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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

KONUSMA SINYALI VE SES TELLERi GORUNTULERINDEN DERIN OGRENME
TABANLI GLOTAL ALAN KESTiRiMi

Yasar Said DERDIMAN

Siilleyman Demirel Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik - Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Turgay KOC

Bu tez calismasinda glottis tespiti yapilmasi icin U-Net tabanli bir model
onerilmistir. Onerilen model klasik modeller ile Kkarsilastirilarak modelin
performansinin geleneksel yontemlerin performans: ile Kkarsilastirmasi
yapilmistir. Modellerin karsilastirmasinda glottal alan buyukligiinin
performansa etkisine de bakilmistir. U-Net, histogram, bdlge biiylitme ve aktif
kontur olarak ti¢ farkl klasik model ile test verisi lizerinde test edilmistir. Glottal
alanin Cok kii¢iik acikliklarinin da bulundugu glottal alanin sifirdan biiytik oldugu
durumda hassasiyet olgiitli yoniinden en yliksek basarim 0.867 ile U-Net
modelinde elde edilirken, Aktif Kontur modeli kotli bir sonu¢ elde ederek
0.389’da kalmistir. Geri ¢agirma olciitii agisindan en yiiksek degeri 0.964 ile
histogram elde etmisken en kii¢iik degeri 0.684 ile bolge biiyiitme elde etmistir.
Dogruluk 6lciitii performans yontiyle ele alindiginda U-Net 0.997 ile en yiiksek
basarima sahiptir. En diisiik basarim ise 0.717 ile aktif kontura aittir. Glottal
alanin 100 ve 200’den biiyiik oldugu durumlar i¢in yapilan karsilastirmalarda da
U-Net modeli basarimini siirdiirmistiir. Diger modellerin de basariminin arttigi
gozlenmistir. Ozellikle aktif kontur modelinin basariminda hassasiyet olgiitii
acisindan %59.5 oraninda artis gozlenmistir. Ayni zamanda goriinti islemede
kullanimi yaygin olan dice skoru 6l¢iitii ile modellerin basarimlar: incelenmistir.
Bu 6l¢iitiin dogru yorumlamasi icin kutu diyagramlari iizerinden yorumlanmasi
daha uygundur. Onceki olgiitlerde oldugu gibi Glottal alan biiyiikliigiine bagh
olarak modellere tli¢ farkli veri seti lizerinde tahmin yaptirilmistir. Kutu
diyagramlar iizerinde dice skorlarinin medyan degerleri klasik modeller i¢in
histogram 0.63-0.70-0.72, aktif kontur 0.60-0.69-0.75 ve bolge biiyiitme 0.68-
0.72-0.74 seklinde iken U-Net modeli ise 0.69-0.80-0.83 sonuglarini elde etmistir.
Buna gore tiim modeller de glottal alan biiyiikliigline gére tahmin sonuclarinda
farklilik oldugu soylenebilir. Glottal alanin her durumunda en iyi basarimi
gosteren yine modern derin 6grenme yontemi olan U-Net modeli olmustur.

Ayrica konusma verisinden glottal alan tahmini yapabilen 3 farkl derin 6grenme
modeli gelistirilmistir. Modeller evrisim katmanlar: iceren oto kodlayicilardir.
Otokodlayic1 (AE), Girilti Yok Eden Evrisimli (DnCNN) ve Evrisimli (CNN)
olmak tizere 3 farkli model ile egitim, dogrulama ve test islemleri yapilmistir.
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Egitim asamasinda evrisim katmanlarinin farkh etkilerini gézlemlemek igin
cekirdek buytkligi, filtre biiytkligli ve katman sayisi yoniinden farkh
parametre degerleri icin sirasiyla 180, 100 ve 100 adet farklh egitim yapilmistir.
Egitilen modellerden dogrulama seti lizerinde en iyi basarimi gosteren modeller
secilerek test verisi lizerindeki performanslar1 karsilastirilmistir. Modellerin
performanslar incelenirken ortalama karesel hata performans o6lgiitii olarak
kullanilmistir. Test setleri tizerindeki ortalama karesel hata basarimlar1 AE,
DnCNN ve CNN modeller i¢in sirasiyla 0.000196, 0.0019063, 0.002085 seklinde
olmustur.

Anahtar Kelimeler: U-Net, Goriinti boliitleme, Derin 6grenme, Glottis.

2023, 53 sayfa
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

DEEP LEARNING BASED ESTIMATION OF GLOTTAL AREA FROM SPEECH
AND VOCAL FOLDS IMAGES

Yasar Said DERDIMAN

Siileyman Demirel University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electrical and Electronics Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Turgay KOC

In this thesis, a U-Net based model is proposed for glottis detection. The proposed
model was compared with the classical models and the performance of the model
was compared with the performance of the traditional methods. In the
comparison of the models, the effect of the glottal area size on the performance
was also examined. U-Net has been tested on test data with three different
classical models as histogram, region enlargement and active contour. In the case
where the glottal area, including very small openings, is greater than zero, the
highest performance in terms of sensitivity was obtained in the U-Net model with
0.867, while the Active Contour model achieved a poor result and remained at
0.389. In terms of recall criteria, the histogram obtained the highest value with
0.964, while the smallest value obtained 0.684 region enlargement. When the
accuracy criterion is considered in terms of performance, U-Net has the highest
performance with 0.997. The lowest performance belongs to the active contour
with 0.717. The U-Net model continued to perform well in the comparisons made
for cases where the glottal area is greater than 100 and 200. It was observed that
the performance of other models increased as well. Especially in the performance
of the active contour model, an increase of 59.5% was observed in terms of
precision. At the same time, the performance of the models was examined with
the dice score criterion, which is widely used in image processing. For the correct
interpretation of this criterion, it is more appropriate to interpret it through box
diagrams. As in the previous criteria, the models were predicted on three
different data sets depending on the Glottal area size. The median values of the
dice scores on the box diagrams were 0.63-0.70-0.72 in the histogram, 0.60-0.69-
0.75 in the active contour and 0.68-0.72-0.74 in the region enlargement for the
classical models, while the U-Net model obtained 0.69-0.80-0.83. Accordingly, it
can be said that there is a difference in the estimation results according to the size
of the glottal area in all models. The U-Net model, which is also a modern deep
learning method, has shown the best performance in all cases of glottal area.

In addition, 3 different deep learning models have been developed that can make

glottal area estimation from speech data. Models are autoencoders with
convolution layers. Training, verification and testing processes were carried out

iv



with 3 different  models:  Autoencoder(AE), Noise  Canceling
Convolutional(DnCNN) and Convolutional(CNN). In order to observe the
different effects of convolution layers during the training phase, 180, 100 and 100
different trainings were conducted for different parameter values in terms of
kernel size, filter size and number of layers, respectively. The models that show
the best performance on the validation set from the trained models were selected
and their performances on the test data were compared. While examining the
performances of the models, the mean square error was used as a performance
measure. The mean square error performances on the test sets were keras,
0.000196, 0.0019063, 0.002085 for noiseless and noisy models, respectively.

Keywords: U-Net, Image segmentation, Deep learning, Glottis.

2023, 53 pages
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1. GIRIS

Cevremizle sesli iletisim kurmamizi saglayan yapiya konusma denir. Akciger ile
baslayan bu yap1 vokal kivrimlar ile devam eder. Akcigerden gelen hava, vokal
kivrimlar arasinda sikisarak titresimler olusturur. Olusan titresimlerin agiz,
dudak, dil ve burun yolunda sekil kazanmasi ile konusma olusur. Bu siiregte en
onemli yap1 vokal kivrimlardir. Sag ve sol vokal kivrimlar arasindaki bolgeye
glottis denir. Vokal kivrimlarin titresimi sirasinda glottisin genisligi

degismektedir. (Sekil 1.1)

Corniculate Glottis (open -
s (open) POSTERIOR Glottis (closed)
N : R (" \
Cuneiform ;r\ Aryepiglottic ' P
cartilage /'\-. fold ' ‘

/

g

] ‘I"v \‘
' /
Ventricular /
fold / / e
e J ”

Vocal T S

fold . -‘::‘\ -
.\\\
o —

Epiglottis B T
/ ANTERIOR
Root of tongue

Sekil 1.1. Vokal Kordun Agik(sol) ve kapali(sag) durumlarinda glottis

Konusma ile ilgili 6nemli sorunlar glottisin yetersiz kapanmasindan ya da
kapanamamasindan kaynaklhidir. Bu duruma cesitli kistler, kanserler veya
hastaliklar sebep olabilir. Bu patolojik bozukluklar sebebi ile konusma sistemi
islevini ya biiyiik oranda ya da tamamen kaybetmektedir. Insanlara 6zgii olan ve
en onemli iletisim araci olan konusma gelisen teknoloji ile dogal olarak pek¢ok
uygulama ve sektérde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Konusma analizi
gerceklestirilerek konusmanin modellenmesi bu uygulamalarda performansi

dogrudan etkilemektedir.



Ses lretim mekanizmasini ve ses bozukluklarinin klinik teshisini anlamay1
amaclayan ¢alismalarda oncelik, ses telleri (vokal kord) titresiminin 6zelliklerini
iyi tanimak ve bu 6zelliklerin dogru bicimde yorumlanabilmesidir. Ek olarak bu
calismalarda alinan gorintiler konusma analizi icinde kaynak olarak
kullanilmaktadir. Ses tellerinin vibrasyonunu incelemek i¢in yapilan
calismalarda son yillarda yiiksek hizli endoskopik kameralarla alinan goriintiiler

kullanilmaktadir (Drioli ve Foresti, 2020, Khairuddin vd., 2020).

Glottis goriintiilerinin alinabilmesi i¢in 4000-20000 kare/saniye(fps) arasinda
cekim yapabilen HSV cihazlar kullanilmaktadir. Gorilintiiler alindiktan sonra
manuel boliitleme teknikleri ile analiz edilir. Bu analizler gortintiilerin titresimli
yapisi, glottisin kapali oldugu veya cok kii¢iik oldugu durumlarin bulunmasi gibi
nedenlerden dolayr anlamli sonuglar saglamakta zorlanmaktadir. Bu da

giivenilirligi diistirmektedir.

Glottis tespitinde piksel tabanl siniflandirma yapilmaktadir. Bu islem i¢in HSV
goruntiilerinde glottisin diger bolgelerden daha diisiik piksel yogunluguna sahip
olma 6zelligi kullanilir. Bu 6zellik sayesinde glottis bolgesi ve arka plan bolgesi
olmak tzere 2 etiketli bir goriintii yapilabilmektedir. Fakat goriintiilerin yanhs
acl ile elde edilmesi, karanlik cekimler, ses tellerinin net goriintir olmamasi vb.

sorunlar nedeni ile yanlhs boliitleme sonuglari elde edilebilmektedir.

Ses tellerinin lokasyonunu tespit edebilmek goriintiilerin islenmesinde 6nemli
bir asamadir. Son yillarda goriinti isleme uygulamalarinda en ¢ok tercih edilen
yontem derin 6grenmedir. Ancak bu uygulamalarin ses telleri lizerine uygulamasi
cok azdir. Ozellikle konusma verileri kullanilarak glottis tespiti yapilmamustir.
Bundan dolayi, diger yontemlerin aksine dogrudan konusma verisi kullanilarak

hem glottis tespitinin hem de glottis béliitlemesinin yapilmasi planlanmuistur.

Glottis boliitlemesi i¢in kullanilan yontemler literatiirde otomatik veya yari
otomatik olmak tlizere iki bashk altinda uygulanmaktadir. Otomatik yontemlerde
gorintiiller bir sistem tarafindan analiz edilerek ilgi bdlgesi belirlenir ve

boliitleme islemi yapilir. Daha 6nce yapilan calismalarda ilgi bélgesinin otomatik



belirlenmesi icin toplam yogunluk degisimi, hareket kestirimi gibi yontemler
kullanilmistir. Ilgi bolgelerinin belirlenmesinin ardindan glottis béliitlemesi ise
Aktif Kontur (AC), Bolge Biiyliitme (RG), Histogram (H) gibi farkl geleneksel
yontemlere ek olarak ileri Beslemeli Sinir Aglari, Evrisimsel Sinir Aglar1 ve Gauss
Karisim Modelleri de kullanilmistir. Yar1 otomatik bir yontemde ise, arastirmaci
ortaya cikan sorunlarda sisteme ihtiya¢ kadar miidahale edebilir. Yar1 otomatik
yontemlerin uygulanabilmesi icin video igerisinden belli bir goriunti araligi
secilir. Uygunlugu onaylanan bu gorintii araligindaki goriintiillerin her biri
glottisin minimum ve maksimum a¢ik oldugu anlarin temsil goriintiilerini
icermelidir. Daha sonra bu goriintiilerden glottal alanini (GA) iceren bir ilgi

bélgesi belirlenir. Ilgi bolgesi iizerinde glottis boliitlemesi yapilir.

Ses telleri (vokal kord) titresiminin o6zelliklerini tanimlamak, ses iiretim
mekanizmasini ve ses bozukluklarinin klinik teshisini anlamayir amaglayan
calismalar i¢in gereklidir. Bu c¢alismalara yiiksek hizli dijital goriintiileme
tekniklerinin uygulanmasi, bir hastanin gercek vokal kord titresimlerini
cozebilecek bir frekansta titresimli vokal kord goriintii dizilerinin yakalanmasini
mumkiin kilar (Kog, 2014). Ayrica son zamanlarda gortintt alaninda elde ettigi
ustiin basarilar sayesinde derin 6grenmenin temel mimarilerinden olan
evrisimsel sinir aglart (ESA) medikal boliitleme alaninda kullanilmaya
baslanmistir. Bu islem icin gelistirilen kodlayic1 ve kod ¢6ziicii yapilarindan
olusan U-Net ve varyanti derin sinir ag1 modelleri sayesinde ses telleri
goruntiilerinde boliitleme isleminde onemli ilerleme kaydedilmistir. EGG,
fonasyon sirasinda goreceli ses kordonu temas alanindaki (VFCA) degisiklikleri
O6lcmek icin yaygin olarak kullanilan, invazif olmayan bir yontemdir
(Hampala,2015). Ses telleri goriintiileri yaninda konusma ve elektroglottograf
sinyallerinin analiz edilmesi sayesinde invazif olmayan yontemler de kullanilmis
olacaktir, bu sayede daha fazla 0Ozniteligin elde edilmesi saglanarak glotal
bolgenin Kkestiriminin daha net bir sekilde yapilmasi amacglanmaktadir. Bu
calismanin amaci, ses telleri goriintiilerinin yani sira konusmadan elde edilen
konusma ve elektroglottograf sinyalleri de kullanilarak daha detayl bilgi verecek
ve medikal uygulamalarda daha verimli kullanilabilecek bir sistem gelistirmesini

saglamaktir. Konusma analizi icin derin 6grenme modelleri kullanilarak ve yeni



modeller gelistirilerek goriintii, konusma ve elektroglottograf sinyallerinden
Ozniteliklerin ¢ikarilmasi ve bu 6znitelikler sayesinde ses telleri icin bir tahmin
yapilmasi ve ses tellerindeki herhangi bir problemin tespitinin daha hizli, daha az

maliyetli ve daha erken teshis edilebilir olmasini saglamak amag¢lanmaktadir.

Bu calismada Konusma sinyalinden glottis bolitlemesi yapabilen bir sistem
gelistirilmistir. Bu sayede yiiksek maliyetli ve ulasimi zor olan HSV kameralar
yerine, hastanin konusmasinin islenmesi ile glottis boliitlemesi yapilmasi ve tani
konulabilmesi amacglanmaktadir. Klasik modellerin yaninda 06zellikle
biyomedikal goriintii bolutlemesinde basaris1 kanitlanmis olan U-net tabanh
derin 6grenme modellerinin gelistirilmesi, saniyede 4000 kare gibi yiiksek
hizlardaki goriinti iizerinde islem yiikiiniin minimize edilerek gergcek zamanl

uygulanabilirligi arastirilacaktir.

Ayrica konusma analizi igin literatiirdeki yontemlerden farkli olarak ses
bilgisinin yaninda ses telleri goriintiileri kullanilmasi ve bu sayede daha gelismis
modeller elde edilmesi amaglanmaktadir. Konusma ve elektroglottograf (EGG),
gibi sinyaller birlikte konusma analizi icin kullanilarak konusma tiretim sistemi
hakkinda daha detayl bilgi verecek yeni modeller gelistirilmeye calisilacaktir.
Ses ve goruintiintin birlikte kullanilarak ses telleri i¢cin tahmin olusturma islemi
onemli bir calisma oldugu gibi medikal alanda baz1 kolayliklara da imkan
saglayabilecektir. Ses tellerinde goriintii inceleme imkani veren medikal
cihazlarin yiiksek maliyetli olmas1 ve bulunma gii¢liigii gibi nedenlerden dolay1
hastadan sadece ses kaydi alinarak ses tellerindeki herhangi bir problem invazif
olmayan yontemlerle tahmin edilebilmesi medikal alanda biiyiik kolayliklar

saglayacaktir.



2. KAYNAK OZETLERI

Manuel, yar1 otomatik veya otomatik olmak tzere ii¢ farkhi sekilde glottis
boliitleme yapilmaktadir. Her bir yonteme ait literatiirde farkli ¢alismalar

bulunmaktadir.

Manuel sistemlerde genellikle esikleme, histogram, aktif kontur, bolge biiyiitme
vb. algoritmalar ile bolgenin bulunmasi saglanir (Yan vd., 2012, Zhang vd., 2010,
Aghlmandi ve Faez,2012). Yar1 otomatik modellerde kullanicinin istenen bir anda
elle midahale edebilmesi miimkiin oldugundan avantajli modeller olduklari
soylenebilir. K6k noktalari, hareket kestirimi, toplam yogunluk degisimi gibi
algoritmalar yar1 otomatik modellerde tercih edilen yontemlerdir (Pinheiro vd.,
2014, Andrade-Miranda,2017). Tam otomatik yontemlerde ise kullanici
tarafindan herhangi bir miidahale yapilmamaktadir. Gilinimiizde makine
6grenmesi yontemleri ve en yaygin olarak da derin 6grenme algoritmalari ile tam
otomatik boliitleme yapilmaktadir (Rao vd., 2018, Schenk vd., 2015, Kopczynski,
vd., 2018, Hamad vd., 2019).

Alku ve digerleri (2019), sesli konusmanin kaynaginin tespitinde kullanilan
girtlaks1 ters filtreleme (GIF) tekniklerinin dogrulugunu o6l¢gmek icin
kullanilabilen ve 4 farkl sistem kullanilarak olusturulmus 4 adet veri setinden
olusan OPENGLOT platformunu tanitmislardir. Bu veri setlerinden uygulanan GIF
algoritmasinin ¢alismasina uygun olaninmi kullanarak dogruluk sonuclarini elde
etmek miimkiindiir. Bu platform GIF algoritmalarinin dogrulugunu 6l¢gmek icin
kullanilan ortak bir platform eksikliginden hareketle olusturulmustur. Rao ve
digerleri (2018), Glottal titresim seklinin ana adimlarindan biri olan ve glottis
lokalizasyonu ile glottis boltitlemesi olarak iki ana kisma ayrilan otomatik glottis
boliitleme icin derin sinir ag1 (DNN) tabanli bir lokalizasyon ve boéliitleme semasi
onermislerdir. Her piksel ve komsulugundaki diger piksellerin glottis ve
background seklinde iki sinifa ayrilmasi seklinde bir siiflandirma problemi
ortaya koymuslardir. Problemde 3 konusma dili patologu tarafindan isaretlenmis

18 denegin stroboskopik videolarindan olusan bir veri seti kullanilmistir.



Onerilen DNN modeli ile %65.33liik bir lokalizasyon performansi ve 0.74

boliitleme dice skoru elde etmislerdir.

Son zamanlarda derin 6grenme medikal gorintu isleme alaninda biyiik bir yol
kat etmistir. 2015 yilinda gelistirilen U-Net derin 6grenme modeli sayesinde
biyomedikal gorintiilerin bolitlenmesinde yiliksek bir dogruluk oranina
ulasilmistir. Model icerisinde barindirdig1 kodlayici kisminda gorintiiden
oznitelikleri ¢ikarirken, kod ¢6ziici kisminda ¢ikardigi 6znitelikler ile gortuntiiyu

birlestirerek boliitlenmis gortintiiyli elde etmemizi saglar.

Jha ve digerleri (2020), U-Net modeli baz alinarak yeni pek ¢ok model
gelistirilmistir. Bu modellerden biri DOUBLE U-Net modelidir. Model U-Net
modelini gelistirmeyi amaglayan literatiirdeki farkli modellerden biridir. Double
U-Net, CVC-ClinicDB veri seti ilizerinde ve Kiiciik, orta ve biyik 6lgekli deri

lezyonlarinin sinirlarinin belirlenmesi goérevlerinde test edilmistir.

Belagali ve digerleri (2020), iki adimli bir evrisimsel sinir ag1 (CNN) modeli
onermislerdir. 1. Adim CNN(CNN-1) lokalizasyon islemi icin kullanilirken 2. Adim
CNN(CNN-2) bolutleme islemi gerceklestirir. Temel yapis: itibariyle U-Net
varyanti olan bu 6nerilen model sayesinde dnceden Rao ve digerleri (2018)
tarafindan onerilen DNN modelinde %65.33 olan lokalizasyon dogrulugu %90
seviyelerine c¢ikartilmis ve dice skoru %65 ‘e ¢ikartilarak CNN modellerin

boliitlemede daha iyi oldugu gosterilmistir.

SA-UNet modeli de U-Net modeli baz alinarak gelistirilen modellerden biridir.
Modelin avantajlarindan biri egitilebilir parametre sayisinin diger modellere
gore ciddi oranda diiglik olmasidir. Bu sayede hem egitim maliyeti hem de egitim
siiresi ¢ok diisiik olmaktadir. Modeli digerlerinden ayiran mimarisinde
barindirdiglr Spatial Attention Module (SAM) adli yapidir. Yap1 sinir aginin
kodlayicisinin son katmanindan aldig1 verileri ayr1 ayr1 maksimum havuzlama ve

ortalama havuzlama katmanlarindan gecirerek birlestirir.



Guo ve digerleri (202), tarafindan g6z damarlar: boliitleme isleminde kullanilan
SA-UNet 2 farkl veri seti lizerinde test edilmis ve ikisinde de karsilastirildigi
modellerden daha iyi sonu¢ vermistir. SA-UNet veri setlerinden birinde 0.8263
F1 skoru elde ederken diger veri setinde 0.8153 F1 skoru elde ederek basarim

saglamistir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Veri Seti

Yapilacak olan ses ve konusma analizinin farkli modelleri icin farkli veri setleri
kullanilmistir. Veri seti ¢esitliligi modellerin genellestirme basarimini artirmak
icin 6nemlidir. Veri setleri egitim, test ve dogrulama seklinde ti¢ parcaya ayrilir.
Egitim seti modeli egitmek icin kullanmilirken dogrulama seti modelin
parametrelerini giincellemek icin kullanilir. Test seti ise modelin genelleme
olarak adlandirilan, hi¢ gérmedigi veriler tizerindeki basarimini test etmek icin
kullanilir. Veri setinin boliinmesi ile elde edilen ti¢ farkli veri setinin rastgele
bicimde dagilmasi 6nemlidir. Egitim setinin tamami benzer 6rnekler icerirse ve
dogrulama veya test setinde drneklerin benzerligi az ise modelin parametreleri
ve test degerlendirme sonuglar1 uygun sonug vermeyecektir. Bu sebepten dolay1
veri setleri ayrilirken diizgiin dagiliml bir sekilde se¢ilmeye ¢alisiimistir. Diizgiin
dagilim icin veri setinin Ozellikle u¢ noktalar1 olan glottisin maksimum ve
minimum agiklik anlar belirlenip egitim, dogrulama ve test setlerine yiizdelik

miktarlarina uygun bir sekilde dagitilmalidir.

3.1.1. Ircam veri seti

Yapilan ¢alismada IRCAM HSV veri tabanindan 3000 adet 256x256 boyutlarinda
gorinti kullanilmistir (Degottex ve Bianco, 2010). Bu veri setinde kullanilan
goruntiller ses telleri netligi, glottis konumu, aciklhk-kapaliik durumu
degiskenlik gosteren goriintiilerdir. Veri setinden 6rnek gortntiler Sekil 3.1°de
gorilmektedir. Bu veri seti goriintiileri genellikle aydinlik seviyesi yiiksek

goruntilerdir.

Glottis tespitini zorlastiran en biyiik etkenlerden biri, goriintiideki glottis
alaninin arka plan alanindan ¢ok daha kii¢iik olmasidir. Glottis bolgesinin
kiigikliigii ile birlikte glottisin tam kapali oldugu goriintiilerde hi¢ glottis
pikselinin  bulunmamasi1 goriintiiler tzerinde ¢alisiilmasim1 zorlastiran

etkenlerden birisidir. Bu veri setinde bulunan 3000 gortintiiden 1481 tanesi
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hi¢bir glottis pikseli icermeyen goriintilerdir. Bu 1481 adet glottis icermeyen
goriintii egitim, test ve dogrulama setlerine diizgiin dagilmazsa modelin ya asir1
uyumuna ya da eksik uyumuna sebep olacaktir. Her iki durumda da genellestirme
skoru diisiik kalacagi icin modelin verimli ve diizgiin bir model olmasi
beklenemez. Yapilan ¢alismada glottis icermeyen goriintiilerin veri setlerine

ylzdelik oranlarina gore dagitilmasi saglanmistur.

Sekil 3.1. IRCAM veri setinden elde edilen 6rnek goriintiiler

3.1.2. Fehling veri seti

Yapilan ¢alismada Fehling vd. (2020), tarafindan olusturulan diger bir veri seti
kullanilmistir. Bu veri seti modelin genellestirme durumunu incelemek ve tahmin
edilecek simiflar hakkinda 6znitelik 6grenmek gibi cesitli sebepler igin
kullanilmistir. Bu veri setinde 13 HSV videosundan elde edilen toplam 13000
gorinti bulunmaktadir. Goriintiiler IRCAM veri setindeki ile benzer sekilde
256x256x3 boyutundadir. Sekil 3.2’de veri setinden oOrnekler verilmistir.

Gortintiilerden de anlasildig1 lizere bu veri setindeki goriintiiler IRCAM veri



setindeki gorintilerden ¢ok daha fazla karanlik piksel icermektedir. Karanlik
pikselin fazla olmasi glottis olarak tanimlanan bdlgelerin yanlis yerlerde
olusmasi sonucunu da beraberinde getirebilir. Buna engel olmak amaciyla
goruntiiler uzerinde aydinlatma teknikleri kullanilarak o6zellikle kenarlarda

yogunlasan karanlik piksellerin aydinlatilmasi saglanabilir.

Sekil 3.2. Fehling tarafindan olusturulan veri setinden elde edilen 6rnek
goruntiler (Fehling vd.,2020)

Bu veri seti icerisindeki gortintiiler saglikli denekler ile fonksiyonel bozukluklari
ve organik lezyonlar1 olan patolojik deneklere ait goriintiilerdir. Veri seti
olusturulurken hastalik tespiti i¢in goriintii analizi 6zelinde model olusturuldugu
icin her bir goriinti arka plan, sol ses teli, sag ses teli ve glottis olmak tlizere 4
farkl etiket ile etiketlenmistir. Bu ¢alismada ise sadece glottis tespiti yapilmasi
amagclanmaktadir. Dolayisi ile veri setinin ¢alismada kullanilabilmesi i¢in sol ve
sag ses tellerinin etiketleri arka plan olarak degistirilmistir. Boylelikle glottis ve

arka plan seklinde 2 etiketli gértntiiler elde edilmistir.
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3.1.3. Openglot veri seti

Ses ve konusma analizinde 6nemli bir asama olan konusma verisinden glottal
alanin tespiti calismasinda Alku vd., (2018) tarafindan olusturulmus olan
openglot veri seti kullanilmistir. Veri seti 4 farkli havuz seklinde olusturulmustur.
Bu havuzlardan 2 numarali havuz igerisinde ayni kisiye ait konusma, glottal flow
ve glottal alan verileri bulunmaktadir. Calismada kullanilan veri seti 48 erkek ve
48 kadin denekten alinan 96 adet veriden olusmaktadir. Sekil 3.3‘te openglot veri

setinden 6rnek bir veri gosterilmistir.

1 KONUSMA SINYALI

05 T

_.I 1 I I I I I I I

0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4.5
ornek sayisi w10t

GLOTAL ALAN

05 ?‘W ﬁ ]
hm.m”lﬂlm u,‘] “‘, LJHIJ]“[ Jlr
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0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5
ornek sayisi w10t

|

Sekil 3.3. Openglot veri setinden elde edilen bir sinyal. (Ustte konusma sinyali,
altta glotal alan)

Veri setinin farkl siniflandirma tiirleri de bulunmaktadir. Fonasyon, addiiksiyon
acisi, cinsiyet ve temel frekans olmak iizere her veride 4 etiket vardir. Verilerdeki
konusma sinyalleri 44100 6rnek icermektedir. Bu 6rnek sayisi verilerin derin

o0grenmede islenmesini ¢ok zorlastig1 i¢in alt 6rnekleme yapilmasi gerekmistir.
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3.2. Yapay Sinir Aglari ve Derin Ogrenme

Temel amaci insanlarin yapabilecegi zeka gerektiren isleri gerceklestirmektir. Ik
yillarda bilgisayar biliminde o6ncli isimlerin ortaya attif1 “bilgisayarin
diisiinebilmesi” meselesi diisiinsel islevleri taklit eden yapilara yapay zeka adinin
verilmesini saglamistir. Chollet (2018) yapay zekayi entelektiiel gorevlerin

insanlar tarafindan yapilmasi yerine, otomatiklestirilmesi olarak tanimlamistir.

Yapay sinir aglar1 1950'li yillarda baslayan yapay zeka uygulamalarindan biri
olmasina ragmen yapay zekadan daha 6nce uygulanmaya baslamistir. 1944’te ilk
olarak onerilen sinir ag1 sisteminin ilk egitilebilir 6rnegi olan The Perceptron
(egitilebilir tek bir sinir ag1) Frank Rosenblatt tarafindan 1957’de literatiire dahil
edilmistir. Modern zamanlarda da kullanilmaya devam eden sinir ag1 modeli
Sekil'te gosterilmigtir. ilk sinir agindan bugiine aktivasyon(activation)
fonksiyonlar1 ve geri bildirim algoritmalar1 gibi egitim kalitesini artiran
parametrelerin cesitliligi artmistir. Derin 6grenme giiniimiizde en basarili sinir
ag1 modellerini barindiran yapay zekanin alt dallarindan biri olarak pek cok

alanda kullanilmaya ve yiliksek basarim elde etmeye devam etmektedir.

Yapay zeka, Makine 6grenmesi ve derin 6grenme alanlarini da kapsayan genis bir
alandir. Yapay zekanin temel amaci insanlarin normal olarak gerceklestirebildigi
gorevleri otonom olarak yapabilecek makinelerin gerceklestirmesini saglamak
iken, Makine 68renmesinde amag, bilgisayarlara bir olusum veya gorev stirecinin

nasil isledigini 6gretmektir.

Klasik programlamada Sekil’teki gibi kurallar ve veriler girdi olarak kullanilip,
cikti  olarak cevaplar elde edilirken, Makine 0grenmesinde Kklasik
programlamadan farkli olarak veri ve cevaplar girdi olarak kullanilir ve veri ile
cevaplar arasindaki kurallarin 6grenilmesi saglanir. Kurallar 6grenildikten sonra

yeni veri girisleri ile yeni verilere karsilik gelen cevaplar iiretilebilir.
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Sekil 3.4. Klasik programlama ile makine 6grenmesinin probleme yaklasim
bicimleri (chollet,2018)

3.2.1. Yapay sinir aglar

Bir adet giris katmani, bir adet ¢ikis katmani ve bir veya daha fazla gizli
katmandan olusan ve bilgi isleyen modele yapay sinir ag1 denir. Bu modeller eger
bir adet gizli katman iceriyorsa s1g yapay sinir ag1 modeli diye adlandirilir. Iki
veya daha fazla gizli katmandan olusan modellere ise derin yapay sinir ag1 modeli
veya daha yaygin bir kullanimla derin 6grenme modeli denir. S1g ve derin sinir
aglarina karsilik gelen yapilar Sekil'te gosterilmistir. Yapay sinir aglarinda
katman sayisinin artmasi sonucu islem sayisi ve hesaplama stiresi artmaktadir.
Sinif sayisinin veya veri setinde veri miktarinin arttigi durumlarda ¢ogunlukla
noron sayisi ve katman sayisi yiiksek olan modeller tercih edilir (Nielsen, 2015,

Aggarwal, 2018).

909 ®
@90 ®
0SS ®
99 ®

Sekil 3.5. S1g sinir ag1 modeli(sol) ve derin 6grenme modeli(sag)

Giris katmanindan modele gonderilen veriler gizli katmanlarda islenerek

Oznitelikler elde edilir. Bu 6zniteliklerden elde edilen sonuglar tahmin verisi
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olarak ¢ikti katmanina génderilir. Cikt1 katmaninin sonucu bir kayip fonksiyonu
ile islenerek tahmin verisi ile gercek veri arasindaki dogruluk skoru elde edilir.
Geri yayilim algoritmalar: sayesinde skor gizli katmanlara tekrar gonderilerek
modelin gizli katmanlarindaki agirlik verilerinin yeniden ayarlanmasi saglanir.

Bu sayede dogruluk skoru iyilestirilmis olur.

Yapay sinir aglar1 denklem 3.1’deki gibi tanimlanir:

y =f(b+ XL, xp * wy) (3.1)

Yukaridaki denklemde xn giris verileri (Inputs) ve y ¢ikis verisidir(output). B
bias yani 6nyargi degiskenini ifade ederken wn ise agirliklari ifade eder.
Denklemde f fonksiyonu modelin ¢iktisini elde etmemizi saglayan ve ¢iktiyi

genellikle 0 ve 1 arasina sikistiran aktivasyon fonksiyonudur.

Formiilden de anlasilacagi iizere geri yayilim ile degistirilebilen degiskenler
onyargi ve agirliklardir. Sekil'te yapay sinir aglar1 denkleminin sematik olarak

gosterimi verilmistir.

Bias
b
[ x; O——W
Activation
Function
Output
Imms<x20 >W, Z———>f—>v

Weights

Sekil 3.6. Bir yapay sinir ag1 6rnegi
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Sinir aglar, diigiimlerle birbirine baglanmis girift yapida bir modeldir. Diigtimler
noéron katmaninin tamamini birbirine baglar. Diigimlerin her birinin bilgi
islenirken sahip oldugu bir agirlik degeri vardir. Aktivasyon fonksiyonu digiimde
hesaplanan degeri esik deger araligina sikistirarak bir sonraki katmana iletir.
Ayni zamanda sinir aglarinin dogrusalligini bozarak ve dogrusal olmayan
ozellikler kazandirarak sinir aglarinin daha zorlu problemler ile bas edebilmesini
saglar. Aktivasyon fonksiyonlarinin en yaygin kullanilanlar1 RELU, softmax ve

sigmoid fonksiyonlaridir. (Derin 6grenme, goodfellow).

3.2.2. Derin 6grenme

Son yillarda elde ettigi basarilar sayesinde yapay zeka (YZ) pek ¢ok bilimsel
arastirmada kullanilir hale gelmistir. Yapay zeka, normal sartlarda insanlar
tarafindan yapilan entelektiiel gérevleri otomatiklestirme cabasidir. Bu nedenle
YZ, makine 6grenimi ve derin 6grenmeyi de kapsayan genis bir alandir. 11k YZ
algoritmalar1 1950li yillarda uygulanmistir. 1950°li yillardan beri gelisimini
stirdiiren yapay zekanin énemli alt dallarindan biri olan makine 6grenmesinin alt
dallar1 bulunmaktadir. Bu alt dallar Denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme, yari
denetimli 6grenme ve pekistirmeli 6grenme olmak Uzere dort ana baslikta
incelenir. Bu calismada denetimli 6grenme yapilmistir. Denetimli 6grenme,
verilerin lizerinde etiket bilgilerinin yer almasi ve bu etiketlere uygun gelen girdi
ve ciktilarin belirtilerek modelin egitiminin yapilmasidir. Calismada kullanilan
denetimli 68renme icin derin 6grenme modelleri tercih edilmistir. Derin 68renme
2014’te ImageNet yarismasinda elde ettigi basaridan bu yana pek cok alanda
onci olarak kullanilan bir makine 6grenmesi uygulamasi olmay1 basarmistir.
Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki iliski Sekil 3."da

gosterilmistir.
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Sekil 3.7. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki iliski

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin alt dali olan yapay sinir aglarinin ¢ok
katmanl olarak gelistirilen modellerini ifade eder. Bu modeller arasinda siklikla
kullanilanlar evrisimsel sinir aglar1 (ESA), yinelemeli sinir aglari, ¢ekismeli
Uiretici aglardir. Yapay sinir ag1 katmanlarindan olusan derin 6grenme modelleri
giderek daha anlaml temsilleri 6grenmeyi vurgulayan, verilerden 6grenme
yontemlerine yeni bir bakis agisidir (Chollet, 2018). Derin 6grenmede kullanilan
o0grenme kelimesi makine 6grenmesi kelimesi ile ayn1 manay: tasimaktadir. Derin
o6grenme modellerinin, makine 6grenmesi algoritmalarindan farki daha anlamh

kurallar tiretebilmesidir.

Bir derin 6grenme modeli klasik programlama gibi dogrudan programlanmak
yerine, girilen veriler vasitasi ile birtakim parametreler tizerine egitilir. Modele
Ogretilmek istenen gorevle ilgili optimum sayida 6rnek sokulur ve parametreler
ayarlanarak sistemin otomatik olarak en uygun sonuglar1 bulacak sekilde
egitilmesi saglanir. Sesten, glottal alani tespit eden bir sistem egitilmek
istendiginde sisteme ses verileri ve ses verilerine karsilik glottal alanlar modele
girdi olarak verilir. Bu verileri kullanan model sesten glottal alan tahminini en iyi
sekilde yapan parametreleri 6grenerek tahmin isini otomatik hale getirmeyi
amaglar. Derin 6grenme modelleri bir adet giris katmani, bir adet ¢ikis katmani

ve farkli fonksiyonlar iceren birden fazla gizli katmandan olusur (Sekil 3.).
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Sekil 3.8. Bir derin 6grenme modeli 6rnegi

3.2.3. Kay1p fonksiyonu ve en iyileme algoritmalari

Derin 6grenme modellerinde 6nemli adimlardan biri kayip skorunu elde
etmektir. Girdi verileri katmanlara rastgele olarak verilen agirlik degerleri ile
egitilir. Egitim sonucunda cikt1 olarak verilen tahmin degeri ile gercek deger bir
kay1p fonksiyonunda islenerek kayip skoru elde edilebilir (Sekil 3.). Kayip skoru
farkli fonksiyonlar ile 6lciilebilir. iki etiketli siniflandirma islemlerinde genellikle
binary cross entropy tercih edilirken iki etiketten daha fazla etiket sinifi iceren
veri setlerinin kayip skorlarini hesaplamak icin categorical cross entropy tercih
edilmektedir. Yiiksek 6rnekleme sahip verilerde ise Mean Square Error (MSE),
Mean Absolute Error (MAE) gibi fonksiyonlar tercih edilir. Bu farkli kullanim
yerlerine bakarak kullanilan fonksiyonun kayip skorunu diizgiin tahmin etmede
ve genellestirmenin artmasinda 6nemli oldugu sdylenebilir. Yani en kii¢iik kayip

skorunu saglayabilen kayip fonksiyonu her zaman dogru se¢cim olmayabilir.
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Sekil 3.9. Kayip fonksiyonu ile bir modelin kayip skorunun belirlenmesinin akis
diyagrami

Katman agirliklar1 baslangicta rastgele atandigl i¢cin model performansini
gosteren kayip skoru yliksek ¢ikacaktir. Kayip skorunu diizeltmek igin sistemin
bir geribesleme ile skor azaltmasi saglanmalidir. Bu geribesleme ydntemi
agirliklart optimize edip kayip skorunu diizeltene kadar egitim islemini
tekrarlamahdir. Geri yayilim ile eniyileme fonksiyonunun Agriliklar
glincellemesinin akis diyagrami Sekil 3.10’da gosterilmistir. Sekilde agirliklarin
optimizasyonunu yaparak agirliklarin yeniden hesaplanmasini saglayan blok
diyagram gosterilmistir. Baslangicta rastgele olan agirliklar, optimizasyon
sayesinde uygun araliga cekilir ve kayip skoru olabildigince azaltilmis olur. Kayip
skorunun azalmasi neticesinde en dogru tahmin verileri elde edilir. En iyi ¢iktiy1
elde etmeyi amaglayan bu algoritmaya egitim dongiisii denir. Egitim dongiisu
adimlari su sekildedir:

1. Yeterli sayida ornek iceren veri seti ve veri setine karsilik gelen cikt1 degerler

tanimlanir.
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2. Yapay sinir ag1 tasarlanir ve veri seti aga gonderilerek ciktilar elde edilir.

3. Elde edilen ciktilar ile gercek cikti degerleri arasindaki kayip miktar1 kayip
fonksiyonlari ile hesaplanir.

4. Her bir katmanin agirliklar: skoru iyilestirmeye calisacak sekilde optimizasyon

algoritmasi ile yeniden giincellenir.

Bu sekilde siiren bir egitim sirecinde her hesaplama sonunda daha iyi
agirliklarin elde edilmesi beklenir. Bu 6grenim strecinde ortaya iki sorun
cikabilir. Bu sorunlardan biri modele ¢cok fazla iterasyon yaptirmanin sonucu
olarak giris verilerini ezberlemesidir. Bu duruma Asir1 6grenme denir. Asiri
0grenilmis model, egitim verileri lizerinde ¢ok basarilidir ancak test verileri veya
egitim verileri haricindeki veriler iizerinde basarimi ¢ok disiiktiir. Bu durumda
elde edilen model diistik skorlu oldugu i¢in kullanilamayacaktir. Bir diger sorun
ise modelin ¢ok basit olmasi veya problemi karsilayacak sayida veri olmamasi
sonucunda ortaya cikan eksik 6grenmedir. Eksik 6grenme durumunda hem
egitim verilerinde hem de egitim verileri harig tiim verilerde kayip skoru ytliksek
ve model basarimi diisiiktiir. Bu durumlardan kurtulmak igin modelin
genellestirme performansinin artirilmasini saglayan en uygun iterasyon sayisi
manuel olarak se¢ilmelidir. Dogrulama ve test islemlerinin skorlar1 sonucunda

uygun iterasyon sayisina ulasilabilir.
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Sekil 3.10. Eniyileme fonksiyonunun agirliklar1 yeniden glincellemesi
(Chollet,2018)

Yapay sinir aglarinda, agirliklarin degerlerini ayarlamak icin geribesleme
sisteminde optimize edilmesi gereken deger olarak kayip skorlar1 kullanilir. Bu
ayarlama Stokastik Gradyan Inisi (SGD), Geri Yayilim Algoritmasi, Adam gibi geri

yayilim algoritmalari tarafindan yapilir.

Wit = We — A * (a_L> (3.2)

awt
Yukaridaki denklemde dL / dwt Mevcut gradyani, a 68renme katsayisini wt ise
mevcut agirlig1 gostermektedir. Denklem derin 6grenmenin ilk zamanlarinda en
cok kullanilan ve derin 6grenmenin gelisimine en c¢ok katkisi olan SGD
algoritmasina aittir (Ruder vd., 2016). SGD algoritmasinin egitim esnasinda
optimum noktayr ararken asir1 salinim yapmasindan dolayr Momentum
algoritmasi gelistirilmistir. Bu algoritma salinimi azaltarak egitim maliyetini

azaltmaktadir. Bu sekilde ilerlemesini siirdiiren optimizasyon algoritmalarindan
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ADAM algoritmasi gliniimiizde en ¢ok tercih edilen algoritmadir. Momentum ve
Rmsprop algoritmalarinin avantajli yonleri kullanilarak ortaya c¢ikarilmistir.
(Kingma ve Ba, 2014). Bu c¢alismada eniyileme algoritmas: olarak ADAM
algoritmas1 kullanilmistir. Sekil 3.’de MNIST veri seti ilizerinde Adam
algoritmasinin yaygin olarak tercih edilen diger algoritmalardan daha diisiik bir

kayip skoruna ulasabildigi goriilmektedir.

10!
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iterations ower entire dataset

Sekil 3.11. MNIST veri seti lizerinde Adam algoritmasinin basarimi (Kingma ve
Ba, 2014)

3.2.4. Evrisimli sinir aglari

Derin 6grenmede kullanilan farkl sinir ag1 mimarileri vardir. Giinlimiizde en

yaygin kullanilan gesitlerden biri de evrisimsel sinir aglaridir (ESA).

Bilgisayarl gorii ve goriintii isleme alanlarinda derin aglarin biiyiik olasilikla en
onemli bileseni egitilebilir cok katmanli evrisimlerdir (Szeliski, 2022). Gradyan
azalmasi ile egitilen ¢ok katmanli derin aglarin, genis veri setlerinden karmasik,
yliksek boyutlu, dogrusal olmayan baglamlar1 6grenme yetenegi, onlar1 goriinti
tanima problemleri icin 6nemli bir aday haline getirir (Szeliski, 2022). Sekilde
evrisimli sinir ag1 iceren bir derin 6grenme modeli goriilmektedir. Evrisimli sinir

ag1iceren modellerde, Giris katmani ile veri seti modele girdi olarak verilir. Sonra
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veriler evrisim (konvoliisyon) katmaninda verilerden farkli 6zniteliklere gore
islenir ve siiflandirilmis veriler ¢ikis katmanindan elde edilir. Elde edilen sonug
ve gercek sonug¢ arasinda hesaplanan kayip skoru geri yayilim algoritmasi ile
katmanlara gonderilerek agirliklar giincellenir. Her bir iterasyonda kayip skoru
azaltilarak hedeflenen sonuca en yakin deger elde edilir. Ilerleyen boliimlerde her

bir katmanin ozellikleri anlatilacaktir.

ki:f]lj ?'7.ﬂ11 DW N ﬂ

EVRiSiM HAVUZLAMA EVRISIM HAVUZLAMA  TAM BAGLANTI SOFTMAX
KATMANLARI

Sekil 3.12. Bir evrisimli sinir ag1 modeli

3.2.4.1. Giris katmam

Giris katmani diger modellerde de oldugu gibi evrisimli sinir ag1 modellerinin ilk
katmanidir. Bu katmanda veri seti girdi olarak aga gonderilir. Veri setindeki veri
sayisinin fazla olmasi genellikle iyi bir durumdur ve modelin dogrulugunu artirir
ancak egitim siiresi ve maliyetin artmasi da olumsuz yonler olarak karsimiza
cikar. Optimum sayida veriden daha ytksek veri ile ¢calismak ise modeli asir1
O6grenmeye gotiirebilir. Optimum say1 altindaki veri setlerinde egitim siiresi

iyilestirilebilir ancak bu durum da az 6grenme problemine sebep olabilir.

3.2.4.2. Evrisim katmani

Evrisim katmani, Evrisim isleminin yapildig1 katmandir. Evrisimli sinir aglarina
adin1 vermesinden de anlasildig1 lizere en 6nemli katmandir. Genellikle ilk
evrisim katmanlar1 kivrimlar, dokular, kenarlar vb. genel o6znitelikleri
yakalarken, son katmanlar daha o0znel olan nesne sekli, nesne boyu vb.

oznitelikleri yakalar.
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Bu katmanlarda gesitli filtreler kullanilarak farkli 6zniteliklerin yakalanmasi
saglanir. Bu islemi yapan filtreler 6zel olarak tasarlanabilir. Filtrelerin sayisi,
boyutlari, ¢ekirdek biuyiikligi gibi 6zellikleri model mimarisi olusturulurken
belirlenebilen 6zelliklerdir. ESA egitilirken yapilan geri besleme ile filtrelerin
katsayilarinin yeniden belirlenmesi saglanarak dogrulugun artirilmasi amaglanir.
Sekil 3.'te gosterilen bir evrisim islemidir. Uygun filtre se¢imini yapmak icin
yapilan iterasyonlar sonucunda farkl c¢iktilar elde edilebilir. Filtre secimi ise
eniyileme algoritmasi ile yapilir. Evrisim isleminde adim buiytikliigii degiskenine
gore cikt1 boyutu ayarlanabilir. Adim biiyiikligi filtrenin girdi tizerinde nasil
ilerleyecegini belirleyen biuiytikliiktiir. Adim buyukligi sekildeki gibi bir olarak
ayarlandig takdirde girdi ile ¢ikt1 ayn1 boyutta olur. Ancak birden biiyiik adim
biiytiklikleri secildigi takdirde c¢ikti boyutu girdi boyutundan daha biyiik

olacaktir.
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Padding [0 |1 | 1 Output
0[0]o0 0, 1,9,
1]o0]1 Z Qo Lo Lo +2
Convolution Kernel Q<1 Oxo 1x1

Sekil 3.13. Bir sinir aginda girdiye uygulanan evrisim islemi

Burada gosterilen padding(doldurma) islemi ise goriintiiniin ¢iktiy1 uygun
boyuta getirmek icin sifirlarla doldurulmasi islemidir. Bu islem modelin

ezberleme oranini diisiirmek i¢in de yapilabilir.

Sekilde bir sekiz sayis1 goriintiisii girdi olarak verildiginde farkli evrisim
katmanlarinin buldugu 6znitelikler goriilmektedir. Bu 6znitelikler sonucunda
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sekizin neye benzedigini anlayabilen evrisimli sinir ag1 modeli sinif etiketleri icin
belli olasiliklar iiretir. Bu durumda etiketlerin rakamlar olmasi gerekir ve 10
farkl sinif icin olasilik sonuglari alinir. Bu olasiliklar igerisinden en yiiksek olani
esik deger ile belirlenerek sonuc¢ta rakamlari taniyabilen bir model olustugu

gozlenebilir.

Output
Layer
FC
Layer 2
FC
Layer 1
Pooling
Layer 2

Pooling

Layer 1

Convolution
Layer 1

Sekil 3.14. 8 sayisinin evrisim katmanlari ile 6znitelik haritasinin olusturulmasi

3.2.4.3. Aktivasyon katmani

Yapay sinir aglarinin dogrusalligi karmasik islemlerin tstesinden gelemez.
Evrisimli modellerde de ayni sorun yasanmaktadir. Bu sorundan kurtulmak
amaciyla evrisim katmaninin ¢iktis1 bir aktivasyon fonksiyonu yardimiyla
dogrusalliktan kurtarilir. Sekil 3. te dogrusalligin (linearity) aktivasyon
fonksiyonu ile bozulmasina 6rnek verilmistir. Sekle gore verilerin dogrusal bir
denklem tarafindan diizgiin tahmin edilmesinin miimkiin olmadig1 agiktir. Bu
durumda dogrusalligi bozmak icin bir aktivasyon fonksiyonu kullanmak bir
zorunluluktur. Farkl aktivasyon fonksiyonlarinin model dogrulugu iizerine
etkileri farkh farkh olacagindan dogru aktivasyon fonksiyonu se¢imi 6nem arz

etmektedir.
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Sekil 3.15. Aktivasyon fonksiyonu yardimi ile dogrusalligin bozulmasi

(Bellamkonda, 2019)

Aktivasyon fonksiyonlarindan siklikla tercih edilenler Basamak fonksiyonu,
dogrusal fonksiyon, sigmoid fonksiyonu, ReLU fonksiyonu, sizinti ReLU
fonksiyonu, hiperbolik tanjant fonksiyonu, softmax fonksiyonu ve swish
fonksiyonudur. Sekil 3."da fonksiyonlara ait denklemler verilmistir. Denklemlere
bakildiginda fonksiyonlarin farkli durumlarda digerlerine tstiinlik sagladigi
anlasilabilir. Dolayisi ile bu ¢alismada genellestirme basarimi yiiksek olan ve
benzer uygulamalarda kullanilan hiperbolik tanjant fonksiyonu ve sigmoid

fonksiyonu kullanilmistir.

A (o)
oot 7@ = {1 icinx =0 op
Sigmoid Fonksiyon  f(x) = o(x) = = (0,1)
oo 1) =) = 1.
wo fw- 0.
Leaky (Sizint)) ReLU  f(x) = {OS };ﬁ:i;zo (—oo, o)
Swish Fonksiyonu f(x) =2xo(fix) = {B N ofaqj??;izl)ggnza;(ﬂx) (—o0, )

Sekil 3.16. Cesitli aktivasyon fonksiyonlarina ait denklemler (kizrak, 2019)
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Sekil 3.’de kullanilan fonksiyonlardan bazilarinin grafikleri verilmistir. Verilen
fonksiyonlarin dogrusal olmadigi gorilmektedir ve bu dogrusal olmama
(nonlinear) durumu sayesinde dogrusal girdi olarak verilen evrisim katmani

ciktilarina dogrusal olmayan nitelikler kazandirmalar: miimkiin olmaktadir.
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Sekil 3.17. Aktivasyon fonksiyonlarina ait grafikler

3.2.4.4. Havuzlama katmani

Havuzlama katmaninda, evrisim katmanina benzer sekilde filtreleme yapilir
ancak evrisim isleminden farkl bir islem yapilir. Havuzlama katmaninin goérevi
Oznitelik cikarmak degil giris verisinin boyutunu degistirmektir. Bu degisiklik
sayesinde sonraki evrisim katmaninin daha spesifik o6zellikler kesfetmesi
saglanir. Yaygin olarak kullanilan iki tiir havuzlama vardir. Maksimum havuzlama
ve ortalama havuzlama. Maksimum havuzlama isleminde matrisin secilen

bolgesinden maksimum deger alinarak tek piksel seklinde ¢iktiya verilir. Boylece
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belli bolgelerdeki maksimum degerlerden olusan yeni bir matris elde edilir.
Ortalama havuzlamada ise matristen secgilen bolgedeki tim piksellerin
ortalamasi alinir. Boylece belli bolgelerdeki ortalama degerlerden olusan yeni bir
matris elde edilmis olur. Matrisin boyutu da yeniden ayarlanmis olur. Sekil 3.de
4x4 boyutunda bir matris giris olarak verilerek ortalama ve maksimum

havuzlama yapilarak boyutunun 2x2 sekline getirilmesi gosterilmistir.

max pooling

112

average pooling

Sekil 3.18. Maksimum(iist) ve ortalama(alt) havuzlama (Islam,2020)

Bu calismada maksimum ve ortalama havuzlamaya ek olarak Atrous Spatial
Pyramid Pooling (ASPP) isimli havuzlama metodu da kullanilmistir. Bu
havuzlama ¢esidinde veriler matrisin genelinden belli bir dagilim oranina gore
secilmektedir. Sekil 3."da ASPP tiirii havuzlamanin nasil yapildig1 gosterilmistir.
Bir pikselin etrafindaki 3x3’liik matris olusturan pikselleri belirtilen oranlarda
genisleterek evrisim islemi uygulanir. Daha sonra tiim sonuglar birlestirilip

tekrar evrisim islemi uygulanir ve havuzlama islemi yapilmis olur.
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Sekil 3.19. Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP) havuzlamanin uygulanisi (Jha
vd., 2020)

3.2.4.5. Birakma (Drop out) katmamn

Bu katmanda modelin asir1 uyumunun 6niine gegmek amaglanir. Asir1 uyumu
onlemek icin heniiz matematiksel olarak net bir yontem yoktur. Ancak egitim
verilerini artirmak ve cesitlendirmek, diizenleme (regularization), erken
durdurma, en iyi modeli kaydetme gibi c¢esitli ¢ozimler bulunmaktadir
(Ying,2019). Birakma katmani da asir1 uyumu 6nlemekte basarim saglayan bir
uygulamadir. Bu katman kendisine giris olan verilerden belirtilen orandaki kadar
veriyi sifira esitler. Bununla asir1 uyumun 6niine gecilerek modelin genelleme

kabiliyetinin artmasi hedeflenir (Srivastava vd.,2014).

3.2.4.6. C1kt1 katmani

Modelin ¢iktisinin elde edildigi katmandir. Son katman oldugu i¢in tahmin etmek
istedigimiz veriyi bize veren katmandir diyebiliriz. Eger siniflandirma yapiliyorsa
siniflara ait olasilik oranlar1 bu katmandan elde edilir. Eger kodlayic1 ve kod
¢ozlcl yapisi ile gorliintli matrisinden yine goriintli matrisi elde edilecekse bu
katmanin ¢iktisindan elde edilir. Bu ¢alismada 3 boyutlu goriintiilerden 3 boyutlu
goriintii tahminleri ve 1 boyutlu konusma vektoériinden glottal alana ait 1 boyutlu

vektor tahmini yapilmistir.
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3.3. Biyomedikal Gériintii Béliitlemede Derin Ogrenme Kullanimi

Son zamanlarda derin 6grenme medikal goriinti isleme alaninda biiyiik bir yol
kat etmistir. Derin 6g8renme modellerinin evrisimli katmanlar kullanmasi
sayesinde gorintiiler lizerinden farkl 6zniteliklerin ¢ikarilmasi miimkiin hale
gelmis ve bu sayede biyomedikal goriintiilerin dogruluklarinda 6nemli artislar
gozlenmistir. Ayrica kodlayici - kod ¢6ziicii iceren farkl sinir ag1 mimarileri ile
tahmin edilen goriintiiniin boliitlenmis goriintii olmasi saglanabilmektedir. Bu

alanda kullanilan modellerden bazilari alt basliklarda verilmistir.

3.3.1. U-Net

2015 yilinda gelistirilen U-Net derin 6grenme modeli sayesinde biyomedikal
goruntiilerin boliitlenmesinde ytliksek bir dogruluk oranina ulasilmistir. Sekil
2.1’de mimarisi gosterilen model icerisinde barindirdigr kodlayici kisminda
goruntiden 6znitelikleri ¢ikarirken, kod ¢6ziicii kisminda ¢ikardig 6znitelikler
ile gorlintiiyli birlestirerek boliitlenmis goriintiiyi elde etmemizi saglar. Model
girdi olarak 256x256x3 boyutunda gortintiileri kullanip, ¢cikt1 olarak 256x256x1
boyutunda bdliitlenmis gorintiiyli verebilmektedir. U-Net modeli, Hela
hiicrelerinin tespiti gérevinde 0.9203 10U skoru ile rakip modelleri geride

birakmay1 basarmistir.
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Sekil 3.20. U-Net mimarisi (Ronneberger vd., 2015)

3.3.2. Double U-Net

U-Net modeli baz alinarak yeni pek ¢cok model gelistirilmistir. Bu modellerden
biri DOUBLE U-Net modelidir. Model U-Net modelini gelistirmeyi amaglayan
literatiirdeki farkli modellerden biridir. Bu model 2 kodlayic1 ve 2 kod ¢6ziicii
yapisl icermesi nedeni ile daha karmasik 6znitelikleri ¢6ziimleme kabiliyetine
sahiptir. Derin 68renmenin avantajlarindan biri de 6énceden baska bir veri seti
uzerinde egitilmis olan modelin agirliklarin yeni gelistirile modellerde
kullanilabilmesidir. Bu avantaj sayesinde DOUBLE U-Net'in birinci kodlayicisinda
kullanilmistir. DOUBLE U-Net modelinin birinci kodlayici yapisi1 VGG-19 modelini
icermektedir. Birinci kodlayicinin ¢iktis1 Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP)
ile havuzlama yapildiktan sonra birinci kod ¢6ziiciiye aktarilir. Birinci kod ¢6ziicii
ciktisi ile giris goriintiisii carpilarak, ikinci kodlayiciya aktarilir. ikinci kodlayic
katmanlarinin ¢iktis1 yeniden ASPP ile havuzlama yapilarak ikinci kod ¢oziiciiye
aktarilir. Sonucta ise her iki kod ¢6zilicliniin ¢iktilar1 birlestirilerek sonug ¢ikti

elde edilir.
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Sekil 3.21. Double U-Net Mimarisi (Jha vd.,2020)

Double U-Net, CVC-ClinicDB veri seti lizerinde ve Kiiciik, orta ve biiyiik 6l¢ekli
deri lezyonlarinin sinirlarinin belirlenmesi gorevlerinde test edilmis ve U-Netten
daha iyi sonuglar elde edilmistir. Otomatik polip tespiti lizerine egitilen DOUBLE
U-Net, dice skorunda (DCS) 0.7649 puan elde ederek U-Net’i 0,4729 puan farkla
gecmeyi basarmistir. mIOU skorunda da 0.6255 puan elde eden DOUBLE U-Net,
U-Net'i 0,4496 puan farkla gecmistir.

3.3.3. SA-UNet

SA-UNet modeli de U-Net modeli baz alinarak gelistirilen modellerden biridir.

Modelin avantajlarindan biri egitilebilir parametre sayisinin diger modellere
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gore ciddi oranda distik olmasidir. Bu sayede hem egitim maliyeti hem de egitim
stiresi ¢ok diisik olmaktadir. Modeli digerlerinden ayiran mimarisinde
barindirdig1 Spatial Attention Module (SAM) adli yapidir. Bu yap1 havuzlama
(pooling) islemi yapan bir havuzlama katmanidir. Yapi sinir aginin kodlayicisinin
son katmanindan aldig1 verileri ayr1 ayr1 maksimum havuzlama ve ortalama
havuzlama katmanlarindan gecirerek birlestirir. Ortaya ¢ikan yeni veriyi bir
evrisim katmanindan gecirdikten sonra sigmoid aktivasyon fonksiyonuna
gonderir. Ortaya ¢ikan yeni veri ile kodlayicinin son katmanindaki veri element

bazli carpma isleminin ardindan kod ¢6ziiclniin ilk katmanina gonderilir.

3.4. Performans Olgiitleri

Derin 6grenme modelleri ile elde edilen modellerin dogrulama seti ve test seti
tzerindeki basarimlarini gozlemlemek icin farkli olciitler kullanilmaktadir.
Olgiitlerin kullanimina dikkat edilmelidir. Her veri seti icin her élgiit dogru sonug
vermeyecektir. Veri seti icerisinde her sinifa ait esit miktarda etikete olmamasi

gibi durumlarda bazi 6l¢iitler hatali sonuclara sebep olacaktir.

Performans ol¢iitleri egitim asamasinda egitim seti ve dogrulama seti lizerinde
kullanilarak modelin optimum uyumu yakalamasi saglanir. Uygun model elde
edildikten sonra olciitler test verisine uygulanarak modelin genellestirme

basarimi hakkinda bilgi sahibi olunur.

ikili siniflandirmada kullanilan élgiitler icin asagidaki tanimlar gereklidir:

Dogru Pozitif (True Positive - TP) : Siniflandirmada bulunmasi gereken pozitif

degerlerden kac tanesinin pozitif olarak bulundugunu goésterir.

Dogru Negatif (True Negative - TN) : Siniflandirmada bulunmasi gereken negatif

degerlerden kac tanesinin negatif olarak bulundugunu gosterir.

Yanlis Pozitif (False Positive — FP) : Siiflandirmada bulunmasi gereken pozitif

degerlerden kac tanesinin negatif olarak bulundugunu gosterir.
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Yanlis Negatif (False Negative - FN) : Siniflandirmada bulunmasi gereken negatif

degerlerden kac tanesinin pozitif olarak bulundugunu gosterir.

3.4.1. Dogruluk (D)

Derin 6grenme siklikla tercih edilen odlciitlerden birisidir. Modelin dogru tahmin
ettigi kismin tiim veriye oranini ifade eder. Dogruluk, verinin bir kisminin
tamamina orani oldugu icin 0 ve 1 arasinda bir deger alir. 0 degeri almasi
tamamen yanlis bir tahmin yapildigina isaret ederken, 1 seklinde bir tahmin

yapilmasi tamamen dogru bir tahmin yapildig1 anlamina gelir.

Bu 6lciit her durumda diizgiin ¢alismaz. Goriintiinlin %98’inin arkaplan oldugu
glottis béliitleme islemi gibi durumlarda glottis tamamen arka plan olarak tahmin
edilse bile dogruluk orani %98 ¢ikabilir. Bu sekilde esit dagilimli etiketlere sahip
olmayan veri setlerinde tercih edilmemesi gereken bir 6l¢iittiir. Denklem 3.3’te

dogruluk 6l¢iitiiniin hesaplanisi verilmistir.

Acc = ——2T0 (3.3)

FP+TP+TN+FN

3.4.2. Hassasiyet (HA)

Glottis olarak tahmin edilen bolgelerin gercekte ne kadar glottis olabilecegi

ihtimalini verir. Denklem 3.4 hassasiyet formiiliinii géstermektedir.

HA= —2 (3.4)

FP+TP

Hassasiyet ne kadar yiiksekse glottis o kadar dogru tahmin edilmis demektir.
Hassasiyetin diismesi ise glottis bolgesinin arka plan tizerindeki bazi bolgelerde

de tahmin edildigi anlagilir.
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3.4.3. Geri cagirma (R)

Glottis oldugu tahmin edilen piksellerin ka¢ tanesinin dogru tahmin edildiginin

tlim glottis tahminlerine oranidir. Denklem 3.5’teki gibi hesaplanir.

R=—2 (3.5)

~ FN+4TP

R glottis icinde arka planlarin olugsmasinin 6lgiitidiir. R 1’e ne kadar yakinsa
glottis o derece diizgiin ¢ikar. R ne kadar 0’a yakinsa glottis o kadar arka planla
kaphdir. Dikkat edilirse HA ve R birbirine baglidir. Dolayisiyla iyi bir modelde
hem R hem de HA 1’e yakin olmalidir.

3.4.4. F1 skoru

HA ve R degerlerinin bir tanesi 1'e ¢ok yakinken digerinin 0’a ¢ok yakin olmasi
gibi sorunlarla karsilasilmaktadir. Bu nedenle HA ve R tek basmna dogru
yorumlamaya olanak vermeyebilmektedir. F1 skoru, HA ve R’nin etkilerini
birlestirmeyi amaglar. Denklem 3.6’teki gibi hesaplanir. Formiilden anlasildig

uzere HA ve R’'nin harmonik ortalamasidir.

PR*R
*
PR+R

F1=2 (3.6)

F1’in model performansi ile ilgili 6nemli bilgiler verebilmesi icin HA veya R’'nin

cok kiiclik olmamasi gerekir.

3.4.5. Jaccard indeksi (Intersection over union)

iki farkl kiimenin birbirine ne kadar benzediginin 6l¢iisiidiir. Basitce kesisim
kiimesi eleman sayisinin birlesim kiimesi eleman sayisina béliinmesi ile elde

edilir. Denklem 3.7’deki gibi ifade edilir.

joy =28 -_ T (3.7)
AUB FP+ TP+ FN
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Intersection over union (IOU) goriinti analizinde siklikla kullanilir. Bolitleme
calismalarinda lokalizasyonun ne kadar dogru oldugunun 6lciisiinii ifade eder.
I0U, 0 ve 1 arasinda deger alir. 1’e ne kadar yakinsa glottisin goruintu tizerindeki

yeri o kadar dogru tahmin edilmis demektir.

3.4.6. Dice skoru (DCS)

DCS olcutu ile iki goruntinin birbirine benzerlik orani elde edilir. F1 skora
benzeyen bir olguttiir. Goriuinti boliitleme uygulamalarinda siklikla kullanilir.

Denklem 3.8’deki gibi hesaplanir.

PR+*R
PR+R

DCS= 2 * (3.8)

Bu ¢alismada hem egitim asamasinda hem dogrulama asamasinda hem de test
asamasinda kullanilmistir. Boliitleme uygulamasinda glottis tahmininin

yorumlanmasinda fayda saglamistir.
3.4.7. Ortalama karesel hata(MSE)

MSE sayesinde tahmin edilen ¢iktilarin gercek c¢iktilardan ne kadar farkli oldugu
hakkinda bilgi edinilebilir. MSE 0 ve 1 arasinda ¢ikmak zorunda degildir. Tahmin
verileri gercek degerlerden ¢ok farkli ise hatanin karesini almasindan dolay1 ¢ok
yliksek sonuclar (pozitif ve negatif sonsuza kadar) verebilir. MSE 0’a yaklastikc¢a
modelin kalitesi artiyor demektir. Farklarin karesini almasi sayesinde hatalara

karsi1 hassasiyeti yiiksektir. Denklem 3.9’daki gibi hesaplanir.

n
1 !
MSE = — E . O(yi—y )? (3.9)
=

Yukaridaki denklemde n veri setindeki veri sayisini, y gercek ciktiyi, y’ ise tahmin

edilen ciktiy1 ifade eder.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu c¢alismada ses ve konusma analizi i¢in ti¢ farkli ¢alisma yapilmistir. Bu
calismalardan biri U-Net ile boéllitleme tahmini yapilmasi ve klasik modellerin
performansi ile karsilastirilmasi, digeri U-Net'e benzer modellerin performans
karsilastirmasi olmak tizere 3 boyutlu goruntiiler tizerinde yapilan analizlerdir.
Ugiincii calisma ise ses verileri kullanilarak 2 farkli oto kodlayici yapisi ile glottal

alanin tahmin edilmesidir.

4.1. U-Net Kullanlarak Gériintii Béliitleme isleminin Klasik Yéntemlerle

Karsilastirilmasi

Bu ¢alismada U-Net performansi Histogram, Aktif Kontur ve boélge blyiitme ile
karsilastinnlmistir. Klasik yontemler olan Histogram, Aktif Kontur ve bdélge
biiylitme glottisin boliitlenmesi islemi icin ses tellerinin ilgi bdlgesinin
bulunmasini gerektirir. Derin 6grenme modeli olan ve oto kodlayici yapisi iceren
U-Net ise direk olarak 256x256 boyutundaki 3 kanal RGB goriinti verileri
lizerinde bolitleme islemi yapabilir. Geleneksel yontemlerin ¢alisma
performansini artirmak igin ilgi bélgesi manuel olarak tespit edilip veri setinin
diizenlenmesi saglanmistir. Manuel olarak diizenlenen ilgi bélgelerinden bir

ornek Sekil 4.1‘de verilmistir.

Bu uygulamada veri seti olarak ircam veri seti kullanilmistir. Klasik yontem ile
derin Ogrenme tekniklerinin performanslarini karsilastirmak icin bazi
problemler ile basa ¢cikmak gerekir. Klasik yontemlerin egitime ihtiyaci olmadig:
icin tiim veri seti lizerindeki performansi incelenebilir ancak makine 6grenmesi
yaklasimlar tiim veriler lizerinde test edilemez. Verinin egitim ve test veri seti
seklinde ikiye ayrilmasi gerekir. Bu nedenle veri setindeki 3000 adet goriintii
rastgele olarak ikiye bolliinmistir. Tim gorlntiler Uzerinde performans
incelemesi yapilabilmesi icin modelin hem test grubundaki hem de egitim
grubundaki verileri gérmesi gerekir. Bunun i¢in 2 farkl egitim yapilmistir. Bir
egitimde egitim grubundaki veri seti ve test asamasinda test veri seti

kullanilirken, diger egitimde test veri seti egitim asamasinda ve egitim veri seti
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test asamasinda kullanilmistir. Béylece tiim veri seti icin tahmin performansi elde

edilmistir.

Sekil 4.1. Orijinal goruinti(sol) ve maskeli goriintii(sag)

Bu uygulamada veri seti olarak ircam veri seti kullanilmistir.

Veri seti diizenleme islemi icin 10 video 6nce birlestirilip daha sonra boyutlari
ayarlanmistir. Tiim veri setini iceren tensor 3000x256x256x3 boyutundadir. U-
Net bu gorintiilerin her birini 256x256x3 boyutunda egitime sokar. Sonug ¢ikti
olarak da 256x256x1 boyutunda veriler dondiiriir. U-Net bu islemi yaparken oto
kodlayic kullanir. Oto kodlayici yapisinda kodlayici ve kod ¢éziicii bulundurur.
Kodlayic1 tarafinda goriintii boyutunu gittikge kiictilterek 32x32 boyutunda bir
veri elde eder. Daha sonra kod ¢oziict bolgesinde her bir katmanda o katmana
karsilik gelen kodlayic1 verisi de eklenerek evrisim ve iist 6rnekleme yapilir.

Goriuinti kod ¢6ziicii sonunda eski boyutuna gelmis olur.

Bu calismada kullanilan U-Net modeli keras kiitiiphanesi yardimi ile
olusturulmustur. U-Net mimarisinde 15 adet 2D ESA, 3 adet havuzlama katmani,
3 adet list 6rneklem katmani, 3 birlestirme katmani, 2 birakma katmanina ek
olarak giris ve ¢ikis katmanlariyla beraber toplamda 27 katman bulunmaktadir.
Aktivasyon igin relu fonksiyonu tercih edilmistir. Son katmanda farkl olarak

sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Evrisim filtresinin boyutlar1 3x3 olarak
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ayarlanmistir. Son katmanda tek kanalli goriintii elde edebilmek igin 1x1
boyutunda filtre tercih edilmistir. Binary crossentropy ile kayip skoru
hesaplanmistir. Performans olglimiinde dogruluk o6l¢iitii kullanilmistir. Modeli

eniyilemek i¢in adam tercih edilmistir.

Sistem performansinin incelenmesinde glottis acgikhiginin ka¢ piksel
biiytikliginde oldugu distiniilerek bir karsilastirma yapilmistir. Klasik
modellerde de U-Net'te de modelin GA kapali goruntilerde basarimi daha
disiiktiir. Bunun sebebi 6zellikle klasik modellerin daha biiylik alanlar1 daha
kolay ayirt edebilecek sekilde formiilize edilmis olmasidir. Dolayisiyla modellerin
performansi GA biiytikliigiinden bagimsiz diisiiniilemez. Performanslar1 GA’ ya
bagl olarak incelemek icin GA> 0, GA> 100, GA> 200 durumlarindaki skorlar ayri
ayr1 hesaplanip incelenmistir. GA> 100 i¢in goriintii icerisinde en az 101 piksel
olan gortintiler tercih edilmistir. Bu veri setindeki 3000 goériintiiden 1814 tanesi
GA> 100 i¢in kullanilmistir. GA> 200 i¢in goriinti igerisinde en az 201 piksel
bulunan goériintiiler kullanilmistir. Bu durumda da veri setindeki goriintiilerden

1519 tanesi GA> 200 i¢in kullanilmistir.

Cizelge 4.1’de GA'nin biiyiikliigline bagh olarak 4 modelin de HA, R ve D i¢in
performanslar1 verilmistir. GA>0 durumuna bakildiginda HA yo6niinden en
yliksek basarim 0.867 ile U-Net modelinde elde edilirken, Aktif Kontur modeli
kotl bir sonug elde ederek 0.389’da kalmistir. R 6lciitii agisindan en ytliksek
degeri 0.964 ile histogram elde etmisken en kiiciik degeri 0.684 ile bolge biiylitme
elde etmistir. D o6lciitii performans yoniyle ele alindiginda U-Net 0.997 ile en

yliksek basarima sahiptir. En diisiik basarim ise 0.717 ile aktif kontura aittir.

Cizelgede HA sttunlari incelendiginde U-Net GA’'ya gore ciddi bir degisim
gostermemistir. Degisim 0.867’den 0.883’e ¢ikmistir. Ancak klasik modeller GA
biiytikligii arttikca daha fazla basarim elde etmislerdir. Klasik modellerden aktif
kontur ise basarimini 0.388’den 0.619’a yiikselterek %59,5 oraninda basarimini
artirmistir. R stitunlari incelendiginde ise aktif kontur basarimi neredeyse hig
degismemistir. Degisim sadece 0,03 puan olurken histogram, bélge biiylitme ve

U-Net icin %1’in altinda bir degisim s6z konusudur. D siitunlar incelendiginde
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histogram, bolge biiylitme ve U-Net modellerinde degisim %1’in altinda

kalmistir. Ancak aktif kontur 0.12 puan degerinde bir basarim artis1 gostermistir.

Cizelge 4.1. Histogram, aktif kontur, bolge biiylitme ve U-Net'in GA biiytikliigiine
gore HA, R ve D agisindan performanslari

GA>0 GA >100 GA >200

HA R D HA R D HA R D
Histogram 0.5572 | 0.9635 | 0.8514 | 0.5956 | 0.9635 | 0.8422 | 0.6277 | 0.9637 | 0.8400
AKtif 0.3885 | 0.9176 | 0.7172 | 0.5051 | 0.9278 | 0.7759 | 0.6188 | 0.9464 | 0.8325
Kontur
Bolge 0.7881 | 0.6843 | 0.9074 | 0.8487 | 0.6820 | 0.8996 | 0.8673 | 0.6820 | 0.8889
Biiyiitme
U-Net 0.8668 | 0.7786 | 0.9972 | 0.8701 | 0.7889 | 0.9965 | 0.8832 | 0.7987 | 0.9962

Sekil 4.2’de farkli GA biiytikliiklerine sahip tli¢ adet goriintii tizerinde dort modelin
basarimlar1 gosterilmistir. Gortintiiler GA icerisinde 31, 120, 1505 adet piksel
bulundurmaktadir. GA kii¢iik iken yani 31 ve 120 piksel icerdigi durumlar icin
aktif kontur ciddi derecede sorunlu tahminler yaparken GA'nin 1505 piksel
icerdigi durumda tahmin basarimini ¢ok yiikseltmistir. Tahmin basariminin

histogram ve bolge bliyiitme icinde GA’ya bagh olarak degistigi gozlenmektedir.

o oLl W@@I@

sayisi =120
piksel sayisi = 1505

piksel sayisi = 31

Histogram  Aktif Kontur BSlge Biyitme  U-Net Histogram  Aktif Kontur Blge Biyiitme  U-Net Histogram  Aktif Kontur Bdlge Biyitme  U-Net

Sekil 4.2. GA'ya bagli olarak dért modelin gortintii tahminleri

Boliitleme performanslart GA biiytikligliine bagh olarak DCS o6lgiti ile de
incelenmistir. Sekil 4.3’te gosterilen kutu diyagramlari1 DCS skorlarinin dagilimini
gostermektedir. Kutu diyagraminda GA>0 durumu i¢in gozlem yapildiginda aktif
konturun 0 ve 1 arasinda genis bir skalada dagildig1 gorilmektedir. En dar
aralikta ise bolge biliylitme bulunmaktadir. U-Net'in dagilimi1 daha genis aralikta
olsa da medyan degeri bolge biiylitmeden bir miktar daha biiyiiktiir. Genel olarak
baktigimizda ise tiim modellerin GA biiytidiikce daha dar aralikta degisim

gosterdigi goriilmektedir. Ayn1 zamanda tiim modeller i¢in basarimin arttig1 da
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goze carpmaktadir. Aktif konturun dagiliminda GA arttikca ciddi derecede
daralma gozlenmistir. Sekilde HI histogram, RI bolge biiytitme, Al aktif kontur ve
U-Net de U-Net'i ifade etmektedir.

Tiim kutu diyagramlarina baktigimizda histogram, aktif kontur ve U-Net i¢in
GA'nin performansi etkileyen bir faktor oldugu goézlenmektedir. Ancak bolge
biiytitmede ayni etki gozlenmemistir. Dagilim tiim GA durumlari i¢in neredeyse
aynidir. Diyagramlar tizerindeki DCS skorlarinin medyanlarina bakildiginda
histogram 0.63-0.70-0.72, aktif kontur 0.60-0.69-0.75 ve bdlge biiyiitme 0.68-
0.72-0.74 degerlerine sahiptir. U-Net modelinin ise 0.69-0.80-0.83 medyan
degerleri ile ayni sekilde GA’ya gore degisim gostermistir. GA'nin her durumunda

en iyi basarimi saglayan U-Net olmustur.
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Sekil 4.3. GA biiyiikliigiine bagli olarak DCS skorlarinin kutu diyagramlari

4.2. Konusma Verisinden Glottal Alan Tahmini icin Gelistirilen Modellerin

Karsilastirilmasi

Glottal alanin belirlenmesi ¢cok 6nemli olmasina ragmen gorinti boliitleme icin
gereken HSV goruntilerin elde edilmesi ¢ok maliyetlidir. Bu nedenle elde
edilmesi cok daha kolay olan konusma verisi kullanilarak GA tahmini yapabilmek
stireci hem daha ucuz hem de daha kolay bir hale getirebilir. Bu ¢alismada
openglot veri setinden elde edilen veriler, iki farkli model iizerinde test edilerek
performanslar1 incelenecektir. Openglot veri setinden bir goriintii Sekil 4.4te
verilmistir. Veri setinde hem konusma hem de glottal alanin bulunmasi sayesinde
bu veri seti hem egitim hem de test icin kullanilabilecektir. Sekil 4.4’te listteki
sinyal konusma sinyalidir ve modelimizde girdi olarak kullanilmistir. Altta ise GA

bulunmaktadir. GA ise modelimizde ¢ikti olarak kullanilmistur.
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Sekil 4.4. Openglot veri setine ait bir sinyalin belli bir araliktaki dalga formu

Veri setinde 96 adet sinyal bulunmaktadir. Veri setindeki veri miktar1 az
gorinmesine ragmen her bir sinyal 44000 6rnek icerdigi icin yeterli miktarda
o6rnek bulundugu soylenebilir. 44000 6rnek modelin asir1 uyumuna sebep
olabileceginden veri setinde bazi diizenlemeler yapilmalidir. Veriler altida birine
distirtilerek alt 6rnekleme yapilmistir. Bu alt 6rnekleme sonucunda her bir veri
seti 7350 ornek bulundurur hale gelmistir. Sekil 4.5’te istteki sinyalin alt
orneklenmis hali verilmistir. Bu alt 6rnekleme isleminden sonra verilerin
modelde girdi olabilecek bicimde ayarlanmasi saglanmalidir. Bunun icin sinyaller
256 ornek iceren daha kii¢lik parcalara ayrilmistir. Boylece modele girdi olarak
verilecek veri seti boyutu nx256 seklinde olmustur. Egitim, dogrulama ve test
islemleri icin 5378x256 boyutunda bir veri seti elde edilmistir. Buna gore 5378
adet ornek veri elde edilmistir. Daha sonra veriler egitim, test, dogrulama
seklinde ti¢ parcaya ayrilmistir. Verilerin %80’ine denk gelen 4305 adet sinyal
egitim seti, verilerin %10'una denk gelen 533 veri dogrulama ve kalan %10’luk

kisimdaki 538 veri ise test verisi olarak ayrilmigtir.
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Sekil 4.5. Sekil 4.4'teki sinyalin alt 6rneklenmis sinyali

Keras kiitiiphanesinin olusturdugu oto kodlayici mimarisi ve Zhang vd., (2018)
tarafindan kullanilan giiriiltii yok edici bir oto kodlayict mimarisi ile ti¢ farkh
model olusturulmustur. Modellerde 2 boyutlu sinyale uygun olarak 1B evrisim
katmanlar1 kullanilmistir. Giiriilti yok eden mimariden 2 farkli model
cikarilmistir. Bu modellerden biri giiriiltii yok eden katman icerirken digeri
icermemektedir. Guiriiltii yok eden katman iceren modelden giiriiltii yok eden
evrisimli (DnCNN) ve Guriilti yok eden katman icermeyen modelden evrisimli
(CNN) model olarak bahsedilmistir. Ugiincii modelden ise otokodlayic1 (AE)
modeli olarak bahsedilmistir. Tahminlerin basarimlar iizerine katman sayisi,
filtre buyukligi ve cekirdek biiytikliigiiniin arastirilmasi icin gesitli egitimler
yapilmistir. Python yazilimi ile yapilan egitimlerde bir dongii seklinde AE modeli
icin 180 egitim ve diger iki model i¢cin 100 farkh egitim yapilmistir. Her egitim
sonunda 3 ayr1 veri seti icin de MSE basarimlar1 odlgiilerek en iyi modeller
secilmistir. En iyi modeller AE i¢in 9 evrisim katmani, filtre blyiukligi 512 ve
cekirdek buytkligi 3, giriltiisiiz model icin 5 evrisim katmani, 512 filtre ve
cekirdek biuytikligi 12, girtltili model i¢in 5 evrisim katmani, 512 filtre ve
cekirdek bilytkligii 12 seklinde degerler alan modeller olmustur. Segilen

modeller karsilastirilirken yine MSE olciiti kullanilmistir. Secilen modeller
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dogrulama seti i¢cin MSE 6lgiti ile bakildiginda AE, DnCNN ve CNN modeller
sirasiyla 0.000324, 0.002701, 0.002831 sonuglarini vermislerdir.

Modellerin performanslarinin karsilastirilmasi icin test seti iizerindeki
performanslari incelenmistir. Test setleri tizerindeki MSE basarimlari AE, DnCNN
ve CNN modeller i¢in sirasiyla 0.000196, 0.0019063, 0.002085 seklinde sonuglar

alinmistir.

Modellerin tahmin sonuglarinin daha saglikli incelenebilmesi i¢in kutu diyagrami
olusturulmustur (Sekil 4.6). Veri setindeki 538 adet 256 boyutundaki vektorler
icin ayr1 ayr1 MSE skorlar1 hesaplanmistir. Sekilde en soldaki kutu diyagrami
DnCNN modele aittir ve MSE medyani1 0.000762 olarak bulunmustur. Ortadaki
diyagram CNN modele aittir ve MSE medyan1 0.000758 bulunmustur. Sagdaki
diyagram ise AE’ye aittir ve MSE medyan1 0.0000213 olarak bulunmustur. MSE
sonuglarina gore AE listiin bir basar1 elde etmistir ancak DnCNN ve CNN modelin
karsilastirilmast mimkiin goriinmemektedir. Diyagramlara bakildigi zaman

giiriltiisiiz modelin biraz daha 6nde oldugu gortilmektedir.
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Sekil 4.6. Test verileri icin MSE 6l¢iim sonuclarina gore kutu diyagramlar (solda

DnCNN, ortada CNN ve sagda AE i¢in mse skorlari)

Modellerin test verileri lizerinde yaptig1 tahminlerden iki 6rnek Sekil 4.7 ve Sekil

4.8’de verilmistir. Grafiklerde mavi renkli sinyaller gercek GA ve kirmizi renkli

sinyaller ise tahmin edilen GA degerleridir. Sekil 4.7°de 538 adet test verisinden

ilki icin sonuglar verilmistir. Sonuclara bakildiginda keras modelinin en iyi

performansi sergiledigi gorilmekle beraber tiim modellerin basarim sagladig:

soylenebilir.
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Sekil 4.7. Modellerin test verisinin 1 numarali verisi i¢cin GA tahminleri (mavi
renk gercek sinyal, kirmizi renk tahmin edilen sinyal)

45



Sekil 4.8 e bakildiginda modellerin hi¢birinin ger¢ek GA’nin yanindan
gecemedigi goriilmektedir. Veri seti icinden hata paymin ytliksek oldugu 233
numarali veri se¢ilmistir. Bu veride modellerin MSE’leri CNN ve DnCNN i¢in 0.006
ve AE icin MSE 0.0005 olarak 6l¢tilmiistiir. Bu da MSE o6lciitiiniin ¢ok ¢ok diisiik

olmasi gerekliligini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.8. Modellerin test verisinin 233 numarali verisi i¢in GA tahminleri (mavi

gercek sinyal, kirmizi tahmin edilen sinyal)
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5. TARTISMA VE SONUCLAR

Yapay zekanin hizli gelisimi ile gelisen dijital sistemler sayesinde ses tellerinin
yuksek hizli goriintiilerinin ses ve konusma analizinde kullanilmasi miimktn hale
gelmistir. Ses tellerinin titresimi ile yapilacak detayll c¢alismalarda HSV
goruntiilerinden glottis bolgesinin, gorinti bolitleme ile tespit edilmesi ve
glottal alanin zamana bagh degisiminin elde edilmesi ciddi 6nem tasimaktadir.
Glottis boliitlemesinde, ilgi bolgesinin belirlenmesi boéliitleme performansini

direk olarak etkilemektedir.

Glottis boliitleme performansinda klasik yontemler tiim goriintii lizerinde
calismakta zorlanmaktadir. Bu tezde, biyomedikal goriintii boliitleme alaninda
basarim elde etmis olan U-Net derin 6§renme mimarisinden glottis boliitlemesi
icin 6zel bir model gelistirilmistir. Daha sonra bu modelin basarimi hassasiyet,
geri c¢agirma, dogruluk ve dice skoru agisindan klasik modeller ile
karsilastirilmistir. Gelistirilen U-Net modeli dogruluk, geri ¢agirma, hassasiyet
Olctitleri acisindan diger modellere gore daha kararli sonuglar elde ederek
dogrulukta 0.99, hassasiyette 0.88 ve geri cagirmada 0.78 skorlarini elde etmistir.
Bu basarimlara gor hem hassasiyet hem de dogruluk acisindan diger modellere
ustiin gelmeyi basarmistir. Ayrica dice skorlar1 agisindan karsilastirma
yapilmistir. Dice katsayilar1 ile inceleme yapmak icin kutu diyagramlarn
kullanilmistir. Bu incelemede tiim modellerin basarimlarini GA biytidiikce
artirdig goriilmustiir. Modellerden en basarili olani ise U-Net modeli olmustur.
U-Net performansinin da GA biyiikligiinden etkilenebildigi anlasilmistir.
Bahusus ses tellerinin temas etmesi ile glottis pikselinin sifir oldugu anlarda aktif

konturun basariminda ciddi diisiislerin oldugu anlasilmistir.

Ses tellerinin titresimini incelemek amaciyla HSV goriintiileri incelemek maliyetli
bir istir ve her zaman miimkiin olmamaktadir. Bu nedenle bu tez ¢alismasi
kapsaminda konusma verisinden glottal alanin tahmini i¢in tg¢ farkl derin

o0grenme modeli gelistirilerek performanslar1 karsilastiriimistir.
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Konusma sinyalleri girdi olarak kullanilip derin 6grenmede siklikla tercih edilen
evrisim katmanlan ile olusturulan modellerin Glottal alan1 tahmin etmesi
saglanmistir. Tahmin isleminde zorluklardan biri veri buyiikliigiiniin modelin
verimini ciddi oranda degistirmesi oldugu icin veriler 6nce alt 6rnekleme ile
sonra da 256 vektorlik parcgalara boliinmiistir. Yapilan islem sayesinde

modellerin veriyi yorumlamasi daha kolay hale gelmistir.

Modellerin daha iyi sonu¢ verebilmesi icin katman sayisi, filtre biiytikligi ve
cekirdek biyiikligii yoniinden farkli durumlarla egitilmesi saglanmistir. Bu
egitimler sonucunda modellerin performanslarinin bu parametrelere biuyiik
oranda bagh oldugu goriilmiistiir. Yapilan egitimler sonucunda en iyi modeller
dogrulama seti performanslarina gore segilerek test verisi {izerinde
performanslara bakilmistir. Performans 6l¢iitii olarak MSE kullanilmistir. Yapilan
incelemeler sonucunda MSE'nin ¢ok c¢ok kiiciik ¢ikmadigr takdirde anlamli
sonuglarin elde edilemeyecegi anlasilmistir. AE modelinin DnCNN ve CNN
modellerden daha iyi oldugu ve daha kararh ¢alistig1 gozlenmistir. Alinan MSE
sonuglart DnCNN, CNN ve AE modelleri icin sirasiyla 0.000762, 0.000758,
0.0000213 seklinde bulunmustur. Sonuclara bakilarak AE'nin yiiksek

performans gosterdigi anlasilmaktadir.
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