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OZET

Odyogramlarin Otomatik Olarak Okunmasi ve Degerlendirilmesi I¢in Bir
Gorsel Isleme Yazilimi Gelistirilmesi ve Test Edilmesi

Bastiirk, Beyza Nur
Yiiksek Lisans Tezi, Biyolojik Veri Bilimi Anabilim Dal1
Danisman: Prof. Dr. Hasan Giiclii
Es Danisman: Assist. Prof. Dr. Abbas Memis
Nisan 2023

Bu tez calismasinda, odyogramlarin bilgisayar destekli olarak otomatik bir
bicimde okunmasi, degerlendirilmesi ve dijitallestirilmesi amaciyla yapilan bir
arastirma calismasi sunulmustur. Bilindigi {izere, klinikte odyologlar ve
odyometristler tarafindan yapilan odyometrik testlerin sonucunda
gozlemlenen bulgular odyogram kagitlar1 tizerine cesitli semboller
kullanilarak aktarilmaktadir. Odyometrik testler sonucunda doldurulan
odyogram kagitlarinin bir kopyas: klinikte fiziksel olarak arsivlenirken asil
olan odyogram kagidi hastaya verilir. Uzun stire takip gerektiren hastalar
raporlarin hepsini saklamak zorunda kalir. Odyoloji kliniklerinde yasanan en
btiytik sikintt buradan kaynaklanmir ve hasta takibi zorlasir. Bu sebeple
odyogram kagitlarmin dijital olarak saklanmasinin ve gerektigi zaman bu
dijital belgelere kolaylikla erisim saglanmasmin bu stireci 6énemli 6lctide
kolaylastiracag1 diistintilmektedir. Buna bagli olarak da taranarak dijital
goriintti haline getirilmis odyogramlar tizerindeki cesitli odyolojik sembollerin
bilgisayar yazilimlari yoluyla otomatik olarak tespit edilmesi ve bunun
sonucunda da otomatik olarak yorumlanmasi miimkiin olabilmektedir. YOLO
nesne tespit algoritmasi kullanilarak, 2200 adet odyogram goriintiisii tizerinde
gerceklestirilen deneysel calismalarda oldukga basarili sonuglar gozlemlenmis
olup 19 farkl isitsel sembol i¢in capraz dogrulamada 0,975+0,005 keskinlik,
0.977+0,003 duyarlilik, 0.972+0,006 mAP50 ve 0.734+0,007 mAP50-95; sabit
genislikli boltimle ile olusturulan modelde 0,979 keskinlik, 0,986 duyarlilik,
0,982 mAP50 ve 0,782 mAP50-95 olarak ol¢iilmiistiir. Sembollerin bulundugu
konumun frekans-desibel bilgileri cikarilarak odyogramlar yazilimla dijital
goriintti haline getirilmis ve gerekli hesaplamalar yapilarak hasta raporu
otomatik olarak elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Odyolojik Sembol
Tespiti, Odyogram, Nesne Tespiti, YOLOv5



ABSTRACT

Developing and Testing a Visual Processing Software for Automatic
Recognation and Evaluation of Audiograms

Bastiirk, Beyza Nur
Master’s Thesis, Department of Biological Data Science
Supervisor: Prof. Dr. Hasan Gtiglii
Co-supervisor: Assist. Prof. Dr. Abbas Memis

In this thesis, a research study is presented to automatically read, evaluate and
digitize audiograms with computer aid. As it is known, the findings observed
as a result of the audiometric tests performed by audiologists and
audiometrists in the clinic are transferred on audiogram papers by using
various symbols. While a copy of the audiogram papers filled as a result of the
audiometric tests is physically archived in the clinic, the original audiogram
paper is given to the patient. Patients who require long-term follow-up have to
keep all the reports. This is the biggest problem experienced in audiology
clinics and patient follow-up becomes difficult. For this reason, it is thought
that digital storage of audiogram papers and easy access to these digital
documents when necessary will significantly facilitate this process.
Accordingly, it is possible to automatically detect and interpret various
audiological symbols on audiograms that have been scanned into digital
images via computer software. Experimental studies performed on 2200
audiogram images using the YOLO object detection algorithm showed very
successful results, with 0.975+0.005 precision, 0.977£0.003 recall, 0.972+0.006
mAP50 and 0.734+0.007 mAP50-95 in cross validation for 19 different auditory
symbols; In the model created with a fixed-width segment, it was measured as
0.979 precision, 0.986 recall, 0.982 mAP50 and 0.782 mAP50-95. By extracting
the frequency-decibel information of the location of the symbols, the
audiograms were converted into digital images with the software and the
patient report was obtained automatically by making the necessary
calculations. By extracting the frequency-decibel information of the location of
the symbols, the audiograms were converted into digital images with the
software and the patient report was obtained automatically by making the
necessary calculations.

Keywords: Artificial Intelligence, Machine Learning, Audiological Symbol
Detection, Audiogram, Object Detection, YOLOv5
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BIRINCI BOLUM

1. Giris

1.1 Amacg

Ulkemizde siklikla isitme kaybi siiphesi nedeniyle yapilan isitme testleri; okul
cagl isitme taramalarinda, is yeri taramalarinda veya farkli hastaliklarin tanisinda bir
bulguya ulagmak i¢in Odyoloji kliniklerinde odyolog veya odyometrist tarafindan
yapilmaktadir. Yapilan testlere ait bulgular odyogramlara isaretlenmektedir.
(Saunders, 2011) Odyogramlara yapilan isaretlerde her biri 6zel anlamlara gelen
semboller kullanilmaktadir. Hastanin isitme kaybina yonelik sonuglar1 raporlanarak

odyogram kagidina yazilip hastaya verilmektedir.

Gilinlimiizde odyoloji kliniklerinin isleyisinde ve hasta takibinin sorunsuz bir
sekilde yapilmasinda bazi aksakliklar yasanmaktadir. Bunun en basta gelen nedenleri

sunlardir:
¢ (Odyolog ve uzman doktor arasinda saglikli iletisim kurulamamast,

e Odyolojik test sonucu ortaya ¢ikan frekans-siddet bilgilerinin oldugu

odyogram kagitlarinin yalnizca fiziksel olarak arsivlenmesi,

e Hasta sonuglarina istenildiginde bilgisayar iizerinden kolaylikla ulagilamamasi

\%¥

e Hastanin takibi agisindan kendi sonuglarini saklamasinda sorunlar

yaganmasidir.

Odyometri cihazlar1 her gegen giin teknolojik olarak daha da gelistirilmesine

ragmen bu cihazlarin ¢iktisi olan odyogramlarin analizi ve uzman doktora iletilmesi



noktasinda ne odyometri cihazi sirketleri ne de hastaneler efektif bir ¢6zliim ortaya

koyamamiglardir.

Cogu hastanede hastalar sonuclarini doktora kendileri gotiirmektedir ¢iinkii bu
sonuglar doktorun kullanmig oldugu hasta takip sistemine dijital olarak
islenmemektedir. Ornegin radyoloji servislerinde basarili bir sekilde kullanilan
yazilimlarla radyolojik goriintiiler kisa bir siire igerisinde ilgili doktorun kullandigi
hasta takip sistemine islenmekte ve degerlendirmeler hizli bir sekilde
yapilabilmektedir. Bu ¢alismada, yapay zeka ile nesne tespitine dayali olarak
odyogram kagidi tizerinde odyolojik sembol tespitinin yapilmasi, tespit edilen
sembollerin odyogram iizerinden frekans ve desibel bilgilerinin ¢ikarilmasi, elde
edilen bilgilerle odyogramlarin raporlanmasi ve dijital hale getirilmesi amaclanmistir.
Boylece goriintii isleme yontemleri ve bilgisayarli gorii teknikleri kullanilarak
odyogramlarin sayisallagtirilmasi (dijital hale ¢evirme) ve arsivlenmesinin saglanmast
miimkiin olacaktir. Bununla birlikte odyogram analizlerinin yapilmasi ve bulgularinin

yorumlanmasi yazilim kullanilarak miimkiin olabilecektir.

1.2 flgili Calismalar

Onceki yillarda yapilan calismalarda dzellikle odyogram gériintiisiiniin
siniflandirilmasinin {izerinde durulmus olup odyogramlarin dijitallestirilmesine ait
caligmalar son iki yildir giindeme getirilmistir. Odyogramlarin siniflandirilmasina ait
cesitli caligmalar (Kepekei, 2022) 6zellikle otonom odyometri iiretiminde (Er, 2020)
onem kazanmistir. Margolis ve arkadaslar1 (2008) tarafindan otonom odyometrilerin
istihdama etkisi iizerine yapilan ¢alismada otonom odyometri testinin %80 oraninda

otomatiklestirildigi hesaplanmis olup istihdam iizerinde 6nemli bir etkisi olmayacagi



ancak personel zaman planlamasi adina olumlu sonuglarin olacagina dair olumlu

yaklagimi ortaya konmustur.

Otonom odyometri testlerinde otonom odyogram yorumlama 6nemli bir yere
sahiptir. Otonom yorumlama i¢in makinenin uzman bir odyolog gibi karar verme
yetkisine sahip olmasi gerekmektedir. Otonom yorumlama i¢in yapilan ¢aligmalar eski
donemlerde yapilan klinik siniflandirmalardan temel almaktadir. Guild (1932) ve
Chart (1945) heniiz kemik iletimi testi klinikte rutin olarak yapilmadigi zamanlarda
lezyon yerine gore siniflandirmay1 disarida tutarak odyogramlar: siddet,
konfigiirasyon ve kulaklar aras1 asimetriye gore klinik siniflandirma sistemi
gelistirmislerdir. Ardindan 2011 yilinda Margolis ve arkadaslar1 tarafindan yapilan
caligmada lezyon bolgesinin de dahil edildigi yeni bir siniflandirma gelistirilmistir. Bu
sistem 250-8000 Hz aras1 frekanslarda hava iletim esikleri ve 500-4000 Hz arasi
kemik yolu esiklerinin varliginda siniflandirma yapabilmektedir. Siniflandirma;
isitmenin konfigiirasyonu, isitme kaybinin derecesi, kaybin lezyon bolgesi ve bu
kaybin simetrik olma durumuna gore yapilmistir. Bu siniflandirma icin 161 kural
iceren sistem olusturulmustur. Bunun sonucunda Margolis ve arkadaslar1 (2011)

odyogramlari basaril bir sekilde siniflandirmislardir.

Bilgisayar ve yazilim teknolojisinin gelismesiyle geleneksel odyometri
cihazlarmin yerini bilgisayar tabanli odyometri cihazlari almaya baglamistir.
Odyometri cihazlariin tarihinde ortaya ¢ikan en carpici gelisme, yapay zekanin
otonom odyometri cihazlarinda kullanilmaya baglanmas1 olmustur. Makine 6grenmesi
ve yapay zeka teknikleriyle gelistirilen otonom cihazlar i¢in otonom yorumlama
mekanizmalar1 gelistirilmistir (Charih, 2019; Kassjanski, 2022). Er (2020) tarafindan
yapilmis yiiksek lisans tezinde otonom odyometri yazilimi i¢in yapay zeka destekli

odyogram yorumlama gelistirilmistir. Yaptig1 ¢alismada otonom yorumlama i¢in veri



tabanina girilmis olan esik degerleri kullanilmistir. Elde edilen bulgulara gore
hazirlanan sistemin tan1 koyma hususunda etkin oldugu gézlemlenmis ve klinik akis1

destekleyecegi ortaya konmustur.

Odyogram siniflandirma, odyogramlarin sayisallagtirmasiyla (dijital hale
getirme) desteklenebilir. Hava ve kemik yolu esikleriyle yapilan hesaplamalar hem
isitme kayb1 derecesini hem de isitme kaybinin tipini belirlememizi saglamaktadir. Bu
islemler odyoloji kliniklerinde uzman kisiler tarafindan tamamen el yordamiyla ve
uzmanin tecriibesine dayali olarak yapilir. Odyogramdaki sembollerin bilgisayarli
gorii ve gorlintii isleme yontemleri kullanilarak denetimli bir sekilde otomatik
siniflandirilmasi yapilabilir. Bu islemlerin yapilabilmesi i¢in ilk agamada odyogram
kagitlarinin telefon, tarayici, kamera, fotograf makinesi gibi cihazlarla taranip dijital
ortama aktarilmasi gerekmektedir. Giincel bilimsel literatiirde odyogramlarin sayisal
hale getirilmesi ve otomatik olarak siniflandirilmasi amaciyla yapilan ¢aligmalar
oldukga azdir ve kisithdir. Odyogramlarin sayisal hale getirilmesi alanindaki ilk
caligma Li ve arkadaslar1 (2021) tarafindan yapilmistir. Calismada bilgisayar
ortaminda olusturulan hasta odyogramlari kullanilmistir. Cok Asamali Odyogram
Yorumlama (Multi-Stage Audiogram Interpretation Network, MAIN) yazilim1
gelistirmislerdir. Caligmayi, bilgisayar ortaminda olusturulan 34 hasta odyograminin
420 kamera fotografi ve farkli odyogramlarin ek olarak taranmig 30 goriintiisiinii
iceren agik olarak sunduklar1 veri seti iizerinden yapmuslardir. Bagarili bir yazilim
gelistirmis olmalariyla beraber ¢aligma i¢in kullanilan odyogramlarin bilgisayar
ortaminda diizenlenmis olmasi, odyogram isaretlemede kullanilan yalnizca iki
semboliin siiflandirilmis olmasi nedeniyle bu ¢alisma odyogram yorumlama igin
yetersiz kalmistir. Ciinkii bir odyogram sonucu yorumlanirken hem hava yolu igitme

esigi dlglimiine hem de kemik yolu isitme esigi 6l¢limiine bakarak hastanin igitmesi



hakkinda bilgi sahibi olunur. Iki 6l¢iim arasindaki farka bagl olarak isitme kaybimin
tipi yorumlanir. Bunun disinda isitme konfiglirasyonuna da bakilarak spesifik sonuglar
elde edilebilmektedir. Bu sonuglar odyometri testinden 6nce yapilmis olan

immitansmetrik Ol¢iimlerle desteklenmelidir.

Charih ve arkadaglar1 (2022) odyogram dijitallestirme {izerine yaptiklari
caligmada ti¢ farkli egitilmis model kullanarak bir yazilim olusturmustur. Yaptiklar
calismada sembol tespit modeli i¢in 8 sinifa ait sembollerin tespitine dayali nesne
tespit modeli olusturmuslardir. Bir dijitallestirme stratejisi hazirlayarak odyogram
kagidi iizerinde odyolojik sembolleri oldukga basarili bir sekilde tespit etmisler ve bu
sembollerin odyogram iizerinde frekans-siddet konumlarini belirleyebilen bir
algoritma gelistirmislerdir. Gelistirdikleri yazilim tespit edilen her sembol i¢in
sembole ait 6zellikleri ve frekans-desibel bilgilerini i¢eren bir ¢ikti vermektedir. Bu
caligmada asil amag¢ odyogramlarin dijital olarak arsivlenmesi tizerine olmus olsa da
sembol tespiti i¢in yalniz 8 semboliin tespitinin yapilmasi yetersiz kalmigtir. Buradan
yola ¢ikarak bu tez ¢aligmasinda odyolojik sembol siniflarinin hepsi kullanilarak

odyolojik sembol tespiti i¢in yapay zeka modeli olusturuldu.

Li ve arkadaslar1 (2021) yaptiklar1 calismada Faster Region Based
Convolutional Neural Network (Faster R-CNN) ve Mask Region Based
Convolutional Neural Network (Mask R-CNN) algoritmalarini kullanarak
olusturduklar1 model ile yazilim gelistirmislerdir. Charih ve arkadaslar1 (2022) ise son
zamanlarda yaygin olarak tercih edilen You Only Look Once (YOLO) algoritmasini

kullanmustir.

Bu tez calismasina benzer sekilde; taranmais veriler {izerinden sembol tespit

modeli gelistirilen ¢alismalar miithendislik (Elyan, 2018), mimarlik (Rezvanifar,



2020), miizik (Pacha, 2018), matematik (Alvaro, 2014), cografya (Guo, 2021) gibi
alanlarda da yapilmaktadir. Bu alanlarda ¢aligmalar daha uzun zamandir var oldugu
i¢in odyoloji alanina gére daha kokliidiir. Ornegin miizik alaninda Pacha ve
arkadaslar1 (2018) tarafindan 17. yy’den kalma el yazisi notasyona ait kaynaklar
iizerinde yapilan sembol tespiti ¢alismasinda ResNet-v2 modelli kullanarak sembol
tespit modeli elde edilmistir. Yine miizik alaninda Miro (2019) tarafindan yapilan tez
caligmasinda notasyon sembolil tespiti iizeri yapilmistir. Miro ¢alismada Resnet-101
ile Faster R-CNN mimarisi kullanmis ve dokuz adet beste ile yaptig1 testlerin
sonucunda oldukg¢a basarili sonuglar elde etmistir. Miizik alaninda yapilan
caligmalarda, sembollerin tespitinin yani1 sira notasyonun konumunun da
hesaplanmas1 6nem arz etmis ve ¢alismalarda tespit edilen sembollerin porte
iizerindeki konumlari da hesaplanmaya ¢alisilmistir. Matematik alaninda ise Zhang ve
arkadaslar1 (2019) tarafindan yapilan ¢alismada bilgisayar ortaminda olusturulmus
denklemler kullanilarak, YOLOV3 yapay zeka algoritmasi ile yapay zekd modeli
olusturulmugstur. Zhang ve arkadaslar1 yaptiklari bu ¢alismada tespit edilen
matematiksel ifadelerin pozisyon bilgisini kullanarak bilgisayar ortamina
aktarilmasini saglamis ve olusturduklari modelde %74,3 oraninda basar1 elde
etmislerdir. I¢ mimarlik alaninda yapilmis ¢alismalar incelendiginde ise daire ici esya
konumlandirilmasi i¢in bilgisayar lizerinden yapilan ¢izimlere ait sembollerin tespiti
icin sistemler gelistirilmeye calisilmistir. Sembollerin tespiti ve oda i¢i konumlari

kullanilarak modeller olusturulmustur. (Rezvanifar, 2020)

Literatlirde diger alanlardaki 6rnek ¢alismalara bakilarak ve odyoloji alaninda
son iki yilda yapilan ¢alismalarin incelenmesi ile sembol tespit modeli egitimleri i¢in
kullanilan sembol sinifinin eksikligi g6z dniinde bulundurularak bu tez ¢alismasinda

Tiirkiye kliniklerinde kullanilan odyolojik sembollerle olusturulan odyogramlar



iizerinden yapay zeka modelleri olusturulmus; odyolojik sembollerin otomatik olarak
tespit edilmesi, odyogramlarin yazilim tabanli olarak gorsellestirilmesi ve bulgularin

otomatik olarak raporlanmasi hedeflenmistir.

1.3 Kapsam

Calismada odyogram verisi toplama, toplanan verilerin taranarak
sayisallastirilmasi, odyogram kagidi tizerinden odyogramin tespiti, tespit edilen
odyogram bolgesinin odyogram kagidi lizerinden ¢ikarilmasi, odyogram iizerindeki
sembollerin bagarili bir sekilde tespit edilmesi, tespit edilen sembollerin frekans-
siddet bilgilerinin hesaplanmasi, tespit edilen her sembole ait bilgiler kullanilarak

odyogramlarin gorsellestirilmesi ve odyogramlarin yorumlanmas: hedeflenmistir.

Odyoloji kliniklerinde yapilan testlerde kullanilan sembollerin sekli degisiklik
gosterebilmektedir. Bir durum farkli kliniklerde farkli sembollerle ifade edilebilir.
Ancak ayni klinik igerisinde bir 6l¢iim her zaman ayn1 sembol ile ifade edilir. Ornegin
bir klinikte maskeli sag hava kulak yolu esigi tiggen (A) seklinde gosterilirken farkl
bir klinikte kare i¢cinde yuvarlak () sembolii kullanilmaktadir. Bu semboller her
frekans i¢in yapilan 6l¢timde esik varligi, test edilen kulak, maskeleme varligi, sesin
iletim yolu gibi 6zelliklerine gore belirlenir. Genellikle odyogramlarda isitme
esiklerine dair isaretlemeler i¢in toplamda 19 sinif (sembol) bulunmaktadir. Odyolojik
sembollere ait bilgiler daha detayl olarak “Odyometri Testi ve Odyolojik Semboller”
baslig1 altinda yer almaktadir. Calismamizda olusturdugumuz sembol tespit modeli

Tiirkiye’deki kliniklerde siklikla tercih edilen igaretlemeleri igermektedir.

Tez galismas1 kapsaminda dncelikle bir odyogram veri seti olusturulmasi

planlanmistir. Bu baglamda odyogram isaretleme ve 6l¢liimii konusunda uzman kisiler



araciligiyla 6nceden belirlenmis bir sayidaki odyogram kagidi doldurulmus ve klinik
seviyedeki isaretlemelere uygun veriler elde edilmistir. Bu isaretlemeler odyolog ve
odyoloji 6grencileri tarafindan yapilmis olup sadece el yazisi ile doldurulmus
odyogram verilerini icermektedir. Tez ¢alismasinda esas olarak odyogram
sembollerinin otomatik olarak tespit edilmesi amaglandigindan derin 6grenmeye
dayal1 glincel bir nesne tespit algoritmasi (YOLO) kullanilarak taranmis odyogram
kagitlarindaki sembollerin otomatik tespiti hedeflenmistir. Tez kapsaminda, ayrica,
tespit edilen sembollerin yazilimsal bir grafik arayiiziinde gorsellestirilmesi de ele
alimmistir. Bu baglamda, tespit edilen sembollerin frekans desibel bilgileri otomatik
olarak ¢ikarilmig ve tespit edilen semboller bahsedilen odyogram arayiizii iizerinde
ilgili konumlara yerlestirilmistir. Calismada frekans desibel bilgilerinin otomatik
olarak ¢ikarilmasi sayesinde, odyogram kagitlarinin otomatik olarak
yorumlanabilecegi ve raporlanabilecegi de diisiiniilmiis olup, hastalarin 6l¢iilen igitme
degerlerine gore bir raporlama da yapilmistir. Tez kapsaminda ele alinan ve iizerine
caligma yapilan tiim bu hususlara ait detayl: bilgiler tez kitabinin ilgili boliimlerinde

paylastlmistir.



IKINCi BOLUM
2. Odyometri Testi ve Odyolojik Semboller

Odyometri testi, sessiz kabin igerisinde belli ekipmanlarla klinisyen tarafindan
yapilan ve bireylerin isitmesinin degerlendirildigi testtir. Bu testin sonuglarinin yer
aldig1 kagit odyogram kagididir. Odyometri testi farkli alt testlerden olusur. Bu alt
testler sunlardir: Saf Ses Odyometri, Konusma Odyometrisi (Hirsh, 1952), Weber
(Wahid, 2018), Kisa Artisli Hassasiyet indeksi (Short-increment Sensitivity
Index,SISI)(Yantis, 1964), Tone Decay (Harbert, 1964), Alternatif Binaural Ses
Yiiksekligi Dengesi (Altarnate Binaural Loudness Balance, ABLB) (Coles, 1976),
MLB Mono Ses Yiiksekligi Denge (Monoaural Loudness Balance, MLB)
(Goodwin,1980). Bu testlere ek olarak odyolojik immitansmetri testi sonuglarini da
iceren odyolojik test bulgularinin isaretlenmesi ve gerekli yorumlarin yazilmasi igin
odyogram kagitlart mevcuttur. Sekil 1’de bu bahsedilen bataryalarin bulundugu
odyogram kagidina ait boliimler gosterilmektedir. Odyogram, genellikle 125-8000
Hertz (Hz) araligindaki frekanslari yatay eksende, -10 — 120 desibel (dB HL)
araligindaki siddetleri dikey eksende gosteren tablodur. Tabloda her kesisim bir

frekans-desibel degerini gostermektedir.

Odyoloji kliniklerinde, genellikle saf ses odyometrisi testi frekans i¢in 125-
8000 Hz ve siddet i¢in -10-120 dB HL araliginda yapilan bireyin her iki kulagi i¢in bu
frekanslarda duydugu en diisiik siddet seviyesini 6lgmektedir. Saf ses odyometri testi,
hava yolu ve kemik yolu kullanilarak yapilan iki agamadan olusan igitme 6l¢limiidiir.
Hava yolu kullanilarak yapilan dl¢limlerde genellikle 250-8000 Hz frekanslari

degerlendirilirken kemik yolu kullanilarak yapilan dl¢timlerde 500-4000 Hz
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frekanslar1 degerlendirilmektedir. Gerekli goriilen durumlarda hastanin 20000 Hz’e

kadar olan ytiksek frekanslardaki isitme esikleri de Ol¢tilmektedir.

Sekil 1

Odyogram kagidindaki boliimler.

Soyad Adi Tarih / /20
ye! Is - " " Dogum Yil
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2 750 1500 2000 A000 m T
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250 500 1000 2000 Z000
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= VEPRE, Sesir=tne Sey
i 2 [ o - ' o o
I Diger Testler T
— O ) Ui\ MOLESYe)
Sag
G i ? Cift/HpiN. So L] @ @ e
MASKE TiPI r‘ \'
KISALTMALAR TEDIRGIN EDICI SES
= YUKSEKLIGI “UCL" (dB ile)
DY : Davranis Yok TY : Test Yapilmad HS : Hissed
TP : Test Yapilamad NA : Netice Alinamadi IS :isitme Cift/Hpir So Sag Aletle

Kani ve Tavsiyeler

DIGER TESTLER

Diger

Hava yolundan yapilan testlerde dis kulak yolundan toplanan sesler, orta kulak
ve i¢ kulaktan gegerek beynin igitme ile ilgili bolgelerine iletilmektedir. Bu testlerde
kulak tistii/kulak i¢i kulaklik veya hoparlor gibi ekipmanlar tercih edilmektedir.
Kemik yolundan yapilan testlerinde ekipman olarak kemik vibratoér kullanilmaktadir.

Kemik vibrator hastanin sag ya da sol mastoid kemigine basing yapacak sekilde
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yerlestirilmektedir. Bu yerlesimde kulak kepcesine degmemesine 6zen gosterilir. Bu
Olctimde hava yolu ekarte edilerek hastanin direkt i¢ kulakta bulunan kokleay1
uyararak isitmesi 6l¢iilmektedir. Bu iki 6l¢iim sonucunda varsa isitme kaybinin tipi ve
derecesi her iki kulak i¢in saptanmaktadir. Sekil 2’de odyometri testinde kullanilan

kulak {istii kulaklik ve kemik vibratoriin yerlesimi gosterilmektedir.

Bazi durumlarda hastaya gonderilen ses uyarani test edilmeyen kulaktan da
duyulabilmektedir. Bu durumu engellemek amaciyla test edilmeyen kulagi mesgul
etmek icin test edilmeyen kulaga belli siddet ve frekans araliginda maske giiriiltiisti

gonderilmektedir. Bu isleme maskeleme ad1 verilir.

Saf ses odyometrisinde yukarida bahsedilen testlerin bulgular1 odyogram
iizerine test yapilan kulak, 6l¢iim yolu, maskeleme varlig1 ve esik varligina bakilarak
belli semboller kullanilarak isaretlenir. Ornegin sag kulak hava yolu esigi kirmiz1
renkte daire sembolii ile gdsterilirken sol kulak hava yolu esigi mavi renkte carp1
sembolii ile gosterilmektedir. Maskeleme varliginda hava yolu esigi sembolleri,
Tiirkiye kliniklerinde, genellikle kare i¢ine alinirken esik olmama durumunda ise

semboliin hemen altina asag1 dogru ok cizilerek gosterilmektedir. (Bkz: Tablo 1)

Sekil 2

Odyometri testinde kulakligin yerlesimi (solda)* ve kemik vibratoriiniin yerlesimi
(sagda).?

1 Emel Ugur. https://emelugur.com/genc-yetiskinlerde-isitme-kaybi, Erisim Tarihi:14.05.2023
2 Microtech. https://www.ortofon.com/microtech/bone-conductors/bone-vibrators-in-general/, Erisim
Tarihi:14.05.2023



Tablo 1

Odyolojik sembollerin anlamlarini igeren tablo.

12

CI

: Maskesiz sag kulak hava yolu
: Maskeli sag kulak hava yolu
: Maskesiz sag kulak kemik yolu

: Maskeli sag kulak kemik yolu

: Maskesiz sag kulak hava yolu esik

yok

: Maskeli sag kulak hava yolu esik

yok

: Maskesiz sag kulak kemik yolu
esik yok

: Maskeli sag kulak kemik yolu esik

yok

Koklear Implantli Olgiim

Serbest Alan

: Maskesiz sol kulak hava yolu
: Maskeli sol kulak hava yolu
: Maskesiz sol kulak kemik yolu

: Maskeli sol kulak kemik yolu

: Maskesiz sol kulak hava yolu esik

yok

: Maskeli sol kulak hava yolu esik

yok

: Maskesiz sol kulak kemik yolu
esik yok

: Maskeli sol kulak kemik yolu esik

yok

Isitme Cihazli Ol¢iim

2.1 Odyogram Raporlama

Odyologlar, odyogram iizerinden hastanin isitmesini yorumlarken saf ses

ortalamasina, ayni kulak hava-kemik arasindaki farka ve isitme esiklerinin

konfigiirasyonuna bakmaktadir. Saf ses ortalamas1 hesaplanirken 500 Hz, 1000 Hz,

2000 Hz’teki desibel degerlerinin aritmetik ortalamasi alinmaktadir. Klinik

tercihlerine gore 4000 Hz’teki desibel degeri de eklenerek ortalama

hesaplanabilmektedir. Her iki kulak i¢in hava ve kemik yolu esiklerinin aritmetik

ortalamas1 hesaplandiktan sonra tek bir kulak i¢in desibel degerlerinin bulundugu

aralia gore isitme kaybinin derecesi, kemik yolu ve hava yolu esigi arasindaki farka
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gore de isitme kaybinin tipi belirlenmektedir. Hastanin isitmesine ait raporlama

bunlara gore yapilmaktadir.

Isitme kaybinin derecesinin hesaplanmasinda hava yolu saf ses ortalamasinin
bulundugu araliklar i¢in kliniklerde farkli goriisler uygulanmaktadir. Diinya ¢apinda
yaygin olarak kullanilan isitme kayb1 derecesi siniflandirilmasi Clark tarafindan 1981
yilinda tanimlanan Amerikan Dil ve Konusma-Isitme Derneginin (American Speech-
Language-Hearing Association, ASHA) 6nerdigi siniflandirmadir. (Bkz: Tablo 2) Bu
siniflandirmada hava yolu saf ses esik ortalamasi; -10-15 dB arasinda ise normal
isitme, 16-25 dB arasinda ise ¢ok hafif, 26-40 dB arasinda ise hafif, 41-55 dB
arasinda ise orta, 56-70 dB arasinda ise orta-ileri, 71-90 dB arasinda ise ileri, 91+ dB

arasinda ise ¢ok ileri derecede isitme kayb1 mevcuttur.

Tiirkiye’deki odyoloji kliniklerinde kullanilan siniflandirmada hava yolu saf
ses esik ortalamasi; -10-25 dB arasinda ise normal isitme, 26-40 dB arasinda ise ¢ok
hafif, 41-55 dB arasinda ise hafif, 56-70 dB arasinda ise orta, 71-90 dB arasinda ise

ileri, 91+ dB arasinda ise ¢ok ileri derecede isitme kayb1 mevcuttur. (Bkz: Tablo 3)

Isitme kaybn tipini belirlemek igin ayn1 kulak hava-kemik yolu arasindaki
farka bakilmaktadir. Kemik saf ses ortalamasi 20 dB’den kiiciik ve hava saf ses
ortalamas1 20 dB'den biiyiik oldugu durumda hava-kemik yolu saf ses ortalamasi farki
20 dB'den biiyiikse iletim tipi isitme kayb1 s6z konusu olmaktadir. Kemik yolu ve
hava yolu saf ses ortalamasi 15 dB altinda oldugu durumda hava-kemik yolu saf ses
ortalamalar1 arasindaki fark 15 dB’den biiylikse mikst tip isitme kaybindan s6z
ederken ayn1 kulak hava-kemik yolu saf ses ortalamas1 arasindaki fark 10 dB’den az
ise sensdrinoral tipte isitme kayb1 s6z konusu olmaktadir. Tablo 4’te isitme kayb1

tiplerini belirlerken kullanilan kurallar bulunmaktadir. (Alshuaib, 2015)



Tablo 2

Clark tarafindan 1981 yilinda olusturulmus isitme kaybi derecelerinin

smiflandiriimasini gosteren tablo. (Clark, 1981)
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Isitme Kaybi Dereceleri

Isitme Kaybi1 Aralig: (dB HL)

Normal -10 —15
Cok Hafif 16 - 25
Hafif 26 —40
Orta 41 —55
Orta-Ileri 56 —70
Ileri 71 —90
Cok leri 91+
Tablo 3

Tiirkiye kliniklerinde kullanilan isitme kaybi derecelerinin siniflandiriimasini gosteren

tablo. (Belgin, 2015)

Isitme Kaybi Dereceleri

Isitme Kayb1 Araligi (dB HL)

Normal
Cok Hafif
Hafif
Orta

Tleri

Cok Ileri

-10 =25

26 —40

41 -55

56 -70

71 -90

91+
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Tablo 4

Isitme kayb tiplerinin belirlenmesinde kullanilan kurallari iceren tablo. (Alshuaib,

2015)
Isitme Kayb Tipleri Hava Yolu Kemik Yolu Hava-Kemik Yolu
Saf Ses Ortalamasi Saf Ses Ortalamas1 Saf Ses Ortalamasi Farki
Iletim Tipte Isitme Kayb1 =20 dB <20 dB : =20 dB
Sensorinéral Tipte Isitme Kayb >15dB >15 dB <10 dB
Mikst Tipte Isitme Kaybi >15 dB >15dB : >15dB

Not. Saf ses ortalamasi, 500, 1000, 2000, 4000 Hz’lerdeki dB HL cinsinden esik

ortalamasini ifade etmektedir.



UCUNCU BOLUM
3. Materyal

Odyoloji kliniklerinde kullanilan odyolojik sembollerle rastgele isaretleme
yoluyla olusturulacak olan odyogram verilerinin toplanmasi amaciyla iki tiir kagit
olusturuldu. Bunlardan biri kliniklerde genellikle yapilan testlerin sonucunu igeren
odyogram kagidi, digeri odyolojik sembolleri odyogram iizerine toplanmasi i¢in
olusturulan el yazisi ile doldurulmasi hedeflenen dort adet odyogrami iceren kagittir.
Sekil 3’te veri toplamak i¢in olusturulan kagitlar yer almaktadir. Seklin alt tarafinda
odyogram kagidi, list tarafinda ise sadece dort adet odyogram igeren kagit

bulunmaktadir.

Odyogram kagitlari, odyologlar ve odyoloji boliimii lisans 6grencileri olmak
iizere toplam 100 kisi tarafindan rastgele verilerle doldurulmustur. Her bir kisi
tarafindan bir ya da daha fazla odyogram k&gidi doldurulmustur. On adet dortlii
odyogram kagidina ise kliniklerde kullanilan on dokuz odyolojik sembol, beraber
bulunma ihtimalleri yiiksek olan semboller bir arada olacak sekilde, odyogram
iizerine rastgele isaretlenmistir. Bu semboller Tablo 5°te gdsterilmektedir. Toplamda
1000 adet dortlii odyogram kagidi ve 100 adet odyogram kagidi toplanmistir. 1000
adet dortlii odyogram kagidi 4000 adet odyogram igermektedir. 4000 odyogram
goriintiistinlin kontrolii sirasinda yanlis isaretlemelere sahip 428 adet odyogram veri
setinden ¢ikarilmistir. 2200 adet odyogram goriintiisii etiketlenerek modellerin
olusturulmasi i¢in kullanilmistir. 100 adet odyogram kagidi ise ileri caligmalarda

kullanilmak tizere arsivlenmistir.

Katilimcilardan odyogram kagidindaki belli kisimlarin doldurulmas: talep

edilmistir. Bunlar; odyogram, saf ses ortalamalarini, konugma testlerini i¢eren

16
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Sekil 3

A

Veri toplama igin olusturulan odyogram kagitlar:.
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kisimlardir. Bu kisimlardaki veriler kendi uydurduklari isitme kayiplarini
icermektedir. Dortlii odyogram kagitlari sembol tespit modelinin egitimi,
dogrulanmasi ve test edilmesi i¢in kullanilmistir. Odyogram kagitlari ise
odyogramlarin dijital hale getirilmesi ve yorumlanmasi i¢in yapilan yazilimda

kullanilmustir.

Odyogram kagitlar1 doldurulurken verilerin gesitlilik kazanmas1 adina yanlis
cizilen semboller icin s1v1 ya da serit beyazlatici kullanilmasi istenmistir. Bu duruma
ek olarak bilerek yanlis isaretlemeler yapilmasi ve diizeltilmesi de talep edilmistir.
Doldurulan kagitlarin bir kisminda, odyogramlarin etrafina farkl ¢izimlerle ve
odyogramlar lizerine yapilan karalamalarla veriler ¢ogaltilmistir. Odyogramlar {izerine

yapilan isaretlemelere ait 6rnekler Sekil 4’te gosterilmektedir.

Toplanan odyogram goriintii verileri, tarama islemi ile “.jpg” resim formatinda
600 dpi ¢oziiniirliik kalitesinde bilgisayara aktarilmistir. Her bir verinin taranmasi ve
bilgisayara aktarilmasi yaklasik 1,5 dakika stirmiistiir. Bilgisayara aktarilan taranmis
odyogram goriintiilerinin ¢ozlniirligi 7008x4960 tir. Biitiin verilerin dogru bir
sekilde taranmis olup olmadigi kontrol edilmis, yanlis ya da eksik veriler veri setinden
cikartilmis ve gerekli olanlar diizeltilmistir. Odyogram verilerinin taranmasi i¢in

tarayici 6zelligine sahip HP Smart Tank 510 model yazici kullanilmistir.



Sekil 4

Odyogramlara yapilan ornek isaretlemeler.
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Not. a) dogru sekilde isaretleme yapilmis odyogrami gostermektedir. b) yanlis

isaretleme yapilmis odyograma ornektir.
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Tablo 5
Olciim sekli, esik varligi, élciim tipi, olciim yapilan kulaga gore sembollerin
smiflandiriimast.
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DORDUNCU BOLUM

4. Yontem

Siireg; egitim, dogrulama ve test i¢in kullanilan verilerin diizenlenmesini
iceren &n isleme ile baslamistir. On islemin ardindan yapay zeka modelini egitmek
amactyla goriintiilerin etiketlenmesini igermistir. Bu iglemlerin ardindan veri seti
egitim, dogrulama ve test i¢in li¢ pargaya ayrilmistir. Yapay zeka modelinin egitimi
icin YOLOVS algoritmasi se¢ilmis ve uygun parametreler belirlendikten sonra model
egitimleri gergeklestirilmistir. Her model egitim ve dogrulama veri seti digindaki test
veri setleri kullanilarak test edilmis ve gerekli goriilen metrikler ile hesaplamalar

yapilmistir.

Modellerin olusturulma siirecini, odyogram iizerinde tespit edilen sembollerin
frekans siddet bilgisini ¢ikarmak takip etmistir. Elde edilen bilgilerle odyograma ait

sonuglar raporlanmis ve dijital goriintli haline getirilmistir.

4.1 Veri On-isleme

4.1.1. Odyogram kdgudr hizalama
Taranarak bilgisayara aktarilan odyogram goriintiilerinde tarama sirasinda
egiklikler olugsmustur. Bu egiklikler 6ncelikle Houghline Transformu (Hart, 1972)
kullanilarak hesaplanmustir. ilk asamada islem dogrudan orijinal gériintii {izerinde
uygulanmigtir. Bu islem yaklasik 2,5 dakika siirdiigiinden ve arka planin beyaz olmasi
nedeniyle kenarlar tespit edilememesinden dolay: farkli yontemlere bagvurulmustur.
Islem siiresini kisaltmak icin Canny kenar tespiti (Canny, 1986) kullamlmistir. Arka

planin beyaz olmasi nedeniyle kenar tespiti yapilamamasi sorunu da goriintiiniin ikili
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formata cevrilmesiyle ¢oziilmiistiir. Yontem ile odyogramlarin yatay egiklik agilari
hesaplanmis ve goriintiiler hesaplanan egiklik acilar1 kadar ters yonde dondiiriilerek
odyogramlarin egikligi diizeltilmistir. Canny kenar tespiti kullanilarak egiklik a¢isinin
hesaplanmasinda kullanilan yatay ve dikey cizgilerin Houghline ile tespiti Sekil 5°te

gosterilmistir.

4.1.2. Odyogram bdélgesinin ¢ikarimi
Hizalama isleminin ardindan dort adet odyogram igeren kagitlardan
odyogramlarin koordinatlari, her birinin genisligi ve yiiksekligi esit olacak sekilde
hesaplanmistir. Belirlenen koordinatlar kullanilarak dortlii odyogram kagitlarindan
odyogramlar kirpilmistir. 1000 adet dortlii odyogram iceren kagitlar bu islemden
gegirilerek toplamda 4000 adet odyogram elde edilmistir. Sekil 6’da bir adet dortlii

odyogram kagidi iizerinde belirlenen odyogram bolgeleri gosterilmistir.

4.1.3. Odyogram gériintiilerinin ayitklanmasi

Tiim odyogramlar incelenmis ve yanlis isaretleme igeren 428 adet odyogram veri
setinden ¢ikarilmistir. Bu odyogramlar, odyoloji kliniklerinin standartlarinin disinda
farkl1 renk kalem kullanilarak yapilmus isaretlemeler icermekteydi. Ornegin, sag kulak
Ol¢limiine ait bir isaretlemenin kirmizi renk kullanilarak yapilmis olmasi gerekirken
mavi renkle yapilmis oldugu durumda o odyogram goriintiisii veri setinden

cikarilmastir.
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Canny kenar tespiti kullanilarak odyogram kagid iizerinde egiklik agisinin

hesaplanmasinda kullanilan yatay ve dikey ¢izgilerin Houghline ile tespiti.

Girdi

Sekil 6

) Canny kenar tespiti ile tespit edilen
Houghline Transform kenarlar
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4.2.0dyogram Goriintiilerinde Odyolojik Sembollerin Etiketlenmesi

Etiketleme araci olarak ise pratikligi ve YOLO formatinda kaydedebilmeyi
saglayan, Tzutalin (2015) tarafindan olusturulan labellmg programai tercih edilmistir.
Smif etiketleri i¢in on dokuz odyolojik sembol sinifinin isimlerini i¢eren “.txt”
formatindaki metin dosyasi olusturulmustur. Odyogram iizerindeki sembollere ait

etiketleme ornegi Sekil 7°de gosterilmektedir.

Labellmg programi ile odyolojik sembollere ait sinif etiketlerini kullanarak
etiketlemeler yapildiktan sonra her sinifa ait bilgiler “.txt” uzantil olacak sekilde
YOLO formatinda kaydedilmistir. Her goriintiiye ait etiket dosyast her sembol
bilgileri birer satir icinde olacak sekilde semboliin sinif numarasi, sembole ait yapilan
etiketlemenin merkez noktasinin x koordinati ve y koordinati, yiiksekligi ve
genisligini icermistir. (sinif numarasi, x-merkez, y-merkez, genislik, yiikseklik) 2200

odyogram goriintiisii 3 odyolog tarafindan etiketlenmistir.

4.3.YOLO Algoritmasi

YOLO (Redmon, 2016), dijital goriintiilerde nesne tespit amaciyla kullanilan tek
asamal1 bir tespit algoritmasidir. Gorlintiiyli sadece tek seferde noral agdan gegirdigi
icin diger nesne tespit algoritmalarindan daha hizlidir. YOLO’nun sistemi, tespit
islemini bir regresyon problemi olarak modeller (Redmon, 2016). YOLO’nun kendine
0zgii hesapladigi bir giiven skoru vardir. Bu giiven skoru kutunun nesneyi kapsayip
kapsamadiginin olasiligi, tahmin edilen kutunun Birlesim iizerinden Kesisim
(Intersection over Union, IoU) degeri ve bagli sinif olasiliginin ¢arpimiyla

hesaplanmaktadir.
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Sekil 7

Odyogram tizerinde sembol etiketleme ornegi.
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YOLO nesne tespiti yaparken goriintiiyii N x N es parcalara ayirir. Her es parga
icinde tespit edilen nesnenin merkez noktasi aranir, tespit edilen nesneye ait tahmini
merkez noktalarina nesneye ait kutucuklar i¢ine alinir. En yiiksek giiven skoruna sahip
kutucuk tespit edilen nesneye atanir. (Redmon, 2016) Sekil 8’de YOLO modelinin
caligma prensipleri gosterilmistir. YOLOvS mimarisi Sekil 9°da gosterilmistir. (Gutta,

2021).
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Sekil 8

YOLO modelinin nesne tespiti ornegi. (Redmon, 2016)

Bounding boxes + confidence
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Sekil 9

YOLOvS5 mimarisi. (Gutta, 2021).

4.4.Degerlendirme Metrikleri
Modellerin dogruluk hesaplamalar i¢in keskinlik (precision), duyarlilik

(recall), F1 6l¢timii (F1 Score) ve mAP50 (Mean Avarage Precision at 50), mAP50-95
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(Mean Avarage Precision from 0,5 to 0,95) metrikleri kullanilmistir. Bu

degerlendirme metrikleri ile ilgili agiklamalar ve denklemler asagida yer almaktadir.

Sekil 10°da sinif karmagiklik matrisi bulunmaktadir. Keskinlik degeri pozitif
olarak tespit edilen siniflarin ne kadarinin dogru pozitif (True Positive, TP) olarak
tespit edildigini 6l¢mek icin kullanilmaktadir. Kesinlik degeri hesaplanirken dogru
pozitif degeri, dogru pozitif ve yanlis pozitif (False Positive, FP) degerlerinin

toplamina boliinmektedir. Keskinligin hesaplanmasi Denklem 4.1°de gosterilmektedir.

(Padilla, 2020)
TP
keskinlik = ———— 4.1
TP + FP @1
Sekil 10
Swnif karmasikltk matrisi.
GERCEK
Pozitif (P) Negatif (N)
Pozitif (P) FP
E TP  : True Positive (Dogru Pozitif)
E FP : False Positive ( Yanls Pozitif)
E FN : False Negatif (Yanlis Negatif)
= TN : True Negative (Dogru Negatif)
Negatif (N) FN ™

Pozitif olarak tahmin edilmesi gereken siniflarin kaginin gercekten pozitif
oldugunu hesaplamak icin duyarlilik metrigi kullanilmaktadir. Denklem 4.2°de

gosterildigi gibi duyarlilik, dogru pozitif degerinin, dogru pozitif ve yanlis negatif
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(False Negative, FN) degerlerinin toplamina boliinmesiyle hesaplanmaktadir. (Padilla,

2020)

TP
TP+FN

duyarhilik = 4.2)

F1 ol¢timii ise kesinlik ve duyarlilik degerlerinin u¢ degerlerinin de
hesaplamaya alindig1 harmonik ortalamadir. F1 6l¢iimii, dogruluk degerinin normal
dagilim saglamayan veri kiimelerinde gosterilen kisitlilig1 ortadan kaldirmaktadir. F1

degerinin hesaplanmasi Denklem 4.3’te gosterilmektedir. (Buzzy, 2020)

duyarlilik x kesinlik (4.3)

F, =
! duyarlilik + kesinlik

Ortalama Keskinlik (Avarage Precision, AP) yapilan tahminler i¢in kesinlik-
duyarlilik egrisi altindaki alan olarak hesaplanir. Duyarlilik, model tarafindan bir sinif
altinda yapilan toplam tahminlerin, sinif i¢in mevcut toplam etiketlere oran1 olarak
hesaplanir. Kesinlik, model tarafindan yapilan toplam tahminlere gore dogru
pozitiflerin oranini ifade eder. Duyarlilik ve keskinlik, siniflandirma esigini
degistirerek grafiksel olarak bir egri halinde temsil edilen bir degis-tokus sunar.

(Tong, 2020)

mAP, AP degerin tiim siniflar lizerinden alinan ortalamasi ile hesaplanir. mAP

Ol¢iimiine ait denklem Denklem 4.4’te gosterilmistir. mAP50 degeri hesaplanirken;
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0’dan 1’e¢ 0,01 adimla ilerleyen her bir geri ¢cagirma degeri i¢in hesaplanan keskinlik

degeri IoU > 0,50 tizerinden yapilir ve ortalamasi alinir. (Tong, 2020)

mAP50:95 degeri hesaplanirken; 0°’dan 1’e 0,01 adimla ilerleyen her bir geri
cagirma degeri icin hesaplanan keskinlik degeri, IoU 0,50-0,95 arasi beser adimla

yiikselen esik degerleri tizerinden hesaplanir ve ortalamasi alinir. (Tong, 2020)

en (4.4)
n
k=1

mAP50 ve mAP50:95 metriklerinin hesaplanmasinda yukarida da belirtildigi
izere loU metriginden faydalanilmaktadir. [oU metrigi, goriintiilerde yer alan
sembollerin gercek referans sinirlayict kutular1 (bounding box) ile modelin tahmin
ettigi sinirlayict kutular arasindaki benzerlik kullanilarak ol¢iilmektedir. IoU degeri
hesaplanirken, tespit edilen sinif etiketine ait sol alt x, y koordinatlari, genislik ve
yiikseklik degerleri ile o sinifa ait olan etiketlemenin gergekte olan sol alt x, y
koordinatlari, genislik ve yiikseklik degerleri kullanilir. Bu degerlere gére sembole ait
etiketin gercek alani, model tarafindan tahmin edilen alan1 ve iki alanin kesisim
bolgesi hesaplanir. Kesisen alanin, iki alanin birlesimine boliinmesiyle IoU degeri
bulunur. IoU degerinin hesaplanmasi Denklem 4.5’ te gosterilmektedir. (Rezatofighi,

2019)

ANB 4.5)
AUB

10U=|
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5. Deneysel Calismalar

5.1.Sembol Tespit Modellerinin Olusturulmasi

5.1.1. Modeller icin veri setlerinin hazirlanmasi

5.1.1.1.Capraz dogrulama icin sembol tespit modellerinin olusturulmasi.
Capraz dogrulama ile performans degerlendirme yapilmasi i¢in bes farkli model
egitimi hedeflenmistir. Bunun i¢in 2200 odyogram goriintiisii bes katli (fold) ¢apraz
dogrulama i¢in rastgele bir sekilde bes farkli dosya olarak boliinmiistiir. Her bir kat bir
modelin degerlendirilmesi icin test dosyasi olarak kaydedilmistir. Her bir kat disinda
kalan 4 kat dahilindeki 1980 odyogram goriintiisii, rastgele bir sekilde dortte biri
dogrulama veri seti, dortte {ligii egitim veri seti olacak sekilde ikiye ayrilmistir. Capraz
dogrulama katlarinin Model 1 i¢in kullanimin1 gosteren diyagram Sekil 11°de

gosterilmektedir.

5.1.1.2.Egitim veri seti veri setinin %80'inden olusan sembol tespit
modellerinin olusturulmasi.

Capraz dogrulama i¢in egitilmis modellerden farkli olarak, ikinci bir veri seti
boliimleme teknigi kullanilmistir. Veri seti; %801 egitim, %10°u validasyon ve %10°u
test veri seti olacak sekilde ii¢ pargaya ayrilmistir. Bunun i¢in 2200 odyogram
randomize bir sekilde; 1980 goriintii egitim ve validasyon veri seti, 220 goriintii ise
test veri setinde olacak sekilde ii¢ parcaya ayrilmistir. Sekil 12°de bu model i¢in veri
setinin egitim, dogrulama ve test i¢in nasil ayrildigini1 gosteren diyagram

bulunmaktadir.



Sekil 11

Capraz dogrulama katlarinin Model 1 igin kullanimini gésteren diyagram.

1. Capraz Model 1
* Dogrulama Kati q Test Veri Seti
(n=440) (n=440)
. 2. Dosya
(n=440)
Model 1
e . %75
Veri Seti 3. Dosya 0 Egitim Veri Seti
(n=2200) (n=440) (0-1320)
4. Dosya Model 1
M - Dogrulama Veri Seti
(n=440) 0 =
LS (n=440)
N 5. Dosya
(n=440)

Sekil 12

Sabit genislikli boliimleme ile egitim, dogrulama ve test veri kiimelerinin
olusturulmasu.

%80 Egitim Veri Seti

(n=1760)
Veri Seti %10 Dogfuéigtrila Veri
(n=2200) S
%10 | Test Veri Seti

(n=220)
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5.1.2. Modellerin egitilmesi
5.1.2.1.Sembol tespit modellerinin egitimi ve bu modellerin egitiminde
kullamlan parametreler.

Modellerin egitimi, tizerinde Linux isletim sistemi kosan ve NVIDIA 1050 Ti ekran
kartina sahip bir diziistii bilgisayar iizerinde yapilmistir. Modellerin egitimi igin
YOLOVS algoritmasinin yolov5s modeli kullanilmistir. Algoritmada parametreler;
egitim tekrar sayisi (epoch) 300, besleme sayis1 (seed) 3 olacak sekilde belirlenmistir.
Veri ¢ogaltma i¢in YOLOVS algoritmasinin igindeki varsayilan (default) hiper
parametreler kullanilmistir. Bu parametreler su sekildedir; ilk 6grenme orani
(SGD=1E-2, Adam=1E-3), son OneCycleLR 6grenme orani (Ir0 * 1rf), SGD
momentum/Adam betal ,iyilestirici agirlik diisiisii Se-4 ,1sinma dénemleri (kesirler
tamam), ilk 1sitnma momentumu ,ilk 1stnma 6nyargi 6grenme orani, kutu kayb1
kazanimisinif kayip kazanci, sinif BCELoss pozitif agirlik, nesne kayb1 kazanci
(piksellerle 6lgek), nesne BCELoss pozitif agirlik, IoU egitim esigi, birden ¢cok
baglant1 esigi, ¢ikis katmani bagina baglanti sayis1 (yok sayilacak 0) ), goriintii HSV-
Ton biiyiitme (fraksiyon), goriintii HSV-Doygunluk artirma (fraksiyon), goriintii HSV-
Deger artirma (fraksiyon), goriintlii dondiirme (+/- derece), goriintii ¢evirisi (+/- kesir),
goriintii 6lcegi (+/- kazang), goriintii kaymas1 (+/- derece), goriintii mozaigi (olasilik),

goriintii karigtirma (olasilik), segment kopyala-yapistir (olasilik).

5.2.Modellerin Test Edilmesi ve Bulgularin Hesaplanmasi
Modellerin test edilmesi ve bulgularin hesaplanmasi i¢in degerlendirme
metriklerinden yararlanilmistir. Capraz dogrulama yapmak amaciyla olusturulan
modellere ait performans degerlendirmeleri yapilmistir. Yapilan hesaplamalarin gorsel

hale getirilmesi i¢in sekiller ve tablolar olusturulmustur.
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6. Deneysel Bulgular

6.1.Capraz Dogrulama Yontemi Kullanilarak Olusturulan Modellere Ait
Bulgular
Her bir modelde 1320 goriintii egitim veri seti, 440 gorlintii dogrulama veri
seti ve 440 goriintii test veri seti icin kullanilmistir. Her modele ait goriintii sayilari
esit olsa da sinif sayilarinin modellere dagilimi farkliliklar gostermistir. (Bkz: Tablo 6)

Sekil 13’te veri setindeki tim sembollerin siniflara gére dagilimi gosterilmektedir.

Sekil 13

Veri setindeki tiim sembollerin siniflara gére dagilima.
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6.1.1. Model 1’e ait bulgular
Model 1 i¢in veri setinin siniflara gore dagilimi Sekil 14’te gdsterilmistir.
Dagilima bakildiginda “Sag hava maskesiz” sinifina ait veri sayisinin egitim,
dogrulama ve test verilerindeki oranlar1 diger siniflara gore daha fazla oldugu

goriilmektedir.

Sekil 14

Model 1 i¢in veri setindeki sembollerin siniflara gére dagilimi.
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Birinci ¢apraz dogrulama kati Model 1 i¢in test dosyasi olarak ayrilmistir.
1320 odyogram goriintiistindeki toplam 23219 sembol ile 300 tekrardan olusan egitim
gergeklestirilmistir. Egitim siirecinde yaklasik 200. tekrara kadar dogrulama veri seti
iizerinde yapilan testlerde dalgalanmalar kaydedilmis olup 200. tekrardan sonra bu
test sonuglarinda iyilesmeler gézlenmistir. Egitime ait sonuglar incelendiginde 200.
tekrarda ~0,0285 olan egitim kayb1 degerleri 300. tekrara kadar siklikla azalarak
~0,0261 olmustur. Her tekrar i¢cin dogrulama veri seti {izerinde yapilan testlerdeki
kayip degerleri 200. tekrara kadar dalgalanmalar gostermis, 200. tekrardan sonra
kararli hale gelmistir. Dogrulama verisi lizerinde yapilan testlerde; 200. tekrarda
kesinlik degeri 0,9737 iken 300. tekrarda 0,9747, duyarhilik degeri ise 0,9748 iken
0,9717, mAP50 degeri 0,9694 iken 0,9699, mAP50-95 degeri 0,7256’dan biraz
artarak 0,7305 olmustur. Sekil 15°te egitim siirecinde, egitim ve dogrulama

kayiplarina ait bulgulara ait grafikler gosterilmistir.

Model 1’in dogrulama veri iizerindeki performansi Tablo 7°de gosterilmistir.
Dogrulama veri seti iizerindeki mAP50 degerleri géz 6niinde bulunduruldugunda en
yiiksek degere sahip sinif etiketi “Koklear Implantl1 (Cl)” (0,992) iken en diisiik

degere sahip sinif etiketi “Sag Hava Maskeli (_))” (0,875) olmustur.

440 veriyle yapilan test sonuglarina ait bulgular Tablo 8’de gdsterilmektedir.
Tablo 8’deki mAP50 degerlerine bakildiginda “Koklear Implantli (Cl)” etiketine ait
smifin tespit edilmesinde model, diger siniflara gore daha basarili (0,995) bulunurken
“Sag Hava Maskeli ()" etiketine ait sinifin tespit edilmesinde daha basarisiz (0,941)

bulunmustur. Test sonuglar1 dogrulama sonuglari ile paralellik gostermistir.

Model 1’e ait dogrulama veri seti iizerinde sinif karmasiklik matrisi

incelendiginde modelin “Esik Yok Sol Kemik Maskesiz () etiketine ait sembolii
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Sekil 15

Model 1’e ait ¢esitli egitim ve dogrulama sonuglarinin grafiksel gosterimleri.

train/box_loss train/obj_loss train/cls_loss metrics/precision metrics/recall
0.12 1.0 1.0
0.10 —e— results
0.04 0.8 08
0.10 0.0
0.08 0.08 0.03 0.6 0.6
0.07
0.06 0.02 04 04
0.06
0.2 02
0.04 0.05 0.01
004 0.0 0.0
0 200 0 200 0 200 0 200 0 200
val/box_loss val/obj_loss vallcls_loss metrics/mAP_0.5 metrics/mAP_0.5:0.95

1.0
0.10

0.8 0.6

0.08 06
0.4

0.06 04
0.2

0.04 0.2
0.02 0.0 0.0

0 200 0 200 0 200 0 200 0 200

Not. Sol-iist 1: egitim/kutu kayb1 (train/box_loss), sol-iist 2: egitim/nesne kaybi
(train/obj_loss), sol-iist 3: egitim/sinif kaybi (train/cls_loss); sol-iist 4:
metrikler/keskinlik (metrics/precision); sol-iist 5: duyarlilik (metrics/recall); sol-alt 1:
dogrulama/kutu kaybi (val/box_loss);; sol-alt 2: dogrulama/nesne kaybi
(val/obj_loss); sol-alt 3: dogrulama/sinif kaybi (val/cls_loss); sol-alt 4:
metrikler/mAPS50 (metrics/mAPS50); sol-alt 5: metrikler/mAP50:95
(metrics/mAP50:95)

diger sembollerle daha fazla karistirdig1 gézlemlenmektedir. Ayrica modelin kemik
yolu dl¢iimiine ait sembol etiketleri ile bu sembollerin ayna yansimalari arasinda %2
oraninda karisiklik yasadig goriilmektedir. Ornegin, Model 1 “Sag Kemik Maskesiz
(<)” siif etiketine ait sembolii %94 oraninda dogru tespit ederken %2 oraninda bu

sembolii “Sol Kemik Maskesiz ()" olarak tespit etmektedir. (Bkz: Sekil 16)

Model 1’e ait test veri seti lizerinde sinif karmagiklik matrisi incelendiginde
modelin “Esik Yok Sag Kemik Maskeli ([)” etiketine ait sembolii diger sembollerle
daha fazla karistirdig1 gozlemlenmektedir. Ayrica modelin kemik yolu 6l¢iimiine ait

sembol etiketleri ile bu sembollerin ayna yansimalar1 arasinda az da olsa karigiklik
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yasadig1 goriilmektedir. Ornegin; Model 1 “Esik Yok Sag Kemik Maskeli (1)’ smif
etiketine ait sembolil %93 oraninda dogru tespit ederken %5 oraninda bu sembolii

“Esik Yok Sol Kemik Maskeli (') olarak tespit etmektedir. (Bkz: Sekil 17)
Tablo 7

Model 1’e ait validasyon sonuglarini gosteren tablo.

Siiflar Model 1
Ornek Keskinlik Duyarlilik ) Fl mAP50 mAP50-95
Sayisi Olg¢iimii
Sag Hava Maskesiz 1122 0,98 0,991 0,985 0,979 0,76
Sag Kemik Maskesiz 628 0,972 0,979 0,975 0,966 0,674
Sag Hava Maskeli 383 0,881 0,949 0,914 0,875 0,703
Sag Kemik Maskeli 461 0,946 0,955 0,950 0,93 0,639
Sol Hava Maskesiz 1879 0,975 0,991 0,983 0,972 0,671
Sol Kemik Maskesiz 599 0,947 0,987 0,967 0,952 0,65
Sol Hava Maskeli 336 0,919 0,976 0,947 0,931 0,732
Sol Kemik Maskeli 381 0,973 0,995 0,984 0,979 0,623
Esik Yok Sag Hava Maskesiz 248 0,974 1 0,987 0,972 0,823

Esik Yok Sag Kemik Maskesiz 269 0,999 0,948 0,973 0,957 0,727
Esik Yok Sag Hava Maskeli 301 0,962 0,934 0,948 0,93 0,796
Esik Yok Sag Kemik Maskeli 266 0,996 0,99 0,993 0,994 0,786
Esik Yok Sol Hava Maskesiz 285 0,991 0,968 0,979 0,968 0,754
Esik Yok Sol Kemik Maskesiz 317 0,996 0,934 0,964 0,967 0,73

Esik Yok Sol Hava Maskeli 216 0,947 0,931 0,939 0,905 0,739
Esik Yok Sol Kemik Maskeli 222 0,967 0,933 0,993 0,945 0,726

Cihazli 298 0,972 1 0,986 0,978 0,747
Koklear Implantli 289 0,991 1 0,995 0,992 0,744
Serbest Alan 212 0,959 0,995 0,977 0,965 0,728
Tiim Semboller 8712 0,966 0,971 0,970 0,956 0,724

Not. Bulgular [0,1] araliginda gdsterilmistir.
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Tablo 8

Model 1 ’e ait test sonuglarini gésteren tablo.

Siiflar Model 1

Ornek Fl

Sayust Kesinlik Duyarhlik Olciimii mAP50 mAP50-95
Sag Hava Maskesiz 1131 0,994 0,999 0,996 0,992 0,757
Sag Kemik Maskesiz 578 0,977 0,99 0,983 0,974 0,668
Sag Hava Maskeli 282 0,913 0,965 0,938 0,941 0,762
Sag Kemik Maskeli 969 0,98 0,967 0,973 0,966 0,682
Sol Hava Maskesiz 1070 0,985 0,989 0,987 0,988 0,674
Sol Kemik Maskesiz 546 0,962 0,975 0,968 0,97 0,68
Sol Hava Maskeli 395 0,955 0,966 0,960 0,953 0,756
Sol Kemik Maskeli 451 0,959 0,984 0,971 0,968 0,642

Esik Yok Sag Hava Maskesiz 270 0,975 0,978 0,976 0,988 0,826
Esik Yok Sag Kemik Maskesiz 244 0,96 0,992 0,976 0,985 0,769
Esik Yok Sag Hava Maskeli 258 1 0,971 0,985 0,979 0,818
Esik Yok Sag Kemik Maskeli 274 0,971 0,967 0,969 0,972 0,75
Esik Yok Sol Hava Maskesiz 273 0,951 0,956 0,953 0,943 0,748
Esik Yok Sol Kemik Maskesiz 266 0,959 0,974 0,966 0,965 0,724

Esik Yok Sol Hava Maskeli 321 1 0,955 0,977 0,99 0,806
Esik Yok Sol Kemik Maskeli 150 0,935 0,962 0,948 0,946 0,723
Cihazl 294 0,999 0,973 0,986 0,988 0,715
Koklear Implanth 225 0,994 1 0,997 0,995 0,768
Serbest Alan 277 0,978 1 0,989 0,994 0,743
Tiim Semboller 8274 0,971 0,977 0,974 0,974 0,737

Not. Bulgular [0,1] araliginda gdsterilmistir.



Sekil 16

Model 1’e ait dogrulama veri seti tizerinde sinif karmasikltk matrisi.
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Sekil 17

Model 1’e ait test veri seti tizerinde sinif karmagiklik matrisi.
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6.1.2. Model 2’ye ait bulgular
Model 2 i¢in veri setinin siniflara gore dagilimi Sekil 18°de gosterilmistir.
Dagilima bakildiginda “Sag hava maskesiz” sinifina ait veri sayisinin egitim,
dogrulama ve test verilerindeki oranlar1 diger siniflara gore daha fazla oldugu

goriilmektedir.

Sekil 18

Model 2 1 igin veri setindeki sembollerin siniflara gore dagilimi.
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Ikinci ¢apraz dogrulama kat1 Model 2 i¢in test dosyas1 olarak ayrilmistir. 1320
odyogram goriintiisiindeki toplam 24457 sembol ile 300 tekrardan olusan egitim
gergeklestirilmistir. Egitim siirecinde yaklasik 200. tekrara kadar dogrulama veri seti
iizerinde yapilan testlerde dalgalanmalar kaydedilmis olup 200. tekrardan sonra bu
test sonuglarinda iyilesmeler gézlenmistir. Egitime ait sonuglar incelendiginde 200.
tekrarda ~0,0280 olan egitim/kutu kayb1 degeri 300. tekrara kadar siklikla azalarak
~0,0261 olmustur. Her tekrar i¢cin dogrulama veri seti {izerinde yapilan testlerdeki
kayip degerleri 200. tekrara kadar dalgalanmalar gostermis, 200. tekrardan sonra
kararli hale gelmistir. Dogrulama verisi lizerinde yapilan testlerde; 200. tekrarda
kesinlik degeri 0,962 iken 300. tekrarda 0,967, duyarlilik degeri ise 0,963 iken 0,965,
mAP50 degeri 0,963 iken 0,964, mAP50-95 degeri 0,662°den biraz artarak 0,733
olmustur. Sekil 19°da egitim siirecinde, egitim ve dogrulama kayiplarina ait bulgulara

ait grafikler gosterilmistir.

Model 2’in dogrulama veri tizerindeki performansi Tablo 9’da gdsterilmistir.
Tablo 9’daki mAP50 degerleri géz dnilinde bulunduruldugunda en yiiksek degere
sahip sinif etiketi “Koklear implantli (Cl1)” (0,995) iken en diisiik degere sahip iki
sinif etiketi “Sag Hava Maskeli (_])” ve “Esik Yok Sag Hava Maskeli ()" (0,888)

olmustur.

440 veriyle yapilan test sonuglarina ait bulgular Tablo 10°da gosterilmektedir.
Tablo 10°’da mAP50ve mAP50-95 degerlerine bakildiginda “Esik Yok Sag Hava
Maskesiz (“)” etiketine ait siniflarinin tespit edilmesinde model, diger siniflara gore
daha basarili (mAP50: 0,995, mAP50-95: 0,797) bulunurken “Esik Yok Sol Hava
Maskeli () etiketine ait sinifin tespit edilmesinde daha basarisiz (mAP50: 0,992,
mAP50-95: 0,792) bulunmustur. Test sonuglar1 dogrulama sonuglari ile paralellik

gostermistir.
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Sekil 19

Model 2’ye ait ¢esitli egitim ve dogrulama sonuglarinin grafiksel gésterimleri.

train/box_loss train/obj_loss train/cls_loss metrics/precision metrics/recall
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0.10 —e— results
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Not. Sol-tist 1: egitim/kutu kaybi (train/box_loss), sol-iist 2: egitim/nesne kaybi
(train/obj_loss), sol-iist 3: egitim/sinif kaybi (train/cls_loss); sol-iist 4:
metrikler/keskinlik (metrics/precision); sol-iist 5: duyarlilik (metrics/recall); sol-alt 1:
dogrulama/kutu kaybi (val/box_loss);; sol-alt 2: dogrulama/nesne kayb1
(val/obj_loss); sol-alt 3: dogrulama/sinif kaybi (val/cls loss); sol-alt 4:
metrikler/mAPS50 (metrics/mAP50); sol-alt 5: metrikler/mAP50:95
(metrics/mAP50:95)

Model 2’ye ait dogrulama veri seti lizerinde sinif karmasiklik matrisi
incelendiginde modelin “Esik Yok Sol Hava Maskeli () etiketine ait sembolii diger
sembollerle daha fazla karistirdig1 gézlemlenmektedir. Ayrica modelin bazi kemik
yolu 6l¢iimiine ait sembol etiketleri ile bu sembollerin ayna yansimalar1 arasinda
karisiklik yasadign goriilmektedir. Ornegin; Model 2 sadece “Esik Yok Sol Kemik
Maskeli (<) smif etiketine ait sembolii %95 oraninda dogru tespit ederken %2
oraninda bu sembolii “Esik Yok Sag Kemik Maskeli (})” olarak tespit etmektedir.

(Bkz: Sekil 20)



Tablo 9

Model 2’ye ait dogrulama sonuglarini gosteren tablo.
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Siniflar Model 2
Ornek mAP50
Sayust Keskinlik  Duyarlilik Olciimii mAP50 05

Sag Hava Maskesiz 1163 0,991 0,993 0,992 0,994 0,771
Sag Kemik Maskesiz 535 0,965 0,97 0,967 0,959 0,673
Sag Hava Maskeli 320 0,879 0,934 0,906 0,888 0,743
Sag Kemik Maskeli 398 0,96 0,98 0,970 0,964 0,682
Sol Hava Maskesiz 1082 0,975 0,996 0,985 0,972 0,682
Sol Kemik Maskesiz 537 0,989 0,983 0,986 0,98 0,689
Sol Hava Maskeli 326 0,933 0,937 0,935 0,931 0,754
Sol Kemik Maskeli 389 0,946 0,982 0,964 0,973 0,646
Esik Yok Sag Hava Maskesiz =~ 229 0,991 0,97 0,980 0,977 0,826
Esik Yok Sag Kemik Maskesiz 317 0,971 0,984 0,977 0974 0,731
Esik Yok Sag Hava Maskeli 200 0917 0,93 0,923 0,888 0,748
Esik Yok Sag Kemik Maskeli 255 0,948 0,961 0,954 0,954 0,753
Esik Yok Sol Hava Maskesiz 250 0,995 0,94 0,967 0,959 0,769
Esik Yok Sol Kemik Maskesiz 285 0,996 0,993 0,994 0,993 0,749
Esik Yok Sol Hava Maskeli 287 0,985 0,91 0,946 0,96 0,807
Esik Yok Sol Kemik Maskeli 266 0,951 0,955 0,953 0,967 0,733
Cihazl 283 0,978 0,982 0,980 0,989 0,73

Koklear Implanth 249 1 0,994 0,997 0,995 0,732
Serbest Alan 259 0,988 0,967 0,977 0,976 0,724
Tiim Semboller 7630 0,966 0,966 0,966 0,963 0,734

Not. Bulgular [0,1] araliginda gdsterilmistir.
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Tablo 10

Model 2’ye ait test sonuglarini gésteren tablo.

Siiflar Model 2

Ornek Fl

Sayust Kesinlik Duyarhlik Olciimii mAP50 mAP50-95
Sag Hava Maskesiz 1161 0,981 0,999 0,990 0,992 0,755
Sag Kemik Maskesiz 661 0,985 0,985 0,985 0,981 0,674
Sag Hava Maskeli 341 0,98 0,938 0,959 0,982 0,785
Sag Kemik Maskeli 462 0,964 0,974 0,969 0,96 0,652
Sol Hava Maskesiz 1109 0,986 0,998 0,992 0,983 0,673
Sol Kemik Maskesiz 551 0,966 0,975 0,970 0,961 0,654
Sol Hava Maskeli 435 0,986 0,973 0,979 0,975 0,766
Sol Kemik Maskeli 479 0,992 0,988 0,990 0,994 0,65
Esik Yok Sag Hava Maskesiz 299 1 0,997 0,998 0,995 0,797

Esik Yok Sag Kemik Maskesiz 275 0,987 0,989 0,988 0,992 0,733
Esik Yok Sag Hava Maskeli 269 0,988 0,955 0,971 0,963 0,824
Esik Yok Sag Kemik Maskeli 228 0,987 0,996 0,991 0,995 0,777
Esik Yok Sol Hava Maskesiz 316 0,988 0,984 0,986 0,995 0,754
Esik Yok Sol Kemik Maskesiz 319 0,96 0,968 0,964 0,946 0,695

Esik Yok Sol Hava Maskeli 228 0,951 0,952 0,951 0,944 0,792
Esik Yok Sol Kemik Maskeli 293 0,964 0,976 0,970 0,957 0,747
Cihazl 213 0,998 1 0,999 0,995 0,744
Koklear implantli 230 0,999 0,996 0,997 0,995 0,762
Serbest Alan 249 0,998 1 0,999 0,995 0,747
Tiim Semboller 8118 0,982 0,981 0,982 0,979 0,736

Not. Bulgular [0,1] araliginda gdsterilmistir.
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Sekil 20

Model 2’ye ait dogrulama veri seti iizerinde sinif karmagsikitk matrisi.
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Model 2’ye ait test veri seti lizerinde sinif karmagsiklik matrisi incelendiginde
modelin “Sag Hava Maskeli (_)” etiketine ait sembolii diger sembollerle daha fazla
karigtirdig1 gézlemlenmektedir. Ayrica modelin kemik yolu dl¢iimiine ait sembol
etiketleri ile bu sembollerin ayna yansimalar1 arasinda az da olsa karigiklik yasadig
goriilmektedir. Ornegin; Model 1 “Esik Yok Sol Kemik Maskeli (')” simif etiketine ait
sembolil %94 oraninda dogru tespit ederken %2 oraninda bu sembolii “Esik Yok Sag

Kemik Maskesiz (<) olarak tespit etmektedir. (Bkz: Sekil 21)
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Model 2’ye ait test veri seti izerinde sinif karmagsikltk matrisi.

Tahmin

oo > XM VX—OAD =XV X—OAO

arkaplan

B o oo

0 0 o0

001 0 0O
0 001 O
0 0 o0
0 0 o0
0 0 o0
0 0 o0
0 o0 o001
0 0 o0
0 0 o0
0 0 o0
0 0 o0
0 0 o0
0 0 o0
0 0 o0
0 0 o0
0 0 o0

0,01

[

0 0
0 0,01
0 0
0 0

Gergek
0 0 001 O 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 001 0
0 001 O 0 0,02 0,01
- 0 0,02 0 0 0 0 0
0 . 0 0 0 0 0 0
0 0 . 0 0 0 0 0
0 0 0,01. 0 0 0 0
0 0 0 0 . 0 0 0
0 0 0 0 0 . 0 0
0 0 0 0 0 0 . 0
0 0 0 0 0 0,01 0,02 .
0 0 0 0 0 0 0
0 001 0 0 0 0 0 0
0 0 0,01 O 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
X 1 O< [d I

0,01 O 0 0 0

0,01 . 0 002 0
0 0 . 002 0

48

0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0

0,17
0,06
0,06
0,06
0,13
0,13
0,02
0,09
0,02
0,04
0,03
0,02
0,04
0,06
0,02

0,04

o

o

arkaplan



6.1.3. Model 3’e ait bulgular
Model 3 i¢in veri setinin siniflara gore dagilimi Sekil 22°de gosterilmistir.
Dagilima bakildiginda “Sag hava maskesiz” sinifina ait veri sayisinin egitim,
dogrulama ve test verilerindeki oranlar1 diger siniflara gore daha fazla oldugu

goriilmektedir.

Sekil 22

Model 3 i¢in veri setinin siniflara gére dagilima.
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Ucgiincii ¢apraz dogrulama kat1 Model 3 igin test dosyas1 olarak ayrilmistir.
1320 odyogram goriintiistindeki toplam 24504 sembol ile 300 tekrardan olusan egitim
gergeklestirilmistir. Egitim siirecinde yaklasik 200. tekrara kadar dogrulama veri seti
iizerinde yapilan testlerde dalgalanmalar kaydedilmis olup 200. tekrardan sonra bu
test sonuglarinda iyilesmeler gozlenmistir. Egitime ait sonuglar incelendiginde 200.
tekrarda ~0,0283 olan egitim kayb1 degerleri 300. tekrara kadar siklikla azalarak
~0,0259 olmustur. Her tekrar i¢cin dogrulama veri seti {izerinde yapilan testlerdeki
kayip degerleri 200. tekrara kadar dalgalanmalar gostermis, 200. tekrardan sonra
kararli hale gelmistir. Dogrulama verisi lizerinde yapilan testlerde; 200. tekrarda
kesinlik degeri 0,976 iken 300. tekrarda 0,979, duyarlilik degeri ise 0,978 iken 0,979,
mAP50 degeri 0,971 iken 0,974, mAP50-95 degeri 0,705’ten biraz artarak 0,74
olmustur. Sekil 23’°te egitim siirecinde, egitim ve dogrulama kayiplarina ait bulgulara

ait grafikler gosterilmistir.

Model 3’iin dogrulama veri lizerindeki performansi Tablo 11°de gosterilmistir.
Tablo 11°deli mAP50 ve mAP50-95 degerleri goz oniinde bulunduruldugunda en
yiiksek degere sahip siif etiketi “Cihazli” (mAP50: 0,995, mAP50-95: 0,764) iken en
diisiik degere sahip sinif etiketi “Esik Yok Sag Hava Maskeli” (mAP50: 0,936,

mAP50-95: 0,791) olmustur.

440 veriyle yapilan test sonuglarina ait bulgular Tablo 12’de gosterilmektedir.
Tablo 12°deki mAP50 ve mAP50-95 degerleri g6z 6niinde bulunduruldugunda en
yiiksek degere sahip sinif etiketi “Serbest Alan” (mAP50: 0,995, mAP50-95: 0,772)
iken en diisiik degere sahip sinif etiketi “Sag Hava Maskeli (“/)” (mAP50: 0,933,

mAP50-95: 0,757) olmustur.
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Model 3’e ait ¢esitli egitim ve dogrulama sonuglarinin grafiksel gésterimleri.
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Not. Sol-iist 1: egitim/kutu kayb1 (train/box_loss), sol-iist 2: egitim/nesne kaybi

(train/obj_loss), sol-iist 3: egitim/siif kaybi (train/cls_loss); sol-iist 4:

metrikler/keskinlik (metrics/precision); sol-iist 5: duyarlilik (metrics/recall); sol-alt 1:

dogrulama/kutu kaybi (val/box_loss);; sol-alt 2: dogrulama/nesne kaybi
(val/obj_loss); sol-alt 3: dogrulama/sinif kaybi (val/cls_loss); sol-alt 4:

metrikler/mAPS50 (metrics/mAPS50); sol-alt 5: metrikler/mAP50:95
(metrics/mAP50:95)

Model 3’e ait dogrulama veri seti tizerinde sinif karmagiklik matrisi

incelendiginde modelin %91 oraniyla “Esik Yok Sag Hava Maskeli (') etiketine ait

sembolii diger sembollerle daha fazla karistirdigi gozlemlenmektedir. Ayrica modelin

“Esik Yok Sol Kemik Maskesiz (<)” sinif etiketine ait sembolii ile bu semboliin ayna

yansimasi olan “Esik Yok Sag Kemik Maskesiz (<)” siif etiketine ait semboliiniin

tespiti arasinda karisiklik yasadigi goriilmektedir. (Bkz: Sekil 24)

Model 3’e ait test veri seti lizerinde sinif karmagiklik matrisi incelendiginde

modelin “Serbest Alan (S)” etiketine ait sembolii diger sembollere gore daha basarili
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bir sekilde tespit ettigi gozlemlenmektedir. Bununla beraber Model 3’iin ayna
yansimasi olan sembollerde herhangi bir karmasiklik yasadigi goriilmemektedir. (Bkz:

Sekil 25)

Tablo 11

Model 3’e ait validasyon sonuglarini gosteren tablo.

Siiflar i} Model 3
g;;zil: Kesinlik Duyarhilik G lgit]mu mAP50 mAP50-95

Sag Hava Maskesiz 0,991 0,997 0,994 0,974 0,753 0,991
Sag Kemik Maskesiz 0,977 0,998 0,987 0,99 0,674 0,977
Sag Hava Maskeli 0,935 0,965 0,950 0,985 0,764 0,935
Sag Kemik Maskeli 0,97 0,976 0,973 0,948 0,698 0,97
Sol Hava Maskesiz 0,98 0,995 0,987 0,975 0,685 0,98
Sol Kemik Maskesiz 0,98 0,972 0,976 0,979 0,666 0,98
Sol Hava Maskeli 0,955 0,953 0,954 0,971 0,769 0,955
Sol Kemik Maskeli 0,975 0,97 0,972 0,953 0,679 0,975
Esik Yok Sag Hava Maskesiz 1 0,969 0,984 0,973 0,806 1

Esik Yok Sag Kemik Maskesiz 0,982 0,995 0,988 0,982 0,755 0,982
Esik Yok Sag Hava Maskeli 0,991 0,925 0,957 0,936 0,791 0,991
Esik Yok Sag Kemik Maskeli 0,939 0,992 0,965 0,944 0,739 0,939
Esik Yok Sol Hava Maskesiz 0,999 0,983 0,991 0,995 0,748 0,999
Esik Yok Sol Kemik Maskesiz 0,972 0,978 0,975 0,96 0,731 0,972
Esik Yok Sol Hava Maskeli 0,995 0,988 0,991 0,989 0,814 0,995
Esik Yok Sol Kemik Maskeli 0,979 0,963 0,971 0,976 0,753 0,979

Cihazli 0,998 1 0,999 0,995 0,764 0,998
Koklear Implantli 0,999 1 0,999 0,995 0,748 0,999
Serbest Alan 0,999 0,972 0,985 0,976 0,725 0,999
Tiim Semboller 0,980 0,978 0,979 0,973 0,740 0,980

Not. Bulgular [0,1] araliginda gdsterilmistir.
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Tablo 12

Model 3’e ait test sonuglarini gésteren tablo.

Siiflar Model 3

Ornek Fl

Sayust Kesinlik Duyarhlik Olciimii mAP50 mAP50-95
Sag Hava Maskesiz 1232 0,987 0,989 0,988 0,984 0,763
Sag Kemik Maskesiz 547 0,967 0,987 0,977 0,97 0,654
Sag Hava Maskeli 403 0,952 0,941 0,946 0,933 0,757
Sag Kemik Maskeli 457 0,973 0,95 0,961 0,942 0,63
Sol Hava Maskesiz 1035 0,987 0,993 0,990 0,985 0,674
Sol Kemik Maskesiz 570 0,989 0,989 0,989 0,988 0,688
Sol Hava Maskeli 411 0,977 0,973 0,975 0,968 0,783
Sol Kemik Maskeli 467 0,978 0,989 0,983 0,985 0,679
Esik Yok Sag Hava Maskesiz 207 0,999 1 0,999 0,995 0,838
Esik Yok Sag Kemik Maskesiz 264 0,991 0,989 0,990 0,995 0,748
Esik Yok Sag Hava Maskeli 191 0,945 0,986 0,965 0,987 0,841

Esik Yok Sag Kemik Maskeli 257 0,965 0,984 0,974 0,971 0,781
Esik Yok Sol Hava Maskesiz 257 0,973 0,967 0,970 0,959 0,763
Esik Yok Sol Kemik Maskesiz 245 0,99 0,963 0,976 0,983 0,709

Esik Yok Sol Hava Maskeli 254 0,932 0,976 0,953 0,961 0,806
Esik Yok Sol Kemik Maskeli 257 0,949 0,948 0,948 0,961 0,733
Cihazl 355 0,991 1 0,995 0,99 0,721
Koklear Implanth 256 0,998 0,996 0,997 0,995 0,752
Serbest Alan 213 0,999 1 0,999 0,995 0,772
Tiim Semboller 7878 0,976 0,980 0,978 0,976 0,742

Not. Bulgular [0,1] araliginda gdsterilmistir.
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Model 3’e ait dogrulama veri seti tizerinde sinif karmasiklik matrisi.
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Model 3’e ait test veri seti tizerinde sinif karmagikltk matrisi.
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6.1.4. Model 4’e ait bulgular
Model 4 i¢in veri setinin siniflara gore dagilimi Sekil 26’da gosterilmistir.
Dagilima bakildiginda “Sag hava maskesiz” sinifina ait veri sayisinin egitim,
dogrulama ve test verilerindeki oranlar1 diger siniflara gore daha fazla oldugu

goriilmektedir.

Sekil 26

Model 4 1 igin veri setindeki sembollerin siniflara gore dagilimi.
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Dordiincii ¢apraz dogrulama kati Model 4 i¢in test dosyasi olarak ayrilmistir.
1320 odyogram goriintiistindeki toplam 24209 sembol ile 300 tekrardan olusan egitim
gergeklestirilmistir. Egitim siirecinde yaklasik 200. tekrara kadar dogrulama veri seti
iizerinde yapilan testlerde dalgalanmalar kaydedilmis olup 200. tekrardan sonra bu
test sonuglarinda iyilesmeler gozlenmistir. Egitime ait sonuglar incelendiginde 200.
tekrarda ~0,0279 olan egitim kayb1 degerleri 300. tekrara kadar siklikla azalarak
~0,026 olmustur. Her tekrar i¢in dogrulama veri seti iizerinde yapilan testlerdeki
kayip degerleri 200. tekrara kadar dalgalanmalar gostermis, 200. tekrardan sonra
kararli hale gelmistir. Dogrulama verisi lizerinde yapilan testlerde; 200. tekrarda
kesinlik degeri 0,978 iken 300. tekrarda 0,976, duyarlilik degeri ise 0,979 iken 0,98,
mAP50 degeri 0,975 iken 0,976, mAP50-95 degeri 0,722den biraz artarak 0,728
olmustur. Sekil 27°te egitim siirecinde, egitim ve dogrulama kayiplarina ait bulgularin

sonuglar1 gosterilmistir.

Model 4’iin dogrulama veri lizerindeki performansi Tablo 13’te gdsterilmistir.
Tablo 13°te mAP50 ve mAP50-95 degerleri gbz 6niinde bulunduruldugunda en
yliksek degere sahip sinif etiketi “Serbest Alan (S)” (mAP50: 0,995, mAP50-95:
0,738) iken en diisiik degere sahip sinif etiketi “Sag Hava Maskeli (©)” (mAP50:

0,938, mAP50-95: 0,738) olmustur.

440 veriyle yapilan test sonuglarina ait bulgular Tablo 14’te gosterilmektedir.
mAP50 ve mAP50-95 degerlendirmeleri g6z 6niinde bulunduruldugunda en yiiksek
degere sahip sinif etiketi “Koklear Implantli (Cl)” (mAP50: 0,994, mAP50-95: 0,741)
iken en diigiik degere sahip sinif etiketi “Esik Yok Sag Hava Maskeli (') (mAP50:

0,933, mAP50-95: 0,782) olmustur.
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Sekil 27

Model 4’e ait ¢esitli egitim ve dogrulama sonuglarinin grafiksel gésterimleri.
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0.12 1.0 1.0
0.10 —e— results
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Not. Sol-tist 1: egitim/kutu kaybi (train/box_loss), sol-iist 2: egitim/nesne kaybi
(train/obj_loss), sol-iist 3: egitim/sinif kaybi (train/cls_loss); sol-iist 4:
metrikler/keskinlik (metrics/precision); sol-iist 5: duyarlilik (metrics/recall); sol-alt 1:
dogrulama/kutu kaybi (val/box_loss);; sol-alt 2: dogrulama/nesne kaybi
(val/obj_loss); sol-alt 3: dogrulama/sinif kaybi (val/cls_loss); sol-alt 4:
metrikler/mAPS50 (metrics/mAP50); sol-alt 5: metrikler/mAP50:95
(metrics/mAP50:95)

Model 4°e ait dogrulama veri seti lizerinde sinif karmagiklik matrisi
incelendiginde modelin “Esik Yok Sol Hava Maskeli ()" etiketine ait sembolii %94
orantyla basarili bir sekilde tespit edebilmesiyle birlikte diger sembollerle daha fazla
karistirdig1 gézlemlenmektedir. Ayrica modelin “Esik Yok Sol Kemik Maskesiz (<)”,
“Esik Yok Sag Kemik Maskesiz (<)”, “Esik Yok Sol Kemik Maskeli (!)”, “Esik Yok
Sag Kemik Maskeli (1) sinif etiketlerine ait sembollerin tespiti arasinda karigiklik

yasadig1 goriilmektedir. (Bkz: Sekil 28)
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Tablo 13

Model 4’e ait dogrulama sonuglarini gosteren tablo.

Siniflar i} Model 4
g;;z;/lc Kesinlik Duyarlilik l;]mu mAPS0 mAP50-95
Sag hava maskesiz 1130 0988 0,098 0,993 0987 0,746
Sag kemik maskesiz 640 0985 0989 0987 0993 0,670
Sag hava maskeli 366 0914 0978 0045 0938 0,738
Sag kemik maskeli B4 0961 0954 0957 0946 0,631
Sol hava maskesiz 1133 0983 0996 0989 0981 0,663
Sol kemilaaskesiz 605 0966 0984 0975 0970 0,668
Soliiva maskell 376 0965 0971 0968 0960 0,770
Sol kemik maskeli 465 0972 0981 0976 0991 0,672

Esik Yok Sag hava maskesiz 251 0,947 0,997 0,971 0,994 0,812
Esik Yok Sag kemik maskesiz 298 0,993 0,989 0,991 0,993 0,749

Esik Yok Sag hava maskeli 234 1 0,940 0,969 0,963 0,821
Esik Yok Sag kemik maskeli 184 0,938 0,995 0,966 0,939 0,714
Esik Yok Sol hava maskesiz 269 0,984 1 0,992 0,991 0,777
Esik Yok Sol kemik maskesiz 258 1 0,992 0,996 0,995 0,719
Esik Yok Sol hava maskeli 251 0,972 0,944 0,958 0,961 0,781
Esik Yok Sol kemik maskeli 180 0,984 0,983 0,983 0,981 0,742
Cihazli 354 0,990 0,960 0,975 0,961 0,713
Koklear Implantli 200 0,999 1 0,999 0,995 0,723
Serbest alan 261 0,996 1 0,998 0,995 0,738
Tiim Semboller 7889 0,976 0,982 0,978 0,975 0,729

Not. Bulgular [0,1] araliginda gosterilmistir.
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Tablo 14

Model 4’e ait test sonuglarini gésteren tablo.

Siiflar Model 4
Ornek Fl
Sayust Kesinlik Duyarhlik Olciimii mAP50 mAP50-95

Sag hava maskesiz 1124 0,988 0,99 0,988999 0,987 0,752
Sag kemik maskesiz 582 0,964 0,979  0,971442 0,961 0,651
Sag hava maskeli 352 0,915 0,989  0,950562 0,919 0,756
Sag kemik maskeli 402 0,954 0,973  0,963406 0,95 0,655
Sol hava maskesiz 1158 0,984 0,998  0,990951 0,983 0,696
Sol kemik maskesiz 561 0,956 0,991 0,973185 0,956 0,654
Sol hava maskeli 345 0,924 0,968  0,945488 0,935 0,731
Sol kemik maskeli 398 0,971 0,939  0,954732 0,956 0,622
Esik Yok Sag hava maskesiz 311 0,951 1 0,974885 0,968 0,815
Esik Yok Sag kemik maskesiz 330 0,997 0,95 0,972933 0,963 0,73

Esik Yok Sag hava maskeli 269 0,968 0911 0,938635 0,933 0,782
Esik Yok Sag kemik maskeli 315 0,984 0,958 0,970826 0,975 0,764
Esik Yok Sol hava maskesiz 251 1 0,971 0,985287 0,988 0,77

Esik Yok Sol kemik maskesiz 319 0,99 0,933  0,960655 0,969 0,731
Esik Yok Sol hava maskeli 242 0,978 0,967 0,972469 0,97 0,795
Esik Yok Sol kemik maskeli 265 0,951 0,992 0,971067 0,979 0,741
Cihazl 321 0,96 1 0,979592 0,979 0,717
Koklear Implanth 251 0,995 1 0,997494 0,994 0,741
Serbest alan 311 0,976 0,997  0,986388 0,977 0,709
Tiim Semboller 8107 0,969 0,974  0,971361 0,965 0,727

Not. Bulgular [0,1] araliginda gdsterilmistir.



Sekil 28

Model 4’e ait dogrulama veri seti iizerinde sinif karmagsikltk matrisi.
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Model 4’¢ ait test veri seti lizerinde sinif karmagiklik matrisi incelendiginde

modelin “Esik Yok Sag Hava Maskeli ()" etiketine ait sembolii %91 oraniyla

basaril1 bir sekilde tespit edebilmesiyle birlikte diger sembollerle daha fazla

karigtirdig1 gézlemlenmektedir. Ayrica modelin kemik yolu 6l¢iimiine ait sembol

etiketleri ile bu sembollerin ayna yansimalar1 arasinda az da olsa karigiklik yasadig

goriilmektedir. Ornegin; Model 4 “Esik Yok Sag Kemik Maskesiz (<)” sinif etiketine
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ait sembolil %94 oraninda dogru tespit ederken %1 oraninda bu sembolii “Esik Yok

Sol Kemik Maskesiz (<) olarak tespit etmektedir. (Bkz: Sekil 29)
Sekil 29

Model 4’e ait test veri seti tizerinde sinif karmagsikltk matrisi.
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6.1.5. Model 5’e ait bulgular
Model 5 i¢gin veri setinin siniflara gore dagilimi Sekil 30°da gosterilmistir.
Dagilima bakildiginda “Sag hava maskesiz” sinifina ait veri sayisinin egitim,
dogrulama ve test verilerindeki oranlar1 diger siniflara gore daha fazla oldugu

goriilmektedir.

Sekil 30

Model 5 1 igin veri setindeki sembollerin siniflara gore dagilimi.
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Besinci ¢apraz dogrulama kat1t Model 5 i¢in test dosyasi olarak ayrilmistir.
1320 odyogram goriintiistindeki toplam 24377 sembol ile 300 tekrardan olusan egitim
gergeklestirilmistir. Egitim siirecinde yaklasik 200. tekrara kadar dogrulama veri seti
iizerinde yapilan testlerde dalgalanmalar kaydedilmis olup 200. tekrardan sonra bu
test sonuglarinda iyilesmeler gozlenmistir. Egitime ait sonuglar incelendiginde 200.
tekrarda ~0,0285 olan egitim kayb1 degerleri 300. tekrara kadar siklikla azalarak
~0,0261 olmustur. Her tekrar i¢cin dogrulama veri seti {izerinde yapilan testlerdeki
kayip degerleri 200. tekrara kadar dalgalanmalar gostermis, 200. tekrardan sonra
kararli hale gelmistir. Dogrulama verisi lizerinde yapilan testlerde; 200. tekrarda
kesinlik degeri 0,9737 iken 300. tekrarda 0,9747, duyarlilik degeri ise 0,9748 iken
0,9717, mAP50 degeri 0,9694 iken 0,9699, mAP50-95 degeri 0,7256’dan biraz
artarak 0,7305 olmustur. Sekil 31°de egitim siirecinde, egitim ve dogrulama

kayiplarina ait bulgularin sonuglar1 gosterilmistir.

Model 5’in dogrulama veri lizerindeki performansi Tablo 14°te gosterilmistir.
Tablo 14’te mAP50 ve mAP50-95 degerleri goz 6niinde bulunduruldugunda en
yliksek degere sahip sinif etiketi “Serbest Alan (S)” (mAP50: 0,995, mAP50-95:
0,756) iken en diisiik degere sahip sinif etiketi “Sag Hava Maskeli (©)” (mAP50:

0,886, mAP50-95: 0,766) olmustur.

440 veriyle yapilan test sonuglarina ait bulgular Tablo 15°te gosterilmektedir.
Tablo 15°te mAP50 ve mAP50-95 degerleri goz 6niinde bulunduruldugunda en
yiiksek degere sahip smif etiketi “Koklear Implantli (Cl)” (mAP50: 0,995, mAP50-
95: 0,713) iken en diisiik degere sahip sinif etiketi “Esik Yok Sol Hava Maskeli (*)”

(mAP50: 0,883, mAP50-95: 0,743) olmustur.
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Sekil 31

Model 5’e ait ¢esitli egitim ve dogrulama sonuglarinin grafiksel gésterimleri.

train/box_loss train/obj_loss train/cls_loss metrics/precision metrics/recall
0.12 1.0 1.0
0.10 —e— results
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0.2 02
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0.04 0.0 0.0
0 200 0 200 0 200 0 200 0 200
val/box_loss val/obj_loss vallcls_loss metrics/mAP_0.5 metrics/mAP_0.5:0.95
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0.08 06
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0.06 04
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0.04 02
0.02 00 0.0
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Not. Sol-iist 1: egitim/kutu kayb1 (train/box_loss), sol-iist 2: egitim/nesne kaybi
(train/obj_loss), sol-iist 3: egitim/sinif kaybi (train/cls_loss); sol-iist 4:
metrikler/keskinlik (metrics/precision); sol-iist 5: duyarlilik (metrics/recall); sol-alt 1:
dogrulama/kutu kaybi (val/box_loss);; sol-alt 2: dogrulama/nesne kaybi
(val/obj_loss); sol-alt 3: dogrulama/sinif kaybi (val/cls_loss); sol-alt 4:
metrikler/mAPS50 (metrics/mAPS50); sol-alt 5: metrikler/mAP50:95
(metrics/mAP50:95)

Model 5’e ait dogrulama veri seti tizerinde sinif karmagiklik matrisi
incelendiginde modelin “Esik Yok Sol Hava Maskeli () etiketine ait sembolii %89
orantyla basaril1 bir sekilde tespit edebilmesiyle birlikte diger sembollerle daha fazla
karistirdig1 gozlemlenmektedir. Ayrica modelin “Esik Yok Sol Kemik Maskesiz (<)”,
“Esik Yok Sag Kemik Maskesiz (<)”, “Esik Yok Sol Kemik Maskeli (1)”, “Esik Yok
Sag Kemik Maskeli (1)” sinif etiketlerine ait sembollerin tespiti arasinda karigiklik

yasadig1 gorilmektedir. (Bkz: Sekil 32)
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Tablo 15

Model 5’°e ait dogrulama sonuglarini gosteren tablo.

Siiflar Model 5

Ornek Fl

Sayst Kesinlik Duyarlilik Olciimii mAP50 mAP50-95
Sag hava maskesiz 1181 0,994 0,986 0,990 0,99 0,749
Sag kemik maskesiz 539 0,971 0,993 0,982 0,981 0,676
Sag hava maskeli 393 0,91 0,947 0,928 0,93 0,759
Sag kemik maskeli 462 0,959 0,966 0,962 0,947 0,66
Sol hava maskesiz 1102 0,982 0,997 0,989 0,979 0,679
Sol kemik maskesiz 647 0,988 0,988 0,988 0,986 0,684
Sol hava maskeli 418 0,952 0,947 0,949 0,928 0,734
Sol kemik maskeli 410 0,954 0,988 0,971 0,976 0,633

Esik Yok Sag hava maskesiz 271 0,993 0,977 0,985 0,993 0,812
Esik Yok Sag kemik maskesiz 285 0,984 0,982 0,983 0,986 0,72
Esik Yok Sag hava maskeli 214 0,918 0,939 0,928 0,886 0,766
Esik Yok Sag kemik maskeli 223 0,995 0,959 0,977 0,977 0,75
Esik Yok Sol hava maskesiz 240 0,982 0,979 0,980 0,988 0,753
Esik Yok Sol kemik maskesiz 267 0,983 0,978 0,980 0,993 0,737

Esik Yok Sol hava maskeli 262 0,999 0,905 0,950 0,941 0,779
Esik Yok Sol kemik maskeli 270 0,985 0,996 0,990 0,985 0,776
Cihazli 309 0,994 0,998 0,996 0,992 0,741
Implanth 262 0,996 0,996 0,996 0,995 0,746
Serbest alan 245 0,995 0,992 0,993 0,995 0,756
Tiim Semboller 8000 0,975 0,974 0,975 0,971 0,732

Not. Bulgular [0,1] araliginda gdsterilmistir.
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Tablo 16

Model 5’e ait test sonuglarini gésteren tablo.

Siiflar Model 5

Ornek Fl

Sayust Kesinlik Duyarlilik Oleiimii mAP50 mAP50-95
Sag hava maskesiz 1142 0,986 0,993 0,989 0,988 0,758
Sag kemik maskesiz 614 0,977 0,978 0,977 0,964 0,667
Sag hava maskeli 340 0,95 0,999 0,974 0,959 0,778
Sag kemik maskeli 445 0,986 0,956 0,971 0,966 0,67
Sol hava maskesiz 1023 0,972 0,998 0,985 0,969 0,665
Sol kemik maskesiz 657 0,985 0,974 0,979 0,981 0,668
Sol hava maskeli 321 0,955 0,959 0,957 0,928 0,738
Sol kemik maskeli 397 0,987 0,99 0,988 0,994 0,674
Esik Yok Sag hava maskesiz 222 0,991 0,97 0,980 0,98 0,787
Esik Yok Sag kemik maskesiz 264 0,952 1 0,975 0,982 0,735
Esik Yok Sag hava maskeli 255 0,981 0,925 0,952 0,947 0,808
Esik Yok Sag kemik maskeli 201 0,947 1 0,973 0,964 0,745

Esik Yok Sol hava maskesiz 292 0,996 0,997 0,996 0,994 0,76
Esik Yok Sol kemik maskesiz 201 0,957 0,995 0,976 0,984 0,728

Esik Yok Sol hava maskeli 191 0917 0,931 0,924 0,883 0,743
Esik Yok Sol kemik maskeli 294 0,996 0,935 0,965 0,965 0,72

Cihazl 327 1 0,958 0,979 0,984 0,733
Implanth 358 0,997 1 0,998 0,995 0,713
Serbest alan 284 0,998 0,944 0,970 0,964 0,698
Tiim Semboller 7828 0,975 0,974 0,975 0,968 0,726

Not. Bulgular [0,1] araliginda gosterilmistir.
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Sekil 32

Model 5°e ait dogrulama veri seti tizerinde sinif karmasikltk matrisi.
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Model 5’e ait test veri seti lizerinde sinif karmagiklik matrisi incelendiginde
modelin “Esik Yok Sol Kemik Maskeli (!)” etiketine ait sembolii %90 oraniyla
basaril bir sekilde tespit edebilmesiyle birlikte diger sembollerle daha fazla
karigtirdig1 gézlemlenmektedir. Ayrica ayna yansimasi olan semboller arasinda az da
olsa karisiklik yasadig1 goriilmektedir. Ornegin; Model 5 “Sag Kemik Maskeli ([)”
siif etiketine ait sembolii %94 oraninda dogru tespit ederken %1 oraninda bu

sembolii “Sol Kemik Maskeli (1) olarak tespit etmektedir. (Bkz: Sekil 33)
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Sekil 33

Model 5’e ait test veri seti tizerinde sinif karmagiklik matrisi.
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6.1.6. Performans degerlendirmesi
Veri setindeki 40205 sinif etiketinin her bir model i¢in; egitim, dogrulama ve
test veri setine dagilimi Sekil 34’te gosterilmistir. Dagilimin tiim modeller i¢in

birbirine oldukga yakin oldugu yine Sekil 32 iizerinden gozlemlenebilir.
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Sekil 34

Tiim modellere ait egitim, dogrulama ve test veri sunif dagilimlari.
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Capraz dogrulama yontemi kullanilarak olusturulan modellerin test sonuglari
karsilastirildiginda mAPS50 degerlerine gore en basarili model Model 2 iken basar1
orani en diisiik model Model 4 olmustur. Modellere ait sonuglar arasinda belirgin
farklar goriilmemistir. Bununla birlikte tiim modellere ait test sonuglarina bakildiginda

mAP50 degerleri 0,96 nin lizerindedir. (Bkz: Tablo 17)

Modellerin basarimlarin1 genelleyebilmek adina, modellerin dogrulama ve test
veri seti iizerindeki basarim ortalamalar1 ve basarimlara ait standart sapmalari
hesaplanmistir. Dogrulama veri setine ait elde edilen bulgular Tablo 18’de
gosterilmektedir. Bu sonuglara bakilarak mAP50 degerleri {izerinden yapilan
degerlendirmede; dogrulama veri seti iizerinde en basarili sinif “Koklear implantl
(CI)” (0,994 + 0) iken en diisiik degere sahip sinif “Sag Hava Maskeli ()" (0,923
+0,044) olmustur. Test veri seti lizerinde yapilan degerlendirmeler sonucunda mAPS50

degerlerine gore, en basarili sif “Koklear Implantli (CI)” (0,995 + 0) iken en diisiik



Tablo 17

Modellerin dogrulama ve test sonuglarinin karsilastirildigi tablo.
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Model Keskinlik Duyarlilik mAP50 mAP50-95
Val Test Val Test Val Test Val Test

Model 1 0,966 0,971 0,971 0,977 0,956 0,974 0,724 0,737
Model 2 0,966 0,982 0,966 0,981 0,963 0,979 0,734 0,736
Model 3 0,98 0,976 0,978 0,98 0,973 0,976 0,74 0,742
Model 4 0,976 0,969 0,982 0,974 0,975 0,965 0,729 0,727
Model 5 0,975 0,975 0,974 0,974 0,971 0,968 0,732 0,726
Tim 0973 0,975 0974 0,977 0968 0,972 0,732 0,734
Semboller

Std +0,006 +0,005 0,006 +0,003 +0,008 +0,006 +0,006 0,007

Not. Bulgular [0,1] araliginda gdsterilmistir. Val, dogrulama bulgularini

gostermektedir.

degere sahip sinif “Sag Hava Maskeli (7)) (0,947 +£0,024) olmustur. (Bkz: Tablo 19)

Elde edilen test sonuglar1 dogrulama sonuglari ile benzerlik gostermistir. Veri setinin

model performansit degerlendirilmesi sonucunda en iyi bulunan sinif etiketi “Koklear

Implantli (CI)” iken en basarisiz sembol tespiti ise “Sag Hava Maskeli () iizerinde

olmustur.



Tablo 18

Capraz dogrulama igin modellerin her sinif iizerinde dogrulama sonuglarinin

karsilastirtldig tablo.
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Siniflar Ortalama
n  Keskinlik Duyarlilik - F] mAP50 mAP50-95
Olciimii

Sog havamaskesiz 1145 0980 0993 0991 0985 0756
(£0,005) (£0,005) (£0,003) (£0,008)  (£0,01)

Sog kemik maskesiz ss0 0974 0986 0,98 0978 0,673
0,007) (£0.011) (£0.008) (£0,015)  (£0,002)

Sophavamaskeli 361 0904 0955 0028 0923 0741
0,024) (£0,017) (£0.019) (£0,044)  (£0,024)

o . 0959 0966 0963 0947 0,662
Sag kemik maskeli 444 = 5600y (10.012)  (£0,009) (£0.012)  (£0,028)

Sol hava maskesiy 125y 0979 0995 0987 0976 0676
(0,004) (£0,002)  (£0.003) (£0,004)  (£0,009)

. . 0974 0983 0978 0973 0671
Sol kemik maskesiz 394 5510y (10.006) (£0.009) (£0.013)  (£0.016)

Sol havamaskeli 350 0945 0957 0951 0944 0752
*0,018) (£0,016) (£0.012)  (£0.02)  (£0,018)

. . 0964 0983 0973 0974 0651
Solkemik maskeli 423\ 613)  (£0,009) (£0,007) (£0,014)  (£0,024)

Esik Yok Saghava .. 0981 0983 0982 0982 0816
maskésiz @0,021) (£0,015) (£0,006) (£0,011)  (£0,008)

Esik Yok Sag kemik oo 0986 098 0983 0978 0,736
maskesiz @0,011) (£0,018) (£0,008) (£0,014) (£0,015)

Esik Yok Saghava .0 0958 0934 0945 0921 0,784
maskeli *0,039) (£0,006) (£0,019) (£0,033)  (£0,028)

Esik Yok Sag kemik .. 0963 0979 0971 0962 0,748
maskeli (£0,03)  (£0.018) (£0.015) (£0,023)  (£0.026)

Esik Yok Solhava . 099 0974 098 0,98 0,76
maskesiz @0,007) (£0,022)  (x0,01)  (£0,016) (£0,012)

Esik Yok Solkemik . 0989 0975 0982 0982 0733
maskesiz @0,012) (£0,024) (£0,013) (0,017) (x0,011)

Esik YokSolhava ., 098 0936 0957 0951 0,784
maskeli @0,021) (£0,033) (£0,021) (£0,031)  (£0,03)

Esik Yok Solkemik ., 0973 0966 0978 0971 0,746
maskeli @0,014) (£0,025) (£0,016) (£0,016)  (£0,02)

Citurs w3 0986 0988 0987 0983 0739
@0,011) (*0,017)  (x0,01)  (£0,014) (£0,019)

. 0997 0998 0997 0994 0,739
Koklear Implanth 259\ 5 504y (20,003)  (£0.002) (£0,001)  (£0.011)

Serbest alan g 0987 0985 098 0981 0.734
*0,016) (£0,015)  (x0,01)  (£0,013)  (£0,013)

) 0973 0974 0974 0968 0,732
Tiim Semboller 8011 10.006) (£0.006) (£0,005) (£0.008)  (£0,006)




Tablo 19

Capraz Dogrulama i¢in modellerin her sinif tizerinde test sonuglarinin

karsilastirtldig tablo.
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Siniflar Ortalama
n  Keskinlik Duyarliik  ~ F] N mAP50  mAP50-95
Olciimii
Sa5 hava maskesiz 1158 0987 0,994 0,991 0,989 0,757
g (£0,005)  (£0,005)  (£0,003)  (£0,003)  (+0,004)
Sas kemik maskesiz 506 974 0,984 0,979 0,97 0,663
g (£0,008)  (£0,005)  (£0,005)  (£0,008)  (+0,01)
Sa5 hava maskeli 0942 0,966 0,954 0,947 0,768
g (£0,028)  (£0,028)  (£0,014)  (£0,024)  (20,013)
. . 0,971 0,964 0,968 0,957 0,658
Sagkemik maskeli 347 (413 (10011) (20005  (£0011)  (£0.02)
Sol hava maskesiz 1079 %983 0,995 0,989 0,982 0,676
(£0,006)  (£0,004)  (£0,003)  (£0,007)  (£0,012)
: ' 0,972 0,981 0,976 0,971 0,669
Sol kemik maskesiz 577 . (415)  (10008)  (£0.008)  (£0.013)  (£0,015)
Sol hava i 5] 0959 0,968 0,963 0,952 0,755
(£0,024)  (£0,006)  (£0,014)  (£0,02)  (£0,021)
. . 0,977 0,978 0,978 0,979 0,653
Sol kemik maskeli 438 (15 (0022) (0015  (£0017)  (£0,023)
Esik Yok Saghava .~ 0,983 0,989 0,986 0,985 0,813
maskesiz (£0,021)  (#0,014)  (£0,012)  (*0,011)  (£0,021)
Esik Yok Sag kemik .o 0977 0,984 0,98 0,983 0,743
maskesiz (£0,02)  (£0,02)  (£0,008)  (£0,013)  (£0,016)
Esik Yok Saghava 0 0,976 0,95 0,962 0,962 0,815
maskeli (£0,021)  (£0,031)  (£0,018)  (£0,022)  (£0,022)
Esik Yok Sag kemik .o 0,971 0,981 0,976 0,975 0,763
maskeli (£0,016)  (£0,018)  (£0,009)  (£0,012)  (20,016)
Esik Yok Solhava .. 0,982 0,975 0,978 0,976 0,759
maskesiz (£0,02)  (£0,016)  (*0,017)  (£0,023)  (£0,008)
Esik Yok Sol kemik . 0,971 0,967 0,969 0,969 0,717
maskesiz (£0,017)  (£0,022)  (£0,007)  (£0,016)  (£0,015)
Esik Yok Solhava .. 0,956 0,956 0,956 0,95 0,788
maskeli (£0,034)  (£0,017)  (£0,021)  (£0,041)  (£0,026)
Esik Yok Sol kemik .~ 0,959 0,963 0,96 0,962 0,733
maskeli (£0,023)  (£0,022)  (20,011)  (£0,012)  (£0,011)
Cihagy 37 099 0,986 0,988 0,987 0,726
(£0,017)  (£0,02)  (£0,009)  (£0,006)  (£0,012)
, 0,997 0,998 0,997 0,747
Koklear Implanth 264 (£0.002)  (£0.002) (£0.001) 0,995 (+0) (£0.022)
Serbest alan s 099 0,988 0,989 0,985 0,734
ceroest ala (£0,012)  (+£0,025)  (£0,012)  (20,014)  (+0,03)
i} 0,975 0,977 0,976 0,972 0,734
Tiim Semboller 8041 10.005) (£0.003)  (£0,004)  (£0,006)  (£0.007)




6.2. Sabit genislikli boliimleme ile olusturulan modele ait bulgular

Model 5 i¢in veri setinin siniflara gore dagilimi Sekil 35°te gdsterilmistir.
Dagilima bakildiginda “Sag hava maskesiz ()" sinifina ait veri sayisinin egitim,
dogrulama ve test verilerindeki oranlar1 diger siniflara gore daha fazla oldugu

goriilmektedir.
Sekil 35

Sabit genislikli boliimleme ile olusturulan model 1 i¢in veri setindeki sembollerin

swiflara gore dagilim.
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1760 odyogram goriintiisiindeki toplam 31932 sembol ile 300 tekrardan olusan
egitim gergeklestirilmistir. Sekil 36’da veri setindeki sembollerin bu model i¢in
dagilimi gosterilmektedir. Egitim siirecinde yaklasik 200. tekrara kadar dogrulama
veri seti lizerinde yapilan testlerde dalgalanmalar kaydedilmis olup 200. tekrardan
sonra bu test sonuclarinda iyilesmeler gozlenmistir. Egitime ait sonuglar
incelendiginde 200. tekrarda ~0,0285 olan egitim kayb1 degerleri 300. tekrara kadar
siklikla azalarak ~0,0261 olmustur. Her tekrar i¢cin dogrulama veri seti lizerinde
yapilan testlerdeki kayip degerleri 200. tekrara kadar dalgalanmalar gdstermis, 200.
tekrardan sonra kararli hale gelmistir. Dogrulama verisi lizerinde yapilan testlerde;
200. tekrarda kesinlik degeri 0,9737 iken 300. tekrarda 0,9747, duyarlilik degeri ise
0,9748 iken 0,9717, mAP50 degeri 0,9694 iken 0,9699, mAP50-95 degeri 0,7256’dan
biraz artarak 0,7305 olmustur. Sekil 37°da egitim siirecinde, egitim ve dogrulama

kayiplarina ait bulgularin sonuglart gosterilmistir.
Sekil 36

Veri setindeki sembollerin sabit genislikli boliimleme ile olusturulan model i¢in

dagilimi.
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Sekil 37

Modele ait ¢esitli egitim ve dogrulama sonuglarinin grafiksel gésterimlersi.
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train/box_loss train/obj_loss train/cls_loss metrics/precision metrics/recall
0.12 1.0 1.0
0.10 —e— results
0.10 0.09 0.04 08 08
0.08 0.08 0.03 06 06
0.07
0.06 0.02 04 04
0.06
0.2 02
0.04 0.05 0.01
0.04 0.0 0.0
0 200 0 200 0 200 0 200 0 200
val/box_loss val/obj_loss val/cls_loss metrics/mAP_0.5 metrics/mAP_0.5:0.95

0.10 0.8

06

0.08 06

04
0.06 04

02
0.04 02
0.02 0.0 A 0.0

=3

200

o

200

(=3

200

o

200

o

Not. Sol-tist 1: egitim/kutu kaybi (train/box_loss), sol-iist 2: egitim/nesne kaybi
(train/obj_loss), sol-iist 3: egitim/sinif kaybi (train/cls_loss); sol-iist 4:

200

metrikler/keskinlik (metrics/precision); sol-list 5: duyarlilik (metrics/recall); sol-alt 1:

dogrulama/kutu kaybi (val/box_loss);; sol-alt 2: dogrulama/nesne kaybi
(val/obj_loss); sol-alt 3: dogrulama/sinif kaybi (val/cls loss); sol-alt 4:
metrikler/mAPS50 (metrics/mAP50); sol-alt 5: metrikler/mAP50:95
(metrics/mAP50:95)

Bu modelin dogrulama veri lizerindeki performansi Tablo 20°de gdsterilmistir.
Tablo 14’te mAP50 ve mAP50-95 degerleri goz 6niinde bulunduruldugunda en
yiiksek degere sahip siif etiketi “Serbest Alan (S)” (mAP50: 0,995, mAP50-95:
0,756) iken en diisiik degere sahip smnif etiketi “Sag Hava Maskeli (_))” (mAP50:

0,886, mAP50-95: 0,766) olmustur.

440 veriyle yapilan test sonuglarina ait bulgular Tablo 21°de gosterilmektedir.
Tablo 15°te mAP50 ve mAP50-95 degerleri goz 6niinde bulunduruldugunda en

yiiksek degere sahip sinif etiketi “Koklear Implantli (Cl)” (mAP50: 0,995, mAP50-
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95:0,713) iken en diisiik degere sahip sinif etiketi “Esik Yok Sol Hava Maskeli ()"

(mAP50: 0,883, mAP50-95: 0,743) olmustur.

Tablo 20

Modele ait dogrulama sonuglarini gosteren tablo.

Siiflar Olgiimler
Ornek Fl
Sayust Kesinlik Duyarhilik Olciimii mAP50 mAP50-95
Sag hava maskesiz 580 0,98 0,995 0,987 0,982 0,797
Sag kemik maskesiz 354 0,954 0,944 0,949 0,943 0,708
Sag hava maskeli 240 0,951 0,971 0,961 0,973 0,807
Sag kemik maskeli 207 0,995 1 0,997 0,995 0,743
Sol hava maskesiz 515 1 0,998 0,999 0,995 0,72
Sol kemik maskesiz 281 0,968 0,972 0,970 0,968 0,697
Sol hava maskeli 187 1 1 1 0,995 0,841
Sol kemik maskeli 210 0,963 0,99 0,976 0,97 0,72

Esik Yok Sag hava maskesiz 125 0,992 0,952 0,972 0,975 0,83
Esik Yok Sag kemik maskesiz 170 0,966 0,994 0,980 0,979 0,757

Esik Yok Sag hava maskeli 146 0,959 0,959 0,959 0,974 0,853
Esik Yok Sag kemik maskeli 176 0,967 1 0,983 0,986 0,817
Esik Yok Sol hava maskesiz 205 1 1 1 0,995 0,819

Esik Yok Sol kemik maskesiz 159 0,987 0,969 0,978 0,984 0,761

Esik Yok Sol hava maskeli 164 0,994 1 0,997 0,995 0,867
Esik Yok Sol kemik maskeli 89 0,937 1 0,967 0,964 0,804
Cihazli 163 1 1 1 0,995 0,798
Implanth 128 0,992 1 0,996 0,995 0,782
Serbest alan 117 1 1 1 0,995 0,743
Tiim Semboller 4216 0,979 0,986 0,982 0,982 0,782

Not. Bulgular [0,1] araliginda gdsterilmistir.
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Tablo 21

Modele ait test sonuglarint gésteren tablo.

Siniflar Olciimler
Ornek Fl
Sayst Kesinlik Duyarlilik Olciimii mAP50 mAP50-95
Sag hava maskesiz 580 0,98 0,995 0,987 0,982 0,797
Sag kemik maskesiz 354 0,954 0,944 0,949 0,943 0,708
Sag hava maskeli 240 0,951 0,971 0,961 0,973 0,807
Sag kemik maskeli 207 0,995 1 0,997 0,995 0,743
Sol hava maskesiz 515 1 0,998 0,999 0,995 0,72
Sol kemik maskesiz 281 0,968 0,972 0,970 0,968 0,697
Sol hava maskeli 187 1 1 1 0,995 0,841
Sol kemik maskeli 210 0,963 0,99 0,976 0,97 0,72

Esik Yok Sag hava maskesiz 125 0,992 0,952 0,972 0,975 0,83
Esik Yok Sag kemik maskesiz 170 0,966 0,994 0,980 0,979 0,757

Esik Yok Sag hava maskeli 146 0,959 0,959 0,959 0,974 0,853
Esik Yok Sag kemik maskeli 176 0,967 1 0,983 0,986 0,817
Esik Yok Sol hava maskesiz 205 1 1 1 0,995 0,819

Esik Yok Sol kemik maskesiz 159 0,987 0,969 0,978 0,984 0,761

Esik Yok Sol hava maskeli 164 0,994 1 0,997 0,995 0,867
Esik Yok Sol kemik maskeli 89 0,937 1 0,967 0,964 0,804
Cihazli 163 1 1 1 0,995 0,798
Koklear Implantl 128 0,992 1 0,996 0,995 0,782
Serbest alan 117 1 1 1 0,995 0,743
Tiim Semboller 4216 0,979 0,986 0,982 0,982 0,782

Not. Bulgular [0,1] araliginda gdsterilmistir.
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Bu model i¢in ayrilan dogrulama veri seti iizerinde sinif karmasiklik matrisi
incelendiginde modelin “Esik Yok Sol Kemik Maskesiz ()" etiketine ait sembolii
%94 oraniyla basarili bir sekilde tespit edebilmesiyle birlikte diger sembollere gore
daha fazla karistirdig1 gézlemlenmektedir. Dogrulama veri seti tizerinde sinif
karmasiklik matrisi incelendiginde modelin kemik yolu 6l¢limiine ait sembol etiketleri
ile bu sembollerin ayna yansimalar1 arasinda karigiklik yasadig goriilmektedir. (Bkz:

Sekil 38)

Bu modele ait test veri seti iizerinde sinif karmagsiklik matrisi incelendiginde
modelin “Esik Yok Sag Kemik Maskeli (.[)” etiketine ait sembolii %93 oraniyla
basarili bir sekilde tespit edebilmesiyle birlikte diger sembollere gore daha fazla
karistirdig1 gézlemlenmektedir. Test veri seti iizerinde sinif karmasiklik matrisi
incelendiginde modelin kemik yolu dl¢limiine ait sembol etiketleri ile bu sembollerin
ayna yansimalar1 arasinda az da olsa karisiklik yasadigi goriilmektedir. Ornegin;
model “Sag Kemik Maskesiz (<)” sinif etiketine ait sembolii %98 oraninda dogru
tespit ederken %2 oraninda bu sembolii “Sol Kemik Maskesiz (~)” olarak tespit

etmektedir. (Bkz: Sekil 39)
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Sekil 38

Modele ait dogrulama veri seti tizerinde sinif karmasikltk matrisi.

0,01 . 0 0 0 002 o0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,06
0 0,02 . 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,03
0 0 0 . 0 0 0 0 0 0 0 001 o0 0 0 0 0 0 0 0,05

001 o0 0 0 . 0 0 0 0 0 0 0 001 O 0 0 0 0 0 0,14

0,09
0 0 0 0 0 0 . 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,06
0 0 0 0 0 0 001 . 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,05
0 0 0 0 0 0 0 0 . 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,02

0 0 0 0 0 0 0 0 0,05 . 0,01 o0 0 0,01 O 0 0 0 0 0,05

PADSXV X—~OAO
o
o
S
(=]
o
o
o

j

E 0 0 o001 O 0 0 0 0 0 0 . 0 0 0 0 0 0 0 0 0,05

e

ﬁ J: 0 0 0 0 0 0 0 0 0 001 0,03 . 0 0 0 0 0 0 0 0,03
>< 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 . 0 0 0 0 0 0 0,04
> 0 0 0 0 0 001 o0 0 0 001 O 0 0 . 0 003 0 0 0 0,09

0 0 0 0 0 0 001 O 0 0 0 0 0 0 . 0 0 0 0 0,02

0

/
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
a
o
E
o
o
o

0,05

cl 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 . 0 0
s 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 .0,01

arkaplan O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

X

b3
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
B
o
o
o

arkaplan



81

Sekil 39

Modele ait test veri seti iizerinde sinif karmagsikltk matrisi.
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YEDINCi BOLUM

7. Odyogramlarin Gorsellestirilmesi ve Yorumlanmasi

Odyogram iizerindeki sembollerin basarili bir sekilde tespit edilmesinin
ardindan sembollerin odyogram iizerinde denk geldigi frekans-siddet noktalarinin
hesaplanmasi ve bunlarin raporlanmasi hedeflenmistir. Bahsedilen bu islemi
yapabilmek i¢in bir yazilim gelistirilmistir. Charih ve arkadaslar1 (2022) tarafindan
egitilmis olan odyogram tespit modeli bu yazilima entegre edilmistir. Odyogram
iizerinde sembol tespiti igin egitim veri seti veri setinin %80’ini olusturan model
kullanilmigtir. Sembollerin odyogram iizerindeki konumlarini hesaplamak igin
goriintii isleme teknikleri kullanilarak algoritma gelistirilmistir. Odyogram raporlama

icin gelistirilmis bu yazilima ait algoritma Sekil 40’ta gosterilmistir.

Sekil 40

Odyogramin sayisal hale getirilmesi ve raporlanmasint anlatan diyagram.

Odyogram kagidinin
hizalanmasi Sembollerin odyogram
| Uzerindeki konumlarina
! gore frekans-siddet
Odyogram kagidinda degerlerinin ¢ikariimas

odyogram bolgesinin
tespit edilmesi

Y

1 Odyogram (izerinde
] /1 sembollerin tespiti Odyogramin
Odyogram kagidindan / gorsellestiriimesi ve
odyogram bolgesinin raporlanmasi
cikarilmasi '

\ Odyogram (izerinde
referans noktalarin
bulunmasi
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Algoritmada Charih ve arkadaslar1 (2022) tarafindan egitilmis olan odyogram
tespiti modeli kullanilmistir. Algoritmaya girdi olarak verilen odyogram kagidinin
once varsa eksen egikligi acis1 Hougline Transform kullanilarak hesaplanmaktadir.
Ardindan odyogram kagidi iizerinde odyogram alani tespit edilerek kirpilmaktadir.
Kirpilmis olan odyogram, hem sembollerin tespit edilmesinde hem de sembollerin
odyogram iizerindeki konumlarinin frekans-siddet cinsinden hesaplanmasi igin
kullanilmaktadir. Odyogram iizerinde Houghline kullanilarak yatay ve dikey ¢izgiler
hesaplanarak bu ¢izgilerin kesisim noktalari bulunmaktadir. Ardindan en yiiksek ve en
diisiik degere sahip noktalarin x, y koordinatlar1 hesaplanmaktadir. En yiiksek ve en
diisiik x koordinatlar1 arasindaki farka ve aralik sayisina gore tespit edilen semboliin
frekans degeri bulunurken en yliksek ve en diisiik degere sahip y koordinatlari
arasindaki farka ve aralik sayisina gore tespit edilen semboliin siddet degeri
bulunmaktadir. En diisiik x ve y koordinatina ait nokta 125 Hz’de -10 dB HL degerini
gostermekte olup en yiiksek x ve y koordinatina ait nokta 8000 Hz’de 120 dB HL
siddetini gostermektedir. En diisiik ve en yiiksek degerler arasinda kalan frekans-

desibel koordinatlarina karsilik gelen degerler ise otomatik olarak hesaplanmaktadir.

Odyogram fiizerinde tespit edilen sembollerin merkez noktalari, otomatik
olarak ¢ikarilan her bir frekans-siddet noktasi ile karsilastirilmakta ve bulunan en
yakin noktaya semboliin frekans-siddet degeri atanmaktadir. Bu islemle; test edilen
kulak, frekans, isitme esigi, maskeleme varligi, esik varlig1 ve 6l¢iim tipi bilgileri

tespit edilen sembolden otomatik olarak ¢ikarilmistir. (Bkz: Sekil 41)

Sekil 42°de odyogram kagidi lizerinde odyogram bolgesinin tespiti ve
cikarilmasi bir 6rnekle gosterilmistir. Sekil 43°te odyogram iizerinde sembollerin

tespiti, referans noktalarin otomatik olarak belirlenmesi ve sonug ¢iktis1 gésterilmistir.



84

Sekil 41

Odyogram kdgidina ait sonug listesi icerigi.

{

"Kulak": sag/sol,

"Ol¢iim yolu": hava/kemik,

"Maskeleme": var/yok,

"Frekans": frekans,

"Esik": esik,

"Tepki ": var/yok

"Ol¢iim Tipi ": Tepki_OlciimYolu_Maskeleme_Kulak
}

Bu ¢alismada odyogram bulgularin1 yorumlamak adina odyograma ait sonug
listesindeki degerler kullanilarak hesaplamalar yapilmis olup saf ses esikleri
ortalamasi i¢in Tiirkiye’deki kliniklerde tercih edilen siiflandirmadan
yararlanilmistir. Bu siniflandirmaya ait bilgilendirme “Odyometri Testi ve Odyolojik
Semboller” bashig1 altinda Tablo 1°de gdsterilmistir. Isitme kaybimin tipinin
belirlenmesinde “Odyometri Testi ve Odyolojik Semboller” bagligi altinda bahsedilen

kurallardan yararlanilmistir.

Algoritmada bir odyograma ait sonug listesindeki degerler kullanilarak
odyogramlarin dijital goriintiisii olusturulmakta ve isitmeye ait bulgular rapor
edilmektedir. Odyogram dijitallestirme i¢in bir arayiiz olusturulmustur. Bu arayiize
odyogram yerlestirilmistir. Sembollere ait sonug listesindeki frekans-siddet bilgileri
kullanilarak odyogram iizerinde semboller isaretlenmistir. Bununla beraber odyogram

bulgularina ait rapor, odyogramin altina konumlandirilmistir. (Bkz: Sekil 44)
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Sekil 42

Odyogram kagidinda odyogram bolgesinin tespit edilmesi ve odyogram bolgesinin

ctkartlmast.
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Sekil 43

Odyogram iizerinde sembollerin tespit edilmesi ve konum bilgilerinin ¢ikarilmast.
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" Sonuc Listesi

'right', 'conduction’: 'air', 'masking': False, 'frequency': 500, 'threshold": 10, 'response': True, 'measurementType": 'AIR_UNMASKED_RIGHT'}
'left', 'conduction': 'air', 'masking": True, 'frequency': 2000, 'threshold": 70, 'response': True, 'measurementType': "AIR_MASKED LEFT'}

'left', 'conduction': 'air', 'masking": True, 'frequency': 1000, 'threshold": 70, 'response': True, 'measurementType': "AIR_MASKED LEFT'}

'right’, 'conduction’: 'air', 'masking': False, 'frequency’: 1000, 'threshold": 15, 'response': True, 'measurementType": "AIR_UNMASKED_RIGHT'}
'left', 'conduction': "air', 'masking': True, 'frequency': 500, 'threshold": 65, 'response': True, 'measurementType': 'AIR_MASKED_LEFT'}

'right', 'conduction’: 'air', 'masking': False, 'frequency': 2000, 'threshold": 10, 'response': True, 'measurementType": "AIR_UNMASKED RIGHT'}
'left', 'conduction': 'bone’, 'masking': True, 'frequency': 500, 'threshold": 40, 'response": True, 'measurementType': 'BONE_MASKED LEFT'}

'left', 'conduction': 'bone’, 'masking': True, 'frequency': 2000, 'threshold': 45, 'response": True, 'measurementType': 'BONE_MASKED LEFT'}
'left', 'conduction': 'bone’, 'masking': True, 'frequency': 1000, 'threshold': 45, 'response': True, 'measurementType': 'BONE_MASKED_LEFT'}
'right', 'conduction’: 'hone', 'masking": False, 'frequency': 500, 'threshold": 10, 'response': True, 'measurementType': 'BONE_UNMASKED_RIGHT'}
'right’, 'conduction": 'bone’, 'masking": False, 'frequency': 1000, 'threshold": 15, 'response": True, 'measurementType': 'BONE_UNMASKED RIGHT'}

'right’, 'conduction’: 'bone’, 'masking": False, 'frequency': 2000, 'threshold": 10, 'response": True, 'measurementType': 'BONE_UNMASKED RIGHT'}



Sekil 44

Odyoram iizerinden elde edilen sonuglarin arayiiz iizerinde gésterimi.
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Rapor:

Hastanin sag kulaginda normal isitme, sol kulakta orta derecede mikst tipte isitme kaybi mevcuttur.
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SEKIZINCi BOLUM

8. Tartisma

Odyometri testlerinin yapilma ihtiyaci ve klinigin kapasitesi arasindaki
boslugu doldurmak i¢in otomatik test yapma ve yorumlama tekniklerinin
gelistirilmesi fikriyle baglayan otonom odyogram yorumlama yontemleri i¢in
gegmisten giliniimiize yapilan en 6nemli ¢alismalar odyogramlarin siniflandirilmasi
adina olmustur. (Margolis, 2008) Guild (1932) ve Chart’in (1945) kendi donemlerinde
yaptiklari ¢alismalar, odyogram yorumlamada siniflandirmalarin nasil olmasi
gerektigini ortaya koymustur. Bu siniflandirmalar gegmiste, kendi donemlerinde,
kliniklerde kemik yolu 6l¢timlerin rutin hale gelmemis olmasi nedeniyle lezyon
bolgesi disindaki siniflandirmalara olanak saglamistir. Bu siniflandirmalar su

sekildedir: isitme kaybinin derecesi, konfiglirasyonu ve kulaklar aras1 asimetri.

2011 yilinda Margolis ve arkadaslar1 yapilan calismada ¢ocuklar i¢in Otomatik
Bir Saf Ses Odyometri Prosediirii (Automatic Method For Testing Auditory
Sensitivity, AMTAS) gelistirilmistir. Yaptiklar1 calismada deneklerin ¢ogu i¢in
AMTAS sonuglart manuel olarak yapilan test sonuclari ile benzerlik gostermistir.
2011°de yaptiklar1 ¢aligmada elde edilen sonuglar 2008’de yapilan ¢alisma ile

benzerlik gostererek klinik isleyisi rahatlatacagini ortaya koymustur. (Margolis, 2011)

Her ne kadar odyogram siniflandirmalar gelistirilmis olsa da argivleme ve
hasta takibi icin efektif ¢oziimler ortaya konmamustir. Yakin zamanlarda yapilan
caligmalar ile odyogramlarin dijital hale getirilmesi iizerine bilgisayarli gorii
teknikleri kullanilarak yazilimlar gelistirilmistir. Bu yazilimlar yapay zeka temelli

nesne tespit algoritmalarini igermektedir.
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Odyogramlarin sayisallastirilmasi lizerine ilk ¢caligma Li ve arkadaslar1 (2021)
tarafindan yapilmistir. Yaptiklar1 calismada bilgisayar iizerinden tiretilmis hasta
odyogramlari kullanilmis olup bu odyogramlar sadece iki odyolojik sembol
icermekteydi. Hazirladiklar1 sembol tespit modeli verilerin bilgisayar ortaminda iki
sembol kullanilarak hazirlanmis hasta odyogramlarini igermesi ve el yazisi ile
odyogram doldurulan kliniklerin de olmas1 nedeniyle yetersiz kalmistir. Ardindan
2022 yilinda Charih ve arkadaslar1 YOLOvVS yapay zeka algoritmasini kullanarak ti¢
farkli model gelistirmistir. ilk model odyogram kagid1 iizerinden odyogrami tespit
etmek, ikinci model odyogram {izerinde frekans siddet etiketlerini tespit etmek,
ticiincii model ise odyogram iizerinde sembolleri tespit etmek i¢in egitilmistir. Charih
ve arkadaglar1 (2022) tarafindan yapilan bu ¢alismada klinikte kullanilan 8 sembol
temel alinmistir. Ancak sekiz sembol, daha 6nce de belirtildigi gibi odyogramlarin
dijital olarak arsivlenmesinde eksik kalmistir. Li ve arkadaslar1 2 sembol ile, Charih
ve arkadaslar1 8 sembol ile caligmalarin1 yaparken bu ¢alismada 19 adet odyolojik

sembol kullanilmistir.

Klinikler aras1 kullanilan sembollerde farkli uygulamalar mevcuttur.
Tiirkiye’deki kliniklerde kullanilan maskeli dl¢limlere ait semboller Charih ve
arkadaslarinin (2022) ¢alismalarinda kullandiklar1 maskeli 6lgiimlere ait sembollerden
farklidir. Bu calismada bu duruma bagli olarak Tiirkiye’deki kliniklerinde tercih
edilen semboller kullanilarak sembol tespit modeli olusturulmustur. Charih ve
arkadaslar1 odyoloji kliniklerinde arsivlenmis odyogram kagidi lizerinde ¢aligma
yapmig olmasina ragmen bu ¢aligmada uydurma olarak doldurulmus odyogram

kagitlar1 kullanilmistr.

Charih ve arkadaglar1 (2022) tarafindan yapilan ¢alismada sembol tespit

modeli gelistirilirken veri ¢ogaltma yontemi olarak goriintiilerin y ekseninde ayna
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yansimasi kullanilmistir. Bu durumun sag ve sol kulak kemik yolu 6l¢iimlerine ait
semboller i¢in modelde karisiklik olusturdugu diisiiniilmiistiir. Bu tez ¢calismasinda bu
durum dikkate alinarak YOLOVS5 algoritmasi i¢indeki veri ¢gogaltma yontemlerinden

gorilintiiniin y ekseninde ayna yansimasi dahil edilmemistir.

Charih ve arkadaglar1 (2022) yaptiklari ¢alismada kliniklerde arsivlenmis
verileri kullanmistir. Bu tez ¢calismasinda ise veri seti, gergek olmayan verilerden
olusturulmustur. Gergek olmayan verilerin iiretilmesindeki en biiyiik avantaj,
kliniklerde genellikle esik saptanamayan hasta sayisinin normale gore daha az
olmasidir. Bu ¢alismada uygulanan veri toplama yontemi sayesinde esik
saptanamamasi durumuna ait sembolleri iceren odyogramlar da yeterli sayida

toplanmustur.

Charih ve arkadaslar1 (2022) tarafindan hazirlanan yazilim, basarili bir sekilde
odyogram kagidi iizerinde bulunan odyogrami tespit etmekle beraber odyogram
iizerindeki sembollerin frekans siddet bilgilerini de ¢ikarmaktadir. Bununla birlikte
bulunan sonuglar dijital goriintii haline ¢evrilebilmektedir. Bu tez ¢calismasinda ise
Charih ve arkadaglarinin (2022) yaptig1 calismaya benzer bir sekilde yazilim
gelistirilmistir. Tespit edilen semboliin frekans siddet bilgisini ¢ikarmak i¢in goriintii

isleme teknikleri kullanilmistir.

Bu tez ¢alismasinda tek c¢esit odyogram kullanilmis ve odyogram kagidi
lizerinde odyogram disindaki boliimlerin bilgisayarl gorii kullanilarak tespiti tizerine
caligmalar yapilamamaistir. Bu da hasta takibi acisindan dijital kayit i¢in eksikliklere
sebep olmaktadur. ileriki siiregte bunlarin da dahil edildigi modeller gelistirilerek

yazilima entegre edilmesi diisliniilmektedir.
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Onceki yillarda yapilan ¢alismalar odyogramlarin sayisal hale getirilmesi ile
siirlt kalmistir. Li ve arkadaslarinin (2021) yaptiklar1 yazilimda bulunmasa da Charih
ve arkadaglariin (2022) yaptiklar1 yazilimda tespit edilen odyolojik sembollere ait
bilgiler kullanilarak odyogramlar otomatik olarak bilgisayar {izerinde
gorsellestirilmektedir. Bu tez calismasinda yapilan algoritmada tespit edilen
sembollere ait elde edilen bilgiler kullanilarak odyogramlar otomatik olarak bilgisayar
goriintiisii haline getirilmektedir. Bu tez ¢alismasinda ek olarak dnceki yillarda
yapilan ¢alismalardan farkli olarak tespit edilen sembollere ait elde edilen bilgiler

kullanilarak otomatik bir odyogram yorumlama ve raporlama gelistirilmistir.

Bu tez kapsaminda deneysel bulgular incelendiginde; olusturulan modellerin
bazilarinda sinif karmasiklik matrisinde ayna yansimasi olan sembollerde modellerin
az da olsa karisiklik yasadigr goriilmektedir. Modellerin egitimi sirasinda kullanilan
hiper parametreler g6z 6niinde bulunduruldugunda y eksenine gore ayna yansimasi
ozelliginin kullanilmamis olmasi bir avantajdir. Yanlis renkle yapilan isaretlemeler
bulunan odyogram goriintiileri veri setinden ¢ikarilmis olsa da birka¢ goriintiide sag
kulak kemik yolu 6l¢iimii i¢in yapilan isaretlemelerde dnce mavi kalem ardindan
diizeltmek amaciyla kirmizi kalem ile yapilmis isaretlemelerin oldugu
gozlemlenmistir. Bununla birlikte hiper parametrelerde 180 derece doniis agis1 oldugu
da gozlemlenmistir. Modellerde olan karisikliklarin bu nedenlerden kaynaklandig:

diistinilmustiir.

Odyogram raporlama hususunda ise saf ses ortalamalarinin hesaplanmasi ile
hazirlanan sonuglar yetersiz kalmaktadir. Kliniklerde odyogram siniflandirmasi i¢in
isitmenin konfigiirasyonuna da bakilmaktadir. Calismada konfigilirasyon, raporlama
icin dahil edilmemistir. Sonraki ¢alismalarda konfigiirasyonun dahil edilmesiyle

raporlamanin desteklenecegi diisiintilmektedir.
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DOKUZUNCU BOLUM
9. Sonuclar ve Oneriler

Bu tez kapsaminda; odyogram verilerinin toplanmasi, odyolojik sembol
tespitine dayali yapay zeka modellerinin gelistirilmesi, odyogram {izerinde tespit
edilen sembollerin frekans-giddet bilgilerinin ¢ikarilmasi ve odyogramlarin
gorsellestirilmesi ve otomatik yorumlanmasi lizerine ¢alismalar yapilmistir. Tez
caligmalarinda 4000 odyogram ve 100 odyogram kagidi uzman kisiler tarafindan
doldurulmus ve bu konu lizerine yapilacak aragtirma c¢alismalari i¢in kapsamli
sayilabilecek bir veri seti hazirlanmistir. Hazirlanan bu veri seti kullanilarak bagarili
bir bigimde sembol tespit modelleri olusturulmustur. Tiim modellerde mAP50
Ol¢iimiine gore ortalama %97 civarinda basarim hesaplanmistir. Capraz dogrulama
temelinde yapilan performans analizlerinde mAP50 degerine gore tiim modellerin test
veri seti lizerindeki ortalama basarimi ve basarimin standart sapmasi 0,972 +0,006
olarak ol¢ililmiistiir. Sabit genislikli boliimleme ile olusturulan modelde de ¢apraz
dogrulama sonuglari ile benzer sonuglar gézlenmistir. Hatta basarim oranlarinin
gorece daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Bu durumun egitim veri setindeki goriintii

sayisinin artirtlmis olmasindan kaynaklandigi sdylenebilir.

Bu ¢aligmada gelistirilen odyolojik sembol modelleri literatiirde yapilan
caligmalara gore daha kapsamlidir. Tiirkiye’deki odyoloji kliniklerinde kullanilan
semboller tizerine ¢alisilmis olmasi da iilkemizde odyoloji hasta takip sisteminin
kurulmasini destekler niteliktedir. Lakin odyolojik sembollerin kullanimlar1 kliniklere
gore degisebilmektedir ve kliniklerde kullanilan sinif sembollerinin karsiliklar:
farklilik gdsterebilmektedir. ileriki siiregte yapilacak olan galigmalarda ise bu durum

g0z Oniine alinarak kliniklere 6zel modeller gelistirilebilir.
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Tez kapsaminda ele alinan bir diger ¢calisma olan odyogramlarin otomatik
olarak gorsellestirilmesi ve yorumlanarak raporlanmasi da basarili bir sekilde
gergeklestirilmistir. Bu baglamda, odyogramlarin frekans-siddet bilgileri otomatik
olarak ¢ikarilmis ve bu bilgiler kullanilarak tespit edilen semboller, frekans-siddet
bilgileriyle birlikte yazilim tabanli olarak hazirlanan arayiizler tizerinde
gorsellestirilmistir. Odyogram raporlamada ise, bir odyograma ait bulgular

kullanilarak hastanin isitme durumuna ait sonuglar rapor edilmektedir.

Son iki yildir odyogramlarin sayisal hale getirilmesi iizerine yapilan ¢aligmalar
hastalarin sonuglarinin bilgisayar ortaminda goriiniir hale gelmesi i¢in 6nemli bir
adim olmustur. Bu ¢alisma; odyoloji kliniklerinde fiziksel olarak arsivlenen odyogram
kagitlarinin bilgisayar ortamina aktarilmasiyla sayisal olarak arayiize bagli veri
tabanlarinda saklanmasinda, otonom yorumlama ile klinik akis1 destekleme
noktalarinda kullanilabilir. Boylece hasta-odyolog, odyolog-hekim arasindaki iletigimi

de destekleyen sistemlerin olusturulmasinda kullanilabilir.

Sonug olarak; bu tez kapsaminda odyogramlarin sayisal hale getirilmesi,
gorsellestirilmesi ve yorumlanmasi amaciyla kapsamli bir ¢calisma yapilmastir.
Calisma kapsaminda, Tiirkiye’deki odyoloji kliniklerinde tercih edilen semboller
temel alinmistir. Bu tez ¢alismasi, odyolojik sembollerin taninmas1 amaciyla,

bildigimiz kadariyla Tiirkiye’deki yliksekdgretim kurumlarinda yapilan ilk ¢alismadir.
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