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ON SOz

Fetlis hareketlerinin takip edilmesi sagliklt giden bir gebelik siirecinde 6nemli bir
parametre olup, anne karninda fetal hareketlerin azalmasi veya hi¢ olmamasi ciddi fetiis
risklerinin bir belirtisi olarak degerlendirilebilir. Fetiis hareketlerinde genel hareketler saglikli
bir siirecin habercisi iken, endise verici hareketler ise fetiis sagliginin olumsuz oldugunun
belirtisi olabilir. Ultrason ile goriintiilemede viicuda ila¢ verilmemesi, radyasyon yaymamasi
sebebiyle, fetiis gorlintiilenmesinde yogun olarak kullanilmaktadir. Ultrason goriintiileme, fetiis
hareketlerinin bebegin saghik durumuyla ilgili bilgi veren 6nemli bir parametre olmasindan
dolay1, hamilelik takibinde siklikla kullanilan bir goriintiileme ydntemidir. Fetiis ultrason
goriintlilerinin  incelenmesi ve degerlendirilmesi ile bazi hastaliklar erkenden teshis
edilebilmektedir. Gergek zamanli ultrason goriintileme kullanilarak fetlis hareketleri
gozlemlenebilir. Fetilis video ve goriintiilerinden, fetiis hareketlerinin tanimlanmasi ve takibi
genellikle zor ve karmasik bir siire¢ icermektedir. Bu tez ¢alisma kapsaminda onerilen yeni
derin 6grenme mimarileri ile fetiis videolarinin hareketlerinin etiketlenmesi, fetiis goriintiisiinde
anatomik yapilarin belirlenmesi, genel fetiis hareketlerinin taninmasi ve video iizerinde takibi
ile fetiis yOriingesinin ¢ikarimi saglanmistir. Tez c¢aligmasi silirecinde ayn1 zamanda, fetiis
dokularmin hareketlerinin belirlendigi yeni bir video veri seti olusturulmustur. insan gézlemi
ile tespit edilemeyebilecek bazi hareket tiplerinin, onerilen yeni derin 6grenme modelleri ile
siiflandirilmasi saglanarak, teshis ve tedavide ikincil bir ara¢ olarak kullanilabilmesi

arastirilmastir.

Omriim boyunca destekleriyle her daim yanimda olan anne ve babama, akademik
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OZET

ULTRASON TARAMALARINDAN FETUS HAREKETLERININ TESPITI ICIN
YENi DERIN OGRENME MODELLERi GELISTiRILMESi

Tibbi goriintiilerin ve videolarin bilgisayar destekli algoritmalar ile analiz edilmesi,
hastaliklarin teshis ve tedavisinde énemli faydalar saglamaktadir. Ozellikle son yillarda, derin
ogrenme algoritmalarindaki artan gelismeler, medikal verilerin islenmesinde hiz, performans
ve donamim ihtiyaci gibi konularda siirekli iyilesme saglamustir. ileri derece uzmanlik
gerektirebilen medikal verilerin inceleme islemlerinin derin 6grenme algoritmalariyla
yapilmasi, hekimlerin karar verme asamasinda yardimci bir ara¢ olarak yaygin olarak
kullanilmaya bagslamistir. Ultrason (US) videolarinda fetiisiin hareketlerinin izlenmesi ve
anatomik yapilarin taninmasi bebek sagliginin degerlendirilmesinde 6nemli bir parametredir.
Fetiis hareketlerinin takip edilmesi saglikli giden bir gebelik siirecinde 6nemli bir parametre
olup, anne karninda fetal hareketlerin azalmasi veya hi¢ olmamasi ciddi fetiis risklerinin bir

belirtisi olarak degerlendirilebilir.

Bu tez calismasinda, ultrason videolarindan fetiis hareketlerinin analizi ve degerlendirilmesi
icin Kiitahya Saglik Bilimleri Universitesi Evliya Celebi Egitim ve Arastirma Hastanesi’nden
toplanan ultrason videolar ile bir veriseti olusturulmustur. Tez ¢alismasinda, oncelikle fetal
ultrason videolarmi kullanarak fetiisiin anatomik yapilarini tanimak ve hareketlerini tespit
etmek i¢cin YOLO ve uzun kisa-siireli bellek (LSTM) algoritmalarina dayanan hibrit bir derin
O0grenme yontemi Onerilmistir. Bu asamada, fetiisiin anatomik yapilar1 belirlenmek ve
hareketlerini takip etmek i¢in ultrason videolar1 uzman radyologlar esliginde etiketlenmistir.
Deneysel analizlerde fetiisiin kalp, bas ve govde gibi anatomik yapilarinin hareketleri takip
edilerek hareket yoriinge Oriintiileri ¢ikarilmistir. Son adimda ise iki boyutlu diizleme
doniistliriilen hareket oriintiileri kullanilarak LSTM derin 6grenme algoritmasi ile fetal

anatomik yapilarin tespiti ve siniflandirilmasi saglanmigtir.

Ultrason videolarindaki fetal hareketlerin otomatik olarak siniflandirilmasi, fetal iyilik halinin
degerlendirilmesi ve hamilelik sirasinda olast komplikasyonlarin tespit edilmesi igin kritik
oneme sahiptir. Tez ¢aligmasinin ikinci asamasinda ise, ultrason video dizilerindeki fetal
hareketlerin smiflandirilmasint iyilestirmek igin bir dikkat (attention) mekanizmast ve
evrisimsel sinir aglarint (CNN) igeren yeni bir derin 6grenme modeli olan FetalMovNet
mimarisi gelistirilmistir. Model, 6zellik ¢ikarimi i¢in CNN ve uzamsal-zamansal Oriintiileri
yakalamak i¢in bir dikkat mekanizmasini entegre ederek fetal hareketlerin siniflandirma

performansin1 6nemli Sl¢lide artirmaktadir. FetalMovNet'i degerlendirmek i¢in, yedi farkli
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anatomik yapiya (kafa, gévde, kol, el, kalp, bacak ve ayak) ait ultrasondaki fetal hareketleri
iceren verisetinde deneysel caligmalar yiiriitilmiistiir. Elde edilen sonuglar, FetalMovNet'in
0.9887 dogruluk (accuracy), 0.9871 kesinlik (precision), 0.9910 geri ¢cagirma (recall) ve 0.9891
Fl-skoru (Fl-score) elde ederek gelismis CNN ve CNN-LSTM mimarilerinden daha iyi
performans basardigin1 gostermektedir. Ablasyon calismalari, FetalMovNet'in CNN i¢in
0.9471 ve CNN-LSTM i¢in 0.9543 ile karsilastirildiginda, 0.9957'lik bir egri alt1 alan (AUC)
puani elde etmesiyle dikkat mekanizmasinin etkinligini dogrulamaktadir. Onerilen
FetalMovNet modeli, ger¢ek zamanli fetal hareket izleme ic¢in saglam ve klinik olarak
uygulanabilir bir ara¢ saglayarak manuel degerlendirme ihtiyacini azaltmaktadir ve dogum

oncesi bakimi iyilestirme potansiyeline sahiptir.

Tez kapsaminda Onerilen derin 6grenme modellerinin boyutu kii¢iik oldugundan siniflandirma
ve tespit siiresi oldukca diisiiktiir ve ger¢ek zamanli ultrason goriintiilerinin degerlendirilmesi
icin uygun oldugu degerlendirilmektedir. Calismada kullanilan FetalMovNet derin 6grenme
modelinin bir diger 6nemli avantaji, diigiik ¢oziiniirliiklii ultrason goriintiilerinde bile ytiksek
performans gostermesidir. Tezde, hareket anomalilerinin siniflandirilmas: ve dokulara 6zel
hareket yoriingelerinin ayrintili incelenmesi, fetiiste norolojik rahatsizliklarin erken teshisine
yonelik umut vaat eden bir yaklasim olarak degerlendirilmistir. Gelecekte bu yaklasimin,
fetiiste anormal hareket tespitinde kullanilarak hamilelikte tani siireclerinde 6nemli bir rol

oynayabilecegi degerlendirilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Fetiis, Fetal Hareket Tanima, Ultrason (US), Derin Ogrenme, Dikkat

Mekanizmasi.
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ABSRACT

DEVELOPMENT OF NOVEL DEEP LEARNING MODELS FOR FETAL
MOVEMENT DETECTION IN ULTRASOUND SCANS

The analysis of medical images and videos with computer-based algorithms offers significant
advantages in the diagnosis and treatment of diseases. Especially in recent years, advances in
deep learning algorithms have led to continuous improvements in the processing of medical
data in terms of speed, performance and hardware requirements. The use of deep learning
algorithms to analyze highly specialized medical data has become widely used as a tool to help
doctors make decisions. Tracking fetal movement and recognizing anatomical structures in
ultrasound (US) videos is an important parameter in assessing infant health. Monitoring fetal
movement is an important parameter in a healthy pregnancy, and reduced or absent fetal

movement in the womb can be considered a sign of serious fetal risk.

In this thesis, a dataset of ultrasound videos collected from Kiitahya University of Health
Sciences Evliya Celebi Training and Research Hospital was created for the analysis and
evaluation of fetal movements from ultrasound videos. First, a hybrid deep learning method
based on YOLO and Long Short-Term Memory (LSTM) algorithms is proposed to recognize
fetal anatomical structures and detect fetal movements using fetal ultrasound videos. In this
phase, ultrasound videos are labelled by expert radiologists to identify fetal anatomical
structures and track fetal movements. In the experimental analysis, the movements of fetal
anatomical structures such as the heart, head and body are tracked and movement trajectory
patterns are extracted. In the final step, the LSTM deep learning algorithm is used to detect and
classify the fetal anatomical structures using the motion patterns converted to a two-

dimensional (2D) plane.

Automatic classification of fetal movements in ultrasound videos is crucial for assessing fetal
well-being and detecting potential complications during pregnancy. In the second phase of the
thesis, a new deep learning model, FetalMovNet, is developed to improve the classification of
fetal movements in ultrasound video sequences by incorporating an attention mechanism and
convolutional neural networks (CNN). By integrating CNNs for feature extraction and an
attention mechanism to capture spatio-temporal patterns, the model significantly improves the
classification performance of fetal movements. To evaluate FetalMovNet, experimental studies
are conducted on a dataset of ultrasound fetal movements of seven different anatomical
structures (head, body, arm, hand, heart, leg and foot). The results show that FetalMovNet
outperforms advanced CNN and CNN-LSTM architectures, achieving accuracy of 0.9887,
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precision of 0.9871, recall of 0.9910 and Fl-score of 0.9891. Ablation studies confirm the
effectiveness of the attention mechanism, with FetalMovNet achieving an area under the curve
(AUC) of 0.9957, compared to 0.9471 for CNN and 0.9543 for CNN-LSTM. The proposed
FetalMovNet model provides a robust and clinically applicable tool for real-time fetal
movement tracking, reducing the need for manual assessment and has the potential to improve

prenatal care.

Due to the small size of the deep learning models proposed in this thesis, the classification and
detection time is very short and they are considered suitable for the evaluation of real-time
ultrasound images. Another important advantage of the FetalMovNet deep learning model used
in the study is its high performance even on low resolution ultrasound images. In this thesis,
the classification of motion abnormalities and the detailed analysis of tissue-specific movement
trajectories are considered as a promising approach for the early diagnosis of neurological
disorders in the fetus. In the future, this approach may play an important role in the diagnostic

process during pregnancy by being used to detect abnormal fetal movement.

Keywords: Fetus, Fetal Movement Recognition, Ultrasound (US), Deep Learning, Attention

Mechanism.
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1. GIRIS

Fetiiste meydana gelen anormal gelismeler, 6zellikle son yillarda bir¢ok iilke i¢in
doguma yakin 6liimlerde artisa neden olmaktadir (Salomon vd., 2011). Son yirmi yilda yaklasik
48 milyon bebek 6lii dogmustur ve ¢ogu diisiik gelirli iilkelerde olmak {izere her y1l ortalama 2
milyon bebek 06lii dogmaktadir (UN, 2020). Bebek oOliimlerinin ¢ogunun hayat kurtarict
onlemler ve kaliteli saglik hizmetleri ile Onlenebilecegi diisiiniilmektedir. Ayrica, diinya
genelinde her yil bebeklerin %3 - %6's1 ciddi bir kusurla dogmaktadir (CDC, 2022). Buna ek
olarak, cocuk dogurma ve gebelige bagli anne 6liimleri 100.000 canli dogumda yaklasik 211'dir
(WHO, 2019). Bu nedenle, fetiiste meydana gelen bir anormalligin erken donemde tespit

edilmesi hem anne hem de fetiis saglig1 agisindan ¢ok 6nemlidir.

Fetiis hareketlerinin takip edilmesi uzun yillardir bilinen bir islemdir. Fetal hareketlerin
azalmasi veya hi¢ olmamasi ciddi fetiis risklerinin bir belirtisi olabilir (You vd., 2017: 494).
Fetiisiin nasil hareket ettigi ve gebelik sirasinda nicel ve nitel hareket desenleri hakkinda bilgi
son birka¢ on yi1lda mevcut hale gelmistir. Fetiis hareketlerinin takip edilmesi saglikli giden bir
gebelik siirecinde 6nemli bir parametredir. Fetiis hareketleri genel hareketler ve endiseye sebep
olabilecek hareketler olarak siniflandirilabilir. Genel hareketler saglikli bir siirecin habercisi
iken endise verici hareketler fetiis sagliginin olumsuz durumda oldugunun belirtisi olabilir (Bai,
2016). Ger¢ek zamanli ultrason (US), dogal ortamlarinda sagliklt ve bozulmamig fetiislerde
kapsamli motor repertuarinin kalite degerlendirmesine izin vermistir. Bu bilgi, bliylime kisith
fetiislerde, erken doguma yonelik fetiislerde ve kromozomal bozukluklarda fetal hareketlerin

karakterize edilmesini saglamistir (Velazquez ve Rayburn, 2002: 993).

Fetal hareketlerin degerlendirilmesi, dogum Oncesi bakimin 6nemli bir yoniidiir ve fetal
saglik ve iyilik halinin 6nemli bir gostergesi olarak hizmet eder. Fetal hareketler tipik olarak
15. gebelik haftasinda fark edilebilir hale gelir (Liichinger vd., 2008: 191). Bu hareketler
tekmeler, yuvarlanmalar ve ¢irpinmalar igerebilir ve fetiisiin yasina ve aktivite diizeyine bagh
olarak gii¢c ve siklik agisindan degisiklik gosterir. Fetal hareketlerin anormal oriintiileri veya
azalmis sikligi, fetal sikinti, biliylime kisitlamalari ve hatta 6lii dogum gibi potansiyel
komplikasyonlara isaret edebilir (Turner vd., 2021: e215071). Geleneksel olarak fetal
hareketlerin izlenmesi, dogas1 geregi 6znel ve degiskenlige acik yontemler olan anne algisina

ve saglik uzmanlarinin manuel (el yordami) gézlemine dayanmaktadir.

Fetiis hareketlerinin artmasi her zaman iyi bir durum degildir. Baz1 durumlarda artan
fetlis hareketleri istenmeyen durumlarin isareti olabilir. Bu durumda hangi tiir hareketlerin

istenmeyen durum oldugunun tespit edilmesi zor bir islemdir. Hamile kadinlar gebelik boyunca



karmasik bir dizi fetal hareket deseni hissederler. Birgok faktor kadinlarin anne obezitesi, anne
davranis1 ve ruh hali dahil fetal hareket algisimi etkilemektedir. Olii dogum 6ncesi azalan fetal
hareketler, plasental yetmezIligi yansitan ilerleyici olma egilimindedir ve tibbi yardim alma ve
olumsuz sonuclar1 6nlemek i¢in miidahale etme firsat1 verir. Asir1 hareketin bir boliimii ciddi
fetal rahatsizliklarin bir isareti olabilir. Gebelerin bunu anlamasi zor oldugundan, bazi
vakalarda miidahale edilmesi gecikebilir (Whitehead vd., 2019: 1). Fetiisiin hareketleri fetiisiin
norolojik olarak saglikli gelisip gelismedigi hakkinda bilgi verebilir. Bu hareketlerin uygun
sekilde tanimlanabilmesi ve takip edilmesi bir¢ok arastirma i¢in yol gdsterici veri olusturabilir.
Ayrica, rahimdeki norolojik gelismenin kilometre taglarini takip etmek i¢in fetiis hareketlerinin
takip edilebilecegi belirtilmistir (Birnholz vd., 1978: 537). Bununla birlikte, standartlastiriimis
kafa, karin ve femoral gibi anatomik yapilarin goriintii diizlemlerinin alinmas1 degisken goriintii
kalitesi nedeniyle zordur (Ahmed ve Noble, 2016: 157). Bu nedenle, iki boyutlu (2B) ultrason

taramalar1 yoluyla fetal biyometrik 6l¢iimlerin elde edilmesi fetal izleme i¢in ¢ok onemlidir.

Ultrason goriintiileme teknigi de tibbi uygulamalarda en ¢ok kullanilan teshis ve tedavi
yontemlerinden biridir (Huang vd., 2018). Ozellikle dogum &ncesi goriintiilemede, diinyanin
cogu yerinde, goreceli giivenligi, ucuz olusu, kolay kullanilmasi sebebiyle tercih edilir (Saha,
2014). Ultrason goriintiilleme cihazlarinin ucuz olmasi bu yontemin yaygin olarak tibbi
goriintlilemede kullanilmasina imkan saglamistir. Fetlis goriintiileme islemleri ve hamilelik
takibinde de ultrason yontemiyle goriintiileme yogun olarak kullanilan bir yontemdir. Fetiiste
anatomik nesne (6rnegin fetal standart diizlem, organlar, dokular vb.) lokalizasyonu, boliitleme
islemleri, klinik teshis i¢in bir 6n kosul olarak kabul edilmistir (S. Liu vd., 2019: 261). Gergek
zamanl ultrason goriintiileme kullanilarak fetiis hareketleri gozlemlenebilir. Iki boyutlu
goriintiiler, fetal toraks (karin ve boyun arasi) ve karin ekseni boyunca anne karni lizerine bir
ultrason doniistiiriiciisiiniin yerlestirilmesiyle tretilir. 5-30 dakikalik bir gozlem siiresinin
genellikle yeterli oldugu diisiiniilmektedir. Fetal hareketlerin sikligi, yogunlugu ve siiresi,
hareketlerin anne tarafindan algisi ile iligkilidir. Ultrason muayenesi sirasinda gézlenen belirli

daha kisa siireli veya yogunluktaki hareketler genellikle algilanmaz (Velazquez ve Rayburn,

2002: 993).

Ultrason goriintiileri uygun goriintii isleme teknikleriyle birlestirildiginde, goriintiiler
daha verimli bir sekilde islenebilir ve profesyonellere tan1 ve tedavide yardimci olabilir.
Ultrason teknolojisinin ortaya ¢ikisi, fetal hareketleri ger¢ek zamanli olarak gorsellestirme ve

izleme yetenegini biiyiik dl¢lide gelistirmistir, ancak bu hareketlerin yorumlanmasi biiyiik



ol¢itide manuel olmaya devam etmektedir ve hem zaman alict hem de insan hatasina egilimli

olabilen uzman analizi gerektirmektedir.

Fetal hareketlerin tespiti, takibi ve siniflandirilmasi i¢in daha 6nce Onerilmis farkl
caligmalar oldugu goriilmektedir. Bu ¢aligmalar genellikle hekimlerin karar verme siireglerini
kolaylastiric1 ara¢ ve yontemleri igermektedir. Ornegin fetiiste cesitli organ ve anatomik
yapilarin belirlenmesi (Yaqub vd., 2012: 1555), bas ¢evresi ve bacak uzunlugu gibi bazi
biyometrik Sl¢iimlerin yapilmasi (Sobhaninia vd., 2019: 6545), fetiiste standart diizlemin
belirlenmesi (Lei vd., 2014: 85; Yu vd., 2017: 874) calismalar1 bunlardan bazilaridir. Ayrica,
uzmanlara karar vermelerinde yardimci olmak i¢in ultrason goriintiilerinin siniflandirilmasini
saglayan calismalar (Ishikawa wvd., 2019: 181; Malathi ve Shanthi, 2009: 341) da
bulunmaktadir. Ornegin, Ishikawa ve arkadaslar1 (Ishikawa vd., 2019: 181) fetal pozisyonu
tahmin etmek i¢in bas, gdvde, bacaklar ve diger parcalar gibi fetal pargalarin taninmasini ve

siniflandirilmasini dnermistir.

Derin d6grenme algoritmalar1 gelistikge, hareket tanimada kullanimlart yayginlagsmastir.
Hareket siniflandirma igin bir¢ok derin 6grenme modeli onerilmistir. CNN (Convolutional
Neural Network) ve dikkat (attention) mekanizmalar1 insan hareketlerini siniflandirmak ve
videodan belirli hareketleri tespit etmek icin kullanilmaktadir (Vosta ve Yow, 2023; J. Zhang
ve Liu, 2008: 81). Ote yandan, CNN ve LSTM (Long Short Term Memory) kombinasyonunun
insan eylemi tanima gibi video hareket tanima gorevleri i¢in etkili bir sekilde ¢alistigi da
gosterilmistir (Majd ve Safabakhsh, 2020: 224). Derin 6grenmeden elde edilen performans
artigl, egitim icin kullanilan biiyiikk veri kiimelerine baghdir. Fetal hareket algilama ve
siniflandirma igin yliksek kaliteli veri kiimelerinin olusturulmasi bu alanda 6nemli bir siirectir.
Medikal alanda herkese ag¢ik bir¢ok veri kiimesi olmasina ragmen, mevcut fetal veri kiimeleri
cok sinirhidir ve bu kisit, bu alandaki derin 6grenme uygulamalarinin gelistirilmesindeki ana
darbogazlardan biridir (S. Liu vd., 2019: 261). Bu nedenle, fetiis ve fetal hareketlerle
aciklanmis standartlagtirilmig ultrason goriintiilerinden olusan biiyiik veri kiimelerine ihtiyag
vardir. Ayrica derin 6grenme algoritmalari daha yliksek performans, daha az donanim tiiketimi
ve daha dogru sonuglar ile her gecen giin gelismeye devam etmektedir. Ozellikle hareketlerin
siiflandirilmasi i¢in gelistirilen derin 6grenme modellerinde nesneler hareket yoriingeleri ile
takip edilebilmektedir. Bu durumda hareket eden nesnenin her karede degisen konumu hareket
hakkinda bilgi verebilmektedir. Bu sekilde derin 6grenme yontemleri ile birlestirilen ve hareket
yorlingelerini kullanarak siiflandirma yapan ¢alismalar mevcuttur (Roy ve Bilodeau, 2019:

65; L. Wang vd., 2015: 4305). Ayrica eklemlerin hareket yoriingeleri 2B goriintiiye bir veri



olarak eklenerek insan hareketleri tanimlanabilmektedir (P. Wang vd., 2016: 102). Ayrica,
nesnelerin yoriinge bilgileri hareketin zamansal bilgisini temsil etmek i¢in kullanilabilir (Shi

vd., 2015: 1).

Gelisen teknolojiyle, farkli derin 6grenme ydntemlerinin uygulanmasi ile yiiksek
performanslt sonuglar veren caligmalar bulunmasina ragmen bu alanda hala ilerleme
kaydedilmesi gereken pek ¢ok konu bulunmaktadir. Ultrason goriintiileri lizerinde yapilan
caligmalar genel olarak (i) fetal standart diizlem tespiti, (ii) anatomik yapi analizi ve (iii)
biyometri parametre tahmini g¢aligmalar1 olarak siniflandirilabilir (Fiorentino vd., 2023:
102629). Bu gorevlere bakildiginda, fetiiste doku hareketlerinin taninmasia yonelik

caligmalara ihtiya¢ duyuldugu anlagilmaktadir.

Fetal videolardaki hareketlerin degerlendirilmesi ve smiflandirilmas: igin Onerilen
onceki ¢aligmalarin sinirlt oldugu gézlemlenmistir. Fetiis tizerine yapilan dnceki ¢aligmalarda
fetiistin klinik 6l¢iimleri, fetal dokularin boliitlenmesi (segmentasyonu) ve fetal goriintiilerin
kalitesinin degerlendirilmesi Onerilmistir. Ayrica fetal bas ¢evresini dlgmek, fetal lateral
ventrikiilleri tespit etmek ve 2B fetal goriintiilerden fetal anatomiyi tespit etmek ve dlgmek i¢in
yontemler gelistirilmistir (G. Carneiro vd., 2008: 1342; X. Chen vd., 2020: 526; van den Heuvel
vd., 2018: €0200412; Wu vd., 2017: 1336). Ote yandan, ultrason gériintiilerine dayali gérevler
icin, hareketsiz goriintiileri incelemek yerine videonun dogrudan analizinin daha basarili oldugu

gosterilmistir (Ouyang vd., 2020: 252).
Bu tez ¢alismasinda:

e Oncelikle gelistirilen derin 6grenme modellerinin egitilmesi ve performanslarmin
degerlendirilmesi i¢in fetiise ait anatomik yapilarmin hareketlerinden olusan bir yeni
veriseti olusturulmustur.

e Fetal hareketlerin yoriinge bilgilerinin anatomik yapilara gore farkli desen oriintiileri
olusturdugu bilinmektedir. Bu nedenle, fetiisteki anatomik yapilarin hareket yoriingeleri
elde edilerek farkli hareket tiirlerinin siniflandirilmasi saglanabilir. Tez ¢calismasinin ilk
asamasinda, hareket yorlingeleri kullanilarak fetal anatomik yapilarin tespiti ve
taninmasi i¢cin YOLO ve LSTM yontemlerine dayali bir derin 6grenme yaklagimi
Onerilmistir.

e Ikinci asamada, fetal hareket siniflandirmasi igin dikkat ve CNN tabanli yeni bir derin

O6grenme modeli olan FetalMovNet Onerilmistir. Bu model, hem uzamsal hem de



zamansal bilgileri etkili bir sekilde isleyerek CNN ve CNN-LSTM gibi mevcut son

giincel yontemlere kiyasla daha yiiksek performans sunmaktadir.
1.1. Tezin Amaci

Fetiis hareketlerinin bebegin gelisiminde dnemli ipuclart veren, hatta bazi hastaliklarin
erken teshisinde de kullanilabilecek hareketler oldugu pek c¢ok akademik ¢alismada
gosterilmistir(Cakir vd., 2022: 139; Sar1 ve Cigdem, 2013: 40; Tiirker, 2023: 31). Bu tez
calismast “Fetiis hareketlerinin derin ogrenme yoluyla taminmasi miimkiin olabilir mi?”

sorusuyla baslayan arastirmalarla ortaya ¢ikmistir.

Bu tez ¢alismasinda, fetiis ultrason videolarindan yeni bir verisetinin hazirlanmasi ve bu
veri setinde fetal ultrason videolarini ve yoriingelerini kullanarak fetiisiin anatomik yapilarinin

taninmasi ve hareketlerinin tespit edilmesi ve siniflandirilmast amaglanmastir.
1.2. Hipotez ve Arastirma Sorusu

“Fetiis hareketlerini siniflandirabilen yeni derin ogrenme modelleri gelistirilmesi fetiis
iyilik halinin degerlendirmesinde uzmanlara yardimci olacak bir ¢ikarim saglayabilir ” hipotezi
tez kapsaminda {izerinde durulan konu olmustur. Bir diger incelenen konu ise “Videolarda
swralt kareler iizerinde dikkat mekanizmasimin uygulanmasi fetiiste hareket siniflandirma
modelinin bagsarimina katki saglayabilir ” hipotezi ile dikkat katmaninin ultrason hareketlerinin

siniflandirmasindaki etkisidir.
Tez kapsaminda agagidaki arastirma sorulardan yola ¢ikilarak aragtirmalar yapilmigtir:

i.  Fetlis anatomik yapilarinin hareketlerini iceren ve hareketlerin etiketlenebilecegi
yeni bir video veriseti olusturulabilir mi?
ii.  Fetal saglik durumunun analizinde fetal hareketlerden faydalanilabilir mi?
iii.  Fetiis anatomik yap1 hareketleri 6nerilen yeni derin 6grenme yontemleriyle yeni
bir video veriseti kullanilarak siniflandirilabilir mi?
iv.  Videolardan fetiis hareketlerinin taninmasi i¢in derin 6grenme mimarilerinde

dikkat katmanini kullanilmas1 basarimi nasil etkiler?
1.3. Tezin Katkilar
Tez kapsaminda yapilan ¢aligmalarda asagidaki katkilar sunulmustur.

e (Calismada oOncelikle fetiisteki anatomik yapilarin hareketlerini igeren ultrason

videolarindan bir veri seti hazirlanmistir.



e Hareket yoriingelerini kullanarak fetal anatomik yapilarin tespiti ve taninmasi
icin YOLO ve LSTM yontemlerine dayali bir derin 6grenme yaklagimi
Onerilmistir.

e Fetal hareket siniflandirmasi i¢in dikkat ve CNN tabanli yeni bir derin 6grenme
modeli FetalMovNet onerilmistir. Bu model, hem uzamsal hem de zamansal
bilgileri etkili bir sekilde isleyerek CNN ve CNN-LSTM gibi mevcut son
teknoloji yontemlere kiyasla daha yiiksek performans sunmaktadir.

e Onerilen FetalMovNet modeli, dikkat mekanizmas1 sayesinde sirali ultrason
karelerinde yalnizca 6nemli bolgelere ve hareketlere odaklanarak daha dogru ve
giivenilir siniflandirma sonuglari elde etmektedir. Dikkat mekanizmasi modelin
girigsine uygulanan kareler arasindaki degisen alanlara odaklanmay1 saglayarak
hareketin siniflandirilmasina katki saglamaktadir. Giristeki her bir karenin diger
karelere gore bir dikkat skorunu hesaplanarak, bu skor siniflandirmada 6nemli
olan boliimlere odaklanmay1 saglamaktadir.

e FetalMovNet modeli, fetal hareketlerin zamansal 6zelliklerini géz Oniinde
bulundurarak hareket dizilerindeki kritik oriintiileri yakalayabilmektedir. Bu,
Ozellikle ultrason videolarinda sirali hareketlerin daha dogru bir sekilde

anlagilmasina katkida bulunmaktadir.
1.4. Tezin Organizasyonu

Bu tez ¢alismasi, ultrason videolarinda fetal hareketlerin derin 6grenme yontemleriyle
taninmasi ve siniflandirilmasi tizerine odaklanmaktadir. Calismanin amaci, fetal hareketlerin
otomatik olarak izlenebilmesini ve degerlendirilmesini saglayacak yeni derin 6grenme

modelleri gelistirmektir. Tez kapsaminda bu amaca uygun bir veriseti de olusturulmustur.

Birinci boliimde tezin genel amaci, hipotezi ve arastirma sorular1 agiklanmaktadir. Fetal
hareketlerin izlenmesinin neden 6nemli oldugu, bu alanda karsilagilan zorluklar ve derin
ogrenme teknolojilerinin bu sorunlara nasil ¢éziimler sunabilecegi tartisilmaktadir. Bu boliimde
tezin literatiire katkis1 belirtilmistir ve ¢caligmanin temel amacinin anlasilmasi i¢in agiklamalar

yapilmustir.

Ikinci boliimde tez konusunda benzer literatiirdeki calismalar incelenmistir. Hareket
tantma amaciyla gelistirilen modeller ve fetiisle ilgili yapilan derin 6grenme c¢aligmalari
ozetlenmistir. Geleneksel yontemler, makine 6grenmesi tabanli yaklagimlar ve derin 6grenme

yontemleri detayli bir sekilde ele alinmistir. Benzer ¢aligmalar hakkinda bilgi verilmistir. Fetiis



ultrason goriintiileme konusundaki ¢aligmalara yer verilmis ve Web of Science (WoS) lizerinde
“fetiis deep learning, action recognition, fetlis movement,” anahtar kelimelerinin bibliyometrik
incelemesi yapilmigtir. Daha 6nce Onerilen calismalar Geleneksel Yontemler ve Makine
Ogrenmesi Yontemleri ve Derin Ogrenme yontemleri olarak iki baslik altinda incelenmistir.
“Fetlis movement” anahtar kelimesi ile ilgili ¢alismalarin kalp hareketleri yogunluklu
calismalar oldugu gozlenmistir. Ikinci boliimdeki aciklamalar literatiirdeki bosluklari
belirlemek ve bu tezin nasil bir katki sagladigini gdstermek amaciyla hazirlanmistir.
(Calismalarda kullanilan veri setleri hakkinda bilgi verilmis tez konusu olan veri setine benzer
olabilecek veri setleri degerlendirilmistir. Yapilan incelemelerde fetiis anatomik yap1
hareketlerini analiz eden kapsamli bir ¢aligmaya rastlanmamistir. Calismaya en ¢ok benzeyen
yaklasimlar kalp hareketlerini analiz etmeye yonelik caligmalardir. Ayrica, fetiis anatomik yap1

hareketlerini barindiran bir veri setine de rastlanmamuistir.

Ucgiincii boliimde ¢aligmanin temelinde yer alan Kiitahya Saglik Bilimleri Universitesi
(KSBU) Evliya Celebi Egitim ve Arastirma Hastanesinden elde edilen ultrason taramalari
kullanilarak verisetinin olusturulmast asamalar1 anlatilmistir. Ayrica, fetlis anatomik
yapilarinin yoriinge bilgilerine bagli hareket desenlerini ¢ikarmak icin dokularin yoriinge
bilgilerinden olusan veriseti de detaylandirilmistir. Ayrica, verisetinin egitimi ve test
asamalarinda nasil kullanildig1 bu bolimde agiklanmistir. Diger taraftan, verisetinin toplandigi
hastalar, veri setinde kullanilan taramalarin alindig1 ultrason cihazlar1 ve veriseti ilgili detayli

bilgi verilmistir. Son olarak, veri 6n isleme siirecleri de bu boliimde agiklanmistir.

Dordiincii boliimde fetal anatomik yapilarin tanimlanmasi ve hareketlerin tespiti i¢in
kullanilan yontemler detayli bir sekilde agiklanmaktadir. Bu boliimse, fetal anatomik yapilarin
tespiti ve hareket eden dokularin yoriinge degisikliklerine bagli hareket sinifin1 tespit eden
altyap1 sunulmustur. Bu amagcla fetiis dokularini tantyan bir model kullanilarak dokulara ait
yoriinge bilgileri ¢ikarilmis ve yoriingeler arasindaki farkliliklar incelenmistir. Ayrica, bu
boliimde fetal hareketlerin analizinde kullanilan yontem detayli olarak sunulmustur. Ek olarak,
fetiise ait anatomik yapilariin, tarama iizerinde tespit edilerek konum bilgelerini kaydetme
yontemiyle hareketlerin siniflandirilmasina dair deneysel calismalar sunulmustur. Ayrica,
hareket eden organlarin konum bilgilerinden yoriinge verisi ortaya ¢ikarilarak yoriinge

verisindeki farkliliklar incelenmistir.

Besinci bolim, calismanin en 6nemli katkisini olusturan FetalMovNet modelinin
tanitim1 ve deneysel sonuglarinin sunuldugu boliimdiir. Bu model dikkat mekanizmasini ve

CNN (evrisim ag1) katmanlarini kullanan bir derin 6grenme uygulamasidir. Modelin mimarisi,



dikkat mekanizmasinin nasil entegre edildigi, evrisimli sinir aglarinin (CNN) kullanimi ve tam
bagl katmanlarin islevleri detayli bir sekilde a¢iklanmaktadir. Ayrica, modelin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan metrikler ve ablasyon calismalar1 da bu boliimde ele
alinmaktadir. Deneysel sonuglar, Onerilen modelin fetal hareketleri yiiksek dogrulukla
smiflandirabildigini gostermektedir. Bu boliim, modelin basarisin1 ve potansiyel uygulama
alanlarin1 ortaya koymaktadir. Bu bdoliimde oOnerilen modelin tipik CNN mimarisiyle
karsilastiritlmast ve CNN+LSTM agiyla karsilagtirilmasi yapilmistir. Dikkat mekanizmasinin
sagladigr aywrt edicilik Ozelligi ile Onerilen modelin daha yiiksek basarim gosterdigi
aciklanmistir. Tipik CNN, CNN+LSTM ve FetalMovNet modellerinin elde ettigi basarim
degerleri arasinda istatistiksel olarak bir farklilik olup olmadigi incelenmis bu amacla
modellerin basarim sonucglart Wilcoxon yontemiyle analiz edilerek istatistiksel olarak anlamli

farklilik oldugu agiklanmaigtir.

Altinct boliimde literatiirdeki benzer caligmalarla karsilastirma yapilmis ve konuyla
ilgili tartigmalara yer verilmistir. Literatiirde yapilan g¢aligmalarda kullanilan yontemler,
kullanilan veri setleri ve basarim oranlari sunulmustur. Elde edilen bulgular mevcut
caligmalarla uyumlu mu, yoksa farklilik gosterip gostermedigi degerlendirilmistir. Ayrica,
caligmanin siirliliklart ve bu sinirlamalar nasil agilabilir konusunda tartigmalar yapilmistir. Bu
boliimde tez caligmasinin giiglii yanlar1 ve gelistirilmesi gereken yonleri tartisilmistir. Diger
taraftan, tez kapsaminda olusturulan verisetinden kaynaklanan kisitlar, model mimarisinden

kaynaklanan kisitlar ortaya koyulmus gelecekteki ¢6ziim onerileri degerlendirilmistir.

Son boliimde tez ¢caligmasinin sonuglar1 sunulmus, yapilabilecek gelistirmeler onerilmis
ve gelecekteki ¢aligmalar hakkinda degerlendirmeler yapilmistir. Fetiis hareket veri setlerinin
ortaya ¢ikmasiyla yapilabilecek ilave g¢alismalar hakkinda Oneriler sunulmustur. Kullanilan
yontemlerin gelistirilmesi gereken yonleri ortaya koyulmustur. Ozellikle, verisetinin
genisletilmesi, daha karmasik modellerin kullanilmasi ve farkli fetal dokularin incelenmesi gibi
konular ele alinmistir. Ayrica, bu ¢calismanin literatiire ve pratik uygulamalara olan katkilar
vurgulanmistir. Gelecekteki ¢aligmalar i¢in Oneriler sunulmaktadir ve bu alanda yapilacak
aragtirmalarin nasil bir yol izleyebilecegi 6nerilmektedir. Bu boliim, ¢alismanin hem bilimsel

hem de pratik dneminin bir kez daha altin1 ¢izmektedir.



2. LITERATUR CALISMASI

Tez ¢alismasinin bu boliimiinde fetiis hareketleri, videolarda hareket tanima islemleri,
fetiis ultrason taramalar1 iizerinde daha 6nce Onerilen derin 6grenme ¢aligmalar1 ve fetiis veri
setleriyle ilgili diger ¢aligmalar incelenmistir. Ayrica, ¢calismada kullanilan anahtar kelimelerin
WoS (web of science) sistemi lizerinde bibliyometrik analizi yapilmistir. Tez konusu
kapsaminda, literatiirde daha once Onerilen benzer calismalar Geleneksel Yontemler ve Makine
Ogrenmesi Yontemleri ve Derin Ogrenme Yontemleri bashiklar1 olmak iizere iki alt bashk
altinda incelenmistir. Geleneksel yontemlerde sabit formiillerle elde edilen HOG (Histogram of
Gradient), HOF (Histogram of Optik Flow), yoriinge izleme ve MBH (Motion Boundary
Histogram) teknikleri kullanilirken, derin 6grenme yontemleri genellikle CNN tabanli derin

aglarindan olusmaktadir.

Tez kapsaminda, WoS iizerinde “Fetal movement” i¢in anahtar kelime baglantilar
incelendiginde Sekil 2.1°deki yogunluk haritas1 ortaya ¢ikmaktadir. Anahtar kelimesi ile iliskili
kavramlar olarak hamile sagligi, fetal goriintiileme, fetal kalp atig hiz1 ve fetal kardiyografi

kelimeleri yogunlukta oldugu goriilmektedir.
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Sekil 2.1. WoS iizerinde “Fetal movement” anahtar kelimesi i¢in yogunluk haritasi



Diger taraftan, WoS iizerinde yapilan “fetus deep learning” aramasi i¢in anahtar kelime
iligkileri Sekil 2.2°de gosterilmistir. Burada, fetiis dokularinin taninmasi iizerine yogunlasan
caligmalar yapildigr goriilmekle birlikte, kardiyografi ve CNN agi1 anahtar kelimelerinin
yogunlugu da dikkat cekmektedir.
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Sekil 2.2. WoS iizerinde “fetus deep learning” aramasi i¢in anahtar kelime iligkilerinin
yogunluk haritasi

2.1. Geleneksel Yontemler ve Makine Ogrenmesi Kullanilarak Onerilen

Calhismalar

2B ultrason taramalar1 yoluyla fetal biyometrik dl¢timlerin elde edilmesi fetal izleme
icin ¢cok onemlidir. Dogum Oncesinde Ultrasonik tanida cenin biyometrisi, karin ¢evresinin
tahminini iceren bir muayenedir. Diigsiik ve tekdiize olmayan kontrast ve diizensiz sekil
nedeniyle karin bolgesinin kesin bir dl¢limiinii yapmak diger parametrelere gore daha zordur.
Klinik muayenede yanlis karin c¢evresi 6l¢limii yanlis cenin agirlik tahminlerine ve hatali
tanilara sebep olabilir (Dudley ve Chapman, 2002: 190). Bununla birlikte, standartlastirilmis
kafa, karin ve femoral goriintii diizlemlerinin alinmas: degisken goriintii kalitesi nedeniyle

zordur (Ahmed ve Noble, 2016: 157). Bu sebeple uzmanlarin degerlendirmesine yardimci
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olmak tiizere ultrason goriintiileri kullanilarak bir¢cok uygulama gerceklestirilmistir. Diger
taraftan, ultrason goriintiilerinden veya videolarindan tiimor, lezyonlarin tespit edilmesi temel
ultrason goriintii isleme gorevlerinden biridir. Goriintiilerdeki tiimor ve lezyonlarin tespiti ve
segmentasyonu, iyi huylu ve kotii huylu tiimorlerin birbirinden ayrilabilmesi i¢in ultrason
goriintiileri destek saglayabilir. Fetiiste anatomik nesne (fetal standart diizlem, organlar,
dokular) lokalizasyonu, segmentasyon islemleri, klinik teshis i¢in bir 6n kosul olarak kabul

edilmistir (S. Liu vd., 2019: 261).

Ultrason goriintiileriyle ¢alismak diger tibbi goriintiilleme goriintiileriyle ¢alismaktan
daha karmasik bir islemdir. Ciinkii ultrason goriintiilerinde ¢oziintirliik ¢ok diisiiktiir, ¢ok fazla
giiriilti  bulunmaktadir ve gorsel bir isaret yoktur. Bu sebeple ultrason goriintiilerinin
incelenmesi i¢in alana uygun algoritmalarin kullanilmas: gerekmektedir (Saha, 2014).
Erisilebilir olan veri kiimeleri derin 6grenme modellerini egitmek icin ¢ok uygun sekilde
etiketlenmis degildir. Bu zorluklarin iistesinden gelmek i¢in gercek ultrason goriintiileri yerine,
fetiis fantomu kullanilarak olusturulan veriseti de sunulmustur (Prabakaran vd., 2023). Biiyiik
verisetlerinin siniflandirilmasi, goriintii diizeyinde etiketleme, segmentasyon icin piksel
diizeyinde etiketleme yapilmasi oldukga fazla zaman alan islemlerdir. Calismalarda olusturulan
verisetleri genellikle fetiis 6l¢iimleri yapmak, fetiis dokularini boliimlemek, fetiis goriintiilerinin
kalitesini 6lgmek amaciyla kullanilmistir. 2B goriintiiden olusan veriseti kullanilarak fetal bas
cevresinin Olciilmesi, fetal lateral ventrikiillerin dl¢lilmesi (beyin gelisiminin Sl¢iilmesindeki i¢
beyin omurilik stvis1), fetal anatomilerin tespiti ve dl¢limiinti yapan yontemler gelistirilmistir
(G. Carneiro vd., 2008: 1342; X. Chen vd., 2020: 526; Fiorentino vd., 2023: 102629; van den
Heuvel vd., 2018: €0200412; Wu vd., 2017: 1336).

Fetal goriintii veri setlerinin yiiksek kaliteli olarak olusturulmasi bu alandaki 6nemli bir
islemdir. Ozellikle fetiiste veriseti olusturmak icin onerilmis bazi ¢alismalar bulunmaktadir.
Bunlarin birisinde, fetal bas ¢evresinin otomatik 6l¢timii icin HC18 (Head Circumference)
veriseti olusturulmustur ve goriintiiler deneyimli bir uzman tarafindan etiketlenmistir (van den
Heuvel vd., 2018: €0200412). Baska bir ¢alismada (Burgos-Artizzu vd., 2020: 10200), 6 farkl
anatomik yapinin siiflandirma etiketlerine sahip bir veriseti olugturulmustur. En yaygin olarak
kullanilan fetal anatomik diizlemler (karin, beyin, uyluk kemigi, gégiis kafesi, anne rahim agzi
vd.), olarak etiketlenmistir. Calismadaki veriseti bir web sitesinde ac¢ik erisimli olarak

paylasilmistir.

Geleneksel makine Ogrenmesi, veri smiflarin1 ayirt edilmesinde Ozelliklerin

hesaplanmasini icermektedir. Bu 6zellikler daha sonra bir siniflandiriciy1 egitmek ve test etmek
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icin kullanilir. Ultrason i¢in kullanilan yaygin 6zellik tiirleri morfolojik, (6rnegin lezyon alani
veya cevresi), dokusal dzellikler, frekans bilgileri temelli ve parametre uydurma bilgilerine
dayanmaktadir. Genellikle ¢ok sayida aday ozellik hesaplanir ve daha sonra 6zellikleri daha
kiigiik bir kompozit kiimede birlestirmek ve en iyi 6zellikleri segmek i¢in bir 6zellik se¢imi
algoritmas1 uygulanir. Bu siirecte, verisetleri i¢in genellikle boyut azaltma uygulanir. Rastgele
orman (random forest), destek vektdr makineleri (DVM) ve yapay sinir aglar1 (YSA) en ¢ok
kullanilan geleneksel makine 6grenmesi tabanli yontemlerdir (Brattain vd., 2018: 786).
Geleneksel yontemleri pek ¢ogu belli kurallar tizerinde calisan ikili siniflandirma agaglari
kullanilarak yapilmistir. Geleneksel yontemler belli basarimlar elde etse de c¢esitli sebepler

olusan giiriiltiilere kars1 hassastirlar.

Fetal hareketlerin grafigini ¢izmek i¢in birtakim c¢aligmalar yapilmis olsa da bu
hareketlerin miktari, ideal sayis1, ne zaman sayi1lmasi gerektigi gibi hususlarda genel bir ¢ergeve
tanimlanmamistir (Velazquez ve Rayburn, 2002: 993). Bekedam ve arkadaglar1 (Bekedam vd.,
1985: 155) gelisme geriligi olan fetiisiin motor davraniglarini incelemistir. Yapilan ¢alismada
gelisim geriligi olan fetiislerde hareket sayis1 ve genliginin daha az oldugu gozlemlenmistir.
Izole bacak hareketleri, segirme hareketlerinin sasirtict derecede azaldig tespit edilmistir. Bir
diger calismada, Gustavo Carneiro ve digerleri (Gustavo Carneiro vd., 2007: 571) kisith
olasilikli gii¢lendirici aga¢ algoritmasi kullanilarak ultrason goriintiilerinde fetal Slgiimlerin
otomatik yapilmasini saglayan bir yontem onermislerdir. Kafa ¢evresi, karin ¢evresi ve femur
gibi Olclimleri yapilabilmesini saglayan bu yontem uzmanlarin dogruluguna yakin bir ¢6ziim
elde edilmistir. G. Carneiro ve digerleri (G. Carneiro vd., 2008: 1342) diger ¢aligmalarinda,
ultrason goriintiilerinde fetal anatomik yapilari tespit eden ve dlgen bir yontem sunmuslardir .
Calismada, kisith olasilik arttirict aga¢  kullanarak fetal goriintillerde anatominin
siniflandirmasini ve dl¢limiinii yapmislardir. Caligmada, kafa, karin, kol iist bolgesi, kalga ve

tiim beden olmak tizere bes farkli sinif etiketi ile siniflandirma ve 6lgiim yapilmistir.

Yaqup ve digerleri (Yaqub vd., 2012: 1555) fetiisiin lokal beyin yapilarini tespit etmek
icin rasgele karar agaci1 yontemini kullanmiglardir. Derin 6grenme kavraminin heniiz ortaya
cikmadigr donemde yiiksek basarim degeriyle beyin yapilarini lokalize edebilmiglerdir. Bir
diger caligmada, Rahmatullah ve digerleri (Rahmatullah vd., 2011: 35) AdaBoost 6grenme
algoritmasini kullanarak standart fetal diizlemini tespit etmislerdir. Fetal biyometri 6l¢limii i¢in
iic boyutlu (3B) fetal ultrason goriintiileriyle calismiglardir. Warrick ve digerleri (Warrick vd.,
2010: 1865) uterus basinci ve kalp atis hiz1 hareketlerine bagli olarak fetiistin oksijen eksikligi
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durumunu tahmin eden bir yontem Onermislerdir. Kalp atis hiz1 ve uterus basinci verilerini

kullanan bir DVM ile siniflandirma yapmuslardir.

Feng ve digerleri (Feng vd., 2009: 2488), 3B ultrason goriintiileri kullanarak fetiis
yiizlinli otomatik tantyan bir yontem onermislerdir. Calismada, fetal yiizii izerinde tespit edilen
farkli nokta isaretleri kullanilarak yiiz belirleme yapilmistir. Bir diger ¢alismada, Copeland ve
Chiang (Copeland ve Chiang, 2012: 341) fetal kalp dalgalarini kullanarak fetiis saglik durumun
tahmin etmeye ¢alismislardir. Calismada, veri madenciligi yontemleri ve istatistiksel yontemler

kullanarak siniflandirma yapmuslardir.

Rahmatullah ve digerleri (Rahmatullah vd., 2012: 354) makine 6grenme teknikleri
kullanarak fetal ultrason goriintiilerinden anatomik yer belirleme islemi yapmislardir. Goriintii
modiili, 6zellik ¢ikarma modiilli, 6grenme algoritmasi ve dedektér modiiliinden olusan 4
kademeli bir algoritma sunmuglardir. Mide ve gobek bagi anatomik yapilarini iceren pozitif
ornekler manuel olarak ultrason goriintiilerinden kesilerek egitim amaciyla kullanilmistir.
Negatif drnek olusturmak i¢in manuel bir sekilde gébek ve mide yapisini iceren boliimler

goriintiilerden kaldirilmigtir. Ogrenme algoritmasi olarak AdaBoost algoritmasi kullanilmustir.

Gorthi ve digerleri (Gorthi vd., 2009: 6222) riskli gebelikleri tespit etmek i¢in regresyon
agaci algoritmasi kullanmiglardir. Klinik degerlerin alt ve {ist sinirlar1 tanimlanarak kural bazl
bir smiflandirma yapmislardir. Rutin klinik parametreleri, laboratuvar parametreleri, fetal
goriintiileme parametreleri ve ultrason doopler parametreleri belirlenerek Onerilen algoritma
icin kurallar ¢aligtirnlmigtir. Diger bir ¢alismada ise, Lei ve arkadaglar1 (Lei vd., 2014: 85) fetiis

goriintlilerinde diizlemi belirlemek i¢in bir DVM algoritmasi gelistirmislerdir.

Fetlis dokularinin hareketlerini smiflandiracak bir model mevcut hareket tanima
algoritmalarindan ilham alarak tasarlanabilir. Wrobel ve digerleri (Wrdbel vd., 2014) doopler
sinyallerini kullanarak fetiis hareketlerini tespit eden bir algoritma gelistirdiler. Gelistirilen
algoritma ile doopler sinyalleri kullanilarak anne tarafindan hissedilen hareketlerin biiyiik bir

boliimiiniin tespit edilmesi saglanmistir.

Surlea ve digerleri fetal hareketleri siniflandirma igin, optik akis histogramlarini bir sinir
agmi egitmek i¢in kullandilar. Fetiisiin hareket edip etmedigini siniflandiran bir ag gelistirdiler.
Doku hareketlerine degil fetiisiin genel hareketlerine odaklanmislardir ve basarimi oldukga

diisiiktiir(Surlea vd., 2011: 1).

Tang ve Chen (Tang ve Chen, 2009: 648) ultrason fetiis goriintiilerinde fetal anatomik

yapialrin tespitini amaglayan bir model gelistirmislerdir. Siniflandirma modelinde DVM, geri
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yayilim ag1 tabanli YSA ve radyal temelli YSA kullanilmistir. Bir diger ¢alismada, Malathi ve
Shanthi (Malathi ve Shanthi, 2009: 341), bir geriye yayilim ag1 tabanli YSA ve 6klit mesafesi
kullanarak plasenta anomalilerini tespit eden bir calisma yapmislardir. Calismada normal
plasenta ve anormal plasenta olarak siniflandirma yapilmistir. Bir diger ¢alismada, Garcia-
Canadilla ve digerleri (Garcia-Canadilla vd., 2020: 363) fetal kardiyografide makine 6grenmesi
yontemlerini inceleyen bir derleme makale yaymlamislardir. Caligmada fetiisiin istemsiz
hareketleri, kalp organmin c¢ok kiiciik olmasi ve fetal kardiyografide uzman eksikligi
sebepleriyle fetal kardiyografi degerlendirmesinin zor oldugu belirtilmistir. Bu incelemede
fetiis ultrason kardiyografisi konusundaki ¢aligsmalarin tek bir makinadan alinan goriintiilerle
yapildig1 belirtilmistir. Daha fazla gesitlilikte makinalardan alinan goriintiilerle calismalarin

daha ileri seviyede faydali sonuglar elde edebilecegi degerlendirilmistir.
2.2. Derin Ogrenme Yéntemleri ve Giincel Yaklasimlar

Ultrasonik goriintii analizinde kullanilan derin 6grenme teknikleri pek ¢ok farkli gorevi
icra etmek icin kullanilir. Smiflandirma, tespit etme, boliitleme, biyometrik ol¢limler, nesne
konumu belirleme gibi bir¢ok amacla derin 6grenme modelleri kullanilir. Siniflandirma gorevi
bir anatomik yapinin veya dokunun digerlerinden ayirt edilmesini saglayan en temel derin
ogrenme islevlerinden biridir. Doku, fetiis gibi farkli organlarin ultrasonik goriintiilerini
siiflandirmak i¢in de Onerilen derin 6grenme tabanli yontemler bulunmaktadir. Fetiis ultrason
goriintiilerinin incelenmesinde de basarimi arttirmak, daha faydali destekler saglamak tizere pek
cok derin 6grenme modeli gelistirilmistir. Mimari olarak farkliliklar gosteren bu modeller farkl
fetiis gorevlerinde kullanilmiglardir. Bu boliimde derin 6grenme yontemleriyle fetiis goriintiileri
iizerinde yapilan ¢alismalar sunulmustur. Ozellikle fetal hareketlere odaklanan calismalara yer
verilmistir. Bunun yaninda fetiis ile ilgili goriintii isleme, segmentasyon, siniflandirma

modelleri de incelenmistir.

Derin 0grenme algoritmalarin yayginlasmasiyla birlikte geleneksel algoritmalarla
birlikte derin 6grenme algoritmalari hareket tanimak amaciyla da kullanilmistir. Hareket
siniflandirma amaciyla olusturulmus ¢ok sayida derin dgrenme modeli gdsterilmistir. insan
hareketlerini tanima, trafik hareketlerini inceleme, hayvanlarin hareketlerini inceleme, topluluk
hareketleri gibi pek cok farkli konuda hareket tanima modelleri ortaya ¢ikmistir (Burgos-
Artizzu vd., 2020: 10200; Looney vd., 2017: 279; Ravishankar vd., 2016: 779; Sinclair vd.,
2018: 714). Derin 6grenme yaklasimlarinda, ozellikle hareket tanimak i¢in Evrisimli Sinir
Aglart (CNN), Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN) ve bunlarin tlirevleri yaygin olarak

kullanilmaktadir. CNN, goriintli tabanli analizlerde basarili olup ultrason goriintiilerinden
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ozellik ¢ikarmada etkili olmaktadir. RNN ve 6zellikle Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglari
ise zaman serisi verilerinde giiclii bir hafizaya sahip oldugu i¢in fetal hareketlerin zamansal
analizi agisindan avantaj saglayabilir. Derin sinir aglari, ham veriden orta ve {ist diizey soyut
ozellikleri dogrudan 6grenebilmeleri sebebiyle belirgin avantaja sahiptirler. Derin sinir aglari
goriintiiler i¢in bir tahmin etiketi olusturmak amaciyla dogrudan kullanilabilir (Liu vd., 2019).
Fetiis goriintiileme isleminde 6nemli bir is adim1 da biyometrik dl¢limler ve teshis amaciyla
standart diizlemin belirlenmesidir. Son yillarda derin 6grenme teknikleri kullanarak cenin
standart diizleminin belirlenmesi islemi bir¢cok ¢alismaya konu olmaktadir (S. Liu vd., 2019:

261).

Video tabanli hareket tanima calismalarinda, iki temel yaklagim 6ne ¢ikmaktadir:
Cerceve bazl analiz ve hareket temelli analiz. Cerceve bazl analizde, videodan belirli kareler
cikarilarak goriintii siniflandirma yontemleri uygulanmaktadir. Hareket temelli analizde ise
hareket bilgisi dogrudan modele entegre edilmektedir. Hareket tanimaya yonelik olarak son
yillarda pek ¢cok model sunulmustur. Bu modellerde 3B-CNN, CNN-RNN ve dikkat-tabanl
modeller olarak sunulmustur. insan hareketlerinin siniflandirilmasi, videodan belli hareketlerin
taninmasi amaciyla CNN ve dikkat mekanizmalar1 kullanilmaktadir (Vosta ve Yow, 2023; J.

Zhang ve Liu, 2008: 81; J. Zhang ve Liu, 2023: 421).

Derin O6grenme kullanilarak video o6zelligi tanima islemi, derin aglar igeren
yontemlerdir. Derin O6grenme yoOntemlerinin sorunu biiyiikk miktarda etiketli veri
gerektirmesidir. Derin 6grenme yontemleri zaman boyutu ile uzay boyutu arasindaki yerlesik
farki g6z ardi eder. Evrisimli aglara video verilerini uygularken zaman boyutunu 6zellik kanalt
olarak ele alir (L. Wang vd., 2015: 4305). Son teknoloji video tanima yontemleri oldukca
basarim elde yiiksek edebilmektedir. Hareket modelleri, kare g¢iftleri arasindaki hareket
bilgilerini analiz ederek veya birden ¢ok karedeki (nesne yoriingeleri) hareket bilgilerini analiz
ederek cikarilabilir. Ik yaklasim, kisa menzilli modellerin ¢ikarilmasi i¢in uygundur, ikinci
kategori ise yoriinge bilgisi mevcut oldugunda uzun menzilli modellerin ¢ikarilmasina yardime1
olur. Ikiden fazla sayida pek cok karedeki ydriinge bilgilerinin degerlendirilmesi uzun siireli

hareketlerin taninabilmesine imkan verir (Nawaz vd., 2014: 1016).

Hamilelikte ilk ii¢ aylik donemde ultrason goriintiilerinden elde edilen l¢iimlerin riskli
hamilelik durumunu tahmin etmekte kullanildigi gosterilmistir (Looney vd., 2017: 279).
Ultrason goriintiileri kullanilarak kritik anatomik yapilarin tespiti, fetiis hareketlerinin takip
edilmesi hamilelik siirecinin izlenmesi saglanabilir. Fetiis hareketleri, aktif olmayan bir kalp

atis durumunun tespit edilmesinde kullanildig1 i¢in 6nemli bir islemdir (Wrobel vd., 2014).
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Fetal kalp hareketi kalp hastaliklarinin tespiti ve degerlendirilmesi i¢in dnemli bir gostergedir.
Patra ve Noble (Patra ve Noble, 2019: 1761) calismalarinda fetal kalp hareketlerinin
incelenmesi ve degerlendirilmesine yonelik ¢alisma yapmistir. Bu amagla VGG-16 ag1 ve
LSTM kullanilarak goriintiiler analiz edilmistir. Bir diger calismada, Dozen ve digerleri (Dozen
vd., 2020: 1526) fetal kardiyak ultrason videolarinda karincik bolgesinin segmentasyonunu
yapmislardir. Fetal kalp atiglar1 ile dinamik olarak sekil degistiren ve kiigiik olan kalp alt
yapilarini tespit etmislerdir. Zaman serisi bilgisi ve 6zel bolge bilgisini kullanarak calisan bir
ag sunmuglardir. Kaliappan ve arkadaslar (Kaliappan vd., 2023: 1692) fetal kalp hiziyla ilgili
ozellikler kullanilarak fetal saglik durumu tahmini yapan bir model gelistirilmislerdir. Kalp
hizina ait veriler Cardiotocogram prosediiriiyle elde edilen verilerden olusturulmustur. Yine bir
diger ¢alismada, Kuzu ve Santur (Kuzu ve Santur, 2023: 2471) hazirladiklar1 kardiyografi
verisetini kullanarak fetal sagligin siniflandirilmasini saglayan bir ¢alisma yapmislardir. Fetal
saglik durumunu normal, patolojik ve siipheli olarak siniflandirmiglardir. Non Stres Test (NST)
cihazinin dahili bellegindeki sayisal verilerin etiketlenmesiyle olusturulan verisetinde egitilen

bir model ile siniflandirma yapmislardir.

Ishikawa ve digerleri (Ishikawa vd., 2019: 181) cenin pozisyonunu tahmin etmek i¢in
ultrason goriintiilerinde CNN kullanilarak fetal parcalarin taninmast ve siniflandirilmasina
dayal1 bir yontem onermislerdir. Calismada, fetal pargalar bas, gévde, bacak ve diger pargalar
olarak siniflandirilmistir. Her bir ultrason karesinde sinirlayici kutularin merkezi merkezlerin

yorilingesi elde edilecek sekilde hesaplanarak, yoriinge olarak fetiisiin konumu elde edilmistir.

van den Heuvel ve digerleri (van den Heuvel vd., 2019: 773) kaynaklar1 sinirh
olabilecek iilkelerde ultrason goriintiilerinin kullanilarak fetiiste bas ¢evresinin 6l¢iilmesini
saglayan bir derin 6grenme yontemi dnermislerdir. VGG-Net agindan ilham alinarak egitilen
bir CNN ag1 fetiis kafasin1 tanimak icin egitilmistir. ikinci olarak, baska bir sinir ag1 bas
cevresini her karede tespit edilen organ i¢in hesaplamak iizere egitilmistir. Sonuglar agin
basarili sekilde tahmin yapabildigini gostermistir. Bir diger ¢aligmada, van Merendok ve
digerleri (van Merendonk vd., 2017: €2012) kaba motor hareketlerin fetal davranis modellerini
tanimlamak ve siniflandirmak igin bir calisma yapmislardir. 12 kategoride belirgin davranis
kaliplar1 belirlemislerdir. Calismada, fetiisiin kol bacak gibi temel uzuvlarinin olustugu 10.
hafta ile 18. hafta arasindaki fetiisler incelenmistir. Ayrica, fetiis goriintiileme sirasinda yasanan
zorluklarin iistesinden gelmek i¢in bir sistematik gézlem ve analiz prosediirii olusturmuslardir.
10-11, 12-13, 14-15, 16-17 haftalik fetiisler 20 dakikalik videolarla kaydedilmis ve davranislari

incelenmistir.
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Fetal diizlemlerin ultrason goriintiilerinde dogru sekilde alinmasi1 biyometrik 6lgtimlerin
dogru yapilabilmesi ve cesitli teshislerin yapilabilmesi i¢in 6nemli bir husustur. Chen ve
digerleri (H. Chen vd., 2015: 507) karma bir ag ultrason kullanarak standart diizlemini algilayan
bir yontem Onermislerdir. Bu amagla amaciyla konumsal bilgiyi birlestirmek i¢in dnceden

egitilmis RNN tabanli derin 6grenme modeli kullanmislardir.

Ultrason goriintii kalitesi cenin karin ¢evresinin dl¢iimleri i¢in ¢ok onemlidir. Wu ve
digerleri (Wu vd., 2017: 1336) iki asamal1 bir cenin ultrasonik goriintii kalitesi degerlendirme
(FUIQA — Fetus Ultrasonic Image Quality Assestment) semas1 onerdmislerdir. Rol'yi (Region
of Interest — I1gi Bolgesi) lokalize etmek igin bir CNN kullanmislardir. Rol'ye dayanarak, cenin
karin standart diizlemini siniflandirmak icin baska bir CNN kullanmiglardir. Performansi
arttirmak icin, aragtirmacilar yerel faz analizi ve goriintii kirpma gibi cesitli veri gelistirme
stratejileri kullanmislardir. Diger taraftan, fetiis bliylimesi ve sagliginin takip edilmesinde bas
cevresinin Ol¢iilmesi dnemli bir veridir. Sobhaninia ve digerleri (Sobhaninia vd., 2019: 6545)
caligmalarinda, fetilis biyometrik 6zelliklerini 6lgmek amaciyla CNN tabanli bir derin 6grenme

ag1 kullanmiglardir.

Jang ve arkadaslar1 (Jang vd., 2017), caligsmalarinda bir ultrason goriintiisiinden goriintii
boliimlerini ana anatomik yapilara siniflandirmak icin 6zel olarak tasarlanmig bir CNN
mimarisini kullanmiglardir. Cenin karin diizlemini (yani standart diizlem) temel alarak, cenin
karin ¢evresi Ol¢limiinii Hough donilisiimiine dayanan bir elips tespit yOntemiyle

hesaplamisglardir.

Gao ve digerleri (Gao vd., 2016), biiyiik 6lcekli dogal goriintiilerden Ogrenilmis
ozelliklerin, cenin anatomik yapisinin ¢ok etiketli siniflandirilmasi vasitasiyla kiigiik ultrasonik
cenin goriintiilerine aktarilabilecegini kesfetmislerdir. Calismada, 6nceden dogal goriintiilerin
bulundugu biiyiik veri setleriyle (ImageNet) egitilmis bir ag ile egitime baglamanin kiigiik

Olgekli ultrason goriintiileriyle egitilen aglara gore daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Cenin kalbinin lokasyonu ve kalple ilgili siniflandirmalar dogustan gelen kalp
rahatsizliklarmin tespit edilebilmesi i¢in ¢ok Onemlidir. Cenin kalbinin kii¢iik boyutlar
sebebiyle bu siniflandirmalar zor bir gérevdir. Bu sorunlari1 ¢6zmek i¢in Sundaresan ve digerleri
(Sundaresan vd., 2017: 671), ¢oOziimii anlamsal bir bdliitleme sorunu olarak ortaya
koymuslardir. Kalbin tespit edilmesi ve kardiyak goriintiilerinin siniflandirilmasi islemini tek
bir adimda gergeklestirmek i¢in tam bagli bir CNN kullanmislardir. Ultrason goriintiileri bu

sinir agina uygulanarak siniflandirma saglanmstir.
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Hamilelik takibinde ultrason videolarindan biyometrik 6l¢iimler yapmak kritik 6neme
sahiptir. Wu ve digerleri (Wu vd., 2017: 1336) calismalarinda gebelik muayenelerinde uygun
olmayan ultrason tarama islemi sonucunda ortaya ¢ikan Ol¢iim hatalarini engellemek igin
ultrason goriintiisiiniin kalitesini dlgen bir hesaplama semas1 gelistirilmislerdir. Tki derin CNN
ag1 kullanilarak fetiis ultrason goriintiisiinde ilgilenilen bolgenin tespit edilmesi saglanmstir.
Diger taraftan, Van Sloun ve digerleri (van Sloun vd., 2020: 829) yaptiklar1 ¢aligmada ultrason
damar goriintiilerini yliksek ¢oziintirliiklii olarak elde etmeyi saglayan bir derin 6grenme ag1
kullanmiglardir. Boylece, ultrason damar goriintilleri daha yiiksek ¢Oziiniirliige

doniistiiriilebilmistir.

Ultrason sinyallerinin incelenen nesneye uygun agida ve piiriizler olmadan uygulanmasi
icin dalga yayan aygitin dikkatli kullanilmasi gerekmektedir. Ancak yine de goriintiilenmek
istenen nesnenin yapisi geregi piiriizler olmakta ve goriintiide giiriiltiiler olusmaktadir. Song ve
digerleri (Song vd., 2019: 102633) seyrek gosterim ve ¢oklu 6zellik birlestirmeye dayali bir
cozlnilirliik 1yilestirme algoritmasi gelistirmislerdir. Fetlis goriintiilerindeki giiriiltiiniin

giderilmesi ve daha yiiksek ¢oziintirliiklii bir goriintii elde edilmesini saglamislardir.

Looney ve digerleri (Looney vd., 2017) ilk ii¢ aylik donemde 3B plasenta goriintiilerinin
segmentasyonunu yapmak i¢in derin 6grenme teknikleri kullanmiglardir. Calismada, derin bir
CNN agini, DeepMedic algoritmasi yar1 otomatik yontem olan rastgele gezgin (random walker)
metodunun ¢iktilart kullanilarak egitilmistir. Egitim i¢in kullanilan goriintii sayisi az olmasina

ragmen dikkat ¢ekici derecede basarili sonuglar elde edilmistir.

Gebelikte 2B ultrason muayeneleri sirasinda fetal standart tarama diizleminin
tanimlanmas1 ve yorumlanmasi olduk¢a karmagsik gorevlerdir. Baumgartner ve digerleri
(Baumgartner vd., 2017: 2204) fetal standart tarama diizlemlerinin ger¢ek zamanl algilanmasi
icin derin 6grenme kullanmiglardir. SonoNet adini1 verdikleri CNN tabanli bir ag ile ultrason
sinyallerini kullanarak standart fetiis goriintiilerini elde etmislerdir. Onerilen mimari
kullanilarak, 2B ultrason sinyallerinden 13 farkli fetal standart gdriiniimii otomatik olarak
algilamiglardir. Derin 6grenme tabanli Onerilen bir diger calismada, Sinclair ve digerleri
(Sinclair vd., 2018: 714) tam bagli CNN kullanarak ultrason goriintiilerinde fetiis kafa
bolgesinin Sl¢limiinii yapmiglardir. Calismada, uzman seviyesinde basarim dogrulugu elde

etmislerdir.

Yaqup ve digerleri (Yaqub vd., 2017: 2925) fetiiste olasi beyin anormalliklerinin
tespitine yardimci olmak i¢in derin 6§renme yontemi dnermislerdir. Caligmada, fetal beyne ait

ultrason goriintiilerinin dogru bir sekilde elde edildigini ve gerekli klinik standartlari
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karsiladigin1 otomatik olarak tespit eden bir sistem gelistirmislerdir. Bu amacla, fetal beynin
dogru lokalizasyonu, ilgilenilen yapilarin bulundugu bdlgenin tespiti ve diizlemi dogrulamay1
saglayan bolgelerdeki akustik deseni tamima islemi olmak iizere ii¢ agsamada sorunu

incelemislerdir:

Chen ve digerleri (X. Chen vd., 2020: 526) fetiiste 2B ultrason goriintiilerinden yan kalp
karmciklarini tespit eden ve 6lgen derin 6grenme tabanli bir yontem sunmuslardir. Calismada,
yan karmcik goriintiisii piksel bazli segmentasyon elde etmek i¢in derin sinir ag1 egitilmistir.
Daha sonra santimetre basina piksel sayisini daha once belirlenmis olan bilgiler 1s181nda
morfolojik islemlerle hesaplamiglardir. Yapilan deneyler manuel dl¢limlere gére daha bagarili

sonuglar elde edilebildigini gostermislerdir.

Arnaout ve digerleri (Arnaout vd., 2020) calismalarinda fetiiste dogustan gelen kalp
rahatsizliklarin tespit etmek icin ultrason goriintiilerinden yararlandiklar1 bir derin 6grenme
yontemi sunmuslardir. Caligmada, 18 - 24 haftalik fetiislerden ekokardiyogram ve ultrason
goriintiileri egitim amaciyla kullanilmistir. Sonug olarak, kardiyak 6l¢iimler normal ve anormal
kalpler i¢in verilen olgiimlerle iliskilendirilmistir. Bir diger ¢alismada, Plotka ve digerleri
(Ptotka vd., 2023: 101182) fetiiste anatomik yapilarin dlciilmesi yoluyla fetal agirligin tahmin
edilmesini saglayan bir model gelistirmislerdir. Calismada, derin 6grenme tahminleri, farkl
uzmanlik diizeylerine sahip 6 insan okuyucu tarafindan yapilan test setindeki manuel
Olciimlerle karsilastirilmistir. Uzmanlarin Slglimleriyle derin 6grenme modelinin tahminleri

arasinda farki %2.5 olarak hesaplanmustir.

Literatiir ¢aligmalar1 incelendiginde, kullanilan derin 6grenme mimarilerinde belli
dokularin taninmasi, doku biiyiikliiklerine gore agirlik tahmin edilmesi, kalp hareketlerine
odaklanan ¢aligmalar bulunmaktadir. Ayrica, fetiis ultrason taramalari tizerinde hareket tanima
icin yapilan ¢aligmalarda ¢ogunlukla CNN tabanli mimariler kullanildig1 goriilmektedir. Ancak,
literatiirde fetiise ait anatomik yap1 hareketlerinin ultrason videolarindan siniflandirildigr bir
caligmayla karsilasilmamistir. Bu durum tez ¢alismasinin orijinalligini gosteren bir sonugtur.
Dolayistyla, tez kapsaminda yapilan caligmalar fetiis anatomik yapilarinin hareketlerine
odaklanmas1 bakimindan literatiirdeki bosluga katki saglamaktadir. Diger taraftan, fetiis

dokularinin hareketlerini igeren bir veriseti de olusturulmasi tezin literatiire bir diger katkisidir.
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3. VERISETi VE ORGANIZASYONU

Derin 6grenme uygulamalarinda orijinal veri seti kullanim1 6nemlidir. Literatiirde daha
onceki caligmalarda fetiisiin bircok anatomik yapisinin hareketlerini tespit etmek veya
siiflandirmak i¢in ultrason videolarindan olusturulmus veri kiimesine rastlanmamaistir. Tez
kapsaminda fetal hareket siniflandirmast icin yedi farkli anatomik yapinin hareket kareleri
ultrason videolar1 kullanilarak bir veriseti olusturulmustur. Veriseti Kiitahya Evliya Celebi
Egitim ve Aragtirma Hastanesi’'nden saglanan ultrason videolarindan olusturulmustur. Fetal
ultrason goriintiileri, yaslar1 21 ile 40 aras1 degisen 105 saglikli hamile kadindan elde edilmistir.
Ultrason goriintiileri 16 hafta ve 23 haftalik fetlislerden Mart 2021 ve Nisan 2024 arasinda
toplanmistir. Caligmanin yliriitiillmesinde etik acidan bir sakinca olmadig:r Kiitahya Saglik
Bilimleri Universitesi Klinik Olmayan Arastirmalar Etik Kurulu’nun 08.07.2021 tarih ve
2021/12-07 say1r numarast ile onaylanmistir. Diger taraftan, tiim goniillii hamileler
bilgilendirilerek onay alinmistir. Calismada, fetal hareketlerin degerlendirilmesini ve kaliplarin
tutarliligint kolaylastirmak ic¢in tim gebe kadinlar hamileligin ikinci ii¢ aylik donemindeki
vakalardan secilmistir. Veri kiimesindeki fetal ultrason degerlendirmeleri, 6C1 HD
doniistiiriiciiye sahip bir Siemens Acuson S3000 kullanilarak gergeklestirilmistir. Calismada
kullanilan ultrason sistemi, 4-4.5 MHz frekansl digbiikey bir doniistiiriicii ve obstetrik bir

ultrason On ayarini icermektedir.

Tez kapsaminda veri kiimesi olugturma siirecinin bir pargasi olarak, fetal anatomik
yapilar ilk olarak ultrason videolarindan ¢ikarilmistir ve her anatomik yapinin sirali goriintiileri
olusturulmustur. Fetal anatomik yapilarin ultrason taramalar1 daha sonra anatomik yapilar i¢in
gercek smif etiketleri olusturmak tizere iki etiketlenmistir. Fetiisiin her agiklamali anatomik
yapisinin goriintiileri, video ¢ercevelerinin sirali sirasina gore 10 kare boyutunda video
dizilerine ayrilmigtir. Sonug olarak, saglikli hamilelik sirasinda farkli hastalardan toplanan
videolar kullanilarak, kafa, gévde, kol, kalp, el, ayak ve bacak dahil olmak tizere fetiisiin 7 farkl
anatomik yap1 hareketi i¢in toplam 587 video ¢ergeve dizisi olusturulmustur. Goriintii dizileri,
videodan goriintii alirken herhangi bir cerceve atlamadan olusturulmustur. Calisma igin
olusturulan veri kiimesindeki kafa, gévde, el, kol, kalp, bacak ve ayagin anatomik yapilar1 i¢in

fetal hareketleri temsil eden dort rastgele ultrason kareleri Sekil 3.1°de goriilmektedir.
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Sekil 3.1. Veri setindeki her anatomik yap1 i¢in ultrason videolarindaki hareketleri ve
degisiklikleri temsil eden kareler (frame)
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4. ULTRASON TARAMALARINDAN HAREKET YORUNGE VERILERI
KULLANILARAK DERIN OGRENME IiLE FETUSTE ANATOMIK
YAPILARIN TANINMASI

Fetliste anatomik yapilarin ultrason videosunda ortaya ¢ikan goriintiisii her bir karede
hareketli sekilde ortaya ¢ikmaktadir. Anatomik yapilara ve dokulara ait goriintiilerin
bulunduklar1 konum bilgisi ele alinarak her bir organa ait bir yoriinge ¢ikarilabilir. Fetiis
hareketlerinin yoriingelerinin elde edilmesi farkli hareket tiplerinin taninmasina da imkan
verebilir. Temel olarak nesneye ait tek bir konum noktasi elde edilerek aga uygulanabilecegi
gibi nesneyi temsil edecek sekilde birden fazla nokta da elde edilerek bir derin 6grenme agina
uygulanabilir. Bircok alanda uygulanabilen derin 6grenme algoritmalari, son yillarda tibbi
verilerin iglenmesinde de yaygin olarak kullanilmaya baslandi. Ayrica derin 6grenme
algoritmalar1 daha yiiksek performans, daha az donanim tiiketimi ve daha dogru sonuglar ile
her gecen giin gelismeye devam etmektedir. Ozellikle hareketlerin smiflandirilmas: igin
gelistirilen derin 6grenme modellerinde nesneler hareket yoriingeleri ile takip edilebilmektedir.
Bu durumda hareketli nesnenin her karede degisen konumu hareket hakkinda bilgi

verebilmektedir.

Tez ¢aligmasinin bu bdliimiinde, ultrason taramalarindan elde edilen hareket yoriingeleri
kullanilarak fetiiste anatomik yapilarin taninmasi i¢in yeni bir derin 6grenme mimarisi
sunulmustur. Burada, oncelikle nesne tanima algoritmasi kullanilarak video boyunca tespit
edilen nesnenin konum bilgileri iki boyutlu diizlemdeki koordinat bilgileri ile kayit edilmistir.
Daha sonra, fetiise ait anatomik yapilarin hareket konumlari/yoriingeleri her bir karede tespit
edilerek elde edilen noktalarin LSTM agi tarafindan siniflandirilmasi saglayan bir uygulama

gerceklestirilmistir.

Fetal hareketlerin yoriinge bilgilerinin anatomik yapilara gore farkli desen oriintiileri
olusturdugu bilinmektedir. Bu nedenle, fetiisteki anatomik yapilarin hareket yoriingeleri elde
edilerek farkli hareket tiirlerinin siniflandirilmasi saglanabilir. Bu boliimde, hareket yoriingeleri
kullanilarak fetal anatomik yapilarin tespiti ve taninmasi icin YOLOvS ve LSTM yontemlerine
dayali bir derin 6grenme yaklasimi Onerilmistir. Caligmada Oncelikle fetiisteki anatomik
yapilarin hareketlerini i¢eren ultrason videolarindan bir veri kiimesi hazirlanmistir. Bu veri
kiimesinde YOLOVS ag1 kullanilarak fetal anatomik yapilarin (organlarin) taninmasini saglayan
siif ve konum bilgileri elde edilmistir. Bir sonraki adimda ise hareketlerin olusturdugu 2B
yoriingelerin Oriintiileri kullanilarak LSTM derin sinir aglar1 ile fetal hareketin anatomik yapisi

belirlenmistir. Boylece orbital goriintiilerden fetal hareketler siniflandirilmistir.
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4.1. Fetal Hareketler

Fetal viicut hareketlerini izleme kavrami bir yiizyildan fazla bir siiredir mevcuttur.
Fetiisiin nasil hareket ettigi ve gebelik sirasinda nitelik ve nicelik hareket sekilleri hakkindaki
bilgiler ¢ogunlukla son birka¢c on yilda ortaya ¢cikmistir. Ger¢ek zamanli ultrason, dogal
ortamlarinda saglikli ve bozulmamig fetiislerde kapsamli motor hareketlerinin kaliteli
degerlendirmesine imkan saglamistir. Ultrason verilerinin sagladig1 imkanlar ile erken dogum
riski olan, biiylime sorunu olan, kromozom bozuklugu olan fetiislerde, fetal hareketlerin
karakteristik 6zelliklerinin taninabilmesini saglamistir (Velazquez vd., 2002). Fetal hareketler
arasindaki bir ayrim, tim viicudun kuvvet veya hizina (6rnegin zayif ve giiclii, kisa ve uzun
stireli) veya sadece uzuv hareketlerine dayanabilir. Bu hareket Ozelliklerine gore fetal

hareketlerin karakterizasyonu Tablo 4.1° de goriilmektedir (Velazquez vd., 2002).

Tablo 4.1° de goriilen hareket karakteristikleri oncii bir ¢aligma olsa da gercek fetiis
hareketlerinin karmagsikligi ve farkli desenleri bu karakterizasyonla smirli degildir. Fetal
hareketleri karakterize eden bir ¢alismada Tablo 4.2°deki sonuglar agiklanmistir (Karadavut,

2011: 47).

Tablo 4.1. Farkl: fetal hareket tipleri

Anne Algisi Diisiiniilen Hareket Hareket Tipi Siiresi/Kuvveti
Pozisyon  Yenileme, | Tiim beden Yuvarlanma, uzama Araliks1z/Gliglii
Gerinme (3-30saniye)
Tekmeleme, diirtme, | Govde, kol ve bacaklar | Basit, izole Kisa/Giiglii
irkilme (1-15saniye)
Kipir kipir, zayif tekme | Diisiik kol ve bacak Basit Kisa/Zayif
(1saniyeden az)
Hickirk Gogiis kafesi, izole el | Yiiksek frekansh Hizli / Zayif
ve ayak (1 saniyeden az)

Kaynak: (S. Liu vd., 2019: 261)
Tablo 4.2. Anlik motor hareketleri 6zellikleri

Spontan Motor | Ortaya ¢iktig1 hafta Tamimlama

Hareket Tipi

Preterm 28  haftadan  36-38. | Govde hareketlerini ve pelviktilti de kapsayan

Spontaneous haftaya kadar asir1 degisken hareketler

Human Motion

(SMH)

(Writhing) Kivranici | 36-38. haftadan 46-52. | Daha gii¢lii, kuvvetli ancak daha yavas, pelvis ve

SMH haftaya kadar gdvdenin daha az katildig1 degisken hareketler

(Fidgety) kipir kipir | 46-52. haftadan 54-58. | Tiim viicutta irregiiler, zarif akici devamli kiigiik

SMH Haftaya kadar hareketler. Bas, govde ve ekstremiteler benzer
boyutta katilirlar

Kaynak: (Karadavut, 2011: 47)
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Gelismekte olan insan sinir sistemi endojeni motor Oriintiiler ortaya ¢ikarir. Bu
hareketlerin olugmasini tetikleyici spesifik uyarilara ihtiyag yoktur. insan fetiisii post menstriiel
9-12. haftalarda genis degiskenlikte 6zel hareket Oriintiileri irkilme, izole ekstremite hareketleri,
segirme, gerinme, esneme ve nefes alma hareketleri gibi hareketler yapar (Karadavut, 2011:

47).

Fetlis 8. haftadan itibaren dis uyaranlara yanit vermeye baslar. Fetiis sadece bazi
taninabilir dis diirtiilere cevap olarak hareket eder. 14. haftadan itibaren fetiis daha genel bir
yanit vermeyi sonlandirir. Bu haftalarda hareketler basmakalip olmaktan ¢ikmustir, artik fetiisiin
davraniglar sonsuz bir ¢esitlilikte, hassas ayrik cevaplarin bir kombinasyonudur. 25. haftadan
itibaren ilk 14 haftada olmayan ve dogum sonrasi hayati i¢in gerekli olan az sayida refleksler

ortaya ¢ikar (Hooker, 1943).

Fetiis hareketlerini incelemek amaciyla olusturulan video goriintiilerinin siiresi ve hangi
durumlarda kayit edildikleri de 6nemlidir. Di1s uyaranlardan bebek hareketleri etkilenebilir.
Video kayitlar1 en az 5 dakika uzunlugunda olmalidir (Karadavut, 2011: 47). Bebeklerin video
kayit ile degerlendirilmeleri normal hayatta degerlendirmeyi bozabilecek pek ¢ok hatayi
onleyebilir. Video kayitlar1 tekrarli bir sekilde hareketlerin gozlenmesine imkan verir. Derin
ogrenme yontemleri ile incelenen video kareleri gozlemciye hareketlerin deseni hakkinda bilgi
verebilir. Farkli hareket desenlerini taniyabilen bir derin sinir ag1 hareketleri siniflandirabilir.
Fetiis hareketlerinin karmasikliginin ve degiskenliginin daha kolay anlagilmasini saglayabilir.
Genel fetiis hareketleri ve dokularin ayr1 ayr1 hareketlerinin incelenmesi erken dogrum riskinin

tahmini, fetiis sinir sistemi gelisimi ve fetiis genel sagligi hakkinda bilgi saglayabilir.

Fetiis hareketlerine yonelik ¢alismalar incelendiginde ¢ogunlukla genel fetiis hareketleri
ele alinmistir. Fetlis dokularinin hareketlerini ayr1 ayri ele alip degerlendiren kalp hareketleri

disindaki hareketleri inceleyen ¢aligsmalarin kisith oldugu goriilmiistiir.
4.2. Materyal ve Yontem

Bu calismada, ultrason taramalarindan elde edilen hareket yoriingeleri kullanilarak
fetiiste anatomik yapilarin tanimmmasi i¢in yeni bir derin 6grenme mimarisi sunulmustur.
Oncelikle ultrason goriintiilerindeki organlar YOLO derin 6grenme ydntemi tabanli bir
yontemle tespit edilerek organlarin iki boyutlu diizlemdeki noktalar1 elde edilmektedir. Bir
sonraki adimda, elde edilen konum bilgileri bir LSTM agina uygulanarak organ hareketlerinin
iki boyutlu diizlemde tahmin edilmesi saglanmaktadir. Calismada gelistirilen modelin mimarisi

Sekil 4.1°de sunulmustur.
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Sekil 4.1. Kullanilan derin 6grenme modelinin genel mimarisi

4.2.1. YOLO Algoritmasi (You Only Look Once)

Nesne tanimada algoritmalar kullanilirken dogruluk ve hiz arasinda uygun bir dengenin
saglanmasi gerekir. Derin 6grenme algoritmalar1 You Only Look Once (YOLO) ve Single Shot
Detector (SSD) gibi tek asamali metotlar ve CNN, R-CNN ve hizli R-CNN gibi iki asamali
metotlar olarak siniflandirilabilir. iki asamal1 algoritmalarda siniflandirma ve konum belirleme
islemleri ayr1 ayr1 yapilirken tek asamali algoritmalarda bir goriintii islenerek hem konum
bilgisi hem de smiflandirma yapilabilmektedir. Iki asamali algoritmalar biraz daha yiiksek
dogruluk oran1 yakalasa da genellikle daha yavastir(Soviany ve lonescu, 2018: 209). Gergek
zamanli uygulamalar i¢in hiz 6ne ¢ikan bir degerlendirme faktorii oldugundan tek asamali
metotlar gercek zamanli uygulamalarda tercih edilir. YOLO tek agamali algoritmalar kisminda

bulunan bir derin 6grenme algoritmasidir.
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YOLO, Redmon ve arkadaglar1 (Redmon vd., 2016: 779) tarafindan 2016 yilinda
onerilen ve smirlayict kutu ile nesne tanima problemlerinde kullanilan bir derin 6grenme
yontemidir. YOLO ile nesnenin hem konum bilgisi hem de simiflandirmasi elde
edilebilmektedir (K. Chen vd., 2022: 7907). YOLO algoritmasina yakin dogrulukta olan diger
CNN tabanl algoritmalar, nesne sinif belirleme ve nesne konum belirleme islemlerini ayri
aglarla yaptiklari i¢in daha fazla hesaplama yiikii gerektirmektedir. YOLO algoritmasinda tiim
goriintli agdan bir kez gecirilir ve olusturulan sinir aglari, goriintiiye birden fazla konumda ve

olgekte ayr1 ayr1 uygulanir (Turkan vd., 2023: 1).

Tez caligmasinin bu bdliimiinde, ultrason taramalari iizerinde fetal anatomik yapilarin
taninmast i¢cin YOLOvVS5 modeli kullanilmistir. YOLOvS ag modeli (Jocher vd., 2022)
tarafindan 2020 yilinda PyTorch tabanli olarak gelistirilmistir. YOLOvVS modeli, 6nceki YOLO
stirlimlerinden daha yiiksek hiz saglayabilir. Ayrica, YOLOvVS ag1 daha kii¢iik boyutlu model
dosyalari iiretir ve genellikle egitilmesi daha az zaman alir. Bir¢ok acik kaynak gelistiricisinin
destegiyle olusturulan YOLOVS, PyTorch tabanlidir ve nesne tanima icin dnceki siirlimlerden

farkli konfigiirasyonlara sahiptir (Malta vd., 2021: 4758; Turkan vd., 2023: 1).

Tipik bir tek asamali nesne tanima yontemi olan YOLOVS derin 6grenme modelinin
mimarisi Sekil 4.2'de gosterilmektedir. Bu model omurga, boyun ve kafa olmak iizere ii¢
modiiler alt bilesenden olugmaktadir (W. Liu vd., 2021: 042069). YOLOv5'te, giris
goriintiisiinden o6zellikler omurga kullanilarak ¢ikarilir. Ayrica YOLOvS modelinde omurga
yapist olarak DarkNet framewok tabanli Cross Stage Partial Networks (CSPNet) devreye
girmektedir (C.-Y. Wang vd., 2020: 390). YOLOvS5'in ikinci modiilii olan boyun bileseninde
ise ozellik piramidi ag1 (FPN) bu bilesen tarafindan iiretilmektedir. Ozellik piramitleri ayni
nesneyi farkli boyut ve ¢oziiniirlikklerde tanimak icin kullanilir ve YOLOvS'te piramit
ozellikleri elde etmek i¢in genellikle yol birlestirme ag1 (PANet) boyun tercih edilir. Son bilesen
olan kafada ise YOLOv4'te oldugu gibi nesne tanima islemi gergeklestirilir. Burada nesne
siiflarinin olasiliklar1 ve siirlayict kutular da iiretilir (Turkan vd., 2023: 1). YOLOVS mimari
olarak farkli modeller igermektedir ve bu calismada fetal anatomik yapilar1 tanimlamak i¢in en

kiigiik versiyon olan YOLOVS5s kullanilmistir.

YOLO algoritmasinda goriintii 1zgara olarak bdliimlere ayrilir. Her bir 1zgara bélmesine
karsilik gelen ¢ikt1 vektoriiyle ag egitilir. YOLO algoritmasina yakin dogruluga sahip CNN
temelli diger algoritmalar nesne sinifin1 belirlemeyi ve nesnenin konumunu YOLO belirlemeyi
ayr1 ayr1 aglarla yaptiklari i¢in daha fazla hesaplama yiikii gerektirirler. Olusturulan sinir aglari

birden fazla konum ve 6lgekte goriintiiye ayr1 ayr1 uygulanirlar. YOLO algoritmasinda ise
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gOriintiiniin tamami bir kez agdan gegirilir. Ayrica, YOLO algoritmasinin parametreleri
degistirilerek dogruluktan biraz ddiin vererek daha hizli caligmasi saglanabilmektedir. Bu da
algoritmay1 kullanan aragtirmacilar i¢in iyi bir segenektir. YOLO algoritmasinda ¢ikt1 olarak
sadece sinif isimleri elde edilmez. Smiflandirma yapan nesne tanima algoritmalarinda agin
ciktis1 tek boyutlu olan ve sinif sayist kadar elemani olan bir vektordiir. YOLO algoritmasinda
agin ¢iktis1 biraz daha farklidir. Eger belirlenen nesnenin konumunu da bulunmak isteniyorsa,

bu durumda ¢iktida nesnenin konum bilgileri de bulunacaktir.

Omurga (CSP) (PANET) Siniflandirma Kafasi Nesne tespiti

Sinirlayicr kutu tahmini,
nesne sinif tahmini ve
glven skoru

Ayirt edici 6zellikler Ozellik piramidi Sinilayici kuty, sinif olasilik
haritasi

Sekil 4.2. YOLOVS5 derin 6grenme modelinin ii¢ alt bilesenden olusan mimarisi

4.2.2. Deep-Sort Algoritmasi

Deep-sort algoritmasi bir goriintiideki nesnelerin kimliklendirilmesi amactyla kullanilan
en bagarili algoritmalardan biridir. Algoritma, Kalman filtresi yontemi kullanarak her bir
karedeki nesnelerin bir onceki karedeki hangi nesne oldugunu belirleyebilir. Diger izleme
tekniklerine gore daha hizli ¢alisir. Bu o6zelligi gercek zamanli veri c¢aligmalarinda tercih
edilmesini saglar (Bewley vd., 2016: 3464). Video goriintiistindeki nesnelerin
kimliklendirilmesi nesne tanima isleminden daha farkli bir islemdir. Ekranda hareket eden bir
nesnenin bir dnceki karedeki hangi nesne olduguna dair bir kimlik tanimlamasi yapilmasin
gerektirir. Trafikte araglarin sayilmasi, kalabalik ortamlarda insanlarin gozlenmesi gibi
islemlerde her bir insanin ayr1 bir kimlik ile takip edilmesi gerekir. Deep-sort algoritmasi bu

islemi gerceklestiren bir algoritmadir.
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Bu ¢aligma kapsaminda fetiise ait anatomik yapilarin hareket yoriingeleri ¢ikarilirken
yOriinge bilgilerinin ayr1 ayr1 kayit edilerek incelenebilmesi i¢in kimliklendirilmeleri gerekir.
Bunu saglamak i¢in Deep-sort algoritmas1 kullanilmistir. Deep-Sort algoritmasi ile ¢alisirken
nesnenin taninmasi i¢in R-CNN, YOLO gibi bir nesne tanima algoritmalarindan biri
kullanilabilir. Bu ¢aligmada YOLOVS algoritmasi kullanilarak nesneler tespit edilmis, Deep-
sort algoritmasi ile kimliklendirilmistir. Boylece, hareket eden nesnenin ekrandaki konumu her
bir karede kayit altina alinmigtir. Yoriinge bilgileri, iki boyutlu bir diizlemdeki (x, y) noktasi
seklinde kay1t edilmistir. Ayrica, yoriinge bilgilerine zaman boyutu da eklenerek ii¢ boyutlu bir
veri gibi degerlendirilebilir. Tez ¢alismasinda, uygulamada pek ¢ok ¢aligmada ultrason video

dizileri incelenirken zaman boyutu da hesaba katilarak hareketlerin tanimlanmasi saglanmstir.
4.2.3. Uzun Kisa-Siireli Bellek (long short-term memory) Derin Sinir Aglar

Tekrarlayan sinir aglar1 (recurrent neural networks, RNN), genellikle bir sonraki adimi1
tahmin etmek icin kullanilan derin 6grenme aglaridir. Bu mimari, sirali verileri iglemek i¢in
ozellestirilmis sinin aglart ailesidir. Diger aglardan farkli olarak hatirlayabilirler ve RNN
aglarinda girdiler bir sonraki adimi tahmin etmek i¢in birbirleriyle iligkilidir (Goodfellow vd.,
2016). RNN egitim asamasinda, girdiler arasindaki tiim iligkiler hatirlanir ve her sonug bir
sonraki adimi besler (Miao vd., 2015: 167; Staudemeyer ve Morris, 2019). CNN daha ¢ok
uzamsal olarak iligkili verileri kullanirken, RNN derin 6grenme yapilar1 zaman serileri ve dizi
verilerini iglemek icin gelistirilmis modellerdir (Goodfellow vd., 2016) ve uygulamalarda
yaygin olarak kullanilmaktadir. RNN zaman serileri ve dizi verileri iglemek i¢in yaygin olarak
kullanilan modellerdir. RNN makine ¢evirisi, ses uygulamalari, yazi tanima, yazar tanima,

dogal dil uygulamalarinda kullanilan bir modeldir (Sherstinsky, 2020: 132306).

Sekil 4.3. Yinelemeli bir sinir ag1 hiicresinin yapisi
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Sekil 4.3'te bir RNN hiicresi gosterilmektedir. RNN'nin kendisi bilgiyi kalic1 hale
getiren dongiiler icerdiginden, bir ag segmenti olan A, bir x(t) girisine bakar ve bir y(t) ¢ikis1
iiretir. Boylece bir dongii, bilginin agin bir adimindan digerine gegmesini saglar (Staudemeyer

ve Morris, 2019).

RNN derin 6grenme modelleri, ayn1 agin birden fazla kopyasi olarak diisiiniilebilir ve
her hiicre bir sonrakine mesaj iletir (Sherstinsky, 2020: 132306). Burada her katmanda bir
aktivasyon fonksiyonu uygulanmaktadir (L. Chen, 2021). Boylece RNN i¢in Sekil 4.4'teki gibi
zincir benzeri bir yap1 olusur. Zincir benzeri yapi, RNN'nin diziler ve listelerle yakindan iliskili
oldugunu ve bu tiir veriler i¢in kullanilacak sinir agmnin dogal mimarisi oldugunu ortaya
koymaktadir. Ayrica Sekil 4.5'te goriildiigli gibi RNN yapisindaki her modiil tek bir katman

icermektedir.

y(1) y(2) ¥(3) ¥(m)

& e He

Sekil 4.4. RNN mimarisinde zincir yapisi

y(t-1) y(t) y(t+1)

[y 4 [y

X(t-1) Xt X(t+1)

Sekil 4.5. RNN yapisinda her bir modiiliin tek bir katman igermesi
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RNN'i basarili kilan yontem long short-term (LSTM) agidir. Basit RNN modellerindeki
gradyan kaybolma problemi LSTM aglart ile ¢oziilmektedir (J. Wang vd., 2016: 2285). LSTM
aglar1 onemli verileri hatirlayip Onemsiz olanlar1 unutarak gradyan kaybolma problemini
c¢ozmektedir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997: 1735). LSTM aginda tekrar eden her bir modiil
icerisinde girig kapisi, ¢ikis kapisi, unutma kapisi ve hafiza hiicreleri olmak tizere dort katman
bulunmaktadir (Park vd., 2020: 20786). Her katman farkli agirlik degerleri kullanir ve ¢ikis

sigmoid fonksiyonu ve dnceki durum kullanilarak hesaplanir (Williams vd., 2002: 709).

Unutma Kapis1 (Forget Gate): Bir dnceki hiicre ¢ikist (y(t-1)) ve mevcut veri x(t)
sigmoid isleminden gegirilerek 6nceki hafiza hiicresi durumu (c(t-1)) ile ¢arpilir. Hiicre durum
giincellemesi yapilir. Sonucu “1” olan bilgileri hiicre durumu olarak (cell state, c(t)) tasinmaya
devam eder. LSTM mimarisinin ¢ekirdegini temsil eden c(t) hiicre durumu hesaplamasidir.

Hiicre durumu sayesinde kaybolan gradyan sorunu azalmis olur.

Giris Kapis1 (Input Gate): Hiicre durumu giincellemesi yapilan kapidir. Onceki ve
mevcut bilginin sigmoid islemine gore giincelleme yapilip yapilmayacagina karar verilir. 0 olan
bilgi 6nemsiz ve 1 olan bilgi 6nemli kabul edilir. Tanh aktivasyon fonksiyonu ile veri -1 ve 1
araligina sikistirilir. Sigmoid ve tanh aktivasyon fonksiyonu ¢ikislar ¢arpilir ve hangi bilginin

giincellenecegi kararina varilir.

Cikis Kapis1 (Output Gate): Bir sonraki hiicrenin girisini belirler (y(t)). Ayrica tahmin
yapmak i¢in de kullanilir. Bu katmanda onceki bilgi ve mevcut girisin bilgisi sigmoid
aktivasyon fonksiyonundan gegirilir. Hiicre durumu {izerinde var olan bilgi tanh
fonksiyonundan gegirilir. Bu iki sonug¢ carpilarak bir sonraki hiicre i¢in girisin (y(t)) ne
olacagina karar verilir. Hiicre i¢in iglemler tamamlandiginda bir sonraki hiicreye gonderilecek

olan hiicre durumu bilgisi ve y(t) ¢ikis bilgisi elde edilmis olur (Park vd., 2020: 20786).

Sekil 4.6'da bir LSTM hiicre modiiliintin yapist gosterilmektedir. Burada, tanh tanjant
aktivasyon fonksiyonu ve S sigmoid aktivasyon fonksiyonudur. Ayrica X ¢arpma, + toplama,
y(t) cikis, c(t-1) bir onceki hafiza hiicresi durum bilgisi, c(t) bir sonraki hiicreye/hiicre
durumuna giden hafiza durum bilgisi, y(t-1) bir 6nceki hiicrenin ¢ikisini1 ve x(t) mevcut veri

girisini temsil etmektedir.
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Sekil 4.6. LSTM derin 6grenme aglarinda hiicre yapisi

RNN aginda sadece tanh aktivasyon katmani bulunurken LSTM aginda unutma kapist,
hiicre durum bilgisi, giris katmani ve ¢ikis katmanlarinda kullanilan ilave sigmoid aktivasyon
katmanlar1 kullanilir (Park vd., 2020: 20786). Esitlik 4.1 — 4.6’da LSTM mimarisinde ¢ikigin

hesaplanmasi i¢in i¢in gerekli denklemler sunulmustur.
S: Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

f(t):unutma kapisi, i(t):giris kapisi, g(t):yeni aday deger, c(t):yeni durum degeri,
V(t):hiicre ¢ikis degeri

f(&) = a(Wer X(©) + Wyry,—y + bT) (4.1)
i(t) = oWy X() + Wy ye—1 + bY) (4.2)
g(t) = tanh(Wyy X () + Wigy,_q + b9) (4.3)
c(t) = f(O)c(t—1) +i(t)g(t) (4.4)
o(t) = oW, X(t) + Wyoy,_1 + b°) (4.5)
y() = o(t) tanh (c(1)) (4.6)

4.3. Deneysel Calismalar

Bu c¢aligmada ultrason goriintiilerindeki anatomik yapilar derin 6grenme tabanlt hibrit
bir yontem ile tespit edilmistir. Oncelikle bu ¢alisma icin dzel olarak hazirlanan bir fetal
ultrason veri kiimesinde YOLOvVS kullanilarak anatomik yapilarin 2B diizlemdeki konumlari

elde edilmistir. Daha sonra elde edilen bu konum bilgisi bir LSTM agina uygulanarak anatomik
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yapilarin 2B diizlemdeki hareketleri tahmin edilmistir. Deneysel analiz kapsaminda elde edilen
sonuclar, yoriingeler kullanilarak Onerilen hibrit yontem ile fetiis igerisindeki anatomik

yapilarin basaril bir sekilde tespit edildigini gostermektedir.

Deneysel caligsmalar i¢in ultrason verileri, hazirlanan verisetindeki 10 farkli goniilliiden
elde edilmistir. YOLOVS kullanilarak fetiisteki anatomik yapinin taninmasi ve konum bilgisinin
elde edilmesi igin ultrason taramalarindan toplam 2B ultrason goriintiileri (¢erceve) elde
edilmistir. Ultrason videolarindan kafa i¢in 500, govde icin 400, kalp i¢in 300 ve kol i¢in 100
olmak {izere 4 smifa ait toplam 1300 ultrason taramasi etiketlenmistir. Onerilen YOLOV5
agmin performans: hem hareketsiz (sabit) gorilintiiler hem de ultrason videolar1 iizerinde
dogrulanmistir. Dogrulama kiimesi igin toplam 348 ultrason taramasi, dort sinif i¢in, kafa igin
122 ultrason goriintiisii, gdvde i¢in 119 ultrason goriintiisii, kalp i¢in 68 ultrason goriintiisii ve
kol i¢in 39 ultrason goriintiisii, agin hareketsiz goriintiiler izerindeki performans dl¢limleri i¢in
kullanilmistir. Bu cerceveler Kiitahya Saglik Bilimleri Universitesi Evliya Celebi Egitim ve
Arastirma Hastanesi'nden uzmanlarin konsensiisii ile tanimlanmistir. Ultrason g¢ercevelerinin

uzmanlar tarafindan etiketlenmesi i¢in Labellmg (Tzutalin, 2015: 4) yazilim araci

kullanilmistir.
Train Box Loss Train Obj Loss Train Cls Loss Precision Recall
0.06 1.0 A
—e— results 0.030
0.10 1 0.8 i
0.05 - 0.025 0.8
0.08 A 0.020 A 0.6 0.6 -
0.04 A
0.06 0.015 4 0.4 041
0.03 1 0.010 1
0.04+ 0,005 0.2 0.2
0.02 '
0-021 0.000 0.01 0.0
0 200 0 200 0 200 0 200 0 200
val Box Loss val Obj Loss val Cls Loss mMAP@0.5 mMAP@0.5:0.95
1.0 9 0.6
0.024 4
0.07 0.06 0.8 031
0.06 1 0.022 4 0.4 A
0.6 1
0.05 A 0.3
0.05 A 0.020 1
.02 0.41
0.04 02
0.04 A 0.018 4 0.2 1 01
0.03 4 ’
0.016 0.0 1 0.0 1

200

200

200

o

200

200

Sekil 4.7. Ultrason taramalarindaki fetiise ait anatomik yapilarin taninmasi i¢in YOLOVS5s

derin 6grenme mimarisinin 100 epok (tur) boyunca egitimi sonucunda olusan performansi

Ultrason taramalarindaki fetiise ait anatomik yapilarin taninmasi i¢in YOLOVSs derin

o0grenme mimarisinin 100 epok (tur) boyunca egitimi sonucunda olusan performans: Sekil

4.7°de gosterilmistir. Egitim agsamasina ait iist satirdaki grafiklerde, kutu (box) koordinatlarina
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iliskin kaybin, nesne varligina iligkin giiven (objectness) kaybinin ve siniflandirma kaybinin
zamanla azaldig1 goriilmektedir. Bu azalmalar, modelin nesnelerin konumlarini, varliklarini ve
smiflarini giderek daha dogru sekilde tahmin ettigini gostermektedir. Ayn1 zamanda precision
(kesinlik) ve recall (duyarlilik) gibi performans metriklerinin artmasi, modelin hem dogru
tahmin oranini artirdigin hem de gercek nesneleri daha yiiksek oranda tespit edebildigini ortaya
koymaktadir. Alt satirda yer alan dogrulama metrikleri ise modelin genelleme yetenegini
yansitmaktadir. Val Box, Val Objectness (obj) ve Val Classification (cls) degerlerinin zamanla
dalgalanmasina ragmen genel olarak diisme egiliminde olmasi, modelin asir1 6grenme
(overfitting) yapmadigini1 ve dogrulama verisinde de basarili sonuglar verdigini gostermektedir.
Ayrica, mAP@0.5 ve mAP@0.5:0.95 metriklerinde goriilen belirgin artis ve sonrasinda
saglanan yiiksek diizeydeki sabitlik, modelin hem kolay hem de zor Intersection over Union
(IoU) esiklerinde giiclii bir genel basariya ulastigim gostermektedir. Ozellikle mAP@0.5
degerinin yiiksek seviyelere ulagsmasi, modelin genel performansinin olduk¢a bagarili oldugunu
ortaya koymaktadir. Tiim bu sonuglar, modelin hem egitim hem de dogrulama asamalarinda
dengeli ve basarili bir 0grenme gerceklestirdigini ve pratikte de yiiksek performans
gosterecegini isaret etmektedir. Diger taraftan, YOLOvS5s’nin egitiminde y1gin boyutu (batch

size) 8, girig goriintiisii boyutu 640x640 olarak se¢ilmistir.

Deneysel caligmalarda, fetiisteki anatomik yapilarin taninmasi i¢in dogrulama seti
iizerinde Onerilen YOLOvVS aginin performansi Esitlik (4.7), Esitlik (4.8) ve Esitlik (4.9)'te
verilen Hassasiyet / Precision (P), Geri Cagirma / Recall (R) ve Fl-skoru (F1) olgiitleri ile
Olglilmiistiir. P, pozitif olarak tahmin edilen nesnelerin kag¢ tanesinin gercekten pozitif
oldugunun orani iken, pozitif olarak tahmin edilen nesnelerin kag tanesinin gercekten pozitif
olarak tahmin edildiginin orani ise R dl¢iitiidiir. Burada, TP=dogru pozitif, FP=yanlis pozitif ve

FN=yanlis negatif degerlerini (karmagsiklik matrisinden) gostermektedir.

TP

Presicison (P) = —— (4.7)
Recall (R) = TPT+PFN (4.8)
F1 —score (F1) =2« PxR 4.9

P+R

Fetiisteki anatomik yap1 ve organlarin (bas, govde, kalp ve kol gibi) taninmasi i¢in 348
taramadan olusan dogrulama kiimesi ile gerceklestirilen performans dl¢timlerinde elde edilen
mAP, P, R ve FI performans metriklerinin sonuglart Tablo 4.3'te sunulmustur. Ayrica bu
tabloda her bir diizlem i¢in karisiklik matrisi degerleri TP, FP ve FN degerleri verilmistir. mAP
icin 0.50 esik degerinde, mAP skorlar1 fetal bas, govde, kalp ve kol anatomik yapilari igin
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sirastyla 0.97, 0.91, 0.82 ve 0.89 olarak elde edilmistir. Benzer sekilde, fetal bas, govde, kalp
ve kol anatomik yapilari i¢in F1 skorlar1 sirasiyla %95,04, %94,42, %88,31 ve %83,23'tiir.

Tablo 4.3. Dogrulama seti icin YOLOvVS modeli ile elde edilen mAP, P, R ve F1 gibi

performans metrik sonug¢larinin karsilastirilmast

Anatomic yapi mAP (@0.50) P(%) R(%) F1(%) TP FP FN
Kafa 0.97 95.83 9426 95.04 115 5 7
Govde 0.91 96.49 9244 94.42 110 4 9
Kalp 0.82 79.07 100.0 88.31 68 18 0
Kol 0.89 84.21 82.05 83.23 32 6 7

Sekil 4.8'de fetal ultrason veri kiimesinde YOLOVS yontemi kullanilarak fetiisiin bas,
govde ve kalp gibi bazi anatomik yapilarinin taninmasina iliskin sonuglar gosterilmektedir.
Buradan fetiise ait anatomik yapilarin YOLOvVS tabanli yontemle bagarili bir sekilde tanindig,

nesnenin sinirlayict kutularla etiketlendigi ve puanlarinin da belirtildigi goriilmektedir.
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‘ " head 0.9

head 0.9
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Sekil 4.8. Fetal ultrason veri kiimesinde YOLOVS yontemi kullanilarak fetiisiin bas, gévde ve
kalp gibi bazi anatomik yapilarinin taninmasi
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Bu tez ¢aligmasinda, Deep-sort algoritmasi kullanilarak ultrason videolar: iizerinde
nesneler tanimlanmistir (Dandil vd., 2021: 208; Turkan vd., 2023: 1). Ayrica, YOLOVS5
kullanilarak, anatomik yapilar (bas, kalp ve viicut gibi) ultrason taramalarindan tanimmustir.
Buna ek olarak, hareketleri izlenerek hareket yoriingeleri ¢ikarilmistir. Bu baglamda, Sekil 4.9.,
fetal ultrasonda tanimlanan anatomik yapilarin hareketlerinin ultrason videosu sirasinda Deep-
sort algoritmast ile izlenmesini ve hareket yoriingelerinin ¢ikarilmasini gostermektedir. Burada,
fetal anatomik yapinin siirlayict kutusunun sol iist kdsesi konum bilgisi i¢in temel olarak

kullanilmistir. Ayrica, tespit edilen anatomik diizlemlerin ydriingesi olusturulmus ve farkl

renklerle 2B yoriinge desenleri olusturulmustur.

Sekil 4.9. Fetiisiin anatomik yapilarinin hareket yoriingelerinin oriintiilerinin ¢ikarilmasi

Fetal goriintiiler lizerinde anatomik yapilarin yoriingeleri ¢ikarildiktan sonra anatomik
yapilarin hareket yoriingeleri csv dosyalar1 olarak ham veri seklinde elde edilmistir. Hareket
yoriingeleri ile kalp ve kafa i¢in olusturulan 2B sinyaller Sekil 4.10'da sunulmustur. Ayrica elde
edilen yoriinge verilerinde ekranin genisligi ve yiiksekligine bagli olarak farkli degerler
goriinebilmektedir. Fetiisiin anatomik yapisinin ekranda bulundugu yere bagl olarak x ve y
koordinat bilgileri de degisebilmektedir. Bu nedenle ydriinge verilerini daha anlamli hale

getirmek i¢in elde edilen sinyaller min-max normalizasyonuna tabi tutulmustur.
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Sekil 4.10. Normalize edilmis konum noktalarinin hareket yoriingeleri i¢in x ve y ekseni
degerleri (kalp ve kafa).

Fetiisteki anatomik yapilarin hareket noktalar1 ekranda bir ¢izgi ile birlestirildiginde
farkl1 desenler ortaya c¢ikmaktadir. Dolayisiyla fetiisteki anatomik yapilarin konum bilgileri
Sekil 4.10'da oldugu gibi 2B bir diizlemde x ve y noktalarmi gosteren bir grafik olarak
goriintlilendiginde hareketlerdeki farkliliklar tespit edilebilmektedir. Bu agidan bakildiginda,
referans alinacak anatomik yapilarin konum bilgisi belirlenirken algoritma tarafindan belirlenen
siirlayict kutunun bir kdsesi veya sinirlayict kutunun orta noktasi kullanilabilir. Bazi
hareketlerde orta noktanin referans alinmasi tanimlayici bir fark yaratmayabilir ancak kalp atisi
hareketi gibi hareketler i¢in nesnenin orta noktas: degismeyecektir. Bu gibi durumlar i¢in
nesnenin kose noktalarini dikkate almak daha uygun olacaktir. Nesnenin tek bir kdsesi yerine,
sinirlayict kutunun tiim koseleri yoriinge verisi olarak elde edilebilir. Bu durumda nesnenin

ekranda degisen boyutu gibi ek 6zellikler de siniflandirma amaciyla kullanilabilir.

Ultrason goriintiisiindeki her bir anatomik yap1 i¢in ayn1 nokta referans alinarak konum
bilgisi alindiginda sekans seklinde bir veri kiimesi olusur. Her noktanin x ve y bilesenleri olan
bir vektor olarak degerlendirilmesi, sadece bir eksenin degisiminin incelenmesi gibi yontemler
elde edilerek yoriinge verileri incelenebilir. Bir veri serisinde bir sonraki veriyi tahmin etmek
icin kullanilan LSTM yontemi, sirali yoriinge verilerinin zamana bagli olarak incelenmesi i¢in
uygun bir yontemdir. Dolayistyla bu ¢alismada 2B sinyal dizilerine doniistiiriilen ydriinge
verileri LSTM ile siiflandirilmis ve fetiisteki hareketin hangi anatomik yapidan kaynaklandig:
tespit edilmistir. Bu ydriinge bilgisi anatomik yapi tiirline gore farkli videolardan miimkiin

oldugunca toplanmig ve LSTM aginin egitimi i¢in bir veri kiimesi olusturulmustur.

LSTM ag, girdi olarak belirli sayida elemana sahip dizilerle ¢alisir. Konum verilerini
dizilere bolerken, hareketin farkliliklarini ortaya ¢ikarmak igin ardisik konum bilgisini

kullanmak gerekir. LSTM agina uygulanacak her bir dizinin eleman sayisina gore elde edilen
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ardisik konum verilerinin boliinmesi gerekmektedir. Bu nedenle egitim i¢in LSTM agina uygun
olarak hareketi tanimlamaya yetecek bir nokta dizisi belirlenmis ve LSTM agina girdi olarak
uygulanmigtir. Burada, 2B sinyal dizisine doniistiiriilen yoriinge verilerinin siniflandirilmasi
icin kullanilan LSTM aginin yapist Sekil 4.11'de gosterilmistir. Egitim ve test, LSTM aginin
cikisinda tam bagh bir katman kullanilarak yapilir. Bu LSTM agmi egitmek icin hareket
noktalar1 20 noktadan olusan dizilere boliinmiistiir. Egitimde kullanilmayan 100 hareket noktasi
verisi de test islemlerinde kullanilmistir. Olusturulan LSTM ag1 100 epok i¢in egitilmistir.
Ayrica fetiisiin anatomik yapilarina ait hareket yoriinge verileri Intel Core 15 CPU ve Intel UHD
Graphics 620 grafik karti ile donatilmis bir bilgisayarda olusturulmustur. Verilerin
normallestirilmesi, LSTM aginin egitimi ve testi, Google Colab araciligiyla 2.20GHz Xeon (R)
CPU ve NVIDIA Tesla T4 GPU'ya sahip bir bilgisayarda gerceklestirilmistir.

bidirectional 2_input | input: | [(None, 20, 1)]

InputLayer output: | [(None, 20, 1)]

bidirectional 2(Istm_8) | input: | (None, 20, 1)
Bidirectional(LSTM) | output: | (None, 100)

Y
dense_4 | input: | (None, 100)

Dense | output: (None, 1)

Sekil 4.11. 2B sinyal dizisine doniistiiriilen yoriinge verilerinin siniflandirilmasi igin

kullanilan LSTM aginin yapisi

Sekil 4.12'de, ultrason videolarindan elde edilen fetal kalp anatomik yapisinin ve fetal
hareketlerin dort karesi gosterilmektedir. Frame (Cergeve) 1, Frame (Cerceve) 4, Frame
(Cerceve) 12 ve Frame (Cergeve) 26'da kalbin gorsel deseninin ve dolayisiyla hareketlerinin

degistigi goriilmektedir. Buradan, kalbin ultrason videolarindaki her bir karedeki hareket

yorilingesinin Oriintiisti ¢ikarilarak anatomik yap1 siniflandirilabilir.
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Frame 1 - Frame 4

- ““

Sekil 4.12. Farkli ultrason ¢ergevelerinde e‘tal kalbin anatomik yapisinin hareketlerindeki
degisiklikler

Sekil 4.13(a)'da goriildigli gibi, fetiiste YOLOVS tarafindan taninan kalbin hareket
verileri normalize edildiginde, Sekil 4.13(b)'deki gibi x ve y bilesenleri degisen bir grafik elde
edilir. Kalp atiglar1 sirasinda kalbin boyutu degisir ve bu nedenle sinirlayict kutunun konumu
da degisebilir. Bu degisim kalp atis1 hareketlerinin yakalanmasini saglayabilir. Sinirlayict
kutunun orta noktasi referans alinarak yapilan deneysel calismalarda, kalp atis1 hareketi gibi
nesnenin boyutunun degistigi durumlarda hareket farkliliklarii yakalamak miimkiin

olmayabilir. Sinirlayici kutunun dis kenarlarindan bir nokta referans alinirsa kalp atisi

hareketindeki degisiklikler daha dogru bir sekilde gozlemlenebilir.
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Sekil 4.13. (a) YOLOVS kullanilarak fetiisiin video goriintiisiinden kalbin anatomik yapisinin
taninmasi ve sinirlayict kutunun olusturulmasi, (b) Kalbin x ekseni i¢in hareket yoriingesi

konum verilerinin normallestirilmesi

Hareket yoriingelerinden iiretilen 2B sinyal verilerinden anatomik yapilarin tahmini i¢in

olusturulan LSTM aginda yaklasik 21 bin parametre egitilmistir. Bu LSTM aginda ilk katmanda
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¢ift yonlii bir LSTM (Bi-LSTM), 50 hiicreden olusan bir ara katman ve tek ¢ikigh bir ¢ikis
katman1 bulunmaktadir. Ara katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLu kullanilmis ve ¢ikis
softmax fonksiyonu ile tahmin edilmistir. Konum verisi 20 elemana bdliinerek LSTM agina
uygulanmistir. LSTM ag egitiminde kayip fonksiyonu degisim grafigi Sekil 4.14'te goriildiigii
gibidir.

0.200 1
0.175 1
0.150 1
0.125 1
0.100 +

kayip degeri

0.075 1
0.050 1

0.025 1

0.000 A1

0 10 20 30 40 50 60
epok sayisi

Sekil 4.14. LSTM ag egitiminde ve dogrulamasinda kayip fonksiyonu degisimi

Deneysel ¢aligmalarda, 100 epok ile egitilen LSTM ag1 kullanilarak egitim ve test
verileri lizerinde fetal anatomik hareketler tahmin edilmistir. Sekil 4.15(a)'da x ekseni boyunca
kalp i¢in egitim ve tahmin degerlerinin karsilagtirilmasi, Sekil 4.15(b)'de ise egitime dahil
edilmeyen test verileriyle yapilan analizlerde dogrulama ve tahmin sonuglarinin
karsilastirilmasi gosterilmektedir. Egitim verileriyle tahmin i¢in ortalama karesel hata (mean
square error, MSE) degeri 0.0069 iken, dogrulama verileri i¢in ortalama MSE degeri 0.0097
olarak hesaplanmistir. Buradan, tahmin sonuglarinin genel olarak gergek verilerle uyumlu
oldugu ve LSTM aginin hem egitim hem de dogrulama setlerinden kalp hareketlerinin

ozelliklerini taniyabildigi goriilebilir.
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ekil 4.15. (a) Egitim verileri i¢in 6nerilen LSTM agimin fetal kalp hareketlerinden anatomik
g g p
yap1 tahmini, (b) dogrulama verileri i¢in 6nerilen LSTM aginin fetal kalp hareketlerinden

anatomik yap1 tahmini
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5. ULTRASON TARAMALARINDAN FETAL HAREKETLERIN
SINIFLANDIRILMASI iCIN DIKKAT MEKANIZMASI TABANLI YENI BiR
DERIN OGRENME MODELI GELiSTiRILMESI

Fetiiste iyilik halinin bir 6l¢lisli de hareketlerdir. Normal fetal hareketler uygun sekilde
isleyen bir merkezi sinir sistemini, risk icermeyen saglik bir fetiisii yansitir (Turner vd., 2023:
100782). Fetal motor davranislar saglikli gelisimin 6nemli bir gostergesidir. Fetal davranis ve
fetal beyin gelisimi arasindaki iliskilerin anlasilmasi konusunda sinirlt bilgi bulunmaktadir.
Fetlis anatomik yapr hareketlerinin belirlenmesi, taninabilmesi ve siniflandirilabilmesi bu
acidan bakildiginda fetiis gelisiminin izlenmesine ve anormal durumlarin tespitinde fayda

saglayabilir.

Yapilan literatiir incelemelerinde fetiis videolar1 lizerinden hareketlerin incelenmesi ve
siiflandirilmasi konusunda c¢ok fazla calismayla karsilagilmamistir. Ultrason tabanli bazi
gorevlerde, hareketsiz goriintii karelerinin incelenmesi yerine videolarin dogrudan analiz
edilmesinin daha basarili sonuglar verdigi gosterilmistir (Ouyang vd., 2020: 252). Tez
caligmasimin bu bdliimiinde, ultrason videolarinda ortaya ¢ikan hareketler incelenerek farkl
anatomik yapilarin hareketlerinin siniflandirilmast amaciyla CNN ve dikkat (attention)
mekanizmasi tabanli yeni bir derin 6grenme modeli (FetalMovNet) gelistirilmistir. Ultrason
goriintliileme teknigi tibbi uygulamalarda en ¢ok kullanilan teshis ve tedavi yontemlerinden
biridir (Huang vd., 2018). Ultrason goriintii isleme uygulamalar1 biiylik veri setlerinin
olmamasi, dogal goriintiilere gore ultrason goriintiilerinin farkli olmasi sebebiyle c¢esitli
zorluklar1 barindirmaktadir. Bu amagcla fetiis anatomik yapilarinin her biri i¢in video karesi

dizilerinden olusan yeni bir veriseti de olusturulmustur.
5.1. Materyal ve Yontem

Bu c¢alismada, wultrason videolarindan fetal anatomik yapilarin hareketlerini
smiflandirmak icin yeni bir derin 6grenme modeli FetalMovNet gelistirilmistir. Fetal hareket
siiflandirmasi siirecinde modele girdi olarak kullanilan cergevelere dikkat mekanizmasi
uygulanmig ve CNN ile birlestirilerek hareket siniflandirmasi gergeklestirilmistir. Ayrica
ultrason videolarindan 7 farkli fetal anatomik yapinin hareketlerini igeren yeni bir veri kiimesi
olusturulmustur. Bu veri kiimesindeki video kare dizileri Onerilen modele girdi olarak
kullanilmis ve model fetal hareketleri siniflandirmak i¢in kullanilmistir. Fetal hareket
siiflandirmas: i¢in Onerilen FetalMovNet derin 0grenme aginin mimarisi Sekil 5.1'de
gosterilmektedir. FetalMovNet modelinde, giris olarak alinan video kareleri (6rnegin,

100x300x%3 boyutunda) iki temel bilesen {izerinden islenmektedir: gorsel 6zellik ¢ikarimi ve
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dikkat (attention) mekanizmas. Ilk olarak, giris verisi bir CNN mimarisi aracilig1yla islenir. Bu
CNN vyapisi, ardisik olarak yerlestirilmis konvoliisyon (conv), havuzlama (pooling) ve
aktivasyon katmanlar1 ile gorsel 6zellikleri 6grenir ve son asamada tam bagl bir katmanla
temsil vektorleri iiretir. Ayni1 video kareleri paralel olarak dikkat mekanizmasina da gonderilir.
Bu bilesende, karelerin zaman igindeki iliskileri dikkate alinarak normalizasyon ve Q (query),
K (key), V (value) matrisleri olusturulur. Bu matrisler yardimiyla 6nemli zaman anlarina
odaklanilir ve dikkat agirliklar1 elde edilir. Bu dikkatli 6zellikler, tam bagli katmanlarla
islenerek diger gorsel 6zelliklerle birlestirilir. Son asamada, her iki yoldan gelen bilgi (gorsel
CNN ve zamanla dikkat) birlestirilir ve nihai tam bagl agdan gecirilerek siniflandirma
gerceklestirilir. Model, fetal hareketleri bes farkli kategoriye ayiracak sekilde tasarlanmstir:
kafa (head), govde (body), kalp (heart), kol (arm), el (hand), bacak (leg) ve ayak (foot). Bu yap1
sayesinde FetalMovNet modeli, hem goriintiideki uzamsal (spatial) 6zellikleri hem de zamansal

(temporal) degisimleri dikkate alarak daha dogru bir hareket siniflandirmasi yapabilmektedir.

-
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Sekil 5.1. Fetal hareketlerin siniflandirilmasi i¢in 6nerilen FetalMovNet derin 6grenme aginin
mimarisi

Ultrason videolarinda ayristiric1 6zellik ¢ikarimi, nesne tanima ve algilama igin giiclii

bir yaklasim olarak bilinmektedir. CNN aglari, giiglii 6zellik temsil kapasitesine sahip oldukca

karmasik ve dogrusal olmayan modellerdir (Gao vd., 2016: 787). Dikkat ve CNN katmanlarinin

kombinasyonu hareket siniflandirmasi i¢in uygun bir model olabilir. CNN, nesnelerin ayirt

edici Ozelliklerini belirlemek icin kullanilabilir ve dikkat siireci, hareketin her karede ortaya
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cikardigi onemli degisim modellerini ayirt etmek icin kullanilabilir. Bir sinir aginda dikkat
mekanizmasinin kullanilmasi, goriintlintin farkli bolgelerinin agirliklandirilmasini saglar. Agin
arka plan gibi 6nemsiz 6zellikler yerine daha 6nemli 6zelliklere odaklanmasini saglar. Dikkat
ayni zamanda dnemsiz kisimlarin agirligini azaltir ve 6nemli kisimlarin agirligini artirir. Bu da
ogrenme icin Onemli olan alanlara odaklanmayr miimkiin kilar. Dolayisiyla dikkat
mekanizmasi, fetal ultrason video kareleri arasindaki degisikliklerin 6nemli ve ayirt edici

ozelliklerini 6grenmek i¢in karelere uygulanabilir.

Geleneksel, daha basit CNN tabanli mimariler hiyerarsik 6zellikler ¢ikarir ancak hareket
siiflandirmasi i¢in zamansal farkindaliktan yoksundur. Dikkat mekanizmalari, modelin ilgisiz
bolgeler yerine ilgili fetal yapilara odaklanmasini saglayarak 6zellik se¢imini iyilestirir (Turkan
vd., 2025). Dikkat mekanizmalarinin entegre edilmesi 6zellik temsilini iyilestirir ve tibbi
goriintiilemede siiflandirma performansini artirir (Kaur vd., 2024). Benzer sekilde, hibrit bir
derin 6grenme modeli, karmasik biyomedikal uygulamalar i¢in geleneksel CNN'lerden daha iyi
performans gosterebilir (Singh vd., 2024: 8). Ote yandan, CNN-LSTM modelleri zamansal
bagimliliklar1 yakalayabilir, ancak daha yliksek hesaplama maliyetlerine sahiptir ve daha uzun
egitim stireleri gerektirir. Sonu¢ olarak, ultrason uygulamalari i¢in dikkat mekanizmalari,
LSTM gibi siral1 bellek modellerinin ek yiikii olmadan kritik karelere odaklanarak hesaplama

acisindan daha verimlidir.

Bu c¢aligmada, ultrason videolarindaki fetal anatomik yapilarin hareketlerini
smiflandirmak icin CNN ve dikkatin bir kombinasyonu kullanilarak FetalMovNet adl1 yeni bir
derin 6grenme modeli gelistirilmigtir. Mimaride, ilk olarak, farkli fetal dokularin bolgeleri
ultrason videolarindan ardisik c¢ercevelerde cikarilmistir ve her yapinin hareketlerinin bir
sirasini elde etmek icin ardigik 10 cergeve elde edilmistir. Ayrica, onerilen mimaride her bir
cergeve sadece bagimsiz bir girdi olarak degerlendirilmemektedir. Ardisik 10 kare birlikte
degerlendirilerek hareketin zamana bagl degisimleri 6grenilir. Cergeveler arasindaki 6nemli
degisikliklere odaklanmak ve fetal hareketlerin siniflandirilmasinda ayirt edici 6zellikleri
vurgulamak i¢in bir dikkat ag1 eklenmistir. Dikkat aginin girisine uygulanan 10 karenin her biri
Flatten katmani ile diizlestirilir, Query ve Value matrisleri ile ¢arpilir ve ardindan dikkat islemi
uygulanir. Sirali 10 kareye uygulanan dikkat islemi, her kare i¢in bir dikkat puani tiretir. Sirali
karelerle birlikte uygulanan Conv islemi, goriintiideki ayirt edici hareket Oriintiilerinin
Ogrenilmesini saglar. FetalMovNet modeli daha sonra fetal videolardan agiklanan 7 farkl
anatomik yapiin hareketlerini siniflandirmak i¢in kullanilir. Siniflandirma, CNN'in ¢iktist

(conv) ile dikkat aginin ¢iktisinin birlestirilmesiyle tamamlanir. Modelde, fetal anatomik
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yapilarin Ozelliklerini ¢ikaran konvoliisyon (conv) katmani ve dikkat katmani, ultrason
videolarindan elde edilen girdi ultrason ¢ercevelerine uygulanmakta ve bu katmanlarin ¢iktilart
birlestirilerek tam bagli bir ag kullanilarak softmax ile smiflandirma islemi

gerceklestirilmektedir.
5.1.1. Dikkat Mekanizmasi (Attention Mechanism)

Bu caligmada, fetal ultrason video kareleri arasindaki 6nemli varyasyonlar1 yakalamak
icin dikkat mekanizmasi kullanilmistir. Bu nedenle, fetal hareketi tespit etmek amaciyla,
harekete Ozgii onemli varyasyonlar: tespit etmek i¢cin modelde dikkat agi kullanilmistir.
Onerilen FetalMovNet mimarisinin dikkat agi, Sekil 5.1°de gosterildigi gibi bir Flatten
(diizlestirme) blogu, bir Attention (dikkat) blogu ve bir Tam Bagl Katman (Fully Connected
Layer, FCL)’ dan olusmaktadir. Dikkat agindaki diizlestirme blogu, yiiksek boyutlu 6zellik
temsillerinden sonraki katmanlar tarafindan islenebilecek bir formata gecisi kolaylastiran ve
bdylece modelin daha az 6nemli bilgilerin etkisini en aza indirirken ilgili 6zelliklere odaklanma
yetenegini artiran kritik bir adimdir. Ultrasonda fetal hareket siniflandirmasi gibi gorevler icin,
bir dikkat blogunun ¢iktisinin, siniflandirma gorevini yerine getiren agin son katmanlarina

uygulanmadan 6nce diizlestirilmesi gerekir.

Insan gozii bir goriintiiye baktiginda sadece énemli kisimlart algilar ve gériintiiyii bu
sekilde tanimlar. Benzer sekilde insan beyni de gelen bilginin sadece dnemli kisimlaria dikkat
eder. Dikkat mekanizmas1 insanin biligsel yontemine benzer bir sekilde calisir (Corbetta ve
Shulman, 2002: 201). Dikkat mekanizmasi, derin 6grenme ve biiyiik veri girdilerini
isleyebilmesi ve verilerdeki uzun vadeli bagimliliklar1 ve iliskileri yakalayabilmesi nedeniyle
siniflandirma, gorsel tanima ve metin isleme gibi bircok makine O6grenimi gorevinde
kullanilmustir. Ozellikle, dikkat mekanizmasi gériintii siniflandirmasinda goriintiideki onemli
pikselleri vurgulamak ve 6nemsiz olanlar1 bastirmak i¢in kullanilir. Dikkat mekanizmasi esas
olarak metin g¢evirisi i¢in gelistirilmis olsa da goriintii tanima gorevlerinde de yaygin olarak

kullanilmaktadir (Azad vd., 2024: 1287).

Dikkat mekanizmasinda kullanilan sorgu (Query, Q), anahtar (Key, K) ve deger (Value,
V) matrisleri Sekil 5.2'de gosterilmektedir. Burada normallestirilmis giris degeri, modele
uygulanan ultrason video karelerinin her birini temsil etmektedir. Fetal anatominin hareketini
temsil eden 10 giris karesi, agirlik degerlerini temsil eden Wq, Wk ve Wv i¢in girig degerlerini
elde etmek iizere Flatten katmani kullanilarak diizlestirilir. Boylece, Wq, Wk ve Wv agirlik
matrisleriyle carpilan her girdi, Q, K, V matrislerini elde etmek icin tam bagli katmana

uygulanir. Sonug olarak, ultrason videosundaki her kare i¢in dikkat mekanizmasi, diger sirali
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karelere bakilarak islendigi i¢in tiim fetal hareket degisikliginin dnemli noktalarin1 yakalar

(Turkan vd., 2025).

Wq Q
& -
Duzlestirilmis Wk
Kareler
- Wv Vv
Giris ultrason
kare dizisi % -

Sekil 5.2. Dikkat mekanizmasinda kullanilan, Q, K, V matrislerinin olusturulmasi

Tipik bir Dikkat modiilii n girdi alir ve n ¢ikt1 iiretir. Dikkat mekanizmasinda, Sekil
5.3’te gosterildigi gibi, fetal hareketi temsil eden ilk 10 kare giris ultrason videolarindan sirayla
secilir. Ardindan, girdilerin hazirlanmasini tamamlamak i¢in her kare Flatten katmani
tarafindan normallestirilir ve diizlestirilir. Bir sonraki adimda, Q, K ve V matrislerini
olusturmak i¢in agirliklar hazirlanan girdilerle ¢arpilir. Bir sonraki adimda, Q ve K matrisleri
softmax iglemine tabii tutulur ve her bir girdi ultrason karesi i¢in bir dikkat puani hesaplanir.

Bu puan V matrisi ile ¢arpilir ve Esitlik (5.1)'deki z ¢iktisi elde edilir.

ft <Q - K) (5.1)
sortmax vV =2z .
Jds
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Sekil 5.3. Dikkat blogu i¢ yapis1 ve isleyis mekanizmasi

5.2. Evrisimli Ag (Convolution network)

Fetal hareketlerin simiflandirilmas: ig¢in 6nerilen FetalMovNet mimarisinin tipik bir
CNN modeli olan konvoliisyonel ag (Conv), Sekil 5.4'te gosterildigi gibi 5 farkli konvoliisyonel
ve havuzlama katmanindan olugmaktadir. Bu ag, 300x300 boyutunda 10 kareden olusan
girdilerle ¢aligmak iizere tasarlanmistir. Fetiisiin her bir anatomik yapisina ait ultrason video
kare dizileri Conv agmna girdi olarak saglanmaktadir. FetalMovNet mimarisinde, girise
uygulanan her kareye bir dikkat puani atanir. Bu puanlar tam bagl katmandan gegirilerek
konvoliisyon katmaninin ¢iktisi ile birlestirilir ve ardindan softmax siniflandirici ile ¢ikt1 elde
edilir. Giris goriintiilerinin 6zelliklerini 6grenen Conv katmanina paralel olarak her bir video
karesine uygulanan dikkat islemi, video kareleri arasindaki baglantilarin 6grenilmesini saglar.
Boylece agdaki video kareleri i¢in hareket tanimlayict oOzelliklere odaklanilmast
amaclanmaktadir. Conv aginda, hesaplama yiikiinlii azaltmak icin conv katmanlar1 arasina
havuzlama katmanlar1 eklenmistir. Ote yandan konvoliisyon isleminde 3x3 filtre

kullanilmaktadir.
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Sekil 5.4. FetalMovNet modelinde kullanilan conv katmani

5.3. Tam Bagh Ag

Sekil 5.5'te gosterilen dikkat ve Conv aglarinin ¢ikisinda, siniflandirma i¢in kullanilan
FCN, 7 farkli sinif i¢in ¢ikis iireten bir softmax katmani tiretir. FCN'nin katmanlarinda, ¢ikis
haricinde ReLU aktivasyon fonksiyonu uygulanmaktadir. Siniflandirma asamasindan 6nce
Conv ve dikkat aglarmin ¢iktilar1 birlestirilerek 512 boyutunda bir girdi olarak FCN'ye

uygulanmakta ve sirasiyla 256, 128, 64 ve 7'ye indirgenmektedir. Agin ezberlemesini 6nlemek

|
Akis yonu )

icin 0,2'lik dropout katmanlar1 da eklenmistir.
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Sekil 5.5. Cikista kullanilan siniflandirma katmani
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5.4. Deneysel Calismalar ve Bulgular

Onerilen FetalMovNet derin 6grenme modelinin dikkat mekanizmas: ile fetal
hareketleri siiflandirmadaki performansini degerlendirmek icin ¢esitli deneysel analizler
gerceklestirilmistir. Ayrica, model bilesenlerinin etkisi de bir ablasyon ¢alismasi kullanilarak
deneysel caligmalarda degerlendirilmistir. Ablasyon ¢alismasinda CNN ve dikkat yapilarindan
olusan FetalMovNet, CNN ve uzun kisa siireli bellek (LSTM) mimarilerinin bir kombinasyonu
olan CNN-LSTM [50] ve smiflandirma i¢in kullanilan tipik CNN mimarileri ile
karsilastirilmistir. Deneysel c¢alismalar, olusturulan ultrason video veri kiimesi iizerinde
gerceklestirilmis ve modelin performansi temel performans olciitlerine gore analiz edilmistir.
FetalMovNet mimarisinde, egitim ve test agamalar1 i¢in veri setinin ~%70'1 (410) egitim seti ve
kalan ~%30'u (177) test seti olarak kullanilmistir. Tablo 5.1, fetiisiin her bir anatomik yapisi
icin video egitim ve test setlerinin sayisini gostermektedir. Caligmadaki tiim deneysel
caligmalar icin Intel Core 15 4.10 GHz CPU, 16GB RAM, NVIDIA RTX A4000 16GB GPU
ve 1'TB HDD + 500GB SSD disk donanimina sahip bir bilgisayar kullanilmistir.

Tablo 5.1. Verisetinde egitim ve test kiimelerindeki ultrason tarama/video sayilari

Anatomik  Egitim kiimesindeki Test kiimesindeki Toplam

yapi video sayisi video sayisi

Kafa 86 44 130
Govde 68 31 99
Kol 57 25 82
Kalp 54 20 74
El 58 16 74
ayak 43 21 64
Bacak 44 20 64
Toplam 410 177 587

On-isleme asamasinda, ultrason videolarindan/taramalarindan elde edilen kareler
goriintii etiketlenerek test ve egitim kiimeleri olusturulmustur. Goriintiiler 300x300 boyutunda
olacak sekilde yeniden diizenlenmiglerdir. Daha kiiciik boyutlu olan goriintiilere bosluk
(padding) eklenmis, biiyiik boyutlu olanlar yeniden uygun sekilde boyutlandirilmistir. Ultrason
goriintilileri siyah beyaz goriintiiler oldugundan goriintiiler gri dlgekli olarak kullanilmistir.
Ultrason videolarindan farkli fetiis dokularma ait bolgeler sirali karelerden elde edilerek
yaklasik pes pese gelen 10 kare kayit edilerek her bir dokuya ait hareketin bir dizisi elde
edilmistir. Boylece her bir dokuya 6zel video hareketlerini gosteren sirali kareler elde edilmistir.
Videodan kareler elde edilirken hi¢ ara vermeden tiim kareler sirayla ele alinmigtir. Kareler

orneklenirken herhangi bir kare atlanmadan kare dizileri olusturulmustur. Her bir dokuya ait
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goriintli dizileri ayr1 ayr1 klasorlenmistir. Bu goriintiiler kullanilarak olusturulan derin 6grenme
modeli egitilmistir. Ayrica, goriintii kareleri normalizasyon iglemine tabi tutularak aga

uygulanmuistir.

En iyi performansi ve genellestirilebilirligi saglamak icin FetalMovNet, hiperparametre
ayarl, optimize edici se¢imi, yigin boyutu hususlari, aktivasyon fonksiyonlar1 ve egitim
donemlerini igeren iyi tanimlanmis bir strateji kullanilarak egitilmistir. Onerilen FetalMovNet
derin 6grenme ag1, Tablo 5.2'de verilen parametrelerle 50 epok i¢in egitilmistir Model egitimi,
Python programlama dili kullanilarak Keras ortaminda gergeklestirilmistir. Egitim sirasinda
erken durdurma yontemi kullanilarak asirt uyumun Oniine gecilmis ve modelin en iyi
performans gosterdigi iterasyonlarda egitim durdurulmustur. Toplu is boyutu, egitim
verimliligi, model performansi ve bellek kullaniominda Onemli bir rol oynamaktadir.
FetalMovNet agin1 egitirken, batch size (y18in boyutu) 4 olarak ayarlanmistir. Bu, modelin agir1
uyum saglamasini 6nleyen gradyan tahminine daha fazla giiriiltii ekleyerek daha yumusak bir
yakinsama ve gelismis genelleme saglayabilir. Ayrica, agin egitiminde optimize edici olarak
kok ortalama kare yayilimi (RMSprop) kullanilmigtir. RMSprop, her agirlik i¢in 6grenme
oranini, o agirhiga ait gradyanlarin son biiyiikliikklerinin ortalamasina gore ayarlar. CNN'ler
genellikle ¢ok sayida katmana ve parametreye sahip oldugundan, RMSprop'un 6grenme
oranlarin1 ayarlama yetenegi, kaybolan veya patlayan gradyan sorunlarindan kagimmaya
yardimci olur. MSprop, uyarlanabilir 6grenme hiz1 ayarlamalar1 gerceklestirdigi ve ultrason
videolar1 gibi giirtiltiilii veri kiimeleriyle iyi ¢alistig1 icin secilmistir. Kategorik ¢apraz entropi
genellikle siniflandirma problemleri i¢in bir kayip fonksiyonu olarak kullanilir ve model
tarafindan {iretilen her sinif i¢in gergek sinif ile tahmin edilen siif arasindaki farki Olger.
Kategorik capraz entropi ¢ok smifli simiflandirma i¢in de uygundur. ReLU aktivasyon
fonksiyonu, FCN blogunda kullanildiginda kaybolan gradyan problemini 6nler ve yakinsamay1

hizlandirir.

Tablo 5.2. FetalMovNet mimarisinde kullanilan temel hiperparamatreler ve degerleri

Parametre Deger

Y1gin boyutu 4

Optimizasyon yontemi RMSprop

Kayip fonksiyonu Categorical cross entropy
Epok say1s1 50

Aktivasyon fonksiyonu ReLU
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Bu calismada, ultrason video karelerinden fetal hareketlerin siniflandirilmasini saglayan
FetalMovNet derin Ogrenme agmin mimarisindeki katman yapis1i Tablo 5.3'te
detaylandirilmistir. Modelde, her bir girdi video karesi, sekanstaki diger karelerle birlikte dikkat
islemine tabi tutulmakta ve bir skor iiretilmektedir. Bu puanlar tam baglantili katmanlardan
gegirilir ve konvoliisyon katmanlarinin sonucuyla birlestirilir. Softmax fonksiyonu daha sonra
fetal hareket siniflandirmasini tamamlamak icin kullanilir. Sekil 5.6'daki kayip ve dogruluk
ilerleme grafikleri degerlendirildiginde, Onerilen FetalMovNet aginin 50 epok boyunca
egitildiginde iiretilen sirali ultrason goriintii verileri ilizerinde genellestirilmis 6grenme
gerceklestirebildigi goriilebilir. Bu calismada 6nerilen FetalMovNet mimarisinin egitim siiresi
degerlendirildiginde, yaklasik 30 epok sonrasinda dogrulama dogrulugunun stabil hale geldigi
gozlemlenmektedir. Benzer sekilde egitim kaybinin da 30 epok sonunda ¢ok fazla degismedigi
gozlemlenmektedir. Boylece, onerilen CNN ve dikkat tabanli FetalMovNet mimarisinin,
olusturulan veri kiimesi lizerinde ultrason videolarindan fetal hareket tespitinde yiiksek bir

performansa sahip oldugu sonucuna varilabilir.

Tablo 5.3. Onerilen FetalMovNet mimarisinde katman yapis1 ve detaylar

Katman tipi icimi Ba u katman
Input layer (n,10,300,300)
Reshape (n,300,300,10) Input layer
Convl (n,300,300,64) Reshape
Pooling1 (n,150,150,64) Convl
Conv?2 (n,150,150,128) Pooling1
Pooling?2 (n,75,75,128) Conv2
Conv3 (n,75,75,256) Pooling?2
Pooling3 (n, 37,37,256) Conv4
Conv4 (n, 37,37,512) Pooling3
Pooling4 (n, 18,18,512) Conv4
Batch Norml1 (n, 9,9,256) Pooling4
Flattenl (n, 20736) BatchNorml
Densel (n, 256) Flattenl
Reshape2 (n, 10,90000) Input Layer
Dense(Q) (n, 10,1024) Reshape2
Dense(V) (n, 10,1024) Reshape2
Dikkat Layer (n, 10,1024) Dense(Q), Dense(V)
Flatten2 (n, 10240) Dikkat Layer
Dense2 (n, 256) Flatten2
BatchNorm?2 (n, 256) Dense2
Concatenate (n, 512) Flattenl,BatchNorm?2
Dense3 (n,256) Concatenate
DropQOutl (n,256) Dense3
Dense4 (n,128) Dropoutl
Dropout2 (n,128) Dense4
Dense5 (n,64) Dropout2
Softmax (n,7) Dense5
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Onerilen dikkat derin 6grenme modeli FetalMovNet'in fetal —hareketleri
siiflandirmadaki performansini degerlendirmek i¢in mimarinin farkli katmanlarinin ¢iktilart
dikkate aliabilir. Sekil 5.7, FetalMovNet mimarisinin Conv4 katmaninin ¢ikisinda elde edilen
bazi filtreleri gostermektedir. Bu filtreler agin egitimi ve siniflandirma sonuglar1 hakkinda ilk
fikri verebilir. Mimarinin Conv4 katmanindan elde edilen filtreler, agin derinligine bagl olarak
daha soyut, iist diizey ozellikler ¢cikarmaktadir. Ozellikle Conv4 gibi daha derin katmanlarda
filtrelerin sundugu 6zellikler, modelin dikkat mekanizmasi nedeniyle girdi verisindeki nesne
parcalarini, doku detaylarini, sekilleri veya benzersiz yapisal ozellikleri 6ne ¢ikarmaktadir.
Dolayistyla, bu filtrelerin ¢iktisi, modelin girdi verilerinde goze ¢arpan ve kritik bolgeleri

belirlemek i¢in kullandig1 dikkat odagin1 da igerebilir.
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Sekil 5.6. Onerilen FetalMovNet mimarisinin egitimi sirasinda 50 epok igin (a) kay1p

ve (b) validasyon dogrulugu degerlerinin degisimi.
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Sekil 5.7. FetalMovNet mimarisinin Conv4 katmaninin ¢ikisinda dgrenilen filtre kaliplar

Deneysel c¢alismalarda, fetal anatomik yapilarin smiflandirilmasinda onerilen
FetalMovNet mimarisinin ve diger son teknoloji modellerin performansini degerlendirmek i¢in
Accuracy (Dogruluk), Precision (P), Recall (R) ve F1-score (F1) temel metrikleri kullanilmagtir.
Bu metrikler, karisiklik matrisinden elde edilen gercek pozitif (TP), gercek negatif (TN), yanlis
pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN) kullanilarak hesaplanmistir. Esitlik (5.1)'deki Dogruluk,
onerilen modelin tim siniflandirmalarda dogru tahmin oranimi temsil etmektedir. Diger
metrikler P, R ve F1 bir 6nceki boliimde anlatilmisti. Bu ¢alisma ¢ok sinifli bir siniflandirma
problemi oldugu icin Precision, Recall ve Fl-score temel metriklerinin hesaplanmasinda
makro-ortalama kullanilarak metriklerin ortalama degerleri dikkate alinmistir. Makro-ortalama
yaklagiminda, bir metrik tiim smiflar i¢in hesaplanirken, bu metrigin sinif bazinda hesaplanan

degerlerinin ortalamasi dikkate alinmigtir (Turkan vd., 2025).

TP+TN

Accuracy (Dogruluk) = oo—rrmms

(5.1)

Bu calismada Onerilen FetalMovNet modeli i¢in, farkli katmanlarin performans
sonuglar iizerindeki etkisini degerlendirmek amaciyla deneysel ¢aligmalarin bir pargasi olarak
ablasyon iglemi gergeklestirilmistir. Ablasyon islemi, derin 6grenme modellerinin saglamligini
degerlendirmek ve hangi modiiliin nasil ¢alistigin1 gosterdigini anlamak i¢in kullanilmaktadir.
Ik olarak, ablasyon igin 6nerilen FetalMovNet mimarisinde, dikkat katmani kaldirilarak ve
sadece Conv ve FCN katmanlar1 kullanilarak tipik bir CNN modeli olusturulmustur. ikinci

olarak, tipik bir CNN mimarisi LSTM modeli ile birlestirilerek ablasyon degerlendirmesi igin
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son teknoloji iirlinli bagka bir mimari gelistirilmistir. Daha sonra FetalMovNet, tipik CNN ve
CNN-LSTM mimarileri ile elde edilen sonuglarin performansi karsilagtirilmistir. Fetiisiin kafa,
govde, kol, kalp, bacak, ayak ve el gibi anatomik yapilarinin siiflandirilmasinda elde edilen

sonuclar1 gosteren karisiklik matrisleri Sekil 5.8'de gosterilmistir.

(a) CNN (b) CNN-LSTM
head 0 0 0 0 1 0 head 0 0 0 0 3 0
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Sekil 5.8. Fetiisiin anatomik yapilarinin hareketlerinin siiflandirilmasi igin testte modeller

kullanilarak elde edilen karigiklik matrisi sonuglari. (a) tipik bir CNN mimarisi, (b) CNN-

LSTM mimarisi ve (c) 6nerilen FetalMovNet mimarisi

Sekil 5.8(a) sadece bir CNN agi ile elde edilen sonuglari gdsterirken, Sekil 5.8 (b) CNN-
LSTM modeli ile elde edilen smiflandirma sonuglarinin karigiklik matrisi degerlerini
gostermektedir. Ote yandan, Sekil 5.8 (c) dnerilen FetalMovNet mimarisi kullanilarak elde
edilen sonuglara ait karisiklik matrisini gdstermektedir. Tipik bir CNN mimarisi ile kafa i¢in 1,
govde icin 4, kol i¢in 3, bacak i¢in 2, el i¢in 2, kalp i¢in 1 ve ayak i¢in 2 ultrason videosu yanlis

simiflandirilmigtir. Sonug¢ olarak, CNN mimarisi test setindeki fetal anatomik yapilarin
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hareketlerini i¢eren 177 ultrason videosunun 15'ini yanlis siniflandirmistir. Buna ek olarak,
CNN-LSTM kullanilarak test setindeki toplam 177 ultrason dizisinden 13'ii yanlis sinifa tahmin
edilmigtir. CNN-LSTM mimarisi, test setindeki ultrason dizilerinde kafa i¢in 3, gévde i¢in 2,
kol i¢in 3, bacak i¢in 2 ve el igin 3 yanlis smniflandirma yapmustir. Ote yandan, fetal hareketlerin
siniflandirilmasi i¢in onerilen dikkat tabanli FetalMovNet mimarisi kullanilarak test setindeki
177 ultrason videosundan yalnizca 2'si yanlis siniflandirilmistir. Bas sinifindaki 1 hareket
videosu viicut sinifinda, kol sinifindaki 1 hareket videosu ise el sinifinda tahmin edilmistir. Bu
iic karigiklik matrisi birlikte degerlendirildiginde, Onerilen FetalMovNet mimarisinin fetal
hareketleri i¢eren 10 ardisik kareden olusan ultrason videolarini siniflandirmada tipik CNN ve

CNN-LSTM mimarilerinden daha basarili oldugu gortilebilir.

Tablo 5.4, tipik CNN ve oOnerilen FetalMovNet mimarilerinin temel metriklerle
karigiklik matrislerini kullanarak test seti i¢in performans sonuglarini gostermektedir. Tipik
CNN ve CNN-LSTM mimarileri fetal hareketleri siniflandirmada anatomik yapilar icin
sirastyla 0,9153 ve 0,9265 ortalama dogruluk elde ederken, dnerilen FetalMovNet mimarisi
0,9887 dogruluk elde etmistir. Ote yandan, hassasiyet, geri cagirma ve Fl-skoru gibi temel
metrikler i¢in Onerilen FetalMovNet mimarisi kullanilarak 0,9871, 0,9910 ve 0,9891 puanlar
elde edilmistir. Bu sonuglar, 6nerilen FetalMovNet mimarisinin fetal anatomik yapilarin
hareketlerini tespit etme ve siniflandirma konusunda CNN ve CNN-LSTM mimarilerine

kiyasla daha basarili oldugunu gdstermektedir.

Tablo 5.4. Onerilen FetalMovNet ve diger yontemlerin performanslarinin metriklerle

karsilastirilmasi
Model Dogruluk P R F1
CNN 0.9153 09112 0.9083 0.9098
CNN-LSTM 0.9265 0.9191 0.9228 0.9209
FetalMovNet 0.9887 0.9871 0.9910 0.9891

Alict isletim karakteristigi (Receiver operating characteristic, ROC) egrisi, modelin
ultrason videolarindaki fetal hareketleri dogru sekilde siniflandirma yetenegini degerlendirmek
icin kullanilabilir. Dogru pozitif (true pozitif rate) ve yanlis pozitif oranlar1 (false pozitif rate)
arasindaki dengeyi gosterir. ROC egrileri, siniflandirma performanslarini karsilagtirmak icin
standartlastirilmis bir yol saglar. Egri altindaki alan (AUC) 6zet bir metrik olarak kullanilabilir

ve daha yiiksek bir AUC, hareket siniflari arasinda daha iyi ayrim yapan bir modele isaret eder.
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Sekil 5.9. Fetal anatomik yapilarin siniflandirilmasi i¢in test setindeki her bir anatomik yap1
icin (a) tipik CNN, (b) CNN-LSTM ve (c) onerilen FetalMovNet mimarilerinin ROC egrileri
ve AUC skorlar1
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Sekil 5.9, test setindeki her bir anatomik yap1 i¢in ROC egrisinden elde edilen AUC
degerlerini gostermektedir. Sekil 5.9(a) ve Sekil 5.9(b)'de goriilebilecegi gibi, test setindeki bas,
govde, kol, el, kalp, bacak ve ayak anatomik yapilari icin CNN ve CNN-LSTM igin sirastyla
0.9471 ve 0.9543 ortalama AUC puani elde edilirken, dnerilen FetalMovNet mimarisi (Sekil
5.9(c)) kullanilarak fetiisiin ayn1 anatomik yapilari i¢in ortalama 0.9957 AUC puani elde
edilmistir. Ote yandan, 6nerilen FetalMovNet mimarisi kullanildiginda, viicut, bacak, kalp, el
ve ayak hareket siniflar1 icin 1.0 AUC puanlart elde edilerek ultrason videolarindan fetal

hareketlerin basaril bir sekilde siniflandirildigi dogrulanmustir.
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6. TARTISMA

Tez ¢alismasi1 kapsaminda, ultrason taramalarinda fetal hareketleri igeren 6zgiin bir
veriseti hazirlanmistir ve bu verisetindeki taramalar kullanilarak iki farkli c¢aligma
yiiriitiilmiistiir. Ilk ¢alismada, fetal ultrason (ultrason) videolar1 kullanilarak fetiisiin anatomik
yapilarinin taninmasi ve hareketlerinin tespit edilmesi i¢in YOLOvVS ve LSTM algoritmalarina
dayal1 hibrit bir derin 6grenme yontemi onerilmistir. Ultrason videolarindaki fetal hareketlerin
otomatik olarak siniflandirilmasi, fetal iyilik halinin degerlendirilmesi ve hamilelik sirasinda
olas1 komplikasyonlarin tespit edilmesi i¢in kritik dneme sahiptir. Tez ¢alismasimin ikinci
kisminda, ultrason video dizilerindeki fetal hareketlerin siniflandirilmasini iyilestirmek igin
CNN ve dikkat (attention) mekanizmasi igeren yeni bir derin 6grenme modeli olan
FetalMovNet 6nerilmistir.

Fetiis her zaman hareket etmediginden, fetiis hareketlerinin yeterli netlikte bulundugu
ultrason videolar1 elde etmek zor bir islemdir. Tezin ilk ¢alismasi i¢in, nesneye ait tek bir nokta
kullanmak yerine sinirlayict kutuya ait diger noktalarin da kullanilarak harekete ait daha fazla
nokta verisi kayit edilebilir. Bu verilerin kullanilmasi hareketi smiflandirma basarimin
arttirabilir. Boylece, agin bu 6zelligi kullanilarak anormal hareket desenlerinin tahmin edilmesi
saglanabilir. Ultrason goriintiileri diisiik ¢oziiniirlikkli goriintiiler oldugundan derin 6grenme
aglariyla islenmeleri daha az hesaplama yiikii olusturur. Bu yonden degerlendirildiginde derin
ogrenme yontemleriyle elde edilecek modeller gorece daha diisiik donanimlarda kullanilabilir
modeller olabilir. Ayrica, bu yaklasim, fetiis hareketlerinin takibi ve siniflandirilmasi ultrason
goriintiilerini yeni tanityan tip Ogrencilerinin goriintiileri daha rahat anlamasina destek
saglayabilir. Diger taraftan, eger uygulamada anormal hareketlerin bulundugu ultrason
videolar1 elde edilebilirse bu hareketlerin tahmin edilebilecegi degerlendirilmektedir. Ancak,
video ¢ekildigi esnada hareketleri tanimay1 saglayacak uygun hareketlerin ortaya ¢ikmasini
beklemek bu yontemin zorlugudur.

Aslinda, literatiirde hareket siniflandirmasi i¢in yoriinge bilgisini kullanan ¢aligmalar
vardir. Ancak ultrason videolarindaki nesnelerin  yoriinge bilgisi  kullanilarak
siiflandirilabildigi ¢ok fazla ¢alisma bulunmamaktadir. Calismada, fetal hareket yoriinge
bilgisi normalize edilip LSTM aginda egitildiginde, agin organin hareketlerine uyum
saglayabildigi ve dolayisiyla ultrason videolarindaki nesnelerin yoriinge bilgisi kullanilarak
smiflandirilabildigi goriilmiistiir. Ayrica fetal ultrason taramalarinda anatomik yapilarin hareket
ettigi videolarmn elde edilmesi ve her bir anatomik yap1 i¢in yeterli netlikte videolarin

toplanmas1 zor bir siiregtir. Ayrica, fetlis her zaman hareket etmediginden, video elde etme
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aninda hareketleri tanimak icin uygun hareketlerin gergeklesmesini beklemek de bir baska
zorluktur. Fetal videolarda nesnenin tek bir noktasini kullanmak yerine, smirlayict kutunun
diger noktalari kullanilarak hareketin daha fazla nokta verisi toplanabilir. Bu verilerin
kullanilmas: hareketin siniflandirma performansini artirabilir. Agin bu 6zelligini kullanarak
anormal hareket modellerini tahmin etmek miimkiindiir. Anomalili fetiislerin hareketlerini elde
etmek zor bir islemdir. Ayrica, hareket anomalilerine neden olan bozukluklar nadirdir, bu
nedenle bu tiir fetal hareket videolarini toplamak da zordur. Pratikte anormal hareketler iceren
ultrason videolar1 elde edilebilirse, bu hareketlerin tahmin edilebilecegi diisiiniilmektedir.
Ayrica, derin 6grenme modelleri 3B taramalar elde etmek i¢in kullanilabilir. Uretken ¢ekismeli
ag (generative adversarial network, GAN) bu tiir goriintiileri olusturmak, gercege ¢ok yakin
yapay goriintiiler elde etmek icin kullanilir. GAN aglarini fetal anatomik yapilara uygulayarak
daha yiiksek ¢oziintirliiklii anatomik yap1 goriintiileri elde etmek miimkiin olabilir. Son olarak,
fetiis goriintiilerinin boyle bir ag ile yiiksek ¢oziliniirliige doniistiiriilmesi, detayli ultrason gibi
sikict islemlere gerek kalmadan siradan ultrason cihazlar1 ile daha net goriintiiler elde
edilmesini saglayabilir.

Bu tez calismasinda, ultrason videolarindaki fetal hareketleri siniflandirmak igin
tasarlanmis yeni bir derin 6grenme modeli olan FetalMovNet'i de gelistirilmistir. Model,
geleneksel CNN ve CNN-LSTM mimarilerine kiyasla fetal anatomik hareketlerin dogru tespiti
ve smiflandirilmasinda 6nemli gelismeler saglayan bir dikkat mekanizmasi ile gelistirilmis
CNN tabanlt bir mimari kullanmaktadir. FetalMovNet'in en 6nemli avantaji, modelin fetal
hareketle en alakali uzamsal ve zamansal modellere odaklanmasini saglayan bir dikkat
mekanizmasinin kullanilmasidir. CNN katmanlartyla bir araya getirilen bu dikkat temelli
yaklasim, video verilerindeki zamansal bagimliliklar1 yakalamakta zorlanabilen geleneksel
CNN modellerinin siirlamalarinin iistesinden gelerek kareler arasindaki dinamik hareketleri
daha dogru bir sekilde siniflandirabilen bir modelle sonuclanir. Bir dizi deney sayesinde
FetalMovNet'in farkli fetal anatomik yapilar1 yiiksek dogruluk ve giivenilirlikle ayirt
edebildigini gézlemlenmistir.

Ablasyon calismasi, dikkat mekanizmasinin dahil edilmesinin siniflandirma
performansini artirmak i¢in ¢ok 6nemli oldugunu gostermistir. Dikkat katmani kaldirilip sadece
CNN ve tam bagl katmanlar birakildiginda, modelin dogrulugu 6nemli dlclide azalmis ve
karigiklik matrislerimizde gdsterildigi gibi cogu sinif i¢cin AUC degeri de diismiistiir. Buna ek
olarak, CNN ve LSTM'nin bir kombinasyonu olan CNN-LSTM mimarisi kullanilarak,
performansin tipik CNN'e kiyasla biraz iyilestirildigi gozlemlenmistir. Ancak CNN-LSTM ile

elde edilen sonuglar yine de dnerilen FetalMovNet modelinden daha diisiiktiir. Buna karsilik,
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FetalMovNet'in dikkat katmani, modelin ilgili goriintii dizilerine ve bolgelerine dinamik olarak
odaklanmasin1 saglayarak yanlis pozitifleri ve yanlis negatifleri en aza indirerek daha dogru
simiflandirma yapmasini saglamigtir. Ancak bu sonuglarin anlamli olabilmesi i¢in CNN, CNN-
LSTM ve FetalMovNet ile elde edilen sonuglarin istatistiksel anlamliliginin degerlendirilmesi
ve sonuglarin buna gore degerlendirilmesi gerekmektedir. Veriler arasindaki anlamlilig:
degerlendirmek i¢in kullanilabilecek bir¢ok test vardir. Wilcoxon signed-rank testi, iki
degiskenin medyanlar1 arasindaki farki degerlendiren parametrik olmayan bir istatistiksel testtir
(Turkan vd., 2025). Bu ¢alismada, CNN ve CNN-LSTM ile 6nerilen FetalMovNet mimarileri
kullanilarak elde edilen sonuglarin karsilagtirilmasi ve istatistiksel anlamliligi i¢in iki tarafl
Wilcoxon isaretli siralama testi kullanilmistir. Sonuglar karsilastirilirken, her model
kullanilarak her smif i¢in elde edilen makro-ortalama F1-skorlarinin ortalamalar1 dikkate
alimmigtir. Tipik CNN ve FetalMovNet'in Wilcoxon isaretli siralar testi sonuglarina gore
karsilastirilmast 0.012'lik bir p-degeri vermistir. Ote yandan, CNN-LSTM ve FetalMovNet'in
Wilcoxon igaretli siralar testi sonuglar1 karsilagtirildiginda p-degeri 0.028 olmustur. Her iki
karsilastirmada da elde edilen p-degerleri 0.05'ten kiiclik oldugu i¢in elde edilen sonuglarin
Wilcoxon isaretli siralar testine gore istatistiksel olarak anlamli oldugu s6ylenebilir.

Bu tez calismasinda oOnerilen FetalMovNet mimarisi kullanilarak, fetal anatomik
yapilarin test setindeki 177 fetal ultrason videosundan 175"t dogru siniflandirilmistir. Ancak,
Sekil 6.1'deki baz1 karelerden de goriilebilecegi gibi, kafa anatomik yapisina ait fetal hareket
iceren 1 ultrason videosu yanlslikla gévde olarak siniflandirilmistir. Ote yandan, kol smifina
ait bir bagka ultrason videosu da el olarak yanlis siniflandirilmistir. Bu fetal hareketlerin
onerilen FetalMovNet mimarisi tarafindan yanlis taninmasinin nedeni, bu videolardaki siralt

hareket oriintiilerinin yanlis taninan sinif hareketlerinin oriintiilerine benzemesidir.

Frame 1 Frame 2 Frame 3 Frame 4

\ - ‘ . \ L aRARsARssassanssassanssansansannss, .

Gergek sinif: Kafa

v
.

- Tahmin sinif: Gévde

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

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

Gergek sinif: Kol

Tahmin sinif: El

Sekil 6.1. Onerilen FetalMovNet mimarisi kullanilarak test setindeki yanls siniflandirilmig
fetal hareketlerin ardisik ¢ercevelerinin degerlendirilmesi
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Onceki calismalar, ultrason taramalarindan fetal anatomik yapilarm tespiti ve dlgiimii
icin ¢esitli yaklagimlar 6nermistir. Bu ¢calismalarin cogu, calismaya 6zgii orijinal veri kiimeleri
olusturmustur. Bu ¢alismalardan birinde Carneiro ve arkadaslar1 (G. Carneiro vd., 2008: 1342)
kafa, govde, karin, femur ve humerus gibi fetal anatomiyi tespit etmek ve 6lgmek i¢in olasiliksal
bir boosting agaci kullanmistir. Cuingnet ve arkadaslar1 (Cuingnet vd., 2013: 768), fetal kafanin
konumunu ortalama 5.8 mm hata ile belirlemek i¢in 3B ultrason goriintiilerinden rastgele
ormanlar ve sablon deformasyonu kullanmistir. Ote yandan, Ravishankar ve arkadaslari
(Ravishankar vd., 2016: 779) CNN tabanli bir hibrit yaklagim kullanarak fetal karin bolgesinin
otomatik segmentasyonunu saglamistir. Sinclair ve arkadaslar1 (Sinclair vd., 2018: 714), 2B
ultrason goriintiileri iizerinde CNN mimarisi kullanarak fetal bas biyometrisinin
segmentasyonunu ve tespitini onermistir. Alzubaidi ve arkadaslar1 (Alzubaidi vd., 2024: 281)
ultrason taramalarindan fetal bas biyometrisinin segmentasyonu i¢in FetSAM derin 6grenme
modelini dnermistir. Ayrica, fetal ultrason taramalarinda kalite degerlendirmesi i¢in onerilen
caligmalar (Wu vd., 2017: 1336) ve standart diizlem siniflandirmasi i¢in ultrason verilerinde
veri artirimi i¢in Onerilen c¢aligmalar (Lee vd., 2021: 729) bulunmaktadir. Ayrica, dnceki
caligmalarimizdan birinde (Dandil vd., 2021: 208) YOLOvS5 kullanarak fetal ultrason
taramalarinda kafa, kol, kalp ve govde i¢in anatomik diizlem tanima saglamistir. Diger
calisgmamizda (Turkan vd., 2023: 1) ise, YOLOVS5 ve LSTM kullanarak gévde, kafa, kol ve kalp
gibi anatomik yapilar i¢in yoriingelerden fetal hareket tespiti saglanmistir. Bu ¢aligmada, 6nceki
caligmalarimizdan farkli olarak, fetal ultrason videolarindan anatomik yapilarin tespiti ile fetal
hareketin siniflandirilmasi, onerilen yeni bir mimari olan FetalMovNet (Turkan vd., 2025)

kullanilarak gergeklestirilmistir.

FetalMovNet modelinin sonuglari, Tablo 6.1'de gosterildigi gibi, fetal anatomik
yapilarin tespiti ve smiflandirilmasi i¢in daha Once Onerilen mevcut ¢alismalarla
karsilastirtlmistir. CNN ve benzeri mimariler dnceki ¢alismalarda fetal anatomik yapilari
basarili bir sekilde tespit etmek ve siniflandirmak i¢in kullanilmis olsa da, siniflandirma
performansinin belirli bir dogrulukta kaldigi ve bu yontemlerin genellikle hareketlerin
anatomik baglamini anlamaktan ziyade temel siniflandirmaya odaklandig1 goriilmektedir. Buna
karsilik FetalMovNet modeli, dikkat mekanizmasi araciligiyla hem uzamsal hem de zamansal
ozellikleri etkili bir sekilde 6grenerek ortalama 0.9887 dogrulukla diger yaklagimlardan daha
iyi performans gostermektedir. Bu sonuglar, 6nerilen modelin yalnizca fetal hareketin tespitine
degil, aynt zamanda anatomik yapilarin dogru siniflandirilmasina da o6nemli bir katki

sagladigini gostermektedir.

60



Tablo 6.1. FetalMovNet modelinin sonuglarinin, fetal anatomik yapilarin taninmasi ve

siiflandirilmasi i¢in daha 6nce dnerilen mevcut ¢aligmalarla karsilagtirilmasi

Calisma ve Veri Seti Veri Metot Fetiis Anatomik Performans
Yih Sayisi Yapilarinin
Degerlendirilmesi
(Linares vd.,  Orijinal veri 101 Relief-F yontemiyle Plasenta ultrason goriintiileri  0.6071
2004: 1147)  seti ultrason ozellik se¢imi kullanarak doku
gorilintiisit ~ yapilan k-NN (k- siniflandirmasi.
nearest neighbors)
tabanli model
(Yaqub vd.,  Orijinal veri 40 3D Rastgele ormanlar Fetal beyin yapilarin 0.929
2012: 1555)  seti ultrason (random forests) otomatik tespiti.
goriintlisii ~ tabanl ayirt edici
model
Yuvd., Orijinal veri 1735 Derin evrigimli Fetal yiiz standart 0.9699
2017: 874) seti ultrason aglar (DCNN) diizleminin taninmast
goruntisu
(Gao vd., Orijinal veri 323 fetal CNN Fetiis kafatasi, karin, kalp 0.915
2016: 787) seti ultrason gibi anatomik yapilarin
videosu taninmasi
Yuvd., Orijinal veri 7267 Derin CNN Fetal yiiz i¢in standart 0.9653
2017: 874) seti ultrason diizlem tanima
(FFSP) goriintl
(Lin vd., Orijinal veri 1771 Daha hizli bir R- Fetal kafanin 0.9625
2019: seti ultrason CNN kullanarak siniflandirilmasi
101548) gorilintlisit  ¢oklu gorev
0grenme cergevesi
(Burgos- Orijinal veri 12400 Cesitli CNN Karn, beyin, femur, rahim 0.936
Artizzu vd.,  seti ultrason Mimarileri agz1, gogiis ve digerleri gibi
2020: gorlntiisii anne-fetal diizlemlerin
10200) siniflandirilmasi.
(Qu vd., Orijinal veri 19142 Farksal CNN Fetal beyinde standart 0.9311
2020: seti ultrason diizlem tanima
83821) gOriintiisii
(B. Zhang Orijinal veri 4101 CNN-temelli Bas, karm ve kalp gibi fetal ~ 0.9671
vd., 2021: seti ultrason yaklagimlar standart diizlemlerin
€24427) gOriintiisi degerlendirilmesi.
(Li vd., Orijinal veri 3360 2D FHUSP-NET Kalp anatomik yapisi1 i¢in 0.964
2024: seti (video) fetal (YOLO tabanlt fetal standart diizlem tanima.
107741) ultrason derin 6grenme
gOriintlisii  mimarisi)
(Yasrabvd.,, PULSEveri 250 CNN Fetal doku tanima ve fetal 0.87
2024: 805) seti ultrason biyometri dl¢iimii
videosu
Orijinal 587 (her FetalMovNet Bas, viicut, kalp, kol, ayak, 0.9887
FetalMovNet ultrason veri  biri 10 bacak ve el gibi fetal
seti (video) video anatomik yapilarin otomatik
karesi siniflandirilmasi, hareket
iceriyor) tanima
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Derin 6grenme modellerinin klinikte benimsenmesi i¢in radyologlara ve kadin dogum
uzmanlarina agiklanabilir olmas1 gerekir. Dikkat mekanizmalari dogrulugu artirirken,
klinisyenlerin otomatik kararlara giivenmesi bazen zordur. Bu nedenle, otomatik sistemin nasil
karar verdigini gorsellestirmek siirecin anlagilabilirligine katkida bulunur. Bu calismada,
onerilen FetalMovNet mimarisinin ultrason sekanslarmi kullanarak fetal hareketlerin
siniflandirilmasi i¢in hangi uzaysal-zamansal 6zellikleri dikkate aldigini gostermek ve bu
onemli Ozelliklerin 1s1 haritalarimi olusturmak i¢in ayirt edici bir yerellestirme teknigi olan
gradyan agirlikli simif aktivasyon haritalamasi (Grad-CAM) kullanilmigtir. Grad-CAM, belirli
bir smifin tahmin edilmesini saglamak amaciyla bir goriintii veya video karesinin kilit
bolgelerini vurgulamak icin siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Tang
ve Chen, 2009: 648; Turkan vd., 2025). Buna ek olarak, Grad-CAM goriintiiler tizerindeki
herhangi bir CNN modeline uyarlanabilir ve goriintiilerin gorsel agiklamalarinin olusturulmasi
yoluyla daha seffaf bir 1s1 haritast saglayabilir (Turkan vd., 2025). Grad-CAM,
goriintlinlin/¢cercevenin  belirli bir smifin tahminine katkida bulunan kilit bolgelerini
vurgulamak i¢in bir mekanizma saglar. Cevredeki fetal anatomik yapilarin dikkatini dagitmak
yerine Grad-CAM, modelin fetal hareketlerin dogru siniflandirilmasina en ¢ok katkida bulunan
bolgelere dikkatini artirmasini ister. Grad-CAM, ultrason goriintiilerinde fetal hareket
siiflandirmasina katkida bulunan goze g¢arpan bolgeleri vurgular ve klinisyenlerin hangi
anatomik 6zelliklerin model tahminlerini etkiledigini anlamalarina yardimei olur. Grad-CAM,
ultrason goriintiileri lizerine bindirilmis uzamsal 1s1 haritalar1 sagladigindan, hangi zamansal
karelerin fetal hareket siniflandirmasina en ¢ok katkida bulundugunu gosterir. Sekil 6.2,
FetalMovNet'in Grad-CAM'li ultrason dizilerindeki kalp, govde, kol, bacak, kafa, el ve ayak
gibi fetal anatomik yapilar i¢in 6zellik ¢iktilarinin 1s1 haritasini géstermektedir. Grad-CAM ile
ilgilenilen bolgelerin 6zelliklerinin, siralt 10 kare dizilerdeki hareketlerin 1s1 haritalarina benzer
oldugu goriilebilir. Sonu¢ olarak, FetalMovNet'in siniflandirma sonucu ile Grad-CAM
tarafindan ¢ikarilan 1s1 haritast 6zellikleri uyumludur. Grad-CAM'in FetalMovNet mimarisine
entegre edilmesiyle model, fetal anatomik yapilarin karakteristik ayrintilarint daha iyi anlama

ve vurgulama yetenegi kazanmustir.

FetalMovNet, dogrulugu artiran ancak hesaplama gereksinimlerini artirabilen CNN
tabanl 6zellik ¢ikarma ve bir dikkat mekanizmasini entegre eder. Bu nedenle, test setindeki
veri sayist arttik¢a, gercek zamanli klinik uygulamalarda hesaplama siiresi artabilir. Modelin
ultrason goriintiilerini isleme hizi1 kritik 6neme sahiptir. Anlamli klinik bilgiler saglamak i¢in

FetalMovNet gercek zamanli veya gercek zamana yakin hizlarda calismalidir. Onerilen
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FetalMovNet modelinin test setindeki toplam 177 ardisik 10 karelik ultrason sekansi tizerindeki
toplam test/hesaplama siiresi 11.6 saniyedir. Bu, tek bir ultrason dizisi i¢in ortalama 65 ms ile
sonuclanir. Dolayisiyla tek bir ultrason karesi i¢in gecikme siiresi 6.5 ms'dir. Gecikme gergek
zamanli uygulamalar i¢in kritiktir ve her bir kare i¢in ortalama siire 10 ms - 50 ms olarak kabul
edilebilir. Bu nedenle FetalMovNet gercek zamanli gereksinimleri karsilar (kare bagina < 100
ms gecikme) ve gercek zamanli izleme icin ultrason makinelerine entegre edilebilir. Ote

yandan, list diizey GPU'lar kullanilarak gercek zamanli ¢ikarim elde edilebilir.

Frame1l Frame2 Frame3 Frame4 Frame5 Frame6 Frame7 Frame8 Frame9 Framel0

Kafa

Govde

Kol

Bacak

Kalp

El

Ayak

Sekil 6.2. Grad-CAM ile ultrason sekanslarinda kafa, kalp, govde, kol, bacak, el ve ayak gibi
fetal anatomik yapilar i¢in FetalMovNet'in 6zellik ¢iktilarinin 1s1 haritasi

Anomali bulunan fetiislere ait hareketlerin elde edilmesi zor bir islemdir. Hareket
anomalisine sebep olan rahatsizliklar nadir goriiliir. Bu sebeple bu tiir fetiis hareket videolarinin
toplanmast zor bir islemdir. Fetiis hareketlerinin riskli  gebeliklerin tespitinde
kullanilabilecegini gostere ¢aligmalar bulunmaktadir(Gorthi vd., 2009: 6222). Bu amagcla farkli
fetiis dokularinin hareketlerinin riskli gebelik tahmininde kullanilabilmesi i¢in daha fazla

genisletilmis bir veri seti ve farkli patolojik durumlarla test edilmesi modelin genellestirilme
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yetenegine katki saglayabilir. Bu amagla farkli patolojik vakalar ait hareketlerin etiketlenmesi
gerekir. Diger taraftan, derin 6grenme modelleri {i¢ boyutlu goriintiiler elde etmek i¢in
kullanilabilmektedir. GAN aglar1 bu tiirden goriintiiler olusturmak, gercege cok benzeyen
yapay goriintiiler elde etmek ic¢in kullanilmaktadir (Yang vd., 2021: 672). GAN aglar fetiis
organlarina uygulanarak daha yiiksek ¢Oziiniirliiklii organ goriintiileri elde etmek miimkiin
olabilir. Fetiis gorlintiilerinin bdyle bir ag ile yliksek ¢ozliniirliige doniistiiriilmesi detaylt
ultrason gibi mesakkatli islemlere gerek kalmadan siradan ultrason cihazlar1 ile daha net
goriintiilere ulasilabilmesini saglayabilir. Ultrason goriintii  kalitesi genellikle diisiik
oldugundan GAN mimarisi kullanilarak ultrason fetlis goriintiilerinin iyilestirilmesi
saglanabilir. Farkli fetiis rahatsizliklarina ait hareketler toplandiginda fetiis anomalilerin erken

teshisinde hareketler degerlendirilebilir.
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7. SONUCLAR

Derin §grenme yOntemleri son yillarda tibbi verilerin igslenmesi ve degerlendirilmesinde
yaygin olarak kullanilmaktadir. T1bbi goriintii ve videolarin analizinde bir arag olarak kullanilan
bilgisayar destekli sistemler, teshis siirecini kolaylastirabilmekte ve uzmanlarin karar verme
asamalarinda dogrulugun artirilmasina katki saglayabilmektedir. Ayrica tecriibe ve uzmanlik
gerektiren tibbi verilerin degerlendirilmesi derin 6grenme yardimiyla gergeklestirilerek teshis
ve tedavide kolaylik saglamaktadir. Tez ¢alismasi kapsaminda, ultrason taramalarinda fetal
hareketleri igeren 6zgiin bir veriseti hazirlanmistir ve bu verisetindeki taramalar kullanilarak iki
farkli calisma yiirtitilmiistiir:

» [lk ¢aligmada, fetal ultrason (US) videolar1 kullanilarak fetiisiin anatomik yapilarinin
taninmas1 ve hareketlerinin tespit edilmesi icin YOLOvVS ve LSTM algoritmalarina
dayali hibrit bir derin 6grenme yontemi dnerilmistir. Calismada, fetal hareketleri i¢eren
ultrason videolarindan olusan veri kiimesinde etiketlenen veriler iizerinde fetiisiin
anatomik yapilar1 belirlenmekte ve hareketleri takip edilmektedir. Deneysel analizlerde
fetiistin kalp, kafa ve govde gibi anatomik yapilarinin hareketleri takip edilerek hareket
yoriinge Oriintiileri ¢ikarilmistir. Son asamada ise fetal anatomik yapilarin tespiti ve
simiflandirilmast LSTM derin 6grenme mimarisi ile gerceklestirilmistir. Deneysel
caligsmalarda, egitim verileriyle tahmin i¢in ortalama karesel hata (mean square error,
MSE) degeri 0.0069 olarak basarilirken, dogrulama (test) verileri i¢in ortalama MSE
degeri 0.0097 olarak hesaplanmistir. Buradan, tahmin sonuglarinin genel olarak gercek
verilerle uyumlu oldugu ve LSTM aginin hem egitim hem de test setlerinden fetiise ait

anatomik yapilarin hareketlerinin 6zelliklerini taniyabildigi gortilebilir.

= Ultrason videolarindaki fetal hareketlerin otomatik olarak siiflandirilmasi, fetal iyilik
halinin degerlendirilmesi ve hamilelik sirasinda olas1 komplikasyonlarin tespit edilmesi
icin kritik oneme sahiptir. Tez ¢alismasinin ikinci kisminda, ultrason video dizilerindeki
fetal hareketlerin siniflandirilmasini iyilestirmek icin CNN ve dikkat (attention)
mekanizmasi i¢eren yeni bir derin 6grenme modeli olan FetalMovNet Onerilmistir.
Model, 6zellik ¢ikarimi i¢in konvoliisyonel sinir aglarini (CNN) ve uzamsal-zamansal
oOrtintiileri yakalamak i¢in bir dikkat mekanizmasini entegre ederek fetal hareketlerin
smiflandirma  performansin1  6nemli  Olglide  artirmaktadir.  FetalMovNet'i
degerlendirmek i¢in, yedi farkli anatomik yapida (kafa, govde, kol, el, kalp, bacak ve
ayak) ultrasondaki fetal hareketleri iceren yeni bir veri kiimesi olusturulmustur.

Deneysel sonuglar, FetalMovNet'in 0.9887 dogruluk (accuracy), 0.9871 kesinlik
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(precision), 0.9910 geri cagirma (recall) ve 0.9891 F1 puani (Fl-score) elde ederek
gelismis CNN ve CNN-LSTM mimarilerinden daha iyi performans gosterdigini
dogrulamaktadir. Ablasyon c¢alismalari, FetalMovNet'in CNN icin 0.9471 ve CNN-
LSTM i¢in 0.9543 ile karsilastirildiginda 0.9957'lik bir egri alt1 alan (AUC) puani elde
etmesiyle dikkat mekanizmasmin etkinligini dogrulamaktadir. Onerilen FetalMovNet
modeli, gercek zamanl fetal hareket izleme i¢in saglam ve klinik olarak uygulanabilir
bir ara¢ saglayarak manuel degerlendirme ihtiyacini azaltabilecegi ve dogum Oncesi

bakimu iyilestirebilecegi degerlendirilmektedir.

Tezde, ultrason videolarindan kafa, govde, kol, el, ayak, bacak ve kalp gibi fetal
anatomik yapilar tespit etmek ve bu yapilarin fetal hareketlerini siniflandirmak i¢in dikkat
mekanizmasina dayali onerilen bir derin 6grenme modeli olan FetalMovNet gelistirilmistir.
Ultrason videolar1 dizisindeki her seviyede 6zellikleri ¢ikarmak i¢in bir CNN ag1 kullanilmastir.
Dikkat katmani, hareketlerin neden oldugu farkliliklara odaklanarak video kareleri arasindaki
onemli baglantilar1 yakalamak i¢in kullanilmistir. Bu ¢calismanin sonuglar1 FetalMovNet'in fetal
hareket siniflandirmasi i¢in etkili bir arag oldugunu ve geleneksel CNN yaklasimlarindan daha
yiiksek dogruluk ve saglamlik sundugunu gdstermektedir. FetalMovNet, fetal hareket
degerlendirmesinin giivenilir ve yorumlanabilir modellerle otomasyonu sayesinde dogum
oncesi bakimi iyilestirme ve fetal izlemeyi daha dogru, erisilebilir ve objektif hale getirme

potansiyeline sahiptir.

Fetal hareketler fetal iyilik halinin Onemli bir gostergesidir. Bu c¢aligmada fetal
hareketlerin taninmasi, hamilelik sirasinda fetal refahin izlenmesine yardimci olabilir. Bu
caligma, otomatik fetal saglik degerlendirmesi i¢in bir temel olusturmanin yani sira, tibbi
goriintii analizinde dikkat temelli derin 6grenme modellerinin degerini vurgulamaktadir. Daha
fazla dogrulama ve optimizasyon ile FetalMovNet, klinik uygulamada vazgecilmez bir arag
haline gelebilir ve klinisyenlerin fetal hareketin zamaninda ve dogru analizi yoluyla gebelik
sonuglarini iyilestirmelerine yardimci olabilir. FetalMovNet'in klinik etkileri umut vericidir.
Geleneksel fetal saglik takibinde, fetal hareketin degerlendirilmesi biiyiik dl¢iide siibjektif ve
manuel gozleme dayanir, bu da hataya ve zaman kisitlamalarina agiktir. FetalMovNet, bu siireci
otomatiklestirerek klinisyenlerin fetal iyilik halini daha hizli ve daha dogru bir sekilde
degerlendirmelerine yardimci olabilir ve siirekli manuel izleme ihtiyacini azaltabilir. Anormal
fetal hareket oriintiileri fetal sikinti, ndrolojik ve kardiyak anormallikler gibi durumlara isaret
edebilir. Buna ek olarak, yliksek dogruluk ve hassasiyetiyle FetalMovNet, klinisyenleri anormal

hareket modellerine karsi uyarma potansiyeline sahiptir ve fetal sikinti veya gelisimsel
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sorunlarin mevcut olabilecegi durumlarda daha erken miidahaleye olanak saglar. Buna ek
olarak, anne adaylar1 genellikle fetal aktivite konusunda endiselenmekte ve 6znel hareket
algilarina giivenmektedir. FetalMovNet objektif geri bildirim saglayarak gereksiz endiseyi

azaltabilir ve anormalliklerin erken tespit edilmesine yardimer olabilir.

Bu calismada ultrason sekanslarindan fetal hareketlerin siniflandirilmasi igin 6nerilen
FetalMovNet modelinin gesitli gii¢lii yonleri vardir. Ilk olarak, model dogruluk, kesinlik, geri
cagirma ve Fl-skoru i¢in daha yiiksek performans elde ederek, giincel CNN ve CNN-LSTM
modelleriyle karsilastirildiginda miikemmel simiflandirma kabiliyetine isaret etmektedir. Ote
yandan, FetalMovNet'e bir dikkat mekanizmasinin entegre edilmesi, daha yiiksek bir AUC
skoru ile uzamsal-zamansal 6zellik ¢ikarimini iyilestirmektedir. Ayrica, ¢alismada yedi farkl
anatomik hareket igeren yeni bir veri kiimesi sunularak fetal hareketlerin farkli bir sekilde
temsil edilmesi saglanmistir. Bu veri kiimesi kullanilarak, FetalMovNet'in farkli anatomik
hareketlere iyi genelleme yaptig1 gosterilmis ve gercek zamanl klinik izleme icin bir arag

olarak potansiyeli vurgulanmigtir.

Gilicli yonlerine ragmen FetalMovNet'in kabul edilmesi gereken birkag sinirlamast
vardur. 1k olarak, model belirli bir veri kiimesi iizerinde egitilmistir, bu da farkl1 popiilasyonlar
ve goriintiileme kurulumlar1 arasinda genellestirilebilirligini smirlayabilir. Ikinci olarak,
deneysel caligmalarda, test setindeki tek bir ultrason dizisi i¢in ortalama hesaplama siiresi 65
ms'dir. Dikkat mekanizmalariin ve derin CNN'lerin kullanimi, hesaplama yiikiinii artirarak
standart ultrason cihazlarinda ger¢ek zamanli dagitimi potansiyel olarak zorlagtirmaktadir. Son
olarak, veri kiimesindeki video karesi dizileri 10 kareyle sinirlidir. Bu durumda, birden fazla

kareye yayilan uzun siireli hareketleri tespit etmek zor olabilir.

Gelecekteki arastirmalar bu c¢alismayr cesitli sekillerde genisletebilir. Ilk olarak,
FetalMovNet'i daha kapsamli ve daha genis bir fetal degerlendirme yelpazesine uyarlanabilir
hale getirmek i¢in veri setine ek anatomik siniflar ve hareket modelleri eklenebilir. Buna ek
olarak, gelecekteki uygulamalar, dogruluktan 6diin vermeden ¢ikarim siiresini azaltmak i¢in
modelin optimize edilmesinden faydalanabilir ve bdylece kaynak kisitli ortamlarda
kullanilmasini saglayabilir. Ayrica, gelecekteki calismalar, karmasik hareket dizilerinin ele
alinmasinda ek iyilestirmeler saglayabilecek 6z dikkat veya ¢oklu kafa dikkati gibi alternatif
dikkat mekanizmalarinin kullanimmi arastirabilir. Ote yandan, fetal ultrason videolarinin
ayrintili analizleri, farkli hastalik tiirlerinin karakteristik hareketlerinin belirlenmesine yardimct
olabilir. Olusturulan veri setinin zenginlestirilmesi, hareket analizinin farkli gdrevler icin

kullanilmasia olanak saglayabilir. Son olarak, ultrason videolarindaki anatomik yapilarin
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hareketinin dogast normal hareketten farklidir. Videodaki hareket, kullanicinin ultrason
cihazin1 nasil kullandigina ve cihazin anatomik yapilar1 algilama kalitesine bagli olarak
degisebilir. Hareket sadece anatomik yapmin kendisinden degil, ayni zamanda cihaz

kullanicisinin hareketlerinden de kaynaklanabilir.
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