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OZET

Ultrason teknolojisi, insanlar {izerinde zararli etkilerinin bulunmamasi, gercek
zamanli veri saglamasi, gorece ucuz olmasi gibi sebeplerden dolayr yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ultrason goriintiilerinden dil konturu tespiti: Dilin modellenmesi,
yabanci dil 6grenmede telaffuz egitimi, dilin yapisal bozuklugundan meydana gelen
kalitsal hastaliklarin tespiti, bazi iiflemeli miizik enstriimanlarini ¢alma egitimi gibi
birgok alanda kullanilmaktadir. Bu tez ¢aligmasi kapsaminda, derin 6grenme tabanli,
ultrason goriintiilerinden dil konturu tespiti yapan iki farkli yontem gelistirilmistir.

Ilk ydéntemde, CNN, ultrason gériintiisii parcaciklari ile egitilip olusturulan
model {lizerinde tahmin yapilarak kontur tespit edilmistir. Ultrason goriintiisii
pargaciklarina, kontura uzakligimma gore siniflar atanarak egitim gerceklestirilmistir.
Egitilmis model tizerinde kayan pencere yontemi ile yapilan tahminler sayesinde her
bir pargacigin dil konturu ilizerinde olma ihtimali belirlenmistir. Bu parcaciklar ve
ihtimaller kullanilarak regresyon ile 3.dereceden bir egri uydurulup dil konturu tespiti
gerceklestirilmistir.

Onerilen ikinci yontemde ise uzam-zamansal LSTM aglari egitilerek dil konturu
tespiti gerceklestirilmistir. Ultrason goriintiileri, polar koordinat sistemine ¢evrilerek
goriintii matrisinin her bir kolonu, ultrason yansiticisindan ¢ikan bir 1s1na denk gelecek
sekilde LSTM’in zaman adimlarina verilerek egitim gerceklestirilmistir. Uzamsal ve
uzam-zamansal olarak iki tiir LSTM ag1 egitilmistir. Bu sayede uzamsal ve zamansal
bilgiler birlestirilip video karelerinin arasindaki zaman bilgisi de kullanilarak basarim
arttirlmistir.

Calismada kullanilan veri kiimesi, laboratuvar ortaminda, ultrason cihazi
kullanilarak, 5 farkli denek ile iki oturumda yapilan kayitlardan olusturulmustur. Elde
edilen basarim, literatiirde simdiye yapilmis derin 6grenme ve aktif kontur modeli
tabanli caligmalarin basarimina gore daha yliksektir. Sistem, basariminin yiiksek

olmasinin yaninda gergek zamana yakin bir hiz performans: da gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir aglari, Derin Ogrenme, Dil Konturu Tespiti,
Ultrason, Evirisimsel Sinir Aglar1 (CNN), Kayan Pencere, Uzun-kisa Siireli

Bellek (LSTM).



SUMMARY

Ultrasound technology is widely used for reasons such as lack of harmful effects
on humans, providing real-time data, being relatively cheap. Tongue contour detection
from ultrasound images; It is used in many areas such as language modeling,
pronunciation training in foreign language learning, speech to text conversion,
detection of hereditary diseases caused by tongue structural disorder and training to
play some blown musical instruments. In this thesis, two different methods is
developed that are based on deep learning and that perform tongue contour detection
from ultrasound images.

In the first method, CNN was trained with ultrasound image parts and predicted
on the created model to detect the contour. Training is carried out by assigning classes
to ultrasound image parts, according to distance from tongue contour. The probability
of each parts being on the tongue contour is determined by the sliding window method
on the trained model. By using these parts and probabilities, a 3" degree curve is fitted
and a tongue contour is determined.

In the second method, the tongue contour is determined by training the spatio-
temporal LSTM networks. Ultrasound images are transformed into the polar
coordinate system and each column of the image matrix is trained by giving the time
steps of the LSTM to coincide with a beam emitting from the ultrasound transducer.
Two types of LSTM networks are trained as spatial and spatio-temporal. In this way,
spatial and temporal information is combined and performance is improved by using
the time information between video frames.

The data set used in the study is created from recordings made in two sessions
with 5 different person, using ultrasound device, in laboratory environment. The final
accuracy results are exceed the state of the art results. In addition to its high

performance, the system also shows a speed performance close to real time.

Key Words: Deep Learning, Tongue Contour Extraction, Ultrasound,
convolutional Neural Networks (CNN), Sliding Window, Long Short Term
Memory (LSTM).
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1. GIRIS

Ultrason teknolojisi, zararsiz olmasi, organlarin yapisinin ger¢ek zamanl olarak
izlenebilmesini saglamasi1 ve gorece ucuz olmasindan dolay1 olduk¢a yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ge¢gmisten giiniimiize dilin ultrason goriintiisii lizerinde ¢alismak,
arastirmacilar i¢in oldukea ilgi ¢ekici bir alan olmustur. Insan dili hareketleri, konusma
esnasinda disaridan goriilemedigi i¢in ultrason cihazi ile goriintiilenir. Farkli kelimeler
igin dilin aldig1 sekiller izlenir ve boylece dil modellenebilir. Ultrason cihazi, dilin
modellenmesinde, goriintiilleme [21] ve takip [22] islemleri i¢in kullanilir. Ultrason
cihazi, konusma esnasinda, dilin esnek ve hizli hareketlerini [57], [58] 2 boyutlu
diinyada takip edebilmek i¢in yiiksek ¢erceve orani ile donatilmistir (60Hz ile 120Hz
arasi). 3 boyutlu diinyada kayit yapan ultrason cihazlar1 daha diisiik ¢erceve oranlarina
sahiptir [59], bu sebepten dolay1 gdriintii isleme alaninda ¢ok sik kullanilmazlar.

Ultrasondan elde edilen dil konturu goriintiileri birgok alanda kullanilmaktadir.
Son yillarda yapilan caligmalar, ikinci dil 6grenme egitimleri [52], [23] iizerine
yogunlagmistir. Gorsel geri bildirim, insanlarin hareketlerini diizenlemelerinde 6nemli
bir aragtir [54], [55]. Bu motor 6grenme prensibi olarak da bilinir [56]. Miizik gibi
alanlarda, egitmenler, 6grencileri degerlendirmek igin siklikla bu yontemi kullanirlar
[54].

Konugma, insanlar arasinda iletisimi saglayan en Onemli kanallardan biridir.
Konusma esnasinda telaffuz hatalari, yanhs anlagilmalara ve iletisim kopukluklarina
sebep olabilmektedir. Ozellikle yabanci dil dgrenen insanlarda, siklikla, telaffuz
problemleri yagsanmaktadir. Kelimelerin diizgiin bir sekilde sdylenmesi i¢in dilin farkl
sekiller almas1 gerekmektedir. Insanlarm konusma esnasinda bu sekilleri gérmesi ve
kendilerini egitmesi miimkiin degildir. Dil, ultrason ile goriintiilenerek, aldig: sekiller
takip edilir. Telaffuz egitiminde, lisan1 sonradan 6grenen kisiye, ana lisanl kiginin dil
ultrasonu goriintiisii ve kendi dilinin anlik ultrason goriintiisii gosterilerek kelimeleri
dogru telaffuz etmesi i¢in egitilebilir [7]. Literatiirde, dilin ultrason goriintiilerinden
lisan egitimi i¢in yapilmis oldukga fazla sayida ¢alisma mevcuttur [22]-[26], [60]-[63].
Dilin ultrason goriintiistiniin kullan1ldig1 bir diger alan ise konusma terapisidir. Bazi
insanlar, konusma esnasinda, ¢esitli [27] sorunlar yasayabilmektedirler. Dilin ultrason
ile gorsellestirilmesi, bu tip sorunlar yasayan insanlara, konusurken dilini nasil hareket

ettirmesi gerektigi konusunda yardimei olmaktadir [51]. Dil ultrasonunun bir bagka



kullanim alani ise medikal alandir. Dilin yapisinda meydana gelen bozukluklardan
biiyiik veya kiiclik baz1 hastaliklarin tespiti yapilmaktadir. Bunlara kanser veya bazi
alerjik kabarciklar 6rnek olarak gosterilebilir.

Literatiirde dil konturu tespiti alaninda yapilmis bir¢ok calisma bulunmaktadir.
Oncelerde kontur tespiti aktif kontur [35] tabanli calismalar ile yapilmaktayd [3]-[8].
Son yillarda derin 6grenmenin popiilerlesmesi ve klasik yontemlere gore yiiksek
basarim elde edilmesi ile derin 6grenme tabanli yontemlere rastlanmaktadir [1], [7],
[9], [21]. Bolim 2’de literatiirdeki bu alanda yapilmis ¢alismalar detayli olarak
anlatilacaktir.

Literatiirdeki dil konturu bulmak i¢in yapilmis calismalarin hepsi kontur bulma
problemini klasik piksel siiflandirma [36] problemi olarak ele almaktadir. Oysa ki
ultrason goriintiisiindeki dil, bir konturdur. Ultrason goriintiisii dogas1 geregi oldukca
fazla giiriiltii igermektedir. Smiflandirma yapan yontemlerin konturun modelinden
haberi olmadigi i¢in bu giirtiltiileri de konturmus gibi siniflandirabilmektedir. Bunun
yaninda ultrason gdriintiileri video ¢ergevelerinden elde edilmektedir. Kontur, ardisik
cergeveler arasinda ¢ok fazla pozisyon degisikligine ugramamaktadir. Bu sebepten
dolay1 ¢ergeveler aras1 zamansal bilgi, kontur tespit etme problemi i¢in kullanilirsa
basarimin artacagi bir gercgektir. Literatiirdeki ¢alismalar incelendiginde, uzamsal
bilginin yaninda zamansal bilgiyi de kullanan derin 6grenme tabanli bir ¢aligmaya
rastlanmamaktadir. Bu tez calismasinda, derin 6grenme tabanli iki yontem ile dil
konturu tespiti gergeklestirilmistir.

Ik yontemde, CNN [31] aglar1, ultrason goriintiisii parcaciklari ile egitilmistir.
Konturlari el ile isaretlenmis ultrason goriintiileri, rastgele pargaciklara boliinmiistiir.
Her bir parcaciga, kontura olan OKlid uzakhigina [34] gére smmf atanarak ag
egitilmistir. Bu parcaciklar olusturulurken, bir 6nceki ve bir sonraki goriintiilerde ayni
merkez noktasina denk gelen parcaciklar da alinip, bos bir RGB goriintiiniin R, G ve
B kanallarina verilerek zamansal bilgi de egitime dahil edilmistir. Elde edilen model
test edilirken, kayan pencere yontemi kullanilmistir. Her bir pargacik igin bir sinif
tahmin edilmis ve elde edilen smiflardan, kontura belirli bir esik degeri kadar yakin
olanlar1 kullanilarak, regresyon [33] ile 3. dereceden bir egri uydurulup kontur tespiti
gergeklestirilmistir.

Ikinci yontemde ise uzam-zamansal LSTM [32] aglar kullamlarak dil konturu
tespiti yapilmistir. Bu yontemde ayn1 zamanda ultrason goriintiisiiniin dogasina uygun

bir egitim gergeklestirilmistir. Yani sistem yalnizca dilin ultrason goriintiilerinden



kontur tespiti igin Ozellesmistir, literatiirdeki diger yontemlerde oldugu gibi piksel
siiflandirmast yapmamaktadir. ilk olarak ultrason goriintiileri kutupsal koordinat
sistemine ¢evrilmistir. Bu sayede ultrason goriintii matrisindeki her bir kolon ultrason
yansiticisindan ¢ikan bir dalgaya denk gelmistir. Ayni zamanda her bir kolonda en
fazla bir adet kontur noktasi bulunacagi veya hi¢ bulunmayacagi anlamina da
gelmektedir. Boylece arama uzayr ciddi olglide kiigiiltiilerek, sistem yalnizca dil
konturu modeline uygun bir ¢ikt1 verecek sekle getirilmistir.

Uzamsal ve zamansal olarak iki tiir LSTM ag1 egitilmistir. Egitim esnasinda bu
aglarin ¢iktilar1 birbirlerine girdi olarak verilerek uzamsal ve zamansal bilgiler
birlestirilmistir. Uygulanan bu yontem ile literatiirdeki ¢aligmalara gore daha yiiksek
bir basarim elde edilmistir.

Her iki sistemin egitim ve test agamalarinda kullanilan veri kiimeleri laboratuvar
ortaminda 5 denek kullanilarak 2 oturumda yapilan ultrason kayitlarindan elde
edilmistir.

Tezin 5. bolimiinde CNN ile yapilan ¢alisma, 6. boliimiinde uzam-zamansal
LSTM aglari ile yapilan calisma detayli olarak anlatilmistir. Son bdliimde ise sonuglar

ve ¢ikarimlar yer almaktadir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Literatiirdeki ultrason goriintiilerinde dil konturu tespiti yapan uygulamalara
bakildiginda, ge¢mis yillarda makine Ogrenmesi olmadan, goriinti oOzellikleri
kullanilarak yapilmis ¢aligmalara rastlanmaktadir. Bu c¢alismalar ¢ogunlukla aktif
kontur kullanarak dil konturu tespiti yapmaktadir [3]-[6], [8]. Son yillarda grafik
kartlarinin gelismesi ile bilgisayarla gorme alanindaki ¢alismalarda, genelde derin
ogrenme kullanilmaya baglanmistir. Derin 6grenme, yliksek basarim orani, hizlh
calismasi, manuel veri ¢ikartma yerine otomatik olarak egitim verisi ¢ikartmasi gibi
sebeplerden dolayi tercih edilmektedir. Ultrason goriintiilerinden dil konturu tespiti
yapan ¢aligmalarda kullanilan aktif kontur da yerini derin 6grenmeye birakmustir. [21],

[71, [9], [21] derin Ogrenme ile dil konturu yapan calismalara ornek olarak

gosterilebilir.
Ultrason Goruntulerinden Dil
Konturu Tespiti Yapan
Calismalar
Aktif Kontur Modeli Tabanli Derin Ogrenme Tabanl
* Klasik Aktif Kontur Modelleri [3], [6] * DBN[21]
* EdgeTrak[4] * sU-net[7]
* tonTrak[15] * SegNet & sU-net [13]

Sekil 2.1: Ultrasonla dil konturu tespiti yapan literatiir calismalarinin gruplanmasi.



2.1. Aktif Kontur Tabanh Cahsmalar

Aktif kontur modeli [35], yilan olarak da bilinmektedir. 2 boyutlu, giiriiltili
goriintiilerden, nesnelerin ana hatlarini ¢ikartmak i¢in kullanilir. Bilgisayarla gorme
alaninda oldukga sik kullanilan bir yontemdir. Nesne takip etme [76], sekil tanima
[77], smiflandirma [36], kenar tespit etme [78] gibi alanlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Aktif kontur, olusturulan bir enerji fonksiyonunu minimize ederek
bulunmak istenen nesneyi veya konturu ¢ikartir. Bu fonksiyon i¢ ve dis enerjilerin
toplamindan olusmaktadir. I¢ enerji, goriintii iizerinde bir noktanin tek basina hedef
kontur veya nesneye ne kadar uygun oldugunu ifade ederken dis enerji, noktanin
komsulari ile olan iligkisini ifade eder. Bu enerji fonksiyonuna gore, noktalar kiimesi
yer degistirilerek hedef nesne veya kontura dogru yinelemeler ile yaklastirilir. Aktif
konturun dezavantaji manuel olarak baslatma gerektirmesi ve bazi durumlarda

konturun hedeften uzaklasarak giiriiltiilere veya istenmeyen bolgelere takilmasidir.
2.1.1. Klasik Aktif Kontur Modelleri

Aktif kontur modeli ile gergeklestirilmis ¢calismalardan [3]’de siirekli olmayan bir
aktif kontur modeli kullanilmigtir. Aktif konturlar temel olarak ayni isi yapsa da
problemin yapisina gore formiilde bazi1 degisiklikler yapilarak kullanilabilmektedir.
Bu calismada giiriiltiisii fazla olan goriintiiler {izerinde ¢alismasi i¢in 6zellestirilmis bir
aktif kontur modeli kullanilmistir. Kullanilan ultrason goriintiileri, denek basini ve
ultrason yansiticisini destekleyici bir sistem araciligr ile kayit edilmistir. Bu sistemin
kullanilma sebebi konusma esnasinda ultrason yansiticisinin pozisyonunu bozulmasini
engellemektir. Sistem tasariminda genelden 6zele bir yol izlenmistir, buna gore ilk
olarak goriintiilerdeki piksellerin bir alt kiimesi alinip bunlar {izerinde kontur tespit
edilmis, sonrasinda ise bu alt kiime biiyiitiilerek yeniden kontur tespiti yapilmistir. Bu
yaklasimla giirtiltiiye kars1 giirbiizliik saglanmistir. Bir baska aktif kontur tabanh dil
konturu takibi yapan ¢aligma [6] dir. Bu calismada dil konturu, konturun hareketinin
zaman igerisindeki degisimi izlenerek takip edilmistir. Goriintiiler arasinda giiriilti
veya kayit esnasinda ultrason yansiticisinin hareket etmesi sonucu meydana gelen
kopmalar i¢in otomatik olarak ilklendirme yapan bir yontem gelistirilerek kopma

sorununa da ¢oziim iiretilmistir. Sistem, dinamik programlama ile eniyilenmistir.



2.1.2. EdgeTrak

Bir diger aktif kontur modeli tabanli dil konturu takibi yapan g¢alisma [4]’tiir.
Calismada EdgeTrak adi verilen bir kontur takip sistemi gelistirilmistir. Sistem,
kullanicidan girdi olarak bir goriintli i¢in kontur iizerinde noktalar kiimesi alir, bu
noktalar1 kullanarak B-spline [30] interpolasyon yontemi ile o goriintii i¢in dil konturu
yakinsamasi yapar, dinamik programlama ile de kontur yiizeyini bulur. Her goriintii
i¢in, bir 6nceki goriintiide bulunan kontur noktalar1 kullanilarak, aktif kontur modeli
ile ilklendirme yapilir. Dinamik programlama ile de eniyileme gergeklestirilir.
Calismadaki aktif kontur modeli, [3]’te kullanilan gradyan tabanli modelin parlaklik
kisit1 eklenmis halidir. Boylece kontur yiizeyindeki piksellere benzerlik gosteren
giiriiltiilerin, elenmesi saglanmistir. Bu kisita gore, iki nokta arasindaki parlaklik farki
sifirdan kiiglikse, bu noktalar i¢in belirli bir miktarda ceza uygulanir, bu sayede

modelin basarimi iyilestirilir.
2.1.3. tonTrak

Aktif kontur modeli kullanan ¢alismalardan [ 15] in motivasyonu, tez ¢alismasinin
LSTM ile dil konturu bulan galismasinin motivasyonuna benzemektedir. TonTrak adi
verilen sistem, sadece dil konturu bulmak igin 6zellesmis bir sistemdir. Bu sisteme
gore, ultrason cihazindan yayilan dalgalarin, dil konturunu bir kez kestigi varsayilir.
Bu varsayim ile dil konturu igin arama uzay1 kiigiiltiilmiis olur. Calismanin temel
motivasyonu, ultrason yansiticisinin goriintii olusturma islemindeki, yansiticidan
cikan dalgalar ile dil konturunun kesisim sayisi limitine dayanmaktadir. Kontur takibi
i¢in, diger calismalardan farkli olarak, 3 boyutlu uzayda ¢alisan bir aktif kontur modeli
kullanilmistir. Model, zamansan ve uzamsal bilesenlerden olusturulmustur. Eniyileme
igin [16]-[19] calismalarinda bahsedilen dinamik programlama yontemi kullanilarak,

[17], [18, [20] calismalarinda yasanan yerel minimum probleminin oniine geg¢ilmistir.
2.2. Derin Ogrenme Tabanh Calismalar
Son yillarda, ultrason goriintiilerinden dil konturu yapan c¢alismalar

incelendiginde, c¢ogunlukla derin Ogrenme ile gelistirilen sistemler oldugu

gorilmektedir. Bilgisayar donanimlarinin giiglenmesi, ¢ok c¢ekirdekli, giiclii grafik



kartlarmin iretilmesi ve yaygin olarak kullanilmaya baglanmasi, bilgisayar ile
hesaplama hizini oldukga arttirmistir. Bu gelismeler sonucunda, eskilerden beri bilinen
fakat hesaplama maliyetinin yiiksek olmasindan ve bunu yapacak bilgisayarlarin
olmamasindan dolay1 pratikte kullanilamayan derin sinir aglari popiiler bir hale
gelmistir. Bu aglar temel olarak CNN ve RNN olmak iizere iki guruba
ayrilmaktadirlar.

||
|

Sekil 2.2: Ultrason goriintiisii tizerinde ¢alisan 6rnek bir CNN.

CNN’ler girdi olarak goriintii alip, goriintii igerisindeki nesneleri veya birbiri ile
iligkili piksel gruplarini ayirt etmek i¢in, agirlik atamasi yapar. Klasik makine 6grenme
yontemlerine gore daha az 6n isleme gerektirir. Bu tiir derin aglar, ¢ok basit ve ¢esitli
ilkel filtreleri, evrisim ile, goriintii alanlarina uygular ve goriintii igerisindeki cisimleri
birbirinden ayirir (Sekil 2.2).

Diger derin aglar ise RNN’lerdir. CNN’ler girdileri anlik olarak degerlendirir.
RNN’ler ise girdileri sadece anlik degil, onceki girdilere bagl olarak da degerlendirir.
RNN’de girdi verilerinin yaninda 6nceki ¢iktilart gosteren igerik birimleri de aga etki
ederler. t-1 anindaki girdi i¢in verilen karar, t aninda verilecek olan karar1 da etkiler.
Yani bu tiir aglarda girdiler simdiki ve Onceki bilgilerin birlestirilmesi ile ¢ikt
tiretirler. Literatiirde, bu boliimde bahsedilen her iki derin 6grenme teknigi ile dil

konturu yapan ¢aligmalar [1], [21] mevcuttur.



2.2.1. DBN

Derin 6grenme ile dil konturu tespiti yapan c¢alismalardan [21]’de DBN
kullanilmistir. Ag, birden fazla RBM’nin yigin olarak birlestirilmesi ile
olusturulmustur. RBM, girdi seti iizerinde, olasilik dagilimlarint 6grenebilen,
rastlantisal bir yapay sinir agidir. Her diigiim bir néronu temsil eder ve ayn1 zamanda
hesaplamalarin yapildig: yerdir. Diigiimler, katmanlar arasinda birbirine baglanir fakat
ayni katmanin iki diiglimi birbirine bagli degildir. Yani, katmanlar arasi iletisim
bulunmaz, bu yilizden Kisitli Boltzmann Makinesi olarak adlandirilir. Her diigiimde
girdiler hesaplanir ve hesaplanan girdinin bir sonraki diigiime iletimine iliskin rastgele
kararlar verir. RBM nin ilk katmani, goriiniir veya giris katmani, ikinci katmani ise
gizli katman olarak adlandirilir (Sekil 2.3). Sistem otomatik kodlayict ve kod ¢oziicii
olarak iki par¢adan olusacak sekilde tasarlanmigtir. Egitim asamasinda, konturu
isaretlenmis ultrason goriintiilerini alir. Test agamasinda ise ham ultrason goriintiistinii

alip konturu tespit edilmis goriintiiyii iiretir.

Gizli Katman REM

Gortintir Katman O / O
O O
O

O

Sekil 2.3: RBM aginin katmanlari.



2.2.2. sU-net

Dil konturu tespiti yapan ¢alismalardan [7]’de sU-net adi verilen evrisimsel bir
derin ag kullanilmistir. sU-net, U-net aglarinin sadelestirilmis halidir. U-net [28] aglar
medikal goriintii isleme alaninda oldukga sik kullanilan evrisimsel derin aglardir. Esit
sayida yukar1 Ornekleme ve asagi Ornekleme katmanlarinin Dbirlestirilmesi ile

olusturulurlar. Calismada, U-net ag1 iizerinde bazi sadelestirmeler yapilmistir. 23 olan
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Sekil 2.4: U-Net’in sadelestirilmis hali olan sU-net ag1.

evrisim katmani sayisi 14’e disiirilmiistir. Bunun yaninda, her katmandaki
aktivasyon fonksiyonu sayilart da azaltilmigtir. Bu degisikliklerle, egitim esnasindaki
binlerce parametre elenmistir. Degisikliklerin temel motivasyonu ultrason
goriintiilerinin videodan alinmis olmasi sebebi ile ardisik goriintiilerin birbirine ¢ok
benzemesidir. Sekil 2.4’te sU-net agimin tasarimi gosterilmistir. Yapilan bu iglemler
sonucunda sistem, gergek zamanli uygulamalarda ¢alisacak bir hiza getirilmistir.
Ayrica daha az goriintii ile de egitilip basarili sonuglar liretmesi saglanmistir.
Sistemin trettigi kontur ¢iktilarinda meydana gelen bozukluk ve kopukluklari
engellemek amaci ile genisleme, erozyon gibi temek morfolojik [37] goriintii isleme

yontemleri kullanilmistir.



2.2.3. SegNet & sU-net

[13]te gerceklestirilen uygulamada, ger¢ek zamanli olarak dil konturu takibi
yapilmaktadir. Uygulamanin motivasyonu, yabanci dil 6grenen kisilerdeki telaffuz
bozukluklarinin giderilmesi igin, kisilerin egitilmesini saglamaktir. Bu amag igin,
egitilecek kisinin dilinin konturunu gerg¢ek zamanli olarak takip eden, bunun yaninda
ana dil konusan kisilerden alinmis ultrason goriintiilerini gosteren bir ara yiiz
tasarlanmistir. Calismada derin ag mimarisi olarak [7]’de gelistirilen sU-net ag1
SegNet [38] agi ile birlestirilerek kullanilmistir. Sistemin ger¢ek zamanli olarak
calisabilmesi i¢in, egitim esnasinda, ultrason goriintiileri 128x128 boyutundan 34x34
boyutuna kiigiiltiilmistiir. Kontur tespit edildikten sonra, goriintiler tekrardan
128x128 boyutuna getirilmistir. Sistem, Windows isletim sistemi, 7 ¢ekirdekli 3.4
GHz frekansinda CPU ve 16GB RAM ile saniyede yaklasik olarak 74 kare
isleyebilmektedir.

2.3. Karsilastirma ve Simiflandirma

Ultrason Gorintulerinden Dil

Konturu Tespiti Yapan Galismalarin
Modele Gore Siniflari

A4 k.

Uzam-zamansal Model Uzamsal Model
* tonTrak [15] + DBN[21]
+ sU-net[7]

+ SegNet & sU-net [13]

* EdgeTrak [4]

+ Klasik Aktif Kontur
Modelleri [3], [6]

Sekil 2.5: Dil konturu tespiti yapan ¢aligmalarin kullandiklart modele gore
siniflandirilmasi.

10



Literatiirdeki yontemler incelendiginde, yalnizca [15]’in uzam-zamansal model
kullandig1 gortilmektedir, fakat calisma, aktif kontur modeli ile gerceklestirilmistir.
Glinimiizde, aktif konturlar gibi, goriintii 6zelliklerini herhangi bir 6grenme
olmaksizin yorumlayarak sonug¢ iireten sistemler, yerini derin 0grenme tabanl
sistemlere birakmustir. Literatiirdeki dil konturu tespiti yapan ¢aligmalarin bagarimlari
karsilastirildiginda, en diisiik hata oraninin [7]’de oldugu gozlenmektedir. Uzam-
zamansal model kullanilmamis olmasina karsin derin 6grenmenin giicii kullanilarak

yiiksek basarim elde edilmistir.

Tablo 2.1: Literatiirdeki dil konturu tespiti yapan sistemlerin siniflandirilmasi ve
basarimlariin karsilastirilmasi.

Derin
Adi Y1l Model Ogrenme / | Basarim
Aktif Kontur | (mm)
Automatic contour tracking in | 2005 | Uzam- 0.5
ultrasound images [4] zamansal
A Task-Specific Contour Tracker | 2000 Aktif Kontur | -

for Ultrasound [15]

Deep belief networks for real-time 1.0
extraction of tongue contours from | 2010
ultrasound during speech [21]

Tongue Contour Segmentation | 2018 | Uzamsal Derin 0.91

using Deep Learning [7] Ogrenme

Real-time Automatic Tongue
Contour Tracking in Ultrasound | 2019 0.44
Video for Guided Pronunciation
Training [13]
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3. ULTRASON GORUNTUSUNU ANLAMA
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Sekil 3.1: Ultrason modlar1 ve ultrason goriintiisiiniin elde edilis sekilleri.

Tez calismasinda uygulanan yontemin anlasilmasi i¢in, ultrason goriintiisiiniin
nasil elde edildigi, hangi gesit ultrason goriintiileri oldugu konularinda bilgi sahibi
olmak gerekmektedir. Ultrason goriintiisii, yansiticidan [64] yansiyan [66] ses
dalgalarmin [65] geri doniis siireleri Olgiilerek olusturulmaktadir. Ultrason

gorlntiisiinii olusturmanin farklir gesitleri bulunmaktadir. Sekil 3.1 (a)’da tek bir
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ultrason doniistiiriiciisiinden dile dogru giden bir dalga, Sekil 3.1 (b)’de ise genlik
modu ultrason goriintiisii gosterilmektedir. Bu gdsterim, t aninda goénderilen dalganin
dontislerinin genliklerinden olusmaktadir. Sekil 3.1 (c)’de tek bir dalga icin parlaklik
modu ultrason gorintiisii gdsterilmektedir. Bu gosterimde ise geri yansiyan dalgalarin
genlikleri yerine goriintii ilizerindeki parlakliklari kullanilmaktadir. Birden fazla
ultrason dalgasinin geri yansimalar1 6lgiillip birlestirilerek 2 boyutlu parlaklik modu
gorintiisii elde edilir (Sekil 3.1 (e)). Bu tez calismasinda 2 boyutlu parlaklik modu
gorintiileri kullanilmastir.

Ultrason goriintlisli, yansitictdan c¢ikan dalgalarin  geri donlisline gore
olusturulmaktadir, yansiyan dalgalar organlarin igerisinde dagilarak gelmektedir bu da
goriintliniin yiliksek seviyede giiriiltii icermesine neden olmaktadir. Bu giiriiltiiye benek
giiriiltiisti ad1 verilmektedir [70]. Son yillarda gelistirilmis ultrason cihazlari, giiriiltii
sorununu bir dl¢iide azaltsa da [67] tam anlamui ile bitirememistir. Giiriiltiiden dolay1
ultrason goriintiilerinde kopukluklar [69] meydana gelmektedir. Ultrason goriintiileri
lizerinde ¢alisan sistemlerin bu sorunun {iistesinden gelecek sekilde tasarlanmasi
gerekmektedir [68]-[71].

Benek giiriiltiisii rastgele olusmaktadir [72], [73]. Ultrason goriintiisiiniin
kalitesini arttirmak i¢in bu gliriiltiiyili azaltmak bir segenektir fakat giirtiltii, dalgalarin
organlardan yansimasi sonucu olustugu i¢in organlar hakkinda bilgi de icermektedir.
Bir baska segenek bu giiriiltii dagilimini bir desene sokup anlamlandirmaktir.

Literatiirde bu konu tizerine birgok ¢alisma mevcuttur [74], [11], [39], [53], [75].
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4. VERI KUMESI

Sistemin egitim ve test asamalarinda, laboratuvar ortaminda utlrason cihazindan

kaydedilmis videolardan c¢ikartilan goriintiiller kullanmilmistir (Sekil 4.1). Video

kayitlar1 Toshiba Aplio500 model ultrason cihazi ile 5 denek kullanilarak 2 oturumda

gerceklestirilmistir. Deneklerin tiimiinlin cinsiyeti erkektir ve konusma ile ilgili

herhangi bir hastaliklar1 bulunmamaktadir. Tez ¢alismasinda kullanilan goriintiiler tim

deneklere, “O giizel sesimi gostermek i¢in burada hazirim.” ciimlesinin okutuldugu

video kayitlarindan alinmistir. Deneklerden elde edilen goriintii sayilari Tablo 4.1°de

gosterilmistir. Tiim goriintiilerin ¢oziintirliikleri 960x720°dir. Goriintiiler tizerindeki

dil konturlari, gelistirilen bir arag ile egitim ve dogrulama adimlarinda kullanilmak

lizere isaretlenmislerdir.

Ultrason video kaydi

(a)

Videodan goriintiilerin ayrilmasi

(b)

Sekil 4.1: (a)’da ultrason cihazindan kayit alma, (b)’de ise ultrason videosundan

ayristirilmig 6rnek goriintii gosterilmistir.

Tablo 4.1: Deneklerden elde edilen goriintii sayilar.

Denek Numarasi 1. Oturum Goriintli Sayis1 | 2. Oturum Goriintii Sayisi
1 44 56
2 131 88
3 121 117
4 114 95
5 134 129

14



5. CNN ILE DIL KONTURU TESPITI

Bu calismada obje tanima igin tasarlanmig CNN tabanli AlexNET [31] ag:
kullanilmigtir. Ag orijinalinde 256x256 boyutunda girdileri kabul etmektedir.
Calismada kullanilan goriintli parcaciklar1 32x32 ve 64x64 boyutlarinda oldugu i¢in
agm bu boyutlarda girdi alacak sekilde diizenlenmis iki stiriimii kullanilmistir [9].
Sekil 5.1°de agin 32x32 boyutunda girdileri alacak sekilde 6zellestirilmis siiriimiiniin

tasarimi gosterilmistir. Benzer sekilde de 64x64 girdileri alacak ag tasarlanmustir.

Tamamen Bagh Katmanlar
Simflandirma T T Girdi Verisi
Konvl
Konv2
Konvs Konv4 Konv3
S Nt ‘.
- - f [Q! 1 [Ql =
256x8x8 384x8x8 384x8x8
256x16x16
e 96x32x32
4096 4096 392393
32x32x3

Sekil 5.1: Sistemde kullanilan AlexNet aginin, ultrason goriintiilerinde ¢aligmasi
i¢in Ozellestirilmis siiriimii.

5.1. Sistemin Egitimi ve Testi

5.1.1. Uzamsal RGB

Caligsma, egitim ve test olmak iizere iki asamadan olusmaktadir. Sistemde
kullanilacak goriintiiler, ultrason videolarindan ayristirilarak elde edilmistir.
Ayristirilan  gorlintiiler egitim ve test kiimesi olmak {izere ikiye bdoliinmiistiir.
Goriintiilerdeki dil konturlari, gelistirilen bir arag ile egitim ve test adimlarinda
kullanilmak iizere isaretlenmistir. Boylece konturun tizerindeki her bir noktanin x, y
koordinatlar1 elde edilmistir. Denklem 5.1°de u goriintii lizerindeki noktalari, v
kontur {izerindeki noktalar;, D ise bu noktalar arasindaki Oklid uzakhigini ifade
etmektedir. Buna gore, merkez noktasinin kontura uzakligit 0 < D < 25 olacak

sekilde, goriintii lizerinden tesadiifi olarak alinan 32x32’lik pargaciklara, O ile 25

15



arasinda bir sinif atanmistir. Elde edilen pargaciklar ve siiflar kullanilarak egitim ve

test islemleri gergeklestirilmistir.

D = \/(ux - vx)z + (uy - vy)z (5-1)

5.1.2. Uzam-zamansal RGB (Zamansal Parc¢aciklar Birlesimi)

Sistemde kullanilan goriintiller videodan alindigi i¢in zamana goére siralidir.
Kontura uzakligina goére smiflart belirlenen goriinti parcaciklarinin - merkez
koordinatlarinin bir 6nceki ve bir sonraki goriintiilerdeki ayni koordinatlara denk gelen
parcaciklar da alinip bir egitim verisi pargacigi i¢in Sekil 5.2°de gorildigii gibi 3 adet
parcacik elde edilmistir. Bu pargaciklar 32x32 boyutunda ti¢ kanalli bir gériintiiniin
RGB kanallarina eklenerek renkli ve tek bir goriintii pargacigr olusturulmustur. Tiim
parcaciklar i¢in bu islem gerceklestirilmistir. Boylece goriintiilerin videodan alinmig
olmasinin avantaji kullanilarak zaman bilgisi de egitimin igerisine dahil edilmistir.

Siniflar1 bilinen goriintli pargaciklar: kullanilarak ag Sekil 5.9°da gosterildigi gibi
egitilmistir. Test asamasinda kayan pencere yontemi kullanilmistir. Test
goriintlilerinden 32x32’lik parcaciklar alinarak, egitim asamasinda oldugu gibi bir
onceki ve bir sonraki goriintiilerdeki karsiliklar1 da alinip 32x32 boyutunda bos bir
RGB goriintiisiiniin R, G ve B kanallarina eklenmistir. Sekil 5.10°da gosterildigi gibi
egitilmis model aracilig1 ile tahminler yapilip her bir pargacigin sinifi elde edilmistir.

Sekil 5.3’te elde edilen siniflardan olusturulmus 1s1 haritasi goriilmektedir.
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Sekil 5.2: Uzam-zamansal pargaciklar birlesimi ve parcaciklar farki ile veri
kiimesi olusturulmasi.

5.1.3. Uzam-zamansal RGB (Zamansal Parc¢aciklar Farki)

Bu boliimde 4.1.1°de uygulanan yontemin ¢ok benzeri uygulanmistir. 32x32’°lik
parcaciklar ilgili goriintiiden ve merkezi ayni noktaya denk gelen bir sonraki ve bir
onceki goriintiilerden de alinmistir. Elde edilen 3 adet 32x32°lik parcaciklar ilgili
gorilintii pargacigi ile bir 6nceki goriintiideki ayni merkeze denk gelen parcacigin farki
ve bir sonraki goriintiide ayn1 merkeze denk gelen parcacigin farki almmustir. Tlgili
pargacik ve 2 fark parcacigit RGB goriintiiniin R, G ve B kanallarina eklenmistir.

4.1.1°de pargaciklar oldugu gibi eklenirken bu ¢alismada farklar1 alinarak eklenmistir.
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5.1.4. Cok Olcekli Uzam-zamansal RGB

Onceki béliimlerde uygulanan teknikler pargacik tabanli oldugu igin 32x32’lik
parcalara gore 6grenmekte ve tahmin yapmaktadir. Dolayisi ile ultrason goriintiisiinii
bir biitlin halinde degerlendirememektedir. Bu c¢alismada da Onceki bdliimlerde
anlatildig1 gibi bir 6nceki ve bir sonraki kareler egitim i¢in RGB goriintiiye eklenmek
sureti ile kullanilmistir. Onceki calismalardan farkli olarak merkez olarak secilen bir
nokta i¢in, nokta merkezi olacak sekilde 32x32 boyutunda, 64x64 boyutunda, 128x128
boyutunda ve 256x256 boyutunda toplamda 4 adet parcacik alinmistir. Tim
pargaciklar 32x32 boyutuna getirilerek 4 adet 32x32 boyutunda pargacik elde
edilmistir. Bu parcaciklar 64x64’liik bos bir goriintiiniin sol iistiine 32x32’lik parc¢acik,
sag lstline 64x64’ten 32x32’ye kiiciiltiilmiis parcacik, sol altina 128x128’den
32x32’ye kiiglltiilmiis pargacik ve sag altina da 256x256’dan 32x32’ye kiigiiltiilmiis
pargacik eklenmistir. Boylece elimizde 64x64’liikk ama 256x260 kadar bilgi igeren bir
pargacik olmustur (Sekil 5.4). Onceki yontemlere gore bir pargacik ultrason goriintiisii
ile cok daha fazla bilgi icermektedir. Bu degisim ile birlikte tasarim olarak 256x256
boyutunda girdiler alan AlexNet aginin da 64x64 boyutunda girdiler alacak sekilde
giincellestirilmesi gerekmistir. Agin giris bolimi degistirilip 64x64’e uygun hale

getirilerek egitim gerceklestirilmistir.
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Sekil 5.3: Sistem ¢iktilarinin siniflart ile olusturulmus 1s1 haritasi. Kirmizi renge
yaklastik¢a dil konturu olma ihtimali artmakta, mavi renge yaklastik¢ca azalmaktadir.

128x128

32x32

Sekil 5.4: Cok 6l¢ekli uzam-zamansal RGB veri kiimesi olusturulmas.
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5.2. Performans Karsilastirmasi

5.2.1. DIGITS Egitim Grafikleri

Sistemin egitim ve test asamalarinda DIGITS [49] arayiizii kullanilmistir. Bu
arayiiz, egitim esnasinda ve sonrasinda, veri kiimesinin model ile uyumlulugunu
grafikler ile gostermektedir. Grafiklerde egitim kaybi, dogrulama kaybi ve dogruluk
oran1 gergeklestirilen devir sayisina gore gosterilmektedir. En yiiksek dogruluk
oraninin ¢ok Ol¢ekli uzam-zamansal RGB modelde (Sekil 5.8), en diisiikk dogruluk
oranini ise uzamsal modelde (Sekil 5.5) oldugu gériilmektedir. Uzam-zamansal RGB
(zamansal pargaciklar birlesimi) ve uzam-zamansal RGB (zamansal pargaciklar farki)

modelli ise ortalama bir performans gostermistir (Sekil 5.6, Sekil 5.7).
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Sekil 5.5: Uzamsal model.
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Sekil 5.6: Uzam-zamansal RGB (zamansal parcaciklar birlesimi) model.
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Sekil 5.7: Uzam-zamansal RGB (zamansal parcaciklar farki) model
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Loss

M loss (train) M accuracy (val) M loss (val)

Accuracy (%)

Sekil 5.8: Cok olgekli uzam-zamansal RGB model.
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Sekil 5.9: CNN ile dil konturu tespiti sisteminin egitim asamalari.
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Sekil 5.10: CNN ile dil konturu tespiti sisteminin test agamalari.




5.3. 3. Dereceden Egri Uydurma

Dil konturu tespiti igin CNN tabanli uzam-zamansal, tek 6l¢ekli-cok 6lgekli olmak
tizere bircok deneme yapilmistir. Bu denemeler kontrollii olarak yapilan 6l¢iimler ile
birbirleri ile karsilastirilmistir. Son sistemde, RGB kanallar1 ile uzam-zamansal model

kullanilmustir.
y=ax3+bx*+cx+d (5.2)

Sistem ¢ikt1 olarak ultrason goriintiisii lizerindeki her bir 32x32’lik kare icin bir
siif tiretmektedir. Kontura en yakin ti¢ sinifa (0, 1, 2) denk gelen parcaciklarin merkez
noktalar1 kullanilarak regresyon [48] ile Denklem 5.2°deki gibi 3.dereceden bir
polinom uydurulmustur. Denkleme gore X ve y goriintliniin satir ve siitunlarini, “a, b,

¢, d” ise denklemin sabit katsayilarini gostermektedir.

5.4. Deneyler ve Sonuclar

Deneyler, Boliim 4’te bahsedilen veri kiimesinden alinan 927 goriintii ile
gerceklestirilmistir. Bu goriintiilerin 489’11 sistemin egitimi i¢in 438’1 ise testi i¢in
kullanilmistir. Egitim ve test veri kiimeleri farkli oturumlardan alinmistir. Egitimde
489 goriintiiden alinan rastgele parcaciklar ile her bir siif i¢in 10.000 parcacik ve 25
siif olmak iizere toplamda 25.000 parcacik kullanilmistir. Diizenlenmis AlexNet
aginin egitimi Nvidia’nin Tesla K20Xm [50] model ekran kart1 ile gerceklestirilmistir.
Egitim ve testler Nvidia’nin DIGITS [49] araylizii kullanilarak gergeklestirilmistir.
Egitim siiresince veri kiimesi ile 30 devir yapilmistir ve eniyileme i¢in SGD [40]

kullanilmistir.
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Sistemin buldugu kontur
y=ax® +bx? +cx+d 4—v

Sekil 5.11: CNN ile dil konturu tespiti yapan sistemin Sl¢lim metrigi.

Gergeklestirilen sistemin basarimi Denklem 5.3 kullanilarak ol¢lilmiistiir.
Denkleme gore, a, noktast 0 < i < n olmak iizere manuel olarak isaretlenmis dil
konturunun x eksenindeki ilk degeri ve karsiligi olan y degeri ikilisinden olusan
noktayi, a, ise ayni sekilde elde edilmis konturun son noktasini gostermektedir. by-
b, arasinda kalan noktalar ise gerceklestirilen sistemin iirettigi dil konturunun {izerine
Denklem 5.2°de gosterildigi gibi uydurulmus polinomun, x = 0, x = n degerleri
arasinda kalan noktalarin1 géstermektedir. Hata hesab1 i¢in her bir a, b noktalar1 arasi
uzaklik dlciilerek toplanmis ve kontur iizerindeki toplam nokta sayisina boliinmiistiir
(Denklem 5.3). Sistemde kullanilan verilerin elde edildigi ultrason cihazinin
parametreleri ile gerceklestirilen hesaplamalar sonucu 1 pikselin 0.241 milimetreye
denk geldigi goriilmiistiir. Tablo 5.1’de sistemin basarimi milimetre ve piksel

cinsinden Olgiilmiistiir.

Y olai- b))
n

Ortalama Hata (px) = (5.3)

Deneyler, sistemin iirettigi sonuglardan en iyi ilk 1-7 aras1 sonug kullanilarak sirali
sekilde yapilmistir. Buna gore en diisiik hatanm ilk 3 sif kullanildiginda ¢iktigi
gozlenmistir (Tablo 5.1). Sistemin egitim ve test asamasinda kullanilan tim

goriintiilerin ¢oztintirligi 960x720°dir.
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Tablo 5.1: CNN ile kontur bulan sistemin sonuglari.

Ik n Skor

Ortalama Hata (px)

21.42

20.97

20.79

20.92

21.78

21.99

~N| O o B W N

22.29
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5.5. Ornek Ciktilar

Sekil 5.12: CNN ile dil konturu tespiti sonuglar1. 1.satirda ham ultrason goriintiileri, 2.satirda el ile isaretlenmis dil konturlari, 3.satirda ise sistemin
buldugu dil konturlar1 gosterilmistir.
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6. LSTM ILE DIiL KONTURU TESPITI

LSTM’ler zamana bagli veri setleri igin kullanilan RNN’lerin 6zellesmis bir hali
olan sinir aglaridir. Calismada kullanilan ultrason goriintiileri, Vvideolardan
olusmaktadir. Zamana bagli olan bu goriintiiler, bir biitiin halinde anlam ifade
etmektedir. Ornek olarak bir oturumda kaydedilen ultrason goriintiilerinden olusmus
video bastan sona degerlendirildiginde anlamli olacaktir. Videonun ardisik
karelerindeki dil konturunun pozisyonu kareler arasinda benzerlik gostermektedir.
Evrisimsel yapay sinir aglar1 goriintii tizerindeki uzamsal o6zellikleri ¢ikarir.
Gorlintliiniin  6ncesinde gegen gorintiiler ile ilgilenmez. LSTM ise iginde veri
devamliligin1 saglayan dongiiler barindirmaktadir. Bu dongiiler sayesinde veri t
anindan t+n anina tasmabilir. Bu dongiilerin her biri sinir aglarina benzer RNN
hiicreleri gibidir. T anindaki veri girdisi alinirken, 6nceki t anlarina ait bilgileri de girdi
olarak alinmaktadir. Bu sayede zamana bagli veriler bir biitliin halinde
degerlendirilebilmektedir. LSTM’ler bu &zellikleri ile evrisimsel sinir aglarindan
ayrigsmaktadir.

Dil konturunu tespit eden derin Ogrenme tabanli yontemler incelendiginde
timiiniin ultrason dili kontur tespitini genel bir kontur tespit problemi olarak ele aldig:
ve piksel smiflandirma isi olarak disiindigi goriilmektedir. Oysa ki ultrason
gOriintlisii, yapist ve olusumu geregi diger goriintiilerden oldukga farklidir, bu nedenle
ultrason goriintiilerinden dil konturu tespiti i¢in 0zel yontemler kullanilmalidir.
Ultrason goriintiilerinde dil konturlar1 uzamsal ve zamansal olarak diizenlidir, belirli
bir diizene gore hareket ederler, ultrason konturu goriintiiniin her bir kolonunu bir kez
keser. Tezin bu boliimiinde, bu bilgiler kullanilarak gelistirilen sistemde iki tiir LSTM
ag1 kullanilmistir. Bunlar, uzamsal kontur izleyici ve uzam-zamansal nokta izleyici
olarak isimlendirilmistir [1]. Uzamsal kontur izleyici, ultrason goriintiisiiniin her karesi
i¢cin 2B dil konturlarini piiriizsiiz bir sekilde bulmaya g¢alisir. Uzam-zamansal nokta
izleyici ise uzamsal izleyicinin ¢iktisini kullanir ve zaman i¢inde verilen dil konturunu
izlemeye calisir ve elde edilen konturlarin zamansal piiriizsiizliigiinii saglar. Bu iki ag,
ayni anda beklenen uzamsal ve zamansal piiriizsiizliik kisitlamalarini kargilamak igin

strayla birbirlerinin ¢iktilarini da girdi olarak alarak egitilir.
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6.1. Kutupsal Koordinat Sistemine Doniisiim

Bu béliimde uygulanan yontemin temel motivasyonu, ultrason goriintiisiiniin
olusumu ve dogasindan gelen avantajlarin goriintii islemede kullanilma fikridir.
Ultrason cihazindan alinan goriintiiler dikdortgensel koordinat sistemindedir. Tez
calismasinda uygulanan sistemde goriintiler, kutupsal koordinat sistemine
donistiiriilmiistiir. Bu sayede ultrason cihazindan ¢ikan her bir dalga goriinti
matrisindeki bir kolona denk getirilmis ve dil konturu, goriintiiniin her bir siitununu
bir kez kesecek sekle gelmistir. Egitim ve test verileri sirali bir sekilde LSTM agina
uygun hale getirilmistir. Agin her bir zaman adimina bir kolon yani bir ultrason dalgas1
denk gelmektedir.

Ultrason cihazindan alinan goriintiiler 960x720 ¢oziiniirligindedir. Sekildeki
cizilmis dogrularin kesisim noktas: kutupsal doniisiimiin merkezi kabul edilerek
dontisiim gergeklestirilerek 250x250 boyutunda kutupsal goriintii elde edilmistir. Bu

goriintiiniin her bir kolonu ultrason cihazindan yansiyan bir dalgaya denk gelmektedir.

Sekil 6.1: LSTM ile dil konturu tespiti yapan sistemin egitim ve test asamalari.
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6.2. Sistemin Egitimi ve Testi

/ Test Verisi Cikartma / Test
One-hot
olasiliklarin
tahmini
«—L—» U
(LTI~ 11111
LSTM
Bry (N, L)+ Bry(N, 1) Uzamsal — uz
«-— | — egitim verisi One-hot LSTM
olasiliklarm
Bry (1,L) Bry(1,1) paylasimi
Zamansal ZU
egitim verisi LSTM
-«—L—»
(LTI - 17171 One-hot
Br(N,L)  : Br(N, 1) olasilann
-+ L —» i
(LTI - 111111 Smf '
By (N, L) By (N, 1) =T e |
Egitim verisi One-hot olasilik i
vektori E

Egitim ve one-hot olasiliklarin birlestirilmesi

Sekil 6.2: LSTM ile dil konturu tespiti yapan sistemin egitim ve test asamalart.
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Sistemde kullanilan egitim verilerinin etiketleri one-hot vektor haline
doniistiirilmiistir. Bu  doniisim, Denklem 6.1 kullanilarak su  sekilde
gergeklestirilmistir: D, vektoriin uzunlugu, L ise x koordinati yani derinlik olmak
lizere tim egitim goriintlileri analiz edilerek dil konturunun gectigi en kiigiik ve en
biiyiikk L koordinatlar1 tespit edilmistir. Bu koordinatlarin farki alinarak one-hot
vektoriin uzunlugu hesaplanmistir. Buna gore her bir kolon i¢in konturun gectigi
satirin vektorde denk geldigi eleman 1 diger tiim elemanlar O olmak iizere egitim verisi

etiketleri olusturulmustur.

D = max(L) — min(L) (6.1)

Sekil 6.2°de goriildiigii gibi sistemin egitimi i¢in uzamsal ve zamansal olmak
tizere iki tip egitim verisi olusturulmustur. Uzamsal egitim verileri her bir goriintii ayr1
ayr1 kullanilarak elde edilmistir. Goriintiilerin kolonlarinin piksel degerleri egitim
verisi matrisinin satirlarina denk gelmektedir (Denklem 6.2). Zamansal egitim verileri
ise her bir kolon icin tiim goriintiilerin ilgili kolona denk gelen kolonlar1 alinip
birlestirilerek olusturulmustur (Sekil 6.2).

Sistem 3 adet LSTM agindan olusmaktadir. ik ag goriintiilerin kolonlar1 {izerinde
calisan ve konturun goriintiiler icerisinde piiriizsiiz bir sekilde tespit edilmesini saglan
uzamsal U-LSTM’dir. Bu ag, Denklem 6.2°deki egitim verileri ile egitilir, burada her
bir satir goriintii lizerindeki bir kolona yani ultrason yansiticisindan ¢ikan bir dalgaya

denk gelmektedir.

[Br(LD) Br(1,2)  Bp(1,L)]
5F, = Bf(2,1):Bf(2,2) -. Bf(:z,L) 6.2)
B;(N,1) Bf(N,2) - By(N,L)

Sonrasinda ayni veriler ile egitilmis model iizerinde tahmin yapilarak her bir satir
icin one-hot olasilik vektorii elde edilir. Bu vektor elemanlar: toplami 1 olan, her bir
eleman i¢in 0-1 arasinda bir olasilik tutan modelin ¢ikt1 vektoriidiir. Sistemin ikinci

ag1 zaman-uzamsal ZU-LSTM’dir (Sekil 6.2). Ag girdi olarak Denklem 6.3’te
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gosterildigi gibi zamansal veri vektoriinii ve U-LSTM’in one-hot olasiliklarini

birlestirerek alir.

[ Bf(N,1) B¢(N,L) OHf(N, 1) OHf(N,D) ]
TSE, Bf+1(:N, 1) | Bri1(N, L) OHf+1(:N, 1) " OHp (N, D) (6.3)
Bf+1(N, SONENE Bf+1(N, L) 0Hf+t(N; iy "-OHfH(N,D)

ZU-LSTM agi egitilerek model olusturulur. Bu model iizerinde egitim verileri ile
tahmin yapilarak bir 6nceki asamada oldugu gibi one-hot olasilik vektorii elde edilir.
Sistemin son agi uzam-zamansal UZ-LSTM agdir. Bu ag Denklem 6.3’te gosterildigi
gibi girdi olarak uzamsal egitim verisi matrisi ile ZU-LSTM aginin one-hot olasilik
vektoriiniin birlegsmis halini alir. Denklemlerde By ultrason goriintiileri tizerindeki
koordinatlar: ifade ederken OHy one-hot vektoriinii ifade etmektedir. Son ag da
Denklem 6.4’te gosterildigi gibi egitilerek model olusturulmustur. Egitim asamasi
sonunda U-LSTM, ZU-LSTM ve UZ-LSTM araciligi ile 3 adet model elde edilmistir.

[Br(LD  By(L,L) OHf(1,1) OHp(1,D)]
STF, - Bf(:2,1) | Br(2,L) OHf(2:,1) " OH(2,D) (6.4
By(N,1) - B;(N,L) OH;(N,1)---OHy(N,D)

Sistemin test asamasinda egitimde olusturulmus 3 adet model kullanilmistir. Test
goriintlilerinden egitim asamasinda oldugu gibi veriler ¢ikartilmistir. Sirasi ile 6nce U-
LSTM agmin iirettigi model ile tahmin yapilarak one-hot ¢iktilar alinmis, ardindan bu
ciktilar zamansal test verileri ile birlestirilerek ZU-LSTM aginin {irettigi model
tizerinde tahmin yapilmistir. Buradan elde edilen one-hot olasilik vektorii ise uzamsal
test verileri ile birlestirilerek sistemin son ag1 olan UZ-LSM aginin iirettigi modele
verilip son tahmin yapilarak dil konturu i¢in noktalar tespit edilmistir.

Sistemin {rettigi noktalarin bazilarinda kopmalar oldugu goézlenmistir. Bu
kopmalar1 engellemek i¢in RANSAC [41] algoritmasi kullanilmigtir. Bir sonraki

boliimde bu islem detayli olarak anlatilmigtir.
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6.3. RANSAC ile Egri Uydurma

RANSAC, matematiksel bir modelin parametrelerini, model {izerinde bir etkisi
olmayan veya modeli bozan aykiri degerlerin tahmin edilmesi i¢in gelistirilmis bir
algoritmadir. Birgok problem iizerinde uygulanarak hizli ve oldukga basarili sonuglar
elde edilmektedir. RANSAC igin aykir1 deger tespit etme algoritmasi denilir.
Yineleme tabanli bir algoritmadir. Her zaman en iyi sonucu tiretmemektedir fakat
yineleme sayis1 ve parametreler iyi ayarlandiginda olabildiginde en iyiye yakin sonucu
tiretmektedir. Algoritma ilk olarak 1981 yilinda Fischler ve Bolles tarafindan SRI
International'da [41] yayinlanmistir. Bu yayinda RANSAC algoritmasi yer belirleme
problemi tizerinde kullanilmistir.

Algoritmaya sistemin modeli verilir. Girdi olarak verilen 6rneklerde, modele
uymayan ornekler elenerek tiim girdiler ile algoritma yeniden calistirilir. Yinelemeler
ile algoritma calistirilarak aykir1 girdiler elenir.

Tez ¢alismasinda, LSTM ile dil konturu bulma bdliimiinde gelistirilen sistemde,
son agsamada goOriintiiniin her bir kolonu i¢in kontur olabilecek nokta tahmin
edilmektedir. Normalde goriintiiniin ardisik kolonlarindaki kontur pozisyonu ¢ok fazla
yer degistirmemelidir. Sistemin irettigi ¢iktilar incelendiginde bazi kolonlar
arasindaki kontur noktasi pozisyonlari arasinda olmasi gerekenden fazla bir fark
oldugu gozlemlenmistir. Bu sebepten dolay1 kontur iizerinde olarak bulunan noktalarin
aykirt olanlarini tespit etmek ve elemek icin RANSAC algoritmast kullanilmistir.
Bulunan noktalar algoritmaya verilerek dil konturu i¢in 3.dereceden bir polinom
uydurulmustur. Boylece sistemin basarimi oldukga yiiksek seviyelere cikartilmistir.
Sekil 6.3’te sistem tarafindan bulunan noktalar RANSAC algoritmasindan
gecirildikten sonra elde edilen 3. dereceden 6rnek egriler gosterilmistir. Goriildigi

gibi egri, kopan noktalardan etkilenmemis kontur dogru bir sekilde tespit edilmistir.
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Sekil 6.3: LSTM’in buldugu noktalar ve bu noktalara RANSAC ile uydurulmus
egriler gosterilmistir.
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6.4. Ag Parametreleri ve Uzam-zamansal Ag Adedi

Tez g¢aligmasinda gelistirilen sistemin bir¢ok parametresi vardir. Derin aglar
egitilirken secilen gizli katman sayisi, zaman adimi sayisi, kayip fonksiyonu,
eniyileyici tiirii, toptan boyutu gibi parametreler sistemin basarimini dogrudan
etkilemektedir. Bu parametrelerin basarim iizerinde etkileri, girdi olarak verilen
verinin tlirline, miktarina gore degisim gostermektedir. Bu sebepten dolay1 her sistem
kendi icerisinde degerlendirilmelidir. Tez calismasinda gergeklestirilen sistemin
parametreleri de farkli degerler ile ¢ok sayida egitim ve test yapilarak en iyi sonucu
veren parametre kombinasyonu se¢ilmistir.

Sistemin basarimini etkileyen bir diger faktor ise uzamsal ve zamansal aglarin
sayisidir. Bolim 5.2°de bahsedildigi gibi sistem, uzamsal ve zamansal aglarin
ciktilarinin paylasilarak sirali bir sekilde egitilmesi ile olusturulmustur. Dolayist ile
kullanilan ag sayist da yapilan deneyler sonucunda en iyi sonucu liretecek sekilde

secilmistir.
6.4.1. Ag Parametreleri Secimi

Sistem, LSTM aglar1 kullanilarak olusturulmustur. Egitim asamasinda, zaman
adimi sayisi, gizli katman sayisi ve toptan boyutu parametreleri degistirilerek egitim
ve testler gerceklestirilmistir. Bu testler, uzamsal bir LSTM agi ile gerceklestirilmistir.

Sonrasinda ise segilen parametreler tiim aglarin egitimi i¢in kullanilmistir.

Tablo 6.1: Ag parametreleri ve hata oranlari.

Zaman Adimi Gizli Katman Toptan MSD(mm)
7 75 20 1.62
7 100 20 3.81
7 25 20 2.20
7 75 70 3.86
7 75 110 4.32
10 75 20 4.44
12 75 20 4.67
13 75 20 5.69

36



Tablo 6.1°de gosterildigi gibi, ilk olarak zaman adimi ve toptan sayisi sabit
tutularak gizli katman sayis1 degistirilip en uygun olan secilmistir. Sonrasinda gizli
katman sayis1 ve zaman adimi sayisi sabit tutularak toptan sayis1 degistirilip en uygun
olan segilmistir. Son olarak da toptan sayisi ve gizli katman sayisi belirlenen
degerlerde sabit tutularak zaman adimi sayis1 degistirilmis ve onun da en uygun degeri
secilmigtir. Zaman adimi sayist 7, gizli katman sayis1 75 ve toptan sayist da 20 olarak

belirlenmistir. Belirlenen bu degerler sistemde kullanilan tiim aglarda ayn1 verilmistir.

6.4.2. Uzam-zamansal Ag Adedi Se¢imi

Sistem, uzamsal ve zamansal aglarin birbirlerinin ¢iktilari ile egitimi {izerine
kurulmugtur. Dolayis1 ile ka¢ adet sirali ag kullanilacagi basarimi dogrudan
etkilemektedir. Bu sayiy1 en uygun sekilde segcmek ic¢in bir dizi egitim ve testler

gerceklestirilmistir.

Tablo 6.2: Uzamsal ve zamansal ag sayisi ve hata oranlari.

Uzam-zamansal Zaman-uzamsal MSD (mm)
1 1 0.7

2 2 0.63

3 3 0.61

4 4 0.58

5 5 0.62

Tablo 6.2°de farkli sayilarda agl kullanilarak testler gergeklestirilmistir. Sistem en
diisiik hata oranin1 4 uzam-zamansal, 4 zaman-uzamsal ag olmak iizere toplamda 8 ag
kullanildigi durumda elde etmistir (0.58 mm). 1 uzam-zamansal ve 1 zaman-uzamsal
ag kullanildig1 durumda ise hata oran1 0.7 mm’dir. Buradaki se¢im 1-1 toplamda 2 ag
kullanilacak sekilde yapilmistir. Sebebi ise ¢cok fazla ag kullaniminin getirecegi egitim

ve test maliyetine ragmen basarimda ciddi oranda bir iyilesme olmamasidir.

37



6.5. Deneyler ve Sonuclar

Deneyler, Boliim 4’te bahsedilen veri kiimesinden alinmig goriintiler ile
gerceklestirilmistir. 972 goriintiiniin 544’1 sistemin egitimi i¢in, 428’1 ise testi i¢in
kullanilmistir. Egitim ve test asamalarinda kullanilan goriintiiler, farkli oturumlardan
alimmustir. Sistem gelistirilirken Keras [42] kiitiiphanesi, TensorFlow [43] arka ucu ile
birlikte kullanilmistir. Kullanilan tim LSTM aglarinin gizli katman [44] sayis1 75,
kayip fonksiyonu Categorical Crossentropy [47], en iyileyicisi Adam [29] ve toptan
boyutu [45] 20’dir. Tiim veri kiimesi iizerinde 30 devir [46] yapilmistir.

)
o ‘o

Uy ‘ '

Sekil 6.4: Iki kontur iizerindeki nokta sayis1 esit olmasa bile MSD metrigi
ile 6l¢lim gergeklestirilebilir.

Sistemin bagariminin 6l¢iimii i¢in literatiirdeki bir¢cok ¢alismada oldugu gibi MSD
6l¢tim metrigi kullanilmistir. Bu metrik Denklem 6.5°te gosterilmistir. Denklemde
goriildiigi gibi U ve V konturlar1 arasindaki ortalama uzaklik piksel cinsinden dl¢tiliir.
Bu 6l¢iim iki konturun da her x degeri icin bir y degeri olmasina ihtiya¢ duymaz, eksik
degerler olsa bile 6l¢iim yapabilir (Sekil 6.4). Buna gére, her iki konturun tizerindeki
noktalar, sirasi ile diger konturda karsilik geldigi en yakin noktadan gikartilarak elde

edilen fark, tiim noktalar i¢in toplanir. Bu islem U-V ve V-U olarak gergeklestirilir.
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J

Elde edilen toplam deger, iki kontur iizerindeki tim noktalarin sayisina boliinerek
Olciim gerceklestirilmis olur.

Tez g¢alismasmin basariminin Sl¢iimii i¢i 4 ¢esit deney yapilmistir. Bunlar:
Sistemde kullanilan aglarin birbiri tizerindeki etkilerini 6l¢en deney, sistem
sonuclarint literatiirdeki yontemler ile karsilastiran deney, 5 katlamali ¢apraz

dogrulama ve referans noktasi deneyleridir.
6.5.1. Tez Cahsmasindaki Aglarin Birbiri Uzerlerindeki Etkileri

Sistem 3 adet LSTM agindan olusmaktadir. Bu aglar zamansal ve uzamsal bilgiler
barindirmakta ve birbirlerinin ¢iktilar: ile beslenmektedirler. Ik deney, dil konturu
tespit etmede uzamsal ve zamansa bilgilerin 6nemini anlamak ve bu bilgilerin sonuglar

izerinde etkisini gézlemlemek i¢in gerceklestirilmistir.

Tablo 6.3: LSTM ile dil konturu bulan sistemde kullanilan aglarin birbirlerinin
basarimlar1 tizerindeki etkileri.

Ag MSD (mm) MSD (px) Tyilesme (%)
Z-LSTM 0.96 1.45 -

U-LSTM 0.42 0.63 -

ZU-LSTM | 0.39 0.59 59.3
UZ-LSTM | 0.34 0.52 17.46

Tablo 6.3'te gosterilen Z-LSTM zamansal LSTM’dir. Bu ag sistemde
kullanilmamustir, fakat zamansal bilginin ne kadar etkisi oldugunu gézlemlemek icin
bu ag da deneylerin igerisine dahil edilmistir. Sonuglarda Z-LSTM in tek basina 0.96
mm, U-LSTM’in ise 0.42 mm hata ile ¢alistigi goriilmektedir. U-LSTM nin one-hot
bilgileri ZU-LSTM’ye verildiginde agin 0.39 mm hata yaptig1 gériilmiistiir, bu da U-
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LSTM’nin ZU-LSTM sonuglarini %59 iyilestirdigi anlamina gelmektedir. ZU-LSTM
one-hot olasilik sonuglari ise UZ-LSTM’ye verildiginde UZ-LSTM’de %17.46’lik bir
tyilesme oldugu gézlemlenmistir. Bu sonuglar, sistemin buldugu noktalara RANSAC

algoritmasi uygulanmadan elde edilmistir.

6.5.2. Literatiirdeki Yontemler ile Karsilastirma

Ikinci deney sistemin sonuglarmni literatiirdeki en basarili ydntemler ile
karsilastirmak amaci ile gergeklestirilmistir. Literatiirdeki derin 6grenme tabanli en
basarili yontemler [21] ve [ 7] dir. Aktif kontur tabanli caligsmalardan ise [4] en basarili
yontemdir. Tez ¢alismasinda 1 piksel 0.68 milimetreye denk gelirken [21]’de 0.295
milimetreye, [7] *de 0.638 milimetreye ve [4]’te 0.295 milimetreye denk gelmektedir.
Tablo 6.4’te gortildiigii gibi, tez calismasi 0.28 milimetre hata ile galisirken, [7] 0.91

milimetre, [21] 1.0 milimetre, [4] ise 0.5 milimetre hata ile ¢aligmaktadir.

Tablo 6.4: LSTM ile dil konturu bulma sonuglarinin literatiirdeki yontemlerin
sonuclar ile karsilagtirilmasi.

Yontem MSD(mm)
Tez Calismasi 0.28
SegNet & sU-net [13] 0.91

DBN [21] 1.0

Aktif Kontur [4] 0.5

6.5.3. 5 Katlamah Capraz Dogrulama

Sistemin egitim ve testinde kullanilan veri kiimeleri her ne kadar iki oturumdan
olugsmus olsa da kullanilan denekler ayni oldugu i¢in LSTM’in denekleri 6grenme
thtimali bulunmaktadir. Bunu gdzlemleyebilmek icin 5 adet veri kiimesi
olusturulmustur. Her bir veri kiimesinde bir denek egitimde kullanilmayip yalnizca
test asamasinda kullanilmistir. 5 denek igin 5 veri kiimesi olusturularak 5 katlamali
capraz dogrulama deneyleri gergeklestirilmistir. Deney sonuglar1 Tablo 6.5°te

gosterilmistir. Basarimda Bolim 6.5.1°deki deneye gore ciddi bir diisiis olmamasi,
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tasarlanan agm ultrason goriintiilerinden dil konturu tespiti i¢cin uygun oldugunu

gostermektedir.

Tablo 6.5: 5 katlamali ¢apraz dogrulama deneyleri sonuglari.

Ag 1 2 3 4 5
MSD(mm) | MSD(mm) | MSD(mm) | MSD(mm) | MSD(mm)
Z-LSTM 1.55 1.43 1.70 1.62 1.50
U-LSTM 0.68 0.76 0.65 0.89 0.83
ZU-LSTM | 0.63 0.72 0.59 0.77 0.79
UZ-LSTM | 0.59 0.57 0.52 0.72 0.62

6.5.4. Referans Noktas1 Deneyi

Literatiirde, biyomedikal goriintiiler lizerinde iyi ¢alistig1 bilinen U-Net ag1, tez
calismasinda kullanilan veri kiimesi ile calistirilmistir. Sekil 6.5’te Ornek sistem
ciktilart gosterilmistir. U-Net ag1 hizli bir sekilde cikti iiretmesine karsin piksel
siniflandirmas1 yapmaktadir. Sekil 6.5’te (a) gorlntiisiinde goriildiigii gibi dil
konturunun altinda da kontur gibi ufak bir bolge bulunmustur, dil konturu hi¢bir zaman
bu sekilde boliinemez, aslinda bu durum U-Net gibi piksel siniflandirmasi yapan
sistemlerin, ultrason goriintiilerinden dil konturu tespiti i¢in kullanilmasinin uygun
olmadigimi gostermektedir. Tez ¢alismasinda gerceklestirilen LSTM tabanli yontem,
her bir ultrason goriintiisii matrisindeki kolonda bir adet kontur noktas1 olabilir veya
hi¢ olamaz varsayimu ile (a) goriintiisiindeki soruna ¢oziim getirmistir.

U-Net ag1, Bolim 6.5’te bahsedilen veri kiimesinin aynisi ile egitilip testleri
gerceklestirilmistir.  Denklem 6.5’te  gosterilen formiile gbore hata hesabi
gerceklestirilmistir. Sistemin hata oran1 0.99 mm olarak 6l¢iilmiistiir. Tez calismasinda
gerceklestirilen LSTM tabanli sistemin gerisinde kalmistir. Tez c¢alismasindaki
sistemin RANSAC uygulanmadan elde ettigi basarim Tablo 6.3 te gosterilmistir. (0.34

mm)
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(b)
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(c)

(d)

Sekil 6.5: Ornek U-Net ¢iktilari.
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6.6. Ornek Ciktilar

Sekil 6.6: LSTM ile dil konturu tespit etme sonuglari, 1.siitun ham goriintiiyii,
2.slitun el ile isaretlenmis konturu, 3.siitun sistemin buldugu noktalar1 4.siitun
noktalara RANSAC ile uydurulan 3.derece polinomu gostermektedir.
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7. SONUCLAR

Ultrason goriintiileri, ultrason teknolojisinin dogasi geregi, goriintiiniin her
yerinde, izlenmek istenen organa ait esit bilgi igermemektedir. Dolayisi ile goriintii
islenirken bu bilgi goz oniinde bulundurulmalidir. Bunun yani sira oldukca fazla
giiriiltli iceren goriintiilerdir, bu durum da ultrason goriintiileri izerinden kontur tespit
etme islemini oldukga zor bir hale getirmektedir. Literatiirdeki dil konturu tespiti
yapan c¢alismalar incelendiginde bir¢ogunun konturu tespit etmek i¢in sistemi manuel
olarak ilklendirdigi, bir dizi miidahaleler ile kontur tespiti islemi gerceklestirdigi
goriilmektedir. Manuel miidahale yapmayan sistemlerin ise problemi klasik bir piksel
simiflandirma olarak ele aldigi goriilmektedir. Bu tez c¢alismasinda ultrason
teknolojisinin dogasina uygun, yalnizca ultrason goriintiilerinden kontur tespiti yapan
LSTM tabanli bir sistem gelistirilmistir. Bu sistemden bagimsiz olarak CNN
kullanarak parcacik tabanli dil konturu tespiti yapan ikinci bir sistem daha
gelistirilmistir. Literatiirdeki yontemlere kiyasla oldukca basarili sonuglar elde
edilmistir. LSTM ile gelistirilen ¢aligmanin motivasyonunu ultrason goriintiilerinin
elde edilis sekli olusturmustur. Buna gore ultrason goriintiileri dikdortgensel koordinat
sisteminden kutupsal koordinat sistemine cevrilerek goriintiiniin her bir kolonu
ultrason yansiticisindan ¢ikan bir dalgaya denk gelecek sekle getirilmistir, boylece
goriintiiniin her alan1 dil konturuna dair esit seviyede bilgi igerir hale getirilmistir.
Gelistirilen sistem ultrason goriintiileri {izerinde calismasi i¢in Ozellesmis bir
sistemdir. Bu alanda yapilmis ¢alismalara bakildiginda hepsinin problemi bir piksel
siiflandirmas1 veya siradan bir kontur tespit etme problemi olarak ele aldigi
goriilmektedir. Calismay literatiirdeki yontemlerden ayiran bir diger onemli farki ise
uzamsal ve zamansal bilgileri bir arada kullanmasidir. Ultrason goriintiilerinin video
karelerinden elde edilmesinden dolay1, kareler arasinda kontur pozisyonunun ¢ok fazla
degismeyecegi gdz oniinde bulundurularak uzamsal ve zamansal bilgiler birlestirilmis
ve bu sekilde hata oran1 diistik bir kontur tespiti gergeklestirilmistir. Tez ¢aligsmasi bu
ozellikleri ile literatiirdeki diger ¢calismalardan ayrilmaktadir.

Calismada dil konturu tespiti igin gelistirilmis ikinci sistem, CNN kullanarak
parcacik tabanli dil konturu tespiti gerceklestirmektedir. Ultrason goriintiisiinden elde
edilen parcaciklara kontura uzakligina gore sinif atanip nesne tanimada bagaril1 olarak

calistig1 bilinen AlexNet ag1 egitilmis ve olusan model kullanilarak kontur tespiti
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gerceklestirilmistir. Bu calismada da uzamsal ve zamansal bilgiler bir arada
kullanilmistir.

Sistem sonuglari literatiirdeki ultrason goriintiilerinden dil konturu tespiti yapan
aktif kontur ve derin 6grenme tabanli ¢alismalar ile karsilastirilmistir.  Gelistirilen
sistemin simdiye kadar yapilmis tiim ¢alismalardan daha iyi sonuglar vermistir. Bunun
yaninda hiz performanst olarak da gercek zamana yakin bir performans
gostermektedir. Sistem manuel ilklendirme veya miidahale gerektirmeksizin tam
otomatik bir sekilde kontur tespiti yapmaktadir. Gelecek ¢alismalar i¢in sistemin hiz
performansi daha da arttirilarak gergek zamanli hale getirilmesi ve konusma terapisi

icin gerceklestirilecek bir uygulamada kullanilmasi planlanmaktadir.
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