 Unutturma Unutturma Unutturma Unutturma
1x16
1x32
1x64

1x128

1x4096
Sekil 4.15. 3B-ESA Model Yapisi
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Tablo 4.7. 3B-ESA Modeli
Katman Tip

Konvoliisyon Conv3d
Max havuzlama Maxpool3d

Konvoliisyon Conv3d
Max havuzlama Maxpool3d
Konvoliisyon Conv3d
Diizlestirme Flatten

Tam bagh katman = Ag katmani
Unutturma -
Tam bagh katman = Ag katmani
Unutturma -
Tam bagh katman = Ag katmani
Unutturma -
Tam bagh katman = Ag katmani
Unutturma -
Tam bagh katman = Ag katmani

Bu ¢aligma i¢in ilk konvoliisyon katmani 5x5x7 boyutunda 128 farkli filtre, ikinci
konvoliisyon katmani 3x3x5 boyutunda 64 farkli filtre ve son konvoliisyon katmani ise
3x3x3 boyutunda 32 farkli filtre icermektedir. Kullanilan iki havuzlama katmaninin
boyutu 2x2x2 seklindedir. Diizlestirme katmanindan sonra eklenen ilk ag katmani 128,
ikincisi 64, liclinciisii 32, dordiinciisti 16 ndron icermekte ve ¢ikis ag katmani1 1 néron
icermektedir. Ilk 4 ag katmanindan sonra kullanilan unutturma katmanlarina ait degerler
ise 0.4 olarak belirlenmistir.

Hiperspektral goriintiilemeyle elde edilen hiperkiiplerin 3B-ESA ile hasta ve
saglikli olarak siniflandirilmasi i¢in 24 hiperkiip egitim, 8 hiperkiip ise test olarak
ayrilmistir. Bu ¢alismada 4-katlamali ¢apraz dogrulama kullanilmistir. Siniflandirma
sonucunu gosteren toplam karmasiklik matrisi Tablo 4.8’de verilmistir. Olusturulan ag
16 hasta hiperkiipiin 15 ini dogru olarak ve 16 saglikli hiperkiipiin timiinii dogru olarak
smiflandirmistir. Sonug olarak genel dogruluk %96.88, kappa katsayisi %93.76,
hassasiyet %93.75 ve ozgiilliik %100 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.8. 3B-ESA ile hiperkiiplerin siniflandirilmasina ait karmagiklik matrisi

Tahmin edilen sinif

Hasta Saglikli
Gergek Hasta 15 1
Sinuf Saglikl 0 16

Bu ¢alismada, batch boyutu 2 olarak belirlenmis ve model 100 epoch’ta egitilmistir.
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45. Komsuluk Cikarma Yontemi Kullanilarak Yenidogan Bebeklerin Saghk

Durumlarimin Tespit Edilmesi

Bu galismada komsuluk ¢ikarma yontemi kullanilarak yenidogan bebeklerin
saglik durumlarinin tespit edilmesi hedeflenmistir. Onerilen sistemin blok diyagrami
Sekil 4.16'da gosterilmistir. Smiflandirma igin bir 6nceki galismada oldugu gibi 32
hiperkiip ele alinmig ve ilgi alanlar segilmistir. Bu ilgi alanlarinin boyutu 36x18x204
olarak belirlenmistir. Toplamda 32 hiperkiipten elde edilen ilgi alanlar1 tek bir hiperkiip
olusturmak i¢in birlestirilmistir. Olusturulan bu hiperkiipiin boyutu 144x144x204 tiir
(Sekil 4.17). Burada kirmiz1 olan bolgeler hasta yenidoganlar1 gosterirken, yesil olanlar
ise saglikli yenidoganlar1 gostermektedir. Tek bir hiperkiip elde edilmesinin amact

komsuluk ¢ikarma yontemini uygulamaktir.

W=144

Hiperkiiplerin birlestirilmesi

W=144

Hiperkiip'e TBA uygulanmasi

Tahmin edilen sinif
P N

Gercek P “

sinif N YP DN

Y

Karmasikhk Matrisi

Tz
P Tah by
=, & E =gsfs 1
—e—f—f—F— & -
skl st Lt Ustrma Ui Uoatems
Bl
'
:

Genel Dogruluk, Kappa katsayisi,
hassasiyet ve dzgiillik

degerlerinin hesaplanmasi
3B-ESA Modeli ve Siniflandirma

Sekil 4.16. Komsuluk ¢ikarma yontemi i¢in 6nerilen sistemin blok diyagrami
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H=144

Saghkh
9

W=144
Sekil 4.17. 32 yenidogana ait hiperkiiplerin birlestirilmesi sonucu olusan tek hiperkiip
Sekil 4.17°deki hiperkiipe uzamsal boyut degismeyecek sekilde TBA yontemi
uygulanip spektral boyut 30’a indirgenerek boyut azaltilmistir. Olusan yeni hiperkiip
Sekil 4.18°de gosterilmistir.

H=144

Soghkh  Saghkh  Saghkh  Saglkh
5

Saighkl
13

W=144

Sekil 4.18. TBA sonucunda elde edilen yeni hiperkiip

Etiketleri olusturmak i¢in kirmizi bélgede bulunan hasta yenidoganlardan elde
edilen piksellerin hepsine 0 etiketi atanmis ve ayn1 sekilde yesil bolgedeki tiim piksellere
1 etiket degeri atanarak gercek etiketler olusturulmustur. Yani, 144*72 = 10368 tane
etiket 0, 144*72=10368 tane etiket degeri 1 olacak sekilde toplamda 144x144 = 20736
tane 2’li etiket degeri olusturulmustur. Olusturulan etiket degerleri Sekil 4.19°da
gosterilmistir. Daha sonra ayr1 ayri bu pikseller merkez noktasi olacak sekilde SXSxA
boyutunda 3B mini kiipler olusturulmus ve olusan bu kiiplere merkez noktasindaki etiket
degerleri atanmistir. Olusturulan bu mini kiipler Sekil 4.20°de ayrintili bir sekilde
gosterilmistir. Burada tiim pikseller dahil edilecegi i¢in dncelikle sifir ekleme islemi

yapilarak ¢erceve [ boyutunda genisletilmistir.
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Ea 144x144 double

[ 1 | 2 3 4 |5 | 140 4 142 143 144
1 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1
2 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1
& 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1
4 0 0 0 0 0 ] 1 1 1 1
5] L 0 9 9 0 1 1 1 1 1
140 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1
141 0 0 0 0 0 1| 1 1 1 1
142 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1
143 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1
144 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1

Sekil 4.19. Komsuluk ¢ikarma yontemi i¢in olusturulan etiket degerleri

00 O|1j1|1jN}1

Sekil 4.20. Komsuluk ¢ikarma yontemi i¢in tiim pikselleri tarayacak sekilde olusturulan SXSxA
boyutunda mini kiipler

Komsuluk ¢ikarma yontemi ile tiim pikselleri tarayacak sekilde 144*144 = 20736
tane SxSx30 boyutunda mini kiipler olusturulmustur. Olusturulan bu kiiplere
merkezlerinde bulunan etiket degerleri atanmis ve siniflandirma i¢in tiim kiipler
kullanilmastir.

Bu ¢alismada S degeri 33 olarak belirlenmis ve 3B-ESA mimarisi 3 konvoliisyon,
1 diizlestirme ve 4 tam bagl katman kullanilarak olusturulmustur. Ayrica Boliim 4.4’te
oldugu gibi her tam bagli katmandan sonra unutturma katmani kullanilarak asiri

O0grenmenin Oniline gegilmistir.
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128@5x5x7 64@3x3x5 32@3x3x3

Mini
kiip
—_—

Komsu

25x25x18

gikarmmi
20x%20x24 27x27x20
33x33x30
144x144x30 Diizlestirme
144x144x204

Tam Tam Tam Tam

bagl bagls baglh bagh
— — katman katman katman katman
(|
e ¥ Unutturma
1x1 Unutturma Unutturma Unutturma
1x16
1x32
1x64

1x128

1x360000

Sekil 4.21. Komsuluk ¢ikarma yontemi i¢in kullanilan 3B-ESA model yapist

Tablo 4.9. Komsuluk ¢ikarma yontemi i¢in 3B-ESA Modeli

Katman Tip
Konvoliisyon Conv3d
Konvoliisyon Conv3d
Konvoliisyon Conv3d
Diizlestirme Flatten

Tam bagh katman = Ag katmani
Unutturma -
Tam bagh katman = Ag katmani
Unutturma -
Tam bagh katman = Ag katmani
Unutturma -
Tam bagh katman = Ag katmani
Unutturma -
Tam bagh katman = Ag katmani

Bu ¢aligmada Sekil 4.21°de ve Tablo 4.9°da gosterildigi gibi birinci konvoliisyon
katmani 5x5x7 boyutunda 128 farkl: filtre, ikinci konvoliisyon katman1 3x3x5 boyutunda
64 farkli filtre ve son konvoliisyon katmani ise 3x3x3 boyutunda 32 farkli filtre
icermektedir. Burada havuzlama yapilmamustir. Diizlestirme katmanindan sonra eklenen
ilk tam bagh katman 128, ikincisi 64, {iglinciisii 32, dordiinciisii 16 ndron igermekte ve
cikis ag katmam 1 noron icermektedir. ilk 4 ag katmanindan sonra kullanilan unutturma

katman1 degerleri ise 0.4 olarak belirlenmistir.
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4.5.1. Tiim verilerin %50’sinin egitim %50’sinin test olarak kullamlmasiyla elde

edilen simiflandirma sonuclari

[k asamada, olusturulan 20736 adet ii¢c boyutlu verinin %50’si egitim, %50°si ise
test icin kullanilmistir. Olusturulan ag toplam 5184 hasta verinin tiimiinii ve 5184 saglikli
verinin timiinii dogru olarak siniflandirmistir. Siniflandirma sonucunu elde edilen
karmagiklik matrisi Tablo 4.10°da gosterilmistir. Siniflandirma sonucu olarak genel
dogruluk %100, kappa katsayis1 %100, hassasiyet %100 ve 6zgiillik %100 olarak elde
edilmistir. Ayrica Sekil 4.22°de gergek etiket degerlerinin bulundugu ve siniflandirma
sonucu elde edilen degerlerin bulundugu sekiller verilmistir. Bu sekillerden de yola

¢ikarak tiim verilerin dogru siiflandirildig goriilebilmektedir.

Tablo 4.10. %50 egitim, %50 test i¢in karmagsiklik matrisi

Tahmin edilen siif

Hasta Saglikli
Gergek Hasta 5184 0
Suf Saglikli 0 5184

20 40 60 80 100 120 140 20 40 60 80 100 120 140

(a) (V]
Sekil 4.22. %50 egitim, %50 test i¢in (a) gercek etiket degerleri (b) smiflandirma sonucu elde edilen

degerler

Bu ¢alismada batch boyutu 100 olarak belirlenmis ve model 100 epoch’ta

egitilmistir.
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4.5.2. Tiim verilerin %10’unun egitim %90’1n test olarak kullanilmasiyla elde

edilen simiflandirma sonuclar

Ikinci olarak ise olusturulan 20736 verinin %10’u egitim, %901 ise test igin
kullanilmis ve daha az egitim verisi ele alinarak yontemin verimliligi test edilmistir.
Olusturulan ag, toplam 9331 hasta verinin 9315’ini ve 9331 saglikli verinin ise timiinii
dogru olarak siniflandirmistir. Siniflandirma sonucunu gosteren karmasiklik matrisi
Tablo 4.11°de gosterilmistir. Sonug olarak genel dogruluk %99,91, kappa katsayisi
%99,83, hassasiyet %99,82 ve 6zgiilliik %100 olarak elde edilmistir. Gelistirilen bu
yontemle az sayida egitim verisiyle bile yiiksek basari oranlart elde edilecegi
gosterilmistir. Ayrica Sekil 4.23’de gercek etiket degerlerinin bulundugu ve siniflandirma
sonucu elde edilen sekiller verilmistir. Burada da goriildiigii gibi dikdortgen iginde kalan
hasta 16 piksel saglikli olarak siniflandirilmis ve onlarmn haricindeki tiim pikseller dogru

olarak simiflandirilmistir.

Tablo 4.11. %10 egitim, %90 test igin karmagiklik matrisi

Tahmin edilen simif

Hasta Saglikli
Gergek Hasta 9315 16
Sunuf Saglikli 0 9331

20

60

60

80

80

100

100

120

120

140 140

4] 20 40 60 80 100 120 140
@) (b)
Sekil 4.23. %10 egitim, %90 test i¢in (a) gercek etiket degerleri (b) siiflandirma sonucu elde edilen

o 20 40 60 80 100 120 140

degerler

Bu ¢alismada batch boyutu 100 olarak belirlenmis ve model 100 epoch’ta

egitilmistir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

6.1 Sonuclar

Bu tez calismasinda HSG ve derin O6grenme yontemleri kullanilarak
yenidoganlarin saglik durumlarinin tespit edilmesi amaglanmistir. Bu zamana kadar
literatiirde HSG ve derin 6grenme kullanilarak yenidoganlarla ilgili yapilmis bir ¢alisma
yoktur. Elde edilen sonuglar bir ilk niteligi tasimaktadir.

Derin 6grenme yontemleri kullanilmadan 6nce hasta ve saglikli yenidoganlara ait
hiperspektral goriintiilerden ilgi alanlar1 secilmis ve bu ilgi alanlarindan spektral imzalar
cikarilmistir. Cikarilan bu imzalar incelendiginde hasta ve saglikli yenidoganlar arasinda
bariz bir sekilde farkliliklar oldugu gézlemlenmistir. Bu durum HSG’nin yenidoganlarin
saglik durumlarinin tespitinde iyi sonuglar verecegini gdstermistir. Bunun sonucunda
elde edilen hiperspektral verilerden anlamli1 6zelliklerin ¢ikarilip siniflandirilma isleminin
yapilmasi i¢in derin 6grenme yoOntemlerinden biri olan evrisimli sinir aglar
kullanilmustir.

Ik olarak 2B-ESA ile yapilan calismada, farkli dalga boylarinda elde edilen
toplam 5712 hiperspektral goriinti kullanilmistir. Daha sonra 5-katlamali ¢apraz
dogrulama yontemi kullanilarak goriintiiler bes parcaya boliinerek farkli veri setleri
olusturulmustur. Her bir veri seti i¢in farkli dalga boylarinda veriler egitim ve test
verilerini igermektedir. Tasarlanan ag modeli olusturulan veri setleriyle ayr1 ayri egitilmis
ve test verileri kullanilarak test edilmistir. Siniflandirma islemi sonunda en iyi sonuglar,
egitim i¢in 400-510.48 ve 631.15-1000 nm araligindaki HS goriintiilerin test i¢in ise
513.4-628.18 nm araligindaki HS goriintiilerin kullanildig1 uygulamada elde dilmistir.
Sonug olarak tiim goriintiiler dogru olarak siiflandirilmig ve performans degerleri (genel
dogruluk, kappa katsayisi, hassasiyet ve 0zgiilliik) %100 olarak bulunmustur. Genel
degerlendirme i¢in 5-katlamali c¢apraz dogrulama sonucu olusan tiim karmasiklik
matrislerdeki degerlerin toplanmasiyla yeni karmasiklik matrisi olugturulmustur. Bunun
sonucunda ise genel dogruluk %93.19, kappa katsayis1 %86.40, hassasiyet %94.35 ve
ozgiillik %92.04 orani elde edilmistir.

Ikinci olarak 3B-ESA yontemi kullanilarak yenidoganlarin saghk durumunun
tespiti gerceklestirilmistir. Bu ¢alisma icin 16 hasta hiperkiip ve 16 saglikli hiperkiip,
toplamda 32 hiperkiip siniflandirma i¢in kullanilmistir. TBA yontemi kullanilarak

uzamsal boyut degismeyecek sekilde spektral boyut 204’ten 30’a diisiiriilerek egitim ve
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test verileri olugturulmustur. Tasarlanan 3B-ESA modeli ile TBA sonucunda elde edilen
veriler egitilmistir. 2B-ESA’dan farkli olarak 3B konvoliisyon katmanlari kullanilmas,
uzamsal Ozelliklere ilave olarak spektral Ozelliklerde g¢ikarilmistir. Bu c¢alismada 4-
katlamali gapraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Siniflandirma sonucu olarak 16 hasta
verinin 15’1, 16 saglikli verinin ise tiimii dogru olarak siniflandirtlmistir. Olusturulan
karmagiklik matrisine gore genel dogruluk %96.88, kappa katsayis1 %93.76, hassasiyet
%93.75 ve ozgiilliikk %100 olarak elde edilmistir. Az sayida veri ile ¢alisilmasina ragmen
2B-ESA yontemine gore daha iyi sonuglara ulasilmistir.

Son olarak komsuluk ¢ikarma yontemi kullanilarak yenidoganlarin saglik
durumlarinin tespiti gerceklestirilmistir. Komsuluk ¢ikarma ydntemi yeni bir yontem
olup piksel odakli siniflandirma i¢in kullanilmistir. Bu yontem i¢in elde edilen tiim
hiperkiipler birlestirilerek tek bir hiperkiip olusturulmus ve bu hiperkiipe TBA
uygulanarak boyut azaltilmistir. Daha sonra bu hiperkiip tizerinde 33x33 boyutunda tiim
pikselleri tarayacak sekilde mini kiipler elde edilmistir. Etiket degeri olarak kiiplerin orta
noktasina gelen etiket degerleri atanmustir. ilk asamada olusturulan toplam 20736 kiipiin
%50’si egitim %50’si test i¢in kullanilmistir. Siniflandirma sonucunda 5184 hasta verinin
timii ve 5184 saglikli verinin timii dogru siniflandirilarak tiim performans Kriterleri igin
%100 oraninda bagar1 elde edilmistir. Daha sonra sistemin verimliligini test etmek i¢in
daha az egitim verisi kullanilarak toplam verinin %10’u egitim, %90’1 test i¢in
kullanilmigtir. Smiflandirma sonucunda 9331 hasta verinin 9315’1 dogru, 9329 saglikli
verinin ise tamami1 dogru siniflandirilmigtir. Burada performans kriterleri genel dogruluk
%99,91, kappa katsayist %99.83, hassasiyet %99.82 ve o6zgiillik %100 olarak elde
edilmistir. Bu sonu¢ komsuluk ¢ikarma yontemi kullanarak az egitim verisi ile bile
yiiksek bagarimlar elde edilebilecegini gostermistir.

Bu tez kapsaminda ileriye doniik olarak, elde edilen tiim sonuclar HSG yontemi

ile insan etkisinden bagimsiz bir teshis sistemi gelistirilmesi igin umut vericidir.
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6.2 Oneriler

Bu tez ¢alismasinda hiperspektral veriler yenidogan yogun bakim iinitesindeki
hasta ve saglikli bebeklerden elde edilmistir. Smiflandirma islemi i¢in sadece gercek
veriler kullanilmis, veri artirimi yontemleri kullanilmamuistir. Az sayidaki veriler i¢in veri
artirma yontemleri kullanilarak modelin daha fazla veri ile egitilip test edilmesi
saglanabilir. Bunun igin ¢ekismeli iiretici ag (CUA) yapis1 kullanilmasi dnerilmektedir.
Bu yapi ile elde bulunan goriintiilerden sentetik yeni goriintiiler elde edilebilir.

Hiperspektral verilere 2B-ESA ve 3B-ESA ayri ayri uygulanarak verilerin
simiflandirilmas: islemi gergeklestirilmistir. 2B-ESA kullanilarak verilerden sadece
uzamsal ozellikler elde edilmektedir ve hesaplama maliyeti diisiiktiir. 3B-ESA ile hem
uzamsal hem de spektral 6zellikler elde edilmektedir ve 2B-ESA’ya nazaran hesaplama
maliyeti yiiksektir. Bu nedenle, gelecek donem calismalarinda 3B-ESA’ya 2B-ESA
entegre edilerek hibrit bir model tasarlanmas: diisiiniilmektedir. Bu sayede daha anlamli
spektral ve uzamsal 6zellikler ¢ikarmanin yani sira hesaplama maliyetinin diisiiriiliip daha
iyi sonuglarin elde edilmesi saglanacaktir.

Komguluk ¢ikarma yontemi uygulamasinda olusturulan mini kiiplerin boyutu
33x33 olarak segilmistir. Gelecek donem ¢aligmalarinda farkli boyutta mini kiipler
cikarilarak mini kiip boyutunun siniflandirma performansina etkileri incelenebilir.

Ayrica, egitim ve test i¢in yeterli veri sayisinin olmadigir veya giiclii islem

tinitelerinin bulunmadig durumlarda 6grenim aktarmasi 6nerilmektedir.
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