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Oz

Otitis media (OM), kulak zar1 igerisinde olusan akintili, enfeksiyonel hastaliklar tanimlamaktadir. Kulak mumu (earwax), kulak zari
igerisinde bakteri olusumunu 6nleyen savunma mekanizmasinin asiri birikimi sonucunda kulakta isitme kaybi olugsmasina neden olan
hastaliktir. Kulak zar1 igerisinde kalsiyum birikimi sonucunda saydamligini ve esnekligini kaybetmesine miringoskleroz denmektedir.
Bu hastaliklarin tanis1 Kulak Burun Bogaz (KBB) uzmanlari tarafindan kulak zarinin otoskopla incelenmesi sonucunda koyulmaktadir
ve hataya agiktir. Bu ¢aligmada, bu problemin ¢dziimiine katki saglamak ve bir karar destek sistemi sunmak amaciyla derin 6grenme
modelleriyle kulak zar1 hastaliklarina ait goriintiiler siniflandirilmistir. Veri seti olarak 4 siif ve 880 goriintiiniin bulundugu Ear
Imagery veri seti seg¢ilmistir. Smiflandirma islemi icin AlexNet, ResNet50, ResNet101, ResNet50V2, ResNet101V2, InceptionV3,
Xception ve InceptionResNetV2 derin 6grenme modelleri segilmistir. En yiiksek basar1 degeri %94 dogruluk ile InceptionResNetV2
mimarisinden ve en hizli sonu¢ 438 saniye ile AlexNet mimarisinden elde edilmistir. Bu yaklasimla kulak zarina ait hastaliklarin
potansiyel uzman hatalarindan arindirilarak otonom bir sistem ile gergeklestirilebilecegi gosterilmistir. Gelecekte klinik alanda boyle
bir sistemin kullanilmasi; uzmanlarin karar verme siirecini destekleyebilir ve hataya agik olan degerlendirme siirecinin daha objektif
ve tekrar edilebilir bir sekilde yonetilmesini saglayabilir.

Anahtar Kelimeler: Biyomedikal isaret isleme, Otitis media, Derin Ogrenme, Smiflandirma.

Classification And Comparison Of Ear Diseases With Deep Learning
Architectures

Abstract

Otitis Media (OM) is infectious disease with discharge in the eardrum. Earwax is a disease that causes hearing loss in the ear as a
result of excessive accumulation of the defense mechanism that prevents the formation of bacteria in the eardrum. The loss of
transparency and flexibility as a result of calcium accumulation in the eardrum is called myringosclerosis. The diagnosis of these
diseases is made by otolaryngologists using an otoscopy examination of the eardrum and this process is prone to error. In this study,
otoscopy images were classified with deep learning models to solve this problem. The Ear Imagery dataset with 4 classes and 880
images was chosen as the dataset. AlexNet, ResNet50, ResNet101, ResNet50V2, ResNet101V2, InceptionV3, Xception and
InceptionResNetV2 deep learning models were selected for classification. The highest success value was obtained from
InceptionResNetV2 architecture with 94% and the fastest result was obtained from AlexNet architecture with 438 seconds. With this
approach, it has been shown that diseases of the eardrum can be treated with an autonomous system, freeing from expert error. In the
future, such a system in the clinical field will be able to reduce labor and error.
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1. Giris

Otitis media (OM), orta kulakla ilgili bir grup inflamatuar hastalig1 ifade etmektedir. Cogunlukla ¢ocuklarda goriinen OM tedavi
edilmediginde konugma kusurlari, yiiz sinir felci, isitme kaybi ve biligsel bozukluk gibi ciddi sonuglara neden olabilmektedir. OM ile
ilgili birgok hastalik olmakla birlikte en sik goriilen hastalik tiirleri efiizyonlu otitis media (OME), akut otitis media (AOM) ve kronik
stiptiratif otitis mediadir (CSOM). Bu hastalik tiirleri siklikla birbirlerini izleyebilir ya da bir arada bulunabilmektedir. OME
hastaliginda semptomlar hastadan hastaya degismekle birlikte genel olarak isitme zorlugu, denge kaybi ve konugsma gelisimi zorlugu
olarak gostermektedir. AOM hastaliginda genel semptomlar ates, kulak agrisi, otore, kusma ve ishal seklinde gostermektedir. CSOM
hastaliginin semptomlart AOM hastaligina benzemektedir fakat siddeti daha agir ve siiresi daha uzundur. OME hastaliginda kulak
icerisinde siv1 birikmesi sonucunda dem olusmaktadir. Odemin kulak icinde biiyiimesi veya dis etkenlere bagli olarak yirtiimasi
sonucunda dig havayla temasi gerceklesmektedir. Dis havayla temasindan sonra bakteriyel olusumlar etkisiyle OME hastaligt AOM
hastaligina doniigmektedir. AOM hastalig1 tedavi edilmediginde semptomlarin ve kulak icindeki enfeksiyonun artmasiyla AOM
hastaligi CSOM hastaligina doéniismektedir (Yavuz ve digerleri, 2000). Sekil 1’de OM hastaligina bagli olarak enfeksiyon birikimi ve
Ostaki borusundaki daralma modellenmistir. Ayrica Sekil 1°de saglikli kulak zari ile OM hastalikli kulak zar1 arasindaki farklar
gosterilmektedir.

SAGLIKLI ORTA KULAK HASTALIKLI ORTA KULAK

KULAK ZAR!  ISITSEL KEMIKLER OSTAKI BORUSL ORTA KULAK ICERISINDE ENFEKSIYONLU SIVI

Sekil 1. Saglikli kulak zar1 ile OM hastalikli kulak zar1t modeli (Figure 1. OM diseased eardrum and healthy eardrum model) (Sahling
ve digerleri, 2021)

Kulak mumu (Earwax), kulagin igerisindeki savunma mekanizmasidir ve kulak icerisinde bakteriyel olusumu ve kirlerin kulak
kanalina ge¢mesini Onlemektedir. Dis kulagin igerisindeki bezler ve folikiillerin iirettigi mumun fazla birikmesi sonucunda kulak
mumu tikaglart (earwax plug) olugsmaktadir. Hastaligin genel semptomlari kulak agrisi, kulakta doluluk hissi, kulak ¢inlamasi, isitme
kaybidir (Mayo Clinic, 2022).

Kulak zar1 normalde ince ve yari saydam bir yapidadir. Orta kulak igerisinde kronik inflamasyon sonucunda gerceklesen
degisimlerle kulak zari icerisinde kalsiyum birikmesi sonuncunda kalinlagsma, sertlesme ve esnekligini kaybetme goriilmektedir.
Miringoskleroz ve timpanoskleroz orta kulag etkileyen, kulak zarini beyazlastiran iki benzer hastalik tiiriidiir. Iki hastalik arasindaki
fark miringoskleroz hastaliginda kalsiyum sadece kulak zarinda depolanmaktadir. Ote yandan timpanoskleroz hastaliginda kalsiyum
kulak zarinda ve orta kulak ¢eperlerinde depolanmaktadir. Bu hastaliklarin olugsmasindaki genel sebep OME ve SOM hastaliklar
sonucunda olusan kronik kulak akintisi, kronik veya tedavi edilmeyen kronik orta kulak enfeksiyonlari ve cerrahi tedaviyle
yerlestirilen havalandirma tiipleridir. Hastaliklarin genel semptomlari olmamakla birlikte timpanoskleroz hastaliginda isitme kaybi
goriilebilmektedir (Hayes, 2022).

Wu ve arkadaslar1 pediatrik orta kulak iltihaplarinin kolay izlenmesi ve smiflandirilmasinda, ImageNet veri setinde 6nceden
egitilmis Xception ve MobileNet-V2 mimarilerini kullanan bir mobil uygulama &nermistir. Onerilen metodun egitim ve test islemleri
li¢ tip otitis media hastaligim barindiran 12203 goriintii tizerinde gergeklestirilmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda Xception ve
MobileNet-V2 mimarileri sistem tizerindeki test goriintiilerinde sirasiyla %97,82 ve %96,04; mobil uygulama tizerindeki test
goriintiilerinde ise sirasiyla %90,85 ve %88,89 dogruluk gostermistir (Wu ve digerleri, 2021). Alhudhaif, ve arkadaslar1 sekiz tip
kulak zar1 hastaliginin simiflandirilmast igin genellestirilmis karar mekanizmasi kullanan CNN mimarisini 6nermistir. Onerilen
mimarinin egitim ve test iglemleri sekiz tip hastaligt barmndiran 956 goériintiniin bulundugu agik erisimli veri setinde
gerceklestirilmistir. CNN mimarisinin karar mekanizmasi kanal ve uzamsal model (CBAM), artik bloklar ve hiper siitun tekniginin
birlesimini kullanilarak gelistirilmistir. Onerilen model test veri seti {izerinde %98,26 dogruluk gostermistir (Alhudhaif ve digerleri,
2021). Tran ve arkadaslar1 pediatrik iki tip otitis media hastalig1 i¢in otomatik tan1 koyabilen sistem Onermistir. Sistemin siniflandirma
islemi igin ortak seyrek temsil algoritmasi kullanilmistir. Onerilen modelin egitim ve test islemleri iki tip OM hastaliginin bulundugu
1230 goriintii {izerinde gerceklestirilmistir. Onerilen model test veri setinde %91,41 dogruluk géstermistir (Tran ve digerleri, 2018).
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Bu hastaliklarin tanis1 Kulak Burun Bogaz (KBB) uzmanlari tarafindan kulak zarinin otoskop ile incelenmesi sonucunda subjektif
olarak koyulmaktadir (Basaran ve digerleri, 2020). Ayrica bu tan1 seklinin ulusal olarak kabul gérmiis standartlara sahip bir kilavuzu
bulunmamaktadir. Dolayistyla bu subjektif tan1 sistemi hataya aciktir. Onceki ¢aligmalar 15181nda bu calismadaki ana amacimiz normal
ve hastalikli kulak zarlarina ait goriintiilerin otonom bir sistem ile degerlendirilmesi ve teshis koyularak subjektif teshisin ortaya
cikardigl hatalar1 onlemektir. Bu ¢alisma kapsaminda otonom sistem i¢in en dogru teshisi koyabilen derin 6grenme modelinin
bulunabilmesi icin farkli derin 6grenme modelleri karsilastirilmistir. Derin 6grenme modeli olarak AlexNet, ResNet50, ResNet101,
ResNet50V2, ResNet101V2, InceptionV3, InceptionResNetV2 ve Xception modelleri se¢ilmistir.

2. Materyal ve Metot

Calisma kapsaminda smiflandirma isleminden once tiim goriintiiler 6n islem adimindan gegirilmistir. Onislem adiminda,
goriintiilerin ilgili derin 6grenme modellerinde kullanilabilmesi i¢in yeniden boyutlandirilmistir. Orijinal goriinti boyutunda GPU
hafizasinin yetersiz gelmesinden dolay1 goriintiiller kiiciiltilmistiir. Elde edilen islenmis goriintiiler secilen derin 6grenme
algoritmalarinda egitim ve test iglemlerine tabi tutulmustur. Daha sonrasinda modellerden elde edilen sonuglar degerlendirilmistir ve
aglarin basarilar1 kendi iglerinde karsilastirilmistir. Sekil 2°de yapilan caligmaya ait akis semasi verilmistir ve akis semasinda
gergeklestirilen iglemler modellenmistir.

Onlsleme
Ven setinde bulunan tim goruntiler, modelin girds sekline
uygun olarak yeniden boyutlandinlmastr,

l

Ear Imagery Veri Seti

Ven set1 egitim ve test olarak tkiye aynimagtir
Egitim isleminde kullanilacak veri setinin 2620's: dogrulama iglem: s¢in kullanilmagtir

Simflandirma
Test ver: seti, efiitim ven: setinde onceden
egitilen derin 6grenme modelleni igin girdi
olarak verilmigtir.

AlexNet ResNet50
ResNet101 InceptionV3

InceptionResNetV2 Xception

J

Degerlendirme
Modellerden elde edilen dogruluk degerleni kend:
aralaninda karilagtinlarak performans dlgtmu
gerceklestirlmugtur.

Sekil 2. Yapilan ¢alismaya ait akis semasi (Figure 2. Flow chart of the study)
2.1. Veri Seti

Veri seti olarak Ear Imagery veri seti kullanilmistir (Viscaino ve digerleri, 2020). Bu veri seti Universidad de Chile Klinik
Hastahanesi Kulak Burun Bogaz boliimiinden elde edilen 7 ile 65 yagindaki 180 hastaya ait dijital otoskop altinda elde edilmis
toplamda 880 goriintiiden olusturulmustur. Veri setinde normal, CSOM, miringoskleroz ve kulak mumu tikact (earwax plug) olmak
iizere 4 sinif ve her sif i¢in 220 goriintii bulunmaktadir. Goriintiiler 420x380 piksel boyutunda ve JPG formatindadir (Viscaino ve
digerleri, 2020). Veri setine ait goriintiilerden sinif bazinda 6rnekler Sekil 3’te verilmektedir.
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Sekil 3. Veri setinde bulunan siniflara ait gériintiiler drnekleri (a) Normal, (b) CSOM, (c) Kulak Mumu ve (d) Miringoskleroz (Figure
3. Image example of the classes in the dataset (a) Normal, (b) CSOM, (c) Earwax and (d) Myringosclerosis)

Tablo 1. Ear imagery veri setindeki verilerin dagilimi (Table 1. Distribution of data in the Ear imagery dataset)

Aciklama Smif Veri Sayisi
Saglikli Kulak Zari Normal 220
CSOM 220
Hastalikli Kulak Zar1 Kulak Mumu Tikact 220
Miringoskleroz 220

Tablo 1’de segilen modellerin egitim, dogrulama ve test islemlerinin uygulandig1 veri setinde yer alan siniflara ve smiflara ait veri
sayilarina yer verilmistir Veri setinde bulunan goriintiiler %82 egitim ve %18 test iglemleri i¢in ayrilmistir. Egitim ve test veri
setlerinde sirasiyla 720 ve 160 goriintii bulunmaktadir. Egitim isleminde kullanilacak veri kiimesinin %20’si dogrulama isleminde
kullanilmistir. Dogrulama veri setinde 144 goriintii bulunmaktadir.

2.2. Onisleme

Veri setinde bulunan goriintiilerin orijinal boyutu 420x380 pikseldir. Egitim ve test islemlerinde kulak hastaliklarina ait tiim
goriintiiler modellere uygun olarak sirasiyla AlexNet 227x227, ResNet50 224x224, ResNet50V2 224x224, ResNetl01 224x224,
ResNet101V2 224x224, InceptionV3 299x299, InceptionResNetV2 299x299 ve Xception 299x299 boyutunda ayarlanmistir ve
gortintiller renkli olarak kullanilmistir. Ayrica egitim ve dogrulama verileri {izerinde karistirma yapilmamistir. Veri setine ait
goriintiilerde herhangi bir arttirma (augmentation) islemi kullanilmamustir.

2.3. Derin Ogrenme Algoritmalar

Derin 6grenme modelleri, ii¢ veya daha fazla katmana sahip olan sinir ag1 modellerine denmektedir ve makine 6grenmenin bir alt
kiimesidir. Derin dgrenme, ¢alistig1 veri tiirli ve 6grendigi yontemlerle kendisini klasik makine 6grenmesinden ayirmaktadir. Derin
6grenme, makine dgrenmesinde gereken bazi 6n islem adimlarini ortadan kaldirmaktadir. Ornegin makine grenmesinde ilgili verilere
ait dzniteliklerin verilerden ¢ikarilarak makine égrenmesi modeline verilmesi gerekmektedir. Ote yandan derin 6grenmede bu islem
model tarafindan veriler istiinde egitim iglemi sirasinda otomatik olarak gergeklestirilmektedir. Veriler {izerindeki Oriintiilerin
taninabilmesi igin derin 6grenme modelleri makine 6grenmesine gore daha fazla veriye ihtiya¢ duymaktadir (IBM Cloud, 2020).

Evrisimsel Sinir Aglart (CNN), farkli islemlere sahip katmanlardan olusan derin ag modelleridir. Evrisim (convolution),
havuzlama (pooling) ve tam bagl (fully-connected) katman yaygin olarak kullanilan katmandan bazilaridir (Basaran ve digerleri,
2020).

Evrisim katmani (CONV): Bu katman giris olarak verilen goriintiilerden 6znitelik ¢ikartmak icin kullanilmaktadir. Onceki
katmanlardan elde edilen Ozniteliklere X i*(l-1) dersek, bu katmanda 6znitelik Denklem (1)’den elde edilmektedir (Basaran ve
digerleri, 2020).

Xj=fQ, XU ky+ b)) o)
J
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Denklem (1)’de, k ij*] 6grenilebilir kernel degerini, b_j*l egitilebilir bias degerini, f(.) aktivasyon fonksiyonunu ve M _j giris
harita se¢imini belirtmektedir.

Havuzlama katmani (POOL): Havuzlama katmanlari, ortalama veya maksimum gibi teknikleri kullanarak alt 6rnekleme islemini
gercgeklestirmektedir. Bu islem sonucunda iglem diigiimii sayisi ve asirt 6grenmenin gergeklesmesini azaltmaktadir. Denklem 2’de bu
islem gosterilmektedir (Basaran ve digerleri, 2020).

X} = down(X|™") (2)

Denklem (2)’de, down(.) fonksiyonu alt-6rneklem islemini gostermektedir ve bu iglem sonucunda ayirt edici 6zellikler elde
edilmektedir.

Tam-bagli katman (FC): Tam-bagli katmanin amaci, giris goriintiislinii egitim veri setine dayali olarak siniflandirmak icin 6nceki
katmanlardan elde edilen ayirt edici 6zellikleri kullanmaktir (Basaran ve digerleri, 2020).

AlexNet mimarisi ILSVRC-2012’de tanitilan basit, 6ncii derin 6grenme modelidir. Bu mimari toplamda sekiz katmandan
olugmaktadir: bes evrisimsel katman ve ti¢ tam bagli katman. Bazi katmanlar arasinda havuzlama katmani kullanilmaktadir. AlexNet’i
diger mimarilerden farkli kilan 6zellikler asagidaki gibidir (Yegualp, 2022).

ReLU (Rectified Linear Unit) dogrusal olmama (Nonlinearity): AlexNet ¢iktig1 zaman popiiler olan tanh aktivasyon fonksiyonu
yerine ReLU aktivasyon fonksiyonunu kullanmay1 tercih etmistir. ReLU’nun avantaji egitim siiresidir; ReLU kullanan bir CNN
modeli, tanh kullanan modele gére CIFAR-10 veri kiimesinde %25 hata oranina alti kat daha hizli ulagsmaktadir. ReLU aktivasyon
fonksiyonu, girdinin pozitif kismini alan ve negatif kismi sifirlayan aktivasyon fonksiyonudur.

f(x) = max (0, x) 3)

Denklem (3)’te x aktivasyon fonksiyonunun kullanildigi néronun girdisidir (He ve digerleri, 2015). Sekil 4’te ReLU fonksiyonun
grafigine yer verilmistir. Agda bulunan katman sayisi arttirildiginda, kism tiirevden elde edilen deger sifira yaklagmaktadir ve bir
noktadan sonra kaybolmaktadir. Bu probleme kaybolan gradyan problemi (vanishing gradient problem) denmektedir (Jacob, 2022).
Sigmoid ve tanh aktivasyonlari bu probleme yatkindir. Buna karsin, ReLU aktivasyonu kaybolan gradyan probleminden
etkilenmemektedir (Dash, 2021).

=100 =75 =5.0 =2.5 0.0 2.5 5.0 7.5

Sekil 4. ReLU grafigi (Figure 4. ReLU graph) (Dash, 2021)

ResNet, ag yapist genel olarak VGG-19 mimarisine atlama baglantilarinin eklenmis formatidir. Kaybolan/patlayan gradyan
problemini ¢dzmek igin bu mimari, baz1 katmanlar1 atlayarak direkt aktivasyon fonksiyonuna baglanan atlama baglantilarint (skip
connection) kullanmaktadir. Bu yapilara Artik Bloklar (Residual Blocks) adi verilmektedir. Denklem 4’te gosterildigi lizere Artik
Bloklar dnceki girdi degeriyle katman sonucunda elde edilen ¢iktilarin toplanmasidir. Bu yapilarin avantaji, model performansini kotii
etkileyen katmanlar diizenlilestirme tarafindan atlanmaktadir (Boesh, 2022).

y=Fx{W}) +x (4)

Denklem (4)’te, x ve y katmanlarin girdi ve ¢iktilaridir. F(x,{W i }) fonksiyonu 6grenilen haritalamay1 temsil etmektedir. F(x)+x
islemi atlama katmanlarinda ve 6ge-bazinda eklemelerde (element-wise addition) gerceklestirilmektedir (He ve digerleri, 2016).

Bazi 6nemli ResNet mimarileri sunlardir:

ResNet34 mimarisi; Ik olusturulan ResNet mimarisidir. VGGNet’lerden esinlenen bu mimari daha az filtreye ve karmasikliga
sahiptir. Iki basit tasarim kurali bulunmaktadir; katmanlar, ayni ¢ikt1 6zellik haritasi boyutu i¢in ayni sayida filtreye sahip olmalidir ve
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katman basima zaman karmasikligini korumak igin &zellik haritast boyutunun yariya indirilmesi durumunda filtre sayis: iki katina
¢ikartilmalidur.

ResNet50 mimarisi; genel olarak ResNet34 mimarisiyle benzerlik gostermesine ragmen biiyiik bir fark bulundurmaktadir. Yap1
blogu, katmanlar1 egitmek i¢in gecen zamanla ilgili endiseler nedeniyle bir darbogaz tasarimina doniistiiriilmistiir. Bu yap1 onceki
kullanilan 2 yerine 3 katmandan olusan bir y1gin kullanmaktadir. Bu nedenle, ResNet34’teki 2 katmanli bloklarin her biri, ResNet50
mimarisinde 3 katmanl darbogaz blogu (Bottleneck Block) ile yer degistirilmistir. ResNet101 ve ResNet152 mimarileri, 101 katmanlt
ve 152 katmanli ResNet mimarileridir ve ResNet50’de kullanilan 3 katmanli bloklardan daha fazla kullanilarak olusturulmaktadar.

Inception ag1, Inception modiilleri olarak adlandirilan yinelenen bilesenlerden olusturulan mimari tasarima sahip derin 6grenme
agidir. Inception aginin olusturan fikirler asagidaki siralanabilir (Alake, 2020);

e Yiiksek performansl derin sinir aglarinin bilyiik olmasi gerekir.

e Bir sinir aginin biiyiik olarak kabul edilmesi i¢in, ag i¢inde birka¢ katmana ve bu katmanlar igindeki birimlere sahip olmast
gerekmektedir.

e Evrisimli sinir aglari, degisen Ol¢eklerde ozniteliklerin ¢ikarilmasindan yararlanmaktadir. Degisik boyutlarda convnet
kullanilmas1 modelin daha fazla 6znitelik 6grenme potansiyeline sahiptir.

e Hebbian Prensibinin dikkate alinmasiyla; birlikte ateslenen néronlar, birbirlerine baglanmaktadir.

Yukaridaki fikirler birka¢ dezavantaji barindirmaktadir. Biiylik aglar asir1 uymaya (overfit) egilimlidir ve birden ¢ok evrigim
islemini birbirine baglamak agin hesaplama maliyetini arttirmaktadir. Bu iki problemi ortadan kaldirmak i¢in arastirmacilar sezgisel
convnet mimarisini tasarlamistir (Alake, 2020).

1x1 boyutunda evrisim kullanilarak, katmana giren girdinin ¢ikt1 boyutu azaltilmaktadir. Ote yandan 3x3 ve 5x5 boyutunda
evrisim kullanilarak, agm farkli Olgeklerde uzamsal oOriintiileri 6grenmesi saglanmaktadir. 1x1 boyutunda filtreler, girdinin
derinliklerindeki oriintiileri 6grenmektedir. 3x3 ve 5x5 boyutundaki filtreler, girdinin tiim boyutlu bilesenlerinde uzamsal 6riintiileri
o6grenmektedir. Bu islemler sonucunda, evrisim i¢in kullanilan filtrelerin boliinmesinin daha az maliyetli oldugu ortaya ¢ikmistir.
Ornegin ¢ikt1 olarak 3x3 filtre yerine, 3x1 ile 1x3 filtrenin kullanilmas1 aym ¢iktiy1 vermektedir ve is yiikii %33 daha azdir. Bu
donanim i¢in agir yiik olusturan evrigim isleminin maliyetini azaltmistir (Szegedy ve digerleri, 2016).

InceptionResNet ve Inception V4 aymi makalede tamitilmistir. InceptionResNet mimarisi, ResNet performansindan
esinlenmektedir. InceptionResNet V1 ve V2 olmak iizere iki alt versiyondadir. Bu iki versiyon arasinda kiigiik fark bulunmaktadir
(Raj, 2018). InceptionResNetV1, InceptionV3 benzeri ve InceptionResNetV2, InceptionV4 benzeri hesaplama maliyetine sahiptir. ki
mimari yapica ayni olmasina karsin hiperparametre se¢imleri farklidir.

Xception mimarisi, Google ekibi tarafindan standart Inception mimarisi baz alinarak gelistirilmistir. Xception mimarisinde 71
katman bulunmaktadir. Bu ag modelinde Inception mimarisinden farkli olarak Inception modiilleri derinlemesine ayrilabilir
evrisimlerle degistirilmigtir. Bu evrisim modiilleri derinlemesine evrisimin ardindan noktasal evrigim uygulamaktadir. Derinlemesine
ayrilabilir ayrisimlar normal evrisim iglemlerinden daha az maliyetlidir. Bunun sebebi biitiin kanallarda evrisim yapmak yerine 1
evrisim uygulanmaktadir. Ayrica Xception mimarisinde ResNet mimarisinde bulunan atlama baglantilar1 kullanilmaktadir (Fabien,
2019).

2.4. Keras

Keras, Python programa diliyle yazilmis Tensorflow platformu iizerinde ¢alisan derin 6grenme API’sidir. Tensorflow, Google
Brain takimi tarafindan gelistirilmis agik kaynakli uctan uca platformdur. Tensorflow Python ve Javascript kullanarak 6n yiiz API
saglamaktadir ve bu API’lerin ¢aligtirilmasint C++ ile gerceklestirmektedir. Tensorflow, veri akis diyagramlarini kullanmaktadir. Bu
yapilar verilerin grafiklerdeki veya isleme diigiimlerindeki hareketini tanimlamaktadir (Yegualp, 2022).

2.5. Performans Metrikleri

Nesne tanima gorevlerinde genel olarak kullanilan ortalama kesinlik (average-precision) ve geri ¢agirma (recall) metrikleri model
degerlendirmedeki performans olgiitiimiizdiir (Basaran ve digerleri, 2020). Simiflandirma isleminde genel 6l¢iim degerleri pozitif
dogru (true positive - DP), positif yanlis (false positive - YP), negatif yanlis (false negative - YN) ve negatif dogru (true negative -
DN) olusan karigiklik (hata) matrisinden elde edilmistir. Olgiim degerlerinin bir baska ifadeyle performans kriterlerinin formiilasyonu
hata matrisindeki indisler yardimi ile Denklem (5) ve Denklem (9) arasinda ifade edilen sekilde hesaplanmaktadir.

S DP + DN -
oUW = P+ YP + YN + DN
Duyarlilk = —2F 6)
wyartit = pp+ YN
Ozgimlik = —2N )
Zgumiut = N T YP
2xDP
F — = 8
Skor = o DPTYPTYN ®
ortal Dogruluk = —2F 9)
riaiama Ogruu —DP+DN
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Smiflandirma isleminde, DP ve DN dogru tanimlanmig, YP ve YN yanlg tanimlanmis hastalikli ve saglikli kulak zari
goriintiilerine karsilik gelmektedir. Duyarlilik metrigiyle, modelin pozitif drnekleri ne kadar iyi tespit edebildiginin 6l¢iisiidiir. Bu
metrik dogru pozitif oran (TPR) olarakta bilinmektedir. Modelin dogru siniflandirma yapabilmesi igin bu metrigin yiiksek olmasi
gereklidir. Ote yandan 6zgiinliik metrigi, modellerin dogru negatif siniflandirma oranlarini hesaplamaktadir. Bu metrik dogru negatif
oran (TNR) olarakta adlandiriimaktadir. Ozgiinliik ile yanlis pozitif toplam1 her zaman 1’e esittir. Yiiksek 6zgiinliik degeri modelin
dogru olarak negatif degerleri buldugunu gostermektedir.

Ayrica modellerin degerlendirilmesinde ROC egrisi kullanilmigtir. ROC egrisi (Receiver Operating Characteristic curve), tiim
smiflandirma esik degerlerinde smiflandirma modelinin performansini gosteren grafiktir. Bu grafik TN ve FN parametrelerini
kullanmaktadir. Cizilen grafik egrisi FPR (False Positive Rate) = TPR (True Positive Rate) egrisinin lstiinde ise model
basarili, altinda ise model basarisiz olarak varsayilmaktadir. ROC egrisi, simif dagilimina bagh degildir. Bu yilizden nadir olaylari
tahmin eden smiflandiricilar i¢in ROC’u kullanigh kilmaktadir. AUC (Area Under the ROC Curve), (0,0) ile (1,1) arasindaki tim
ROC egrisinin altindaki alani 6lgmektedir. AUC, tahminlerin ne kadar iyi siralandigini 6lgmektedir (Google Developer, 2022).

3. Arastirma Sonuclari ve Tartisma

3.1. Arastirma Sonuclari

Yapilan ¢aligmada tiim modeller ayn1 hiperparametre degerlerinde ¢alistirilmistir. Ogrenme isleminde epoch sayist 250 ve y18in
boyutu (batch size) 32 olarak secilmistir. Ogrenme orani 0,0001 segilmistir. Optimizasyon islemi icin SGD (Stochastic Gradient
Descent) kullanilmigtir ve momentum 0,8 olarak ayarlanmistir. Optimizasyon sirasinda modellerin katmanlarina L2 diizenleyiciyle
(L2 regularizer) 0,001 oraninda penalt1 uygulanmigtir. Bu islemle modellerin agir1 6grenmesi veya yetersiz 6grenmesi 6nlenmektedir.
Dogrulama basarisi en yiiksek oldugu durumda modelin agirlik degerleri kaydedilmistir. Bu sayede asir1 6grenmenin olumsuzluklari
dnlenmistir. Tlgili veri setinde bulunan gériintiiler mimarilerin egitim ve test islemlerinde kullanilabilmesi igin sirastyla %82 (720
goriintii) ve %18 (160 goriintii) olarak ayrilirken, egitim i¢in olusturulan veri kiimesinin %20°si (144 goriintii) de dogrulama iglemi
icin ayrilmigtir. Goriintiiler modellere uygun olarak sirasiyla AlexNet 227x227, ResNet5S0 224x224, ResNet50V2 224x224,
ResNet101 224x224, ResNet101V2 224x224, InceptionV3 299x299, InceptionResNetV2 299x299 ve Xception 299x299 boyutunda
renkli olarak kullanilmistir. Egitim, dogrulama ve test islemleri NVIDIA RTX3060 6 GB diziistii bilgisayarda CUDA mimarisinden
yararlanilarak GPU iizerinde gerceklestirilmistir. Mimarilerin dogrulugu “Kategorik Capraz Entropi” (Categorical Cross-Entropy) baz
almarak karsilasgtirilmigtir. Egitim iglemi sonucunda dogruluk orani tiim mimarilerde %100’ diir.

Training Loss Training Accuracy
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Sekil 5. Secilen mimariler icin egitim ve dogrulama adimlar1 sonucunda elde edilen kayip ve dogruluk degerleri. Mimarilerin (a)
Egitim kaybi, (b) Egitim dogrulugu, (c) Dogrulama kayb1 ve (d) Dogrulama dogrulugudur. (Figure 5. Loss and accuracy values
obtained as a result of training and validation steps for selected architectures. Architectures are (a) Training loss, (b) Training
accuracy, (c) Validation loss and (d) Validation accuracy.)

Sekil 5’te modellerin egitim ve dogrulama islemlerindeki basaris1 goriilmektedir. Tim modellerin egitim dogrulugu 100 epoch
sonunda 1’e ulagmistir ve sabitlenmistir. ResNet50V2 ve ResNet101V2 modelleri dogrulama isleminde asiri 6grenmeye yaklagmis
fakat modeller dogrulama igleminin ilerleyen agamalarinda agir1 6grenmeden kurtulmustur. Egitim ve dogrulama isleminde kayip igin
en hizli ivme AlexNet mimarisinde goriilmistiir.
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Tablo 2. Deneysel sonuglar (Table 2. Experimental Results)

Modeller Epoch | Ogrenme Oram | Egitim Zamam (s) | Yigin Boyutu Kayip Goriintii Boyutu
AlexNet 250 0.0001 438 32 0.0016 227x227
ResNet50 250 0. 0001 770 32 0.0010 224x224
ResNet50Vv2 250 0. 0001 618 32 0.0094 224x224
ResNet101 250 0. 0001 1203 32 0.0109 224x224
ResNet101V2 250 0. 0001 1021 32 0.0030 224x224
InceptionV3 250 0. 0001 474 32 0.0077 299x299
Xception 250 0. 0001 927 32 0.0005 299x299
InceptionResNetV2 250 0. 0001 990 32 0.0084 299x299

Tablo 2’de egitim islemi icin secilen hiperparametre degerleri, modellerin egitim siireleri ve kayip degerleri verilmektedir. Bu
sonuglara gore egitim asamasinda esit hiperparametreler i¢in en hizli 6grenme siiresi 438 saniye ile AlexNet mimarisinden elde
edilmistir. Kayip degeri olarak en diisiik deger Xception mimarisinde erisilmistir.

Tablo 3. Segilen mimarilere ait performans sonug¢lart (Table 3. Performance results for selected architectures)

Modeller Dogruluk (%) Duyarhlik (%0) Ozgiinliik (%) F-SCOR (%) Ortalama - Dogruluk (%0)
AlexNet 88 88 96 88 89
ResNet50 88 88 95 87 87
ResNet50Vv2 86 86 95 86 86
ResNet101 82 82 94 82 82
ResNet101V2 88 88 96 88 88
InceptionV3 93 93 97 93 93
Xception 92 92 97 92 92
InceptionResNetV2 94 94 98 94 94

Tablo 3’te test islemi sonucunda elde edilen bulgular yer almaktadir. Elde edilen bulgular 1s1§inda esit hiperparametre degerleri
icin en yiiksek basari oran1 %94 ile InceptionResNetV2 mimarisinden elde edilmistir. Yine Tablo 3’te yer alan %94 duyarlilik ve %98
Ozgiinlik degeriyle kullanilan modeller i¢inde InceptionResNetV2 modelinin dogru pozitif ve dogru negatif etiketleri ayirma
performansinin yiiksek oldugu ortaya ¢ikmaktadir.

Receiver Operating Characteristic (ROC)
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=
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—— AlexNet, AUC: 0.93
ResMet50, AUC: 0.93
ResNet50V2, AUC: 0.93
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—— InceptionV3, AUC: 0.96
Xception, AUC: 0.97
InceptionResMetVz, AUC: 0.98
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Sekil 6. Modeller igin ROC grafigi (Figure 6. ROC graph for models)

Sekil 6°da modellerin test islemleri sonucunda elde edilen TP ve FP degerleri iizerinden olusturulan ROC grafigi ve AUC
degerleri verilmektedir. Turuncu egri FPR=TPR egrisidir ve tim modeller bu egrinin istiindeki bagarili bolgededir. Sekilden elde
edilen sonuglara gore en yiiksek AUC degeri InceptionResNetV2 modellinden 0.98 olarak elde edilmistir.
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AlexNet Karmasiklik Matrisi ResNet101 Karmasiklik Matrisi ResNet50 Karmasiklik Matrisi

Gergek Siniflar
Myringosclerosis  Earwax plug Chronic otitis media

Gergek Siniflar
Myringosclerosis  Earwax plug Chronic olitis media

Gergek Siniflar
Myringosclerosis  Earwax plug Chronic otitis media

Normal
Normal
Normal

Chronic otitis media  Earwaxplug  Myringosclarosis  Normal Chronic ofits media Earwaxplug ~ Myringosclerosis  Normal Chronic oiis madia  Earwaxplug ~ Myringosclerosis  Normal
Tahmini Siniflar Tahmini Siniflar Tahmini Siniflar

ResNet50V2 Karmasiklik Matrisi o ResNet101V2 Karmasiklik Matrisi InceptionV3 Karmasiklik Matrisi

Gergek Siniflar
Myringosclerosis  Earwax plug Ghronic ofitis media

Gergek Siniflar
Myringosclerosis  Earwax plug Chronic ofiis media

Gergek Siniflar
Myringosclerosis  Earwax plug Chronic ofitis media

Normal
Normal
1
Normal

Chronic otilis media Earwaxplug  Myringosclerosis  Normal Chronic ofits media Earwaxplug ~ Myringosclerosis  Normal Chronic ofiis media  Earwaxplug ~ Myringosclerosis  Normal
Tahmini Siniflar Tahmini Siniflar Tahmini Siniflar

InceptionResNetV2 Karmasiklik Matrisi ° Xception Karmagiklik Matrisi

otitis media

Gergek Siniflar

Myringosclerosis  Eanvax plug Chronic

Gergek Siniflar
Myringosclerosts  Earwax plug Chronic oftis media

Normal
'
Normal

Chronic olitis media Earwax plug ~ Myringosclerosis Normal Chronic ofitis media  Earwax plug  Myringosclerosis Normal
Tahmini Siniflar Tahmini Siniflar
Sekil 7. Test islemi sonucunda elde edilen karmasiklik matrisi (Sekil 7. The confusion matrix obtained as a result of the test
process)

Sekil 7°de test islemi sonucunda modellere ait karmagiklik matrisleri verilmistir. Test veri setinde toplamda 160 goriintii ve 4 siif
bulundugundan dolay1 matris 4x4 boyutundadir ve [1,1] ile [4,4] arasindaki ¢izgi sinif bazinda dogru siniflandirilan goériintii sayisini
vermektedir.

3.2. Tartisma

Kullanilan veri setinde ii¢ tip kulak hastalig1 ve saglikli kulak zarma ait goriintiiler bulunmaktadir. Ote yandan sadece otitis media
hastaligina ait ii¢ tip hastalik bulunmaktadir ve yapilan ¢aligmada sadece CSOM hastaligmin siniflandirmasi yapilmistir. Genis
hastalik ¢esidi bulunan KBB sahasinda yapilan ¢alisma i¢in bu bir eksiktir. Daha genis ¢aph ve daha fazla goriintii bulunduran bir veri
seti kullanim1 yapilan ¢alisgmanin KBB alanindaki kullanilabilirligini ve basarisini arttirabilmektedir.

Kullanilan modeller, icerisinde derin a§ mimarilerini barindirmaktadir. Modellerin egitim ve test iglemleri karmagiklik artikc¢a
uzamaktadir ve bu durum donanimlar i¢in daha maliyetli hale gelmektedir. Yapilan ¢alisma kapsaminda grafik kart1 hafiza kullanimini
azaltmak i¢in goriintii boyutlan diisiiriilmiistiir. Bu islem sonucunda goriintiilerde giiriiltiiler olusmaktadir ve modellerin performansini
etkilemektedir.

Otoskop tarafindan elde edilen kulak hastaliklarina ait goriintiilerin bilgisayar destekli teshisi neredeyse hatasizdir. Kulak
hastaliklarinin teshisi uzmanlar tarafindan da ayni prensip izlenilerek otoskop kullanilarak goriintii bazli konulmaktadir. Bu islem
sonucunda koyulan teshis uzmandan uzmana degisiklik gosterebilecegi gibi hastaya koyulan teshis farkli muayenelerde
degisebilmektedir. Bu islemin bilgisayar destekli hale getirilmesi kulak hastalig1 tanilarindaki uzman hatalarini, yanlis koyulan teshis
sonucunda hastaligin ilerlemesini ve/veya kotiilesmesini  Onleyebilecegi gibi dogru tedavinin erkenden uygulanmasini
saglayabilmektedir.
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Tablo 4. Kulak zar1 hastaliklarimin teshisi icin kullanilan yontemler arasinda karsilastirma (Table 5. Comparison between methods
used for diagnosis of eardrum diseases)

Yazarlar Metotlar # ornekler # simiflar Acc (%)
2021, Wu et al. (Wu ve digerleri, Xception 12203 3 97.82
2021)
2021, Alhudhaif et al. . . . .
(Alhudhaid ve digerleri, 2021) Novel-multi level machine learning alghorithm 956 8 98,26
2020, Basaran et al. (Bagaran ve | Faster R-CNN, pretrained CNN models, VGG16, 1692 2 90.48
digerleri, 2020) 10-fold cross-validation ‘
2022, Mohammed et al. Bayesian Optimization based on CNN-LSTM 880 4 100
(Mohammed ve digerleri, 2022) Architecture
2021, Ugar et al. (Ugar ve Fused deep hypercolumn features and 880 4 99.06
digerleri, 2021) bidirectional LSTM ’
2018, Tran et al. (Tran ve . - . .
digerleri, 2018) Multitask joint sparse representation algorithm 214 2 91,41
2021, Sung.aiard et. al. (Sungaard Five different loss function with InceptionV3 1336 3 85
ve digerleri, 2021)
2022, This paper InceptionResNetV2 880 4 94

Tablo 4’de goriildiigii lizere KBB alaninda farkli veri setlerine, yontemlere ve dogruluk oranlarina sahip ¢aligmalar
bulunmaktadir. Bu ¢alismada daha 6nce yapilan bazi ¢aligmalardan farkli olarak OM hastaligiyla birlikte diger kulak zar1 hastaliklart
da smiflandirilmistir. Ayni veri seti iizerinde Mohammed ve arkadaslarinin gelistirdigi CNN-BiLSTM mimarisi %100 ile en yiiksek
basariya sahiptir (Mohammed ve digerleri, 2022). Ote yandan en fazla kulak hastaliginin smiflandiriimasi1 Alhudhaif ve arkadaslarin
yapmis oldugu ¢alismada goriilmektedir (Alhudhaif ve digerleri, 2021).

4. Sonuc¢

Bu calismada, kulak ici hastaliklarina ait goriintiilerin farkli derin 6grenme modellerindeki siniflandirma performanslari
karsilastirilmistir. Derin 6grenme modellerinin egitim, dogrulama ve test islemleri icin 4 sinif ve toplamda 880 goriintiiniin bulundugu
kulak zar1 veri seti se¢ilmistir. Siniflandirma islemini gergeklestirmek icin derin 6grenme modeli olarak AlexNet, ResNet50,
ResNet50V2, ResNet101, ResNet101V2, InceptionV3, InceptionResNetV2 ve Xception mimarileri se¢ilmistir. Siniflandirma islemi
sonucunda derin 6grenme modelleri sirasiyla %88, %88, %86, %82, %88, %93, %94 ve %92 siniflandirma basarist gostermistir. En
yiiksek dogruluk orani %94 ile InceptionResNetV2 mimarisinde elde edilirken, 438 saniye ile en hizli egitim islemi AlexNet
mimarisinde gergeklesmistir. Basar1 ve egitim hizi olarak en uygun model Inception V3 modelidir. Egitimi siiresi 474 saniye ve
simiflandirma basari degeri %93 tiir.

Sonug olarak bilgisayar destekli tan1 ve karar destek sistemleri ¢ercevesinde kulak zarina iliskin farkli hastalik tiplerinin otoskop
imgelerine dayali olarak otonom bir sekilde tespit edilmesinin miimkiin oldugu bu ¢aligma kapsaminda dogrulanmistir. Bilgisayar
destekli hesaplamali sistemlerin klinik pratikte kullanilmasi ve yaygimlagmasi, hataya acik olan ve siibjektif olarak yiiritilen
degerlendirme siirecinin daha objektif bir sekilde gergeklestirilmesine, kliniksel muayenelerin geriye doniik degerlendirmesi ve bu
siiregteki hatalarin azaltilmasina katki saglama potansiyeli tasimaktadir.
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