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Osteoartrit (OA) hastaligi olan kisilerde Osteoartritin bulundugu diz boélgesindeki sicaklik
normal kisilere gore daha yiiksektir. Caligmamizda, yiiksek sicakliktan faydalanarak OA hastaligini
termografi ile elde edilen goriintilemeden faydalanilarak erken teshisi {izerine inceleme
gerceklestirilecektir. Bu ¢alismada yontem olarak CNN, Destek Vektor Makineleri ve VGG-16 mimarisi
kullanilacaktir. Calismamiz, esnek sistem ve etkili araglar sagladig i¢in teshis siirecinde doktora yardimei
olabilecek termal goriintileme kullanilarak bir hastalik teshis sistemi tasarlamayi amaglamaktadir.
Onerilen sistemin tasariminda ve programlanmasinda programlama dili olarak "Phyton" kullanilacaktir.
Termografi ile elde edilen goriintiileri s6z konusu yontemleri kullanarak en yiiksek dogruluk oranini
ortaya koyan yontemi bulmaktir. S6z konusu ¢aligmada FLIR E45 termal kamera tipi kullanilarak farkli
kisilerden toplam 998 goriintii elde edilmistir. Bu termal goriintiilerin 284°{i hasta, 714’1 ise saglikli
goruntllerdir. Yapilan g¢aligmada derin 6grenme, makine Ogrenme algoritmalari kiitiiphanelerinden
faydalanilmigtir.  Termografi ile alinan gorintiilerdeki renk farkliligi, Osteoartrit hastaliginin olup
olmadigini tek basina ortaya koyamazken yukarida zikredilen yontemler yardimiyla bu hastaligi tespit
etme imkani saglanmaktadir. Derin O6grenme metotlarinin egitilebilmesi igin binlerce goriintii
gerekmektedir. Fakat medikal ortamda boyle bir veri kiimesi olusturmak ¢ok uzun zaman alacagindan
goriintii artirma metotlar1 kullanilmistir. Uygulanan yontemler arasinda en iyi siiflandirma sonucu
evrisimsel sinir aglar1 ve goriintii artirimi kullanilarak %90 dogruluk orani ile ulasiimistir. Elde edilen
sonuglar derin 6grenme metotlarini termografik goriintiilerin siniflandirilmasinda ¢ok basarili oldugunu
ortay koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Destek Vektér Makineleri, Evrisimsel Sinir Aglari, Osteoartrit, Termal
kamera, Termografi, VGG-16



ABSTRACT

MS THESIS

DETECTION OF KNEE OSTEOARTHRITIS WITH THERMAL
IMAGE PROCESSING

Afrah Abdulsattar Jasim QALI

Konya Technical University
Graduate Education Institute
Department of Electrical and Electronics Engineering

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Murat SELEK
2021, 45 Pages

Jury
Assoc. Prof. Dr. Murat SELEK
Prof. Dr. Cemil SUNGUR
Asst. Prof. Dr. Hakan TERZIOGLU

In people with osteoarthritis (OA) disease, the temperature in the knee area where osteoarthritis
is present is higher than in normal people. In our study, an examination will be carried out on the early
diagnosis of OA by using the imaging obtained by thermography by making use of high temperature. In
this study, CNN, Support Vector Machines, and VGG-16 architecture will be used as a method. Our study
aims to design a disease diagnostic system using thermal imaging that can assist the doctor in the
diagnostic process as it provides a flexible system and effective tools. "Python" will be used as the
programming language in the design and programming of the proposed system. The aim is to find the
method that reveals the highest accuracy rate by using the images obtained by thermography. In this
study, a total of 998 images were obtained from different people using the FLIR E45 thermal camera
type. Of these thermal images, 284 are patient images and 714 are healthy images. In the study, deep
learning and machine learning algorithms libraries were used. While the color difference in the images
taken with thermography cannot reveal whether there is Osteoarthritis disease on its own, it is possible to
detect this disease with the help of the methods mentioned above. Thousands of images are required to
train deep learning methods. However, since it would take a long time to create such a dataset in the
medical environment, image enhancement methods were used. Among the applied methods, the best
classification result was achieved by using convolutional neural networks and image augmentation with
90% accuracy. The obtained results reveal that deep learning methods are very successful in classifying
thermographic images.

Keywords: Convolutional Neural Networks, Osteoarthritis, Support-Vector Machines,
Thermal Camera, Thermography, VGG-16



ONSOZz

Yiiksek lisans egitimine basladigim ilk yildan tez asamasia kadar destegini
esirgemeyen, calismalarimin gerek aragtirma, gerekse yazim asamasinda, bilgi ve
destegi ile bu calismay1 yonlendiren ¢ok degerli danigmanim Saym Dog¢. Dr. Murat
SELEK e tesekkiir etmeyi borg bilirim. Ayrica, tez caligmama ilk basladigim anda bana
yol gosteren Sarmad HURMUZI'ye tesekkiir ederim. Bu c¢alismada bilgi ve
tecriibeleriyle bana destek olan, Sameer Saeed Abbas ve Mutlu ODUSLU’ya; hep
yanimda olan, beni maddi manevi hep destekleyen aileme sonsuz siikranlarimi sunarim.

Bu tez caligmami bir buguk yil once kaybettigim bu hayattaki en degerli
varligim olan rahmetli anneme ithaf ediyorum.

Afrah Abdulsattar Jasim QALI
KONYA-2021
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Kisaltmalar

CNN . Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks)
IR . Infrared (Kizilotesi)

IRT - Infrared Termografi

IRFPA  : Infrared Odak Diizlemi Dizisi (focal plane array)
OA : Osteoartrit

LCD : S1v1 Kristal Goriintii (Liquid Crystal Display)
SVM : Destek Vektor Makineleri



1. GIRIS

Termal goriintiillemede bir termal kamera sistemi, iizerine diisen kizilotesi
(Infrared — IR) radyasyonu meydana gelen termal degisimin iki boyutlu gorsel
gorlintiisiine doniistiiriir. Mutlak sifirin tizerindeki sicakliktaki tiim nesneler IR 1s1mnim
yayar ve yayilan radyasyonun miktar1 sicaklikla birlikte artar (Turan, 2019).

William Herschel, 1siklarin 1s1 igerigini 6l¢mek icin 1800’lerde cam prizma ile
yaptig1 deneylerle IR radyasyonu (1sinim) ilk kesfeden bilim insan olmustur. Giines
151811 spektral bilesenlerine ayirmak i¢in bir prizma kullanmig, daha sonra, giines
151811n spektrumunun enerji dagilimini gézlemlemek amaciyla farkli renkli 1ginlarin her
biri i¢in ayri bir termometre kullanmistir. Sicakligin goriiniir spektrumun kirmizi
ucunun otesinde yiikseldigini ve sonugta 151k spektrumunun ayni zamanda bir tiir
goriinmez 151n igerdigini tespit etmistir (Ring E. , 2000).

John Herschel’de babasinin oliimiinden sonra bazi deneyler yapmis ve giines
isinimini kullanarak basarili bir goriintii elde etmistir. Alkoldeki karbon slispansiyonu
kullanarak bir gorlinti olusturmayr basarmis olup bu goriintiiye termogram adinm
vermistir. Herschel'in iizerinde calistigi gorlinlir 151k, tiim spektrumu goriinlir hale
getirmistir. Ayrica gorliniir 1s1ktan daha uzun bir dalga boyuna sahip radyasyon bolgesi
olan IR bolgesini kesfetmeyi basarmistir (Ring E. , 2006).

Termografi ilk olarak 1950'l1 yillarda, 6zellikle gece goriisii i¢in askeri amagla
tasarlanmigtir (Flir, 2010). Daha sonra askeri arag strtculerinin duman, toz, hafif sis ve
yagmur altindaki g¢evre goriliglerini artirmak, gozetleme, hedef arama ve izleme
faaliyetlerini gelistirmek amaciyla kullanilmistir (Vollmer ve Méllmann, 2007)

Modern termal gorintuleme gunimuzde, dijital goruntileri saklayabilen,
taginabilir veya masaiistii bir bilgisayarla c¢evrimi¢i olarak kullanilabilen kiiciik
giivenilir kamera sistemleri haline gelmistir. Son yillardaki yenilikler maliyetleri
diigtirmis, giivenilirligi artirmis ve O6l¢iim i¢in mobil ve daha kiigiik birimler sunan
temassiz IR sensorlerle sonuglanmistir.

Osteoartrit (OA) milyonlarca insani etkileyen en yaygin artrit seklidir. Dunya
capinda hastalik agri, sertlik ve islev kaybu ile iliskilidir. 2030 yilina kadar Amerikan
niifusunun 65 yas iizerinde olan yaklagik % 20'sinin (35 milyon hasta) bu anlamda
yuksek risk altinda olacagi 6ngoriillmektedir. OA’nin ¢ogalmasiyla birlikte tedaviler igin
biiyilk miktarda saglik harcamasina ve cerrahi islemlere ihtiya¢ duyulacaktir (Tan ve

ark., 2007). Baslangigta, tiim eklem dokularin1 etkileyen ve eklemin hem



dejenerasyonuna hem de kusurlu restorasyonuna neden olan bir hastalik oldugu
bilinmesine ragmen, kikirdaktaki bir bozulmaya atfedilmistir. Yaslanmaya baglh
viicuttaki yapisal degisikliklerin bir sonucu olarak ortaya c¢ikan OA'y1l, patolojik
degisikliklerden ayirmak zor olabilir (Koay ve ark., 2004). Birka¢ on yil Oncesine
kadar, OA yalnizca yaslanmayla ilgili bir hastalik olarak goriiliiyordu, ancak simdi
hastaligin her yasta goriilebilecegi tespit edilmistir.

Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN), goruntuleri
siniflandirmak i¢in kullanilan en gelistirilmis derin &grenme modellerinden biridir
(Krizhevsky ve ark., 2012). Nesne saptamasi, kenar bulma, izlenim tiirevleri elde etme
iizerindeki {istlin basarisi, tibbi goriintiiler iizerindeki c¢oziimleme islemlerini
kolaylastirmaktadir (Erdem ve Aydin, 2021).

Destek Vektér Makineleri (Support Vector Machines - SVM), son yillarda
siniflandirma sorunlarinin ¢oziimii i¢in en basarili makine 6grenimi tekniklerinden
biridir. Ayrica SVM bir¢ok siniflandirma sorunlarinin ¢ézlimiinde basari ile uygulanmig
olup genelleme performansi yiiksek ve aktif makine 6grenimi algoritmalarindan biri
olarak arastirmalardaki yerini almistir (Ayhan ve Erdogmus, 2014).

Egitilmis ag olan VGG-16 simiflandirma iizerindeki basarili performansi ve
asgari hata vermesinden dolay1 bu projede kullanilmistir (Erdem ve Aydin, 2021).

Destek Vektor Makinesi (SVM), Evrisimli Sinir Ag1, VGG-16 metotlar1 dikkate
alinarak, t¢ ayr1 uygulama olusturulmustur. Bu ¢alismada, IR termal kamera
goriintiileri, yaralanmig kisilerin dizinin birinden ya da her ikisinden alinmistir. Bu
kisilerden alinan goriintiiler, CNN, SVM, VGG-16 metotlar1 kullanilarak islenecektir.
Termal kamera ile problemli bolgeden ekstremite goriintii alinarak osteoartrit oldugu
ortaya cikarilacaktir. Klinik ve radyolojik tetkikler sonrasi teshisi konulan hastalarin,
OA gibi hastaliklar sonucunda olusan ates yiikselmesi termografi ile goriintiilenecektir.

Bu projenin amaci, termal goriintiiler lizerinden derin 6grenme ve makine
o0grenme yontemlerini kullanarak Osteoartrit rahatsizliklarini erken teshis edebilmektir.
Gergeklestirilen uygulama, ortopedi inceleme mekanizmasinda OA’nin 6n tanisinda
kullanilarak hastalarin gereksiz radyasyona maruz kalmalarini dnlemek, daha sonraki
asamalarda olusabilecek maddi giderleri azaltmak ve zamandan tasarruf yapmayi

amaclamaktadir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde Osteoartritin  erken teshisinde incelenen literatiirdeki bazi
caligmalara yer verilmistir.

Arif ve Wang. 2019’daki derlemelerinde curvelet doniisiimiine ve genetik
algoritmaya (GA) dayanan multimodal medikal gorintdler icin yeni bir flizyon yontemi
onermistir. GA'nin ¢alismada kullanilmasinin giris goriintiisiinde var olan silipheleri
cozebilecegi ve goriintli kaynasmasinin 6zelliklerini daha da iyi optimize edebilecegi
vurgulanmaktadir. Onerilen yontemin birgok tibbi goriintii grubunda test edildigi ve
ayn1 zamanda son tibbi goriintii fiizyon teknikleri ile karsilastirildigr belirtilmektedir.
Nicel degerlendirme ve gorsel analiz sonuglarinin, 6nerilen yontemin temel goriintiide
mikemmel veri bilgileri ve renk uyumu saglayarak diger yontemlere gore tibbi fiizyon
goriintiilerinde en iyi avantaji sagladigi vurgulanmaktadir.

Calin ve ark.2015 calismalarinda, termal kiziltesi goriintiilemenin bazi diz
patolojilerinin tani, degerlendirme ve izlenmesinde etkili oldugunu kanitlamaktadir.
Dejeneratif ve inflamatuar diz patolojisinin tani, degerlendirme ve izlenmesi igin klasik
tibbi goriintiileme ile iligkili olarak tamamlayici bir yontem olabilecegi kanitlanmistir.

Glehr ve ark. 2011 g¢alismalarinda, ilk kez termografi ile Olcilen yapay diz
eklemlerinin implantasyonundan sonra cilt sicakligindaki artis ile mevcut frontal (6n)
diz agris1 arasinda dogrudan bir korelasyon oldugunu tespit etmektedirler. ROC
(Receiver Operating Characteristic) analizine tabi tutulan termografi gorunttlerinin,
eklem protezi olan hastalarda agriy1r daha kesin olarak lokalize etme ve degerlendirme
olasiligin1 artirdigini ifade etmektedirler.

Hwang ve ark. 2020°deki ¢aligmalarinda, gelistirilen termal dagilim algoritmasi
ile hastanin hipertermi Oncesi i¢ sicakliginin tahmin edilebilecegini ve normal
organlarda nekroz olusmasini Onleyerek tedavi dogrulugunu artirabilecegini
belirtmektedir. Ek olarak, lezyonlarin teshisi i¢in ¢ekilen Bilgisayarli Tomografi (BT)
goruntulerini modellemeden hipertermi sicakligini kolayca tahmin edilebilmektedir.

Fokam ve Lehmann (2018) bu c¢aligmada, artrit gibi enflamatuar durumlarda,
periartikiiler cilt yiizeyinde Kizilotesi Termografi (Infrared Thermography - IRT) ile
Olgiilebilen doku sicakliginin yiiksekligini ortaya koymustur. Bu derlemede, cilt
sicakligt (IRT ile Olgililen) ve artritik diz agris1 arasindaki iliskiye dair kanitlar

degerlendirilerek, artritin klinik ortamlarinda IRT'nin sinirlar tartisilmistir.



Vardasca ve ark. (2019) icin IR termal goruntileme sisteminin cilt sicaklig
Olctimii yoluyla sagladig1 fizyolojik verilerin, patolojik durumlarla olasi iliskisi
nedeniyle biyomedikal kas-iskelet uygulamalari i¢in bir aragtirma konusu olmustur.

Lasanen ve ark. (2015) ayak bilegi eklemleri ile orta ve yan kisimlarindaki deri
yiizeyleri arasinda oOnemli 1s1 farkliliklar1 tespit etmistir. Bunun yaninda, diz
eklemlerinde ortalama sicakligin, orta ve yan kisimlara goére 6nemli 6l¢iide fark ettigini
tespit etmislerdir (P = 0.004).

Varju ve ark. (2004) dijital osteoartritin anatomik evrelerini, radyografik olarak
ilerledik¢e karakterize etmistir. Normal durumdan OA'min olusumuna kadar sirali
asamalar; artan eklem boslugu kaybi, eklem erozyonu ve eklem yeniden
sekillenmesidir. S6z konusu ¢alisma, Bilgisayarli Dijital IR Termal Gorintileme ile
olgtilen bir fizyolojik parametreyi, eklem yiizey sicakligl ve radyografik OA'nin (ROA)
sirali agsamalart ile iliskisini degerlendirmek i¢in tasarlanmistir.

Warashina ve ark. 2002°deki termografinin, romatizmal sinovit tedavisi igin
nonsteroid antiinflamatuvar ilaglarin degerlendirilmesini sagladigi bildirilmistir.
Bununla birlikte, az sayida rapor hastalarda cilt sicakligi ile semptomlar, fiziksel
belirtiler ve radyografik 6zellikler arasindaki iliskiden bahsetmektedir. Bu calismada,
radyografik ve klinik bulgular ile deri arasindaki iliski degerlendirilmistir.

Salisbury ve ark. 1983 yilinda, ayak bilegi ve dirsek eklemleri iizerinde diizenli
termal desenler belirlenmis olup, sinovitin nasil oldugunu gostermistir. Klinik sinovit
kanit1 olan hig¢bir eklemde normal bir termal model bulunmamistir. Sicakliga dayali
parametrelerin belirgin olarak giinliikk degisim gosterdigi ve nispi frekans dagilimlarinin
dezavantajinin  bulunmadigr vurgulanmaktadir. Bunlara bagli olarak, sinovitin
termografi ile Ol¢iilmesinin gelecekte mutlak cilt sicakligi degerlerinden ziyade termal
model anormalliklerine dayandirilmasi gerektigi onerilmektedir.

Monique Frize ve ark. (2011) romatoid artritin (RA), agri, sislik, sertlik ve
eklemlerde fonksiyon kaybina neden olan enflamatuar bir hastalik oldugunu ifade
etmektedir. S6z konusu hastalig1 erken asamalarda teshis etmek zordur. Erken bir tani
ve tedavi, ciddi sakathgm baslangicin1  geciktirebilmektedir Kizilotesi (IR)
Goriintiileme, inflamasyon derecesindeki degisiklikleri tespit etmek icin potansiyel bir
yaklagim sunar. Sonug olarak romatoid artrit hastalig1 olan bireylerde termal goriintiiler
ile hastalik tespit edilebilir.

Rajapakse ve ark. (1981) periferik eklem iltihabinin bir 6l¢iisii olarak kantitatif

kiz1l6tesi termografinin tekrarlanabilirligini ve duyarliligin1 yeniden degerlendirmistir.



Sonuglar, incelenen termografik teknigin diz, ayak bilekleri ve dirseklerdeki
enflamatuar degisiklikleri saptamak ig¢in yeterli oldugunu, ancak ellerin kiiclik
eklemlerindeki enflamasyonun &lgiilmesi i¢in yetersiz oldugunu gostermistir.

Monique Frize ve ark.’nin (2009) bu ¢alismada, erken sinovit tanisi i¢in diisiik
maliyetli bir yontem 0Onermektedir. Sonu¢ olarak istatistiksel analize goére kontrol
denekleri ve hastalar arasinda olgiilen her eklem ve el bolgesi arasinda 6nemli sicaklik
farklar1 ortaya konulmustur.

Devereaux ve ark.’na (2015) gore romatoid artritte hastalik aktivitesinin
degerlendirilmesiyle ilgili bir¢ok zorluk vardir. Bu ¢alismada IRT, ortak inflamasyonu
olgmek i¢in kullanilmustir. Is1 dagilim endeksi (Heat Dissipation Index - HDI)
tekrarlanabilir, duyarli, 6l¢iilebilir ve sirkadiyen varyasyona veya ara sira hataya tabi
degildir. Ritchie artikiiler endeksi, Malya skoru, kavrama giicii, eritrosit sedimantasyon
hiz1 ve agr1 skoru ile termografi arasinda onemli bir korelasyon (P <0,001) vardir.
Bireysel hastalarda bu parametrelerle termografi icin 6nemli korelasyonlar (p <0,05)
bulunmustur. Toplanan HDI, romatoid artritli hastalarda tedaviye yanitin
degerlendirilmesi i¢in uygun objektif bir yontemdir.

Denoble ve ark.’nin (2010) ¢alismasinin amaci, dizin seri kiziltesi 6l¢timlerinin
yeniden {retilebilirligini gelistirmek ve diz sicakliginin bolgeye gore iligkisini
degerlendirmektir. Sonug¢ olarak, kizilétesi diz gorlintileme yonteminin giivenilir
oldugu belirtilmektedir.

Spalding ve ark. (2008) gore aktif artrite sahip eklemlerin degerlendirilmesi,
yaygin olarak kullanilan sonug¢ 6l¢iimlerinin temel bir bilesenidir. Bununla birlikte, bu
aktif ortak sayimlarin degerlendirilmesinde incelemeler sirasinda 6nemli degisiklikler
vardir. Aktif eklem sayimlari sirasinda tahmin edilen iki 6zellik olan sisme ve sicaklik
degisimleri, temassiz dijital goriintiileme teknolojileri kullanilarak
nicellestirilebilmektedir. Bu calismanin sonucunda, eklem seklini ve sicakligini
giivenilir bir sekilde 6l¢gmek icin ii¢ boyutlu (3D) termal goriintiilemenin yetenegi

kesfedilmeye ¢alisilmistir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Kizilotesi Termografi

Kizil6tesi radyasyon, elektromanyetik spektrumun goriiniir ve mikrodalga
kisimlar1 arasinda bulunur. Kizilotesi radyasyonun birincil kaynagi 1s1 veya termal
radyasyondur. Mutlak sifirin (-273,15 santigrat derece veya 0 Kelvin) Uzerinde bir
sicakliga sahip herhangi bir nesne, kizilotesi bolgede radyasyon yayar. Buz kiipleri gibi
cok soguk oldugunu diisiindiigiimiiz nesneler bile kizilotesi radyasyon yayar. Her giin
kizil6tesi radyasyona maruz kalmaktayiz. Gilines 1518indan, atesten veya radyatdrden
hissettigimiz 1s1 tamamen kizilotesidir. Gozlerimiz goremese de cildimizdeki sinirler
onu 1s1 olarak hissedebilir. Nesne ne kadar sicaksa, o kadar ¢ok kizildtesi radyasyon
yayar (Anonymous, 2021).

1800'lerde Alman gokbilimci William Herschel kiziltesi radyasyonu
kesfetmistir. Her nesnenin molekdlleri, ddnme-titresim hareketlerinin bir sonucu olarak
kiz1l6tesi radyasyon (elektromanyetik dalgalar) yayarlar (Kastberger ve Stachl, 2003).
Bu radyasyon 151k gibi yansitilir, kirilir ve tespit edilebilir. IRT, bu radyasyonu
yakalamak ve sinyali 6lgmek i¢in kullanilan bir yontemdir (Meola ve Carlomagno,
2004). Boylece kizilotesi radyasyonun tespiti igin ilk elektronik sensorler ordu
tarafindan tasarlanmis ve gece gorlis sistemi olarak kullanilmistir. O zamanlar IRT
teknolojisi bilyilk ve pahaliydi, ayrica goriintiilerin kalitesi diistiktii  (Swiderski ve
Vavilov, 2015). Gegtigimiz birkag yil, tip da dahil olmak {izere birgok bilimsel ve ticari
alana yayilan IRT'nin evrimine tanik olmustur.

Tibbi kullanim i¢in ilk IRT cihazi, temas termografisine dayanmaktaydi. Cihaz,
yalnizca sivi kristal siyah kolesterol i¢eren bir tabaka ile ayrilmis, deri ile temas halinde
tutulmustur. Temas ettigi cildin sicakligina bagl olarak rengini degistirmistir. Ardindan,
kizil6tesi emisyonu belirli bir mesafeden yakalayan ve gercek zamanli olarak sicaklik
dagiliminin bir goriintiisiinii olusturan uzaktan algilama termografisine ulagmistir
(Fokam ve Lehmann, 2018).

Gilinlimiizde IRT resimleri hizli bir sekilde isleyen, yiiksek ¢oziiniirliikli termal
goriintiiler saglayan bilgisayarlar ve kameralar kullanilmaktadir. Dahasi, bu cihazlar,
diger teknikleri (6rnegin radyografi) kullananlara kiyasla kiigiikk, ucuz ve yiiksek
¢cozlnlrlukli  gorintiiler  saglamaktadir ~ (Fokam  ve  Lehmann,  2018).
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Sekil 3.1. Elektromanyetik dalga spektrumu a) goriindr 1g1k bolgesi b) infrared bolge

3.2. Termal Kamera Yapilan

Kizilotesi kamera zamanla ii¢ nesil ilerleme gecirmistir. ilk tek detektdr ve iki
tarama kamerasindan olugmaktaydi. Ikinci nesil, iki tarama aynasindan olusuyordu ve
detektor olarak 2 boyutlu kiigiik bir dizi olusturuldu ve ikinci nesil kameralarda gorinti
gelistirme i¢in zaman gecikme entegrasyon algoritmasi kullanilmistir. Ugiincii nesil
kameralar, infrared odak diizlemli dizi (IRFPA) algilayicilar1 ve ¢ip tistii goriintii isleme
ozellikli aynalar olmadan sistemin giivenilirligini ve hassasiyetini artirmaktadir.
Infrared odak diizlemli dizi (IRFPA) en yaygin olamidir. Hig bir hareketli parcas1 yoktur,
daha hizlidir ve tarama cihazlarindan daha iyi uzaysal ¢6ziiniirliige sahiptir (Kaplan,

2007).



3.2.1. Optik mekanik birimler

IR gorlnttlemenin kalitesi cevre sartlarina, hedefin tlrlne ve gorlntulemeyi
olusturan boliimlere baglidir. Hedefin goriintiisiinii elde edebilmek i¢in detektorde
gecirgen aynalar veya lensler kullanilabilmektedir. Merceklerin gegirgenlik kabiliyeti
olabildigince maksimum olmali ayrica kirilma dizininin dalga boyuna ve sicakliga olan
lensin gegirgen oldugu dalga boyunu belirlemektedir (Calisan ve Tiirkoglu, 2011). Ayna
kullanmak optik sistemin merkez diizlemi {izerinde goriintii olusturmanin baska bir
yoludur. Aynalar akromatiktir (ak 15181 ayristirmadan gegiren) 6zelligi ile merceklerden
farkl1 olarak tim kizilotesi dalga boylarinda calismasini saglamaktadir. Yansimay1
artirabilmek i¢in aynalara kaplama yapilabilir. Sekil 3. 2'de, termal kameranin optik
birimleri gosterilmektedir (Kiling, 2017).
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Sekil 3.2. Bir termal kameranin optik birimi

Tipik termal kameralar, mercek, mercek korumasi, ekran, detektér ve sinyal
isleme birimi, veri isleme, veri depolama birimi, rapor olusturma yazilimi ve kumanda
araglart gibi birgok ortak faktérden olugmaktadir. Bu faktorler IR goriintiileme
sisteminin modeline ve tipine bagli olarak farklilik gosterebilir. Termografinin en az bir
lensi bulunmaktadir (Calisan ve Tiirkoglu, 2011). Bir obje iizerinden gelen kizilGtesi
enerji, lens vasitasiyla kamera icindeki kizilotesi lizerine disiiriiliir. Bu algilayict
gorselin olusmasi i¢in gerekli elektriksel ¢ikis tiretir. Bu elektriksel ¢ikislarin iglenmesi
sonucunda bizim gorebilece§imiz bir resim kamera ekraninda olusmasi saglanir
(Kosikowski ve ark., 2011). Termal kameralarin en az bir mercegi bulunur ve bu

mercek once kizilotesi 1sinimi alir ve detektore odaklar ve detektor de bir ¢ikis olusunca



goruntd elde edilir. Aslinda mercek 1sinimlart algilayicida toplamak ve odaklamak
amaciyla kullanilir. Bu mercekler germanyumdan yapilmistir (Physiotherm, 2021).

Cesitli alan dl¢limlerinde kars1 kasiya kalinan farkli aydinlatma kosullari altinda,
termal bir kameranin iizerine konumlandirmis sivi kristal goriintiileyici (LCD)
ekranindaki goriintiiniin kolayca incelebilmesi i¢in yeterince genis ve parlak olmasi
gerekir. Bu termal gorlintiinlin igerigi iki boyutlu sicaklik goriintlisiinii, yayimeilik,
batarya sarj, tarih, saat, hedef sicakligi, sicaklik degisimini ifade eden renk cubugu gibi
bilgileri saglamalidir (Calisan ve Tiirkoglu, 2011).

3.2.2. Algilayici, sogutma birimi

Siradan kameralar goriintiiyli goriinen 151k vasitasiyla meydana getirirken,
termografi ise goriintiiyii 151 vasitastyla meydana getirir. insan gzii ve beyni goriintiiyii
olusturmak igin renkleri ve 1siklar1 kullanirken renk degisiklikleri dnemlidir. Ornegin,
beyaz bir duvar oniinde bulunan beyaz bir nesnenin goriilebilmesi olduk¢a zor olmasi
gibi ortam sicakligina esit bir sicakliktaki bir nesnenin termografiyle goriintiilenebilmesi
de oldukga guctiir (Calisan ve Tiirkoglu, 2011). Bunlar1 ayirt edebilen kameralarda
kullanilan algilayic1 ¢ok kiiciik sicaklik ayrimlarini yakalayabilmekte (0.01 °C gibi) ve
bu farliliklardan goriintii olusturabilmekte olup belli bir sicaklik araligina sahiptirler
(Ansiklopedi, 2021). Algilayicilar belli sicaklik araliklarinda goriintii verebilmektedirler
clinkii her sicaklik degerinde farkli IR yayilimlar mevcuttur ve her IR yayilimi farkl
dalga boyuna sahiptir. Sekil 3. 3'te, termal kamera algilayicilarinin yapisi verilmistir.
Algilayicilarda optik-mekanik sistem ile alinan kizilétesi 1smnlar sonucu termik
degisimler olusur. Kameradaki algilayiciya diisen 151k, 151k Olgiisiine bagli olan bu
termik farkliliklara gore degerlendirilerek elektriksel sinyale cevrilir (Calisan ve
Tiirkoglu, 2011).
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Sekil 3.3. Termal kamera algilayicisi
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IR algilayicilar igerdikleri teknolojilere ve kullandiklar1 malzemelere gore
siiflandirilirlar. Algilayicr tipleri termal ve foton algilayicilar olarak siniflandirilir.

1. Termal algilayicilar: Termal algilayicilar de foton- fonon (1s1) (bir kristal orgiisiinde

bulunan atomlarin ortak titresimlerinin nicesidir) doniistiirme islemi yapilir, bu
sirada direng (bolometric) veya kutup (polarizasyon, pyroelectric) degistirilir
(Vollmer ve M6llmann, 2007).
Bu tiir algilayicilarda infrared 1smin Olgiilmesi zordur ¢ilinkii kaynak siddetinin ve
infrared fotonun enerjisi diisiiktiir. Bu 6zelliklerden dolay1 bir infrared algilayicidan
alinan sinyal kiigiik olmaktadir. Ayrica Ol¢iimiin yapilabilmesi igin biiyiik
kuvvetlendirmeye ihtiyag duyulur. Bir termografi cihazinin dogrulugu ve
duyarliligr algilayici sistemine baghdir. Bu tiir algilayicilar oda sicakligina yakin
sicakliklarda ¢alisir, fiyatlari ucuzdur, hassasligi ise diistiktiir.

2. Foton algilayicilar: foton algilayicilarda foton-elektron doniistiirme islemi yapilir,
bu sirada elektron veya akimi (foto iletken veya foto voltaik yariiletken) degistirilir.
Bu algilayicilar -269°C ile -73°C sicaklik araliginda galisir, sicakliginin diisiik
olmasindan dolay1 6zel Sogutma sistemi gereklidir, fiyati pahali, hassaslig1 ise
yiiksektir. Saf kristal detektor olarak tanimlananlar foto iletken veya foto voltaik
iken, katkili detektor olarak tanimlananlar foton yayict veya kuantum kuyulu

algilayicilardir (Vollmer ve Méllmann, 2007).

3.2.3. Elektronik sinyal isleme birimi

Termografiyi diger kameralardan ayiran en onemli niteliklerinden birisi de
analiz yazilimlarina sahip olmasidir. Bilgisayarda ¢ekimi yapilan nesnelere ait sorunlar,
analiz yazilimi vasitasiyla ortaya konulabilir. Ortama gore farkliliklar ya da esdeger
noktalar1 birbirlerinden aywran farkliliklarin tespiti yapilabilir. Bu tespitler belli bir
formatta raporlar haline getirilir ve bakim ekibi bu raporlar1 anlasilir hale c¢evirir
(Calisan ve Tiirkoglu, 2011).

Analiz esnasinda ¢ekimi yapilan gereclerin tiiriiniin ne oldugu dogru bir sekilde
girilirse sonuglar ¢ok net bir sekilde alinabilir. Cekimi yapilan gereclerin yayilim orani
dogru bir sekilde girilmelidir. Ciinkii bacada kullanilan topraktan yapilmis olan bir tugla
ile pasli bir metal govdenin ya da parlak bakir bir elektrik sisteminin ayni1 gerilim ve

frekanstaki elektrik enerjisinin toplandig1 ve dagitildigi tinitenin kizilGtesi yayilimlar
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ayn1 degildir (Berkmen, 2001). Her gerecin kizilétesi yayilim oranini tespit etmek
bazen miimkiin olmayabilir. Bu durumda analiz yazilimi vasitasiyla dogada bulunan

neredeyse tiim gereg tiirlerinin kizildtesi yayilim orani bulunabilir.

Sogutma
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Video Sinyal
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Sekil 3.4. Termal kameranin sematik goriiniimii

Cizelge 3.1. Baz1 maddelerin yayma faktorleri

Materyal Yayma Oranm
Su 0.98

Kagit Beton 0.54

Tugla, basit 0.85
Aluminyum 0.02

Cam 0.92
Aliiminyum, parlatilmisg 0.05

Beyaz boya 0.93

Siyah boya 0.90
Parlatilmis giimiis 0.02

Insan derisi 0.95

* Neredeyse biitiin materyallere bagli yayma oran1 0°C’de 6l¢iilmektedir.
Ancak oda sicakliginda dikkate deger farklilik gdstermemektedir.

Nesnelerin kizilotesi spektrumda 1s1ma oranmi yani 1s1 yayim Kkatsayisina
yayimcilik (emissivity) denir (Degirmenci, 2010). Her nesne farkli 1s1 yayim oranina
sahiptir. Bu deger 0.0 1s1 yaymmi olmayan ve 1.0 1s1 yaymm arasinda
degerlendirilmektedir. Siyah bir objenin yayimcilik degeri 1.0'dir. Diger tiim objeler
icinse yayimcilik degeri 1.0'n altindadir (Anonim, 2021). Cizelge 3.1'de 0Ornek
maddelerin IR yayma faktorleri gériilmektedir (Turan, 2019).

3.3. Deneyde Kullamlan Flir E45 Termal Kamera

Sekil 3.5'te gosterilen Flir E45 Termal Kamera bu tez calismasindaki deney
goriintiilerini elde etmek i¢in kullanilmistir. Cizelge 3. 2'de ise IR kameranin 6zellikleri

verilmektedir.
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45 derece genis acili lense sahip E45, denetcinin tahtadaki s6z konusu kiiciik
parcay1 yakindan gormesi gereken zamanlar i¢in yakin plan lens olarak ikiye katlanir.
Kamera tasinabilirdir, pille ¢alisir ve bir LCD ekrana sahiptir, boylece kullanici
muayenesi i¢in herhangi bir yere tastyabilir. Ayni1 zamanda kameray1 uzun incelemeler
icin sabit bir yerde ¢alistirabilen bir A/C gii¢ kaynagina sahiptir ve pil ayn1 anda sarj
edilebilir (Anonim, 2021).
|

Sekil 3.5. Flir E45 Termal Kamera

Cizelge 3.2. IR kameranin 6zellikleri

Algilayiet tiirii Focal Plane Array '(\EIII’(IFXO)BS I600r:]<é t2r2 piksel sogutmasiz
Taif aralig 7.5-13um
Sicaklik aralig1 (°C ) -20°C - +250°C veya -4°F - +482°F
Termal duyarhiligi 0.1°C (30°C)
Video ¢ikist PAL, NTSC, Standart RCA karma video sinyali
Gorunti frekansi 50/60Hz
Goriis alan/Min. Odak mes. 9.2mm lens ile tipik olarak 34°x25°/0.1m
Odaklama Manuel
Ekran 2,5inch renkli LCD
Olgme diizeltmeleri Yayicilik ayarlayabilme araligi 0.1 - 1.0
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3.4. Termal Goriintiileme Algilama Merkezleri

Diinyada birgok hastaligi tespit etmek i¢in termal goriintiileme teknolojisini

kullanan birgok Merkez var. Ornegin:
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Thermography o e
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The Future of Preventative Healthcare...Today!
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Email us: acct@thermologyoniine.org
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55
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Washington (ABD)
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ACCT Approved Thermography Clinic
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3.5 Osteoartrit

Osteoartrit yaslanan niifus iizerindeki etkisi giderek daha belirgin hale
geldiginden ¢ok biiyiik bir klinik yiik haline gelmistir. Eklem fonksiyonunun yavas
ilerleyen kaybi olarak karakterize edilen OA, yalnizca Amerika Birlesik Devletleri'nde
27 milyondan fazla yetiskini etkilemektedir (Lawrence ve ark., 2008). Yaslilarin en
yaygin kronik hastaligi haline gelmistir (Felson ve ark., 1995). OA kalca, omurga ve el
dahil olmak {izere viicuttaki cesitli eklemleri etkilese de, klinik 6nemi nedeniyle OA
arastirmalarinin  ve gorlntiilemelerinin  biiylik c¢ogunlugu diz eklemi {izerinde
yapilmaktadir (Bijlsma ve ark., 2011). OA geleneksel olarak artikiiler kikirdak “asinma
ve yipranma” tarafindan yonlendirilen dejeneratif bir hastalik olarak kabul edilse de, son
kanitlar OA patofizyolojisinin birka¢ doku tutulumu ile birlikte tiim eklem baglaminda
algilanmasi gerektigine dair yeni bir goriise yol agmistir (Roemer ve ark., 2011). OA'nin
artik eklem dokusundaki katabolik ve anabolik aktiviteler arasindaki dengesizligin
sonucu oldugu ve sonunda kalicti doku bozulmasina, agriya, fiziksel sakatliga ve
psikolojik sikintiya yol agtigi anlasilmaktadir (Felson ve ark., 2007). Bu dokularin
farkl1 ozellikleri ve OA'ya verdikleri yanitlar nedeniyle, OA'yr uygun sekilde
degerlendirmek i¢in ¢esitli doku tiplerine duyarl ileri goriintiilleme yontemlerine ihtiyag
vardir. OA prevalansinin yiliksek olmasmna ragmen, ilerlemesini Onleyecek, tedavi
edecek veya durduracak herhangi bir tedavi mevcut degildir. Mevcut terapotik

yaklagimlar semptomatiktir. Agriyr hafifletmeye ve eklem fonksiyonunu siirdiirmeye

odaklanmaktadir (Zhang ve ark., 2008).

3.6. Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)

Convolution Neural Networks (CNN), birden fazla katmanin saglam bir sekilde
egitildigi en onemli derin 6grenme yaklasimlarindan biridir ( Lecun ve ark., 1998). Bu
yontem oldukca etkili bulunmakta olup aymi zamanda cesitli bilgisayar gorme
uygulamalarinda en yaygin olarak kullanilmaktadir. Genellikle, bir CNN, evrisim
katmanlari, havuz katmanlar1 ve tamamen baglh katmanlar olan {i¢ ana sinir
katmanindan olusmakta olup her katman farkli roller oynamaktadir (Krizhevsky ve ark.,
2012). Sekil 3. 6'da, goriintii siniflandirmast i¢in genel ESA mimarisi gosterildigi gibi
coklu katmanlara sahiptir.
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Sekil 3.6. Genel CNN mimarisi

Ag1 egitmek icin ileri ve geri asamalar1 olmak {izere iki asama bulunmaktadir.
[k olarak, ileri asamanin temel amaci, giris goriintiisiinii her katmandaki gegerli
parametrelerle (agirliklar ve sapma) temsil etmektir. Daha sonra tahmini verimler, zarar
maliyetini temel gergek etiketleriyle hesaplamak igin kullamlir. ikinci olarak, kayip
maliyetine gore, geri asama her parametrenin egimlerini zincir kurallariyla hesaplar.
Tim parametreler egimlere gore giincellestirilir ve bir sonraki ileri hesaplama igin
hazirlanir. Ileri ve geri asamalarin yeterli sayida tekrarlandiktan sonra, agin egitilmesini

durdurulabilmektedir (Guo ve ark., 2016).

3.6.1. Katman turleri

CNN, genel olarak, evrisimli katmanlar1 havuz katmanlari ile doniistimlii olan ve
ardindan bazi tamamen bagli katmanlarin izledigi hiyerarsik bir sinir agidir. Bu

bolimde, ti¢ katmanin islevini sunacakti.

3.6.1.1. Evrisim katmani (Convolution layer)

Bir ESA'nin Evrigim katmani, farkli nitelik haritalarini tiretmekte olan ve bitln
goriintiilerin piksellerine kontrol saglamak i¢in ¢ok sayida ¢ekirdek kullanilmaktadir.
Evrisim katmani ¢alismasi sekil 3. 7'de gosterilmektedir (Zeiler, 2013):

1) Gorintillerde ayni 6zellik haritasindaki agirlik paylasim mekanizmasi parametre
sayisini azaltir.
2) Goriintiilerde pikseller arasindaki baglanti saglayip koordine eder.

3) Goriintiilerde nesnelerin konumlarini degistirmelerine izin verir.
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Sekil 3.7. Evrigim katmanin ¢alismast

3.6.1.2. Havuzlama katmani (Pooling layer)

Havuzlama Katmanlari: Genellikle, bir havuz katmani evrisim katmanin izler,
nitelik haritasinin ve ag parametrelerinin boyutlarin1 azaltmak i¢in kullanilabilir.
Ortalama havuzlama ve maksimum havuzlama en sik kullanilan yontemleridir. Sekil 3.
8, maksimum havuzlama islemi i¢in bir 6rnek gdstermektedir. Boyutu 2x2 ve 2. adim
olan maksimum havuzlama operator(, girilen goruntt 8x8 boyuta sahip 6zellikli harita

icin, ¢ikis haritalar1 4x4 boyuta diistiriiliir.

Sekil 3.8. Maksimum havuzlama

Boureau ve arkadaslar1 i¢in maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama
basarimlarinin ayrintili bir teorik analizini saglamislaradir. Scherer ve arkadaslari iKi
havuzlama iglemi arasinda bir karsilastirma yapmislar olup maksimum havuzlamanin
daha hizli yakinsamaya yol agabilecegini, ayrica istiin degismez oOzellikleri
secebilecegini ve genellemeyi iyilestirebilecegini bulmuslardir (Krizhevsky ve ark.,
2012). Son yillarda, CNN varyantlarin ¢esitli hizli GPU uygulamalar1 sunulmus olup

cogu maksimum havuz stratejisi kullanmaktadir (Ciresan ve ark., 2011).
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3.6.1.3. Tamamen bagh katman (Fully connected layer)

Son havuzlama katmanindan sonra, bir¢ok tamamen bagli katman kullanilarak
2D nitelik haritalarin1 1D 6zelligine doniistiirmektedir. Sekil 3. 9'da tamamen bagh

katman dizisi gosterilmektedir.

HavizS §/_
fc6 fc7 fc8
Sekil 3.9. Tamamen bagli katman ¢alismast
Geleneksel bir sinir ag1 gibi basarim gostermis olan Tam bagh katmanlar, bir
CNN’deki degiskenliklerin yaklasik % 90'mi1 kapsamaktadir. Tam baghh katmanin
yapisinin degistirilmesi nadir bir islemdir (Krizhevsky ve ark., 2012) ImageNet ile
ogrenilen degisiklik, yeni gorsel tanima islevlerine uyum saglayabilmesi i¢in son tam
bagli katmani iki yeni tamamen bagli katmanla degistirmis bulunmaktadir (Oquab ve
ark., 2014). Bu katmanlarin dezavantaji, bir¢ok degiskenlik i¢germeleridir. Bu yiizden bu
katmanlar1 egitebilmek biiyiik bir hesaplama ¢abasiyla sonuglanmaktadir. Bu sebepten
dolay1, bu katmanlar1 kaldirmak veya belirli bir yontemle baglantilar1 azaltmak yaygin
olarak ve umut verici bir sekilde uygulanan bir yontemdir. Mesela, GoogLeNet, maddi
programlamasini sabit tutarken, tam baglantili mimarilerden seyrek baglantili
mimarilere gegerek genis ve derin bir ag tasarlamis bulunmaktadir (Szegedy, ve ark.,
2015).

3.7. Egitim Stratejisi

Derin 6grenmeyi, s1g 6grenme (shallow learning) ile karsilastirildigimizda, derin
Ogrenmenin avantaji daha teorik bilgileri 6grenmek i¢in derin 6grenme modelleri inga
edebilme giiciine sahip olmasidir. Buna ek olarak, girilen ¢ok sayida degiskenlik farkli

bir probleme neden olabilmektedir. Son ¢alismalarda, yukarida belirtilmis olan degisken
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havuz dahil olmak iizere asir1 uyumlulugu korumak icin ¢ok sayida diizenlilestirme
metodu meydana gelmistir (Yanming Guo ve ark., 2016).

Birakma ve Birakma Baglantis1: Birakma, Hinton ve ark. Tarafindan 6nerilmis olup
ve Baldi ve arkadaglar1 tarafindan degerlendirilmesi yapilmistir. Her bir egitim durumu
esnasinda, algoritma, egitim girdileri lizerinde karmasik es adaptasyonlarini 6nlemek ve
genelleme yetenegini arttirabilmek i¢in nitelik algilayicilarin yarisini rastgele ¢ikarmis
bulunmaktadir. Dropout'tan tiiretilen iyi bilinen bir genelleme, etkinlestirmeler yerine
rastgele agirlik diisiiren Drop Connect olarak adlandirilir (Wan ve ark., 2013).
Denemelerin daha yavas ilerlemesine ragmen, ¢esitli standart 6zellikler {izerinde daha
iyi veya rekabet¢i sonuglara ulasabilecegini gostermistir. Sekil 3.10 No-Drop, Dropout

ve DropConnect aglarinin bir karsilastirmasini vermektedir (Wan ve ark., 2013).

R=((M"W)V)
(a) Birakmayan ag (b) Birakma ag: (c) Baglant1 agin1 birakma

Sekil 3.10. Birakmayan, birakma ve baglant1 birakma aglarinin karsilagtirmasi

Veri buyutme: Gorsel objeyi tanimak i¢in bir ESA uygulandigi zaman, ek veri iiretmek
icin ek etiketleme masraflar1 getirilmek yerine veri biylitme prosediirii siklikla
kullanilmistir. Taninmig olan AlexNet (Krizhevsky ve ark., 2012): Yatay yansimalar ve
gorilintii ¢evirileri olusturmaktan ibaret olan veri biiylitme birinci bi¢imi olmak iizere ve
egitim goriintiilerinde RGB kanallariin yogunlugunu degistirmekten ibaret olan ikinci
bicimi olmak {izere iki farkli veri biiylitme bi¢imi kullanmistir. Howard ve arkadaslari
AlexNet'i esas yontem olarak almislar olup, goriintii mahsullerini ekstra piksellerle
genigleterek, ek renk yonlendirmelerini ekleyerek ceviri ve renk de§ismezligini artiran
ek doniisiimler eklemislerdir (Szegedy ve ark., 2015). Bu veri biyitme yontemi, son
zamanlardaki ¢alismalarin bazilar tarafindan yaygin olarak kullanilmistir. Dosovitskiy
ve arkadaglar1 veri biiyiitmeye dayali denetimi olmayan bir nitelik 6grenme bakis acisi
onermislerdir. Ik basta rastgele bir seri goriintii yamasi drneklemisler olup her birini
yardimer sinif olarak belirlemislerdir. Ardindan bu smiflart genisletmek i¢in, dlgek,
ceviri, kontrasta ve rengi karsilik gelen doniistimler uygulamislardir. En son asama

olarak, bir CNN'1 bu yardimci smiflar arasinda ayrim yapmasi icin egitmislerdir. Ag
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vasitasiyla 6grenilen nitelikler farkli smiflandirma islevlerinde iyi sonuglar ortaya
koymustur. Wu ve arkadaslar1 Olgekleme, dondiirme ve kirpma gibi klasik metotlardan
baska, lens distorsiyon, vinyet ve renk dokiimii gibi teknikleri daha da ¢ok kabul

etmislerdir.

Ik egitim ve ince ayar: Ilk egitim, aglar1 rastgele bir sekilde ayarlanmis olan
parametrelerin yerine daha once egitilmis olan parametrelerle baslatmaktir. CNN'lere
dayali modeller epey popiiler olmustur. Ciinkii 6grenme siirecini hizlandirabilir ve
genelleme yetenegini artirabilir. AlexNet (Krizhevsky ve ark., 2012). Mikemmel bir
performans elde ettiginde ve kamuya duyuruldugunda, ¢ok sayida yaklasim, temel derin
ogrenme modeli olarak ImageNet2012 tizerinde egitilmis AlexNet'i, (Girshick ve ark.,
2014) se¢mis olup Ozel gorevlerine gore parametrelerin ince ayarini kullanilmistir
(Ouyang ve ark., 2014). Buna ¢k olarak, baska modeller tizerinde egitim vererek daha
iyi bir performans saglayan bakis acilar1 bulunmaktadir (Long ve ark., 2015). Oregin,
VGG-16 (Simonyan ve Zisserman, 2014). Clarifai (Zeiler, 2013) ve GoogLeNet
(Szegedy ve ark., 2015). ince ayar, modelleri belirli islevlere ve veri kiimelerine
uyarlamak tizere iyilestirmek i¢in olduk¢a onemli evredir. Genellikle, ince ayar, kayip
islevlerinin hesaplanmasi i¢in kullanilmakta olan yeni egitim veri kiimesi i¢in siif
etiketi gerektirmektedir. Bu duruma gore, yeni modelin tum katmanlari, yeni veri
kiimesinin sinif etiketlerinin sayisina bagli olan ve bu nedenle rastgele baslatilacak olan
son ¢ikis katmani harig, AlexNet gibi Onceden egitilmis modele dayanarak
baslatilacaktir. Fakat bazen herhangi bir yeni veri seti i¢in siif etiketi elde etmek
oldukca gugctir (Krizhevsky ve ark., 2012). Bu problemi ¢6zmek igin, sinif etiketleri
olmadan kayip fonksiyonlari olarak kullanilacak olan bir benzerlik 6grenme hedefi
fonksiyonu onerilmistir (Wan ve ark., 2013). Boylelikle geri yayilim normal ¢alisabilir
ve modelin katman katman rafine yapilmasima izin verebilmektedir. Daha Onceden
egitilmis olan modelin nasil verimli bir sekilde aktarilacagini agiklamakta olan bir¢ok
arastirma yapilmistir. Belirli bir katmanin genel veya spesifik olma derecesini, yani o
katmandaki 6zelliklerin bir gérevden digerine ne kadar iyi aktarildigini1 6lgmek i¢in yeni
bir yol tanimlanmistir (Yosinski ve ark., 2014). Hemen hemen her sayida katmandan
aktarilan ozelliklere sahip bir ag1 baslatmanin, yeni bir veri setine ince ayar yaptiktan

sonra genelleme basarimini artirabilecegi sonucu elde edilmistir.
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3.8. Destek Vektor Makineleri (SVM)

Destek vektor makineleri, hem siniflandirma hem de regresyon i¢in kullanilan
gliclii ancak esnek denetimli makine 0grenme algoritmalaridir. Ancak genel olarak
simiflandirma problemlerinde kullanilirlar. 1960'larda Svm'ler ilk kez tamitilmis olup
daha sonra 1990 yilinda rafine edilmistir. Svm'ler, diger makine Ogrenme
algoritmalarina kiyasla benzersiz uygulama yontemlerine sahiptir. Son zamanlarda,
birden fazla siirekli ve kategorik degiskeni ele alma yetenekleri nedeniyle son derece
populer olmustur (Anonymous, 2021).

Destek vektor makineleri, hem gerileme hem de smiflandirma sorunlari igin
giiclli bir makine 6grenimi yontemidir. Ancak, ¢esitli SVM formiilasyonlarinin her biri,
kullanicinin egitim siirecini yoneten iki veya daha fazla parametre ayarlamasini
gerektirir ve bu parametre ayarlari elde edilen motorun performansi iizerinde derin bir
etkiye sahip olabilir (Staelin, 2002).

Makine 6grenimi yontemi performansini degerlendirmenin standart sorunu olan
parametrenin etkinliginin nasil degerlendirilecegine karar vermektir. En yaygin yontem
bir ¢esit N-fold ¢apraz dogrulamadir. Ancak bir kerelik izin ve Dietterich'in 5x2cv testi
gibi diger yaklasimlar da miimkiindiir. Tiim bu yontemler, tek bir parametre ayar1 i¢in
tek bir performans elde etmek i¢in makinenin 6grenim motoru birden c¢ok kez
egitilmelidir (Staelin, 2002).

Parametre secimine en yaygin ve giivenilir yaklagim, parametre araliklarma
karar vermek ve daha sonra en iyi ayar1 bulmak igin parametre alani {izerinde kapsamli
bir kilavuz aramas1 yapmaktir. Ne yazik ki, orta derecede yiiksek ¢oziiniirliiklii aramalar
bile ¢ok sayida degerlendirmeye ve kabul edilemeyecek kadar uzun ¢alisma siirelerine
neden olabilmektedir (Montgomery, 2008). SVM'ler, sekil 3. 11°de gosterildigi gibi, bir
veri kiimesini en iyl sekilde iki simifa aywran bir hiper diizlem bulma fikrine

dayanmaktadir (Bambrick ve Aylien, 2021).

SVM'ler, diger makine dgrenimi algoritmalarina kiyasla benzersiz bir uygulama
yontemine sahiptir. Son zamanlarda, birden fazla siirekli ve kategorik degiskeni ele

alma yetenekleri nedeniyle son derece popiilerdirler.
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Sekil 3.11. Veri kiimesini iki sinifa ayiran bir hiper diizlemi

3.8.1. SVM'nin ¢cahiymasi

Destek vektor makinelerini kullanmadan énce 6znitelik 6lceklendirmesi yapmak,

karar sinirlar1 arasindaki uzakligin maksimum olmasini saglayacaktir. SVM modeli

temelde ¢ok boyutlu uzaydaki bir hiper diizlemde farkli siniflarin bir gésterimidir. Hiper

diizlem, hatanin en aza indirilebilmesi i¢cin SVM tarafindan yinelemeli bir sekilde

olusturulur. SVM'nin amaci, maksimum marjinal hiper diizlem (MMH) bulmak i¢in veri

kiimelerini siniflara bélmektir (Anonymous, 2021).
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Sekil 3.12. SVM algoritmasinin problem siniflandirmasi.

SVM'de asagidakiler 6nemli kavramlardir.

Support

X-Axis

Sekil 3.13. SVM’lerin ¢aligma semast.

1. Destek Vektorleri — Hiper diizleme en yakin olan veri noktalara destek vektorleri

denir. Bu veri noktalar1 yardimiyla ayirma ¢izgisi tanimlanacaktir. Destek vektorleri,

alt diizleme en yakin veri noktalaridir, bir veri kiimesinin noktalar1 ¢ikarilirsa

boliinen altdiizlemin konumunu degistirir. Bu nedenle, bir veri setinin kritik unsurlari

olarak kabul edilebilir (Bambrick ve Aylien, 2021).

2. Hiper diizlem — Yukaridaki diyagramda gordiigiimiiz gibi, farkli siniflara sahip bir

nesne kiimesi arasinda boliinmiis bir karar diizlemi veya uzayidir. Bir hiper dizlemi
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bir veri kiimesini dogrusal olarak ayiran ve smiflandiran bir ¢izgi olarak
diistiniilebilir.

3. Marj — Farkli siniflarin gizli veri noktalarinda iki ¢izgi arasindaki bosluk olarak
tanimlanabilir. Hattan destek vektorlerine dikey mesafe olarak hesaplanabilir. Biiyuk
marj, iyi bir marj olarak kabul edilmekte ve kigik marj, kot bir marj olarak kabul
edilmektedir (Anonymous, 2021).

SVM'nin temel amaci, maksimum marjinal hiper diizlem (MMH) bulmak i¢in
veri kiimelerini siiflara bolmektir. Ve bu amag¢ asagidaki iki adimda yapilabilir.

Asagidaki resimler, iyi ve kotii marjin gorsel drnegini vermektedir. Iyi bir marj,

puanlarin diger sinifa gegmeden kendi siniflarinda olmasini saglar (Patel, 2017).

e Good margin - ., Badmargin
. s m equidistant as as far as . L é B = very close to blue class.
e spossible for both side . 2 - +
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Sekil 3.14. Iyi marj ve k6t marj grafikleri

> 1k olarak, SVM, simiflar1 en iyi sekilde ayiran yinelemeli olarak hiper diizlemler
olusturacaktir.

» Ardindan, siniflart dogru sekilde ayiran hiper diizlemi sececektir.

3.8.2. SVM cekirdekleri

SVM, maksimum kenar boslugu ol¢iitiine gore en uygun ayirma hiper diizlemini
ogrenebilen bir siniflandirict sinifidir. Dogrusal SVM'nin iki smif arasindaki ayriga
bilirligi artirmak i¢in daha yiiksek boyutlu bir alanda ¢alismasinm1 saglamak icin farkli
cekirdekler kullanabilir. Cekirdek uzantist SVR 6grenimine benzer (Guo ve ark., 2016).

Uygulamada, SVM algoritmasi, bir girdi veri alanini gerekli forma doniistiiren
cekirdekle uygulanir. SVM, ¢ekirdegin diisiikk boyutlu bir girdi alam1 aldig1 ve daha
yiiksek boyutlu bir alana doniistiirdiigli ¢cekirdek hilesi adi verilen bir teknik kullanir.
Basit bir deyisle, ¢ekirdek boliinemeyen sorunlar1 daha fazla boyut ekleyerek ayrilabilir
sorunlara dontistiiriir. SVM'yi daha gii¢lii, esnek ve dogru hale getirir. Asagida, SVM

tarafindan kullanilan gekirdek tiirlerinden bazilar1 bulunmaktadir (Anonymous, 2021).
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1. Dogrusal c¢ekirdek (Linear kernel)

Herhangi iki gozlem arasinda noktali bir iiriin olarak kullanilabilir. Dogrusal
cekirdegin formiilii agagidaki gibidir:
K (X,xi)=sum (X*Xi)

Yukaridaki formiilden, iki vektor arasindaki iirliniin x xi'nin her girdi degeri
ciftinin garpiminin toplami oldugunu séyledigini gorebiliriz.
2. Polinom ¢ekirdegi (Polynomial kernel)

Veri setine polinomial 6znitelikler eklemek basit ve kullanigsh ayrica diger
makine oOgrenimi modellerinde de kullanilabilmesine ragmen, diisiik dereceden
polinomlar, karmasik veri setlerinde ise yaramaz yiiksek dereceden polinomlar ise
modele yliksek sayida 6znitelik ekleyerek olduk¢a yavaslatmaktadir. Polinom, dogrusal
cekirdegin daha genellestirilmis seklidir ve kavisli veya dogrusal olmayan giris alanini
ayirt eder. Polinom ¢ekirdegi formiilii asagidadir (Anonymous, 2021).

K (x,xi) =1 + sum (sum(x* xi)d

Burada d, 6grenme algoritmasinda manuel olarak belirtmemiz gereken polinom
derecesidir.

3. Radyal temel islev (RBF) cekirdegi (Radial basis function (RBF) kernel)

Cogunlukla SVM simniflandirmasinda kullanilan RBF c¢ekirdegi, girdi alanini
belirsiz boyutsal alanda esler. Asagidaki formiil bunu matematiksel olarak aciklar.

K(x,Xi) = exp (—gamma * sum(x—xi"2))

Burada gama 0 ile 1 arasinda degismektedir. Ogrenme algoritmasinda bunu
manuel olarak belirtmek gerekir. yi bir varsayilan gama degeri 0.1'dir.

Dogrusal olarak ayrilabilir veriler i¢in SVM'y1 uyguladiginda, dogrusal olarak
ayrilamayan veriler Python'da uygulanabilir. Bu asama c¢ekirdekler kullanilarak
yapilabilir.

Dogrusal, polinom ve RBF veya Gauss ¢ekirdegi, siniflar arasinda hiper diizlem
karar sinirinin olusturulmasi durumunda basitge farklidir.

Cekirdek fonksiyonlari, orijinal veri kiimesini (dogrusal / dogrusal olmayan)
dogrusal veri kiimesi haline getirme goriinimiyle daha yuksek boyutlu bir alana
eslemek i¢in kullanilabilir. Genellikle dogrusal ve polinom ¢ekirdekler daha az zaman
alir ve rbf veya Gauss kernellerinden daha az dogruluk saglar. K capraz dogrulama,

egitim setini k farkli alt gruba bélmek icin kullanilir. Daha sonra her alt kiime egitim
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icin kullanilir ve diger k-1 egitim asamasinin tamaminda dogrulama i¢in kullanilir. Bu,
smiflandirma gorevinin daha iyi egitilmesi i¢in yapili (Anonymous, 2021).
4. Sigmoid gekirdek

Sigmoid ¢ekirdegi sinir aglari igin vekil olarak kullanabiliriz. Asagidaki denklem

bu asamay1 agiklamaktadir.
K (x, y)= tanh(ax"y+ c)

SVM'ler goruntileri daha yiksek arama dogruluguyla siniflandirabilir.
Dogrulugu geleneksel sorgu tabanli iyilestirme diizenlerinden daha yiiksektir.

3.8.3. SVM siniflandiricilarinin artilari

e SVM smiflandiricilar biiytik bir dogruluk sunar ve yiiksek boyutsal alanla 1yi ¢alisir.
e SVM smiflandiricilar temelde egitim noktalarimin bir alt kiimesini kullanir. Bu

nedenle sonug olarak ¢ok daha az bellek kullanir (Bambrick ve Aylien, 2021).

3.8.4. SVM smiflandiricilarimin eksileri

e SVM'lerle egitim siiresi yiiksek olabileceginden daha biiyiik veri kiimelerine uygun
degildir.

e Cakisan siniflarla daha giiriiltiilii veri kiimelerinde daha az etkilidir (Bambrick ve
Aylien, 2021).

3.9. VGG-16 Modeli

VGG-16, Oxford Universitesinden K. Simonyan ve A. Zisserman tarafindan
"Biiyiik Olgekli Goriintii Tanima i¢in Cok Derin Evrisimli Aglar" makalesinde dnerilen
evrisimli bir sinir ag1 modelidir. Model, ImageNet'te %92,7 ilk 5 test dogruluguna
ulagir, 1000 sinifa ait 14 milyondan fazla goriintiiden olusan bir veri kiimesidir. Sekil
3.15 VGG-16 'nin katmanli mimarisini gostermektedir. ILSVRC-2014'te sunulan Unl
modellerden biri olmaktaydi. Bilyiik ¢ekirdek boyutlu filtreler (sirasiyla birinci ve ikinci
evrisimli katmanda 11 ve 5) birden ¢ok 3x3 ¢ekirdek boyutlu filtrelerle birbiri ardina
degistirerek AlexNet'e gore iyilestirme yapmaktadir. NVIDIA Titan Black GPU'lan
kullanarak VGG-16'y1 haftalarca egitmistir (Anonymous, 2021).
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Sekil 3.15. VGG-16 '"min katmanli mimarisi

VGG-16"nin Temel Ozellikleri:
1. Aym zamanda Oxford'daki Visual Geometry Group'un adini tasiyan Oxford Net

modeli olarak da adlandirilir.

16 numara, bazi agirliklara sahip toplam 16 katmana sahip oldugunu ifade eder.
Evrisim ve havuz katmanlarini igeriyor.

Evrigim i¢in her zaman 3 x 3 Cekirdek kullanilmalidir.

Maksimum havuz boyutu 2x2'dir.

Toplamda yaklasik 138 milyon parametreye sahiptir.

Image Net verileri tizerinde egitilmistir.

Sahip oldugu dogruluk oran1 % 92. 7°dir

© 0o N o g B~ wDn

VGG-16'min bir sirimii daha vardir (VGG-19), agirliklart olan toplam 19
katmandan ulusmaktadir (Parashar, 2020).
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

4.1. Veri Kiimesi

FLIR ThermaCAM ™ E45 kizilotesi kamera kullanilarak ¢ekilen diz termal
goriintiileri, Agustos 2020 - Ocak 2021 tarihleri arasinda Ozel Ankara Umut ve Ankara
Gazi Universitesi hastanelerinin Ortopedi béliimiinde elde edilmistir. Gériintiiler
cekilirken alanin nemi ve aydinlatilmasi dikkatle kontrol edilmistir. Ciinkii bu etkenler
kizi6tesi termgrafi sinyalini etkileyebilmektedir. Termografik goriintiiler diz rahatsizlig
olan deneklerden almmigtir. Deneklerin ayagma giydigi c¢orabin ¢ikarilmasit ve
giysilerini dizine kadar ¢ekmesi istenmistir. Amag, termogrami yakalamadan Once
termal dengeye ulasmaktir. Kizilotesi kamera, objeden yaklasik 50 cm uzaklikta bir
odak mesafesine yerlestirilmistir. Kontrast ortam sicakligi ile dengeleme saglanmustir.
Kizilotesi kamera, sicaklik dlgegini ortamdaki en soguk ve en sicak noktalara gore
otomatik olarak kalibre etmistir. S6z konusu goriintiiler farkli kisilerden alinmis olup bu
kisilerin her iki dizi ya da bir dizi yarali ve bir dizi saglikli veyahut da tamamen

sagliklidir. Sekil 4. 1’de IR ile alinan hasta ve saglikli diz goriintiileri verilmistir.

SR 45 =0.85 RS 3 40=0.85

Sekil 4.1. IR ile hasta ve saglam diz goriintiileri

4.2. Veri Kiimesinin Hazirlanmasi

Python programlama dilinde biitlin deneyler icin uygulanma gerceklestirilmistir.
Keras ve tensorflow Kiitiphaneleri kullanilmistir. Egitilmis ag olan ESA’nin
siniflandirma {izerinde yliksek basarimi ve minimum hata vermesinden dolay1r bu
calisma i¢in kullanilmas1 uygun goriilmiistiir.

Termal kamerayla alinan goriintiller sayist toplam 998 gorintidur. Bu

gorlntulerden hasta sayis1 284, kontrol grubu sayist 714 olacak sekilde iizerinde dlgiim
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yapilmistir. Derin 6grenme ve makine 6grenme modelleri, modelin daha o6nce
gormedigi goriintiilerde hastaliglr sinmiflandirmak ve tanimlamak amaciyla hastaligin
goruntiileri tizerinde degerlendirilmis ve egitilmistir. Onerilen modellerde veri setinin

‘hasta’ ve ‘saglam’ seklinde yeniden 6l¢eklendirilmesi yapilmaistir.

Egitim Verisi
Test Verisi H CNN, SVM ve VGG-16 ]

[ Model Degerlendirme ]@

Sekil 4.2. Calisma semasi

On isleme

S6z konusu goriintiiler lizerinde goriintli isleme yontemleri uygulanmistir. Bu

yontemler ise asagidaki gibidir:

1. Uygulanan CNN modelinin girdisi 64, 64, 3 piksel gorunttlerdir. 16, 3, 3 boyutunda
bir evrisim katmani vardir. Ardindan, gériintiinlin yiiksekligini ve genisligini 2x2 'e
diistiren bir maksimum havuz katmani mevcuttur. Daha sonra 32x3x3 boyutunda
olmak {tizere bir evrisim katmani bulunmaktadir. Ardindan yine goriintiiniin
yiiksekligini ve genisligini 2x2'e diisiiren bir maksimum havuz katmani vardir. Sonra
64x3x3 boyutunda olan evrisim katman bulunmakta olup bundan sonra yine bir
maksimum havuz katmani goriintii boyutunu 2x2'ya diisiirmektedir. Daha sonra
diizlestirilmis dogrusal birim katmani, seyreltme Katmani ve dense 2’dir. Son olarak
¢ikt1 katmani mevcuttur.

Cizelge 4.1. CNN veri olusturma Cizelgesi

Yoéntem Tip Egitim Test En iyi Basarim
%’si
CNN Hasta 271 13
Saglam 597 117 % 90

2. Uygulanan SVM yontemi: Sklearn’de SVM kullanilmasi kapsaminda birka¢ 6nemli
parametreler verilmistir.

Parametre - grid = [1, 10, 100, 1000]

Kernel: [‘Linear’]

Gamma: [0.001, 0.0001], ‘kernel’: [‘rbf’]
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Cizelge 4.2. SVM veri olusturma Cizelgesi

Yontem Tip Egitim Test En iyi Basarim
%’si
SVM Hasta 271 13
Saglam 597 117 % 77

3. Uygulanan VGG-16 modelinin girdisi 320x320x3 piksel gorintilerdir. Her biri
320x240x64 boyutunda olmak iizere iki evrisim katmanit vardir. Ardindan
goriintlinlin yiiksekligini ve genisligini 160x120x64'e diisliren bir havuz katmani
mevcuttur. Sonradan her biri 160x120x128 boyutunda iki evrisim katman
bulunmakta, ardindan yine goriintiiniin yiiksekligini ve genisligini 80x60x128'e
diistiren bir havuz katmani vardir. Daha sonra, her biri 80x60x256 boyutunda olan
iic evrisim katman var, bundan sonra yine bir havuz katmani goriintii boyutunu
40x30x256'ya diisiirmektedir. Sonra, her biri 40x30x512 boyutunda ii¢ evrisim
katmant mevcut, bundan sonra yine bir havuz katmani goriinti boyutunu
20x15x512'ye diistirmektedir. Sonra yine her biri 20x15x521 katmani olan {ig¢
evrisim katmani bulunmakta, bundan sonra 10x7x512'lik bir havuz katmani vardir.
Sonra diizlestirilmis dogrusal birim katmani 35840 ve dense-2 vardir. Son olarak

¢iktr katmani bulunmaktadir.

Cizelge 4.3. VGG-16 veri olusturma gizelgesi

Yoéntem Tip Egitim Test En iyi Basarim
%’si
VGG-16 Hasta 271 13
Saglam 597 117 % 69,23

4.3. istatistiksel Analiz

Veriler SPSS ( Statistical Package for the Social Sciences ) version 25 istatistik
paket programina girilmistir. Kisilerden alinan goriintiiler, iSim ve soy isim, yas ve
cinsiyet gruplar;; sag ve sol sicaklik extremist smiflandirilmasina gore excel

programinda listelenmistir.
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Sayim degiskenleri (cinsiyet ve yas grubu) sayr ve ylizdelerle sunulmustur.
Olgiim degiskenleri olan sicaklik dereceleri aritmetik ortalama ve standart sapma ile
sunulmustur. Hasta ve saglamlar arasindaki sicaklik farkina non parametrik test olan
Mann-Whitney U testi ile bakilmigtir.

Hasta ve saglam sicaklik dereceleri tiim istatistiksel analizlerde p < 0.05
diizeyinde anlamli degerlendirilmistir.

Cizelge 4.4. Cinsiyet grubu Cizelgesi

Frequency Percent Valid Percent Cumulative Percent

Valid KADIN 323 64,1 64,1 64,1
ERKEK 181 35,9 35,9 100,0
Total 504 100,0 100,0

Cizelge 4.5. Normallik testleri

Kolmogorov-Smirnov® Shapiro-Wilk
Statistic df Sig. Statistic df Sig.
Yas ,056 502 ,001 ,979 502 ,000

a. Lilliefors 6nem dizeltmesi.

4.4. Python Programlama Arayuzu

Genel kavramlar, kullanilacak arag, teknikler ve termal kameranin yapilari ile
ilgili 6nceki bolimlerde bilgi sahibi olduktan sonra, simdi goriintiiniin okunmasina
deginmek icin sistemde kullanilan ekranlara ge¢is yapiyoruz. S6z konusu sistem Python
ile baglanacaktir.

Cok c¢esitli agik kaynak kitapliklart sayesinde, giinimiizde Python'da basit
makine 6grenimi algoritmalarini kullanarak veri kiimelerini kesfetmeye ve bazi ilk
tahminleri yapmaya baglamak nispeten kolaydir. Her ne kadar bu egitilmis modellerin
gercek diinyada kullanighh hale getirilmesi i¢in paylasilmas: ve tahminlerde
bulunabilmesi i¢in diger kullanicilarin makinelerinde kolayca erisilebilir hale getirilmesi
gerekmektedir. makine Ogrenimi ancak bu sekilde topluma fayda saglamak igin
kullanilabilir.

Projenin bu boliimiinde, Onerilen sistemin sundugu araglarla, hastalarin
vakalariin teshis edilmesinde doktorun ihtiyaglarimi karsilayan Onerilen sistemin

ekranlar1 netlestirilecektir.
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4.4.1. Ana sayfa (Osteoartrit Teshis Arayiizii)

Sekil 4. 3°te agsagidaki komut setini igeren sistemin ana ekranini gostermektedir.
e Termal gorintl yikleme komutu (GOrintt Segme)
e Termal goriintiiyli gri goriintiiye doniistiirme komutu (Gri Gorlnt)

e Sistemi galistiran komut (Teshis).

¢ ===

Garuntd Segme ‘ Gri Gorantd ‘ Teshis

Sekil 4.3. Ana ekran.

Termal gorinti yikleme komutu:

Hastanin termal goriintiisiinii yiikelmek icin (GOruntu Se¢me) diigmesine
tiklanir, daha sonra hastanin goriintiisiiniin bulundugu dosya agilir ardindan fotograf
tiirli segilir, fotograflar ekranda goriildiiktan sonra istenen fotograf se¢ilir. Sekil 4. 4'te

gosterildigi gibidir.
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Sekil 4.4. Goruntl yikleme ekrani

Daha sonra gerekli tedavi (tan1) icin secilen hastanin termal goriintiisti Sekil 4.5
teki gibi gosterilir. Hastanin termal goriintiisiiniin yiiklenmesinin amaci, hastanin

durumunu teshis etmek ve hastaligin veya hastaliklarin doktor tarafindan belirlemesidir.
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¢ rrit Teshis Ara ===

Gorianta Segme | Gri Gorantd l Teshis |

Sekil 4.5. Hasta goruntusu

Termal gorintiiyii gri goriintiiye doniistiirme:
Sekil 4.6'da gosterildigi gibi gri digmesine (Gri Goruntt) basarak gri tonlamaya
donistirilir. Termal goriintiiyii griye doniistirmenin amaci, renkli gOriintude

bulunmayan diger 6zellikleri gostermektir.

Gorinti Segme l Gri Gorinta l Teshis I

Sekil 4.6.Gorlintiiyil griye donlistiirme

4.4.2. Sistem uygulamasinin anlatimi

Tkinter: Python icin "standart" GUI ara¢ takimi olarak adlandirilabilecek tek bir paket
olsaydi, bu Tkinter olurdu. Tkinter, popiiler bir grafik arabirim ve ilk olarak 90'larin
basinda popiiler hale gelen dil eslestirmesi olan Tcl/ Tk'yi ¢evreleyen bir sarmalayicidir.
Tkinter'r segmenin avantaji, kitaplar ve kod 6rnekleri de dahil olmak {izere ¢ok sayida
kaynagin yani sira, sorulariniz oldugunda size yardimci olabilecek genis bir kullanici
toplulugudur. Tkinter modilini uygulamadan 6nce CNN yoéntemini kaydetmekten

(model.save) hedef, hastalifin teshisi i¢in zamandan kazanmaktir. Ciinkii bu yontem
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fazla zaman almaz ve modelin yeniden egitilmesine gerek duyulmaz. Ardinda sekil

4.7°de arayliz programinin olusturma akis semasi gosterilmistir.

Optional

Import tkinter 'ni\ﬂ,?:‘idzg‘;he : Rename the : Define the
Module > > GUIWindow 1 Label Widget
1

Manager
Lommmmm e a l

mainloop y-mx+b Geometry
Method [ — Management
process using place

Sekil 4.7. Aray(z olusturmak igin akis semasi
Yukaridaki akis semasini boliimleyelim ve her bir bilesenin islevini anlayalim!

. [lk olarak, anahtar bileseni, yani Tkinter modiilii i¢e aktarilr.

. Bir sonraki adim olarak, pencere yoneticisi Tkinter’1 Tk()yontemle baslatilir ve
bir degiskene atanir. Bu yontem, normal bir GUI'de olmasi gerektigi gibi iistte
kapat, biiyiit ve kiiciilt diigmeleri olan bos bir pencere olusturur.

. Ardindan istege bagli bir adim olarak, Rename pencerenin basligi isteye gore

yapilir, root.title ('Osteoartrit Teshis Arayiizii')

. Ardindan, pencereye metin eklemek i¢in kullanilan Label adl1 bir widget ¢agr1
kullanilir.
. Ardindan, parcacigi gereken boyutta goriintillemek igin Tkinter'm place () adli

geometri yonetimi 6zelligi kullanilir.

. Ardindan, Canvas, GUI'de sekiller ¢izmek i¢in kullanilir ve ¢esitli ¢izim
yontemlerini destekler, canvas = Canvas ().

. Ardindan, Teshis butonuna tiklayarak goruntiyd modele yiikledigimizde model
hastaligin bulunup bulunmadigr konusunda ve hastay1 teshis etme tahmininde
bulunur model = load_model.

. Son adim olarak, pencereyi manuel olarak kapatana kadar goriintiilemek igin

mainloop() yontemi kullanilir. Arka ugta sonsuz bir dongii ¢aligtirilir.
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Sekil 4.8. Python ile arayiz programlama

Teshis butonuna tiklayarak program hastaligin bulunup bulunmadigi konusunda
ve hastaligin teshis etme tahmininde bulunur. Ornegin sekil 4.9°da hastaligin

bulundugunu gostermektedir.

Sekil 4.9. Hasta tahmin 6rnegi
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Sonuglar

Bu tez calismamizda termografik goriintiilerin makine 6grenimi ve derin
ogrenme metotlar1 ile smiflandirilmast yapilmistir. Derin  6grenme metodu ile
siniflandirma uygulanacagi zaman ¢ok sayida veri gerekmektedir. Bu nedenle elde
edilen toplamda 998 goriintii veri artirma yontemi kullanilarak goriintli sayisi
artirtlmigtir.  Geleneksel veri artirma yontemleri kullanarak kontrast degistirme,
parlaklik artirma gibi veri artirimi yontemleri uygulanmistir. Bu goriintiileri egitim ve
test verisi seklinde uygulayarak CNN ile siniflandirma geceklestirildiginde % 90
dogruluk oranina ulasilmistir.

Gorilintii artirma yontemi kullanmadan da derin 6grenme ile siniflandirma
yapmak icin ilk-egitimli transfer 6grenme yontemi uygulanmistir. Gorlintii islemede
uygulanan CNN modelinden dogruluk %90, VGG-16 modelinden %69.23 ve SVM
modelinden %77 dogruluk orani elde edilmis olup uygulanan goriintii isleme yontemleri
arasinda en yiiksek ve en saglam dogruluk orani CNN modelinde ortaya c¢ikmuistir.
Phyton dili biiyiilk potansiyeli nedeniyle Onerilen sistemin tasariminda ve
programlanmasinda programlama dili olarak Python, CNN modeline baglanarak
kullanilmigtir. Termografi hastalig1 teshis etme siirecinde bir ¢ok ara¢ sagladigindan bu
sirecte doktora yardimci olabilecek termal goriintileme kullanarak bir sistem
tasarlanmigtir. S0z konusu kisilerden alinan goriintiiler SPSS version 25 istatistik paket
programina girilmigtir. Tum istatistiksel analizlerde p < 0.05 diizeyinde anlamlh

degerlendirilmistir.

5.2. Oneriler

1. GOruntl sayisi artirilarak daha yuksek bir dogruluk yiizdesi elde edile bilir, doktor
icin de hastalig1 teshis etmekte saglam bir sonuca ulasilabilir.

2. Gorlintiyli kaydetme, biiyiitme, Sistemin nasil ¢alistirilacagina iligkin talimatlar
(Yardim) ve 1s1 derecesini gdsterme, butonlarini uygulayarak araylz grafigi

gelistirilebilir.
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istedigi izin yazis1 hakkindaki, Universitemiz Ogrenci Isleri Daire Baskanhigmin 15.12.2020
tarih ve E.16927 sayili yazisi ekte géonderilmektedir.

Bilgilerinizi ve geregini rica ederim.

e-imzahdir
Prof. Dr. Saadettin Erhan KESEN
Enstitii Miidiira
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