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Dr. Ogr. Uyesi Hiiseyin Oktay ALTUN

Yeni dogan bebeklerin hastaliklarinin erken teshis edilmesi ve tedavi siireglerinin izlenmesi
saglik durumlarinin korunmasi bakimindan biiyilk 6nem tasimaktadir. Termal goriintiileme iyonize
olmayan, zararli radyasyon icermeyen ve temassiz bir goriintiilleme teknigi olarak yeni dogan bebeklerin
goriintillenmesinde on yillardir kullanilmaktadir. Viicudun termal simetri dengesi temel alinarak
gerceklestirilen bu calismalar incelendiginde klasik goriintii isleme tekniklerinin uygulandigt
goriilmektedir. Bu teknikler goriintii 6n isleme (yeniden boyutlandirma, gri seviyeye doniisiim), goriintii
iyilestirme (giiriiltii giderme, histogram esitleme), manuel ilgi alan1 (IA) se¢imi ve 1A’da meydana gelen
degisimlerin izlenmesidir. Probleme dayali olarak gelistirilen bir algoritma bu teknikler kullanilarak
basarili sonuglar elde edebilir fakat goriintiileme esnasinda meydana gelebilecek her tiirli durumun
algoritmada tanimlanmasi1 gerekmektedir. Ornegin bebekler kuvoz igerisinde hareket ettiginden dolay1
olusturulan IA min bu hareketlere bagh olarak sekil degistirmesi, yeniden eslesmesi ve izlemeye devam
etmesi gerekmektedir. Biitiin olasiliklar hesaba katildiginda islem yiikiiniin artacagi buna bagli olarak da
gercek zamanli uygulamalardan uzaklasilacagi goriilmektedir. Cok katmanli algilayicilar, evrisimli sinir
aglar1 ve ¢ekismeli iiretici aglar gibi derin 0grenme yontemlerinin gelismesi ile birlikte goriintii
smiflandirma ve goriinti liretme gibi islemler goriintiden Ogrenme felsefesi esas almarak
gerceklestirilmektedir. Bdylece her duruma karsilik gelen bir kod dizini olusturmak yerine her durumu
ifade eden goriintiiler bulunmasi yeterli olmaktadir. Bu tez kapsaminda Selguk Universitesi, Tip
Fakiiltesi, Yeni Dogan Yogun Bakim Unitesinde tedavi goren 40 bebege ait termal goriintiiler hem
makine 6grenimi ve derin 6grenme yontemleri kullanilarak simiflandirilmig hem de termal goriintiilerin
yeniden iiretilmesi gerceklestirilmistir. Burada derin 6grenme yontemlerinin egitilmesi i¢in binlerce
goriintiiye ihtiya¢ duyulmaktadir ancak medikal alanda boyle bir goriintii setinin olusturulmasi ¢ok uzun
stireler alacagindan goriintiilerin artirilmasi i¢in veri artinmi yontemleri kullanilmigtir. Sonuglar 10 —
katlamali ¢apraz dogrulama teknigine gore elde edilmis ve gesitli degerlendirme kriterleri (karmasiklik
matrisi, 0zgiilliik, dogruluk, hassasiyet, alic1 iglem karakteristigi, egri altinda kalan alan, yapisal benzerlik
indeksi ve tepe sinyal giiriiltii orani) ile degerlendirilmistir. Caligmalar arasinda en iyi siniflama sonucu



evrisimli sinir aglar1 ve veri artirimu kullanilarak % 99.85 hassasiyet, % 99.82 ozgiillik ve % 99.84
dogruluk degeri ile elde edilmistir. Bu sonuglar derin 6grenme yontemlerinin termal goriintiilerin
smiflandirilmasinda oldukea basarili oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Cekismeli Uretici Aglar, Derin Qgrenme, Evrigimli Sinir Aglar1, Hastalik
Tespiti, Makine Ogrenimi, Smiflandirma, Termografi, Transfer Ogrenme, Veri Artirma, Yeni Dogan
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Early detection of diseases and monitoring of treatment process of neonates are critically
important in terms of maintaining their health status. Thermal imaging, which is a non — ionized, no
harmful radiation and non — contact method, has been used in medical applications for decades. When
conventional studies based on thermal symmetry balance of the body are examined, it is seen that
classical image processing techniques are applied. These techniques include image preprocessing
(resizing, gray level transform), image enhancement (noise reduction, histogram equalization), manual
region of interest (ROI) selection and monitoring of changes in ROI. A problem-based algorithm can
achieve successful results using these techniques, but any situation that may occur during imaging should
be defined in the algorithm. For example, because the infants move inside the incubator, the ROI must
change shape, re-match and continue to monitor. When all the possibilities are taken into account, it will
be seen that the cost of process will increase and therefore the real time applications will be removed.
With the development of deep learning methods such as multi-layer perceptions, convolutional neural
nets and generative adversarial nets, processes such as image classification and image generation are
carried out on the basis of philosophy of learning from image. Thus, instead of creating a code index
corresponding to each situation, it is sufficient to have images representing each situation. Within the
scope of this thesis, thermal images were obtained belonging to 40 neonates who were treated in Selcuk
University, Faculty of Medicine, Neonatal Intensive Care Unit and thermal images both were classified
by using machine learning and deep learning methods and the thermal images were regenerated.
Thousands of images are needed to train deep learning methods, since such a set of images would take a
very long time in the medical field, data augmentation methods have been used to augment images. The
results were obtained according to the 10 — fold cross validation technique and evaluated with various
evaluation criteria (confusion matrix, specificity, accuracy, sensitivity, receiver operating characteristic,
area under curve, structural similarity index and peak signal noise ratio). The best classification results
were obtained by using convolutional neural nets and data augmentation with 99.85 % sensitivity, 99.82
% specificity and 99.84 % accuracy. These results show that deep learning methods are quite successful
in the classification of thermal images.

Vi



Keywords: Classification, Convolutional Neural Nets, Data Augmentation, Deep Learning,
Disease Detection, Generative Adversarial Nets, Machine Learning, Neonate, Thermography, Transfer
Learning.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

f :f Gorlintiisii

™ :f Goriintiisiiniin Tiirevi

f(xy) :f Goriintiisiiniin x Satir ve y Siitundaki Piksel Degeri
g(x,y) :f (X, y)'nin ikili Hale Geldikten Sonraki Degeri
Y(X,Y) ‘RGB Goriintiiniin Parlaklik Degeri

R ‘Renkli Goriintiiniin Kirmiz1 Band1

G :Renkli Goriintiinilin Yesil Bandi

B :Renkli Goriintiiniin Mavi Band1

SB(A,C) ‘A ile C arasindaki Simetrik Belirsizlik
BK(A,C) ‘A ile C arasindaki Bilgi Kazanci

H(A) :A’nin Marjinal Entropi Degeri

H(A|C) ‘A ile C arasindaki Durumsal Entropi Degeri
P(AI) :Ai’nin Olasilik Degeri

P(Ai,Ci) :A = Ai ve C = Ci iken Olasilik Degeri

X :Dogrusal Regresyon Giris Degeri
S0 :X = 0’iken Bulunan Deger

pl :Regresyon Katsayisi

&£ ‘Hata

do(X,Y) :Dogrusal Kernel Fonksiyonu
po(X,Y) :Polinomik Kernel Fonksiyonu
rad(X,Y) :Radyal Kernel Fonksiyonu

XeY :X ile Y Arasindaki Noktasal Carpim

y :Kernel Fonksiyonunun Ayarlanabilir Parametresi
C :Polinom Kaydirma Parametresi

d :Polinom Derecesi

| X =Y |? :X ile Y arasindaki Oklit Mesafesi

h :Konvoliisyon Kerneli

Xi



:Konvoliisyon Islemi

‘Yeni Olusan Ozellik Haritas1 Boyutu
:Giris Goriintlisii Boyutu
:Gorlintiiye Eklenen Sifir Ekleme Sayisi

-h Filtresinin Boyutu

‘h Filtresinin Kaydirma Parametresi
:Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

:Tanjant Hiperbolik Aktivasyon Fonksiyonu
‘ReLU Aktivasyon Fonksiyonu

:S1zint1 ReLU Aktivasyon Fonksiyonu
:Toplam Hata

:Agirhik Degeri

:Ogrenme Orani

:Gortintiide Bulunan En Yiiksek Piksel Degeri
:Iki Goriintii Arasindaki Parlaklik

:Iki Goriintii Arasindaki Kontrast

:Iki Goriintii Arasindaki Yapisal Ozellik
:Ortalama Deger

:Standart Sapma

:Iki Goriintii Arasindaki Kovasyans
:Imax’mn 0.01 Kat1 Degeri

:Imax’n 0.03 Kat1 Degeri

:C2’nin 0.5 Kat1 Degeri

Xii



Kisaltmalar

ADD :Ayrik Dalgacik Dontistimii

AIK :Alic1 Islem Karakteristigi

AORTC :AORT Koarktasyon hastaligi

BK :Bilgi Kazanci

°C :Santigrat

DAB :Diyabetik Anne Bebegi hastaligi

DH :Diyafram Fitig1 Hastalig

DN :Dogru Negatif

DP :Dogru Pozitif

DVM :Destek Vektor Makineleri

EAA :Egri Altinda Kalan Alan

ESA :Evrigimli Sinir Aglar

HKTF :Hizli Korelasyon Tabanl Filtre

HLH ‘Hipoplastik Sol Kalp Hastaligi

IKK :Intrakranial Kanama Hastalig1

10 ‘Bagirsak Tikaniklig1 Hastalig1

IUGR ‘Intrauterin Biiyiime Kisitlamas1 Hastalig1
A Algi Alam

K ‘Kelvin

KA :Karar Agaclari

LR :Lojistik Regresyon

M.O :Milattan 6nce

MAS :Meconium Aspirasyon Sendromu aHastalig
NEC :Nekrotizan Enterokolit Hastalig1

OA :0zofagus Atrezi Hastaligi

PAB :Pulmoner Arter Bantlamas1 Hastalig1
PDA :Patent Ductus Arteriosus Hastaligi
RDS :Solunum Giicliigli Sendromu Hastalig1
RO ‘Rastgele Orman

SB :Simetrik Belirsizlik

TTN :Gegici Tasiton Hastalig1

YID :Yapisal Benzerlik indeksi
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YN :Yanlis Negatif
YP :Yanlis Pozitif
YSA :Yapay Sinir Ag1
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1 GIRIS

Goriintliileme teknolojilerinin gelistirilmesi ile birlikte, goziin goremedigi dalga
boylarindaki (0-380 nm ve 780 — 25000 nm) 1sinimlar goriintiileme araglar1 vasitasiyla
goriilebilir hale gelmistir. Bir cismin 780 — 25000 nm dalga boylar1 arasinda (kizilotesi)
1s1mim yapabilmesi i¢in sicaklik degerinin mutlak sifir noktas1 (0 K, -273 ®C) iizerinde
olmas1 gerekmektedir (Govindarajan, 2007). Termal kameralar bu 1sinimlar
yakalayarak elektronik sinyallere dontstirirler (Hildebrandt ve ark., 2012). Bu
elektronik sinyaller bir islemci {initesi tarafindan termogramlara doniistiiriiliir.

Kizil6tesi termal goriintiileme yontemi termografi ve bu yontemden elde edilen
goriintliler termogram olarak adlandirilmaktadir. Termogramlar kullanilarak endiistri
(Usamentiaga ve ark., 2014), tarim ve gida (Vadivambal ve Jayas, 2011), spor (Lopez
ve ark, 2017), askeri (Kruse, 2001) ve medikal alanlarda c¢aligmalar
gerceklestirilmektedir. Medikal alanda termoregiilasyon (Kammersgaard ve ark., 2013),
meme Kkanseri tespiti (Arora ve ark., 2008; Kontos ve ark.,, 2011), yeni dogan
goriintileme (Clark ve Stothers, 1980), tiroloji (Ng ve ark., 2009) ve dolasim
rahatsizliklar1 (Bagavathiappan ve ark., 2008; Bagavathiappan ve ark., 2009) iizerine
yapilmis termografi analizi ¢alismalar1 bulunmaktadir.

Yeni dogan bebeklerin hastaliklarinin erken teshis edilmesi ve tedavi
stireclerinin izlenmesi, saglik durumlarinin korunmasit bakimindan biiyiikk ©nem
tasimaktadir (Nur, 2014). Bilgisayarli tomografi ve manyetik rezonans ile
gerceklestirilen teshis islemi hem uzun siirmesi hem de bebegin bulundugu termonétral
ortaminin bozulmasi bakimindan elverigli yontemler degildirler (Goetz ve ark., 2005).
Tedavinin ge¢ baglamasi 6liim oranin artmasina neden olabilmektedir. Diinya Bankasi
verilerine bakildiginda yeni dogan bebeklerin 6liim oran1 2017 yilinda %o 18 olarak
goriilmektedir (Group, 2017).

Yeni dogan bebeklerin sicaklik bilgisinin elde edilmesi ve kalp atig hizi-soluk
alip verme hiz1 gibi hayati parametrelerin belirlenmesi ic¢in viicuda yapistirilmig
elektrotlar veya sensorler kullanilmaktadir. Ancak viicuda yapistirilan bu cisimler
strese, aciya ve bebeklerin hassas viicutlarinda zarara neden olabilmektedir (Villarroel
ve ark., 2014). Termal goriintiileme teknolojisinin gelistirilmesi ile birlikte hem sicaklik

bilgisinin hem de goriintiilerin temassiz bir sekilde elde edilmesi saglanmistir.
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Hastaliklarin olustugu bolgelerde, kilcal damarlardaki kan akisinin degistigi ve
bu degisimlerin de termal asimetrilere neden oldugu bilinmektedir (Nur, 2014). Bu
alanda yapilan c¢alismalar termografi kullanilarak yeni dogan bebeklerin viicut
sicakliklarinin takibi, hastaliklarinin tespiti ve tedavi siireglerinin izlenmesi gibi 6nemli
calismalarin gerceklestirilebilir oldugunu gdostermektedir.

Yeni dogan bebeklerin goriintiilenmesi lizerine yapilan ¢aligsmalar incelendiginde
klasik yontemler kullanilarak IA’nin segilmesi ve bu alanlar iizerinde sicaklik
analizlerinin gerceklestirildigi goriilmistiir (Abbas ve Leonhardt, 2014; Nur, 2014). Bu
yontemler goriintlii 6n isleme (yeniden boyutlandirma, gri seviyeye doniisiim), goriintii
iyilestirme (giiriiltii giderme, histogram esitleme), IA secimi ve 1A’da meydana gelen
degisimlerin izlenmesidir. Probleme dayali olarak gelistirilen bir algoritma bu teknikler
kullanilarak basarili sonuclar elde edebilir fakat goriintiileme esnasinda meydana
gelebilecek bebege ait biitiin hareketlerin (sirt {istli yatarken tiim agilarda saga-sola ve
yatay eksen boyunca donmesi vs.) algoritmada tanimlanmasi gerekmektedir.

Cok katmanh algilayicilar, evrisimli sinir aglari, otomatik kodlayicilar ve
cekismeli tiretici aglar gibi derin 6grenme yontemlerinin (Deng ve Yu, 2014) gelismesi
ile birlikte goriintli boliitleme ve siniflandirma, giiriiltii giderme ve goriintii liretme gibi
islemler goriintiiden 6grenme felsefesi esas alinarak gergeklestirilmektedir. Boylece her
duruma karsilik gelecek kod dizini olusturmak yerine her durumu temsil eden
goriintiiler bulmak 6nemli hale gelmistir.

Bu tez kapsaminda ilk defa yeni dogan bebeklerden alinan termal goriintiilerin
derin 6grenme yontemleri ile siniflandirilmasi gergeklestirilmistir. Boylece herhangi bir
manuel 1A belirleme, 6zellik gikarma ve segme ydntemlerine gerek kalmadan biitiin
siiflandirma siirecinin otomatik olarak isledigi bir model olusturulmustur. Yeni dogan
bebeklere ait termal goriintiiler Aralik 2017 — Aralik 2018 tarihleri arasinda Variocam
HD kizilotesi termal kamera kullanilarak Selguk Universitesi, Tip Fakiiltesi, Yeni

Dogan Yogun Bakim Unitesinde yatan 20 hasta ve 20 saglikli bebekten elde edilmistir.



2 KAYNAK ARASTIRMASI

Yeni dogan bebekler ile ilk termografi ¢calismas1 1980 yilinda Clark ve Stothers
tarafindan yapilmistir (Clark ve Stothers, 1980). Yeni dogan bebeklerin sicaklik
degerlerinin hem termokupl hem de termal kamera ile kayit edildigi caligmada iki
yontemden elde edilen degerlerin ortalama karesel hatasi karsilagtirilmis ve 0.107 olarak
bulunmustur. Bu sonug direkt Olgiilen sicaklik degeri ile uzaktan algilanan sicaklik
degeri arasindaki farkin yaklagik 0.1 °C oldugunu gostermektedir.

Christidis ve arkadaglar1 2003 yilinda dogumdan itibaren ilk bir saatin termal
analizini gergeklestirmislerdir (Christidis ve ark., 2003). Bu calismaya gore, dogumdan
kisa bir siire sonra govde igerisindeki sicaklik korunurken periferik bolgelerin daha
soguk hale geldigi goriilmiistiir. Bu durumu 6nlemek icin bebegin 1lik su ile yikanmasi
veya anne ile cilt temasinda bulunmasi gerektigi belirtilmistir.

2010 yilinda Rice ve arkadaslar1 tarafindan ¢ok diisikk dogum agirligina sahip
bebeklerin termografi ile analizleri gergeklestirilmistir (Rice ve ark., 2010). Bu ¢alisma
kapsaminda termografinin ¢ok disiik agirlikli bebeklerin goriintiilenmesi ig¢in
uygunlugu, bebeklerin abdomen ve gogiis sicaklik degerlerinin karsilastirilmasi ve
abdomen sicakligi ile nekrotizan enterokolit (NEC) hastaligi arasindaki iliskinin ortaya
cikarilmasi {izerinde durulmustur. Elde edilen sonuglar NEC hastalifina sahip
bebeklerin abdomen sicakligimin saglikli  bebeklere gore daha az oldugunu
gostermektedir.

2012 yilinda Abbas ve arkadaslari, yeni dogan bebeklerin farkli senaryolar
altinda (kapali kuvdz, anne kucagi bakimi ve agik kuvdz) meydana gelebilecek hatali
termal 6l¢im durumlarina kars1 kompanzasyon teknikleri 6nermislerdir (Abbas ve ark.,
2012). Goriintiileme esnasinda harici 1sitict kaynaklari, homojen olmayan arka plan
sicakligi ve hava akist gibi dis etkenlerin dogru sicaklik ol¢iimlerini engelledigi
belirtilen bu ¢alismada matematiksel yaklagimlar ile sorunlarin giderilmesine
caligilmistir. Ancak bu yaklagimlarin uygulanabilmesi i¢in ek olarak ortam sicakliginin
termometre ile 6l¢iilerek sisteme eklenmesi gerekmektedir.

2013 yilinda Heimann ve arkadaslar1 tarafindan erken dogan bebeklerde termal
dengenin ve dagilimin kayitlanmasi tizerine bir ¢alisma gergeklestirilmistir (Heimann ve
ark., 2013). 10 erken dogan bebegin bacak, kol, sirt, bas ve iist abdomen sicakliklar
farkli zaman araliklarinda kayit edilerek karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar

termografinin, viicutta meydana gelecek sicaklik dalgalanmalarini yakaladigini, belirli



zaman araliklarinda bebeklerin sicaklik degerlerinin diistiiglinii ve bebeklerin giinliik
bakimlarinda bu zaman araliklarinin hesaba katilmas1 gerektigini gostermektedir.

Yeni dogan bebeklerin abdomen termogramlari analiz edilerek termal
anomalilerin belirlenmesi ¢alismasi 2014 yilinda Rugia tarafindan yiiksek lisans tezi
olarak gergeklestirilmistir (Nur, 2014). Teshislerin radyolojik bulgularla smirl kaldig
belirtilen bu ¢alismada 20 normal ve 9 NEC hastaligina sahip bebegin termogramlari
analiz edilerek termografi yontemiyle de teshislerin gergeklestirilebilecegi
gosterilmistir. Gelistirilen sistem (1) goriinti on isleme (rotasyon degistirme ve
normalizasyon), (2) gorintii iyilestirme (giiriilti giderme, arka plan kaldirma ve
karsitlik iyilestirme), (3) IA béliitleme (manuel abdomen IA secimi ve IA’y1 ikiye ve
dorde bolme) ve (4) goriintii analizi (birinci ve ikinci dereceden istatistiksel 6zelliklerin
cikarilmasi, bu oOzelliklerin farkliliginin hesaplanmasi ve ortalamalarinin alinmasi)
adimlarini icermektedir. Elde edilen sonuclar NEC hastalig1 tasiyan bebekler ile saglikli
bebeklerin termal asimetri derecelerinin birbirlerinden farkli oldugunu géstermektedir.

2014 yilinda Abbas ve Leonhardt tarafindan termal sensorler ile yeni dogan
izlemesinde termondtral ¢evresel ortamin siirdiiriilmesi i¢in akilli bir sistem tasarimi
onerilmistir (Abbas ve Leonhardt, 2014). Termonoétral g¢evresel ortam, yeni dogan
bebeklere minimum enerji — oksijen gereksinimi saglayan ve viicut sicakligini 36,5
°C‘de koruyan ortamdir. Calismada en uygun termografi diizeltmeleri i¢in yayilim
varyanslar1 dikkate alinmistir ve sicaklik degerlerinin analiz edilmesi i¢in vektor tabanli
bir sablon eslestirme metodu gelistirilmistir. Bebeklerin geometrisine gore 1A izleme
algoritmalar1 uygulanmistir ancak viicudun her durumu igin uygun bir IA
bulunamadigindan hatalar olustugu belirtilmistir.

Yine 2014 yilinda Abbas ve Leonhart yeni dogan bebeklerin termal goriintiileme
analizlerini agiklamislardir (Abbas ve Leonhardt). Timdr, iltihap ve enfeksiyon gibi
anomalilerin lokal sicaklik artiglarina veya asimetrik modeller olugmasina neden oldugu
belirtilen bu ¢alismada yiiksek 1s1 yayma potansiyeline sahip oldugu icin bas goriintiileri
tizerinden analizler gerceklestirilmistir. Termogramlara RGB goriintii  yaklasimi
uygulanarak ozellik katsayilarini ¢ikarmak icin dalgacik doniigiimii ve goriintiilerin
boyutunu azaltmak i¢in temel bilesenler analizi kullanmiglardir.

2017 yilinda Knobel ve arkadaslar tarafindan bebeklerin dogumundan itibaren
ilk bir haftadaki viicut sicakliklarinin analizi gergeklestirilmistir (Knobel-Dail ve ark.,
2017). Bu calisma kapsaminda bdolgesel olarak sicaklik farkliliklari termografi ve

termistor ile Slgiilerek termografi basariminin gosterilmesi amaglanmistir. Calismanin



sonucunda erken dogan bebeklerin termal anomaliler gosterdigi ve ilk 12 saat icerisinde
ayak sicaklik degerlerinin abdomen sicaklik degerlerinden daha yiiksek oldugu hem
termografi hem de termistor kullanilarak gosterilmistir.

Savasct ve Ceylan, 2018 yilinda 32 yeni dogan iizerinden, termal asimetrinin
veya zamana bagli olarak ortaya g¢ikan termal farkliliklarin izlenmesinin Snemini
belirtmislerdir (Savasci ve Ceylan, 2018). Bu degisimlerin degerlendirilmesi; acil
miidahale ihtiyaci, yeni tedavi planlamasi veya mevcut durumun korunmasi gibi hayati
kararlarin verilmesini saglayacaktir. RGB goriintiileri gri seviyeye ¢evirme, goriintii 6n
— isleme, goriintii gelistirme ve 1A segme yontemleri ile analiz etmislerdir. Elde edilen
sonuglar soldan-saga ortalama, standart sapma, varyans ve carpiklik degerlerinin hasta
ve saglikli yeni doganlarda farkli oldugunu gostererek bu degerlerin hasta yeni
doganlarda daha genis bir dagilima ve daha yiiksek degerlere sahip oldugunu
gostermislerdir. Boylece, hasta yeni doganlardaki termal asimetri derecesinin saglikli
yeni doganlardan daha yiiksek oldugu gosterilmistir.

Omek ve arkadaslari, termogramlar degerlendirilirken dogru yaklasimlarin
belirlenmesi {izerine bir ¢alisma gerceklestirmislerdir (Ornek ve ark., 2018). Bu
calismada 5’i hasta ve 5’1 saglikli olmak {izere 10 yeni dogan bebek iizerinden elde
edilen termogramlar RGB uzayina ve sicaklik haritalarina doniistiiriilmiis ve dalgacik
dontisiimii ile goriintii katsayilar1 elde edilmistir. Ters dalgacik doniisiimii ile yeniden
birlestirilen goriintiilerde meydana gelen bozulmalar tepe sinyal giiriiltii orani, ortalama
karesel hata ve yapisal benzerlik indeksi esas alinarak gosterilmistir. Elde edilen
sonuglar sicaklik haritalarindaki bozulma miktarinin RGB goriintiilerdeki bozulma
miktarindan daha diigiik oldugunu ortaya koymustur. Bu caligma klasik yontemler
kullanildiginda RGB goériintiiler yerine sicaklik haritalar1 kullaniminin daha etkili

oldugunu gostermektedir.



3 MATERYAL VE YONTEM

Bu boéliimde termal goriintiilerin elde edilmesi, termogram yaklasimlarinin
incelenmesi, termal goriintiilerin artirilmasi, boliitlenmesi, termal goriintiilerden 6zellik
cikarilmasi, 6nemli 6zelliklerin se¢ilmesi, makine 6grenimi-derin 6grenme yontemleri
ile smiflanmas1 uygulamalarinin ve dogrulama-degerlendirme kriterlerinin detaylar
verilmistir. Bu boliimdeki islemler MATLAB, PYTHON ve WEKA kullanilarak Nvidia
Quadro K2200 4 GB 128 Bit 640 Cuda GPU iizerinde kosturulmustur.

3.1 Yeni Dogan Bebeklere ait Termogramlarin Elde Edilmesi

Bu tez calismasinda, Infratec© firmasinin iriinii olan Variocam HD kizilotesi
kamera kullamlarak Selguk Universitesi, Tip Fakiiltesi, Yeni Dogan Yogun Bakim
Unitesinde bulunan 20 hasta ve 20 saglikli bebekten bir yillik periyot icerisinde (Aralik
2017 — Aralik 2018) 4000 termogram elde edilmistir. Etik kurul raporu EK-1’de
verilmistir. Kullanilan termal kameranin ¢oziintirligic 640 x 480 piksel ve termal

duyarlilig1 yaklagik 0.01 °C’olup bir dakika igerisinde art arda 100 termogram elde

etmektedir. Goriintii almak igin olusturulan sistem Sekil 3.1’de gosterilmistir.

Sekil 3.1. Goriintii almak i¢in olusturulan sistem (a) kizilétesi termal kamera (b) kuvoz (c) yeni dogan
bebek (d) taginabilir bilgisayar



Bu sisteme gore goriintii alinmadan 6nce bebegin iistii ¢ikartilmali ve kuvozden
yaklagik 60-100 cm arasi mesafede goriintli alinmalidir. Bebegin konforunun
bozulmamasi i¢in tiim islemler olabildigince hizli olmalidir. Uzun siiren g¢ekimler
bebegin termal dengesini bozarak hipotermiye (Danzl ve Pozos, 1994) girmesine neden
olabilmektedir. Olusturulan sistem kullanilarak elde edilen gorintiilerin bir kism1 Sekil

3.2°de gosterilmistir.

Sekil 3.2. Elde edilen goriintiiler arasindan rastgele segilen bes goriintii

Cizelge 3.1°den goriildiiga gibi, yeni dogan saglikli bebeklerin dogum haftalar
24 ile 34 hafta, dogum agirliklar1 720 ile 2800 g arasinda degismektedir.

Cizelge 3.1. Saglikli bebeklere ait dogum agirliklar: ve dogum haftalart

Bebek Dogum Agirligi (g) | Dogum Haftas1 + Giinii

Saglikli 1 720 24
Saglikli 2 1825 34
Saglikli 3 1300 28
Saglikli 4 1100 28
Saglikli 5 1375 28+ 2
Saglikli 6 2200 32
Saglikli 7 1580 29
Saglikli 8 1690 30+5
Saglikli 9 955 27
Saglikli 10 1175 28+4
Saglikl 11 1870 31+6
Saglikli 12 1900 32+5
Saglikli 13 2300 33+5
Saglikli 14 1195 29 + 3
Saglikli 15 950 28+5
Saglikli 16 2800 35
Saglikli 17 1605 33+6
Saglikli 18 1885 32+1
Saglikli 19 1660 32+1
Saglikli 20 1435 29




20 sagliksiz bebekten 10°una bir hastalik icin teshis konulurken diger 10 bebege
iki hastalik icin teshis konulmustur. Cizelge 3.2’de gosterildigi gibi hastalik teshisi
konulmus yeni dogan bebeklerin dogum haftalar1 28 ile 39 hafta, dogum agirliklar ise
565 ile 3300 g arasinda degismektedir.

Cizelge 3.2. Hasta bebeklere ait dogum agirliklari, dogum haftalar1 ve teshis konulan hastaliklar

Bebek Dogum Agirhigr | Dogum H ?,ftaSI * Hastalik 1 Hastalik 2
(9) Giinii

Sagliksiz_1 2015 34 IKK Hypothermia
Sagliksiz 2 1100 28 RDS —
Sagliksiz 3 3300 33+1 RDS —
Sagliksiz 4 3000 36 NEC PDA
Sagliksiz_5 865 28 RDS Moaning
Sagliksiz 6 1890 33+2 RDS DAB
Sagliksiz_7 2055 34 PAB —
Sagliksiz_8 1985 32 NEC —
Sagliksiz 9 2305 34+1 10 —
Sagliksiz_10 2280 37 HLH —
Sagliksiz_11 2200 35 OA —
Sagliksiz 12 1590 30 RDS Neonatal syphilis
Sagliksiz_13 1790 31 NEC Sepsis
Sagliksiz 14 2680 38 DH Adeno
Sagliksiz_15 2700 35 TTN —
Sagliksiz 16 565 28 IUGR —
Sagliksiz_17 3079 37 OA —
Sagliksiz_ 18 3300 38 Hydrocephalus | Myelomeningocele
Sagliksiz_19 1100 33 AORTC Down syndrome
Sagliksiz_20 3200 39 NEC MAS

Cizelge 3.3’te saglikli ve hasta bebeklere ait dogum agirligi ve dogum haftasi

ozelliklerinin istatistiki dagilimlart verilmistir.

Cizelge 3.3. Yeni dogan bebeklere ait 6zelliklerinin istatistiki dagilimlart

Bebekler Dogum Agirlig (g) Dogum Haftasi
Saglik Standart Standart
Durumu Say1 | Ortalama | Medyan Sapma Ortalama | Medyan Sapma
Saglikli 20 1576 15925 498,0351 30,1 29,5 2,6814
Hasta 20 | 2149,95 | 21275 802,9194 33,65 34 3,3056




3.2 Termogram Yaklasimlar:

Termogramlar elde edildikten sonra sicaklik haritalar1 ve RGB goriintiiler olarak
kaydedilip kullanilabilmektedir. Bu boliimde sicaklik haritalar1 ve RGB goriintii

yaklagimlar1 agiklanarak karsilagtirmalart yapilmistir.

3.2.1 Sicaklik haritalar

Sicaklik haritasi, direkt olarak sicaklik degerlerinin bulundugu iki boyutlu
matrise verilen isimdir. Bu sicaklik degerleri minimum sicaklik 0, maksimum sicaklik

255 degerine esit olacak sekilde normalize edilip gorsellestirildiginde Sekil 3.3’te

goriildiigii gibi gri seviyeli bir goriintii elde edilmektedir.

35.55
35.47
35.52
35.56
35.55
35.57
35.62
35.55
35.49
35.56
35.61
35.53

-

35.53
35.52
35.53
35.54
35.58
35.55
35.58
35.57
35.56
35.57
35.58
35.52

35.51
35.47
35.52
35.56
35.51
35.51
35.54
35.54
35.48
35.48
35.55
35.54

35.55
35.55
35.56
35.59
35.54
35.51
35.55
35.51
35.48
35.54
35.54
35.49

35.49
35.49
35.54
35.49
35.54
35.48
35.51
35.45
35.43
35.53
35.55
35.59

Sekil 3.3. Sicaklik haritasinin gorsellestirilmis hali ve ilgili bolgenin sicaklik degerleri

Sekil 3.3’te yer verilen goriintiide disiik sicaklik degerleri siyah ve yiiksek
sicaklik degerleri beyaz bolgelere karsilik gelmektedir.

3.2.2 RGB goriintiiler

Termogramlar elde edildikten sonra sicaklik degerlerine gore alt ve st esik

degerleri belirlenerek RGB goriintiiler elde edilmektedir. Sekil 3.4’te farkli esik

degerleri arasinda renklendirilmis bir termogramin RGB goriintiileri gosterilmistir.
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(a) (b)

Sekil 3.4. Farkli esik degerleri arasinda renklendirilmis goriintiller (a) 28°C-40°C araliginda
renklendirilmis goriintii (b) 26°C-39°C araliginda renklendirilmis goriintii

Sekil 3.4 (a)’da yer alan goriintii 28 — 40 °C, Sekil 3.4 (b)’de yer alan goriintii ise
26 — 39 °C degerleri arasinda minimum segilen deger siyah — koyu mavi, maksimum
secilen deger acik pembe — beyaz olacak sekilde renklendirilmistir. Her bebek kendine
0zgl sicaklik degerleri igerdiginden, her bebek icin farkli esik degerleri belirlenmesi
gerekmektedir. Bu esik degerleri tamamen kullanicinin gozlem yetenegine ve

deneyimlerine bagl olarak se¢ilmektedir.

3.2.3 Sicaklik haritalar ile RGB goriintiilerin karsilastirilmasi

Termal gorilintillerde medikal analizler yapilirken termal asimetri esas
alindigindan termogrami olusturan tiim sicaklik degerlerinin saklanmasi gerekmektedir.
Bu nedenle RGB goriintii olustururken segilen esik degerleri higbir bilgi kaybi
yasanmayacak sekilde (minimum esik degeri minimum sicaklik degerinden kiiciik,
maksimum esik degeri maksimum sicaklik degerinden biiyiik) segilmelidir. AKsi
takdirde esik degerleri disarisinda kalan alanlarda siyah bolgeler meydana gelecek yani
RGB goriintiide bilgi kayb1 yasanmis olacaktir. Bu islemlerin gerceklestirilmesi, islem
yiikiiniin artmasi1 ve zamandan kaybetmek anlamlarina da gelmektedir.

Diger taraftan RGB goriintiiler direkt olarak gri seviyeli goriintiilere
dontistiirtildiiklerinde bu gri seviyeli goriintiiler lizerinde hatal1 bilgiler olugsmaktadir. Bu

durum Sekil 3.5’te gosterilmistir.
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Sekil 3.5. RGB goriintiiler ve sicaklik haritalarinin karsilastirilmasina ait goriintiiler (a) RGB goriintii (b)
gri seviyeye doniistiiriillmiis RGB goriintii (¢) sicaklik haritast

Sekil 3.5’te 1. ve 2. bolge sicak bolgelere 3. bolge ise soguk bolgeye karsilik
gelmektedir. Sekil 3.5 (a)’da sicak bolgeler kirmizi ve soguk bolgeler mavi olarak
gosterilmesine ragmen Sekil 3.5 (b)’de goriildiigii gibi gri seviyeli hale ¢evrildiginde ii¢
bolge de siyah olarak goriilmektedir. Bu durum RGB’den gri seviyeye gecisin yanlis bir
yaklasim oldugunu ispatlamaktadir. RGB’den gri seviyeye gecis yerine direkt olarak
sicaklik haritas1 gorsellestirildiginde ise sicak alanlar beyaza yakin soguk alanlar ise
siyaha yakin tonlarda goriilmektedir. RGB goriintii ve sicaklik haritasi yaklagimlar 6zet

bir sekilde Cizelge 3.4°te gosterilmistir.

Cizelge 3.4. RGB goriintiiler ve sicaklik haritalarinin karsilagtiriimasi

RGB GORUNTU SICAKLIK HARITASI
Olusturmak igin alt ve st esik degerleri Olusturmak i¢in herhangi bir esik degeri
belirlenmesi gerekir. se¢imi gerektirmez.

Kullanicinin gézlem yetenegine baghdir. Kullanicidan bagimsizdir.
Zaman maliyeti vardir. Zaman maliyeti yoktur.
Gri sevi ildiginde hatali bilgil .
i seviyeye geviiidiginde fatall bghier Termogrami igeren tiim degerler korunur.
ortaya ¢ikar.

Bu boliimde sicaklik haritalar1 yerine RGB goriintiiler ile ¢alisilacagi zaman (1)
bilgi kayb1 yasanmayacak sekilde esik degerleri secilmesi (2) analiz yapilirken

goriintlilerin RGB’den gri seviyeye doniistiiriilmemesi gerektigi acikg¢a belirtilmektedir.
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3.3 Termal Goriintiillerin Boliitlenmesi

Termal goriintiiler nesnelerin sicaklik degerleri esas alinarak olusturuldugundan
canli bir nesne ile cansiz bir nesnenin birbirinden ayrilmasi diger yontemlere nazaran
daha kolay olabilmektedir. Ciinkii canli nesneler yiiksek sicaklik degerine, cansiz
nesneler ise diisiik sicaklik degerine sahip oldugundan belirlenecek bir esik degeri ile
ayrim kolaylikla yapilabilecektir ancak goriiniir goriintiilemede ten rengine yakin bir
arka plan olmasi durumunda nesne ile canlinin ayrimi kolaylikla yapilamayacaktir.

Boliitleme iglemlerini gosteren blok diyagrami Sekil 3.6°da gosterilmistir.

-

Sicakhk . . Bosluk . ikili Hale

N |
Haritalar ormalizasyon Esikleme # Doldurma Tirev Alma Getirme
.
RGB'den A i
RGB ' gri . Bosluk . Ikili Hale
Esikl
‘ Gorlintiler Normalizasyon seviyeye J sideme Doldurma Turev Alma Getirme
gegis

Sekil 3.6. Sicaklik haritalart ve RGB goriintiiler i¢in olusturulan boliitleme adimlarinin blok diyagrami

Kuvo6z igerisinde bulunan bebeklerin zemin goriintiisiinden ayrilmasi i¢in Otsu
esikleme metodu (Otsu, 1979) kullanilmistir. Otsu metodu goriintli igerisindeki tim
degerler i¢in sinif ici varyans degerlerini hesaplar ve en diisiik varyansa sahip deger esik
degeri olarak secilir. Kuvdz igerisinde bu degerler 33.3 °C, 33.7 °C ve 34.1 °C gibi
degerlere karsilik gelmektedir. Esik degerinden yiiksek olan degerler beyaz diger
degerler ise siyah olarak goriiniir. Sicaklik haritalarina esikleme uygulamadan 6nceki
goriintii Sekil 3.7 (a)’da ve uygulandiktan sonra olusan goriintii Sekil 3.7 (b)’de

gosterilmistir.

"/~

(a)

Sekil 3.7. (a) Sicaklik haritasi (b) esik degeri uygulandiktan sonra olugan goriinti
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Bazi yeni dogan bebekler Sekil 3.8 (a)’da goriildiigi gobek baglarina
tutturulmus mandallar tagimaktadirlar ve bu cisimler viicuda gore daha soguk
olduklarindan dolay1 esikleme ile beraber goriintiiden atilirlar. Viicut ylizeyinde
meydana gelecek bu durumun engellenmesi i¢in bosluk doldurma yontemi (Soille,
2013) kullanilmigtir ve olusan goriintii Sekil 3.8 (b)’de gosterilmistir. Bosluk doldurma
ikili goriintiiler (beyaz bolge = 1, siyah bdlge = 0) icin kullanilan ve beyaz bolgeler (1
degerleri) arasinda kalan siyah bolgeleri (0 degerleri) tespit ederck buralara 1 degeri

atayan algoritmadir.

&
\Y ¢ \
(a) (b)

Sekil 3.8. (a) Gobeginde mandal tasiyan bir yeni dogana ait sicaklik haritast (b) bosluk doldurma
uyguladiktan sonra olusan goriintii

Bosluk doldurma islemi tamamlandiktan sonra viicut yilizeyinde meydana gelen
sicaklik degisiminin etkisinin gzlemlenmesi i¢in goriintiiniin tiirevi alinmistir. Esitlik
3.1°de verilen tiirev islemi her bir satirdaki piksel degerinin f (X, y) bir dnceki piksel

degerinden f (X, y-1) farkini ifade etmektedir.

j—f= F(x,y)— f(xy-1) (3.1)
X

Boylece yalnizca sicaklik farkliliklarinin bulundugu bir ifade elde edilmistir.
Sekil 3.9’da goriildiigii gibi bu ifade hem pozitif hem de negatif degerler icermektedir.
Bu nedenle 0’dan kiiciik degerler 0’a, 0’dan biiyiik degerler ise 1’e esitlenerek (Esitlik
3.2) ifade ikili hale getirilmistir. Ikili hale getirilmis goriinti Sekil 3.10°da

gosterilmistir.
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1, f(x,y)>0

g(x,y) = 0, f(x y) <0 (3.2)

Burada f (x, y) mevcut piksel degerini g (X, y) ise ¢ikis degerini ifade etmektedir.

0.09 0.08 0.02 0.02 -0.02 -0.06
-0.01 0.03 -0.05 -0.07 -0.03 -0.03
-0.21 -0.22 -0.17 -0.13 -0.08 0.04
-0.24 -0.27 -0.21 -0.09 -0.04 0.05
-0.27 -0.19 -0.12 -0.09 -0.06 -0.09

-0.15 -0.14 -0.1 -0.11 -0.12 -0.15
-0.05 -0.08 -0.06 -0.02 -0.01 -0.16
-0.03 0 -0.06 -0.12 -0.15 -0.11

-0.14 -0.14 -0.15 -0.16 -0.21 -0.15
-0.24 -0.34 -0.34 -0.36 -0.35 -0.26

-0.28 -0.24 -0.31 -0.36 -0.36 -0.4
-0.03 -0.16 -0.17 -0.2 -0.2 -0.21
-0.03 0.05 0.02 -0.04 -0.07 -0.1
-0.06 0.02 0.04 0.05 0.03 0
-0.04 -0.04 -0.02 0.02 0.05 0.05

Sekil 3.9. Sicaklik Degisimleri Matrisi
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Sekil 3.10. ikili hale getirilmis goriintii ve secilen bolgenin piksel degerleri

Buraya kadar olan kisimda sicaklik haritalarinin nasil boliitlendigi agiklanmigtir.
Sicaklik haritalar1 tek boyutlu matrisler iken RGB goriintiiler ii¢ boyutlu matrislerdir.
RGB goriintiileri tek boyuta indirmek amactyla oncelikle renkli goriintiiden gri seviyeli
goriintliye gecis yapilir. Bu islem renkli goriintiiniin parlaklik bilgisinin ¢ikarilmasi
anlamina gelmektedir. Renkli bir goriintiiniin parlaklik bilgisi (Y) Esitlik 3.3’te verildigi
gibi hesaplanmaktadir (Gunjal ve Mali, 2011):

Y (X,y) =0.299R(X, y) + 0.587G(x, y) +0.114B(x, y) (3.3)
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Burada R (X, y), G (X, y) ve B (X, y) renkli bir gériintiiye ait kirmizi, yesil ve
mavi renk bantlarindaki degerlere karsilik gelmektedir. RGB goriintiiniin parlaklik
bilgisi kullanilarak sicaklik haritalarinda uygulanan boliitleme adimlar1 tekrar eder.

Boliitlenmis RGB goriintii Sekil 3.11°de gosterilmistir.

1 0 1 0 0
1 1 0 0 0
1 1 1 0 0
1 1 1 1 0
1 1 i ! 1 0
0 0 0 0 1
1 1 1 0 1
1 1 1 1 0
0 0 0 0 0
0 1 1 0 1
0 0 0 0 1
0 1 1 1 0
1 0 1 0 0
0 0 0 1 1
(b)
0 0 0 1 1 0 0 0 1 1
0 0 0 0 0 0 0 1 1 1
1 0 1 0 0 1 1 1 1 1
0 1 1 1 1 1 1 1 0 0
1 0 0 0 1 0 0 0 1 1
1 0 1 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 1 0 0 0 0 0
1 0 0 1 0 0 0 0 0 0
1 1 1 0 1 1 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 1 1 0 1
1 0 0 1 1 1 0 1 1 1
0 1 0 0 0 1 1 1 1 1
1 1 1 0 0 1 0 1 1 1
1 0 1 1 1 » | 1 0 0 0

(c)

=

Sekil 3.11. ikili hale getirilmis RGB goriintii ve renk uzaylarindaki piksel degerleri (a) ikili hale
getirilmis RGB goriintii (b) kirmizi renk uzaymdaki piksel degerleri (c) yesil renk uzayindaki piksel

degerleri (c) mavi renk uzayidaki piksel degerleri

3.4 Termal Goriintiilerden Ozellik Cikarma

Makine 6grenimi algoritmalari ile siniflandirma gergeklestirilecegi zaman direkt
olarak gorilintliyli kullanmak yerine goriintiiyli temsil eden ozelliklerin c¢ikarilmasi
gerekmektedir (Sebastiani, 2002). Bu islem siniflandirma yapilirken gergeklestirilen en
onemli asamalardan bir tanesidir. Dalgacik doniisiimii, ripplet — ridgelet doniisiimi
(Oztiirk ve ark., 2015) ve yerel ikili desen (Ojala ve ark., 2002) gibi gelistirilmis pek
cok Ozellik ¢ikartma algoritmas: bulunmaktadir. Bu algoritmalar kullanilarak
goriintiilerden kenar, kose, yonelim, hacim, ¢oziliniirliik ve histogram gibi 6zelliklerin

cikartilmasi saglanmaktadir.
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3.4.1 Yerel ikili desen (YID)

Yerel ikili desen algoritmasi doku siniflandirma uygulamalarinda yiiksek
performans gosteren bir Ozellik ¢ikarma algoritmasidir (Qian ve ark., 2011). Goriintii
3x3, 5x5 ve 16x16 gibi deneysel olarak belirlenen hiicrelere boliinerek hiicre
merkezindeki deger ile komsu degerlerin karsilastirilmasi yapilir.

3x3 hiicre 6rnegi i¢in Esitlik 3.4’°teki gibi bir hiicre tanimlansin:

gl g2 g3
g8 gm g4 (3.4)
g7 96 g5

Burada gm merkez degeridir ve cevresindeki elemanlar sol iist kdseden

baslayarak Esitlik 3.5’teki gibi bir matrise yazdirilir.

[91, 92,93,94, 95, 96,97, 98] (3.5)

Bir sonraki asamada Esitlik 3.6’da verildigi gibi matris igerisindeki tiim

degerlerden merkez degeri ¢ikarilir.
[91- gm,g2—gm, 93— gm, g4—gm,g5—gm, g6 —gm, g7 —gm,g8—gm] (3.6)
Esitlik 3.6°dan elde edilen matris Esitlik 3.2°’de agiklandigi gibi ikili hale

getirilir. Bu sekiz basamakli ikili tabandaki say1 onluk tabana gevrilerek kaydedilir.

Sekil 3.12°de 3x3 hiicreye ait 6rnegin basit kod sekli verilmistir
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Girig: Gortintl // veri seti
Cikis: Histogram // dzellikler

basla
for i=0 to gortntinin_yiksekligi:
for j=0 to goriintiniin_genisligi:

merkez = gorinti(i,j)

bir =gorinti (i-1,j-1)  // merkezin sol {ist kdsesi
iki = gorinti (i,j-1) // merkezin Usti

lic =gorintd (i+1,j-1) // merkezin sag (st kdsesi
dort =goranta (i+1,j)  // merkezin sagi

bes =goriintl (i+1,j+1) // merkezin sag alt kdsesi
alt =goérantd (i,j+1)  // merkezin alti

vedi = gbrintd (i-1,j+1) // merkezin sol alt kosesi
sekiz = gorint (i-1,j) // merkezin solu

matris = [bir, iki, {c, dort, bes, alti, yedi, sekiz]

for t=0 to matris_genisligi:
matris (t) = matris (t) - merkez
if matris (t) > 0:
matris (t) =1
else:
matris (t) =0
end
end

desimal_deger = ikiliden_desimal_hesapla (matris)
yeni_veri (i,j) = desimal_deger;
end
end

ozellikler = histogram_hesapla (yeni_veri)

bitir

Sekil 3.12. 3x3 hiicreye ait YID algoritmasi

3.4.2 Ayrik dalgacik doniisiimii (ADD)

Doniigiim, bir verinin 6zniteliklerinin korunarak farkli bir forma getirilmesi
islemidir. Fourier doniisimii gibi yontemlerde goriintiideki frekans bilesenlerinin,
goriintiiniin tiimiinde bulundugu kabul edilir (Yasar, 2015). Bu nedenle bir frekans
bileseninin goriintiiniin neresinde oldugu bilinememektedir. ADD, goriintiileri algak ve
yiiksek frekans bilesenlerine ayirarak algak frekanslarda yaklasim, yiiksek frekanslarda
detay katsayilarinin elde edilmesini saglar (Oztiirk, 2015). Veri 6zellikleri yaklagim
kisminda korunur ve bu doniisiim islemi kademeli olarak yaklasim kismi {izerinden
devam ettirilir. Gergek sinyal, elde edilen frekans bilesenlerinin yukari 6rneklemesi ile
yeniden elde edilmektedir. Sekil 3.13’te ADD ve ters ADD gosterilmistir.
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ADD TERS ADD

=
al;ak eciren asau. DrnEklemE vukarl ornekleme alcak geciren

Kkl k 1
yaklasim katsayilan ey
dEtEIV katsaw Iarl - Jewel j-1

vuksek geciren 25381 ornekleme level | yukan Brnekieme yluksek geciren

Sekil 3.13. ADD ve Ters ADD Yapisi

3.5 Hizh Korelasyon Tabanh Filtre (HKTF) ile Ozellik Se¢cme

Bir veriye ait ne kadar ¢ok 6zellik var ise siniflandirici islem yogunlugu da o
kadar artmaktadir. Ozellik segme kullanarak gereksiz 6zelliklerin kaldiriimasi, 6zellik
boyutunun azalmasi ve dolayisi ile islem siiresinin azalmasi saglanmaktadir (Dash ve
Liu, 1997).

HKTF algoritmas1 ile ¢ikartilan ozeliklerden 6nemli olanlarinin secilmesi

gerceklestirilmektedir (Yu ve Liu, 2003). HKTF iki asamadan meydana gelir:

e Her bir 6zelligin sinifla ilgili olup olmadigi incelenir ve smifla ilgili
olmayan 6zellikler kaldirilir.
e Kalan 6zellikler kendi aralarinda ele alindiginda gerekli olup olmadigina

karar verilir.

Bu islemlerin gergeklestirilmesi i¢in Esitlik 3.7°de verilen simetrik belirsizlik
degerinin hesaplanmasi gerekmektedir. Simetrik belirsizligin hesaplanmasi igin bilgi
kazanci (BK) (Esitlik 3.8), marjinal entropi (Esitlik 3.9) ve durumsal entropi (Esitlik
3.10) degerleri elde edilir.

SB(A,C) = zm (3.7)
H(A)+H(C)

BK(A,C)=H(A)-H(A|C)=H(C)-H(C|A) (3.8)

H(A) =—Z p(Ai).log2p(Ai) (3.9)

H(A|C) = —Z p(Ai,ci)logm (3.10)

p(Ci)
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BK (A, C), A ile C arasindaki bilgi kazancini ifade etmektedir. Bilgi kazancinin
hesaplanmasi i¢in Esitlik 3.8’de verilen marjinal entropi (H (A)) ve Esitlik 3.9°de
verilen durumsal entropi (H (A|C)) degerleri hesaplanir. Burada p (A) A elemaninin
bulundugu sinif igerisindeki eleman sayisinin tiim siniflarda bulunan eleman sayisina
oranini, p (A; Ci) ise A = A ve C = C; iken bulunduklari sinif i¢erisindeki eleman sayisinin

tiim siniflarda bulunan eleman sayisina oranini ifade eder.

Algoritma isleyisi su sekildedir:

e Esik degeri deneysel olarak belirlenir.

e Tiim ozellikler ile sinif arasinda SB degeri hesaplanir.

e Esik degeri altinda kalan SB degerlerine sahip 6zellikler kaldirilir.
e Kalan 6zelliklerin kendi aralarinda SB degerleri hesaplanir.

e Elde edilen SB degerleri biiyiikten kii¢iige dogru siralanir.

e Istenilen sayida 6zellik segilir.

3.6 Makine Ogrenimi

Bilgisayar programi yazma, akil yliriitme, matematiksel islemler gerceklestirme
ve araba slirme gibi bircok insan aktivitesi zeka kavrami ile iliskilendirilmektedir. Bu
islemleri insan giicii ve diislincesi olmaksizin bir sistem ile gergeklestirme caligmalar
Yapay Zeka olarak adlandirilmaktadir (Nilsson, 2014). Alan Turing 1950 yilinda
“Makineler Diistinebilir mi?” diyerek Turing Testini tanitmistir (Turing, 1950). Bu teste
gore bir igleyisin arkasinda bir makinenin olup olmadig1 ayirt edilemiyorsa yapay zeka

ile kars1 karsiya olundugu anlamina gelmektedir. Baz1 yapay zeka uygulamalari:

. Dogal dil isleme

. Uzman danigsman sistemler
. Teorem kanitlama

. Robotik

. Otomatik programlama

. Otomatik rota olusturma

. Cok oyunculu oyunlar
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. Otonom araglar
. Bilgisayar gormesi
. Makine 6grenimi

Makine 6grenimi ise ornek verilere veya gecmis deneyimlere dayanarak bir
performans kriterini optimize etmek i¢in bilgisayarin kullanimidir (Alpaydin, 2009). Bu
algoritmalar kullanilarak smiflandirma, tahmin etme ve boliitleme gibi islemler
gerceklestirilmektedir. Bu tez calismasinda, makine 6grenimi algoritmalarindan yapay
sinir aglar1 (Cowan ve Sharp, 1988), destek vektor makineleri (Cortes ve Vapnik, 1995),
karar agaglar1 (Safavian ve Landgrebe, 1991), rastgele orman (Breiman, 1999) ve

lojistik regresyon (Pampel, 2000) yontemleri kullanilmigtir.

3.6.1 Yapay sinir aglar1 (YSA)

Ilk olarak 1943 yilinda McCollach ve Pitts (McCulloch ve Pitts, 1943)
tarafindan ortaya atilan YSA biyolojik sinir sisteminden esinlenilerek olusturulmus bir
makine 6grenimi algoritmasidir. Sekil 3.14 ve Cizelge 3.5’te biyolojik sinir sistemi ile

Y SA’nin karsilastirilmasi gosterilmistir.

Biyolojik Sinir Aglar Yapay Sinir Aglari
Agirhklar
Dentritler Toplama Fonsiyonu
Sinapslar
\ “" © W,
& . | @
Jk Girig .
== = * , — = Y ——Gks
. W Degerleri © W
- AN
Hiicre govdesi Aktivasyon Fonsiyonu

Sekil 3.14. Biyolojik sinir aglari ile YSA’nin karsilastirilmasi

Cizelge 3.5. Biyolojik sinir aglar1 ile YSA’nin karsilagtirilmasi

Biyolojik Sinir Sistemi | Yapay Sinir Sistemi
Noron Islemci eleman
Dentrit Toplama fonksiyonu
Hiicre govdesi Transfer fonksiyonu
Aksonlar Yapay noron ¢ikisi
Sinapslar Agrrliklar
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YSA giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak {izere {i¢ ana boliimden

meydana gelir. Genel bir YSA yapis1 Sekil 3.15°te gosterilmistir.

Gizli Katman

Giris Katmani

Cikis Katmani

Sekil 3.15. Genel bir YSA yapist

Siniflandirilmast istenen veri Oncelikle giris katmanina verilir. Burada
siiflandirilacak verinin 6zellik sayisi ile giris katmaninda bulunan néron sayisinin esit
olmasi hususuna dikkat edilmelidir. Girig katmaninin ardindan 6zellikler gizli katmana
gecerek agirliklar olusmaya baslar. Gizli katmandan gecen Ozellikler en son ¢ikis
katmanina aktarilir. Burada istenilen smifin sayisal degeri ile elde edilen deger
arasindaki fark hesaplanir ve agirliklar geri yayilim ile geriye dogru giincellenir
(Ceylan, 2004). Geriye yayillim algoritmast Bolim 3.7.1.5.1°de agiklanmustir. Geri

yayilim islemi istenilen sonuca ulasilana kadar devam eder.

3.6.2 Lojistik regresyon (LR)

Regresyon, veri kiimesi igerisindeki rastgele gibi goziiken bir iligkiyi
matematiksel bir model araciligi ile tanimlamaya calisan bir makine 6grenimi modelidir
(Myers ve Myers, 1990). Olusturulan matematiksel ifade tek bagimsiz degiskenli veya
cok bagimsiz degiskenli sekilde olabilmektedir. Tek bagimsiz degiskenli regresyon

basit dogrusal regresyon olarak adlandirilir ve asagidaki gibi tanimlanir:

RC =60+ p1X +¢ (3.11)
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Burada X giris degeri, RC ¢ikis degeri, /0 X = 0 iken bulunan sabit deger,
Plregresyon katsayisini ve & hata degerini ifade etmektedir.

Dogrusal regresyonda bagimli ve bagimsiz degiskenler nicem degerlere sahip
olmali ve normal dagilim gostermelidirler. Ancak lojistik regresyonda bu durumlar
aranmamaktadir (Kleinbaum ve ark., 2002). Lojistik regresyonda amag veri kiimesini
ayirabilecek en sade ifadenin elde edilmesidir. Bunun gergeklesmesi i¢in OLASILIK
(Esitlik 3.12) ve LOGIT (Esitlik 3.13) degerlerinin hesaplanmasi gerekir.

OLASILIK = P (3.12)
1-p

LOGIT = |n(i] (3.13)
1-p

Burada p degeri bir 6zelligin goriillme olasiligini ifade etmektedir. Yani
OLASILIK degeri bir 6zelligin goriilme olasiliginin goriilmeme olasiligina orani olarak
ifade edilebilir. LOGIT degeri ise olasilik degerinin dogal logaritmasidir ve dogrusal

regresyon analizindeki S1 katsayisina karsilik gelmektedir.

3.6.3 Karar agaclar1 (KA) ve rastgele orman (RO)

Karar agaclari, kural tabanli bir siniflandirma modeli olarak diger modellere
nazaran karar verme siirecinin net olarak ortaya koyuldugu bir makine 6grenimi
modelidir  (Dietterich, 2000). Genel bir karar agac1 yapist Sekil 3.16°da

gosterilmektedir.

(o
N N
o J o J[owme [ oww |

Sekil 3.16. Genel bir karar agac1 yapisi
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Agacin dallanmaya baglamasinda hangi 6zelligin kullanilmaya baslanacag: bilgi
kazanc1i hesaplanarak elde edilmektedir. Tim ozelliklerin  bilgi kazanglar
hesaplandiktan sonra 6zellikler biiyiikten kiigiige dogru siralanirlar ve en yiiksek degerli
Ozellik ile karar agacinin dallanmasi baslar.

Rastgele orman algoritmasi birden fazla karar agaci kullanilarak siniflandirma
performansinin yiikselmesini amaglayan makine 6grenimi modelidir (Breiman, 1999).
Bu modele gore veri seti rastgele olarak K alt parcaya bdliiniir ve her bir parga igin ayr1
bir karar agact modeli olusturulur. Islem sonucunda K adet sonug toplanarak

simiflandirma tamamlanir. Sekil 3.17°de 3 karar agaci ile olusturulmus bir RO modeli

gosterilmistir.
Veri Seti
omies = -
=" = —= = i
S o
Agac 1 | Agac 2 : Agac 3

Sekil 3.17. 3 agacli bir RO modeli

3.6.4 Destek vektor makineleri (DVM)

Destek vektor makineleri smiflandirma islemi i¢in en sik kullanilan makine
Ogrenimi algoritmalarindan birisidir. Sekil 3.18’de goriildiigii gibi DVM bir optimum
hiper diizlem olusturarak smiflar arasindaki maksimum aralig1r elde etmeye calisir
(Cortes ve Vapnik, 1995). Hata orami diisiik bir siniflandirma gerceklestirmek igin
optimum hiper diizlemin seklini belirleyen dogrusal (Esitlik 3.14), polinomik (Esitlik
3.15) ve radyal (Esitlik 3.16) gibi fonksiyonlar kullanilmaktadir.

v/N Optimum Hiper Diizlem
AA
0 A A
090 .
() 0 0 Maksimum Aralik
Y
4
X

Sekil 3.18. Genel bir DVM yapisi
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do(X,Y) =(X eY) (3.14)
po(X,Y)=(y*(X eY)+C)® (3.15)
rad(X,Y)=—y*|| X =Y ||° (3.16)

Burada (X eY) X ve Y arasindaki nokta ¢arpim, y fonksiyonun ayarlanabilir
parametresi, d polinomun derecesini, C kaydirma parametresini ve || X =Y || X ile Y

arasindaki mesafeyi ifade etmektedir. Ayni verinin dogrusal, polinomik ve radyal

fonksiyonlar ile siniflandirilmasina ait gortintiiler Sekil 3.19’da verilmistir.

...........................

(@ (®

©

Sekil 3.19. Aymi verinin farkli DVM fonksiyonlar1 ile ayrilmasi temsili (a) dogrusal fonksiyon
kullanildiginda (b) polinomik fonksiyon kullanildiginda (c) radyal fonksiyon kullanildiginda

3.7 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, Ogrenme isleminin ger¢eklesmesi igin g¢oklu katmanlardan
meydana gelen modellerin olusturulmasidir (Krizhevsky ve ark., 2012). Ornegin
YSA’nin daha fazla sayida katman ve daha fazla sayida noron igeren hali bir derin
ogrenme modelidir ve ¢ok katmanli algilayict olarak tanimlanmaktadir. Cok katmanl
algilayicilar, evrisimli sinir aglari, otomatik kodlayicilar ve ¢ekigmeli liretici aglar gibi
derin 6grenme modelleri bulunmaktadir. Bu yontemler goriintii siniflandirma, konusma
tanima, gorsel veri tanima, nesne algilama ve ila¢ kesfi gibi bir¢ok alanda basari

performansini 6nemli 6l¢iide gelistirmistir.
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3.7.1 Evrisimli sinir aglar1 (ESA)

Goriintli smiflandirma, giris olarak alman bir goriintiinlin hangi smifa ait
olacagini olasiliksal olarak belirleme islemidir (Deshpande, 2016). Insan, dogdugu
andan itibaren ¢evresini izleme, nesneleri 6grenme, farkli ortamlarda analizler yapma ve
onceki gordiikleri ile karsilastirarak yorum yapma kapasitesine sahiptir. Insanlar igin
anlik olarak gergeklesen bu islemler makineler tarafindan uzun siiren egitim islemleri ve
yiiksek gii¢ gerektiren islemciler tarafindan gerceklestirilir (Strigl ve ark., 2010).

ESA konvoliisyon, aktivasyon fonksiyonu, havuzlama ve tam bagl katman gibi
katmanlardan meydana gelen bir derin 6grenme modelidir. Art arda gelen konvoliisyon
katmanlar1 goriintiide bulunan kenar, kose ve egrilik gibi diisiik seviyeli 6zelliklerden
doku gibi yiiksek seviyeli Ozelliklere dogru ozelliklerin elde edilmesini saglar. Bir
resme bakildiginda uzakta duran bir cismin iki kolu ve iki bacag: fark edilirse yliksek
ihtimalle bir insan oldugu disiiniilir. ESA’da da benzer bicimde konvoliisyon ile
goriintli icerisinde belirli dokularin varlig1 aranir ve siiflandirma islemi gergeklestirilir.

Genel bir ESA yapist Sekil 3.20°de verilmistir.

saglikh

Sekil 3.20. Basit Bir ESA Yapisi

3.7.1.1 Konvoliisyon

Giris gorlntiisiit ardindan gelen ilk ESA katmani konvoliisyon katmanidir.
Konvoliisyon katmaninda giris goriintiisii lizerinde ¢esitli filtreler gezdirilerek 6zellik
haritalarinin olusturulmasi saglanir (Krizhevsky ve ark., 2012). Bu filtreler genellikle

3x3, 5x5 ve 7x7 boyutlarinda olmaktadir. Sekil 3.21°de ¢esitli filtreler gosterilmistir.
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1 2 2 1 1 2 3

2 3 | 1 2 1| 4| s

3 [ 1] 2|1 4 1| a2 3| 2| a2

1 2 3 1 1 1 =2 3 2 1 2 2

1 2 3 2 3 2 1 -2 1 4 5 1 2 3 1
1 -4 5 -4 5 1 2 3 1 1 2 4 1 1 2
1| 1| 2 1|2 a 1] 1|2 | 2 3 | 1 1| 2

(a) (b) (©

Sekil 3.21. Cesitli boyutlarda filtreler (a) 3x3 boyutunda filtre (b) 5x5 boyutunda filtre (c) 7x7 boyutunda
filtre

Konvoliisyon islemi matematiksel olarak asagidaki gibidir:

fay)=h(x,y)=>" >  f(nLn2)xh(x—nlLy-n2) (3.17)

Esitlik 3.17°nin goriintiilere uygulanmasi ise goriintiiniin sol {ist kdsesine bir
filtre yerlestirilerek baslar ve filtrenin eleman degerleri ile goriintii izerinde denk gelen
eleman degerleri ¢arpilarak sonuglar toplanir. Boylece elde edilen deger, ozellik
haritasinin ilk elemani olarak yerine yazilir. Sekil 3.22’de 3x3’lik bir filtre i¢in bu
durum gosterilmistir. Ikinci asamada Sekil 3.23 de gosterildigi gibi filtre bir yan siituna
kaydirilir ve denk gelen elemanlarin ¢arpilarak toplama islemi yeniden gergeklestirilir.
Bu islem, tiim goriintii taranincaya kadar devam eder. Burada en son elde edilen matris
aktivasyon haritast veya ozellik haritasi olarak adlandirilir. Ayrica filtrenin goriintii

tizerinde bulundugu alan algilayict alan olarak tanimlanir.

123 | 224 | 190 | 123 “2‘2‘1\43\0\ 123

-4
120 145 191 120 145 191 120

110 | 107 | 189 | 110 | 107 | 189 | 110 655

204 | 166 | 183 | 204 | 166 | 183 | 204

154 | 240 | 185 | 154 | 240 | 185 | 154

142 | 121 | 187 | 142 | 121 | 187 | 142

140 | 120 | 181 | 140 | 120 | 181 | 140

Sekil 3.22. Konvoliisyon isleminde birinci elemanin elde edilmesi
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123 | 224 | 190 | 123 | 224 | 190123

120 | 145 | 191 | 120 | 145 | 191 | 120

110 107 189 110 107 189 110

204 166 183 204 166 183 204

154 240 185 154 240 185 154

142 121 187 142 121 187 142

140 | 120 | 181 | 140 | 120 | 181 | 140

Sekil 3.23. Konvoliisyon igleminde ikinci elemanin elde edilmesi

Cikis olarak elde edilen Ozellik haritasinin boyutu Esitlik 3.18’teki gibi

hesaplanir:

Nyigi + 26, — fi
ngzgtéf'i'l (318)

Burada ngiris giris goriintiisiiniin boyutunu, ek resmin gevresine eklenecek sifir
katmaninin sayisini, fi filtrenin boyutunu, k filtenin her bir seferde kag adim ilerledigi
Ve Ngis ise ¢ikis boyutunu ifade etmektedir. Kaydirma ve sifir ekleme islemleri alt
boliimde agiklanmustir. Sekil 3.22°de verilen 6rnek i¢in ngiris = 7, ek = 0, f= 3 ve k =
1°dir. Buna gore ¢ikis boyutu 5 olarak elde edilir.

Aslinda her bir filtre bir 6zellik tanmimlayicist olarak gdrev almaktadir. Ornegin
bir filtre kenar, bir filtre egri ve bir filtre renk arayicisi olarak caligabilir. Filtre
katsayilari ile algilayici alan katsayilart ayni oldugu durumlarda konvoliisyon isleminin
sonucu yiiksek degerler iireterek aranilan 6zelligin bulundugunu isaret eder.

ESA’ya eklenecek ikinci konvoliisyon katmani artik girig goriintiisiine degil elde
edilen Ozellik haritasina uygulanacaktir. Burada konvoliisyon katmanlari arasina
yerlestirilmis aktivasyon fonksiyonu ve havuzlama gibi katmanlar bulunmaktadir. Bu
katmanlar modeli dogrusal olmaktan kurtararak asir1 6grenme durumuna kars1 bir 6nlem

olusturmaktadirlar.

3.7.1.1.1 Kaydirma ve sifir ekleme

Kaydirma parametresi (k) konvoliisyon filtresinin her bir asamada ka¢ birim
kaydirilacagin1 ifade eden parametredir. Sekil 3.24’te k degerinin 1 ve 2 oldugu

durumlar i¢in olusan 6zellik matrisi temsilleri gosterilmistir.
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(a) (b)

(c) (d)

Sekil 3.24. k degeri 1 ve 2 iken olugan aktivasyon haritalar1 temsili (a) k degeri 1 iken olusan ilk eleman
temsili (b) k degeri 1 iken olusan ikinci eleman temsili (c) k degeri 2 iken olusan ilk eleman temsili (d) k
degeri 2 iken olusan ikinci eleman temsili.

Sekil 3.24°ten goriildiigli gibi konvoliisyon isleminin ardindan olusan 6zellik
haritasinin boyutu Esitlik 3.15°e gore orijinal goriintiiniin boyutundan daha diisiik
olmaktadir. Boyut azalmasinin istenmedigi durumlarda orijinal goriintiiniin etrafina

Sekil 3.25’da goriildiigi gibi sifir ekleme gergeklestirilmektedir.

ololo0o | o0o+0 o0 o0
0 )

0 0 ™
0 .

0 0

0 0
olo|/o|o o o o0

Sekil 3.25. Sifir ekleme uygulandiktan sonra 6zellik haritasinin olusumu

3.7.1.2 Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlar1 gelen giris degerlerini belirli bir araliga getiren veya
giris degerlerinin bir kisminin alinip bir kisminin kesilmesini saglayan fonksiyonlardir.
Literatiirde en sik karsilasilan aktivasyon fonksiyonlar1 sigmoid (Esitlik 3.19), tanh
(Esitlik 3.20) ve ReLU (Esitlik 3.21) aktivasyon fonksiyonlaridir.
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o1 (3.19)
l+e™

fo1-€ (3.20)
1+e™*

r =max(0, z) (3.21)

Burada z giris degeri ve sirasi ile s, t ve r sigmoid, tanh ve relu aktivasyon
fonksiyonlarinin ¢ikis degeridir.

Sekil 3.26’da goriildiigi gibi sigmoid aktivasyon fonksiyonu giris degerlerini 0
ile 1 arasina; tanh aktivasyon fonksiyonu ise -1 ile 1 arasina getirir. Negatif degerleri
elimine ederek yalnizca pozitif degerlerin gegmesini saglayan aktivasyon fonksiyonu ise
ReLU aktivasyon fonksiyonudur.

ReLU aktivasyon fonksiyonun bir farkli versiyonu LReLU (Esitlik 3.22)
aktivasyon fonksiyonudur (Lee, 2017). LReLU giris degeri ile giris degerinin bir katsay1
ile carpimlarin1 karsilagtirmakta ve bliylik olan degeri gecirmektedir. Boylece pozitif
degerler kendi degerleri ile fonksiyondan gegis yaparken negatif degerlerin gegisine
katsay1 ile carpildiktan sonra karar verilir. Bu katsayl sizinti miktar: olarak

adlandirilmaktadir.

L Re LU =max(z, z * st) (3.22)

Burada z giris degerini ve st sizinti miktarini ifade etmektedir.

-
» ********gﬁ-ﬁ*&*l!i
var *

T A

**
“i***** - RelU

* * Sigmoid

++LRelU

4 1 1 1 1 1 ]
-3 -2 -1 0 1 2 3

Sekil 3.26. Aktivasyon fonksiyonlar ¢ikis degerleri. Sekilde LReLU igin sizint1 miktar1 0.2 secilmistir.
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3.7.1.3 Havuzlama katmani

Havuzlama katmani asagr Ornekleme olarak da adlandirilan ve 6zellik
haritalarinin boyutunun azaltilmasini saglayan (Boliim 3.5°te aciklanan 6zellik segcme
gibi de disiiniilebilir) ESA katmanidir (Krizhevsky ve ark., 2012). Temel olarak 2x2,
3x3 ve 5x5 gibi bir filtre 6zellik haritasi lizerinde dolastirilmakta ve her seferinde filtre
ile denk gelen elemanlarin ortalama veya maksimum degeri alinmaktadir. Havuzlama
boyutu biiyiidilkce, meydana gelecek Ozellik haritasinin boyutu kiigiileceginden
havuzlama boyutunun dikkatli bir sekilde secilmesi gerekmektedir. Literatiirde
genellikle 2x2 havuzlama ile karsilagilmaktadir. Sekil 3.27°de 2x2 havuzlama islemi

gosterilmistir.

189 | 110 | 107 | 189

185 | 204 | 166 | 186

185 | 154 | 240 | 185 204 | 189 172 | 162

187 142 124 187 187 240 167 184

(a) (b) ()

Sekil 3.27. Maksimum ve ortalama havuzlama gosterimi (a) orijinal goriintii (b) maksimum havuzlama
(c) ortalama havuzlama

3.7.1.4 Diizlestirme katmam

Konvoliisyon ve havuzlama islemlerinin ardindan elde edilen 6zellik haritalari
matris seklindedirler. Siniflandirma isleminin gergeklestirilmesi i¢in iki boyutlu olan bu
matrislerin tek boyutlu vektore ¢evrilmesi gerekmektedir (Krizhevsky ve ark., 2012).

Matris formundan vektor formuna ¢evirme islemi diizlestirme Olarak adlandirilir (Sekil

3.28).
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189

110

107
189 110 | 107

185
185|204 | 166

204
185|154 | 240

166

185

154

240

Sekil 3.28. Diizlestirme islemi

3.7.1.5 Tam bagh katman

Tam bagh katmana kadar olan, konvoliisyon, aktivasyon ve havuzlama islemleri
goriintiiden 6zellik ¢ikarma, modeli dogrusal olmayan hale getirme ve 6zellik azaltma
kisimlarini olusturmaktadir. Tam bagh katman (Krizhevsky ve ark., 2012) elde edilen
ozellik haritalarinin siniflandirilmasini gergeklestiren katmandir ve calisma yapis1 YSA

ile aynidir.

3.7.1.5.1 Geri yayilim algoritmasi

Model egitilmeye baglandigi anda hata degeri yliksek seviyede olmaktadir.
Bunun nedeni modelde bulunan agirlik degerlerinin ilk asamada rastgele olarak
atanmasidir. Geri yayilim, hata degerini en aza indirmek i¢in gerceklestirilen ve dort
asamadan meydana gelen islemdir (Deshpande, 2016). Bu islemler ileri gidis, hata
hesaplama, geri gidis Ve agwrlik giincelleme islemleridir.

Ileri gidis modelin basindan sonuna kadar bir kere tamamlanmasi islemidir. Yani
giris gorlintlisti gelir, 6zellikler ¢ikartilir, siniflandirma gerceklestirilir ve bir sonug elde
edilir.

Hata hesaplamada elde edilen sonu¢ degeri ile hedeflenen sonu¢ degeri
arasindaki hata miktar1 hesaplanir. Bu hata degerini hesaplayan fonksiyonlara hata
fonksiyonu denir. En sik kullanilan hata fonksiyonu ortalama karesel hata fonksiyonudur

ve asagidaki sekilde hesaplanir.
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Ha o = %Z(hedef — Gikis)? (3.23)

Burada Ha hata degerini ve n eleman sayisini ifade etmektedir. Hata degeri
hesaplandiktan sonra hataya neden olan agirlik degerlerinin  giincellenmesi
gerckmektedir. Sekil 3.29’da iki agirlik degerine sahip bir problemin ii¢ boyutlu hata

gosterimi verilmistir.

hata

W,

Sekil 3.29. iki agirlik degerine sahip bir problemin ii¢ boyutlu hata gosterimi (Deshpande, 2016)

Sekil 3.29’da gortildiigii gibi hata degeri yiiksek bir noktadan sifir noktasina
dogru azaltilmaya ¢alisilmaktadir. Bunun gerceklestirilmesi i¢in hatanin agirhiga gore
tirevinin alinmasi gerekmektedir. Geri gidis boyunca hataya neden olan agirliklar ile
hata degeri arasinda tiirev hesab1 yapilarak agirlik giincelleme (Esitlik 3.24) islemi
gerceklestirilmektedir.

o dHa (3.24)

Burada «; mevcut agirlik, n 6grenme orani, H hata ve w« yeni agirlik degerini

ifade etmektedir. Ogrenme oran1 deneysel olarak segilen bir parametredir ve her bir
agirlik giincelleme isleminde gerceklesecek olan adim biiylikliglinii ifade eder.
Ogrenme oram yiiksek segildigi durumda bulunulan noktadan istenilen noktaya
giderken ulasilmama problemi ile karsilasilabilir. Ornegin 0.5 noktasindan 1 noktasina

giderken O6grenme orant 1 olarak secilir ise bir sonraki adimda 1.5 noktasina
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gidilecektir. Ogrenme orani ¢ok diisiik secildigi durumda istenilen noktaya varmak uzun
siire alacaktir. Ornegin dgrenme oran1 0.001 segilirse 0.5 noktasindan 1 noktasma 0.501,
0.502 ... 0.999 seklinde 500 adimda gidilecektir. Bu 6rnek i¢in 6grenme orami 0.1
secildiginde istenilen noktaya ulasilmasi daha az zaman ve islem yiikii ile miimkiin
olacaktir.

Ileri gidis, hata hesaplama, geri doniis ve agirlik giincelleme islemlerinin bir kere
tekrarlanmasi egitim isleminin bir iterasyon gergeklestirdigini ifade etmektedir. Egitim
islemi ya belirli bir hata degerinin altina diisene kadar ya da belirlenecek bir iterasyon

sayisina kadar devam ettirilir.
3.7.1.6 Unutturma katmam

Unutturma katman sinir aglar1 icin kullanilan dzel bir katmandir. Ozellikle asir1
ogrenme probleminin {istesinden gelmek i¢in kullanilmaktadir (Srivastava ve ark.,
2014). Egitim islemi sirasinda rastgele olarak noronlar arasindaki agirlik degerlerinin
sifira esitlenmesi ile gergeklestirilir. Boylece tiim agirlik degerleri siirekli olarak en

uygun degere gelmeye ¢alisir. Unutturma islemi Sekil 3.30°da gosterilmistir.

Cikis katmani

Gizli katman —

Giris katmani

Sekil 3.30. Unutturma islemi (a) genel bir sinir agi yapisi (b) unutturma igleminin ardindan sinir ag
yapisi (Srivastava ve ark., 2014)

Sekil 3.30 (a)’da goriildiigli gibi, bir sinir aginda tiim noronlar agirliklar ile
birbirlerine bagli halde bulunmaktadir. Unutturma islemi, Sekil 3.31 (b)’de gorildiigi

gibi baz1 noronlara agirlik girisi ve agirlik ¢ikist yapilmayarak gerceklestirilir.
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3.7.2 Transfer 6grenme

Sifirdan etkili bir model olusturabilmek icin fazla sayida goriintiiye ve yiiksek
islemci giicine sahip makinelere ihtiyag duyulmaktadir. Transfer 6grenme daha
onceden milyonlarca resim ile egitilmis modellerin alinarak elde bulunan az sayida
goriintiiniin smiflandirilmasi i¢in kullanimidir (Pan ve Yang, 2010). AlexNet, VGGNet
ve GoogleNet gibi yiizlerce farkli sinifa ait binlerce goriintii ile egitilmis hazir modeller
bulunmaktadir.

Egitilmis modeller incelendigi zaman ilk konvoliisyon katmanlarinda kenar,
kose ve egri gibi diisiik seviyeli 6zelliklerin bulundugu goriilmektedir. Sifirdan bir
model olusturuldugunda ise ilk agirliklar rastgele olarak atanmakta ve egitim islemi
stiresince bu agirliklar giincellenmektedir. Sifirdan agirlik giincellemek yerine dnceden
egitilmis modellerin ilk katmanlarinda bulunan agirliklar1 direkt olarak almak &zellik
cikarma isleminin yapilmasina olanak saglamaktadir. Ardindan elde bulunan veriye
0zgli yeni konvoliisyon ve siniflandirma katmanlar1 eklenerek egitim islemi
gerceklestirilmis olur.

Transfer 6grenme metotlar1 Skreg, on-egitimli ve ince-ayarli olmak tizere lig
farkli yontem seklinde uygulanabilmektedir. Skre¢ yonteminde herhangi bir egitilmis
parametre kullanilmadan yalnizca hazir modellerin mimari kisimlar1 alinmaktadir.
Egitim islemi sifirdan rastgele atanmis parametreler ile baglar. Sekil 3.31°de skreg

transfer 6grenme islemi gosterilmistir.

1 Girig Katmam
"

2 EKonvoliisyon

3 RelU

4 Normalizasyon

3 Max Havuzlama Yalnizca model

6 Konvoliisyon mimarisi alinir ve
tim model sifirdan

7 RelU s
egitilir.

8 Normalizasyon

9 Max Havuzlama Probleme gére bu
kisim cikartih

10 Tam Bagh Katman ) ¢ P
yerine probleme

1 Cilag Katmam Hzgi kisim eklenir.

Sekil 3.31. Skreg transfer 6grenme
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On-egitimli yonteminde hazir modelin ézellik gikarma islemlerinin yapildig1
boliimlerdeki (konvoliisyon, aktivasyon ve havuzlama) egitilmis parametreler alinir ve
egitilmis tam bagl katman ¢ikartilarak kendi problemine 6zgii tam bagli katman kismi1
eklenir. Yani 6zellik ¢ikarma islemi hazir modele yaptirilir, yalnizca siniflandirici yapi
kullanic1 tarafindan egitilir. Sekil 3.32’de On-egitimli transfer Ogrenme islemi

gosterilmistir.

1 Girg Katmam
—_
2 Konvoliisyon
3 RelU
4 Normalizasyon
Model mimarisi ile
3 Max Havuzlama _ beraber egitilmis
g Konvolisyon (4 parametreler de alimir
ve yeniden egitme
7 RelU
gerceklesmez.
8 Normalizasyon
9 Max Havuzlama Probleme gore bu
kisim ¢ikartih
10 Tam Bagh Katman . ¢ P
yerine probleme
1 Cilag Katmam ozgill kisim eklenir,

Sekil 3.32. On-egitimli transfer 6grenme

Ince-ayarli yoénteminde on-egitimli ydnteminde oldugu gibi 6zellik ¢ikarma
boliimleri alinir ve egitilmis tam bagl katman ¢ikartilarak kendi problemine 6zgii tam
bagli katman kismu eklenir. Buradaki fark egitim islemi boyunca siiflayict yap ile
beraber istenilen Ozellik katmanlarinin da egitim islemine katilmasidir. Yani egitim
islemi tiim modele uygulanir ancak bazi katmanlarin egitilme 6zellikleri durdurulur ve
buralardaki parametreler degismez, yalnizca egitilebilir durumda olan o6zellikler ile

smiflayict yap egitilir. Sekil 3.33’te ince-ayarli transfer 6grenme islemi gosterilmistir.
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1 Girig Katmany
—
2 Konvolisyon
3 RellT
4 Normalizasyon
Model mimarisi ile
3 Max Havuzlama _ beraber egitilmis
6 Koavalisyon [~ parametreler de alinir.
Egitim isleminde belirli
7 Rel 1T .
katmanlar egitilir.
8 Normalizasyon
9 Max Havuzlama Probleme gbre bu
kisim cikartili
10 Tam Bagh Katman m ¢ P
yerine probleme
11 Cilag Katmam dzgii kisim eklenir.

Sekil 3.33. Ince-ayarli transfer grenme

3.7.3 Cekismeli iiretici aglar (CUA)

Cekismeli tretici aglar 2014 yilinda Goodfellow ve arkadaslari tarafindan ortaya
atilan goriintii artirma, giirlilti giderme, siiper ¢ozlniirlikli gorlintii elde etme ve
yazidan goriintii iiretme gibi islemleri yerine getiren bir derin 6grenme modelidir

(Goodfellow ve ark., 2014). Sekil 3.34°te bir CUA modeli gosterilmistir.

Egitim Seti ——

— Ayirt Edici A§ —* Gergek/ Sahte

Rastgele | (Jretici AF
Guriilti

Sekil 3.34. Genel bir CUA yapist

CUA modeli temel olarak bir iretici ag ve bir ayirt edici ag olmak iizere, ayn1
anda egitilen iki agm birlesiminden meydana gelir. Uretici agin gorevi, elde bulunan
goriintiilerin dagilimlarin1 6grenerek bu dagilimlara gore yeni goriintiiler liretmek; ayirt
edici agin gorevi ise kendisine giris olarak gelen goriintiilerin gergek goriintiiler mi
yoksa iiretilmis (sahte) goriintiiler mi oldugunun olasiliksal degerini tayin etmektir.

Sekil 3.35 (a)’da goriildiigii gibi, ayirt edici ag iki sinifli (gergek (1) - sahte (0))
bir ESA modelidir. Uretici ag ise Sekil 3.35 (b)’de goriildiigii gibi bir ters ESA

modelidir. Uretici agin bir goriintii {iretebilmesi i¢in tam bagl katmanin giris kisminda
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bulunan néron sayist boyutunda giris vektorii almas1 gerekmektedir. Bu giris vektorii

rastgele sayilardan meydana gelir ve rastgele giiriiltii vektorii olarak adlandirilir. Tam

bagli katmandan gecen degerler, konvoliisyon katmanlarinda bir goriintii meydana

getirir.

.

e ™ e ™ e ™ e ™ e ™ r )
Gergek I

Akt
Girig Gorantusi Konvollsyon fvasyon " Havuzlama Tam Bagh Katman —_
Fonksiyonu ~
| Sahte |
h. A e / S / e s L J

(a)

Rastgele Guriltd
Vektori

J

s ~ s ~ - - -~ ™~ Yy

f { h f \ /
g " Aktivasyon P
Tam Bagh Katman Konvollisyon — . Ters Havuzlama Goérintd Uretme
Fonksiyonu

A A A v h vy p. v h. vy

(b)

Sekil 3.35. Uretici ve ayirt edici aglara ait temel mimariler (a) ayirt edici ag mimarisi (b) ayirt edici ag

mimarisi

CUA’nin ¢alismast:

Uretici ag goriintii iiretmek icin rastgele giiriiltii vektorii alir.

Uretici ag bir goriintii {iretir.

Veri setinden orijinal bir gorlintli alinir.

Uretilen gériintiiniin smifi “0” orijinal goriintiiniin etiketi “1” olarak ayirt
edici aga wverilir ve bu smif degerlerine gore geri yayillim
gerceklestirilerek ayirt edici agin egitimi yapilir.

Uretici ag rastgele bir giiriiltii vektorii daha alir ve bir goriintii daha
uretir.

Uretilen bu goriintiiniin sinifi bu kez “1” olarak ayirt edici aga verilir ve

bu smif degerine gore geri yayilim yapilarak iiretici agin egitimi yapilir.

Yukaridaki iglemler ayirt edici agin dretilen gorintileri 1’e ¢ok yakin

siniflandirdig1 durumda yani iiretilen goriintiileri gercek olarak algilamaya basladiginda

sona erer.

3.8 Termal Goriintiiler icin Veri Artirimm

Derin 6grenme goriintii siniflandirmada iyi sonuglar iiretmesine karsin egitim

islemi icin fazla sayida goriintiiye ihtiyag duymaktadir. Medikal alanda gerek hastane
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sartlar1 gerek goriintiilenen durumu her zaman elverisli olmadigindan binlerce farkli
canli iceren veri setleri elde edilememektedir. Elde bulunan verilerin makineler
vasitastyla artirilmasi veri artimi olarak adlandirilir (Mikotajczyk ve Grochowski,
2018).

Veri artirma yontemleri gelencksel (Rotasyon degistirme, aynalama,
yakinlastirma, 3B dondiirme, histogram esitleme, keskinlestirme, bulaniklagtirma,
aydinlik ve karsithik degistirme) ve gelismis (doku ve stil transferi yapma) yontemler
olmak tizere iki gruba ayrilabilmektedir. Geleneksel yontemler kolay uygulanabilir,
islem ve zaman maliyetleri diisiik yontemlerken; doku ve stil transferi yapma gibi

gelismis yontemler islem ve zaman maliyetleri yiiksek yontemlerdir.

3.9 Smiflandirma Sonuclarimin Degerlendirilmesinde Kullanilan Kriterler

Tez kapsaminda yapilan ¢aligmalardan elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi
icin tepe sinyal giiriiltii orani, yapisal benzerlik indeksi, karmasiklik matrisi, 6zglliik,
dogruluk, hassasiyet, alicit islem karakteristigi ve egri altinda kalan alan degerleri

hesaplanmustir (Zhu ve ark., 2010).
3.9.1 Tepe sinyal giiriiltii oran1 (TSGO)
TSGO iki goriintii arasindan meydana gelen bilgi bozulmalarmin desibel

cinsinden olglildigii degerlendirme kriteridir (Huynh-Thu ve Ghanbari, 2008) ve
asagidaki gibi hesaplanir:

2
TSGO =10log1d \Ma (3.25)
OKH

Burada Imax goriintii icerisinde bulunan en yliksek degerikli piksel seviyesini
ifade etmektedir ve genellikle 255 olarak kullanilmaktadir. OKH, ortalama karesel hata
degerini ifade eder. Tek boyutta OKH degeri Esitlik 3.26’teki gibi hesaplanirken
goriintiiler igin yani iki boyutta OKH degeri asagidaki sekilde hesaplanir.

M N
OKH =i22(\(i,j—3i,j)2 (3.26)
MN T
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Burada M ve N goriintiilerin satir ve siitun sayilarmi ifade ederken Y ve S

karsilastirilan goriintiileri ifade etmektedir.
3.9.2 Yapisal benzerlik indeksi (YBI)
Yapisal benzerlik indeksi iki goriintli arasindaki kalite degerlendirme kriteri

olarak parlaklik (pa), kontrast (ko) ve yapisal (ya) degerlerin hesaplanmasina
dayanmaktadir (Wang ve ark., 2003). Bu ii¢ deger carpilarak YBI (3.27) elde edilir.

YBI = pa(x, y)* xko(x, y)” xya(x, y)” (3.27)
2uxuy +C1l
a(x,y) = 3.28
pa(x, y) o 4y 1 CL (3.28)
20xoy +C2
ko(x,y) = 3.29
(x.y) ox> +oy? +C2 (3:29)
oxy+C3
oxoy +C3
C1=(0.01x Imax)? (3.31)
C2=(0.03xImax)? (3.32)
c3 =% (3.33)

Burada x ve uy ortalama ox ve oystandart sapma ve oxy goriintiiler

arasindaki ¢apraz kovaryans degerlerini ifade etmektedir.

3.9.3 Karmasikhik matrisi, dogruluk, 6zgiilliik, hassasiyet, alici islem

karakteristigi (AIK) ve egri altinda kalan alan (EAA)

Medikal verilerin siniflandirma sonuglar1 degerlendirilirken genellikle asagida
verilen istatistiki 6l¢timler kullanilmaktadir (Yasar, 2015).

Dogru Pozitif (DP): Gergekte hasta olarak etiketlenen bir verinin siiflandirici
tarafindan hasta olarak belirlenmesidir.

Dogru Negatif (DN): Gergekte saglikli olarak etiketlenen bir verinin

siniflandirict tarafindan saglikli olarak belirlenmesidir.
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Yanlis Pozitif (YP): Gergekte saglikli olarak etiketlenen bir verinin siiflandirict
tarafindan hasta olarak belirlenmesidir.

Yanlis Negatif (YN): Gergekte hasta olarak etiketlenen bir verinin smiflandirici
tarafindan saglikli olarak belirlenmesidir.

Bu dort gruba ait (DP, DN, YP, YN) verilerin sayisi hesaplanarak Sekil 3.36’da

goriildiigl gibi karmagiklik matrisi olusturulmaktadir.

Tahmin Edilen Sinif
Hasta Saghkh

S 0P | YN

Sinif | saznkis

Sekil 3.36. Karmagiklik matrisi gosterimi

Karmagiklik matrisi incelenerek simniflandirma performans: hakkinda yorum
yapmak miimkiin hale gelmektedir. Asal kdsegen iizerinde bulunan DP ve DN degerleri
dogru olarak siniflandirilan verileri gosterirken diger YP ve YN degerleri yanlis olarak
siiflandirilan verilerin sayisin1 gostermektedir. Dogruluk, o6zgiilliik ve hassasiyet
degerleri bu ifadeler kullanilarak hesaplanmaktadir (Zhu ve ark., 2010).

Dogru olarak smiflandirilan verilerin tiim verilere oran1 dogruluk (Esitlik 3.34)

olarak tanimlanir.

Dogruluk= DP + DN (3.34)
DP +YN +YP + DN

Saglikli olarak smiflandirilan verilerin tiim saglikli verilere orani o&zgiilliik
(Esitlik 3.35) ve hasta olarak smiflandirilan verilerin tiim hasta verilere orani ise

hassasiyet (Esitlik 3.36) olarak tanimlanir.

Ozgullusz (3.35)
YP + DN

Hassasiyet= _DbP (3.36)
YN + DP
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Dogruluk, 6zgiilliik ve hassasiyet degerleri ile birlikte alict islem karakteristigi
egrisinin kullanilmasi da bir performans degerlendirme kriteridir (Yasar, 2015). Bu egri
farkli degerlendirme kriterlerinin birbirlerine gore degisimlerini yansitmaktadir. Alict
islem karakteristigi egrisi altinda kalan alan degerine bakilarak farkli siniflandirmalar
arasinda karsilastirma yapilabilmektedir. Egri altinda kalan alan degeri 1’e yaklastikca
smiflandirmanin  hatasiz  oldugu 0’a yaklastikca ise hata degerinin arttig1

soylenmektedir. Ornek bir alic1 islem karakteristigi egrisi Sekil 3.37 de gosterilmistir.

Hassasiyet

o8

08|

04

02

00 BT 0f4 0_‘6 - o_‘e ]bYanI|§P02|t|fOran|

Sekil 3.37. 3 farkli siniflama igeren 6rnek bir alic1 islem karakteristigi egrisi (DeLong ve ark., 1988)

3.10 Siniflayicilarin Genellestirme Kabiliyetlerinin Belirlemesi

Degiskenler arasindaki iligkileri Olgcen sayisal sonuglarin verileri agiklayip
aciklamadigina karar verme islemi dogrulama olarak adlandirilir (Drakos, 2018). Diger
bir ifade ile elde bulunan veriler kullanilarak bir siniflandirici yapr olusturulmak
istendiginde elde edilen degerlendirme kriterlerinin giivenilirliginin incelenmesi

gerekmektedir.

3.10.1 K-katlamah ¢apraz dogrulama

Veri kiimesinin yalnizca bir boliimiiniin egitim ve yalnizca bir boliimiiniiniin test

olarak ayrilmas1 sonuglarin degerlendirilmesi bakimindan yeterli degildir. Ornegin 100
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adet gorselin ilk % 70’lik kism1 yerine son % 70’lik kisminin egitim i¢in kullanilmasi
test sonuglariin degismesine neden olmaktadir.

Bu belirsizligin oniine gegebilmek i¢in k-katlamali ¢apraz dogrulama yontemi
gelistirilmistir (Kohavi, 1995). K-katlamali ¢apraz dogrulama yontemine gore veri K
adet boliime ayrilir ve her bir egitim isleminde K — 1 adet boliim egitim kiimesi olarak
kalan 1 adet boliim ise test isleminde kullanilir. Gergeklestirilen ¢alismalarda K degeri
10 olarak kabul edilmistir. Boylece veri kiimesi 10 parcaya ayrilarak 9 parcgasi egitim 1
parcasi test olarak kullanilmistir. Bu islem her boliim test isleminde kullanilana kadar
yani K kere tekrar eder. Her bir test isleminin sonucunda karmasiklik matrisi hesaplanir
ve en son K adet karmasiklik matrisi toplanarak nihai karmasiklik matrisi elde edilir.

Boylece her bir veri hem egitim hem de test isleminde kullanilmis olur.
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4  ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA
4.1 Termogramlarin Degerlendirilmesinde Dogru Yaklasimlarin Belirlenmesi
Bu ¢alismada yeni dogan bebeklere termogramlar hem sicaklik haritalarina hem

de RGB goriintiilere doniistiiriilerek karsilagtirmalart yapilmistir. Bu ¢alisma igin

gerceklestirilen islemlerin blok diyagrami Sekil 4.1°de verilmistir.

Ters ADD ile
gorlntilerin

ADD ile gérintu
Termogram katsayilarinin
¢ikarilmasi

veniden Termogram

birlestirilmesi

Sekil 4.1. Termogramlarin degerlendirilmesi igin kullanilan yontemin blok diyagrami

Calismada kullanilan bes hasta bebege ait RGB goriintiiler ve sicaklik haritalar
Sekil 4.2°de, bes saglikli bebege ait RGB goriintiiler ve sicaklik haritalar1 Sekil 4.3’te

gosterilmistir.

RGB Sicaklik Haritasi

L)

Sekil 4.2. Hasta bebeklere ait RGB goriintiiler ve sicaklik haritalar
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Sicakhk Haritasi
[NY ™9

Sekil 4.3. Saglikli bebeklere ait RGB goruntuler ve sicaklik haritalar

Ayrik dalgacik doniisiimii, goriintiileri yaklasim ve detay olmak tizere alt frekans
bilesenlerine ayirarak giiriiltii giderme, ¢oziintirliik degistirme, boyut azaltma ve 6zellik
¢ikarma gibi islemlerde kullanilmaktadir (Yasar, 2015). Haar, daubechies ve morlet gibi
dalgacik doniisiimii aileleri bulunmaktadir. Bu ¢alismada deneysel olarak daubechies?
ailesi se¢ilmistir. 362x482 boyutunda olan tiim RGB goriintiilere ve sicaklik haritalarina
bir kere ADD uygulanarak 181x241 boyutunda yaklasim ve detay katsayilar1 elde
edilmistir. Elde edilen bu yaklasim ve detay katsayilar1 ters ADD ile geri ¢atilarak
goriintiilerin yeniden olusturulmasi saglanmistir. Boylece, giirtiltii giderme gibi bir 6zel
islem yapilmadiginda bile ne kadar bilgi kaybinin yasandigi 6l¢iilmiistiir. Orijinal
goriintiiler ile yeniden olusturulan goriintiiler TSGO ve YBI kriterleri kullanilarak

degerlendirilmistir ve sonuglar Sekil 4.4°te gosterilmistir.
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TSGO

35

30
25 1
20 A
15 1

10 A

Sicakhk Haritalar RGB Gorunti ler

(a)

YBI

0.96

0.94

092 -

0.9 A

0.88 -

086 -

0.84 A

Sicaklik Haritalari RGB Goriinti ler

(b)

Sekil 4.4. Termogram yaklasimlarinin degerlendirilmesi (a) TSGO degerleri (b) YBI degerleri

Sekil 4.4 (a)’da gosterilen TSGO degeri sicaklik haritalarinda 36.625 dB; RGB
goriintiilerde 27.695 dB ve Sekil 4.4 (b)’de gosterilen YBI degeri sicaklik haritalarinda
0.954; RGB goriintiilerde 0.887 olarak elde edilmistir. Her iki kritere gore de sicaklik
haritalarinin degerlerinin daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Elde edilen sonuglar termogramlar iizerinde ADD ile islem yapilacagi zaman
sicaklik haritalarinin kullanimmnin  daha uygun olacagm gostermektedir. Ozellikle
medikal alanda termal goriintiller analiz edilirken direkt sicaklik haritalarinin
kullanilmast herhangi bir sicaklik bilgisi kaybi olmadan islem yapabilmeyi

saglayacaktir.
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4.2  Sicaklhik Haritalar1 ve Makine Ogrenimi Kullamilarak Saghkh ve Hasta
Bebeklerin Tespiti

Bu calismada yirmi saglikli ve yirmi hastalik teshisi konmus yeni dogan bebege
ait kirk termogram kullanilarak hasta - saglikli siniflandirma iglemi gercgeklestirilmistir.

Bu islem i¢in Onerilen sistemin blok gosterimi Sekil 4.5°te verilmistir.

~

Termogramlarin

Elde Edilmesi Hasta Saglikh

N

Farkh Siniflayicilar
ile Siniflandirma

Termogramlarin
Sicaklik Haritalarina
Donlistimi

\/

Bolutleme Ozellik Cikarma Ozellik Segme

Termogramlarin
RGB’ye Dénustimu

Sekil 4.5. Makine 6grenimi ile siniflama gergeklestirmek igin 6nerilen sistemin blok diyagrami

Termogramlar dncelikle RGB goriintiilere ve sicaklik haritalarina ¢evrilmistir ve

Boliim 3.3’te agiklanan bdliitleme algoritmasina gore:

e Otsu esikleme yontemi kullanilarak arka plan ¢ikarma,
e Tiirev alip, 0°’dan kiigcik degerler 0’a, 0’dan biiyiik degerler ise 1’e

esitlenerek ikili hale getirme islemleri gerceklestirilmistir.

Termogramlara ait RGB ve bdliitlenmis goriintiiler Sekil 4.6’da, sicaklik

haritalari ve boliitlenmis goriintiiler Sekil 4.7°de gosterilmistir.
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RGB Goriintuler

Arka plan Cikarma ‘

ikili Hale Getirme

Sekil 4.6. Goriintii veri tabaninda yer alan bazi termogramlara ait RGB goriintiiler, arka plan ¢ikarma ve
ikili hale getirme ile boliitlenmis halleri

ol A Il

‘_‘ e A B - €

Sicaklik Haritalar

il i [ Bine

\_‘

Arka plan Cikarma

.

ikili Hale Getirme |2

Sekil 4.7. Goriintii veri tabaninda yer alan bazi termogramlara ait RGB sicaklik haritalari, arka plan
¢ikarma ve ikili hale getirme ile boliitlenmis halleri

362 x 482 boyutundaki goriintiilere yerel ikili desen 6zellik ¢ikarma algoritmasi
uygulanarak, 757 x 1 boyutunda goriintiiyli temsil eden ozellik vektorleri elde
edilmistir. Bu 0Ozellik vektorlerinden, 1 numarali hasta bebege ait 6zellik vektori
histogrami1 Sekil 4.8 (a)’da ve 1 numarali saglikli bebege ait 6zellik vektorii histogrami
Sekil Sekil 4.8 (b)’de gosterilmistir.
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(a)

6 8 10 12 14 16

(b)

Sekil 4.8. iki bebege ait 6zellik vektdrlerinin histogramlari (a) bir numarali hasta bebege ait 6zellik
vektori histogrami (b) bir numarali saglikli bebege ait 6zellik vektorii histogrami

757 X 1 boyutundaki ozellik vektorlerine hizli korelasyon tabanl filtre dzellik
secme algoritmasi uygulanarak vektdr boyutlar1 12 X 1 hale getirilmistir. Boylece ayn1
goriintliyll temsil eden onemli 6zellikler ortaya g¢ikarilmigtir. 1 numarali hasta ve 1
numarali saglikli bebege ait 6zellik 12 X 1 vektor histogramlari sirasiyla Sekil 4.9 (a) ve
Sekil 4.9 (b)’de verilmistir.
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(b)

Sekil 4.9. Ozellik secimi uygulandiktan sonra elde edilen vektdrlerin histogramlari (a) bir numarali hasta
bebege ait 12 x 1 6zellik vektorii histogrami (b) bir numarali saglikli bebege ait 12 x 1 6zellik vektorii
histogrami

Ozellik secme isleminin ardindan elde edilen 6zellikler yapay sinir aglari,
lojistik regresyon, karar agaclar1 ve rastgele orman algoritmalari ile siniflandirilmistir.
Gorlintiileri temsil eden 12 X 1 boyutlu 06zellik vektorlerinin siniflanmasi igin

olusturulan YSA modeli Sekil 4.10°da gosterilmistir.

Ozellik 1
Ozellik 2

Ozellik 3

Ozellik 4
2l Saglikh
Ozellik 5

Y

Ozellik 6
Ozellik 7

Ozellik 8

Hasta

Ozellik 9
Ozellik 10
Ozellik 11

Ozellik 12

Sekil 4.10. Siniflandirma i¢in olusturulmus 2 gizli katmanli ve 2 ¢ikis katmani bir YSA modeli. Giris
katmaninda bulunan 12 6zellik HKTF kullanilarak elde edilmistir.
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Burada model parametreleri deneysel olarak asagidaki sekilde secilmistir.

Maksimum hata: 1e-20

e Ik gizli katman: 5 néron

e Ikinci gizli katman: 8 nron
e Ogrenme orani: 0.3

e Maksimum iterasyon: 500

Ozellik se¢imi yapilmadan 757 x 1 boyutlu vektérler ile gerceklestirilen siniflama
icin yalnizca YSA’nin giris katmaninda bulunan ndronlarin sayist degismektedir
(12°den 757’ye yiikseliyor). Karar agaglari, rastgele orman ve lojistik regresyon ile
gerceklestirilen smiflandirmalarda  WEKA programinin  varsayilan parametreleri
kullanilmistir (WEKA, 2019b; 2019c; 2019a). 10 — katlamali ¢apraz dogrulama
kullanilarak elde edilen sonuglar Cizelge 4.1°de gosterilmistir.

Cizelge 4.1. Makine 6grenimi ile gerceklestirilen siniflamalarin sonuglari

Siniflandirma Algoritmalari

(% dogruluk)

Gortintti Tipleri Ozellik segimi yapmadan,

Ozellik segimi yaparak
Termogram — i Ornek
Yaklagimlari Bolttlenmis Goriintiiler
Q”f Arka | Ikili YSA | LR KA RO
iha plan hale

¢ikarma | getirme

1 RGB 55.00, | 55.00, | 42.50, | 52.50,
72.50 67.50 55.00 72.50

5 Sicaklik : r 4750, | 40.00, | 47.50, | 50.00,

Haritalar1 62.50 72.50 62.50 67.50

50.00, | 52.50, | 37.50, | 52.50,
62.50 60.00 55.00 77.50

. Sicaklik < 4750, | 4750, | 40.00, | 52.50,
Haritalar: 65.00 75.00 70.00 70.00

3| RGB




o1

5 RGB 60.00, | 50.00, | 40.00, | 57.50,
67.50 72.50 72.50 80.00

5 Sicaklik 62.50, | 52.50, | 45.00, | 65.00,
Haritalar 92.50 87.50 82.50 90.00

Cizelge 4.1°de boliitleme ve 6zellik se¢iminin etkisi goriilmektedir. Boliitleme ve
Ozellik se¢imi uygulanmadan RGB goériintiilerin  siniflanmasi en diisik % 42.5
(RGB+ozellik ¢ikarma+KA) ve en yiiksek % 55 (RGB+6zellik ¢ikarma+LR) dogruluk
ile gerceklesmistir. Yine boliitleme ve oOzellik se¢cimi uygulanmadan sicaklik
haritalarinin smiflanmasi en diisiik % 40 (sicaklik haritasi+o6zellik ¢ikarma+LR) en
yikksek % 50 (sicaklik haritasit+ozellik ¢ikarma+RO) dogruluk ile gergeklesmistir.
Buradan goriildiigi gibi gorilintiiler orijinal halleriyle o6zellik ¢ikarma yapilarak
siniflandirildiginda en yiikksek % 55 (RGB+ozellik ¢ikarma+LR) dogruluk elde
edilmektedir.

Orijinal goriintiilere 06zellik ¢ikarma uygulandiktan sonra o&zellik seg¢me
uygulandiginda ise dogruluk degeri RGB goriintiilerde % 12.5 ile % 20; sicaklik
haritalarinda % 15 ile % 32.5 arasinda artig gostermistir. Boylece orijinal goriintiilerin
smiflandirilmasinda en iyi dogruluk degeri % 72.5 (RGB+6zellik ¢ikarma+o6zellik
segme+RO) olarak elde edilmistir.

Orijinal goriintiilere, OTSU esikleme metodu ile arka plan cikarma islemi
uygulandiginda ve o0zellik se¢imi yapilmadiginda RGB goriintiilerde ve sicaklik
haritalarinda en yiiksek % 52.5 (RGB+arka plan ¢ikarma+d6zellik ¢ikarma+LR, sicaklik
haritalari+arka plan ¢ikarma+ozellik ¢ikarma+RO) dogruluk elde edilmistir. Ozellik
se¢cimi de uygulandiginda ise en yiiksek dogruluk degeri % 77.5 (RGB+arka plan
cikarma+ozellik ¢ikarma+o6zellik segme+RO) olarak elde edilmistir.

Arka planmi cikarilmis goriintiiler ikili hale getirildikten sonra, 6zellik se¢imi
uygulanmadan siiflandiklarinda RGB goriintiilerde en yiliksek % 60 (RGB+arka plan
cikarma+ikili hale getirme+dzellik ¢cikarma+YSA); sicaklik haritalarinda en yiiksek %
65 (sicaklik haritasi+arka plan c¢ikarma+ikili hale getirme+ozellik ¢ikarma+RO)
dogruluk degeri ile elde edildigi goriilmektedir. Ozellik secimi uygulandiginda ise RGB
goriintiilerde en yiiksek % 80 (RGB+arka plan ¢ikarma+ikili hale getirmetdzellik
cikarma+ozellik segcme+RO); sicaklik haritalarinda en yiiksek % 92.5 (sicaklik

haritasi+arka plan c¢ikarma+ikili hale getirme+dzellik c¢ikarma+dzellik segme+YSA)



52

dogruluk degeri elde edilmistir. Buradan; sicaklik haritalari, arka plan ¢ikarma, ikili
hale getirme, 6zellik ¢ikarma ve Gzellik segme bir arada kullanildiginda elde edilen

siniflandirma sonuglarinin diger tiim sonuglardan yiiksek oldugu goriilmektedir.

4.3 Evrisimli Sinir Aglar1 Kullanilarak Yeni Dogan Bebeklerin Saghk

Durumlarinin Tespit Edilmesi

Bu calismada yeni dogan bebeklerin saglik durumlarinin belirlenmesi i¢in ESA
ve veri artinmi yontemleri kullanilmistir. Calisma toplamda dort kisimdan meydana

gelmektedir ve onerilen sisteme ait blok diyagram Sekil 4.11°da verilmistir.

Yenidogan Bebeklerin
Gorintu Elde Etme Termal Goriintuleri Veri Arttirma

= T
- ) i

Kisim | Kisim Il Kisim 11l Kisim IV
380 termal 3800 termal 15200 termal 30400 termal
gorunta goruntu goruntu goruntd
Sonuglarin Model olusturma ve Siniflandirma islemleri
Degerlendirilmesi -
.Y " e
——— F “;“ [

Sekil 4.11. Evrisimli sinir aglar1 ile siniflama gergeklestirmek i¢in 6nerilen sistemin blok diyagrami

Yeni dogan yogun bakim iinitesinde goriintli alinirken bir bebekten bir dakika
icerisinde yiiz goriintii elde edilmektedir. Cizelge 4.2’den goriildiigli gibi, ¢alismanin
birinci kisminda bu yiiz goriintii igerisinden ilk on goriintli secilerek 19 hasta ve 19
saglikli bebege ait 380 goriintii ile simiflandirma gergeklesmistir. Ikinci kisimda ise
bebeklere ait tiim goriintiler kullanilmis ve 3800 goriintii ile smiflandirma

gerceklestirilmistir.
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Cizelge 4.2. Dort kisim boyunca kullanilan goriintii sayilar

Bir bebege Bir bebege
Bir bebege ait ait secilen . Toplam
Kisim original orijinal att a}.rt .l.nhfns Toplam goriinti
e A goriintii bebek sayist
goriintii sayist g:;;llrgu sayist sayi1si
| 100 10 - 38 380
1 100 100 - 38 3800
Il 100 100 300 38 15200
v 100 100 700 38 30400

Ucgiincii ve dordiincii kisimda veri artirmminin siiflama performansina etkisini
gozlemlemek amaci ile orijinal verilere ek olarak artirilmis goriintiiler de kullanilmastir.
Uciincii kisimda 100°er gériintiiye parlaklik artirma, kontrast degistirme ve tuz — biber
giiriiltiisii ekleme yontemleri uygulanarak 400°er goriintii (100 orijinal, 300 artirilmais)
elde edilmistir ve bdylece 15200 goriintii ile siniflandirma gergeklestirilmistir.
Dordiincii kisimda ise ¢oziiniirliik degistirme, renk doniistiirme ve iki farkli yogunlukta
tuz — biber giriiltiisii ekleme yontemleri de dahil edilerek her bir bebekten 800’er
goriintli (100 orijinal, 700 artirilmis) elde edilmesi saglanmistir ve boylece 30400

goriintii ile siniflandirma gergeklestirilmistir.

Artirllmis goritintiiler Sekil 4.12°de gosterilirken siiflandirma igin olusturulan

ESA modeli Sekil 4.13’te verilmistir.

~oYP " (4
| A

b

k. k.

(a)

e {4 (P oL Pp
Ny
E.@‘ k‘ !‘

{f} (g

() (d)

Sekil 4.12. Artirma ile olusturulan termal goriintiiler (a) orijinal (b) parlaklik arttirma (¢) kontrast
degistirme (d) ¢oziniirlik degistirme (e) renk doniisiimii (f-h) sirasiyla 0.01, 0.02 ve 0.08 tuz ve biber
gurtiltiisii ekleme.

Sekil 4.12 (a)’da goriilen orijinal goriintiiniin piksel degerleri 0 ile 1 arasinda
degismektedir. Goriintiiniin parlakligini arttirmak i¢in tiim degerlere 0.3 eklenmistir. Bu

islem sonucunda 1’den biiyiik olan degerler 1’e esitlenerek yeni piksel degerleri 0.3 ile
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1 arasina getirilmistir. Elde edilen goriintii Sekil 4.12 (b)’de goriilmektedir. Gorlintiiniin
kontrastini degistirmek icin tiim piksel degerleri 0.5 ile ¢arpilmistir. Boylece Sekil 4.12
(c)’de gortldigi gibi daha karanlik bir goriintii elde edilmistir. Renk doniistiirme islemi
icin RGB goriintiiler kirmizi, yesil ve mavi uzaylarina ayrilmistir ve ardindan kirmizi ve
yesil uzaylar ile RGG olarak yeniden birlestirilmistir. Boylece goriintiideki mavi bant
silinerek Sekil 4.12 (e)’deki gibi bir sonug elde edilmistir. Olusturulan sistemin goriintii
alma esnasinda yasanabilecek sicaklik kaymalarina karsi giiclii olmasi gerekmektedir.
Bu durumu modellemek i¢in goriintiilere 0.01, 0.02 ve 0.08 yogunlukta olmak iizere tuz
— biber giiriiltiisti eklenmistir. Elde edilen goriintiiler Sekil 4.12 (f-h) arasinda sirasi ile

goriilmektedir.

640x480'dan 64x64'e
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gan
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Sekil 4.13. Kisim 1-2-3-4’teki goriintiileri siniflandirmak i¢in olusturulmus ESA modeli

Sekil 4.13’den goriildiigli gibi olusturulan ESA modeli 2 konvoliisyon, 2
havuzlama, 1 diizlestirme ve 5 ndron katmanina sahiptir. ilk konvoliisyon katmani 3x3
boyutunda 32 farkl filtreden (aktivasyon = ReL.U) ikinci konvoliisyon katmani ise 3x3
boyutunda 16 farkli filtreden (aktivasyon = ReLU) meydana gelir. Eklenen iki
havuzlama isleminde de 2x2 boyutunda filtre kullanilmis ve maksimum havuzlama
gerceklestirilmistir. Konvollisyon ve havuzlama iglemleri tamamlandiktan sonra 16x16
boyutunda 16 adet 6zellik haritas1 elde edilmistir. Bu 6zellik haritalar diizlestirme

katmani ile 4096 x 1 (16x16x16) olarak vektorel hale getirilmistir. Néron katmaninin ilk
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dort katmani sirast ile 512, 256, 64 ve 16 noron icerirken (aktivasyon = ReLU) ¢ikis
katmani olan besinci katman 1 ndron (aktivasyon = sigmoid) i¢ermektedir. Bolim
3.7.1.2’de agiklandig1 gibi sigmoid fonksiyonu 0 ile 1 degerleri arasinda ¢ikis
iretmektedir. Burada eger ¢ikis degeri 0.5’ten biiyiik ise hasta, 0.5’e esit veya daha
diisiik ise saglikli olarak siniflandirma gerceklesmektedir.

Dort uygulama igin de 10 — katlamali ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmustir.

Buna gore egitim ve test i¢in kullanilan veri sayilar1 Cizelge 4.3’te verilmistir.

Cizelge 4.3. 10 — katlamali ¢apraz dogrulama yontemine gore egitim ve test igin kullanilan veri sayilari

Kistm  Toplam  Egitim Test
I 380 342 38

I 3800 3420 380

1l 15200 13680 1520

v 30400 27360 3040

Elde edilen sonuglar hassasiyet, 0zgiilliikk, dogruluk, alic1 islem karakteristigi ve
egri altinda kalan alan (EAA) kullanilarak degerlendirilmistir.

Birinci kisimda Cizelge 4.4’ten goriildiigii gibi 190 hasta sinifina ait goriintiiniin
156’s1 hasta ve 190 saghkli smifina ait gorintiiniin 147°si  saglikli olarak
simiflandirilmistir. Buna gore % 82.10 hassasiyet, % 77.36 6zgiillik, % 79.73 dogruluk
ve EAA degeri 0.797 olarak elde edilmistir.

Cizelge 4.4. Kisim 1 Sonugclari

Karmagiklik Matrisi Hassasiyet Ozgiilliik Dogruluk EAA

% 82.10 % 77.36 % 79.73 0.797

43 147

Kisim 2’de 3800 goriintii ile siiflandirma yapildiginda Cizelge 4.5°ten
goriildiigii gibi simiflandirma performans: diismiistir. Ornegin dogruluk degeri %

79.73’ten % 70.73’e diismiistiir.
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Cizelge 4.5. Kisim 2 Sonuglari

Karmasgiklik Matrisi Hassasiyet Ozgiilliik Dogruluk EAA

% 76.36 % 70.73 % 73.55 0.736

556 1344

Kisim 3’te parlaklik artirma, kontrast degistirme ve tuz — biber giiriiltiisii ekleme
ile artiritlmig 15200 (3800 orijinal, 11400 artirilmis) goriintii siniflandirildiginda Cizelge
4.6’dan goriilecegi gibi hassasiyet, ozgiillik ve dogruluk degerleri % 99’un {izerine
cikmistir ve EAA degeri 1’e ¢ok yaklasarak 0.991 olmustur.

Cizelge 4.6. Kisim 3 Sonuglari

Karmagiklik Matrisi Hassaslik Ozgiilliik Dogruluk EAA

% 99.06 % 99.07 % 99.07 0.991
70 7530

Dérdiincii kisimda ESA’nin egitilmesi ve test edilmesi i¢in 30400 (3800 orijinal,
26600 artirllmig) goriinti kullanilmistir ve en iyi sonuglar burada elde edilmistir.
Cizelge 4.7°den goriilecegi gibi 15200 hasta sinifina ait goriintiiniin 15159’u hasta ve
15200 saglikli smifina ait goriintiiniin 15114°4 saglikli olarak siniflandirilmistir.
Boylece % 99.58 dogruluk, % 99.73 6zgiilliikk, % 99.43 hassasiyet ve 0,996 EAA degeri
elde edilmistir. Ayrica 4 kisimdan elde edilen AIK egrisi Sekil 4.14°de gosterilmistir.

Cizelge 4.7. Kisim 4 Sonuglari

Karmagiklik Matrisi Hassaslik Ozgiilliik Dogruluk EAA

% 99.73 % 99.43 % 99.58 0.996
86 15114
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Kisim 1 0.797

| Kisim 2 0.736

| Kisim 3 0.991

i Kisim 4 0.996
f

Sekil 4.14. Kisim 1-2-3-4’e ait siniflama sonuglarinin alict islem karakteristigi egrileri ve EAA degerleri

4.3.1 Geleneksel veri artirma yontemlerinin siniflama iizerine etkilerinin

karsilastirilmasi

Bolim 4.3°te, veri artinminin siiflama performansini artirdigi gézlenmistir.

Bolim 4.3.1°de farkli veri artirma teknikleri (rotasyon degistirme, aynalama,

yakinlastirma, 3B dondiirme, histogram esitleme, keskinlestirme, bulaniklastirma, renk

degistirme, aydinlik artirma ve kontrast degistirme) ticerli olarak bir araya getirilmis ve

simiflama performansina olan etkileri incelenmistir. Boliim 4.3.1 i¢in kullanilan veri

artirnmi yontemleri asagida agiklanmistir:

Rotasyon degistirme: GoOriintiinlin rotasyonunun degistirilmesi igin
merkez nokta etrafinda saat yoniiniin tersi yonde 45° cevirme islemi
gerceklestirilmistir. Gorlintiiniin boyutlarinda degisim olmamasi i¢in 640
x 480 cerceve disinda kalan kisim Sekil 4.15 (b)’da gosterildigi gibi
kirpilmistir.

Aynalama: Goriintiideki her bir piksel degerinin y eksenine gore
simetrigi alinarak aynalama islemi gerceklestirilmistir. Bu isleme gore
pikselin mevcut konumu (X, y) iken (640-x, y) haline getirilmistir. Elde
edilen gortntiiler Sekil 4.15 (c)’de gosterilmistir.

Yakinlagtirma: Goriintliyli yakinlastirmak i¢in oncelikle 640 x 480
boyutlu goriintiiniin 140. siitundan 570. siituna kadar ve 140. satirdan
400. satira kadar olan kismi kesilmistir. Boylece goriinti merkezi
etrafinda bir alan meydana getirilmistir. Sekil 4.15 (d)’de goriildigii gibi
kesilen kisim yeniden boyutlandirma ile 640 x 480 hale getirilerek

yakinlastirma iglemi gergeklestirilmistir.
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3 boyutlu dondiirme: Rotasyonu degistirilen goriintiiler, Sekil 4.15 (e)’de
gortldiigii gibi z ekseni boyunca da gevrilerek iic boyutlu dondiirme
gerceklestirilmistir.

Histogram esitleme: Gri seviyeli goriintiilerde siyah — beyaz dengesi
olusturmak i¢in kullanilan yonteme histogram esitleme denir. Histogram
esitlemeyi goriintiilere uygulamak i¢in 6ncelikle goriintiiler kirmizi, yesil
ve mavi bantlarina ayrilmistir ve ardindan her bir banda histogram
esitleme uygulanarak goriintii yeniden birlestirilmistir. Elde edilen
gortintiiler Sekil 4.15 (f)’de gosterilmistir.

Renk degistirme: Goriintliniin rengini degistirmek icin gorlintii yeniden
kirmizi, yesil ve mavi bantlara boliinmistir. Goriintii  yeniden
birlestirilirken mavi bant elimine edilerek kirmizi, yesil ve yeniden yesil
bant kullanilmistir. Boylece Sekil 4.15 (g)’de gorildigi gibi farkli
renklerde goriintiiler elde edilmistir.

Karsithik ve aydinlik degistirme: Tim piksel degerleri 0,75 degeri ile
carpilarak goriintiilerin karsitligi ve tiim piksel degerlerine 0,2 degeri
eklenerek goriintiilerin aydinligi degistirilmistir. Olusan goriintiiler Sekil
4.15 (h, i)’da gosterilmistir.

Bulaniklastirma ve keskinlestirme: Goriintiilerin bulaniklastirilmast i¢in
standart sapmasit 2 olan iki boyutlu algak geciren gauss filtresi
kullanilmigtir. Goriintlilerin  keskinlestirilmesi i¢in ise goriintiilerden
bulanik hallerinin ¢ikartilmast gerceklestirilir. Burada goriintiilerin
bulaniklastirilmast i¢in standart sapmast 1,5 olan gauss filtresi

kullanilmigtir. Elde edilen goriintiiler Sekil 4.15 (j, k)’da gosterilmistir.



59

Sekil 4.15. Orijinal termal gériintii ve artirilmis termal goriintiiler (a) orijinal (b) rotasyon (c) aynalama
(d) yakinlastirma (e) 3B déndiirme () histogram esitleme (g) renk degistirme (h) kontrast degistirme (i)
aydinlik degistirme (j) bulaniklagtirma (k) keskinlestirme

Toplamda on farkli karsilastirma igeren bu ¢alismada her bir karsilastirmada ti¢
farkl1 veri artirrm metodu uygulanmigstir. Bdylece 15200 (3800 orijinal, 11400
artirllmig) goriintli kullanilarak hasta/ saglikli siniflandirilmas: gergeklestirilmistir.
Smiflandirict olarak kullanilan ESA modeli bir onceki calismada (Bolim 4.3.)
aciklanmigtir. 10 — katlamali c¢apraz dogrulama ile elde edilen sonuglar 6zgiilliik,
hassasiyet ve dogruluk kriterleri 1ile degerlendirilmistir. Gergeklestirilen tim
karsilagtirmalar Cizelge 4.8’de ve Cizelge 4.9’da goriilmektedir. Karmasiklik matrisleri
ise Sekil 4.16 ve 4.17°de gosterilmistir.

Cizelge 4.8. Veri artirimu igin bir araya getirilen yontemler

Karsilagtirma Kullanilan Metotlar

A Rotasyon Degistirme Aynalama Yakinlagtirma

B Histogram Esitleme Renk Degistirme Rotasyon Degistirme
C Karsitlik Degistirme Aydinlik Arttirma Keskinlestirme

D Karsitlik Degistirme Keskinlegtirme Bulaniklagtirma

E 3B Do6ndiirme Bulaniklagtirma Aynalama

F Yakinlagtirma Renk Degistirme Aydinlik Arttirma
G Rotasyon Degistirme 3B Dondiirme Yakinlagtirma

H Keskinlestirme 3B Dondiirme Renk Degistirme

| Rotasyon Degistirme Bulaniklagtirma Aydinlik Arttirma
J Histogram Esitleme Yakinlagtirma Aydinlik Arttirma
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Sekil 4.17. Karsilastirma F-G-H-I-J’ye ait 10 — katlamali ¢apraz dogrulama kullanilarak elde edilen

matrisleri



61

10 — katlamal1 capraz dogrulama teknigine gore elde edilen hassasiyet, 6zgiillik

ve dogruluk degerleri Cizelge 4.9’da verilmistir.

Cizelge 4.9. Veri artirimu icin kullanilan yontemlerin siniflama sonuclari

Karsilagtirma Kullanilan Metotlar Has(sozs)i yet Ozﬁil)mk Dof;’%luk
Veri Artirimi Olmadan 76,36 70,73 73,55
A th.asyon Aynalama Yakinlastirma 69,77 58,76 64,26
Degistirme
Histogram Renk Rotasyon
B Esitleme Degistirme Degistirme 9363 9528 94,46
Kargitlik Aydinhk . .
C Degistirme Arttirma Keskinlestirme 92,14 94,65 93,40
D Ki‘.r Sl.ﬂlk Keskinlestirme Bulaniklastirma 99,85 99,82 99,84
Degistirme
E 3B Dondiirme Bulaniklastirma Aynalama 81,72 75,80 78,76
Renk
F Yakinlastirma i Aydinlik Arttirma 92,52 91,53 92,03
Degistirme
G Rovt.as.yon 3B Do6ndirme Yakinlagtirma 65,73 76,03 70,88
Degistirme
H Keskinlestirme 3B Dondiirme Renk Degistirme 85,17 88,76 86,96
| ROW@SYON | g aniklagirma | Aydinlik Arttrma | 86,52 | 8521 | 8586
Degistirme
J Hlsftogram Yakinlastirma Aydinlik Arttirma 92,35 78,38 85,36
Esitleme

Cizelge 4.9’dan gorildiigii gibi hi¢bir veri artirnmi teknigi uygulanmadan 3800
gorlintii ile siflama gergeklestirildiginde % 76,36 hassasiyet, % 70,73 6zgiillik ve %
73,55 dogruluk degeri elde edilmektedir. Karsilastirma A’daki gibi (rotasyon
degistirme, aynalama, yakinlastirma) yontemler bir araya getirildiginde degerlendirme
kriterleri % 69.77 hassasiyet, % 58.76 ozgillik ve % 64.26 dogruluk degerlerine
diiserken; karsilastirma B (histogram esitleme, renk degistirme, rotasyon degistirme),
karsilastirma C (karsithik degistirme, aydinlik artirma, keskinlestirme), karsilagtirma D
(karsithk degistirme, keskinlestirme, bulaniklastirma) ve karsilastirma F’deki
(yakinlastirma, renk degistirme, aydinlik artirma) yontemler bir araya getirildiginde tiim
siiflama degerleri % 90’1n lizerinde elde edilmistir.

Burada en iyi smiflandirma, karsilastirma D’de karsithik degistirme,
keskinlestirme ve bulaniklastirma yontemlerinin bir araya getirilmesi ile % 99,85

hassasiyet, % 99,82 6zgiillik ve % 99,84 dogruluk ile gergeklesmistir.
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Bu problem i¢in, karsilastirma C ve D’den goriildiigii gibi karsitlik degistirme ve
keskinlestirme yontemlerinin bir arada kullanilmasi siniflama dogrulugunun sirast ile %
93.40 ve % 99.84 degerlerine yiikselmesini saglamistir.

Karsilastirma A’daki gibi aynalama + yakinlastirma; E’deki gibi 3B dondiirme +
aynalama;, G’deki gibi 3B dondirme + yakinlasgtirma yontemleri bir arada
kullanildiginda ise sirast ile % 64.26, %78.76 ve % 70.88 dogruluk degerleri elde
edilmistir. Buradan aynalama, 3B dondiirme ve yakinlagtirma ydntemlerinin bir arada
kullanilmasiin siniflama performansin1 dogruluk olarak A’da % 9.29; G’de % 2.67
diistirdigii ve E’de yalmizca % 5.21 artirdigi goriilmektedir. Termal goriintiilerin
siiflandirilmasinda bu ii¢ yontemin bir arada kullanilmasi yerine karsitlik degistirme ve

keskinlestirme yontemleri ile bir arada kullanilmalar1 daha uygun olacaktir.

4.4 Transfer Ogrenme’nin Medikal Termografik Goriintiilerin Siniflandirilmasi

Uzerindeki Etkileri

Bu calismada 19 hasta ve 19 saglikli bebege ait 3800 goriintii On-egitimli
transfer 6grenme yontemi kullanilarak siniflandirilmistir. Kolay ulasilabilir ve yaygin
kullanimlarindan dolay1, egitilmis modellerden AlexNet, VGG16 ve VGG19 modelleri

secilmistir. Bu modellerin mimarileri sirasi ile Cizelge 4.10, 4.11 ve 4.12°de verilmistir.

Cizelge 4.10. AlexNet mimarisi

1 Giris Katmani
2 Konvoliisyon
3 RelLU

4 Normalizasyon
5 Max Havuzlama
6 Konvoliisyon
7 ReLU

8 Normalizasyon
9 Max Havuzlama
10 Konvoliisyon
11 ReLU




12 Konvoliisyon
13 ReLU

14 Konvoliisyon
15 ReLU

16 Maksimum havuzlama
17 Tam baglh katman
18 ReLu

19 Unutturma

20 Tam baglh katman
21 RelLu

22 Unutturma

23 Tam bagl katman
24 Olasilik katman
25 Cikis katmani

Cizelge 4.11. VGG16 mimarisi

1 Girig Katmani 22 ReLU

2 Konvoliisyon 23 Konvoliisyon

3 RelLU 24 ReLU

4 Konvoliisyon 25 Max havuzlama
5 RelLU 26 Konvoliisyon

6 Max havuzlama 27 ReLU

7 Konvoliisyon 28 Konvoliisyon

8 RelLU 29 ReLU

9 Konvoliisyon 30 Konvoliisyon
10 RelLU 31 RelLU

11 Max havuzlama 32 Max havuzlama
12 Konvoliisyon 33 Tam bagl katman
13 ReLU 34 ReLu

14 Konvoliisyon 35 Unutturma

15 ReLU 36 Tam bagl katman
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16 Konvoliisyon 37 RelLu
17 RelLU 38 Unutturma
18 Max havuzlama 39 Tam bagli katman
19 Konvoliisyon 40 Olasilik katmant
20 RelLU 41 Cikis katmani
21 Konvoliisyon

Cizelge 4.12. VGG19 mimarisi
1 Girig Katmani 25 Konvoliisyon
2 Konvoliisyon 26 RelLU
3 ReLU 27 Konvoliisyon
4 Konvoliisyon 28 RelLU
5 ReLU 29 Max havuzlama
6 Max havuzlama 30 Konvoliisyon
7 Konvoliisyon 31 RelLU
8 ReLU 32 Konvoliisyon
9 Konvoliisyon 33 RelLU
10 RelLU 34 Konvoliisyon
11 Max havuzlama 35 ReLU
12 Konvoliisyon 36 Konvoliisyon
13 RelLU 37 RelLU
14 Konvoliisyon 38 Max havuzlama
15 ReLU 39 Tam bagli katman
16 Konvoliisyon 40 ReLu
17 RelLU 41 Unutturma
18 Konvoliisyon 42 Tam bagl katman
19 ReLU 43 ReLu
20 Max havuzlama 44 Unutturma
21 Konvoliisyon 45 Tam bagh katman
22 ReLU 46 Olasilik katmani
23 Konvoliisyon 47 Cikis katmam
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24 ReLU

Boliim 3.7.2’te agiklandig1 gibi 6n-egitimli transfer 6grenme yonteminde 6zellik
c¢ikarma islemi Onceden egitilmis modelin 6zellik ¢ikarma bolimlerindeki
(konvoliisyon, aktivasyon, havuzlama) parametrelerin alinmasi ile yapilmakta ve bu
Ozelliklerin siiflandirilmasi i¢in probleme 6zgili siniflandirict yapr olusturulmaktadir.
Bu c¢aligmada smiflandirici yapr olarak hem tam bagli katman hem de DVM
kullanilmistir.

Kullanilan tam bagli katmanin ilk katmaninda 4096 noron (aktivasyon = ReLU,
unutturma = %>50), ikinci katmaninda hasta - saglikli siniflandirilmasi i¢in 2 ndéron
kullanilmistir. Burada veri birinci néronun ¢ikis degeri daha yiiksek ise hasta sinifina,
ikinci noéronun c¢ikis degeri daha yiiksekse saglikli sinifina atanmistir. DVM’de
siiflandirici kernel olarak dogrusal kernel kullanilmistir.

10 — katlamali ¢apraz dogrulama kullanilarak elde edilen karmasiklik matrisleri
hassasiyet, ozgiillik ve dogruluk kriterleri kullanilarak degerlendirilmistir. Elde edilen
karmagsiklik matrisleri Sekil 4.18’de ve degerlendirme sonuglar1 Cizelge 4.13’te

verilmistir.

“ia2s | 576

(a)

()

(e)

Cleo7 | 203

(b)

(d)

1447 |68

(f)

Sekil 4.18. On-egitimli transfer 6grenme teknigi kullanilarak gergeklestirilen siniflamalardan elde edilen
karmagiklik matrisleri (a) AlexNet + tam bagli katman (b) AlexNet + DVM (c) VGG16 + tam baglh
karman (d) VGG16 + DVM (e) VGG19 + tam bagli katman (e) VGG19 + DVM



Cizelge 4.13. Transfer 6grenme kullanilarak elde edilen sonuglar
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Siniflandiricilar
Tam Bagli Katman DVM
Modeller _ _
Hassasiyet Ozgiillik Dogruluk Hassasiyet Ozgiillik Dogruluk
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Alexnet 69.68 54.79 62.24 89.32 84.11 86.71
VGG16 49.26 45.16 47.21 80.58 80.89 80.74
VGG19 60.00 40.00 50.00 76.16 73.00 74.58

Elde edilen sonuglar siiflandirici yap1 olarak DVM’nin tam bagli katmandan
daha iyi smiflandirdigini gostermektedir. Cizelge 4.12°den goriildiigii gibi en iyi
siiflandirma % 89.32 hassasiyet, % 84.11 6zgiilliik ve % 86.71 dogruluk ile AlexNet +
DVM kullanilarak elde edilmistir.

45 Cekismeli Uretici Aglar ile Yeni Termal Goriintiilerin Uretilmesi
Bu ¢alismada yeni dogan bebeklere ait 95 termal goriintii kullanilarak CUA ile

yeni termal goriintiilerin iretilmesi gergeklestirilmistir. Veri seti igerisinden rastgele

secilen alt1 gortintii Sekil 4.19°da gosterilmistir.

Sekil 4.19. Egitim verisi igerisinden rastgele secilmis 6 goriintii

CUA modelinin egitim isleminde karsilasilan en sik problem asir1 dgrenmedir.

PR

CUA egitim algoritmasinda oncelikle ayirt edici agin kendini bir kere egittigi ve
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PR

ardindan ftretici agn kendini bir kere egittigi Bolim 3.7.3’te aciklanmisti. Ancak
uygulama esnasinda birer kere egitim gergeklestirmek, ayirt edici agin baslangicta
gercek goriintiiler ile sahte goriintiileri birbirinden ayirt etmesinin 6niine gegmektedir.
Bu nedenle ayirt edici agin kendini iiretici agdan daha fazla egitmesi gerekmektedir.
Ancak ayirt edici ag kendini liretici aga gore ¢ok fazla egitirse bu kez de liretici ag
tarafindan olusturulan goriintiiler direkt sahte olarak smiflanmaya baslar ve bu kez de
liretici agin egitilecegi geri yayilm gerceklesmez. Oyle bir denge yakalanmalidir ki
hem ayirt edici ag kendini egitirken iiretici a§ devre dis1 kalmamali hem de liretici ag
ayirt edici ag1 yaniltabilecek nitelikte goriintiiler tiretebilmelidir.

Aglarin kendilerini egitme sayilarinin yani sira aglart olusturan modellerin
mimarileri de &nemli rol oynamaktadir. Ornegin ESA mimarisi ile aglar
olusturulacaginda konvoliisyon boyutu, aktivasyon tipi, havuzlama sayisi, filtre sayisi
ve ndron sayisi gibi pek ¢ok parametrenin se¢imi de gerekmektedir. Bu ¢alisma igin

kullanilan ayirt edici ag mimarisi Sekil 4.20°de gosterilmistir.

Konvolii Konvolii Konvolii
onvoliisyon Relu onvollisyon Relu onvoliisyon

Girig
S Adet=16 : Adet = 64 . Adet =128
Gorintist Boyut = 5x5 Aktivasyon Boyut = 5x5 Aktivasyon Boyut = 5x5

Konvoliisyon
Adet = 256
Boyut = 5x5

LRelu
Aktivasyon

LRelu Tam Bagl Sigmoid
Aktivasyon Katman Aktivasyon

Sekil 4.20. Ayirt edici ag mimarisi

ReLU aktivasyon fonksiyonu Bolim 3.7.1.2°de aciklandigi gibi giris
degerlerinin yalnizca 0’dan biiyiik olanlarin1 gegiriyordu (relu = max(0,giris)). LReLU
ise girig degeri ile giris degerinin bir s1zint1 miktar ile ¢arpimlarini karsilastirmakta ve
bliylik olan degeri gecirmektedir (Irelu = max(giris, giris * sizint1)). Burada sizinti

miktar1 deneysel olarak 0.2°dir. Kullanilan tiretici mimarisi Sekil 4.21°de gosterilmistir.



Rastgele
Giriilta
Vektori

Tam Bagli
Katman

Konvoliisyon
Adet =128
Boyut = 5x5

Relu
Aktivasyon

Konvoliisyon
Adet = 64
Boyut = 5x5

Relu
Aktivasyon
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Konvoliisyon
Adet = 32
Boyut = 5x5

Relu
Aktivasyon

Konvoliisyon
Adet =16
Boyut = 5x5

Relu
Aktivasyon

Konvoliisyon
Adet=3
Boyut = 5x5

Tanh
Aktivasyon

Sahte
Gorunti

Sekil 4.21. Uretici ag mimarisi

Ayirt edici agin kendini bes kere lretici agin ise kendini bir kere egittigi

durumda baslangigtan itibaren olusan goriintiiler asagida gosterilmistir. Sekil 4.22°de ilk

on iterasyon boyunca olusan goriintiiler gosterilmistir. Gorildigi gibi ilk on

iterasyonda yalnizca rastgele giiriiltiilerden meydana gelen goriintiiler olusmustur.

Sekil 4.22. ilk 10 iterasyon boyunca iiretilen 128 goriintii (her kare 8x8 boyutunda 64 goriintii
icermektedir)

[lk yiiz iterasyona gelindiginde rastgele giiriiltiiler yerine Sekil 4.23’te goriildiigii

gibi sar1 ve yesil tonlarin baskin oldugu fakat bir oriintii ifade etmeyen goriintiiler

meydana gelmistir.
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Sekil 4.23. 100 iterasyon boyunca iiretilen 128 goriintii (her kare 8x8 boyutunda 64 goriintii 1<;ermekted1r)

Bin iterasyona gelindiginde ise CUA artik termal goriintiilerin renklerini
O0grenmeye baglamis durumdadir. Sekil 4.24’ten goriildiigii gibi mavi, sar1 ve yesil

tonlar1 olugsmustur.
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Sekil 4.24. 1000 iterasyon boyunca diretilen 128 gorintii (her kare 8x8 boyutunda 64 goriintii
icermektedir)

On bin iterasyona gelindiginde artik renkler iyice Ogrenilmis ve Oriintiiler
olusmaya baslamis durumdadir. Sekil 4.25’te kuvozde yatan yeni dogan bir bebege

oldukga benzeyen bir goriintli isaretlenmistir.
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Sekil 4.25. 10000 iterasyon boyunca iiretilen 128 goriintii (her kare 8x8 boyutunda 64 goriintii
igermektedir)

CUA mimarisi sabit tutularak aglarin kendi egitim sayilar1 degistirildiginde Sekil
4.26 ve 4.27°deki gibi goriintiiler meydana gelmistir.

Sekil 4.26. Ayirt edici agin 7, iretici agin 2 kere egitilmesi durumunda 2200 iterasyon boyunca tiretilen
goriintiiler (her kare 8x8 boyutunda 64 goriintii icermektedir)
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Sekil 4.27. Ayirt edici agin 9, iretici agin 3 kere egitilmesi durumunda 4700 iterasyon boyunca iiretilen
gorintiiler (her kare 8x8 boyutunda 64 goriintii igermektedir)

Sekil 4.26 ve Sekil 4.27°den goriildiigii gibi ayirt edici ag ve iiretici agin egitim
sayilart degistirildigi durumlarda asir1 O6grenme meydana gelmistir. Sekillerde
isaretlenen yerlere bakildiginda hep ayni oriintiiniin iretilmeye calisildig1 goriilecektir.

Bu calisma ile beraber, CUA kullanilarak yeni dogan bebeklere ait
termogramlar1  {iretilebilecegi  gosterilmistir.  Uretilen  goriintiiler  kullanilarak,
goriintiilerin siniflama performansi ve hastalik tespiti lizerine etkisi aragtirmaya acik

konulardir.
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5 SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Bu tez calismasi ile birlikte termal goriintiilerin makine 6grenimi ve derin
O0grenme yontemleri ile siniflandirilmasi gergeklestirilmistir.

Sicaklik haritalar1 ve RGB goriintiiler kullanilarak makine 6grenimi algoritmalari
(yapay sinir aglari, lojistik regresyon, karar agaglar1 ve rastgele orman) ile siniflama
gerceklestirilmeden Once gelistirilen boliitleme algoritmasi ile goriintiilerdeki termal
farkliliklarinin baskin hale getirilmesi, yerel ikili desen ile goriintilerden 6zellik
cikarilmasi ve hizli korelasyon tabanli filtre ile Ozellik se¢imi islemleri
gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuclar bdliitleme ve 0Ozellik seciminin siniflama
tizerindeki Onemini gostermistir. Boliitleme ve 6zellik se¢imi kullanmadan dogruluk
degeri maksimum % 55 (RGB+yapay sinir agi, RGB+lojistik regresyon) elde edilirken,
boliitleme uygulamadan o6zellik secimi kullandiginda dogruluk degeri % 72.5°e
(RGB+yapay sinir agi, RGB+rastgele orman, Sicaklik Haritalari+lojistik regresyon)
yiikselmistir. En iyi smiflama sicaklik haritalari, boliitleme, 6zellik se¢imi ve yapay
sinir ag1 kullanilarak % 92.5 dogruluk degeri ile elde edilmistir.

Derin 6grenme ile smiflama gerceklestirilecegi zaman ¢ok sayida goriintiiye
ihtiya¢c duyulmaktadir. Bu nedenle elde bulunan goriintiilere parlaklik artirma, kontrast
degistirme, ¢oziliniirliik degistirme, renk doniistiirme ve ti¢ farkli yogunlukta tuz — biber
giirtiltiisii ekleme gibi veri artirimi1 yontemleri uygulanarak toplamda 3800 goriintiiden
15200 ve 30400 goriinti elde edilmistir. 3800 goriintii kullanarak ESA ile siniflama
gerceklestirildiginde % 70.73 dogruluk elde edilmistir. Parlaklik artirma, kontrast
degistirme ve tuz — biber giiriiltiisii ekleme ile goriintii sayis1 15200°e ¢ikarildiginda
hassaslik, ozgiillik ve dogruluk kriterlerinin % 99’un tiizerine ciktigr gorilmistiir
(hassaslik=% 99.06, 6zgiilliik % 99.01 ve dogruluk % 99.07). Coziiniirlik degistirme ve
iki farkli yogunlukta tuz — biber giiriiltiisii ekleme yontemleri de eklenerek 30400
goriinti ESA ile smiflandirildiginda 15200 saglikli siifina ait goriintiiniin 15114’u
saglikli ve 15200 hasta sinifina ait goriintiiniin 15159°1 hasta olarak siniflandirilmastir.
Boylece %99.58 dogruluk, %99.73 6zgiilliik ve %99.43 hassasiyet elde edilmistir.

Geleneksel veri artirma yontemlerinin ESA ile smiflama iizerine etkilerinin
incelenmesi ic¢in renk degistirme, aynalama, rotasyon degistirme, 3B dondiirme,

yakinlastirma, histogram esitleme, keskinlestirme, aydinlik artirma, bulaniklastirma ve



73

kontrast degistirme gibi geleneksel veri artirma yontemleri kullanilmistir. Bu on yontem
ticerli halde birlestirilerek on farkli 15200 goriintii seti elde edilmis ve tiim veriler ESA
ile smiflandirilmistir. Elde edilen sonuglar; aynalama, 3B dondiirme ve yakinlastirma
tekniklerinin bir arada kullaniminin smiflama performansini azalttigini; karsithk
degistirme ve keskinlestirme tekniklerinin bir arada kullanimimin ise siniflandirma
performansini yiikselttigi gdstermistir. Ornegin rotasyon degistirme, yakinlastirma ve
aynalama kullanildiginda % 69.77 hassasiyet, % 58.76 6zgiillik ve % 64.26 dogruluk
degerleri elde edilirken; bulaniklastirma, keskinlestirme ve karsithk degistirme
kullanilarak % 99,85 hassasiyet, % 99,82 6zgiilliik ve % 99,84 dogruluk elde edilmistir.

Veri artirnmi kullanmadan da derin 6grenme ile siniflama gerceklestirmek igin
On-egitimli transfer 6grenme yontemi kullanilmigtir. Boylece Alexnet, VGG16 ve
VGG19 gibi hazir modellerin egitilmis konvoliisyonel agirliklari alinarak 6zellik
¢ikarma islemi gerceklestirilmistir. Cikartilan 6zelliklerin siniflandirilmasinda hem tam-
bagli katman hem de DVM kullanilmistir. Elde edilen sonuglar DVM’nin tam bagh
katmandan daha iyi smiflandirdigini gostermektedir. En iyi siniflandirma % 86.71

dogruluk degeri ile AlexNet + DVM kullanilarak elde edilmistir.
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5.2 Oneriler

Tez calismast kapsaminda, makine Ogrenimi ve derin 6grenme yOntemler
kullanilarak yeni dogan bebeklere ait termal goriintiilerin siiflandirilmasi ve derin
O0grenme yontemlerinden ¢ekismeli {iretici aglar kullanilarak termal goriintiilerin
artirtlmas1 gergeklestirilmistir. Tiim bu ¢alismalar, bebeklerde meydana gelebilecek
hastaliklarin erken teshis edilmesi ve saglik durumlarmin takip edilmesi {izerine
olusturulacak ger¢ek zamanli ve kararl bir sistem i¢in biiyiik 6nem arz etmektedir.

Goriintii alma islemi boyunca kullanilan termal kamera bir dakika igerisinde yiiz
goriintli elde ediyordu. Siniflandirma asamasinda, goriintii sayisini artirmak ve goriintii
cesitliligini saglamak icin, sabit bir diizenek ile 20-30 goriintii aldiktan sonra bebek
serbest birakilarak ve kamera hareket ettirilerek farkli agilardan ve farkli mesafelerden
goriintii alinmalidir. Boylece hem mevcut makine 6grenimi ve derin Ogrenme
yontemleri ile analiz hem de ileride gelistirilecek yeni yontemler ile analiz i¢in hazir
veri setleri olusmus olacaktir.

Makine Ogrenimi ile goriintli smiflama gergeklestirildiginde, goriintiilerden
ozellik ¢ikarmak icin yerel ikili desen algoritmasi yerine ripplet ve ridgelet gibi ¢coklu
¢ozlinlirliik analizi metotlar1 da kullanilmalidir. Boylece 6zellik ¢ikarmanin yani sira
boyut azaltma ve giiriiltii giderme gibi uygulamalar da gerceklestirilebilir.

Ozellik se¢imi, hem smiflama karmasikhigini azaltmast hem de smiflama
performansini ylikseltmesi bakimindan 6nemli bir islemdir. Hizli korelasyon tabanli
filtre yerine, gomiilii ve sarmal 6zellik segme yontemlerinin etkileri de incelenmelidir.

Derin O6grenme yontemlerinden evrisimli  sinir aglar1t  ile simiflama
gerceklestirileceginde ise konvoliisyon, aktivasyon fonksiyonu, havuzlama ve tam bagh
katman dikkatlice segilmelidir. Konvoliisyon ve havuzlama katmanlarindan her biri
eklenmeden once, olusacak Ozellik haritasinin boyutu hesaplanmalidir. Aksi taktirde
farkinda olmadan, siniflanacak goriintiiye ait tiim bilgiler tam bagh katmana gelene
kadar kaybolabilir. Konvoliisyon ve havuzlama hesaplandiktan sonra tam bagli katman
icin noronlar yerlestirilmelidir. Noronlar arasina unutturma katmani eklemek agiri
O0grenmenin Oniline ge¢mek icin 1yl bir ¢oziimdiir. Tim bunlar yapildiktan sonra
sigmoid, tanh ve relu gibi aktivasyon fonksiyonlar1 katmanlar arasina yerlestirilerek iyi

bir sonug elde edilene kadar program calistiriimalidir.
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EK-2 RGB Goriintiiler ve Sicaklik Haritalarinin ADD Kullanilarak Detay ve Yaklasim
Katsayilarinin Elde Edilmesi ve Yeniden Catilmas1 (B6liim 4.1) MATLAB Kodlari

clear;
clc;
close all;

disp('db2, db3, db4, haar, sym2, sym3, symd..')
disp('coif2, coif3, coif4d, biorl.1.. ")
(

disp('biorl.3, bior2.2, bior3.3, bior3.5..")
diSp(' v)
wname=input ('Dalgacik Turtnt Giriniz = ', 's’);

$termal katsayilari iceren gorintiilerin okunmasi ve
$0-1 arasinda normalize edilmesi

load ('haydar veriler double.mat')

hlt=mat2gray (hastaakbalikgovdel80217001) ;
h2t=mat2gray (hastaarasisikgovdel8021730) ;
h3t=mat2gray (hastakahramangovdel80303001) ;
h4t=mat2gray (hastakergegovdel80224001) ;
h5t=mat2gray (hastateke2govdel80303001) ;

plt=mat2gray (prmcandangovdel803032) ;
p2t=mat2gray (prmelhuseyinlgovdel8030310) ;
p3t=mat2gray (prmsoylemezgovdel80217001) ;
pdt=mat2gray (prmugurgovde4001) ;
pSt=mat2gray (prmustundaggovdel80217001) ;

o\
o\

o\

RGB goérintiilerin okunmasi, gray formatina donlistiiriilmesi

$ve 0-1 arasinda normalize edilmesi

hln=mat2gray (rgb2gray (imread('hasta akbalik govde 180217 001.jpg')));

h2n=mat2gray (rgb2gray (imread('hasta aras isik govde 180217 30.3jpg')));
)))

( ( (
h3n=mat2gray (rgb2gray (imread('hasta kahraman govde 180303 001.jpg')));
hd4n=mat2gray (rgb2gray (imread('hasta kerge govde 180224 001.jpg')));
h5n=mat2gray (rgb2gray (imread('hasta teke2 govde 180303 001.jpg')));
pln=mat2gray (rgb2gray (imread('prm candan govde 180303 2.3pg')));
p2n=mat2gray (rgb2gray (imread('prm el huseyinl govde 180303 10.3jpg')));
p3n=mat2gray (rgb2gray (imread ('prm soylemez govde 180217 001.3jpg')));
pd4n=mat2gray (rgb2gray (imread ('prm ugur govde 4 001.jpg')));
pSn=mat2gray (rgb2gray (imread ('prm ustundag govde 180217 001.jpg')));

tlim goruntilerin ayni boyuta getirilmesi (imresize)
hlt=imresize (hlt, [362 482]);

h2t=imresize (h2t, [362 482])
h3t=imresize (h3t, [362 482])
h4t=imresize (h4t, [362 482])
hS5t=imresize (h5t, [362 482])
plt=imresize (plt, [362 482]);
p2t=imresize (p2t, [362 482])
p3t=imresize (p3t, [362 482])
pdt=imresize (pdt, [362 482])
pSt=imresize (p5t, [362 482])
$dalgacik doniisimi

%$CA1 - CA5 arasi hasta bebekler

$CA6 - CAl10 arasi saglikli bebekler

$CAln - CAl0On RGB goriuntiler

$CAlt - CAl10t TERMAL igerikli gdéruntiler
[CAln,CH1n,CV1ln,CDln] = dwt2 (hln,wname, 'mode', "per');
[CA2n,CH2n,CV2n,CD2n] dwt2 (h2n, wname, 'mode', "per');



[CA3n,CH3n,CV3n,CD3n] = dwt2 (h3n,wname, 'mode', "per'
[CA4n,CH4n,CV4n,CD4n] = dwt2 (h4n,wname, 'mode’, 'per
[CA5n,CH5n,CV5n,CD5n] = dwt2 (h5n,wname, 'mode’', 'per
[CA6n,CH6n,CV6n,CD6n] = dwt2 (pln,wname, 'mode’', 'per
[CA7n,CH7n,CV7n,CD7n] = dwt2 (p2n,wname, 'mode’', 'per
[CA8n,CH8n,CV8n,CD8n] = dwt2 (p3n,wname, 'mode', 'per
[CA9n,CHOn,CV9n,CD9n] = dwt2 (p4n,wname, 'mode’', 'per
[CA10n,CH10n,CV10n,CD10n] = dwt2 (p5n,wname, 'mode'’
[CAlt,CH1t,CV1t,CD1t] = dwt2 (hlt,wname, 'mode’, 'per
[CA2t,CH2t,CV2t,CD2t] = dwt2 (h2t,wname, 'mode’', 'per
[CA3t,CH3t,CV3t,CD3t] = dwt2 (h3t,wname, 'mode’', 'per
[CA4t,CH4t,CV4t,CD4t] = dwt2 (hd4t,wname, 'mode’, 'per
[CA5t,CH5t,CV5t,CD5t] = dwt2 (h5t,wname, 'mode’, 'per
[CA6t,CH6t,CV6ot,CD6t] = dwt2 (plt,wname, 'mode’, 'per
[CAT7t,CH7t,CV7t,CD7t] = dwt2 (p2t,wname, 'mode’', 'per
[CA8t,CH8t,CV8t,CD8t] = dwt2 (p3t,wname, 'mode', 'per
[CAOt,CHOt,CVI9t,CDO9t] = dwt2 (p4t,wname, 'mode', 'per’
[CA10t,CH10t,CV10t,CD10t] = dwt2 (p5t,wname, 'mode’
%geri catma (RGB gorintiler)

Zln =(idwt2 (CAln,CHln,CVln,CDln, "db2"'))

z2n =(idwt2 (CA2n,CH2n,CV2n,CD2n, 'db2"'))

Z3n =(idwt2 (CA3n,CH3n,CV3n,CD3n, 'db2"'))

Z4n =(idwt2 (CA4n,CH4n,CV4n,CD4n, 'db2"))

Z5n =(idwt2 (CA5n,CH5n,CV5n,CD5n, 'db2")) ;

zZ6n = (idwt2 (CA6n,CH6n,CVon,CD6n, 'db2"'))

Z7n =(idwt2 (CA7n,CH7n,CV7n,CD7n, 'db2"'))

Z8n = (idwt2 (CA8n,CH8n,CV8n,CD8n, 'db2"'))

Z9n= (idwt2 (CA9n, CH9n, CV9n,CD9n, 'db2"')) ;

Z10n =(idwt2 (CA10n,CH10n,CV10n,CD10n, 'db2"));
%geri catma (termal gorintiler)

Z1lt =(idwt2 (CAlt,CH1t,CV1t,CDlt, 'db2"));

Z2t =(idwt2 (CA2t,CH2t,CV2t,CD2t, 'db2"));

Z3t =(idwt2 (CA3t,CH3t,CV3t,CD3t, 'db2"));

Z4t =(idwt2 (CA4t,CH4t,CV4t,CD4t, 'db2'));

Z5t =(idwt2 (CA5t,CH5t,CV5t,CD5t, 'db2"));

Z6t =(idwt2 (CA6t,CHot,CVot,CD6t, 'db2"));

Z7t =(idwt2 (CA7t,CH7t,CV7t,CD7t, 'db2"));

Z8t =(idwt2 (CA8t,CH8t,CV8t,CD8t, 'db2"));

Z9t=(idwt2 (CA9t,CHO9t,CV9t,CD9t, 'db2")) ;

z10t =(idwt2 (CA10t,CH10t,CV10t,CD10t, 'db2"));

%% degerlendirme

mm=360; nn=480;
Z2ln=Z1ln(l:mm,1:nn);
hln=hln(l:mm,1:nn);
zon=z6n (l:mm,1:nn);
pln=pln(l:mm,l:nn);
Zot=Z6t (l:mm,1l:nn);
plt=plt(l:mm,1l:nn);
Zz1lt=721t (l:mm,1:nn);
hlt=hlt(l:mm,1:nn);
%% PSNR

pl = psnr(Zln,hln);
P2 = psnr (Z6n,pln);
p3 = psnr(Zlt,hlt);
p4 = psnr(z6t,plt);
peaksnr= (pl+p2+p3+p4d) /4;

%% SSIM

)7

")
")

’

")
)I
)I
")

'per');
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= ssim(
= ssim(Z6n,pln); mssim2;

ssim(Z1lt,hlt); mssim3;
= ssim(Z6t,plt); mssim4;

[mssiml, ssim map]
[mssim2, ssim map]
[mssim3, ssim map]
[mssim4, ssim map]
%% gOster

disp ('"PSNR1 (HASTA) (RGB) ")

disp (pl)

disp ('PSNR2 (SAGLIKLI) (RGB)")
disp (p2)

disp ('PSNR3 (HASTA) (Therm)')
disp (p3)

disp ('PSNR4 (SAGLIKLI) (Therm) ')

(p

(

(p

(

(p

(

disp (p4)

disp('SSIM (HASTA) (RGB) ")
disp (mssiml)

disp('SSIM (SAGLIKLI) (RGB)")
disp (mssim2)

disp('SSIM (HASTA) (Therm)"')
disp (mssim3)

disp('SSIM (SAGLIKLI) (Therm) ")
disp (mssim4)

Zln ,hln); mssiml;
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EK-3 Hasta Bebeklere ait Termal Goruntilerin Yedi Farkli Veri Artirrmi Yontemi ile
Artirilip Kayit Edilmesi MATLAB Kodlar1

zindan = cell (1,1900); %orijinal verilerin okunup yazilacagi hiicre
%artirilmis goruntulerin yazilacagi hilicreler
aydinlikzindan = cell(1,1900);
kontrastzindan = cell(1,1900);

gurultul = cell(1,1900);

gurultu?2 = cell(1,1900);

gurultu3 = cell(1,1900);

renkdegis = cell(1,1900);

cozunurluk = cell(1,1900);

$hasta bebeklere ait yuzer goruntu okunuyor
$bebek isimleri xxx olarak gizlendi

for i = 1:100

zindan{i} = im2double (imread (sprintf ('xxx%03d.jpg',1)))
zindan{i+100} = im2double (imread (sprintf ('xxx%03d.Jjpg', 1 ;
zindan{i+200} = im2double (imread (sprintf ('xxx%03d.Jjpg', i ;

zindan{i+300}
zindan{i+400}

( ( (
im2double (imread (sprintf (
( ( (
zindan{i+500} = im2double (imread (sprintf ('xxx%03d.Jjpg', 1
( ( (
( ( (
( ( (

im2double (imread (sprintf

'xxx%03d.jpg', 1
'xxx%03d.jpg', 1

))
))
))
))
))
zindan{i+600} = im2double (imread (sprintf ('xxx%03d.Jjpg’ ))
zindan{i+700} = im2double (imread (sprintf ('xxx%03d.Jpg',1)));
zindan{i+800} = im2double (imread (sprintf ('xxx%03d.jpg',1)));
zindan{i+900} = im2double (imread (sprintf ('xxx%03d.jpg',1)));
zindan{i+1000} = im2double (imread (sprintf ('xxx%03d.jpg',1)));
zindan{i+1100} = im2double (imread (sprintf ('xxx%03d.jpg',1)));
zindan{i+1200} = im2double (imread (sprintf ('xxx%03d.jpg',1)));
zindan{i+1300} = im2double (imread (sprintf ('xxx%03d.jpg',1)));
zindan{i+1400} = im2double (imread (sprintf ('xxx%03d.jpg',1)));
zindan{i+1500} = im2double (imread (sprintf ('xxx%03d.jpg',1)));
zindan{i+1600} = im2double (imread (sprintf ('xxx%03d.jpg',1)))
zindan{i+1700} = im2double (imread (sprintf ('xxx%03d.jpg',1)));
zindan{i+1800} = im2double (imread (sprintf ('xxx%03d.jpg',1)));
end
$gurultuler ekleniyor
for 1 = 1:1900
aydinlikzindan{i} = zindan{i} + 0.3;
kontrastzindan{i} = zindan{i} * 0.5;
gurultul{i} = imnoise(zindan{i}, 'salt & pepper',0.08);
gurultu2{i} = imnoise(zindan{i}, 'salt & pepper',0.02);
gurultu3{i} = imnoise(zindan{i}, 'salt & pepper',0.01);
renkdegis{i} =
cat (3, (zindan{i} (:,:,1)), (zindan{i} (:,:,2)), (zindan{i} (:,:,2)));
cozunurluk{i} = imresize (imresize (zindan{i}, [128,128]),[512,512]);
end

mkdir ("augment hasta')
cd augment hasta

$artitilmis goruntuler kayit ediliyor
for j = 1:1900

imwrite (zindan{j}, sprintf('hasta%d.jpg',Jj));
imwrite (aydinlikzindan{j}, sprintf('aydinlikhasta%d.jpg',3));
imwrite (kontrastzindan{j}, sprintf ('kontrasthasta%d.jpg',3));
imwrite (gurultul{j}, sprintf('noisyekilhasta%d.jpg',J));
imwrite (gurultu2{j}, sprintf('noisyekiZhasta%d.jpg',3));
imwrite (gurultu3{j}, sprintf('noisyeki3hasta%d.jpg',3));
imwrite (renkdegis{j}, sprintf ('renkdegishasta%d.jpg',3));
imwrite (cozunurluk{j}, sprintf('cozunurlukhasta%d.jpg',J));
end
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EK-4 Hasta Bebeklere Ait Artirllmis Goriintiilerin 10 — Katlamali Capraz Dogrulama
Teknigine Gore Dosyalanmast MATLAB Kodlar1

%islem bos bir klasorde basliyor ve egitim, train, hasta klasorleri
%olusturup iclerine girerek goruntuleri kayit ediyor

mkdir ('egitim 1")

cd egitim 1

mkdir('train 1")

cd train 1

mkdir ('"hasta')

cd hasta

for i = 3041:30400
imwrite (zindan{i}, sprintf('hasta%d.jpg',1));
end

cd
cd

mkdir ('test 1')
cd test 1
mkdir ('hasta')
cd hasta

for 1 = 1:3040
imwrite (zindan{i}, sprintf('hasta%d.jpg',1i)):;
end

cd

cd

cd
mkdir('egitim 2')
cd egitim 2
mkdir ('train 2")
cd train 2

mkdir ("hasta')

cd hasta

for 1 = 1:3040

imwrite (zindan{i}, sprintf('hasta%d.jpg',1));
end
for 1 = 6081:30400

imwrite (zindan{i}, sprintf('hasta%d.jpg',1));
end

cd
cd

mkdir('test 2')
cd test 2
mkdir ('"hasta')
cd hasta

for i = 3041:6080
imwrite (zindan{i}, sprintf ('hasta%d.jpg',1));

end

cd
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cd

cd
mkdir('egitim 3"')
cd egitim 3
mkdir ('train 3")
cd train 3

mkdir ('"hasta')

cd hasta

for 1 = 1:6080

imwrite (zindan{i}, sprintf('hasta%d.jpg',1i)):;
end
for i = 9121:30400

imwrite (zindan{i}, sprintf('hasta%d.jpg',1));
end

cd
cd

mkdir ('test 3')
cd test 3
mkdir ("hasta')
cd hasta

for 1 = 6081:9120
imwrite (zindan{i}, sprintf ('hasta%d.jpg',1));
end

cd

cd

cd

mkdir ('egitim 4")
cd egitim 4
mkdir ('train 4")
cd train 4

mkdir ("hasta')

cd hasta

for 1 = 1:9120

imwrite (zindan{i}, sprintf ('hasta%d.jpg',1));
end
for 1 = 12161:30400

imwrite (zindan{i}, sprintf('hasta%d.jpg',1i)):;
end

cd
cd

mkdir('test 4")
cd test 4
mkdir ("hasta')
cd hasta

for i = 9121:12160
imwrite (zindan{i}, sprintf ('hasta%d.jpg',1));
end



cd

cd

cd

tic

mkdir ('egitim 5")
cd egitim 5
mkdir('train 5")
cd train 5

mkdir ("hasta')

cd hasta

for 1 = 1:12160

imwrite (zindan{i}, sprintf('hasta%d.jpg',1));
end
for 1 = 15201:30400

imwrite (zindan{i}, sprintf('hasta%d.jpg',1i)):;
end

cd
cd

mkdir('test 5')
cd test 5
mkdir ("hasta')
cd hasta

for 1 = 12161:15200
imwrite (zindan{i}, sprintf('hasta%d.jpg',1i)):;
end

cd

cd

cd

toc
mkdir('egitim 6')
cd egitim 6
mkdir('train 6")
cd train 6

mkdir ("hasta')

cd hasta

for 1 = 1:15200

imwrite (zindan{i}, sprintf('hasta%d.jpg',1));
end
for 1 = 18241:30400

imwrite (zindan{i}, sprintf('hasta%d.jpg',1));
end

cd
cd

mkdir('test 6')
cd test 6
mkdir ("hasta')
cd hasta

for 1 = 15201:18240
imwrite (zindan{i}, sprintf('hasta%d.jpg',1));
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end

cd

cd

cd
mkdir('egitim 7")
cd egitim 7
mkdir ('train 7")
cd train 7

mkdir ("hasta')

cd hasta

for 1 = 1:18240

imwrite (zindan{i}, sprintf('hasta%d.jpg',1i)):;
end
for i = 21281:30400

imwrite (zindan{i}, sprintf('hasta%d.jpg',1));
end

cd
cd

mkdir('test 7')
cd test 7
mkdir ("hasta')
cd hasta

for 1 = 18241:21280
imwrite (zindan{i}, sprintf('hasta%d.jpg',1));
end

cd

cd

cd

mkdir ('egitim 8")
cd egitim 8
mkdir ('train 8")
cd train 8

mkdir ("hasta')

cd hasta

for 1 = 1:21280

imwrite (zindan{i}, sprintf('hasta%d.jpg',1));
end
for 1 = 24321:30400

imwrite (zindan{i}, sprintf('hasta%d.jpg',1i)):;
end

cd
cd

mkdir('test 8")
cd test 8
mkdir ("hasta')
cd hasta

for 1 = 21281:24320
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imwrite(zindan{i}, sprintf('hasta%d.jpg',1));
end

cd

cd

cd

mkdir ('egitim 9")
cd egitim 9
mkdir ('train 9")
cd train 9

mkdir ("hasta')

cd hasta

for 1 = 1:24320

imwrite (zindan{i}, sprintf('hasta%d.jpg',1));
end
for 1 = 27361:30400

imwrite (zindan{i}, sprintf('hasta%d.jpg',1i)):;
end

cd
cd

mkdir('test 9')
cd test 9
mkdir ("hasta')
cd hasta

for 1 = 24321:27360
imwrite (zindan{i}, sprintf ('hasta%d.jpg',1));
end
cd
cd
cd
mkdir('egitim 10")
cd egitim 10
mkdir('train 10")
cd train 10
mkdir ("hasta')
cd hasta
for 1 = 1:27360
imwrite (zindan{i}, sprintf('hasta%d.jpg',1i)):;
end
cd
cd
mkdir('test 2')
cd test 2
mkdir ("hasta')
cd hasta
for i = 27361:30400
imwrite (zindan{i}, sprintf('hasta%d.jpg',1i)):;
end
cd
cd
cd
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EK-5 VGG19 Modelini Pre — Trained Sekilde Kullanarak Termal Gériintiilerin ilk
Katlamasinin Tam Bagli Katman Ile Siniflandiriimast MATLAB Kodlari

E

dizenlenmistir.

$%https://www.mathworks.com/help/deeplearning/examples/transfer-
learning-using-alexnet.html; jsessionid=d362b2f7626e76979677140e896a

clear all

close all

tic;

cd D:\transfer learning\svm matlab

%analyzeNetwork (net)

%% 1

X=6;

y=5;

y1=10000;

g = gpuDevice;

net = vggl9;clear egitim 1 test 1
imageSize = net.Layers(l).InputSize;
egitim 1 =

imageDatastore (fullfile('D:\transfer learning\datalegitim I1\train 1°',
{"hasta', 'saglikli'}),

'LabelSource', 'foldernames');egitim 1.ReadFcn =
@ (filename) readAndPreprocesslImage (filename, imageSize);
test 1 =
imageDatastore (fullfile('D:\transfer learning\datal\egitim 1l\test 1°',
{'"hasta', 'saglikli'}),

'LabelSource', 'foldernames');test 1.ReadFcn =
@ (filename) readAndPreprocesslImage (filename, imageSize);
inputSize = net.Layers(l).InputSize; %input size 227x227x3
layersTransfer = net.Layers(l:end-x);

numClasses = numel (categories(egitim 1l.Labels)); S%veriseti kac sinifli
layers = [
layersTransfer

$daha hizli ogrenmesi icin
'WeightLearnRateFactor',20, 'BiasLearnRateFactor', 20
fullyConnectedLayer (numClasses, 'WeightLearnRateFactor', 20, 'BiasLearnRa
teFactor', 20)

softmaxLayer

classificationLayer];
sresimleri otomatik 227x227x3 boyutuna getirecek
augimdsTrain = augmentedImageDatastore (inputSize(1l:2),egitim 1);
augimdsValidation = augmentedImageDatastore (inputSize(l:2),test 1);
options = trainingOptions('sgdm',

'MiniBatchSize',y,

'MaxEpochs', 10,

'InitiallLearnRate',le-5,

'Shuffle', 'every-epoch',

'ValidationData',augimdsValidation,

'ValidationFrequency',yl,

'Verbose', false) ;

%'Plots', 'training-progress');

%egitim
netTransfer = trainNetwork (augimdsTrain, layers,options);
[YPred, scores] = classify(netTransfer,augimdsValidation);

Cl = confusionmat (test 1.Labels, YPred);
save ('bir.mat', 'Cl")
reset (g);
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EK-6 VGG19 Modelini Pre — Trained Sekilde Kullanarak Termal Gériintiilerin Ilk
Katlamasmin DVM lle Siniflandirilmast MATLAB Kodlari
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diizenlenmistir.
https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/57280-cnn-
transfer-learning-example
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clear, close all
cd D:\transfer learning\svm matlab download
tic

convnet = resnetb50;
imageSize = convnet.Layers(l).InputSize;
egitim 1 =

imageDatastore (fullfile('D:\transfer learning\datalegitim I1\train 1°',
{'"hasta', 'saglikli'}),

'LabelSource', 'foldernames'); egitim 1.ReadFcn =
@ (filename) readAndPreprocesslImage (filename, imageSize);
test 1 =
imageDatastore (fullfile('D:\transfer learning\datalegitim 1l\test 1°',
{'"hasta', 'saglikli'}),

'LabelSource', 'foldernames'); test 1.ReadFcn =
@ (filename) readAndPreprocesslImage (filename, imageSize);
featurelayer = "fc7';
trainingFeatures = activations(convnet, egitim 1, featurelayer,
'MiniBatchSize', 1, 'OutputAs',6 'rows');
classifier = fitcsvm(trainingFeatures, egitim 1.Labels);
testFeatures = activations(convnet, test 1, featurelayer,
'MiniBatchSize',1l, 'OutputAs', 'rows');
predictedLabels = predict(classifier, testFeatures);
Cl = confusionmat (test 1.Labels, predictedLabels);
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EK-7 Termal Goriintiilerin Ik Katlamasinin ESA Ile Siniflandirilmast PYTHON
Kodlan

# -*- coding: utf-8 -*-

EK-7°deki kodlar asagidaki baglantidan alinarak ¢alismaya gore diizenlenmistir.
https://www.udemy.com/makine-ogrenmesi/ , ders = CNN : Python ile Kodlama
Created on Tue Dec 18 18:04:16 2018

@author: ahmthaydrornk

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Conv2D

from keras.layers import MaxPooling2D

from keras.layers import Flatten

from keras.layers import Dense

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
import numpy as np

import pandas as pd

classifier = Sequential()

classifier.add(Conv2D(32, (3, 3), input_shape=(64,64,3), padding = 'same',
activation = 'relu’))

classifier.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))

classifier.add(Conv2D(16, (3, 3), padding = 'same’, activation = 'relu’))

classifier.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))

classifier.add(Flatten())

classifier.add(Dense(512, activation = 'relu’))

classifier.add(Dense(256, activation = 'relu’))

classifier.add(Dense(64, activation = 'relu’))

classifier.add(Dense(16, activation = 'relu’))

classifier.add(Dense(1, activation = 'sigmoid"))

classifier.summary()

classifier.compile(optimizer = 'adam’, loss = 'binary_crossentropy', metrics =
['accuracy'])

train_datagen = ImageDataGenerator(rescale = 1./255)
test_datagen = ImageDataGenerator(rescale = 1./255)

training_set = train_datagen.flow_from_directory(train_1',
target_size = (64, 64),
batch_size =1,
class_mode = 'binary")

test_set = test_datagen.flow_from_directory(‘test_1',
target_size = (64, 64),
batch_size =1,
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class_mode = 'binary")

classifier.fit_generator(training_set,
samples_per_epoch = 2000,
nb_epoch =3
)

test_set.reset()
pred=classifier.predict_generator(test_set,verbose=1)

pred[pred > .5] = 1
pred[pred <=.5] =0

test_labels =[]

for i in range(0,int(len(test_set))):
test_labels.extend(np.array(test_set[i][1]))

dosyaisimleri = test_set.filenames

sonuc = pd.DataFrame()
sonuc['dosyaisimleri’]= dosyaisimleri
sonuc['tahminler] = pred
sonuc|'test’] = test_labels

from sklearn.metrics import confusion_matrix

cm = confusion_matrix(test_labels, pred)
print("Thermal Karmagsiklik Matrisi")
print (cm)

from sklearn.metrics import confusion_matrix, accuracy_score, precision_score,
recall_score, roc_auc_score

cm = confusion_matrix(test_labels, pred)
accuracy = accuracy_score(test_labels, pred)
recall = recall_score(test_labels, pred)
precision = precision_score(test_labels, pred)
roc = roc_auc_score(test_labels, pred)

print("Thermal Karmagiklik Matrisi")
print (cm)

print("Accuracy")

print(accuracy)

print("Precision™)

print(precision)

print("Recall™)

print(recall)

print("Roc")

print(roc)
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EK-8 CUA Kullanilarak Yeni Termal Goriintiilerin Uretilmesi PY THON Kodlar1

# -*- coding: utf-8 -*-

EK-8’deki kodlar asagidaki baglantidan alinarak ¢alismaya gore diizenlenmistir.
https://github.com/lISourcell/Pokemon_GAN

import 0s

import tensorflow as tf
import numpy as np
import cv2

import random

import scipy.misc
from utils import *

slim = tf.contrib.slim

HEIGHT, WIDTH, CHANNEL =128, 128, 3
BATCH_SIZE =64

EPOCH = 100000

version ='z_neonatal_1'

newPoke_path ="./>+ version

def Irelu(x, n, leak=0.2):
return tf.maximum(x, leak * x, name=n)

def process_data():
current_dir = os.getcwd()
# parent = os.path.dirname(current_dir)
pokemon_dir = os.path.join(current_dir, 'veriler’)
images = []
for each in os.listdir(pokemon_dir):
images.append(os.path.join(pokemon_dir,each))
# print images
all_images = tf.convert_to_tensor(images, dtype = tf.string)

images_queue = tf.train.slice_input_producer(
[all_images])

content = tf.read_file(images_queue[0])

image = tf.image.decode_jpeg(content, channels = CHANNEL)

# sessl = tf.Session()

# print sessl.run(image)

image = tf.image.random_flip_left_right(image)

image = tf.image.random_brightness(image, max_delta = 0.1)

image = tf.image.random_contrast(image, lower = 0.9, upper = 1.1)

# noise = tf.Variable(tf.truncated_normal(shape =
[HEIGHT,WIDTH,CHANNEL], dtype = tf.float32, stddev = 1e-3, name = 'noise’))

# print image.get_shape()
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size = [HEIGHT, WIDTH]

image = tf.image.resize_images(image, size)
image.set_shape([HEIGHT,WIDTH,CHANNEL])
# image = image + noise

# image = tf.transpose(image, perm=[2, 0, 1])

# print image.get_shape()

image = tf.cast(image, tf.float32)
image = image // 255.0

iamges_batch = tf.train.shuffle_batch(
[image], batch_size = BATCH_SIZE,
num_threads = 4, capacity = 200 + 3* BATCH_SIZE,
min_after_dequeue = 200)

num_images = len(images)

return iamges_batch, num_images

def generator(input, random_dim, is_train, reuse=False):
c4, c8, c16, c32, c64 = 256, 128, 64, 32, 16 # channel num
s4=4
output_dim = CHANNEL # RGB image
with tf.variable_scope('gen’) as scope:
if reuse:
scope.reuse_variables()
wl = tf.get variable(wl', shape=[random_dim, s4 * s4 * c4],
dtype=tf.float32,
initializer=tf.truncated_normal_initializer(stddev=0.02))
bl = tf.get_variable('bl’, shape=[c4 * s4 * s4], dtype=tf.float32,
initializer=tf.constant_initializer(0.0))
flat_convl = tf.add(tf.matmul(input, wl), b1, name="flat_conv1l’)
#Convolution, bias, activation, repeat!
convl = tf.reshape(flat_convl, shape=[-1, s4, s4, c4], name="convl’)
bnl = tf.contrib.layers.batch_norm(convl, is_training=is_train, epsilon=1e-
5, decay = 0.9, updates_collections=None, scope="bn1")
actl = tf.nn.relu(bnl, name="actl")
# 8*8*256
#Convolution, bias, activation, repeat!
conv2 = tf.layers.conv2d_transpose(actl, c8, kernel_size=[5, 5], strides=[2,
2], padding="SAME",

kernel_initializer=tf.truncated_normal_initializer(stddev=0.02),
name='conv2’)

bn2 = tf.contrib.layers.batch_norm(conv2, is_training=is_train, epsilon=1e-
5, decay = 0.9, updates_collections=None, scope="bn2")

act2 = tf.nn.relu(bn2, name="act2")

#16*16*128

convd = tf.layers.conv2d_transpose(act2, c¢16, Kkernel size=[5, 5],
strides=[2, 2], padding="SAME",



95

kernel_initializer=tf.truncated_normal_initializer(stddev=0.02),
name="conv3’)

bn3 = tf.contrib.layers.batch_norm(conv3, is_training=is_train, epsilon=1e-
5, decay = 0.9, updates_collections=None, scope="bn3")

act3 = tf.nn.relu(bn3, name="act3")

# 32*32*64

convd = tf.layers.conv2d_transpose(act3, ¢32, kernel_size=[5, 5],
strides=[2, 2], padding="SAME",

kernel_initializer=tf.truncated_normal_initializer(stddev=0.02),
name='conv4')

bn4 = tf.contrib.layers.batch_norm(conv4, is_training=is_train, epsilon=1e-
5, decay = 0.9, updates_collections=None, scope="bn4")

act4 = tf.nn.relu(bn4, name="act4")

# 64*64*32

convs = tflayers.conv2d_transpose(act4, c64, kernel size=[5, 5],
strides=[2, 2], padding="SAME",

kernel_initializer=tf.truncated_normal_initializer(stddev=0.02),
name="convs')
bn5 = tf.contrib.layers.batch_norm(conv5, is_training=is_train, epsilon=1e-
5, decay = 0.9, updates_collections=None, scope="bn5")
acts = tf.nn.relu(bn5, name="act5")

#128*128*3
convé = tf.layers.conv2d_transpose(act5, output_dim, kernel size=[5, 5],
strides=[2, 2], padding="SAME",

kernel_initializer=tf.truncated_normal_initializer(stddev=0.02),
name='conv6")
# bn6 = tf.contrib.layers.batch_norm(conv6, is_training=is_train,
epsilon=1e-5, decay = 0.9, updates_collections=None, scope="bn6')
act6 = tf.nn.tanh(conv6, name="act6")
return act6

def discriminator(input, is_train, reuse=False):
c2, c4, c8, cl6 = 16, 64, 128, 256 # channel num: 64, 128, 256, 512
with tf.variable_scope('dis') as scope:
if reuse:
scope.reuse_variables()

#Convolution, activation, bias, repeat!
convl = tf.layers.conv2d(input, c2, kernel_size=[5, 5], strides=[2, 2],
padding="SAME",

kernel_initializer=tf.truncated_normal_initializer(stddev=0.02),
name='convl’)
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bnl = tf.contrib.layers.batch_norm(convl, is training = is_train,
epsilon=1e-5, decay = 0.9, updates_collections=None, scope = 'bnl’)

actl = Irelu(convl, n="actl")

#Convolution, activation, bias, repeat!

conv2 = tf.layers.conv2d(actl, c4, kernel_size=[5, 5], strides=[2, 2],
padding="SAME",

kernel_initializer=tf.truncated_normal_initializer(stddev=0.02),
name="conv2’)

bn2 = tf.contrib.layers.batch_norm(conv2, is_training=is_train, epsilon=1e-
5, decay = 0.9, updates_collections=None, scope="bn2")

act2 = Irelu(bn2, n="act2")

#Convolution, activation, bias, repeat!

conv3d = tf.layers.conv2d(act2, c8, kernel_size=[5, 5], strides=[2, 2],
padding="SAME",

kernel_initializer=tf.truncated_normal_initializer(stddev=0.02),
name="conv3’)

bn3 = tf.contrib.layers.batch_norm(conv3, is_training=is_train, epsilon=1e-
5, decay = 0.9, updates_collections=None, scope="bn3’)

act3 = Irelu(bn3, n="act3")

#Convolution, activation, bias, repeat!

conv4d = tf.layers.conv2d(act3, cl16, kernel size=[5, 5], strides=[2, 2],
padding="SAME",

kernel_initializer=tf.truncated_normal_initializer(stddev=0.02),
name="conv4")
bn4 = tf.contrib.layers.batch_norm(conv4, is_training=is_train, epsilon=1e-
5, decay = 0.9, updates_collections=None, scope='bn4")
actd = Irelu(bn4, n="act4")

# start from act4
dim = int(np.prod(act4.get_shape()[1:]))
fcl = tf.reshape(act4, shape=[-1, dim], name="fcl’)

w2 = tf.get_variable('w2', shape=[fcl.shape[-1], 1], dtype=tf.float32,
initializer=tf.truncated_normal_initializer(stddev=0.02))

b2 = tf.get_variable('b2’, shape=[1], dtype=tf.float32,
initializer=tf.constant_initializer(0.0))

# wgan just get rid of the sigmoid

logits = tf.add(tf.matmul(fcl, w2), b2, name="logits’)
# dcgan

acted_out = tf.nn.sigmoid(logits)

return logits #, acted_out

def train():
random_dim =100
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with tf.variable_scope('input’):
#real and fake image placholders
real_image = tf.placeholder(tf.float32, shape = [None, HEIGHT, WIDTH,
CHANNEL], name="real_image’")
random_input = tf.placeholder(tf.float32, shape=[None, random_dim],
name="rand_input')
is_train = tf.placeholder(tf.bool, name='is_train’)

# wgan
fake_image = generator(random_input, random_dim, is_train)

real_result = discriminator(real_image, is_train)
fake_result = discriminator(fake_image, is_train, reuse=True)

d_loss = tf.reduce_mean(fake result) - tf.reduce_mean(real_result) # This
optimizes the discriminator.
g_loss = -tf.reduce_mean(fake_result) # This optimizes the generator.

t vars = tf.trainable_variables()

d_vars = [var for var in t_vars if 'dis’in var.name]

g_vars = [var for var in t_vars if 'gen’in var.name]

trainer_d = tf.train.RMSPropOptimizer(learning_rate=2e-4).minimize(d_loss,
var_list=d_vars)

trainer_g = tf.train.RMSPropOptimizer(learning_rate=2e-4).minimize(g_loss,
var_list=g_vars)

# clip discriminator weights

d_clip = [v.assign(tf.clip_by value(v, -0.01, 0.01)) for v in d_vars]

batch_size = BATCH_SIZE
image_batch, samples_num = process_data()

batch_num = int(samples_num // batch_size)

total _batch =0

sess = tf.Session()

saver = tf.train.Saver()
sess.run(tf.global_variables_initializer())
sess.run(tf.local_variables_initializer())

# continue training

save_path = saver.save(sess, "/tmp/model.ckpt™)
ckpt = tf.train.latest_checkpoint(’./model/’+ version)
saver.restore(sess, save_path)

coord = tf.train.Coordinator()

threads = tf.train.start_queue_runners(sess=sess, coord=coord)

print(‘total training sample num:%d’% samples_num)
#print('image_batch:%d’% image_batch)
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print(batch size: %d, batch num per epoch: %d, epoch num: %d’%
(batch_size, batch_num, EPOCH))
print(‘start training...")
for i in range(EPOCH):
print("Running epoch {}/{}...".format(i+1, EPOCH))
for j in range(batch_num):
##print(‘batch_num dongusu: %d’% j)
d iters=5
g iters=1

train_noise = np.random.uniform(-1.0, 1.0,  size=[batch_size,
random_dim]).astype(np.dtype(float).type)
for k in range(d_iters):
## print('d_iters: %d’% (k+1))
#print(k)
train_image = sess.run(image_batch)
#print(“train_image gecti')
#wgan clip weights
sess.run(d_clip)
#print("'sess.run gecti™)
# Update the discriminator
_, dLoss = sess.run([trainer_d, d_loss],
feed_dict={random_input:  train_noise,  real_image:
train_image, is_train: True})
#print(", dLoss gecti")

# Update the generator
for y in range(g_iters):
# train_noise = np.random.uniform(-1.0, 1.0, size=[batch_size,
random_dim]).astype(np.float32)
##print(‘'g_iters: %d’% (y+1))
_, gLoss = sess.run([trainer_g, g_loss],
feed_dict={random_input: train_noise, is_train: True})

# print 'train:[%d/%d],d_loss:%f,g_loss:%f*% (i, j, dLoss, gLoss)

# save check point every 500 epoch
if 1%500 ==0:
if not os.path.exists("./model/’+ version):
os.makedirs('./model/’+ version)
saver.save(sess, './model/’+version + '/’+ str(i))
if 1%50 == 0:
# save images
if not os.path.exists(newPoke_path):
os.makedirs(newPoke_path)
sample_noise = np.random.uniform(-1.0, 1.0, size=[batch_size,
random_dim]).astype(np.dtype(float).type)
imgtest = sess.run(fake_image, feed_dict={random_input: sample_noise,
is_train: False})
# imgtest = imgtest * 255.0



# imgtest.astype(np.uint8)
save_images(imgtest, [8,8] ,newPoke_path + '/epoch’+ str(i) + ".jpg’)

print(‘train:[%d],d_loss:%f,g_loss:%f’% (i, dLoss, gLoss))
coord.request_stop()
coord.join(threads)

if _name__ =="_main__"™
train()
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