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Benign Paroksismal Pozisyonel Vertigo (BPPV), belirli bas hareketleriyle ortaya ¢ikan
kisa siireli bag donmesi ataklariyla kendini gosteren yaygin bir periferik vestibiiler
bozukluktur. Erken tani, hastalarin yasam kalitesini artirmak ve tedavi siirecini
belirlemek acisindan kritik onemdedir. Tani siireci, 6zellikle nistagmusa iliskin
istemsiz ve ritmik goz hareketlerinin dikkatli degerlendirilmesine baglidir. Ancak, g6z
kapaklar1 veya kirpiklerden kaynaklanan golgeler gibi cevresel etkiler mevcut tani
yontemlerinin etkinligini azaltabilmektedir. Bu c¢alisma, BPPV tanisinda dogrulugu
artirmak icin en etkili segmentasyon yontemini aragtirmistir. Bu amagla YOLOVS,
YOLOv11 ve YOLOv12 modelleri kullanilmis; ek olarak Segment Anything Model 2
(SAM?2) de karsilastirmaya dahil edilmistir. Hareket 6riintiilerini incelemek i¢in BPPV
vakalarina ait video verisine optik akis analizi uygulanmis, elde edilen veriler CNN-
GRU hibrit modeliyle dort nistagmus tiiriine ayrilarak smiflandirilmistir. Hekimin
karar siirecini desteklemek amaciyla, modele Yavas Faz Hiz1 (Slow Phase Velocity,
SPV) degerlerine dayali bulanik mantik yapisi entegre edilmistir. Analizler, SAM2
tabanli segmentasyon yaklasiminin %94 dogruluk ile en yiiksek basariy1 sagladigim
ve sistemin hem teknik dogruluk hem de agiklanabilirlik a¢isindan giiglii bir potansiyel

sundugunu gostermistir.

Anahtar Kelimeler: BPPV, SAM2, Optik Akis, Nistagmus Simiflandirma,
Aciklanabilir Yapay Zeka, CNN-GRU, Bulanik Mantik.



ABSTRACT

DEVELOPING A DECISION SUPPORT SYSTEM FOR BENIGN
PAROXYSMAL POSITIONAL VERTIGO DIAGNOSISWITH
EXPLAINABLE ARTIFICIAL INTELLIGENCE
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Benign Paroxysmal Positional Vertigo (BPPV) is a common peripheral vestibular
disorder characterized by short episodes of dizziness triggered by specific head
movements. Early diagnosis is critical for improving patients’ quality of life and
guiding appropriate treatment. The diagnostic process largely depends on the careful
evaluation of involuntary and rhythmic eye movements associated with nystagmus.
However, environmental factors such as eyelid or eyelash shadows may reduce the
effectiveness of current diagnostic methods. This study aimed to identify the most
effective segmentation method to improve diagnostic accuracy in BPPV. For this
purpose, YOLOvV8, YOLOv1l, and YOLOv12 models were employed, and the
Segment Anything Model 2 (SAM2) was also included for comparison. To analyze
motion patterns, optical flow was applied to video data of BPPV cases, and the
extracted features were classified into four types of nystagmus using a CNN-GRU
hybrid model. To support clinical decision-making, a fuzzy logic structure based on
Slow Phase Velocity (SPV) values was integrated into the model. The analyses
revealed that the SAM2-based segmentation approach achieved the highest accuracy
with 94%, demonstrating strong potential in terms of both technical reliability and

explainability.

Keywords: BPPV, SAM2, Optical Flow, Nystagmus Classification, Explainable
Acrtificial Intelligence, CNN-GRU, Fuzzy Logic.
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BIRINCI BOLUM
GIRIS
Vertigo, i¢ kulak denge organlarinda ve bu organlarin merkezi baglantilarinda
meydana gelen bozukluklardan kaynaklanan bir hareket hissidir. Genellikle iyi huylu
olmasima ragmen bazen ciddi etkileri olabilir. Vertigo olan bir kisinin, hastaligin
altinda yatan denge organi bozuklugu dogru tani ile etkili bir sekilde tedavi edilmesi
miumkiindiir. Vertigo, periferik ve merkezi olarak siniflandirilir. Merkezi vertigo,
merkezi sinir sisteminin denge merkezlerini etkileyen bozukluklardan kaynaklanir.

Periferik vertigo ise i¢ kulak ya da orta kulaktaki denge merkezinin etkilenmesinden
kaynaklanan denge bozuklugudur (Kabade vd., 2021).

Periferik vertigonun en yaygin nedenlerinden biri BPPV’dir. BPPV, yaygin bir halk
saglig1 sorunu olarak kabul edilmektedir (Yetiser ve Ince, 2015). Semptomlar, basin
pozisyonundaki degisiklikler {izerine tetiklenen donme hissi olarak tanimlanmistir
(Bhattacharyya vd., 2017). BPPV’nin bas donmesi semptomu, i¢ kulagin yarim daire
bi¢imli kanallar1 olarak adlandirilan yerde kalsiyum birikintileri (kristal) ile
aciklanmaktadir. Siddetli bas donmesi semptomu kisa siirelidir ve goziin istemsiz
olarak belirli yonlere hareket ettigi (nistagmus) bir durumdur (Kabade vd., 2021).
Kristalin bulundugu kanala 6zgii olarak g6z hareketleri farklilik gostermektedir.
Gozlerin anormal hareketleri, doktorun BPPV bozuklugunun tiiriinii belirlemesinde

yardimci olur.

BPPV, belirli bas hareketleriyle tetiklenen kisa siireli bas donmesi ataklariyla
karakterize edilen en yaygin vestibiiler bozukluklardan biridir (Ozkul, 2022). Kisisel
yasam kalitesini olumsuz etkileyen bu yaygin durum, ayni zamanda kamu saglik
sistemleri lizerinde de 6nemli bir ylik olusturmaktadir. BPPV, i¢ kulaktaki yarim daire
kanallarina yer degistirmis otokonialarin (kalsiyum kristalleri) girmesiyle olusur; bu
da tekrarlayan vertigo ataklarma ve giinliik aktivitelerde islevsel kisitliliklara neden

olur (Ozkul, 2022).

Gozlerin herhangi bir anormal hareketine bagli olarak, otoloji uzmanlar1 her vakayi
belirli bir tipe gore kategorize edebilir ve uygun tedaviyi uygular. Ancak gevsek
kristaller 6 vestibiiler kanaldan herhangi birinde olabilir ve her kanal farkl tipte bir

nistagmusa neden olur. Bu nedenle nistagmus hareketleri olduk¢a komplike olabilir ve



tanis1 oldukca zor olabilir. Bu ylizden dogru tan1 konulana kadar ¢ogu hasta gereksiz

testlere tabi tutulur (Oztiirk vd., 2019).

BPPV'nin klinik 6nemi, yalnizca bireysel semptomlarin yonetimiyle sinirli degildir;
ayn1 zamanda bu durumun yanlis tan1 veya tedavi edilmemesi, diismeler ve buna baglh
travmalar gibi ikincil saglik sorunlarina da yol agabilmektedir. Ozellikle yash
bireylerde sik goriilmesi, toplum sagligi agisindan BPPV'nin dogru tan1 ve tedavisini
daha da 6nemli kilmaktadir. Bu baglamda, tani siirecinin hassasiyeti, hem bireylerin
yasam kalitesini artirmak hem de saglik sistemindeki yiikii azaltmak adina kritik bir

rol oynamaktadir.

BPPV tipi vertigo, niifusun %8'ini etkiler ve her yil niifusun %1,6'st BPPV ataklari
icin acil servise bagvurmaktadir. BPPV'nin acil serviste yanlis tan1 oram1 %74-81
olarak bildirilmektedir. ABD'de her yil 5,5 milyon hasta acil servise bagvuruyor ve
BPPV'nin saglik sistemine maliyeti yilda 4,4 milyar dolar olarak belirtilmektedir.
Istatistiklere gore BPPV hastalar1 hastaneye 7 kez geliyor ve iyilesmeleri ortalama 70
ay siriiyor. BPPV, yasam kalitesini onemli 6l¢iide diisiiren hastaliklardan biridir.
Nistagmus hareketleri oldukc¢a komplike ve tanisi oldukca zor olabilir. Bu, acil serviste

bildirilen %74-81 yanlis tan1 orani ile kanitlanmistir (Ozkul, 2022).

BPPV'nin dogru sekilde tan1 edilmesi, etkili bir tedavi siirecinin ylriitilmesi agisindan
kritik dneme sahiptir. Bu tani siirecinin temel unsurlarindan biri ise, ritmik ve istemsiz
g0z hareketleri olan nistagmusun degerlendirilmesidir (Fife vd., 2008). Nistagmusun
yonii, siiresi ve Oriintiisii, BPPV'nin alt tiplerinin ayirt edilmesinde belirleyici rol
oynamaktadir. Ancak bu degerlendirme, diisiik goz kapaklari, golgelenmeler ve 151k
yansimalart gibi gorsel engellerle zorlasabilir (Milman, Yellin ve Aperstein, 2025).
Ayrica, nistagmusun ani ve hizli dogasi, hareket bulanikligi ve cevresel giiriiltiiye kars1
hassas olan geleneksel goriintii isleme yontemlerinin giivenilir analiz saglamasini

zorlastirmaktadir.

Klinikte nistagmus degerlendirmesi ¢ogunlukla uzman hekimin deneyimine dayanir.
Ancak bu siire¢ hem zaman alabilir hem de géz hareketlerinin hizli ve diizensiz dogas1
nedeniyle hataya agik hale gelebilir. Bu nedenle, g6z hareketlerini otomatik ve nesnel
sekilde degerlendirebilen sistemlerin gelistirilmesi, tan1 stireglerini daha giivenilir hale

getirebilir.



Gelisen yapay zeka teknolojileri, trafik izleme, tarim, giivenlik ve otonom sistemler
gibi birgok farkli alanda yaygm bi¢imde uygulanmaktadir (Azimjonov, Ozmen &
Varan, 2023; Dogru & Zegin, 2022; Mohanty vd., 2016; Wang & Deng, 2021;). Bu
teknolojilerin bir alt dali olan bilgisayarla gorii teknikleri ise, hastaliklarin tani ve
tedavisinde onemli ilerlemeler saglamaktadir. Biiyiik klinik veri kiimelerinde manuel
olarak model ¢ikarmak zor ve yavag bir siiregtir. Daha hizli ve daha dogru bir
degerlendirme olusturmak icin verileri gorsellestirmek, anlamak ve siniflandirmak i¢in

bilgisayarl1 gorii teknikleri araci olarak kullanilabilir.

Yapay zeka ve bilgisayarla gorii alanindaki son geligsmeler, tibbi goriintiilemede gorsel
tani siireglerini dnemli dl¢iide iyilestirmistir. Ozellikle derin 6grenme modelleri, gorsel
verilerin yorumlanmasina dayali gorevlerde yiliksek dogruluk oranlari elde etmistir
(Kabade vd., 2021; Oztiirk vd., 2019). Ancak BPPV gibi hareket dinamiklerinin
merkezi oldugu durumlarda, duragan goriintillere dayali yaklasimlar genellikle
yetersiz kalmaktadir. Hareket yonil ve zamansal oriintiileri birlikte ele alan yontemler,

tan1 dogrulugunu artirilmasinda gereklidir.

Bu calismanin amaci, manevralar yapilarak nistagmus bilgisi kaydedilen hastalarin,
gelistirdigimiz derin 6grenme yontemi ile BPPV bozuklugu tanisi icin maliyeti

azaltmak ve hastanin dogru tani ile iyilesme hizini artirmaktir.

Bu ¢er¢evede, klinik uygulamalarda video-okiilografi araglar1 kullanilmaya baglanmis
ve derin 6grenme sistemlerinin diisiik kaliteli video goriintiilerinde dahi otomatik
nistagmus tespiti konusunda potansiyel tasidigi gosterilmistir (Newman-Toker vd.,
2013; Wagle vd., 2022). Goriintii isleme sistemlerinin basarisi yalnizca kullandiklar
algoritmalara degil, ayn1 zamanda gercek diinyada karsilasilan kosullara ne kadar
uyum saglayabildiklerine de baglhidir. Ozellikle gbz bdlgesinde yapilan analizlerde,
diistik goriintii kalitesi veya gevresel engeller gibi etkenler segmentasyon dogrulugunu
olumsuz etkileyebilir. Kismen kapali goz kapaklari, yogun kirpikler ve nistagmusa
bagl hizli1 goz hareketleri gibi durumlar manuel tespiti zorlastiran yaygin engeller

arasinda yer almaktadir.

Bu zorluklar simiile etmek amaciyla, literatiirde bildirilen yaygin segmentasyon
hatalarina ve klinik uzmanligin 6ngoriilerine dayali olarak bes gercek diinya senaryosu

tasarlanmistir. Her bir senaryo, gorsel olarak belirsiz veya hata yapmaya acik bir



durumu temsil etmekte ve cevresel faktorlerin segmentasyon dogrulugu iizerindeki

etkisini degerlendirmek tizere yapilandirilmistir.
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Sekil 1.1: BPPV tamisinda goz hareketi analizine yonelik onerilen yontemin

genel akisi.

Zorlu klinik senaryolar altinda kaydedilen ham video verileri, géz karelerinin
cikarilmasi1 amaciyla islenmistir. Iki farkli segmentasyon stratejisi uygulanmstir: (i)
SAM2 modeli ile dogrudan goz karesi segmentasyonu ve (ii) CASIA-Iris-Interval veri
kiimesi ile egitilmis YOLOv8/11/12 modelleri kullanilarak iris segmentasyonu.
Segmentasyon ¢iktilari, senaryoya oOzgii testlerle degerlendirilmistir. Ardindan,
segmentlenen gz bebegi bolgelerine optik akis analizi uygulanmis ve BPPV ile iliskili
nistagmus hareketleri, HSV tabanli renk kodlamasi ile gorsellestirilerek karakterize
edilmistir. Son asamada, optik akis tensorlerinden elde edilen Oznitelik haritalari,
CNN-GRU modeli ve ardindan gelen tam baglantili (FC) katman araciligiyla dort
farkli nistagmus yoniine siniflandirilmistir. Sekil 1-1°de BPPV tanisinda goz hareketi

analizine yonelik 6nerilen is akisinin genel goriiniimii sunulmaktadir.

Bu calismada, zorlu iris tespiti senaryolarinda derin O0grenmeye dayali cesitli
segmentasyon modelleri karsilastirilarak etkililikleri degerlendirilmistir. YOLOVS,
YOLOvV11 ve YOLOvV12 modelleri, acik erisimli bir iris veri kiimesi iizerinde egitilmis
ve hiz, dogruluk ve model karmasiklig1 agisindan degerlendirilmistir. Bu modeller,
BPPV’ye 0Ozgii klinik kosullar altinda SAM2 modeliyle birlikte test edilerek
segmentasyon performanslart analiz edilmistir. Segmentasyon islemini takiben,

hareket Oriintiilerini ¢ikarmak amaciyla optik akis analizi uygulanmis ve elde edilen



veriler, CNN-GRU modeli kullanilarak dort farkli nistagmus tiirtine siniflandirilmistir.
Bu cergeve, segmentasyon kalitesinin hem hareket analizine hem de siniflandirma

dogruluguna etkisini kapsamli bir sekilde degerlendirmeye olanak saglamistir.

Calismanin temel katkisi, BPPV vakalarinda tan1 dogrulugunu artirmak amaciyla en
etkili segmentasyon yaklagimini belirlemek i¢in yapilan karsilagtirmali model
degerlendirmesidir. Ayrica, ¢evresel kosullar ve hizli goz hareketlerinin olusturdugu
zorluklarin tistesinden gelmek i¢in optik akis tabanli hareket yonii tahminini entegre
eden saglam bir analiz ¢ergevesi sunulmustur. Calismada ayrica, geleneksel ve derin
o0grenmeye dayali yontemlere iligskin bir literatlir taramasi, onerilen yontem ve veri
kiimesinin detaylari, deneysel sonuglar ile birlikte klinik yorumlar ve gelecekteki

arastirma yonelimleri de yer almaktadir.

BPPV, toplumda sik karsilagilan bir denge bozuklugu olup, tan siireci biiyiik 6lgiide
klinisyenin gozlemlerine ve deneyimine dayanmaktadir. Bu durum, ozellikle erken
evrelerde ya da ayirt edilmesi gii¢ nistagmus tiirlerinde tani hatalarina yol
acabilmektedir. Bu tez kapsaminda gelistirilen goriintii tabanli analiz yontemi,
nistagmus hareketlerinin degerlendirilmesini miimkiin kilarak tami siirecine destek
olmay1 amaglamaktadir. Derin O6grenme tabanli segmentasyon ve siniflandirma
modellerinin birlikte kullanilmasiyla, hem goriintii isleme hem de yapay zeka alaninda
anlamli bir katki saglanmakta; ayrica bu yontemlerin klinik karar destek sistemlerine

entegrasyonuna yonelik 6nemli bir altyap1 ortaya konmaktadir.

Bu tez toplam bes boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde, calismanin problemi,
amac1 ve kapsami agiklanarak aragtirmanin dayandigi temel gerekgeler sunulmustur.
Ikinci béliimde, BPPV, nistagmus hareketleri ve bu alanda gelistirilen yapay zeka
temelli yontemler {izerine giincel literatiir incelenmistir. Uciincii boliimde, calismada
kullanilan YOLO segmentasyon modelleri, SAM2, optik akis yontemi ve CNN-GRU
hibrit siniflandirma modeli detayli olarak agiklanmais; veri hazirlama ve model egitim
siirecleri sunulmustur. Dordiincii boliimde, gelistirilen yontemlerin ¢esitli metriklerle
degerlendirildigi deneysel ¢aligmalar yer almakta olup, segmentasyon ve siniflandirma
performanslar1 analiz edilmistir. Besinci ve son bolimde ise elde edilen bulgular
Ozetlenmis, ¢alismanin katkilari tartisilmis ve gelecekte yapilabilecek arastirmalara

yonelik oneriler sunulmustur.



IKINCi BOLUM
BENIGN PAROKSISMAL POZISYONEL VERTIGO

2.1 BPPV’nin Tanimi

BPPV, eriskin popiilasyonda en yaygin goriilen periferik vestibiiler hastaliktir ve
tekrarlayici, kisa siireli vertigo ataklariyla karakterizedir. Genellikle birka¢ saniye
stiren bu vertigo ataklar1 basin yercekimi ile iligkili hareketleriyle tetiklenir; 6rnegin
asagl egilme, yukar1 bakma, yatakta donme veya yataktan kalkma gibi durumlarda
ortaya cikar. BPPV ataklar1 6zellikle yasli bireylerde sabahlar1 yataktan kalkarken
diisme ile sonuglanabilecek denge bozukluklarina yol agabilir (Kim ve Zee, 2014; Van
Dam vd., 2021). Bu durum, vestibiiler sistemin mekanik bir bozuklugu olarak
degerlendirilir ve temel olarak otolit organlarindan ayrilmis olan kalsiyum karbonat
kristallerinin (otokonialarin) yarim daire kanallar1 i¢ine kagmasi ile iligkilidir.
BPPV’nin tanis1 klinik degerlendirme ile konulabilmekte, hastalarin biiyiik ¢ogunlugu

uygun pozisyonlama manevralari ile tedavi edilebilmektedir (Halmagyi vd., 2023).

BPPV’nin altinda yatan patofizyolojik mekanizma, otokonialarin utrikiiler otolit
membranindan ayrilarak yarim daire kanallarina yerlesmesidir. En yaygin goriilen
form olan kanalitiyaziste, bu partikiiller kanal icerisinde serbest olarak hareket
ederken; kupulolitiyazis durumunda ise kupulaya yapismis olarak bulunurlar (Kao,
Parnes ve Chole, 2017). Basin pozisyon degistirmesiyle birlikte yergekiminin etkisiyle
otokonialar kanal i¢inde hareket eder, bu da kanal afferentlerinin bazal aktivitesini
degistirerek anormal vestibiiler sinyallerin ortaya ¢ikmasina yol agar. Bu anormal
sinyaller, beynin vestibiiler ¢ekirdekleri tarafindan yanlis yorumlanarak vertigo ve goz
hareketlerinde nistagmus seklinde yansima bulur. Nistagmusun yonii, etkilenen
kanalin diizlemiyle iliskilidir ve rotasyon ekseni uyarilan kanalin diizlemine ortogonal
olarak gozlenir (Aw vd., 2005). Bu fizyopatolojik siirecler, bag hareketi ile tetiklenen

pozisyonel vertigo ve tipik g6z bulgulari ile klinikte tan1 konmasina olanak saglar.

BPPV’nin altinda yatan patofizyolojik mekanizma, otokonialarin utrikiiler otolit

membranindan ayrilarak yarim daire kanallarina yerlesmesidir. En yaygin goriilen

form olan kanalitiyaziste, bu partikiiller kanal icerisinde serbest olarak hareket

ederken; kupulolitiyazis durumunda ise kupulaya yapigmis olarak bulunurlar (Kao,

Parnes ve Chole, 2017). Basin pozisyon degistirmesiyle birlikte yergekiminin etkisiyle

otokonialar kanal i¢inde hareket eder, bu da kanal afferentlerinin bazal aktivitesini
6



degistirerek anormal vestibiiler sinyallerin ortaya ¢ikmasina yol agar. Bu anormal
sinyaller, beynin vestibiiler ¢ekirdekleri tarafindan yanlis yorumlanarak vertigo ve goz
hareketlerinde nistagmus seklinde yansima bulur. Nistagmusun yonii, etkilenen
kanalin diizlemiyle iliskilidir ve rotasyon ekseni uyarilan kanalin diizlemine ortogonal
olarak gbzlenir (Aw vd., 2005). Bu fizyopatolojik siiregler, bas hareketi ile tetiklenen

pozisyonel vertigo ve tipik géz bulgulari ile klinikte taninin konmasina olanak saglar.
2.2 Klinik Tam Siirecleri

BPPV tanisinda en 6nemli adim, hastanin ayrintili semptom Oykiistiniin dikkatle
degerlendirilmesi ve ardindan yapilan muayenede dogru pozisyonel testlerin
uygulanmasidir. Bu testler sayesinde, vertigonun hangi yarim daire kanalindan
kaynaklandig1 belirlenebilir. En sik kullanilan tani testi Dix-Hallpike manevrasidir ve

ozellikle posterior kanal BPPV’si igin altin standart kabul edilir (Talmud vd., 2017).

Test sirasinda hasta, muayene masasinin kenarina oturur pozisyondayken, basi
yaklagik 45 derece saga ya da sola ¢evrilir ve ardindan hizla sirtiistii yatirilarak basi
yaklagik 20 derece sarkitilir. Bu pozisyon degisikligiyle birka¢ saniyelik gecikmenin
ardindan genellikle yukar1 yonlii ve torsiyonel Ozellikte bir nistagmus gozlenir.
Nistagmusun yoni, etkilenen kanalin hangisi olduguna dair énemli ipuglar1 sunar.
Dix-Hallpike testi ayn1 zamanda anterior kanal tutulumlarinda da kullanilabilir, ancak

anterior kanal BPPV klinikte oldukca nadir goriilmektedir.

Supine Roll testi (ya da yatis-yuvarlanma testi) ise horizontal kanal BPPV’sini
degerlendirmek amaciyla uygulanir (Hizal vd., 2022). Hasta sirtiistii pozisyonda
yatirildiktan sonra, basi sirasiyla saga ve sola 90 derece dondiiriilerek her iki kanalin
da uyarilmasi saglanir. Eger test sirasinda yatay diizlemde nistagmus ortaya ¢ikarsa,
bu durum horizontal kanalin etkilendigini gosterir. Nistagmusun geotropik (yer
yonelimli) veya apogeotropik (yer karsit1)) olmasi, kristallerin kanal icindeki

konumuna ve tutulum tipine gore degerlendirilir.

Daha nadir goriilen anterior kanal BPPV’sinin tanisinda ise straight head-hanging testi
kullanilabilir (Anagnostou, Kouzi ve Spengos, 2015). Bu testte hasta oturur
pozisyondayken, bas1 hizla geriye dogru 60 derece sarkitilarak yatirilir . Eger asagiya
dogru yonelen torsiyonel nistagmus izlenirse, anterior kanal tutulumundan siiphe
edilir. Her ti¢ test de klinik olarak olduk¢a degerlidir ve dogru uygulandiginda, hem
BPPV tanisin1 destekler hem de hangi kanalin etkilendigini belirleyerek uygun tedavi
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manevrasinin segilmesine olanak tanir. Ozellikle gdz hareketlerinin video-mercek
sistemleriyle izlenmesi, nistagmusun yonii ve siiresi gibi kritik parametrelerin daha net

degerlendirilmesini saglar ve tan1 dogrulugunu artirir.

BPPV tanisinda goz hareketlerinin analizi son derece énemlidir. Bas pozisyonlarinin
degistirilmesiyle ortaya ¢ikan pozisyonel nistagmus, hem tan1 koymada hem de hangi
kanalin etkilendigini belirlemede temel rol oynar (Halmagyi vd., 2023). Nistagmusun
yonii, siiresi, latens siiresi ve yavas faz hizi gibi parametreler, tani i¢in ayirt edici
ozellikler tasir. Ornegin posterior kanal BPPV’sinde gdzlenen geotropik torsiyonel ve
yukar1 yonlii nistagmus, tipiktir. Bu nistagmusun genellikle 2—3 saniyelik bir latens
stiresi sonrast ortaya c¢ikmasi yavas faz hizina sahip olmasi tani koymada yol
gostericidir (Aw vd., 2005). Yatay kanal BPPV’sinde ise yatig pozisyonunda her iki
tarafa donerken olusan geotropik veya apogeotropik yatay nistagmuslar gozlenebilir.
Bu g6z hareketlerinin dikkatli incelenmesi ve viicut pozisyonuyla iligkili olarak yon
degistirmesi, hastaligin lokalizasyonu ve tedavi stratejisinin belirlenmesi agisindan

kritiktir.

BPPV’nin klinik alt tipleri, etkiledigi yarim daire kanalina gére siniflandirilir. En sik
rastlanan form posterior kanal BPPV olup, tiim BPPV olgularinin yaklasik %90’ 11
olusturur (Halmagyi vd., 2023). Bu formda Dix-Hallpike testi ile tipik olarak yukari
yonlii ve torsiyonel nistagmus elde edilir. Yatay kanal BPPV, tiim olgularin yaklagik
%10’unu olusturur ve genellikle supin roll testi ile tan1 konulabilir. Bu formda
nistagmus daha ¢ok yatay diizlemde, geotropik veya apogeotropik yonde olabilir.
Yatay kanal tutulumunda nistagmus siiresi biraz daha uzundur ve genellikle latens

sliresi daha kisadir (Lechner vd., 2014).

Nadir goriilen bir alt tip ise anterior kanal BPPV’dir ve genellikle bas1 geriye diigiirme
pozisyonlarinda asag1 yonlii nistagmus ile karakterizedir. Bunun disinda atipik BPPV
formlarinda kupulolitiyazis veya posterior kanalin distal kisminda bulunan
otokonialar, klasik testlerde alisilmis nistagmus paternleri disinda bulgulara yol
acabilir (Vannucchi vd., 2015). Bu olgularin tan1 ve tedavisi daha karmasik olup,

deneyimli bir ndrootolog degerlendirmesi gerektirebilir.



UCUNCU BOLUM
LITERATUR TARAMASI

GOz bebegi tespiti ve nistagmus analizi, ¢esitli metodolojik ¢erceveler kullanilarak
kapsamli bicimde arastirilmistir. Bu alandaki teknikler, geleneksel goriintii isleme
yontemlerinden modern derin 6grenme modellerine ve dogrudan video tabanli
yaklagimlara kadar uzanmakta olup, her biri nistagmus siniflandirmasinda farkli
avantajlar ve sinirhliklar sunmaktadir. Ozellikle BPPV  tanisinda, cevresel
etkilesimleri en aza indirirken iris takibi dogrulugunu artirmaya yonelik yontemlere
olan 1ilgi giderek artmaktadir. Bu dogrultuda, literatiir li¢ ana baslhik altinda
incelenmistir: (1) geleneksel goriintli isleme yontemleri, (2) iris segmentasyonu ve
nistagmus analizi i¢in derin 6grenmeye dayali teknikler ve (3) dogrudan video verisi

kullanilarak yapilan hareket tabanli yaklagimlar.

Geleneksel goriintii isleme teknikleri, nistagmusun tespiti ve analizi i¢in yaygin
sekilde kullanilmaya devam etmektedir. Bu yontemler genellikle video dizilerinde iris
hareketini izlemek i¢in kural tabanli algoritmalara ve matematiksel modellere dayanir.
Yaygin yaklagimlar arasinda Hough Doniisiimii (HT) ve uyarlanabilir sablon esleme
yer almakta olup, her ikisi de iris segmentasyonu ve hareket kestiriminde sikca
uygulanmaktadir (Hashemi vd., 2016; Ro, 1972). Omegin, Slama ve ark.,
videonistagmografi (VNG) sisteminde goz bebegi segmentasyonu i¢cin HT yontemini
kullanmis ve yliksek tespit dogrulugu elde etmistir; ancak hizli gz hareketlerinde
izleme performansi digmustiir. Slama vd. (2018) ayrica bir kisinin vestibiiler
bozuklugu olup olmadigini tespit etmek i¢in nistagmusu analiz etmek iizere ¢ok
katmanli bir sinir ag1 kullanmis ve HT yontemi ile goz hareketini siiflandirmada

basarili sonuglar elde etmislerdir.

Slama vd. (2018) Hough Doéniisiimii temelli yaklagimlarina benzer sekilde, Dogru vd.
(2024), BPPV hastalarinda nistagmus bilesenlerini analiz etmek igin hibrit bir yontem
sunmustur. Calismada, g6z bebegi tespiti icin YOLOvVS kullanilmis; ardindan yatay ve
dikey hareketler polar koordinat doniisiimiiyle, torsiyonel hareketler ise geleneksel
sablon esleme yOntemiyle analiz edilmistir. Boylece derin Ogrenme temelli
segmentasyon ile klasik goriintii isleme tabanli hareket analizinin birlikte kullanildig1,

uygulama odakli bir sistem ortaya konmustur.



Lim vd. (2019), BPPV tanisinda 3B g6z bebegi takibi i¢in kiitle merkezi tahmini ile
elips oturtmayi birlestiren bir karar destek sistemi onermistir. Yazarlar, hastalarin on
farkli pozisyondaki g6z hareketlerini kaydederek olusturduklari genis veri setinde, 6n
islem agsamasinda goz bebegi merkezini agirlik merkezine dayali bir algoritma ile takip
etmis, Hough Doniistimii ve elips yerlestirme algoritmalarini kullanarak goz bebegi
segmentasyonu gerceklestirmistir. Yatay ve dikey hareketlerin yonii gegici hizin
toplami ile belirlenmis, burulma hareketleri ise ¢apraz korelasyon ile 6l¢lilmiistiir.
AUROC degerleri sirasiyla 0.966, 0.952 ve 0.853 olarak rapor edilmistir. Benzer
sekilde, Zhang vd. (2021), torsiyonel hareketi tespit etmek amaciyla HT ve optik akist
derin 0grenmeyle entegre etmis; ancak diisiik ¢oziiniirliklii ve hizli hareket igeren

video verilerinde yetersiz kalmistir.

GOz torsiyonunun giivenilir sekilde 6l¢iimiine odaklanan bir ¢alismada, iris sekli
sayisal olarak modellenmis ve bozulmalar diizeltilerek sablon esleme yoOntemiyle
torsiyon agist hesaplanmistir. Bu yoOntem, gerceklestirilen testlerde diisiik hata
oranlariyla basarili sonuglar vermis ve klinik uygulamalarda kullanilabilirligini ortaya

koymustur (Jin vd., 2020).

Bir diger calismada, goziin torsiyonel hareketlerini 6l¢gmek igin yeni bir yontem
onermektedir. Yontemde, goziin irisindeki zamansal olarak sabit kalan koyu alanlar,
"Maksimum Stabil Hacimler" (Maximally Stable Volumes) adi verilen goriintii
ozellikleriyle takip edilir. Bu ozellikler, 151k degisimlerine ve goz ile kamera
pozisyonundaki degisimlere kars1 dayaniklidir. Yontem, 151k yansimalar1 veya goz
kapagi gibi kismi engellemeler altinda dahi gilivenilir sonucglar verirken, makak
maymunlarinin neredeyse Ozelliksiz goriinen irislerinde bile basarili sekilde

uygulanabilmektedir (Ong ve Haslwanter, 2010).

Goziin torsiyonel hareketlerini yani goz kiiresinin bakis hatt1 etrafindaki donmesini
O0lcmek i¢in yeni bir yontem tanmitilmistir. Arastirmacilar, iris tanima ve modern
goriintli isleme tekniklerini kullanarak, invaziv olmayan, hassas, diisiik giiriiltili ve
gercek zamanli ¢alisan bir sistem gelistirmistir. Bu sistem, 6zellikle bas pozisyonuna
gore nesne yonelimi algisi gibi li¢ boyutlu gorsel algiy1 anlamak ve bazi ndrolojik ya
da vestibiiler hastaliklarin tanisi agisindan 6nemlidir. Yeni yontem, mevcut standart
olan skleral halka yontemiyle karsilastirildiginda daha dogru sonuglar vermekte ve

genis bilimsel ve klinik uygulama potansiyeline sahiptir (Otero-Millan vd., 2015).
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Gelismis derin 6grenme modelleri, goz tespiti ve hareket analizi i¢in giderek daha fazla
kullanilmakta olup, okiiler hareketlerin daha hassas takibini ve nistagmus tiirlerinin
dogru siniflandirilmasini saglamaktadir. Bu yontemler, iris veya goz bebegini hizli ve
giivenilir bir sekilde segmentlemeyi hedeflerken, ¢evresel giiriiltiiye kars1 duyarlilig

da azaltmay1 amaclamaktadir.

Kong vd. (2023), optik akisi segmentasyon teknikleriyle entegre ederek torsiyonel
hareketin dogru tespitine odaklanan bir nistagmus siniflandirma sistemi gelistirmistir.
Bu ¢alismada iki farkli veri seti kullanilmistir: dort sinifl1 veri setinde saat yonii veya
tersine burulma ile yiikselen nistagmus; iki sinifli veri setinde ise torsiyonel ve non-
torsiyonel nistagmus yer almistir. Optik akis HSV formatinda ¢ikarilmis, her pikselin
yonili ve biiyiikligli analiz edilmistir. ConvNext-B ve ResNetl01 gibi derin aglar

kullanilarak %97.75’e varan dogruluklara ulagilmistir.

Lu vd. (2024), gz hareketi ile bas pozisyon verisini birlestiren ¢ok modlu bir model
gelistirmis ve bu birlesimin BPPV tanisini iyilestirdigini gostermistir. Calismada goz
bebegi segmentasyonu i¢in Onceden egitilmis bir model kullanilmis, burulma
hareketleri faz korelasyonu yontemiyle dl¢iilmiistiir. Iris desenine log-polar doniisiim
uygulanmis ve histogram esitleme ile gorsel detaylar artirilmistir. Elde edilen ti¢ ayri
modelin dogruluklar1 yatay %93, dikey %90.5, torsiyonel %87.95 olarak
kaydedilmistir.

Pham vd. (2022), yatay nistagmusu izleyen ve baslangic-bitis anlarini yiiksek
dogrulukla tespit eden hibrit bir derin 6grenme sistemi Onermistir. Calismada yedi
farkli durusta video verisi toplanmis ve toplam alti simif tanimlanmistir. Veriler
oncelikle ikiye ayrilarak arka kanal ayrimi yapilmis, ardindan GRU tabanli model ile
smiflandirilmustir. Ozellikle yanal kanallarda “giiglii vurus™ sinyalini yakalayamayan
klasik CNN-RNN yapilarina alternatif olarak vurus hizi 6l¢timiine dayali bir algoritma
gelistirilmistir. GOz koordinatlar1 kullanilarak vurus hizlar1 hesaplanmis ve SVM ile

siniflandirilmigtir. Alti sinifli veri setinde ortalama %91 dogruluk elde edilmistir.

Ayrica, Poplin vd. (2018), Esteva vd. (2017) ve Carreira vd. (2017) gibi 6ncii
calismalar, derin 6grenmenin tibbi goriintiilerde siniflandirma ve 6l¢iim siireclerinde
etkili oldugunu vurgulamaktadir. Bu caligmalarin 1s18inda, BPPV gibi vestibiiler
bozukluklarin analizinde derin Ogrenme tabanli sistemlerin umut vadettigi

goriilmektedir
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Bazi ¢aligmalar ise dogrudan video verisine dayali nistagmus analizini, agik bigimde
iris veya goz bebegi tespiti yapmadan gerceklestirmistir. Li ve Yang (2023),
genisletilmis ve ayrik evrisimleri BILSTM-GRU yapisiyla birlestiren bir derin
O0grenme c¢ergevesi ile dikey nistagmus siniflandirmasi yapmustir. Modelleri,

geleneksel goz bebegi takibini atlamasina ragmen yiiksek dogruluk elde etmistir.

Wagle vd. (2022) ise, video kareleri arasindaki goz pozisyonu degisimlerini analiz
ederek yatay, dikey ve torsiyonel nistagmusu tespit eden bir sistem gelistirmistir.
Modelleri, farkli kosullar altinda test edilmis ve standart goz takibi tekniklerine ihtiyag

duymadan giiclii siniflandirma performansi géstermistir.

Benzer sekilde, Tang ve Li (2017), BPPV tanisi igin ¢esitli tan1 ve yeniden
konumlandirma manevralart uygulamis ve video temelli analizlerle tedavi basarisini
artirmay1 amaglamistir. Ayrica, dogrudan video karelerinden c¢ikarilan géz bebegi
koordinatlar1 ile hiz hesaplamalar1 yapilmakta ve bu 6zellikler, GRU veya SVM gibi

siiflayicilara aktarilmaktadir.

Ozetle, goz tespiti ve nistagmus siniflandirmast igin en uygun yaklasim, biiyiik 6lgiide
uygulama baglamima ve veri O0zelliklerine baghdir. Geleneksel yontemler hizli ve
diisiik maliyetlidir; ancak zorlu kosullarda genellikle hassasiyetten yoksundur. Derin
ogrenmeye dayali teknikler daha yiliksek dogruluk ve uyarlanabilirlik sunar; yine de
gercek diinya uygulamalari i¢in hem saglam hem de kaynak verimli ¢dziimler
gereklidir. Bu cercevede, tez kapsaminda segmentasyonun siniflandirma performansi
tizerindeki etkisi analiz edilmis ve elde edilen bulgular, nistagmus hareketlerinin dogru
bicimde belirlenmesine yonelik gelistirilen yaklasimlarin bir pargas1 olarak

degerlendirilmistir.
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DORDUNCU BOLUM
MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada, BPPV tanisinda g6z segmentasyon dogrulugunu artirmak ve farkl
segmentasyon yaklasimlarinin performansini degerlendirmek amaciyla hem YOLO
tabanli derin 6grenme modelleri hem de SAM2 modeli kullanilmistir. Calismanin
temel hedefi, ¢evresel faktorlerin ve hizli nistagmus hareketlerinin segmentasyon
kalitesi tizerindeki etkisini inceleyerek en uygun yontemi belirlemektir.
Segmentasyonun ardindan hareket Oriintiilerini daha ayrintili analiz edebilmek i¢in
optik akis teknigi uygulanmis ve elde edilen hareket vektorleri, gorsellestirme
amaciyla HSV renk uzayina doniistiiriilmiistiir. Ayrica, BPPV’ye 6zgii bir video veri
kiimesine uygulanan optik akis analizinden elde edilen 6znitelik haritalari kullanilarak
dort siifli nistagmus siniflandirmasi gergeklestirilmistir. Bu yaklasim, BPPV ile
iligkili karakteristik hareket Oriintiilerini belirlemeyi ve tani siirecinde klinik karar

verme siireglerini desteklemeyi amaglamaktadir.

4.1. YOLO Segmentasyon Modelleri

YOLO ailesi, nesne tespiti ve segmentasyon gorevleri i¢in en hizli ve en verimli derin
Ogrenme mimarilerinden biri olarak kabul edilmektedir (Redmon vd., 2016). Gergek
zamanli ¢alisabilme yetenegi, yiiksek dogruluk orani, diisiik hesaplama maliyeti ve tek
asamali mimarisi sayesinde, goriintii analizi uygulamalarinda yaygin sekilde
kullanilmaktadir. G6z hareketlerinin dogru sekilde tespiti, BPPV tanisinin kritik bir
bilesenidir. Ancak geleneksel goriintii isleme teknikleri, hizli goz hareketleri veya
bulasma, diisiik g6z kapaklar1 ya da yansimalar gibi ¢evresel bozulmalar karsisinda

cogu zaman yetersiz kalmaktadir (Zhang vd., 2021).

Geleneksel YOLO modelleri biiytik 6l¢iide sinirlayici kutu (bounding box) tespitine
dayanmakta olup, piksel diizeyinde segmentasyon gerektiren tibbi goriintiileme
uygulamalari i¢in yetersiz kalabilir. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in, bu ¢alismada
sinirlayict kutular yerine piksel hassasiyetinde nesne maskeleri saglayan YOLO-seg
varyantlar1 kullanilmistir (Terven, Cérdova-Esparza ve Romero-Gonzalez, 2023). Bu
yetenek, ozellikle g6z bebegi veya iris gibi yumusak kenarli ve cevresel etkilere
duyarl yapilar icin biiylik avantaj saglamaktadir. Bu dogrultuda, bu ¢alismada pupil

ve iris segmentasyonu i¢in en uygun mimariyi belirlemek amaciyla YOLOv8-seq,
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YOLOv11-seg ve YOLOvV12-seg olmak iizere li¢ segmentasyon tabanli YOLO modeli
degerlendirilmistir. Bu modeller, mimari farkliliklar1 ve gilincel nesne tespiti
arastirmalarinda en iyi performans gosteren YOLO siirlimleri olmalari nedeniyle

secilmistir.
4.1.1. YOLOV8 Segmentasyon Modeli

Ocak 2023’te Ultralytics, YOLO serisinin gelismis bir sliriimii olan YOLOvVS8’1, bes
farkli secenekle kullanicilarin hizmetine sunarak bilgisayarla gérme alaninda dikkat
cekici bir yenilik gerceklestirdi (Sarda, Dixit ve Bhan, 2021; Sohan, Sai Ram ve Rami
Reddy, 2024). YOLOVS, yalnizca nesne tespiti yapmakla kalmayip; ayni zamanda
goriintli siniflandirma, insan viicut durusunu tahmin etme, tekil nesneleri ayirt etme ve
yonii belli olan nesneleri tanima gibi birgok farkli alanda da kullanilabilmektedir.
Bunun yani sira, goriintiideki anlamli bolgeleri tespit etmeye yonelik 6zel bir model
de bu siirtimle birlikte tanitilmigtir. Bu model, yiiksek basar1 elde etmesinin yani sira

hizl1 ve verimli ¢calismasiyla da 6ne ¢ikmaktadir.

Modelin yapisi, onceki siiriim olan YOLOVS ile benzer bir temel tizerine kurulmustur;
ancak daha iyi1 sonuclar elde edebilmek i¢in bazi i¢ diizenlemeler yapilmistir. Bu
sayede model, goriintiilerdeki 6nemli ayrintilar1 daha iyi yakalayabilmekte ve
dogrulugunu artirmaktadir. Ayrica, veriyi islerken daha sade bir yapi kullanmasi

sayesinde hem gereken islem giicii azalmakta hem de modelin hiz1 artmaktadir.

YOLOvVS8’in basarisi, sadece yapisal yeniliklerle smirli degildir. Model, COCO ve
Roboflow 100 gibi yaygin olarak kullanilan veri kiimeleri {izerinde test edilmis ve
oldukga yiiksek dogruluk oranlarina ulasmistir (Sarda, Dixit ve Bhan, 2021). Ornegin,
COCO veri kiimesindeki bir test setinde, YOLOvS8’in biiyiik boyutlu modeli, bir
onceki siirim olan YOLOvS’e gore daha yiliksek basar1 saglamistir. Ayrica, giiglii
donanimlarla test edildiginde saniyede yiizlerce goriintiiyii isleyebilecek kadar hizli

oldugu goriilmiistiir.

Bu yeni siirimde dikkat ¢eken bir diger onemli degisiklik ise, nesneleri belirleme
yontemidir. Onceki modellerde nesnelerin yeri, dnceden tanimlanmis kutulara gore
tahmin ediliyordu. Ancak YOLOVS, bu yontemi birakip dogrudan nesnelerin
konumunu tahmin etmeye yonelmistir. Bu yaklasim, modelin daha az islem yaparak
daha hizli ve dogru sonuglar tiretmesine olanak tanimistir (Shoman vd., 2024). Ayrica,

modelin egitimi sirasinda uygulanan veri artirma yontemleri sayesinde, farkli
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ortamlarda ve goriintii diizenlerinde bile nesneleri tanima yetenegi onemli olgiide

artirtlmastir.

Bu genel amagli nesne tespit modeline ek olarak, YOLOvS8'in 06zel olarak
segmentasyon gorevleri i¢in gelistirilmis bir versiyonu da bulunmaktadir. YOLOVS-
seg, YOLO ailesinin en optimize edilmis ve hafif modellerinden biridir; kii¢iik
nesnelerin tespitinde yiiksek dogruluk sunmaktadir. Basitlestirilmis mimarisi
sayesinde gercek zamanli segmentasyon yapabilir ve diisiik gecikme ile diisiik
hesaplama yiikii gerektirir. Bu 6zellikleri sayesinde, hedef yapinin kiigiik, dinamik ve
hareket kaynakli bozulmalara duyarli oldugu goz segmentasyonu i¢in umut vaat eden

bir adaydir (Terven, Cérdova-Esparza ve Romero-Gonzalez, 2023).
4.1.2. YOLOvV11 Segmentasyon Modeli

YOLO11 (Jocher & Qiu, 2024), Ultralytics tarafindan gelistirilen ve YOLO serisinin
en yeni siiriimlerinden biridir. Ozellikle YOLOVS iizerine yapilan iyilestirmelerle
gelistirilmis olan bu siiriim, farkli kullanim senaryolarina uygun bes farkli model
secenegiyle (en kiiclikten en biiylige) sunulmaktadir. Tipkit Onceki siiriim gibi,
YOLOI1 de nesne tespiti, goriintii siniflandirma, insan viicut durusu tahmini, nesne
boliitleme ve yonii belli olan nesnelerin taninmast gibi birgok farkli alanda

kullanilabilmektedir.

YOLO11’in 6ne ¢ikan yeniliklerinden biri, modelin goriintiilerdeki baglamsal bilgileri
daha iyi anlamasini saglayan yeni bir yap: kullanmasidir. Bu sayede model, 6zellikle

kiiclik ya da birbirine yakin nesneleri daha dogru sekilde ayirt edebilmektedir.

Ayrica YOLOv8’de yer alan bir yapi, bu siirimde daha verimli bir yapiyla
degistirilmistir. Yeni yap1, islemleri daha kiiciik ve etkili adimlarla yaparak hem

dogrulugu korumakta hem de modelin daha hizli ¢alismasini saglamaktadir (Jegham
vd., 2024).

YOLOI11'in yalnizca nesne tespitiyle sinirli kalmayip, segmentasyon gorevlerine
uyarlanmig bir versiyonu da bulunmaktadir. YOLOv1l-seg, gelistirilmis 6zellik
¢ikarimi saglayan daha derin bir a§ mimarisi sunar ve bu sayede kenar tespiti ve
segmentasyon dogrulugu artar. Diisiik kontrastli goriintiilerde daha istikrarli
performans sergilemekle birlikte, YOLOv8’e kiyasla daha fazla hesaplama kaynagi ve

egitim siiresi gerektirir. Buna ragmen, iistlin sinir tespiti yetenekleri, pupil veya iris
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gibi kiiciik ve detayli yapilarin segmentasyonu icin uygun bir segenek haline

getirmektedir (Khanam ve Hussain, 2024; Sapkota ve Karkee, 2024).
4.1.3. YOLOvV12 Segmentasyon Modeli

YOLOV12, YOLO serisinin en yeni ve gelismis siiriimiidiir (Tian vd., 2025). Ozellikle
hiz ve dogrulugu ayn1 anda artirmak amaciyla gelistirilen bu model, dikkat odakl1 bir
tasarim anlayistyla one c¢ikmaktadir . Tipki Onceki siirlimlerde oldugu gibi, en
kiiciikten en biiylige dogru bes farkli model segenegi sunulmakta ve bu sayede farkl
kullanim alanlarina kolayca uyum saglayabilmektedir. Nesne tespiti, nesne boliitleme

ve yonii belirli nesneleri tanima gibi bircok uygulamada kullanilabilir.

YOLOv12’de yeni bir dikkat mekanizmasi1 kullanilmaktadir. Bu sayede model, daha
az islem giiciiyle calismasina ragmen genis bir goriis alanin1 koruyarak yiiksek
dogruluk saglamaktadir. Ayrica, modelin egitimi sirasinda daha kararl bir 6grenme
stireci gecirmesi ve daha hizli sonuca ulagmasi i¢in gelistirilen yeni bir yap1 da bu

stirimde yer almaktadir.

YOLOvI12’nin hiz konusundaki en 6nemli avantajlarindan biri de, bellege erisim
sirasinda olusan zaman kaybinmi azaltan 6zel bir teknik kullanmasidir. Bu sayede,
geleneksel yoOntemlerle ¢alisan modellere gore c¢ok daha hizli calisir. Modelin
yapisinda bazi sadelestirmeler yapilarak, karmasiklik azaltilmistir. Ornegin, 6nceki
stirlimlerde iist liste eklenen baz1 katmanlar, bu siiriimde tek bir yapr1 ile degistirilmistir.
Ayrica, daha verimli ¢alismasi icin bazi temel bilesenler sadelestirilmis ve hiz-

dogruluk dengesi agisindan son derece basarili bir sonug elde edilmistir.

Bu genel yapinin yani sira, YOLOvI2'nin segmentasyon gorevlerine 6zel olarak
gelistirilmis bir versiyonu da bulunmaktadir. YOLOv12-seg, YOLO ailesinin en yeni
gelismelerinden biridir ve daha derin evrisim katmanlar ile gelismis dikkat
mekanizmalarini entegre etmektedir. Ozellikle kiigiik nesne tespiti ve segmentasyonu
gorevlerinde dogruluk ve islem hiz1 agisindan 6nemli iyilestirmeler sunar. YOLOv12-
seg, hem egitim hem de cikarim (inference) asamalarinda yiiksek performansi
korurken hesaplama gereksinimlerini azaltacak sekilde optimize edilmistir (Tian, Ye

ve Doermann, 2025).
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4.1.4. Ground Truth Cikarma

Segmentasyon temelli derin 6grenme modellerinin giivenilir bir sekilde egitilebilmesi
ve degerlendirilebilmesi, yalnizca modelin yapisal 6zelliklerine degil, ayn1 zamanda
kullanilan referans verilerin dogruluguna da baglidir. Bu baglamda, modelin tahmin
ettigi ¢iktilarla karsilagtirmak tizere kullanilan, gergegi en iyi sekilde temsil ettigi kabul
edilen etiketli veriler ground truth olarak adlandirilmaktadir. Ground truth veriler,
modelin 6grenme siirecinde hedefin ne oldugunu agik¢a tanimlarken; test asamasinda
ise modelin basarimimi dlgmek igin karsilastirma 6lciitii olarak gorev yapar. Ozellikle
segmentasyon gibi piksel diizeyinde dogruluk gerektiren gorevlerde ground truth’un
kalitesi, dogrudan model performansini etkileyen temel bir unsurdur. Bu nedenle,
calismalarda kullanilan ground truth verilerin nasil iiretildigi, hangi yontemlerle
olusturuldugu ve ne 6lgiide giivenilir oldugu, model sonuglarinin yorumlanmasinda

bliytik 6nem tasimaktadir.

Bu ¢alismada kullanilanilacak verilerin bir kismi, Cin Bilimler Akademisi Otomasyon
Enstitiisiic  (CASIA) tarafindan toplanan CASIA-Iris-Interval veri kiimesine
dayanmaktadir (Institute of Automation, Chinese Academy of Sciences [CASIA],
2025). Bu dogrultuda ground truth verileri, CASIA-Iris-Interval veri kiimesindeki
goriintillerden elde edilmistir. YOLO segmentasyon modellerinin egitimi igin

kullanilan 6rnek iris goriintiileri Sekil 4.1°de gosterilmistir.

=l

NN

Sekil 4.1: CASIA-Iris-Interval veri kiimesine ait 6rnek goz bebegi goriintiileri.
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CASIA-Iris-Interval veri kiimesi, 249 farkli kisiden toplanmis toplam 2.655 goz
goriintiisii icermektedir. Her bir goriintii 320x280 piksel ¢oziiniirliige sahiptir ve
yuksek kaliteli iris segmentasyonunu desteklemek amaciyla 6zel olarak derlenmistir.
Veri kiimesi, kapali ortamda ve yakin kizilotesi (NIR) aydinlatma altinda, yiiksek
¢Oziiniirliklii bir iris kamerasi kullanilarak elde edilmistir. Dairesel bir NIR LED
dizisi, c¢evresel 1siklandirma ve diger dis etkenlerin etkisini en aza indirirken iris

dokusunun net sekilde gorsellestirilmesini saglamaktadir.

Iris

Sekil 4.2: Goziin anatomik yapisim1 gosteren ve segmentasyon isleminde

hedeflenen iris (dis cember) ile pupil (ic cember) bolgeleri.

YOLO modelleriyle g6z segmentasyonu gerceklestirebilmek igin, egitim veri
kiimesinin dogru sekilde segmentlenmis pupil veya iris bolgelerini icermesi gereklidir.
Gozilin anatomik yapisi hem irisi hem de goz bebegini kapsadigindan, bu ¢alismada
her iki bilesenin eszamanli olarak segmentlenmesi hedeflenmistir. Segmentasyon
sirasinda odaklanilan 6zgiil goz bolgelerini gosteren gorsel bir temsil Sekil 4.2°de

sunulmustur.

CASIA-Iris-Interval veri kiimesinde manuel etiketleme ihtiyacini ortadan kaldirmak
ve yliksek kaliteli segmentasyon saglamak amaciyla, literatiirde dogrulugu kanitlanmais
bir segmentasyon ydntemi benimsenmistir. Ozellikle, A Ground Truth for Iris
Segmentation baslikli ve Halmstad Universitesi tarafindan gelistirilmis olan,
Uluslararas1 Desen Tanima Konferansi (ICPR)’da sunulan segmentasyon algoritmasi
kullanilmistir (Alonso-Fernandez ve Bigun, 2015; Hofbauer vd., 2014; Halmstad
University Biometrics, 2025). Bu yontemin herkese agik uygulamasi kullanilarak,
CASIA-Iris-Interval veri kiimesindeki her bir goriintii i¢in otomatik olarak dogruluk

temelli maske (ground truth mask) iiretimi gergeklestirilmistir. Elde edilen bu
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maskeler, YOLO modellerinin egitimi i¢in etiketli bir veri kiimesi haline getirilmis ve

g6z bebegi segmentasyon performansini artirmak amaciyla optimize edilmistir.

Segilen YOLO model varyantlari, ilk olarak maskeleri ¢ikarilmig CASIA-Iris-Interval
veri kiimesi lizerinde egitilmis ve ardindan zorlu kosullar altindaki BPPV hastalarina
ait video kayitlart iizerinde test edilmistir. Modellerin performansi, bir dizi
degerlendirme olgiitii kullanilarak analiz edilmistir. Segmentasyon dogrulugunu nicel
olarak degerlendirmek amaciyla mean Average Precision (mAP) metrigi
kullanilmistir. MAP, nesne tespiti ve segmentasyon gorevlerinde en ¢ok kullanilan
degerlendirme Olciitlerinden biridir. Bu metrik, modelin farkli esik degerlerinde
yaptig1 dogru ve yanlis tahminleri dikkate alarak genel basarimini dlger. Genellikle,
her sinif'i¢in hesaplanan ortalama kesinlik degerlerinin (Average Precision) ortalamasi
alinarak elde edilir (Everingham vd., 2010). Bu galismada, COCO degerlendirme
protokoliine uygun olarak mAP@0.5:0.95 metrigi kullanilmistir. Buna ek olarak,
modellerin hizi, parametre sayist ve hesaplama maliyeti gibi unsurlar da dikkate

aliarak kapsamli bir performans analizi gergeklestirilmistir.
4.1.5. YOLO Model Egitimi

Uretilen dogruluk temelli maskeler, YOLO modellerinin egitimi i¢in kullanilmis ve
egitim siireci, dogru gz segmentasyonu saglamak lizere optimize edilmistir. Gergek
zamanli uygulamalarda hiz ve dogruluk arasinda denge kurabilme yetenekleri
nedeniyle YOLOvVS, YOLOv11 ve YOLOvVI2 mimarileri tercih edilmistir. Egitim
stirecinde, CASIA-Iris-Interval veri kiimesinden elde edilen g6z segmentasyon
maskeleri YOLO etiketleme formatina doniistiiriilmiis ve giris verisi olarak

yapilandirilmistir.

Ug¢ YOLO modeli; gikarim (inference) hizi, parametre sayisi, hesaplama karmasikligi
(FLOPs) ve segmentasyon dogrulugu acisindan karsilagtirilmistir. Adil bir
karsilastirma saglamak amaciyla, tim modeller ayn1 hiperparametreler ile, sabit sayida
epoch ve sabit giris ¢oziiniirliigli kullanilarak egitilmistir. Egitim siireci boyunca tutarh
bir veri kiimesi kullanilmasi, nesnel bir performans degerlendirmesine olanak

tanimistir.
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Egitimin tamamlanmasinin ardindan YOLO modelleri, gbz bebegi ve iris tespitinde
basarili sonuglar vermis ve BPPV tanisiyla iligkili zorlu senaryolarda test edilmistir.
Bu degerlendirme asamasinda, egitilmis modeller BPPV video veri kiimesine
uygulanmis; segmentasyon ¢iktilar1 gorsel inceleme ve nitel karsilastirma yoluyla
analiz edilmistir. Ayrica, YOLO modelleri tarafindan iiretilen sonuglar, SAM?2 modeli
ile karsilagtirilarak her iki yontemin farkli kosullar altindaki performansi

degerlendirilmistir.
4.2. Segment Anything Model 2

Segment Anything Model (SAM), bilgisayarla gérme ve derin 6grenme alaninda
segmentasyon zorluklarini agsmak amaciyla Meta Al tarafindan genel amagli bir ¢oziim
olarak gelistirilmistir (Meta Al Research, 2025). Nesne sinifindan bagimsiz olarak
segmentasyon yapabilecek sekilde tasarlanan SAM, biiylik Olgekli veri kiimeleri
tizerinde egitilmis olup, farkli goriintii tiirleri arasinda giiglii bir genelleme yetenegine
sahiptir (Kirillov vd., 2023). Bu bagarimimnin temelinde, kullanicidan aldig: girislere

dayal1 esnek ve etkilesimli calisma prensibi yer almaktadir.

SAM, kullanici tarafindan saglanan girislara (6rnegin tiklama, sinirlayici kutu veya
metin) dayali olarak herhangi bir nesneyi goriintii icinde segmentleyebilme yetenegine
sahiptir. Bu y0niiyle, sifir 6rnekli segmentasyon (zero-shot segmentation) kavramini
pratikte uygulanabilir hale getirmistir (Kirillov vd., 2023). Ancak SAM’in 6zellikle
video verilerinde zaman boyutunu dikkate almamas1 ve yliksek ¢Oziiniirliikte tutarsiz
sonuclar tiretmesi, daha gelismis bir modele ihtiya¢ dogurmustur. Bu ihtiyaglarin bir
sonucu olarak gelistirilen SAM2, hem mimari diizeyde hem de islevsel olarak 6nemli
yenilikler igermektedir. SAM2’nin temel farki, goriintii segmentasyonu ile smirl
kalmayip video segmentasyonu gibi zaman boyutlu verilere de etkin sekilde

uyarlanabilmesidir.

SAM?2, onceki siirlimdeki maske ¢ikaric1 (mask decoder) yapisimi gelistirerek, daha
kararli ve hassas segmentasyon sonuglar1 {iretebilmekte; aynmi zamanda diisiik
hesaplama yiikiiyle daha yiiksek dogruluk sunmaktadir (Zhang ve Tang, 2025).
Gorilintii segmentasyonunda SAM2, farkli ¢oziiniirliiklerde giiclii genel performans
gosterirken; video segmentasyonu gorevlerinde ise zaman i¢indeki nesne tutarliligin
koruyarak hareketli nesnelerin daha saglikli izlenmesini miimkiin kilar. Ozellikle

SAM2’nin video segmentasyonundaki basarisi, dnceki modellerin cerceve bazl
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caligmasindan kaynaklanan tutarsizlik sorunlarmi biiyilik 6l¢iide azaltmasiyla dikkat

¢ekmektedir.

Yapay zeka tabanli modellerin genellikle tek bir goriintii iizerinden ¢aligmasi, zaman
boyutu igeren gorevlerde dnemli performans kayiplarma yol agarken; SAM2 bu
sorunu yeni dikkat mekanizmalar1 ve daha esnek encoder yapisiyla minimize
etmektedir. Ayrica SAM2, genis capta Onceden egitilmis veri temeliyle sifir 6rnekli
kullanim senaryolarinda da giiclii sonuglar tiretmektedir. Bu gelismeler 1s181nda,

SAM?2 yalnizca goriintiide degil, 6zellikle tibbi video analizleri, hareketli nesne takibi

ve semantik video segmentasyonu gibi alanlarda da umut vaat eden bir ¢éziim olarak

one ¢cikmaktadir (Zhang ve Tang, 2025).

Sekil 4.3: SAM2 uygulanan veri kiimesinden 6rnek video kareleri.
Kaynak: Kirillov vd., 2023.

Tiim bu gelismeler {izerine mimarisi daha da optimize edilen SAM2, segmentasyon
performansin1  artirmak ve islem siiresini azaltmak amaciyla ileri diizeyde
yapilandirilmistir. Bu temelin iizerine insa edilen SAM2 , segmentasyon performansini
artirmak ve iglem siiresini azaltmak amaciyla gelistirilmigtir. Gergek zamanli
uygulamalar icin 6zel olarak optimize edilen SAM2, hem tibbi hem de endiistriyel
alanlarda yliksek hassasiyet gerektiren segmentasyon gorevleri icin etkili bir ¢oziim

sunmaktadir (Ravi vd., 2024; Chen vd., 2024; Xiong vd., 2024).
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SAM2’nin 6nceki siirimiine kiyasla en dnemli iyilestirmelerinden biri, yaklasik altt
kat daha hizli ¢alisabilmesidir. Bu hiz artisi, optimize edilmis bellek kullanimi ve
paralel islem mimarisi sayesinde elde edilmistir. Gelistirilmis O6zellik ¢ikarim
mekanizmalari, rafine edilmis ag mimarisi ve kiigiik nesnelerin segmentasyonundaki
basarimi, yiiksek dogrulugun korunurken diisiik hesaplama maliyetiyle ¢alismasini
miimkiin kilmaktadir (Videnovic vd., 2025; Zhou vd., 2025). Bu gelisme, 6zellikle
karmasik ve kiiglik anatomik yapilarin segmentasyonunun kritik oldugu tibbi
goriintiileme alaninda son derece degerlidir. Nitekim, SAM2 modeli bu alanda yiiksek

giivenilirlik gostermistir (Ravi vd., 2024; Ma vd., 2024, Li vd., 2024).
4.3. Optik Akis Yontemi

Video islemede en 6nemli konulardan biri, ¢ergceveler (frame) arasindaki degisimleri
dogru bir sekilde yakalayabilmektir. Secilen bir ¢ercevedeki bir noktanin bir sonraki
gergevede de olup olmadigr ya da nerede oldugu bilgisi, hareketin tespiti ve analizi
acisindan kritiktir. Bu tiir analizleri ger¢eklestirebilmek icin optik akis (optical flow)

yontemi yaygin olarak kullanilmaktadir.

Sekil 4.4: Ardisik hareket eden bir topun yer degistirme vektoriinii gosteren ok.
Kaynak: OpenCV Documentation, Optical Flow. Erisim: 20 Nisan 2025.

Optik akis, bir goriintii dizisi boyunca zaman i¢inde meydana gelen hareketin yoniinii
ve blylikliiglinii tahmin etmek i¢in kullanilan bir goriintii isleme teknigidir (Horn ve
Schunck, 1981). Insan gorsel sisteminin, bir nesnenin hareketini tanimak icin
genellikle o nesnenin konumundaki degisiklikleri kullanmas1 gibi, optik akis da ardisik
goriintiilerdeki piksel hareketlerini analiz eder. Bu teknik sayesinde hem kamera

hareketleri hem de sahnedeki nesnelerin hareketleri takip edilebilir. Optik akis, bu
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kavrama dayanarak, bir kameranin bakis agisindaki bir nesnenin zaman igindeki

konumundaki degisiklikleri dlger. Optik akis, birgok uygulama alaninda kullanilir:

Hareket Algilama ve izleme: Video izleme sistemlerinde, nesnelerin hareketini
izlemek ve tespit etmek icin kullanilir (Chen vd., 2023).

Hareket Tabanh Navigasyon: Robotlarin veya otonom araglarin ¢evresindeki
nesneleri algilamak ve takip etmek i¢in kullanilabilir (Rashed vd., 2019).

Eylem Tanima: Bir video i¢indeki insan eylemlerini tanimak ve siniflandirmak

icin kullanilabilir (Afza vd., 2021).

Optik akisin ana prensipleri agagidaki gibidir.

Hareket Algilamasi: Optik akig, bir video icindeki piksellerin veya goriintii
noktalarinin zaman icindeki hareketini tanimlar. Bu hareket, kameranin
hareketinden kaynaklanityor olabilir veya sahnedeki nesnelerin hareketinden
kaynaklaniyor olabilir.

Piksel Degisimleri: Optik akis, her bir pikselin bir karedeki konumunu diger
karelere gore izleyerek hareket eden nesnenin veya kameranin hareketine dair bir
tahmin olusturur. Bu, her pikselin zaman i¢indeki konumundaki degisikliklerin
vektorel bir gosterimidir.

Optik Akis Vektorleri: Optik akis, her bir pikselin hareketini tanimlamak i¢in
optik akis vektorleri adi1 verilen vektorler kullanir. Bu vektorler, bir karedeki bir
pikselin bir sonraki karedeki konumuna olan degisimini belirtir.

Hesaplama Yontemleri: Optik akis vektorleri, ¢esitli hesaplama yontemleri
kullanilarak elde edilir. Bu yontemler arasinda Lukas-Kanade yontemi, yogun
optik akis yontemi, Horn-Schunck yontemi, veya daha modern derin 6grenme

tabanli yontemler bulunabilir.

Optik akis algoritmalar1 genellikle hareket kestirimi, piksel yogunlugu degisimleri ve

vektor alan1 hesaplamasi ilkelerine dayanir. Her bir pikselin zaman i¢indeki konum

degisimi, matematiksel olarak optik akis vektorleri ile temsil edilir. Bu vektorler,

hareketin yoniinii ve hizin1 tanimlar. Bu tiir temsiller, dinamik &gelerin takibini ve

zamansal degisimlerin modellenmesini miimkiin kilar (Afza vd., 2021; Chen vd.,

2023; Rashed vd., 2019). Optik akis yontemi, baslica iki ana yaklagimla uygulanabilir:

seyrek (sparse) ve yogun (dense).
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Seyrek optik akis, yalnizca belirli anahtar noktalara (6rnegin kose veya kenar gibi
ozellik noktalarina) odaklanir ve bu noktalar1 kareler boyunca takip eder. Bu yontemin
bilinen bir 6rnegi Lucas—Kanade yontemidir. Bu yontem, bir goriintiideki parlaklik
degisikliklerinin o goriintiideki nesnelerin hareketine nasil bagli oldugunu

modellemektedir.

Lucas-Kanade yontemi, bir nokta etrafinda 3x3’liik bir bolge (kernel) kullanir. Yani
belirlenen bir nokta ve g¢evresindeki 9 komsu pikselin ayni harekete sahip oldugu
varsayilir. Kiiclik 6lgekli hareketler bu kernel ile ¢oziilebilirken, biiyiik hareketlerde
piramit (pyramid) yapist kullanilarak ¢6ziim saglanir. Piramidin iist seviyelerinde

kiigiik hareketler baskilanir ve biiylik hareketler kiigiik hareketlere doniistiiriilerek

daha stabil hesaplamalar yapilir (Lucas ve Kanade, 1981).

Sekil 4.5: Lukas-Kanade yontemi uygulanmis gorseller.
Kaynak: OpenCV Documentation, Optical Flow. Erigsim: 20 Nisan 2025.

Lucas-Kanade yontemi kiigiik yer degistirmelerde basarili olsa da, hizli veya biiylik
Olcekli hareketlerde yetersiz kalabilir. Yogun (dense) optik akis, goriintiideki her
piksel i¢in hareket vektorleri hesaplayarak daha ayrintili bir analiz sunar. Bu
yaklagimin 6nemli bir temsilcisi olan Farneback yontemi, tiim ¢ergeve boyunca piksel
bazl1 hareket alanlar iretir ve bu sayede hizli hareketler ile ¢evresel giiriiltiilere karsi

daha dayanikli hale gelir (Farneback, 2003).
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Sekil 4.6: Sirah video kareleri ve yogun optik akislar.
Kaynak: OpenCV Documentation, Optical Flow. Erisim: 20 Nisan 2025.

Farneback algoritmasi, ardisik goriintii karelerini kiiciik bloklara (6rnegin 4x4 piksel)
aywrarak her blok i¢in bir hareket vektorii iiretir. Bu islem, ¢ercevedeki tiim noktalar
icin gerceklestirilerek yogun bir optik akis haritasi olusturur. Kullanim alanlar
arasinda hareket algilama, nesne takibi ve video sabitleme gibi pek ¢ok uygulama
bulunmaktadir. Bu ¢alismada, g6z bebegi segmentasyon sonuglari {izerinde
nistagmusun yoniinii ve siddetini belirlemek amaciyla Farneback Yogun Optik Akis

algoritmas1 kullanilmigtir.

San - Yesil
' (90.100,50)
Yesil 90° Sari
(120,100,50) | (60.100.50)
120° 60°
\ /
Yesil - Cyan ' Turuncu

{150,100,50) 150°_ _30° {(30100,50)

88%

Cyan 180°— -0 Krmaz
{180,100,50) {(0.100,50)
~ ~
210° 330°
Cyan - Mavi Magenta- Kirmizi
(210,100,50) (330,100,50)
7 \
240° 300°
|
Mavi ¢ 270° Magenta
(240,100,50) (300,100,50)
Mavi - Magante
(270.100,50)

Sekil 4.7: HSV uzayindaki renk kodlari
Kaynak: Piskin, M., Erisim: 20 Nisan 2025.
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Elde edilen hareket vektorleri, gorsel olarak daha sezgisel bir bigimde
yorumlanabilmeleri i¢in HSV (Hue, Saturation, Value) renk uzayina donistiiriilerek
gorsellestirilmistir (Gonzales ve Wintz, 1987). Bu renk modeli algisal olarak
sezgiseldir ve hareket dinamiklerinin net bigimde yorumlanmasini saglar; burada ton
(hue) hareketin yoniinii, parlaklik (value) ise hareketin siddetini temsil eder (Smith,
1978).

Optik akis vektorleri, ilk olarak yogun Farneback yontemi ile hesaplanmis ve ardindan
HSV renk uzayma doniistiiriilmiistiir. Bu doniisiim, nistagmusla iliskili hareket
oOrtintiilerinin yon ve siddetini daha iyi anlamak ve sezgisel sekilde gorsellestirmek

amaciyla gerceklestirilmistir.
4.4. Smiflandirma

G0z hareketi yoniinii siniflandirmak amaciyla, optik akis verilerini hem mekansal hem
de zamansal boyutlarda ortaklasa analiz eden bir derin 6grenme mimarisi
tasarlanmigtir. Bu mimaride, Convolutional Neural Network (CNN) mekansal
ozellikleri ¢ikarmak i¢in, Gated Recurrent Unit (GRU) ise ardisik kareler arasindaki
zamansal iligkileri modellemek i¢in kullanilmistir. Model, iris bdlgesine ait optik akis
tensorlerinden mekansal ozellikleri ¢ikararak ve ardisik kareler boyunca zamansal

bagimliliklar1 6grenerek hareket oriintiilerini 6grenmeyi hedeflemektedir.
4.4.1. Convolutional Neural Networks

CNN, LeCun vd. (1989) tarafindan 1989 yilinda 6nerilen ileri beslemeli bir yapay sinir
ag1 mimarisidir. CNN’ler, giris verilerinden karmasik ve hiyerarsik o6zellikleri
otomatik olarak 6grenebilen derin 6grenme mimarileridir (Zareapoor, Shamsolmoali
ve Yang, 2019). Ardisik konvoliisyon, havuzlama (pooling) ve aktivasyon islemleri
sayesinde; goriintii siniflandirma, nesne tanima, segmentasyon ve tespit gibi bircok
gorevde yaygin olarak kullanilmaktadir (Shamsolmoali, Li ve Wang, 2019; Basha,
Dubey, Pulabaigari ve Mukherjee, 2020).
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GIRDI

OZNITELIK CIKARIMI SINIFLANDIRMA

Sekil 4.8: Ornek CNN yapisi.
Kaynak: Ozcan, K., Medium, Erisim: 20 May1s 2025.

Sinir aglar1 genel anlamda makinelerin, insanlar gibi 6grenmesini hedefler. CNN'ler,
bu baglamda 6grenme siirecinde ozellikle gorsel veriler ilizerinde oldukca etkili
sonuglar sunan 6zel bir sinir ag1 tlirli olarak one ¢ikar (LeCun vd., 1998). Bu aglar,
gbzetimli 0grenme yontemlerini temel alir; yani ag, egitim sirasinda etiketlenmis
verilerden &grenerek belirli smiflar arasinda ayrim yapmay1 dgrenir. Ornegin, egitim
verisinde yalmizca "kedi", "kopek" ve "kus" gibi genel smiflar bulunuyorsa, ag bu
siiflar arasinda ayrim yapmayi1 6grenir. Ancak, eger daha ayrintili tiirlere ait 6rnekler

saglanirsa, ag bu ince ayrimlari da 6grenebilir.

CNN mimarisi, genellikle bir giris katmani, bir ¢ikis katmani ve arada yer alan birden
cok gizli katmandan olusur. Gizli katmanlarin sayis1 ve tiirleri, agin ¢6zmesi beklenen
probleme bagli olarak degiskenlik gosterebilir. Bu mimaride temel olarak, giris
goriintiisiinden 6zellik ¢ikarimi yapilir ve bu islem yerel filtrelerin goriintii tizerinde
kaydirilmasiyla gerceklestirilir. Bu siire¢ sonunda elde edilen 6zellik haritalari,
boyutlar1 kiiciiltiilerek sonraki katmanlara iletilir. Bu islemler zinciri, anlamh
ozellikler ¢ikarilincaya dek devam eder ve en sonunda bu ozelliklere dayali bir

siniflandirma islemi gerceklestirilir (Ravi vd., 2017).

CNN mimarileri genellikle {i¢ temel yap: tagindan olusur: konvoliisyon katmanlari,
havuzlama katmanlar1 ve tam baglantili katmanlar (Schmidhuber, 2015). Ozellik
cikarim siireci, konvoliisyon ve havuzlama katmanlariyla gergeklestirilirken, tam
baglantili katmanlar genellikle siniflandirici olarak gorev yapar (Labib vd., 2022). Bu
yapinin birgok basarili 6rnegi bulunmaktadir; AlexNet (Krizhevsky vd., 2012),
OverFeat (Sermanet vd., 2013) ve GoogLeNet (Szegedy vd., 2015) bu yapiya dayal

olarak gelistirilmis 6nemli CNN mimarileri arasinda yer alir.
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Konvoliisyon katmanlari, giris verisine belirli islevleri uygulayan filtreler
(¢ekirdekler) igerir. Bu filtreler genellikle sabit boyutludur ve 6grenme siirecinde
optimize edilirler (Ravi vd., 2017). Her filtre, giris goriintiisiiniin tizerinde belirli
adimlarla (stride) kaydirilarak uygulanir ve her konumda bir aktivasyon degeri tiretir.
Bu sekilde, her bir noron yalnizca oOnceki katmandaki smirli sayida noéronla
baglantilidir; bu sinirh alan, "alic1 alan" (receptive field) olarak tanimlanir. Her filtre,
tiim goriintli boyunca ayni agirlik ve sapma degerlerini kullanir; bu mekanizma
"agirhlk paylasimi" olarak adlandirilir ve modelin parametre sayisini azaltarak
verimliligi artirir (Chandrakumar ve Kathirvel, 2016; Sankar vd., 2016; Ravi vd.,
2017).

Filtre sayis1 ve boyutlari, modelin basarisini etkileyen 6nemli hiperparametrelerdir. Az
sayida filtre kullanildiginda model yeterince desen tantyamazken, fazla sayida filtre
kullanildiginda parametre sayis1 ve egitim siiresi artar. Bu nedenle denge
gozetilmelidir. Tlk katmanlarda genellikle daha biiyiik filtreler tercih edilirken, sonraki
katmanlarda daha kiigiik filtreler kullanilir. Ayrica, giris goriintiisiiniin kenarlarina sifir
degerli pikseller eklenerek yapilan "padding" islemi, kenar bilgilerini koruyarak ¢ikti
boyutunu sabit tutmaya yardimei olur. Konvoliisyon islemi sonrasi her bir ndronun

ciktist asagidaki formiille hesaplanir (Nielsen, 2015):

c c
4.1
%0 = FB+ D Y Werigrgon) @

t=071=0

Burada f, genellikle ReLU, sigmoid veya tanh gibi dogrusal olmayan bir aktivasyon

fonksiyonudur.

Konvoliisyon katmanindan elde edilen ¢iktilar, genellikle dogrusal olmayan bir
aktivasyon fonksiyonundan gecirilir. Aktivasyon fonksiyonlari, sinir aglarinin
dogrusal olmayan iliskileri 6grenmesini saglar. En sik kullamilan aktivasyon
fonksiyonlar1 arasinda ReL U, sigmoid, hiperbolik tanjant ve SoftMax yer alir.

irdi — filtre + 2 - paddi
ciktr = girdi — filtre pa Lng_l_1 4.2)

stride
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"Stride", filtrelerin giris goriintiisii iizerinde kag¢ birimlik adimlarla kaydirildigin
belirler. Ornegin, stride degeri 1 oldugunda filtre goriintii iizerinde birer birimlik
adimlarla kaydirilir; stride 2 oldugunda ise bu adim iki birim olur. "Padding" islemi
ise, gorlntiiniin kenarina sifir (0) degerli pikseller eklenerek ¢ikti boyutunun

korunmasini saglar.

Aktivasyon isleminden sonra, havuzlama katmanlar1 devreye girerek oOzellik
haritalarinin boyutunu kiiciiltiir. Bu islem, parametre sayisin1 ve hesaplama yiikiinii
azaltirken ayn1 zamanda yerel ¢evirilere karsi agin dayanikliligini artirir. En yaygin
havuzlama yontemleri maksimum havuzlama, ortalama havuzlama ve L2
havuzlamadir. Maksimum havuzlama, belirli bir alandaki en yiiksek degeri alirken,

ortalama havuzlama ortalamayi, L2 havuzlamasi ise L2 normunu hesaplar (Nielsen,

2015).

Konvoliisyon ve havuzlama islemleri tamamlandiktan sonra elde edilen ¢ok boyutlu
Ozellik haritalari, diizlestirilerek tek boyutlu bir vektore doniistiiriiliir. Bu vektor, tam
baglantili katmanlara giris olarak verilir. Bu katmanlarda her noron, Onceki

katmandaki tiim ndronlarla baglantilidir ve ¢ikt1 asagidaki formiille hesaplanir:

M
fu= O+ ), wig= oy “3)

Burada f aktivasyon fonksiyonu, M onceki katmandaki néron sayisi, o, bu
katmandaki g . ndronun ¢iktisi, wy , agirlik degeri ve f;; tam baglantili katmandaki

ilk néronun ¢iktisidir.

29



x1
X2 . y
X3

(I (I (I

Giris Katmani Tam Baglantili Cikis Katmani
Katman

Sekil 4.9: Tam Baglantih Katman Ornegi.

Tam baglantili katmanlarin sonunda genellikle bir SoftMax aktivasyon fonksiyonu
kullanilir. Bu fonksiyon, ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde siniflara ait olasilik

degerlerini tiretir. SoftMax fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanir:

exp (sfj)

class; = =———————
7 Yqexp (sfy

4.4)
Burada class;, j . sinifa ait olasiligy; sf;, softmax giris vektoriindeki j . eleman; sf; ,

tiim sinif skorlarini ifade eder (Nielsen, 2015).

Sonug olarak, CNN mimarisi, goriintli veya diger yapilandirilmis verilerden 6zellikleri
etkili bir bicimde c¢ikarmaya ve bu Ozelliklere dayanarak yiiksek dogrulukla

siniflandirma yapmaya olanak taniyan gii¢lii bir yapay sinir agidir.
4.4.2. Gated Recurrent Unit (GRU)

GRU (Gated Recurrent Unit), zamansal modelleme amaciyla CNN ile entegre edilmis
olup, Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) mimarisine gore daha basit ve hesaplama
acisindan daha verimlidir. GRU, bilgi akisin1 zaman i¢inde diizenleyen iki temel kap1
mekanizmasi igerir: giincelleme kapisi (update gate) z; ve sifirlama kapisi (reset gate)
1 (Athira vd., 2018; Li vd., 2021; Pan vd., 2020). Bu kapilar, 6nceki zaman adimindan
ne kadar bilginin korunacagini veya atilacagini belirler. GRU, bu kap1 mekanizmalari
sayesinde ardisik verilerdeki kisa vadeli ve uzun vadeli zamansal bagimliliklar etkili

bir sekilde 6grenebilir.
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Ty = U(W(r)xt + U(r)ht_l) (4.5)

Zt = O-(W(Z)xt + U(Z)ht_l) (46)
ht,i = tanh (T‘t (0] Uht—l + Wxt) (47)
ht = (1 - Zt) (0] ht + Zt (0] h’t—l (48)

Bu denklemde, o(-) sigmoid aktivasyon fonksiyonunu, W@ ve W ise sirasiyla
sifirlama (reset) ve giincelleme (update) kapilarina ait 6grenilen agirlik matrislerini
ifade eder. o operatdrii, bilesen bazli (element-wise) carpimi temsil eder; yani, iki

vektoriin ayn1 indislerdeki bilesenleri birbirleriyle ¢arpilir.
4.4.3. CNN-GRU Hibrit Model

Bu c¢alismada, nistagmus yonii siniflandirmasi i¢in gelistirilen 6nerilen CNN-GRU
mimarisi Sekil 4.10°da sunulmakta ve performansini en ist diizeye ¢ikarmak tizere
yapilandirilan hiperparametreler ayrintili olarak agiklanmaktadir. Parametre ayarlari,
literatiirdeki 6n tanimli degerler yerine deneysel gozlemlere dayali olarak deneysel

sekilde belirlenmistir.

CNN YAPISI ;
ol M [ % . GR}L&HS[: ;.f e Horizontal
§ “ é 5 8 & é a rii ) 77‘[. g -> Torsional
Optik Akig N u § B u%-' = \ Vertical + Torsional

Kareleri
(64x64)

(

Sekil 4.10: Onerilen CNN-GRU Hibrit Model Mimarisi.

Onerilen modelde, iki kanalli optik akis goriintiileri—yatay (x) ve diisey (y) hareket
bilesenlerini temsil eden—ardisik iki konvoliisyon katmanindan gegirilerek mekéansal
oznitelikler ¢ikarilmistir. Her konvoliisyon islemini bir ReLU aktivasyon fonksiyonu
izlemis ve boyut indirgeme islemi maksimum havuzlama (max-pooling) ile
gerceklestirilmistir. Elde edilen Oznitelik haritalar1 daha sonra, sabit boyutlu bir
gosterim elde etmek amaciyla uyarlanabilir ortalama havuzlama (adaptive average

pooling) katmanina aktarilmistir.

Uretilen dznitelik vektdrleri, zamansal sira halinde gruplanarak GRU modiiliine giris

olarak verilmistir. GRU e¢iktilari, zamansal temsili 6zetlemek amaciyla ortalanmis ve
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siiflandirma asamasina iletilmistir. Siniflayici, ReLU aktivasyonlu iki katmanli tam
baglantili (fully connected) bir yapidan olusmakta ve asir1 6grenmeyi (overfitting)
onlemek i¢in bir dropout katmani i¢ermektedir. Model, ¢ok sinifli ¢apraz entropi
(multiclass cross-entropy) kayip fonksiyonu ile egitilmis, optimizasyon islemi ise

Adam algoritmas1 kullanilarak gergeklestirilmistir.
4.4.4. Smmflandirma Basar Olgiitleri

Siiflandirma modelinin ¢iktilarinin dogrulugunu degerlendirmek amaciyla siklikla
kullanilan araglardan biri karisiklik matrisidir (confusion matrix) (Sathyanarayanan ve
Tantri, 2024). Bu matris, siniflandiric tarafindan yapilan tahminler ile gercek sinif
etiketleri arasindaki iliskiyi tablo halinde gosterir. Makine 6grenmesi ve istatistiksel

siiflandirma alaninda, karisiklik matrisi genellikle dort temel bilesene ayrilir:

e True Positive (TP — Dogru Pozitif): Modelin, pozitif olan bir 6rnegi dogru
sekilde pozitif olarak smiflandirdigi durumdur. Ornegin, hasta olan bir kisiyi
“hasta” olarak tahmin etmek.

e True Negative (TN — Dogru Negatif): Modelin, negatif olan bir 6rnegi dogru
sekilde negatif olarak smiflandirdigi durumdur. Ornegin, hasta olmayan bir
kisiyi “saglikli” olarak tanimak.

e False Positive (FP — Yanhs Pozitif): Gergekte negatif olan bir 6rnegin model
tarafindan pozitif olarak siniflandirilmasidir. Ornegin, saghkli bir kisiye
“hasta” demek.

o False Negative (FN — Yanhs Negatif): Gergekte pozitif olan bir 6rnegin
model tarafindan negatif olarak siniflandirilmasidir. Ornegin, hasta bir kisiyi

“saglikl1” olarak degerlendirmek.

Bu dort temel deger tizerinden ¢esitli performans 6lgiitleri hesaplanabilir (Rainio vd.,
2024). Bunlardan ilki olan dogruluk, modelin dogru siniflandirdigi 6rneklerin tim

ornekler i¢indeki oranini verir:

TP + TN (4.9)
TP + TN + FP +FN

Dogruluk =
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Ancak smiflar arasinda dengesizlik varsa, bu oran yiiksek ciksa bile modelin ger¢ek
performansi diisiik olabilir. Bu nedenle kesinlik ve duyarlilik gibi dl¢iitler 6ne ¢ikar.
Kesinlik, modelin pozitif olarak smiflandirdigi 6rneklerin ne kadarinin gergekten
pozitif oldugunu gosterir. Yani, “model pozitif dediginde ne kadar giivenilir?”

sorusunun yanitidir:

rp (4.10)

Kesinlik = ———
esinlik TP T FP

Duyarlilik ise, gergek pozitif 6rneklerin ne kadarinin dogru tespit edildigini gosterir.

Bu da “pozitif olanlar i¢inde model kag¢i dogru buldu?” sorusuna karsilik gelir:

TP (4.11)

D = —————
uyarlilik TP T FN

Her iki olgiit de farkli bakis agilart sundugundan, bunlart birlestiren F1 skoru, hem

kesinlik hem de duyarlilig1 dengeleyen harmonik ortalama olarak tanimlanir:

Kesinlik x Duyarlilik (4.12)

F1 =2
x Kesinlik + Duyarlilik

F1 skoru 6zellikle sinif dagiliminin dengesiz oldugu durumlarda, yani yanlis negatif
ve yanlis pozitiflerin etkisinin benzer oldugu senaryolarda, dogruluktan daha anlamli
bir gosterge sunar. Eger yanlis siniflandirma maliyetleri arasinda fark varsa (6rnegin
bir hastayr “saglikli” olarak simiflandirmak, “saglikli” birini “hasta” olarak
siniflandirmaktan daha riskliyse), F1 skoru yerine kesinlik veya duyarliligin ayr1 ayri

degerlendirilmesi gerekebilir.

Tibbi goriintli analizinde, dogru segmentasyon tani siiregleri igin kritik bir dneme
sahiptir. Intersection over Union (IoU), bilgisayarla goriide nesne tespiti ve
segmentasyon modellerinin performansini degerlendirmek icin kullanilan temel
metriklerden biridir. IoU, bir modelin tahmin ettigi bolge ile gercek (ground truth)
bolge arasindaki Ortiismeyi dlcerek segmentasyon dogrulugunu hesaplar. Bu metrik,
ozellikle tibbi goriintiilemede segmentasyon basarimini degerlendirmek i¢in yaygin

olarak kullanilmaktadir.
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IoU, tahmin edilen segmentasyon maskesi (predicted mask) ile gercek segmentasyon
maskesi (ground truth mask) arasindaki kesisim (intersection) ve birlesim (union)

alanlarinin orani olarak hesaplanir:

TP
loU = (4.13)

(TP + FP + FN)

Bu formiulde:

e Kesisim (intersection), tahmin edilen segmentasyon maskesi ile gergek
bolgenin ortiistiigii alan1 temsil eder.
e Birlesim (union), tahmin edilen ve gercek segmentasyon maskelerinin toplam

alanini ifade eder.

loU, modelin segmentasyon dogrulugunu &lgerek gbz bebegi segmentasyonu gibi
hassas analizlerde kullanilmaktadir. Gorintii bolimlendirmesinde tahmin edilen

alanlar dikdortgen smirlayici kutular (bounding boxes) yerine serbest sekilli

maskeleme ile ifade edildigi i¢in, IoU burada piksel bazli analizle hesaplanmaktadir.

—ad?
/ P \\
B d

(b)

Sekil 4.11: Goriintii segmentasyonunda tahmin ve gercek maskelerin

©

karsilastirnimasi. Model tarafindan tahmin edilen segmentasyon maskesi (a),
Gergek (ground-truth) segmentasyon maskesi (b), Tahmin ve gercek maskelerin

iist iiste bindirilmis hali (¢).

IoU, tahmin edilen maske veya sinirlayici kutu ile gercek (ground truth) deger
arasindaki Ortiigmeyi nicel olarak ifade eder ve modelin tekil bir drnek tizerindeki
basarimini gosterir. Ancak, yalnizca IoU degeri {lizerinden yapilan degerlendirme,
modelin genel dogruluk egrisini tam olarak yansitmayabilir. Bu nedenle, daha

kapsamli bir analiz i¢in mAP metrigi kullanilmaktadir (Lin et al., 2014).
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Ozellikle COCO degerlendirme kriterlerine goére hesaplanan mAP(50-95), IoU esik
degerlerini %50 ile %95 arasinda 0.05 artiglarla dikkate alarak her bir esige karsilik
gelen AP degerlerinin ortalamasini alir. Bu yontem, yalnizca yiiksek Ortiismelerde
degil, farkli hassasiyet seviyelerinde de modelin tutarliligini 6lgmeye olanak tanir.
Boylece, modelin hem diisiik hem de yiiksek IoU esiklerinde gosterdigi genel basari
diizeyi daha biitiinciil bir sekilde degerlendirilebilir.

Bu calismada, BPPV tanisina yonelik gelistirilen goriintli tabanli sistem kapsaminda
gbzbebegi segmentasyonu i¢gin YOLO ve SAM2 tabanli modeller kullanilmstir.
YOLO tabanli modeller icin segmentasyon performansi, modelin varsayilan
degerlendirme yoOntemi olan mAP(50-95) metrigi tlizerinden nicel olarak
degerlendirilmistir. Segmentasyon yontemlerinin basarisi, nihai siniflandirma

performansina katkilar1 dogrultusunda karsilastirmali olarak analiz edilmistir.
4.5. Aciklanabilir Yapay Zeka

Yapay zeka, artik hayatimizin pek ¢ok alaninda yerini almis durumda. Saglik, finans,
giivenlik, ulasim gibi bir¢ok sektorde karsilasilan zorlu sorunlarin ¢oziilmesine
yardimci oluyor ve geleneksel yéntemlerin yerini alryor (Ali vd., 2023). Ornegin, akill
telefonlarimizdaki uygulamalarda farkli gorevleri yerine getiriyor (Georgiev vd.,
2017), otomobillerde kazalar1 6nlemeye katki sagliyor (Jain vd., 2015), bankalarda
yatirim ve kredi kararlarinin alinmasina yardimci oluyor (Chong, Han ve Park, 2017,
Pham ve Shen, 2017), hastanelerde doktorlarin hastaliklarin tespit ve teshisinde destek
almasin1 sagliyor (Nie vd., 2015). Polis teskilatlarinda delil toplama ve islemleri
kolaylastirma (Goswami vd., 2014), ordularda stratejik kullanim (Lundén ve
Koivunen, 2016) ve sigorta sektoriinde risk analizi (Dong vd., 2016) gibi alanlarda da
etkin sekilde kullanilyor. Ustelik yiiksek performansi sayesinde, birgok kurum yapay
zekay1 is slireclerine entegre etmeye calisiyor; ¢iinkii artik bu sistemler, pek ¢ok
gorevde insan performansina yakin ya da ondan {istiin sonuglar verebiliyor (Enholm

vd., 2022).

Yapay zekanin en giiclii yonlerinden biri, veriye dayali kararlar alabilmesidir. Ancak
bunun gergeklesebilmesi i¢in, dogru ve giivenilir bir model gelistirebilmek amaciyla
cok biiyiik miktarda veriye ihtiyag vardir (Ali vd., 2023). Ik dénemlerde kullanilan
makine 6grenmesi yontemleri — Ornegin dogrusal regresyon, lojistik regresyon ve

karar agaclari — verinin diizglin dogrusal veya alt-dogrusal oldugu varsayimina
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dayandigi i¢in karmasik problemler karsisinda yeterince basarili olamiyordu. Oysa
gercek diinya verisi ¢ogunlukla karmagik ve dogrusal olmayan bir yapiya sahiptir. Bu
nedenle, bu veriden anlamli bilgi ¢ikarmak zorlu bir istir. Tam da bu noktada, karmasik
veri kiimelerinden bilgi ¢ikarabilen derin sinir aglar1 devreye girer (Saxe, Nelli ve

Summerfield, 2021).

Derin sinir aglarinin kullanilmasiyla birlikte, aragtirmacilar ag yapist derinlestikce
karar verme performansinin arttigini fark etmistir (Piccialli vd., 2021). Ancak bu tiir
karmasik veriden anlamli Oriintiiler ¢ikarabilmek i¢in, modelin biiyiik veri kiimeleri
tizerinde egitilmesi gerekir. Gergek diinya verisinin dogrusal olmayan yapisindaki tim
cesitliligi yakalayabilmek amaciyla ¢ok sayida evrisim filtresi ve ¢ekirdek kullanilir;
bu da yiiksek performansli yapay zeka modellerinin ortaya ¢ikmasini saglar. Fakat
filtre sayisinin artmasi, agin sonraki katmanlarina daha fazla yiik bindirir. Dolayisiyla,
temel bir ag bile cok sayida katmana, filtreye ve noron birimine sahip olabilir.
Karmasik gorevler i¢in gelistirilen derin sinir aglari ise milyonlarca hatta milyarlarca
parametre igerebilir. Agin katmanlar1 arasindaki veri akist ve temsil bigimlerini
anlamak zordur; Ustelik modelin karmagiklig1 arttikca 6grenilecek degisken sayisi da

artar (Li vd., 2021).

Bir derin sinir aginin yapisal tasarimi; kullanilan aktivasyon fonksiyonlari, giris
verisinin tiirii ve boyutu, katman sayisi, havuzlama yontemleri, baglant1 yapisi,
siniflandirma mekanizmalar1 ve karma 6grenme teknikleri gibi bir¢ok etkene baghdir.
Ayrica, normallestirme ve diizenleme yontemleri, agirlik giincelleme mekanizmalari,
maliyet veya kayip fonksiyonlari ve kullanilan son siniflandirici tiirii de 6§renme
stirecini sekillendirir. Tiim bu karmasik yapi, karar agaglari, bulanik kural tabanli
sistemler veya Bayesci aglar gibi daha anlagilir yontemlere kiyasla, derin sinir
aglarmin verdigi kararlarin nedenini anlamay1 zorlastirir. Iste bu durum, literatiirde

“kara kutu” sorunu olarak bilinir (Vilone ve Longo, 2021).

Ote yandan, karar agaclar1 gibi daha basit makine 6grenmesi yontemlerini anlamak
cok daha kolaydir. Burada “anlamak”, modelin aldig1 kararlart mantikli ve makul bir
sekilde aciklayabilmek anlamina gelir (Doshi-Velez ve Kim, 2017). Kara kutu
modellerin aksine, basit modellerin calisma prensipleri, modelin 6zeti ya da
parametreleri incelenerek kolayca anlasilabilir; ek bir aciklama modeline ihtiyag

duyulmaz.
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Yapay zekd modellerinin kara kutu dogasindan kaynaklanan yorumlanabilirlik
eksikligini gidermek amaciyla, c¢alismada yalnizca derin O6grenme tabanh
siniflandirma sonuglarina baglh kalinmamis; bunun yani sira klinik degerlendirmeyi
destekleyici alternatif bir karar yapist da gelistirilmistir. Bu amagcla, konvoliisyonel
sinir ag1 ve kapili tekrarlayan {inite (CNN-GRU) mimarisine sahip model tarafindan
gerceklestirilen nistagmus siniflandirmasina ek olarak, bulanik mantik tabanli bir
sistem entegre edilmistir. S6z konusu sistemde, SAM?2 sonucu elde edilen gozbebegi
maskelerinin merkez noktalar1 referans alinarak yatay ve dikey eksenlerde hesaplanan
yavas faz hizi (Slow Phase Velocity, SPV) degerleri bulanik mantik sistemine giris
degiskeni olarak tanimlanmistir. SPV degerleri i¢in olusturulan {iyelik fonksiyonlari
ve tanimlanan bulanik kurallar araciligiyla, hareketin yonii ve siddetine iliskin
yorumlanabilir kararlar iiretilmistir. Boylece klinisyenlerin sistem tarafindan tiretilen
sayisal ve grafiksel ¢iktilar1 dogrudan gozlemleyerek kendi  uzman

degerlendirmeleriyle iliskilendirmeleri miimkiin hale getirilmistir.
45.1. Yavas Faz Hiz1 (Slow Phase Velocity - SPV)

Gozlerin, hareketli bir hedefi veya sahneyi takip ederken diizgiin bir sekilde hareket
ettigi doneme SPV denir. SPV, vestibiiler sistemin bir uyaran karsisinda goz
hareketlerini nasil kontrol ettigini gosterir. BPPV'nin hangi yarim daire kanalinda

bulundugunun belirlenmesine yardimci olur.

Vestibiiler fonksiyonlarin dogru sekilde yorumlanabilmesi i¢in nistagmusun siddeti,
yani yavas faz hiz1 6nemlidir. SPV, gdzlerin yavas fazinda ne kadar hizla hareket
ettigini ifade eder. Nistagmus sirasinda gozlerin yavas hareket ettigi donemdeki
hizidir. Bu, vestibiiler sistemdeki anormal uyarilara gore belirlenir. SPV'yi 6lgmek
i¢in, gdzlerin yavas hareket ettigi donem boyunca aldig1 yolun, bu hareketin siiresine
boliinmesi gerekir. Bu 6l¢iim, genellikle bir saniyelik bir zaman dilimi i¢inde goz

hareketini degerlendirerek yapilir.

Ax
spy = 2% (4.14)
At

Nistagmusun yavas fazi, gézlerin nispeten daha yavas hareket ettigi donemi ifade eder.
Grafikte yavas faz sirasinda gozlerin hareket ettigi mesafe (4x) ve bu hareketin stiresi

(4t) belirtilmistir. Bu 6l¢iimler, yavas fazin SPV’sini hesaplamak i¢in kullanilir. SPV,
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yavas faz sirasinda gozlerin hareket ettigi mesafenin, bu hareketin siiresi (4x / At)

oranlanmastyla elde edilir.

Yatay (x) ve dikey (y) bilesenler i¢in SPV hesaplamasi, goz bebegi merkezinin ardisik
kareler arasindaki konum degisimlerine dayanmaktadir. Bu kapsamda, SAM2
modeliyle elde edilen iris maskeleri kullanilarak her bir karede g6z bebegi merkezi
tespit edilmis, X ve Yy koordinatlarindaki zamana bagli konum degisimleri
hesaplanmistir. Elde edilen konum serileri, tiirev alma islemiyle hiz bilesenlerine

(piksel/saniye) doniistiiriilmiistiir.

Torsiyonel bilesen i¢in SPV hesaplamasi, goziin kendi ekseni etrafindaki donme
hizinin optik akis yontemiyle belirlenmesine dayanmaktadir. Bu kapsamda, iris
maskesi iizerinden en biiylik kontura elips uydurularak goz merkezinin koordinatlari
ve yaklasik yarigap degeri elde edilmistir. Ardisik kareler arasinda Farnebick optik
akis algoritmas1 uygulanmis, bdylece iris ¢evresindeki piksel hareketlerinin yon ve
biiyiikliik bilgileri ¢cikarilmistir. Yatay ve dikey hareket analizlerinde dogrudan SAM2
tarafindan retilen maske goriintiileri kullanilmigken, torsiyonel analizde iris
dokusunun yiizey desenlerinin daha belirgin hale gelmesi amactyla SAM?2 maskesi ile
orijinal goriintii birlestirilmis, bu sayede optik akisin dokusal farkliliklara kars1 daha
duyarli olmasi saglanmistir. Goziin merkezine gore dairesel dogrultuda gergeklesen
bu hareketler, goziin donme hareketini temsil eden agisal hizin hesaplanmasinda
kullanilmistir. Elde edilen ortalama donme hizi derece cinsine ¢evrilip zaman adimina

(At) boliinerek SPV-T (°/s) degeri hesaplanmustir.

Yatay, dikey ve torsiyonel bilesenlerde elde edilen hiz sinyalleri, analiz 6ncesinde
Savitzky—Golay filtresi uygulanarak yumusatilmis ve yiliksek frekansh giiriltii
bilesenlerinden armndirilmistir. Ardindan, her biri 5 saniyelik zaman pencereleri
olusturulmus; her pencere igerisinde mutlak hiz degerlerinin 75. ylizdelik dilimi
hesaplanarak, nistagmus hareketinin ani dalgalanmalarindan etkilenmeyen, daha
kararl1 bir ortalama hiz 6l¢iitii elde edilmistir. Bu istatistiksel degerler, yatay (SPV-X),
dikey (SPV-Y) ve torsiyonel (SPV-T) bilesenler igin ayri ayri belirlenmis ve bulanik
mantik sistemine nistagmusun siddetini temsil eden giris degiskenleri olarak

aktarilmistir.
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45.2. Bulamik Mantik

Derin  6grenme tabanli yontemler, oOzellikle karmagsik gorsel verilerin
siniflandirilmasinda yiiksek basar1 saglamaktadir. Ancak bu yontemlerin karar siireci
cogunlukla yorumlanamaz nitelikte oldugundan, o6zellikle klinik pratikte dogrudan
kullanimlar1 baz1 ¢ekincelere yol agmaktadir. Klinik calisanlar, yapay zeka tabanl
sistemlerin verdigi kararlar1 dogrudan uygulamak yerine, siireci anlamlandirmak ve
kendi klinik degerlendirmeleri ile desteklemek isteyebilir. Bu baglamda, bu ¢alismada
onerilen bulanik mantik tabanli yaklagim, hem sayisal hem de grafiksel olarak anlamli
ciktilar liretmekte ve hekimlerin karar siirecine aktif katilimini desteklemektedir.
Ortalama SPV degerlerine dayali olarak olusturulan puanlama sistemi, bulanik
kurallar araciligiyla yorumlanabilir bir karar yapisi sunmakta ve derin 6grenme tabanl
smiflandirma sonuclarin1  destekleyici nitelikte alternatif bir degerlendirme

mekanizmasi olusturmaktadir.

Bulanik mantik, klasik mantik sistemlerinin kesinlik tizerine kurulu yapisindan farkli
olarak, belirsizlikleri ve ara degerleri de dikkate alan esnek bir akil yliriitme
yontemidir (Saatchi, 2024). Zihinsel modellemesini insan diigiince bigiminden alan bu
yaklasim, gergek diinyada siklikla karsilasilan “kismen dogru” ya da “yaklasik™ gibi
niteliksel ifadelerin sayisal sistemlere entegre edilebilmesini saglar. Klasik mantikta
bir ifade yalnizca “dogru” (1) ya da “yanlis” (0) olarak degerlendirilebilirken, bulanik
mantikta bir durum O ile 1 arasinda herhangi bir degeri alabilir. Boylece, gercek
hayattaki belirsizlik iceren ya da net sinirlarla tanimlanamayan durumlar daha etkin

bir sekilde modellenebilir.

Bulanik mantik kavrami ilk olarak 1965 yilinda Lotfi A. Zadeh tarafindan ortaya
atilmistir (Kumar, Raj ve Mohammadzadeh, 2024). Zadeh’in gelistirdigi bu teori,
klasik dogruluk sistemlerinin yetersiz kaldig1 alanlarda, 6zellikle de insan sezgisinin
ve uzman bilgisinin 6nemli oldugu sistemlerde yaygm sekilde uygulanmaya
baslanmistir. Giinliik hayatta karsilastigimiz birgok kavram, keskin sinirlar yerine
derece farklari igerir. Ornegin “sicak hava” tanimi herkes igin farkli anlamlar
tastyabilir; 26 °C bir kisi i¢in “1l1k”, bir baskasi i¢in “sicak” olarak degerlendirilebilir.
Bu tiir yorumlara acik durumlar, klasik mantikla modellenemezken, bulanik mantik

bu tiir kademeli siniflandirmalari kolaylikla isleyebilir (Saatchi, 2024).
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Bulanik mantik sistemlerinin temelinde, belirsizlik tasiyan verilerle rasyonel
cikarimlar yapilabilmesini saglayan bir yap1 bulunmaktadir. Bu yap1 genellikle dort
temel adimdan olusur. Tk asamada, sistemin aldig1 sayisal girisler, tanimlanmus iiyelik
fonksiyonlar1 araciligiyla uygun bulanik kiimelere donistiiriiliir. Bu isleme
“bulaniklastirma” (fuzzification) adi verilir. Ardindan, sistemin davranislarini
yonlendiren ve uzman bilgisine dayanan “eger...ise...” seklindeki kural tabani devreye
girer. Bu kurallar, giris degiskenlerinin durumuna gore sistemin nasil tepki verecegini
tanimlar. Ugiincii adimda ¢ikarim mekanizmas1 devreye girerek uygun kurallar1 isler
ve olasi bulanik sonuglar1 iiretir. Son asamada ise elde edilen bulanik ¢iktilar, tek bir
sayisal degere indirgenir; bu isleme “keskinlestirme” (defuzzification) denir. Boylece
sistemin dis diinyaya verecegi tepki netlestirilmis olur (Kumar, Raj ve
Mohammadzadeh, 2024).

Bulanik mantigin en dikkat ¢eken yonlerinden biri, karar siireclerinde insan benzeri
sezgisel yaklasimlari modelleyebilmesidir. Bu sayede, dogrusal ya da iyi tanimlanmis
matematiksel modellere ihtiya¢ duyulmaksizin, karmasik sistemlerde dahi basarili
sonuglar elde edilebilir. Ozellikle giris verilerinin kesin olmadigi veya sistemin
davranisi klasik yontemlerle modellenemeyecek kadar karmasik oldugu durumlarda,

bulanik mantik gii¢lii bir ¢6ziim yontemi olarak dne ¢ikmaktadir.

Bu yontem, miithendislikten yapay zekaya, tibbi teshis sistemlerinden otomatik kontrol
uygulamalarina kadar genis bir yelpazede uygulanmaktadir (Castillo vd., 2024).
Ornegin, bir klima sisteminde ortam sicakligina bagl olarak fan hizinmn ayarlanmast,
bir camasir makinesinde yikama siiresinin belirlenmesi ya da bir robotun insan
davraniglarini taklit edebilmesi gibi uygulamalar, bulanik mantik kurallar1 ile oldukca
verimli sekilde gerceklestirilebilir. Bu tiir sistemlerde, uzmanlardan alinan bilgi
dogrudan kurallara doniistiiriilerek sisteme entegre edilebilir. Bu durum, hem sistemin

aciklanabilirligini artirir hem de gelistirme siirecinde sezgisel bir yap1 sunar.

Ancak bulanik mantifin basartya ulasabilmesi, biiylik Olclide kullanilan {yelik
fonksiyonlarmin dogru tanimlanmasina ve kural tabaniin etkinligine baghdir. Bu
nedenle sistemin performansi, uzman bilgisiyle olusturulan mantik kurallarinin
dogruluguna ve verilerin uygun sekilde yorumlanmasina dogrudan baghdir. Yine de

bulanik mantigin avantajlari, 6zellikle keskin sinirlarla tanimlanamayan problemlerde
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sagladig1 ¢6ziim kapasitesi sayesinde, onu modern yapay zeka ve kontrol sistemlerinde

vazgecilmez bir ara¢ haline getirmistir (Castillo vd., 2024).

Bu ¢alismada gelistirilen bulanik mantik modiili, ii¢ giris ve bir ¢ikis degiskeninden

olusmaktadir. Giris degiskenleri, nistagmus hareketinin her bir eksenine karsilik gelen

SPV-X, SPV-Y ve SPV-T (torsiyonel SPV) degerleridir. Her bir SPV degiskeni

sirasiyla yatay, dikey ve torsiyonel eksenlerdeki yavas faz hizini temsil etmekte olup,

0-60 px/s araliginda siirekli degerler alir (torsiyonel eksen i¢in birim derece/saniye

cinsindedir). Bu giris degiskenleri, her 5 saniyelik zaman penceresi sonunda elde

edilen ortalama SPV degerleri lizerinden tanimlanan iiyelik fonksiyonlar: araciligryla

degerlendirilir. Her eksene iliskin bulanik tiyelik dereceleri (“yok”, “diisiik”, “orta”,

“yiiksek”) ayr1 ayr1 hesaplanarak, kural tabanli ¢ikarim mekanizmasiyla biitiinlestirilir.
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Sekil 4.12: Bulanik mantik hareket bazh iiyelik fonksiyonlari.

Bu calisgmada kullanilan iiyelik fonksiyonlari, ili¢gensel (triangular) ve omuz

(shoulder) tipindedir. Her bir eksen i¢in dort iiyelik kiimesi tanimlanmistir: “yok”,

“disik”, “orta” ve “yiiksek”. Yatay eksen (SPV-X) i¢in bu fonksiyonlar sirasiyla [3,
10], [3, 15, 25], [15, 30, 50] ve [40, 60]; dikey eksen (SPV-Y) igin [2, 8], [2, 10, 18],
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[10, 20, 32] ve [25, 35]; torsiyonel eksen (SPV-T) igin ise derece/saniye cinsinden
[0.1,0.5], [0.1, 0.8, 1.5], [0.8, 1.8, 2.8] ve [2.0, 3.0] parametreleriyle modellenmistir.
Bu degerler, klinik literatiirde bildirilen hareket araliklarina uygun olacak sekilde
secilmistir. Her eksene ait SPV degeri kendi {iyelik fonksiyonlar1 iizerinden
degerlendirilerek dort iiyelik derecesi hesaplanir. Elde edilen iyelik dereceleri
agirhkl ortalama (weighted average) yontemiyle durulastirilir (defuzzification) ve
0-10 araliginda tek bir sayisal skor (fuzzy skor) iiretilir. Agirlik degerleri sirasiyla
“yok = 07, “diisiik = 3”, “orta = 6” ve “yiiksek = 9” olarak atanmistir. Boylece

sistem, her eksende Ol¢iilen SPV degerini klinik agidan anlamli bir skora doniistiiriir.

CIKTI Uyelik Fonksiyonlan: Fuzzy Skor Kategorilendirmesi (0-10)

. [ Yok (0-2)
Disglk (2-5)
Orta (5-7)
Yiksek (7-10)

Uyelik Derecesi

-O 1 2 3 4 5
Fuzzy Skor (0-10)

Sekil 4.13: Cikt1 iiyelik fonksiyonlar1 ve fuzzy skor kategorilendirmesi (0-10).
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Sekil 4.14: Uyelik derecesine gore defiizyon drnegi.
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Sekil 4.13 ve Sekil 4.14’te, yatay, dikey ve torsiyonel eksenlere ait iyelik
fonksiyonlarmin parametrelesmesi ile etkin SPV degerlerinin bu iiyelik derecelerini
nasil etkiledigi ve agirlikli ortalama yontemi kullanilarak 0—10 araliginda tek bir skora

dontstiiriildiigii, 6rnek bir senaryo tizerinden gosterilmektedir.

Uretilen skor degerleri, klinik olarak anlamli esiklerle yorumlanmustir. Buna gore,
5.5’in altindaki skorlar “diisiik siddette nistagmus”, 5.5—-7.5 araligindaki skorlar “orta
siddette nistagmus”, 7.5’in ilizerindeki skorlar ise “yiiksek siddette nistagmus” olarak
degerlendirilmistir. Ug eksenden elde edilen skorlar karsilastirilarak nistagmusun
yonii ve olast karma yapisi belirlenmistir. Bir eksenin anlamli sayilabilmesi i¢in
skorunun 4.0’1n tizerinde olmas1 gerekmektedir. Baskin eksen disindaki bilesenlerden
herhangi biri, hem 3.0’1n iizerinde skor aliyor hem de baskin eksenin skorunun
%350’sinden fazlasina ulasiyorsa, bu durum karma nistagmus (6rnegin horizontal +
torsional) olarak smiflandirilmistir. Sistem ayrica baskin eksen bilgisini —0rnegin
“yiiksek siddette torsiyonel nistagmus” ifadesinde oldugu gibi— klinik yoruma dahil
ederek hem sayisal hem de sozel c¢ikt1 iiretmektedir. Boylece gelistirilen model,
nistagmusun siddetini, yoniinii ve bilesenlerini aciklanabilir bicimde sunarak klinik

karar stirecini destekleyen giivenilir bir arag haline gelmistir.
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BESINCI BOLUM
DENEYSEL SONUCLAR VE ANALIZLER

Bu béliimde, calismada kullanilan BPPV veri kiimesi tanitilmakta, uygulanan goz
segmentasyonu yontemlerinin performanst degerlendirilmektedir ve optik akis
analizinin sonuclar tartisilmaktadir. Ik olarak, BPPV tanisi icin kullanilan video
verisinin igerigi ve On isleme adimlari agiklanmaktadir. Ardindan, SAM2 modeli
kullanilarak elde edilen segmentasyon sonuglar1 gorsel olarak degerlendirilmis ve

Ozellikle zorlu klinik senaryolar altindaki performansina odaklanilmistir.

Son olarak, optik akis yontemiyle elde edilen hareket vektorleri analiz edilmis ve
nistagmus Oriintiileri HSV renk uzayinda gorsellestirilmistir. Buna ek olarak, elde
edilen optik akis Oznitelik haritalari, CNN-GRU tabanli bir siniflandirma modeli

kullanilarak dort farkli nistagmus yoniinii siniflandirmak amaciyla kullanilmaistir.
5.1. Veri seti ve On isleme

Nistagmus analizi, BPPV'nin tani siirecinde dogru sekilde siniflandirilmasi igin kritik
oneme sahiptir (You, Instrum ve Parnes, 2019). Hastalara kontrollii bag manevralari
uygulanarak goz hareketleri gézlemlenir ve etkilenen vestibiiler kanalin—arka, yatay
veya 0n kanal—hangisi oldugu belirlenmeye caligilir. BPPV, i¢ kulaktaki bu ii¢ yarim
daire kanalindan herhangi birinde ortaya c¢ikabileceginden, belirli pozisyonel

manevralara verilen okiiler tepkilerin analiz edilmesi, kesin tani1 i¢in hayati 6nem tagir.

Bu calismada, etiketlenmis bir video veri kiimesi kullanilmistir. Bu veri kiimesi,
BPPV'nin hem tanisin1 hem de tedavisini tek bir seansta gergeklestirmeyi amaglayan,
yapay zeka destekli ve hassasiyetle kontrol edilen bir platform olan Robotic
Maneuvering System (RMS) kullanilarak elde edilmistir (Bayram vd., 2025; Ozkul,
2023).
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Date: 08.03.2022
Time: 00:06

(@ (b)

Sekil 5.1: Veri kiimesinden ham goriintii karesi: (a) kirpilmis goz bolgesi: (b).

G0z hareketleri, 6zel tasarlanmis gozliikler kullanilarak RGB formatinda ve 640x480
piksel coziiniirliikte kaydedilmistir. Her bir video, uygulanan manevraya ve goz
hareketlerinin yoniine gore etiketlenmis olup, etkilenen kanalla iligkili yapilandirilmig
bir siniflandirma stirecine olanak tanimaktadir. Kaydedilen verilerden 6rnek bir kare

ve buna karsilik gelen kirpilmis goz bolgesi, Sekil 5.1°de gosterilmistir.

Ham video kayitlari, tan1 siirecinin gesitli asamalarini i¢cermektedir; bu asamalar
arasinda hastanin sandalyeye oturtulmasi, gozliiklerin takilmasi, hekim—hasta iletisimi
ve BPPV tanisinda kullanilan ii¢ temel manevranin uygulanmasi yer almaktadir. Bu

manevralar sunlardir:

e Dix—Hallpike (arka kanal),
e Supine Head-Roll (yatay kanal),
e Deep Head Hanging (6n kanal).

Her bir manevra, belirli bir siire boyunca uygulanmis ve bu esnada hastanin goz
hareketleri kesintisiz olarak kaydedilmistir. Ancak, ham goriintiiler taniya yonelik
olmayan béliimler de icerdiginden, analizden 6nce bir 6n isleme (preprocessing)
asamasi gereklidir. Bu asamada, yalnizca gercek manevralara karsilik gelen boliimler
cikarilmis ve her test i¢in yaklasik birer dakikalik video pargalari elde edilmistir. Her
manevranin baslangic ve bitis noktalar1 manuel olarak belirlenmistir. Tutarlilig
saglamak amaciyla, her hastadan yalnizca bir géz secilerek analiz yapilmistir; ¢linki

nistagmus, genellikle her iki gézde senkronize olarak gézlemlenir.
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Tablo 5.1: BPPV veri kiimesinde her bir nistagmus sinifina ait 6rnek sayisi.

Simif Etiketi Ornek Sayisi
Horizontal 349
Vertical 241
Torsional 381
Vertical + Torsional 264

Siniflandirma siirecinde, her bir 1 dakikalik video 300 kareye bdliinerek modelin giris

gereksinimlerine uygun hale getirilmistir. Bu kareleme islemi, her sinif i¢in elde edilen

ornek sayisinin temelini olusturmaktadir. Sinif basina 6rnek dagiliminin 6zeti, Tablo

5.1°de sunulmustur.

On isleme sonrasinda, gdz bebegi segmentasyon yontemlerinin gergekei klinik

kosullar altindaki dayanikliligin1 degerlendirmek amaciyla bes farkli zorlu senaryo

tanimlanmistir. Bu senaryolar sunlardir:

Siddetli Nistagmus Hareketi Senaryosu: Hizli ve genis acili nistagmus ile
karakterize edilir; bu durum, géz segmentasyonunun kararliligini ve hassasiyetini
onemli dlgiide zorlastirir.

Diisiik Goz Kapag ve Smirh Goriiniirliik Senaryosu: Diisiik goz kapagi
konumu g6z bebegini kismen oOrttiiglinde ortaya ¢ikar; bu durum goriiniirligii
azaltir ve segmentasyon dogrulugunu karmasik hale getirir.

Kismen Kapalh Goz Kapagr ile Siddetli Nistagmus Senaryosu:
Hizli nistagmus ve kismen kapali g6z kapaginin eszamanl olarak goriilmesiyle
olusur; bu birlesim, gorsel engel ve hareket bulanikligini bir arada olusturur.
Yogun Kirpik ve Sinirh G6z Acikhigi Senaryosu: Yogun kirpikler ve dar bir goz
aralig1, golgelenme ve fiziksel ortiilme olusturdugunda ortaya ¢ikar; bu da modelin
g0z bebegi veya iris siirini dogru sekilde tespit etmesini engeller.

Makyaja Bagh Zorluk Senaryosu: G6z makyajinin, géz ¢evresinde ani kontrast
degisimlerine yol actig1 kosullar1 yansitir; bu durum, segmentasyon algoritmalarini

yaniltabilir.

Klinik ortamlarda, goz kapaginin kismen kapali olmasi ya da kirpiklerin géz bebegini

ortmesi gibi ¢evresel faktorler, géz bebegi goriiniirliigiinii azaltarak manuel

degerlendirmeyi zorlastirir. Bu durum, otomatik segmentasyon modellerinin de hatali
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sonuglar liretmesine neden olabilir ve potansiyel olarak hastanin yanlis tan1 almasina
yol agabilir. Ornegin, goz kiiresi hareketi yerine goz kapag hareketinin tespit edilmesi,

nistagmus analizinde hatalara neden olabilir.

Siddetli nistagmus durumunda g6z bebeginin ani ve diizensiz hareketleri,
segmentasyon algoritmalarinin kararliligin1 daha da zorlastirir. Hatali segmentasyon,
g6z bebeginin yanlis konumlandirilmasina neden olabilir ve bu da hareket yonii
analizini yaniltabilir. Bu zorluklarin iistesinden gelmek amaciyla, hem YOLO tabanh
modeller hem de SAM2 modeli tanimlanan zorlu senaryolar altinda test edilerek

dayanikliliklar1 degerlendirilmistir.

YOLO modelleri, mimari farkliliklarina gore degerlendirilmis ve hiz ile segmentasyon
dogrulugu agisindan karsilastirilmistir. Olumsuz kosullar altindaki performansin daha
ayrintili incelenmesi amaciyla, SAM2 ek bir segmentasyon yontemi olarak dahil
edilmigtir. Bes senaryo boyunca her iki yaklasgimin karsilastirmali analizi

gerceklestirilmis ve model dayaniklilig1 ayrintili bigimde degerlendirilmistir.

Segmentasyon adimini takiben, her modelin ¢iktilar1 kullanilarak optik akis analizi
gerceklestirilmis ve ortaya cikan hareket Oznitelik haritalar1 {izerinde dort sinifl
nistagmus siniflandirmasi yapilmistir. Bu gorevde kullanilan CNN-GRU mimarisi,
YOLOvS, YOLOv11l, YOLOvI2 ve SAM2 tarafindan iiretilen segmentasyonlarin

siniflandirma performansini degerlendirmek ve karsilagtirmak amaciyla kullanilmistir.
5.2. YOLO Segmentasyon Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Bu boliimde, ayni veri kiimesi lizerinde egitilen ti¢ farkli YOLO segmentasyon
modelinin  (YOLOv8-seg, YOLOvll-seg ve YOLOv12-seg) performanslari
karsilastirilmistir. Karsilastirma; egitim siirecinde elde edilen kayip degerleri (loss),
segmentasyon dogrulugu (mAP50-95) ve ¢ikarim siiresi gibi dlgiitler dikkate alinarak
yapilmistir. Amag, segmentasyon basarimi ile hiz arasindaki dengeyi en iyi saglayan
modeli belirleyerek, belirli BPPV’ye yonelik kullanim senaryolart igin etkili

segmentasyon yonteminin se¢ilmesine katki sunmaktir.

Calismada, gozbebegi tespiti amaciyla segmentasyon modelleri, CASIA-Iris-Interval
veri seti kullanilarak egitilmistir. Her iic model de ayni egitim ve dogrulama alt
kiimeleri iizerinde, 50 epoch boyunca ayni hiperparametre ayarlariyla egitilmis ve
degerlendirilmistir. Boylece modellerin egitimi sirasinda ortaya c¢ikan farklarin
yalnizca mimari yapidan ve 6grenme yeteneklerinden kaynaklanmasi saglanmistir.
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Egitim siireci sonunda, modeller segmentasyon basarimi, model karmasikligi ve
latency gibi cesitli metrikler lizerinden karsilastirilmistir. Asagida sunulan tablo, bu
karsilastirmanin genel bir 6zetini sunmakta ve farkli uygulama senaryolari i¢in hangi

modelin daha uygun olabilecegine dair iggoriiler saglamaktadir.

Model performansi karsilastirilirken, mAP degeri hem nesne algilama (box) hem de
segmentasyon (mask) icin 50-95 IoU araliginda hesaplanmistir. Bu calismada
segmentasyon degerlendirmesi igcin mAP@)][.50:.95] (mask) metrigi tercih edilmistir.
Bu metrik, IoU degerinin 0.5 ile 0.95 arasindaki ¢esitli esiklerde hesaplanmasiyla,
farkl1 hassasiyet seviyelerinde model performansini daha ayrintili bigimde ortaya

koymaktadir.

Nesne tabanli segmentasyon gerceklestiren YOLO mimarisiyle uyumlu olmasi
nedeniyle, klasik piksel temelli metrikler yerine mAP kullanilmasi daha anlamli bir
degerlendirme sunmaktadir. Egitim sonrasi hiz degerlendirmesi, A100 GPU iizerinde
elde edilen gecikme (latency) degerleri ile yapilmistir. Model karmasikligini yansitan
parametre (Params) ve FLOPs (floating point operations) degerleri de tabloya dahil
edilerek, modellerin hem dogruluk hem de verimlilik yoniinden karsilastirilmasina

olanak saglanmustir.

Tablo 5.2: YOLO segmentasyon modellerine ait performans metrikleri.

mAPboX mAPmMask

Hiz (ms)
Mode Boyut (50-95) (50-95) AL00 Params Flop’s Latency
(piksel) GPU (M) (B) (ms/img)

Iris Pupil Ort. Iris Pupil Ort.

Yolov8 480x640 0.989 0.9740.9810.960 0.971 0.9651.21x10"6 11.8 424 2.3

Yolov1l 480x640 0.989 0.9750.9820.961 0.974 0.967 1.33x10"6 10.1 35.3 2.3

Yolov12 480x640 0.978 0.962 0.9700.927 0.9550.9411.62x10"6 9.8  35.2 2.8

Tablo 5.2°de, ti¢ farkli YOLO segmentasyon modeline ait karsilagtirmali metrik
sonuclart sunulmustur. mAPmask(50-95) acisindan en yiiksek dogruluk degerine
YOLOv1l-seg modeli ulasmistir. YOLOv8-seg ve YOLOv1l-seg modelleri 2.3
ms/img gecikme siiresi ile benzer bir hiz sergilerken, YOLOv12-seg modeli 2.8

ms/img ile daha yavas bir performans gostermistir.
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Hesaplama yiikii (FLOPs) ve parametre sayist acgisindan ise YOLOv12-seg, diger
modellere kiyasla daha kiiclik boyutlu ve hafif bir yapidadir. Model performansini
daha iyi degerlendirebilmek adina, her bir modelin egitim siirecinde elde edilen

segmentasyon basarimlar1 ve kayip degerleri grafiksel olarak analiz edilmistir.
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Sekil 5.2: YOLO modellerinin 50 epoch boyunca CASIA-Iris-Interval veri

kiimesi iizerindeki segmentasyon kayip (segmentation loss) grafigi.
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Sekil 5.3: YOLO modellerinin 50 epoch boyunca CASIA-Iris-Interval veri

kiimesi iizerindeki maske mAP (50-95) skor grafigi.
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Sekil 5.2 ve Sekil 5.3’de, modellerin epoch boyunca Mask mAP(50-95) performansi
gosterilmektedir. YOLOv11-seg, egitimin erken sathalarindan itibaren istikrarli bir
sekilde yiiksek dogruluk degerlerine ulasirken, YOLOv12-seg’in daha dalgali bir
o0grenme egrisi sergiledigi gozlenmektedir. Sekil Y’de yer alan seg_loss grafiginde ise
tic modelin de kay1p degerleri zamanla azalarak stabil bir seviyeye geldigi, YOLOv11-

seg’in daha hizli bir sekilde daha diisiik loss seviyelerine ulastigi goriilmektedir.

Modellerin sadece dogruluk agisindan degil, ayn1 zamanda tahmin siiresi gibi hizla
ilgili metrikler acisindan da degerlendirilmesi 6nemlidir. Bu nedenle, Sekil 5.4°te
YOLO segmentasyon modellerinin mAP Mask (50-95) skorlari ile latency (ms/img)

degerleri birlikte gorsellestirilmistir.
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Sekil 5.4: YOLO modellerinin dogruluk ve gecikme karsilastirmasi.

Grafikte, mAP Mask (50-95) skorlart mavi c¢ubuklarla, karsilik gelen gecikme
(latency) degerleri (ms/goriintii) ise kirmizi ¢izgiyle gosterilmistir. YOLOv11-seg
modeli hem en yliksek dogruluk degerine (mAPmask=0.967) hem de diisiik gecikme
siiresine (2.3 ms/img) sahiptir. YOLOvS8-seg modeli de benzer dogruluk (0.965) ve
gecikme stiresi sunarken, YOLOvI12-seg modeli daha diisiik dogrulukla (0.941)
birlikte daha yiiksek bir gecikme siiresi (2.8 ms/img) gostermektedir.

Bu analiz sonucunda, dogruluk ve islem siiresi acisindan en iyi dengeyi saglayan

modelin YOLOv11l-seg oldugu goriilmektedir. Modelin yiiksek dogruluk oranini
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korurken daha diisiik gecikme siiresi sunmast, 6zellikle gozbebegi segmentasyonu gibi
zaman hassasiyeti gerektiren BPPV tani siireglerinde etkili bir alternatif olabilecegini
gostermektedir. Bu nedenle, YOLOv11-seg modeli, hem hassas segmentasyon
gereksinimlerini karsilamak hem de islem siiresini minimize etmek isteyen

uygulamalar i¢in avantajli bir segenek olarak degerlendirilebilir.

Tablo 5.3: CASIA-Iris-Interval veri kiimesini kullanan ¢alismalar arasinda
segmentasyon performansi karsilastirmasi; CAD: Circular Active Discs, CHT:

Circular Hough Transform, ID: Integro-Differential Operator, F1: F1 Skoru.

Referans# Yontem Metrik Segmentasyon Skoru

Iris Pupil

(Farmanifard ve Ross, i
2024) SAM loU 0.969
B-spline + aktif

(Mathias vd., 2022) -

Dogruluk, Dice  0.946,0.898  0.994, 0.95

(Balasubramanianvd., ) NN Dogruluk, F1 0,992, 0.983 -

2023)
(Kugigpve Teots CAD Dogruluk, Dice - 0.947, 0.956
2019)
CHT (pupil) +
(Jan vd., 2021) N Dogruluk 0.986 -
ID (iris)

CHT + Daugman

(Al-Waisy vd., 2018) Mapping Dogruluk 0.998 -
Yolov8-seg 0.960 0.971
Onerilen Calisma
Gabs Yolov11-seg MAPMask 0.961 0.974
(2025) (50-95)
Yolov12-seg 0.927 0.955

Tablo 5.3’de, CASIA-Iris-Interval kullanilarak gz bolgesi segmentasyonu yapilan
calismalar karsilastirilmistir. Segmentasyon hedefleri, kaynak ¢aligmalarin sunumuna
uygun sekilde “Iris”, “Pupil” olarak ayr1 ayri belirtilmistir. “Iris” ve “Pupil” her bir

bolgenin ayr1 ayr1 degerlendirildigi calismalar1 temsil etmektedir.

Calismalarda kullanilan metrikler (Dice, IoU, Dogruluk, F1, mAPmask) farklilik
gosterdiginden, sonuglar kaynaklarda bildirildigi sekliyle aktarilmig; metrikler

arasinda dogrudan bir karsilastirma veya normalizasyon yapilmamistir. Bu metriklerin

51



farklilik gostermesi dogrudan nicel karsilastirmayi sinirlasa da, literatiirdeki yontem
cesitliligini ortaya koymaktadir. Bu c¢aligmada kullanilan mAP@[.50:.95] (mask)
metrigi, YOLO tabanli segmentasyon modelinin nesne odakli yapisina daha uygun bir
degerlendirme sunmakta ve farkli IoU esiklerinde ayrintili bir performans analizi

saglamaktadir.
5.3. YOLO ve SAM2 Segmentasyon Performansinin Degerlendirilmesi

Segmentasyon, BPPV tanisinda nistagmus hareketlerinin hassas bir sekilde analiz
edilmesi i¢in temel bir adimdir. Bu béliimde, géz bebegi segmentasyonu igin SAM?2
ve YOLO tabanli segmentasyon modelleri kullanilmis ve elde edilen sonuglar gorsel
olarak degerlendirilmistir. SAM2, detayl boliitleme saglarken, YOLO hizli ve verimli

bir segmentasyon siireci sunmaktadir.

Segmentasyon isleminin ardindan, g6z bebeginin hareket oOzelliklerini ¢ikarmak
amaciyla optik akig analizi uygulanmistir. Optik akistan elde edilen hareket vektorleri,
HSV renk uzayinda temsil edilerek gbz bebeginin zamansal ve mekansal hareket
paternleri gorsellestirilmistir. YOLO ve SAM2 tabanli segmentasyon sonuglari, farkl
senaryolar altinda incelenmis ve bu yontemlerin dogruluk, hiz ve dayaniklilik

acisindan karsilagtirmasi yapilmaistir.

Bu calismada, farkli c¢evresel kosullarda g6z bebegi tespitinin performansini
degerlendirmek amaciyla bes farkli senaryo belirlenmistir. Bu senaryolar, hem
literatiirde mevcut caligsmalarin basariminda sinirlamalar yasanan durumlari hem de
uzman goriisleri dogrultusunda klinik tanida zorluk yaratan kosullar1 g6z oniine alarak
secilmistir. Segmentasyon modellerinin c¢evresel faktorlere ve hizli nistagmus
hareketlerine kars1 dayanikliligini test etmek i¢in hazirlanan bu senaryolar, BPPV
tanisinda kullanilan hasta verilerinden secilmis ve farkli gorsel engelleri igeren

videolar iizerinde uygulanmustir.

1. Siddetli Nistagmus Hareketi: Bu senaryoda, goz bebegi net bir sekilde
goriilebilmekte ancak nistagmus hareketleri olduk¢a siddetlidir. Hizl1 ve genis agili
hareketler, segmentasyon modelinin g6z bebegini siirekli takip etmesini
zorlagtirmaktadir. Geleneksel yontemlerde, hareketin hizi nedeniyle géz bebeginin
konumunun yanlis tahmin edilmesi veya kismen kaybolmasi gibi sorunlar ortaya
cikmaktadir. Bu durumda, segmentasyon modelinin g6z bebegini dogru bir sekilde

takip edip edemedigi degerlendirilmektedir.
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Gorsel ciktilar incelendiginde, g6z bebeginin belirgin olmasimin segmentasyonu
kolaylastirdigi, ancak ani ve genis acili hareketlerin bazi karelerde goz bebegi
smirlarinda hatalara yol agtif1 gozlemlenmistir. Ozellikle nistagmusun en hizli oldugu
anlarda, modellerin segmentasyon maskelerinde kii¢iilk kaymalar veya kismi

eksiklikler meydana gelmistir.

Kare 1 Kare 2 Kare 3 Kare 4 Kare 5

Orijinal
Kare

SAM2

YOLOvV8

YOLOv11

YOLOv12

Sekil 5.5: Siddetli nistagmus hareket senaryosu altinda YOLOvVS, YOLOv11,

YOLOvV12 ve SAM2 modellerinin segmentasyon sonuclarinin karsilastirilmasi.

SAM?2 modeli genel olarak iris ve pupil bdlgelerini her karede tutarli olarak segment
edebilmistir. Bununla birlikte nistagmusun yogunlugundan kaynaklanan ufak
kaymalar goriilse de, maskelerde eksik ya da tamamen basarisiz bir segmentasyon
gbzlenmemistir. YOLO tabanli modeller ise iris bolgesini ¢ogunlukla tutarli sekilde

segment etmis fakat pupil bolgesinde farkli performanslar géstermistir.

YOLOvV8-seg iris segmentasyonunu basarili sekilde gerceklestirirken, pupil
maskelerinde eksiklikler gozlenmistir. YOLOv11-seg modeli ise pupil bolgesini hig
segment edemezken, iris bolgesinde segmentasyonu genellikle saglayabilmis fakat

bazi karelerde belirgin kaymalar olugsmustur.

53



YOLOv12-seg modeli ise pupil segmentasyonunda YOLOvV8-seg ve YOLOv11-seg
modellerine gore daha basarili sonuglar tiretmistir. Ancak YOLOv12-seg'in iris

segmentasyonunda daha fazla kayma ve diizensizlik meydana geldigi gézlenmistir.

Sonuglar, SAM2'nin hizli hareketler igeren senaryolarda bile yiiksek dogruluk
sagladigini ancak asir1 hizli ve ani hareketlerden kismen etkilendigini gostermektedir.
YOLO modelleri ise iris segmentasyonunda tutarli olmakla beraber pupil

segmentasyonunda siddetli nistagmus hareketlerinden ciddi olgiide etkilenmistir.

2. Diisiik Goz Kapag ve Kisith Goriiniirliik: Bu senaryoda, hastanin goz
kapag1 oldukga diisiik olup g6z bebeginin biiyilik bir kismini drtmektedir. Diisiik géz
kapagi, gbz bebeginin goriiniirliiglinli azaltarak segmentasyon modelinin basarili bir
sekilde calismasini zorlastirmaktadir. Geleneksel yontemlerde, goz kapaginin

olusturdugu golgeler ve belirsiz sinirlar nedeniyle yanlis segmentasyon sonuglari elde

edilebilir.

SAM2’nin performansi incelendiginde, goz kapaginin kismen kapattigi karelerde
modelin gbz bebegini basarili bir sekilde tespit etmeye devam ettigi goriilmektedir.
Hatta gz bebeginin ¢ok kiiclik bir kisminin goriindiigli durumlarda dahi modelin
segmentasyonu siirdiirebildigi dikkat ¢ekmektedir. Bu, modelin ¢evresel faktorlere
kars1 belirli bir dayanikliliga sahip oldugunu gostermektedir. Ancak, en u¢ noktada
g0z bebeginin neredeyse tamamen kapanmasiyla segmentasyon alaninin kii¢tildiigii ve

dogrulugun azaldig1 gézlemlenmektedir.

YOLO modellerinin performanslart degerlendirildiginde ise farkli sonuglar
gozlenmistir. Ilk karede, géz kapaginin hafif kapali oldugu durumda ii¢ model de iris
ve pupil bolgelerini basarili bir sekilde tespit edebilmistir. Ancak gz kapaginin daha
fazla kapandig1 karelerde modeller genel olarak pupil bolgesini tespit edememis, iris
segmentasyonunda ise eksik ya da hatali sonuglar iiretmistir. Baz1 karelerde modeller

pupil bolgesini iris olarak yanlis simiflandirmastir.
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Kare 1 Kare 2 Kare 3 Kare 4 Kare 5

Orijinal
Kare

SAM2

YOLOvV8

YOLOv11

YOLOv12

Sekil 5.6: Diisiik goz kapagi ve simirh goriis senaryosu altinda YOLOVS,
YOLOvV11, YOLOvV12 ve SAM2 modellerinin segmentasyon sonu¢larinin

karsilastirilmasi.

YOLOvV12-seg modelinde, diger YOLO modellerinden farkli olarak, son karede g6z
kapagmin oldukga kisik oldugu durumda bile iris bolgesinin kismen tespit edildigi
goriilmektedir. Bu sonuglar, YOLO modellerinin SAM2'ye gore diisiik goz kapagi
kaynakl goriiniirliik kisitlamalarindan daha fazla etkilendigini ortaya koymaktadir. Bu
durum, SAM2’nin bu tiir zorlu kosullarda daha dayanikli oldugunu ve klinik

uygulamalarda giivenilirligini artirabilecegini gostermektedir.

3. Kismen Kapah Goz Kapagi ile Siddetli Nistagmus: Bu senaryoda, hastanin
g6z kapagt kismen kapali olup, ayn1 zamanda giicli bir nistagmus hareketi
sergilemektedir. G6z kapaginin kisik olmasi, segmentasyon modellerinin géz bebegini
net bir sekilde ayirt etmesini zorlagtirmaktadir. Geleneksel segmentasyon yontemleri,
goz kapagina ait pikselleri goz bebegi ile karigtirabilir ve hatali tahminlerde

bulunabilir.
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Sekil 5.7: Kismen kapah goz kapag ve siddetli nistagmus senaryosu altinda
YOLOVS, YOLOv11, YOLOvV12 ve SAM2 modellerinin segmentasyon

YOLOv11

YOLOv12

sonu¢lariin karsilastirilmasi.

Gorseller incelendiginde, SAM2'nin ¢ogu karede goz bebegini basaril bir sekilde
tespit edebildigi goriilmektedir. ilk karelerde model, goz bebegini belirgin sekilde
maskelemis olup iris ve pupil sinirlarin1 dogru bir sekilde yakalamaktadir. Ancak, goz
kapag1 daha fazla kapandik¢a segmentasyon maskesinin genisledigi ve pupili tespit
edemedigi fark edilmektedir. Bu durum, modelin dinamik sahnelerde belirli anlarda
hatalar yapmasina ragmen genel olarak g6z bebegini takip edebildigini

gostermektedir.

YOLO modelleri ise iris ve pupil segmentasyonunda genel olarak tutarsiz sonuglar
vermistir. YOLOvV8-seg ve YOLOvV11-seg, ikinci karede nispeten dogru segmentasyon
gerceklestirmis ancak diger karelerde herhangi bir segmentasyon yapamamuistir.
Ayrica YOLOvV11-seg, basarili oldugu bu tek karede dahi YOLOv8-seg modeline gore

daha diislik dogrulukta olup iris sinirlarinda belirgin kaymalar gostermistir.
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YOLOv12-seg ise bir kare hari¢ tiim karelerde iris bolgesini genis ve diizensiz olarak
maskelemis, pupil segmentasyonunu ise gerceklestirememistir. Bu sonuglar, YOLO
modellerinin kismen kapali goéz kapagi ile siddetli nistagmus igeren karmasik
sahnelerde zorluk yasadigin1 ve SAM2'ye gore daha diisiik performans gosterdigini
ortaya koymaktadir.

4. Yogun Kirpik ve Kisith Goz A¢ikhgr: Bu durumda, hastanin kirpikleri
oldukca yogun olup goz kapag diisilk konumdadir. Yogun kirpikler, segmentasyon
siirecinde ek engeller olusturarak yanlis pozitif sonuglara yol agabilmektedir.
Geleneksel yontemler, kirpiklerin olusturdugu golgeler nedeniyle gbz bebeginin
siirlarint  hatali belirleyebilir. Bu test senaryosunda, segmentasyon modelinin

kirpiklerden etkilenmeden g6z bebegini ne kadar dogru tespit edebildigi incelenmistir.

Gorseller incelendiginde, SAM2 modelinin ¢ogu karede basarili segmentasyon yaptigi
goriilmektedir. Ancak, son karede siddetli nistagmus, yogun kirpikler ve kisik goz
kapagi gibi zorlu kosullarin bir araya gelmesi modelin dogrulugunu etkilemistir. Bu
karede, model goz bebegini segmentlemeye devam etse de sinirlarinda kaymalar
olusmus ve dis kismin1 da segmentasyon maskesine dahil etmistir. Buna ragmen,
modelin  kirpikleri veya gboz kapagini segmentasyon alanina katmadigi
gbzlemlenmistir. Bu durum, SAM2'nin belirli zorlu kosullarda dayanikli olsa da ¢ok

karmasik sahnelerde dogrulugunun azaldigini géstermektedir.

YOLOV8-seg sonuglari incelendiginde, modelin ilk iki karede iris ve pupil
segmentasyonunu kismen dogru gerceklestirdigi, ancak sonraki karelerde
segmentasyon basarisinin belirgin sekilde diistiigii gozlemlenmistir. Ilk karede hem
iris hem de pupil dogru sekilde tespit edilmisken, ikinci karede yalnizca iris tespit

edilebilmistir.
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Sekil 5.8: Yogun Kkirpik ve sinirh géz agikhigi senaryosu altinda YOLOVS,
YOLOv11, YOLOvV12 ve SAM2 modellerinin segmentasyon sonu¢larinin

karsilastirilmasi.

GOz kapagmin daha fazla kapandigi ve nistagmus hareketlerinin siddetlendigi
karelerde ise modelin segmentasyon yapamadigi goriilmektedir. YOLOv11-seg ise
yalnizca ilk karede basaril1 bir segmentasyon gergeklestirmis, ancak sonraki karelerde

segmentasyon hatalar ve eksiklikler gozlemlenmistir.

Ikinci karede iris smirlarinda diizensizlikler olusurken, sonraki karelerde modelin
segmentasyon yapamadigi veya hatali bolgelere maskeleme uyguladigi dikkat
cekmektedir. YOLOV12-seg ise ilk iki karede iris ve pupil segmentasyonunu basarili
bir sekilde gerceklestirmistir. Ancak, géz kapaginin daha kisik oldugu ve siddetli
nistagmus hareketlerinin bulundugu karelerde segmentasyon dogrulugunun diistiigii
gozlemlenmistir. Son karelerde modelin iris sinirlarinda belirgin kaymalar ve

diizensizlikler oldugu, pupil segmentasyonunun ise tespit edilemedigi goriilmektedir.
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5. Makyaji Goz: Goz ¢evresine uygulanan makyaj, 6zellikle eyeliner veya koyu
far gibi belirgin makyaj tiirleri, segmentasyon modelinin g6z bebegi sinirlarini tespit
etmesini zorlastirabilir. Yogun makyaj, g6z bebeginin kontrastin1 degistirebilir ve
modelin goz bebegini yanlis tanimlamasina sebep olabilir. Bu senaryo, segmentasyon
modelinin farkli 151k yansimalar1 ve kontrast degisiklikleri altinda nasil performans

gosterdigini degerlendirmek i¢in secilmistir.

Kare 1 Kare 2 Kare 3 Kare 4 Kare 5
Orijinal
Kare '
YOLOVS ) ey |
AIOM | B

Sekil 5. 9: Makyaj kaynakh zorluk senaryosu altinda YOLOVS, YOLOv11,

YOLOvV12 ve SAM2 modellerinin segmentasyon sonuclarinin karsilastirilmasi.

Gorsel ¢iktilar incelendiginde, SAM2 modelinin g6z bebegini basarili bir sekilde tespit
ettigi ve segmentasyon maskesini biiyiik 6l¢iide dogru konumlandirdigi gériilmektedir.
Ozellikle koyu makyaj bulunan goz cevresinde, modelin kirpikleri segmentasyona
dahil etmedigi ve g6z bebegini kirpik aralarindan dogru sekilde belirleyebildigi

gdzlemlenmistir.
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Model goz bebegini net bir sekilde yakalamis ve maskeyi tutarli bir bigimde
uygulamistir. Ancak, ikinci karede modelin segmentasyon maskesinin genisleyerek
g0z cevresindeki bazi bolgeleri de kapsadigi gozlemlenmistir. Bu durum, asir1 golge

ve kontrast degisimlerinin model performansini sinirlayabilecegini gostermektedir.

YOLO modellerinin performansi incelendiginde, iris ve pupil segmentasyonunda
farkli seviyelerde dogruluk elde edildigi goriilmektedir. YOLOv8-seg, iris ve pupil
segmentasyonunda baslangicta basarili sonuglar vermis ancak goz kapaginin daha
fazla kapanmasiyla segmentasyon dogrulugunu kaybetmistir. Ozellikle pupil
tespitinde eksiklikler meydana gelmis, iris segmentasyonu ise gz kapagina dogru

kaymalar gostermistir.

Go6z kapaginin belirgin sekilde kisildig1 karelerde model segmentasyon yapamamastir.
YOLOv11-seg, iris segmentasyonunda genellikle tutarli sonuglar vermis olsa da pupil
segmentasyonunda basarisiz kalmistir. Model, hafif goz kapagi kapanmalarina karsi
segmentasyon basarisini koruyabilmis, ancak goz bebeginin daha az goriiniir oldugu

durumlarda dogrulugu azalmistir.

Goz kapaginin biiyiik 6l¢iide kapandigi durumda ise herhangi bir segmentasyon
gerceklesmemistir.  YOLOv12-seg, ilk  karelerde iris segmentasyonunu
gerceklestirebilmis ancak pupil tespitinde eksiklikler gostermistir. Model, iris
segmentasyonunu belirli oranlarda siirdiirebilse de, géz kapag1 ve kirpiklerin etkisi
arttikca segmentasyon dogrulugu azalmistir. G6z kapaginin asir1 kisildigi durumda

segmentasyon basarisiz olmustur.

Bu calismada, BPPV tanisinda g6z bebegi segmentasyonunun zorlu kosullarda nasil
performans gosterdigi incelenmistir. SAM2 ve YOLO tabanli modeller, farkli gorsel
engellerin (diisiik g6z kapagi, siddetli nistagmus, yogun kirpik, makyaj vb.)
segmentasyon dogrulugu iizerindeki etkilerini anlamak amaciyla test edilmistir.

Deneysel sonuglar, her iki yontemin giiclii ve zayif yonlerini ortaya koymustur.

SAM2 modeli, tutarli ve basarili sonuglar {iretmis, Ozellikle iris ve pupil
segmentasyonunda yiiksek dogruluk saglamistir. Nistagmus hareketlerinin
siddetlendigi ve gbz kapaginin kisildig1r durumlarda, model belirli hassasiyet kayiplari
yasamis ancak segmentasyon biitiinliigiinti biiyiik 6l¢iide korumustur. Yogun kirpik
veya koyu makyaj gibi kontrast degisiklikleri iceren senaryolarda, SAM2 genellikle
g6z bebegini dogru bir sekilde tespit etmeyi basarmistir. Ancak, asir1 diisiik goz kapagi
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gibi pupilin neredeyse tamamen kapanmasina neden olan ekstrem kosullarda, modelin

segmentasyon dogrulugunda diisiis yasadig1 gdzlenmistir.

YOLO tabanli modellerin performansi, iris segmentasyonunda genellikle istikrarli olsa
da, pupil segmentasyonunda degisken sonuglar vermistir. YOLOv8-seg, iris
segmentasyonunu  bliyiik 0Olglide basarili  sekilde gerceklestirse de pupil
segmentasyonunda eksiklikler gostermistir. YOLOv11-seg, iris tespiti konusunda
kismen basarili olmasma ragmen pupil segmentasyonunu neredeyse hig
gergeklestirememistir. YOLOv12-seg, pupil tespitinde diger YOLO modellerine gore
daha basarili sonuglar iiretse de, iris segmentasyonunda daha fazla kayma ve
diizensizlik meydana gelmistir. Siddetli nistagmus, géz kapagi kisikligi ve yogun
kirpik gibi faktorler karsisinda, YOLO modellerinin hassasiyetinin azaldig1 ve belirli

durumlarda segmentasyonun tamamen basarisiz oldugu gozlenmistir.

Genel olarak, SAM2'nin farkli zorluk seviyelerine karsi daha direngli bir model
oldugu, ancak ekstrem durumlarda hassasiyet kayiplart yasadig1 sonucuna varilmistir.
YOLO modelleri, bazi durumlarda iris tespitinde basarili olsa da, pupil tespitinde daha
diisiik dogruluk oranlarina sahiptir. Bu durum, BPPV tanisina yonelik géz bebegi
segmentasyonu i¢in model se¢iminde, kullanilan senaryonun ve ortam kosullarinin

dikkate alinmas1 gerektigini gdstermektedir.
5.4. Optik Akis Analizi ve Hareket Oriintiileri

SAM?2 segmentasyonunun dogrulugunu degerlendirdikten sonra, BPPV tanisinda goz
bebegi hareketlerinin 6nemini daha iyi analiz edebilmek amaciyla optik akis yontemi
uygulanmistir. Bu analiz, yalnizca segmentasyon basarisini incelemek i¢in degil, aymi
zamanda zorlu kosullarda bile géz bebeginin tespit edilerek hareket bilgilerinin

degerlendirilebilecegini gostermek amaciyla gergeklestirilmistir.

Segmentasyon dogrulugu biiyiilk 6nem tasimaktadir; ¢ilinkii g6z bebeginin en kiiclik
hareketi bile tani agisindan kiymetli bilgiler sunabilir. Ancak, bazi karelerde
segmentasyon basarisi diistiigiinde bu kareleri tamamen g6z ardi etmek, 6nemli tanisal
bilgilerin kaybolmasina neden olabilir. Bu nedenle, optik akis yontemi kullanilarak,
zorlu kosullarda dahi g6z bebegi hareketinin tespit edilip analiz edilebilecegi

gosterilmistir.
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Bu siiregte YOLO modelleri yerine daha giivenilir segmentasyon saglayan SAM?2
ciktilar1 tercih edilmistir. Clinkii zorlu senaryolarda goz bebegi tespiti basarisiz olursa,
hareket bilgisi de degerlendirilemez hale gelir. Bu analiz siirecinde, segmentasyon
asamasinda YOLO modelleri yerine zorlu senaryolarda daha tutarli sonuglar iireten
SAM2 modelinin ¢iktilar1 tercih edilmistir. Cilinkii g6z bebegi dogru sekilde
segmentlenmediginde, ilgili karelerden elde edilecek hareket bilgileri de saglikli

olmayacaktir.

Kare 1 Kare 2 Kare 3

> - i

Orijinal Kare f{ m 'f ‘m V’ U
o . - e c

SAM2 fz m ” m ’( U

Optik Akis +
HSV

Sekil 5.10: Siddetli nistagmus hareket senaryosu altinda SAM2 maskeleri

kullanilarak yapilan optik akis analiz sonuglar1 ve HSV renk kodlamasiyla

gorsellestirilmesi.
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HSV

Sekil 5.11: Yogun kirpik ve simirh goz acikhigi senaryosu altinda SAM2
maskeleri kullanilarak yapilan optik akis analiz sonuglari ve HSV renk
kodlamasiyla gorsellestirilmesi.

Kare 1 Kare 2 Kare 3

Orijinal Kare mq'l S M

SAM2 M R

——

Optik Akis +
HSV

Sekil 5.12: Diisiik goz kapagi ve sinirh goriis senaryosu altinda SAM?2 maskeleri
kullanilarak yapilan optik akis analiz sonuc¢lar: ve HSV renk kodlamasiyla
gorsellestirilmesi.
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Sekil 5.13: Kismen kapal goz kapagi ve siddetli nistagmus senaryosu altinda
SAM2 maskeleri kullanilarak yapilan optik akis analiz sonuclar1 ve HSV renk

kodlamasiyla gorsellestirilmesi.

Kare 1 Kare 2 Kare 3

Optik Akis +
HSV

Sekil 5.14: Makyaj kaynakl zorluk senaryosu altinda SAM2 maskeleri
kullanilarak yapilan optik akis analiz sonuglar: ve HSV renk kodlamasiyla

gorsellestirilmesi.
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Segmentasyon sonrasi, her videoda ardigik kareler arasindaki farklara dayali olarak
Farneback yontemiyle optik akis hesaplamalar1 gerceklestirilmistir. Boylece her
pikselin yon ve hiz bilgilerini igeren yogun bir hareket haritasi elde edilmistir. Bu
hareket vektorleri, HSV renk uzayma doniistiiriilerek gorsellestirilmis; renk tonu
hareketin yoniinii, renk doygunlugu ve parlaklik ise siddetini temsil edecek sekilde
yorumlanabilir hale getirilmistir. Tiim senaryolarda ayni islem adimlart izlenmistir.
Her bir senaryoya ait videolardan 6rnek kareler segilerek, bu kareler lizerinden tiger

farkli hareket gorseli olusturulmustur.

Elde edilen sonuglar, SAM2 ile segmentasyonun sagladigi avantaj sayesinde,
nistagmus hareket yoniiniin diisiik goriiniirliik kosullarinda bile belirlenebilecegini
gostermektedir. Bu, géz bebeginin kisa siireligine dahi goriiniir oldugu durumlarda,
hareket yoniiniin dogru sekilde tespit edilmesini saglayarak tanisal siireci

destekleyebilir.

Onerilen yontem sayesinde gdz bebegi, en zorlu senaryolarda dahi basaril bir sekilde
segmentlenmis ve optik akis analizi ile nistagmus hareketlerinin belirlenmesine olanak
saglanmistir. Bu analiz, BPPV tanisinda kritik olan goz bebegi hareketlerinin, zorlu
kosullarda bile takip edilebildigini ve taniya katki saglayabilecegini ortaya
koymaktadir.

5.5. CNN-GRU Siniflandirma Performansi

Segmentasyon adiminin ardindan, optik akis verileri kullanilarak dort farkli nistagmus
yonii i¢in simiflandirma gergeklestirilmistir. Bu amagla CNN-GRU mimarisi
uygulanmis olup, modelin yapis1 onceki bdliimlerde ayrintili sekilde sunulmustur.
Model, 75 epoch boyunca egitilmis; early stopping mekanizmasi i¢in patience=8

degeri belirlenmistir. Optimizasyon i¢in 6grenme orani 1e-3 olarak ayarlanmistir.

Siniflandirma performanst dogruluk, precision, recall ve F1-score gibi metrikler
tizerinden degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, kullanilan segmentasyon

yontemine gore gruplandirilarak Tablo 5.4°te sunulmustur.
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Tablo 5.4: Farkh segmentasyon yontemleri kullanilarak elde edilen CNN-GRU

modelinin siniflandirma performansi.

Yontem Dogruluk Precision Recall F1 Skoru
Yolov8-seg 0.85 0.85 0.85 0.85
Yolov11l-seg 0.85 0.86 0.85 0.85
Yolov12-seg 0.89 0.89 0.89 0.89
SAM2 0.94 0.93 0.94 0.93

Siiflandirma modellerinin basarisin1  degerlendirmek i¢in yalnizca dogruluk
(accuracy) metrigine odaklanmak, ¢ogu durumda yetersiz ve yaniltict olabilir.
Ozellikle siniflar arasinda dengesizlik oldugunda, dogruluk tek basina modelin genel
performansin1 yansitmakta eksik kalir. Bu nedenle; kesinlik (precision), duyarlilik

(recall) ve F1 skoru (F1-score) gibi tamamlayici dlgiitler de dikkate alinmalidir.
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Sekil 5.15: Farkh segmentasyon yontemleriyle (YOLOvV8-Seg, YOLOvV11-Seg,
YOLOvV12-Seg ve SAM2) egitilen CNN-GRU modeline ait egitim (train) ve

dogrulama (validation-val) dogruluk egrileri.
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Sekil 5.16: Farkh segmentasyon yontemleriyle (YOLOvVS8-Seg, YOLOv11-Seg,
YOLOV12-Seg ve SAM2) egitilen CNN-GRU modeline ait egitim (train) ve

dogrulama (validation-val) kayip (loss) egrileri.

Elde edilen bulgular, segmentasyon yonteminin siniflandirma basarimi iizerindeki
etkisini ortaya koymaktadir. Dort farkli yontemle yapilan karsilastirmada, SAM?2
tabanli segmentasyon kullanildiginda modelin basar1 Olgiit degerlerinin  diger

yontemlere kiyasla daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir.
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Sekil 5.17: YOLOVv8-seg tabanh segmentasyonla egitilen CNN-GRU modeline

ait kanisikhik matrisi.
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Sekil 5.18: YOLOv11-seg tabanh segmentasyonla egitilen CNN-GRU modeline

ait karisikhik matrisi.
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Sekil 5.19: YOLOv12-seg tabanh segmentasyonla egitilen CNN-GRU modeline

ait karisikhik matrisi.
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Sekil 5.20: SAM2 tabanh segmentasyonla egitilen CNN-GRU modeline ait

karisikhik matrisi.
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Bu genel bagsar1 metriklerine ek olarak, siniflandirma modelinin hangi siniflarda ne
Olciide basarilt oldugunu daha ayrintili sekilde analiz edebilmek amaciyla her bir
segmentasyon yontemi icin elde edilen confusion matrix (karisiklik matrisi) sonuglar
sunulmustur. Bu matrisler, modelin her bir siifi dogru ya da yanlis tahmin etme
durumlarin1 agik¢a ortaya koyarak, sinif bazl giiclii ve zayif yonlerin belirlenmesine
olanak tanimaktadir. Sekil 5.17-Sekil 5.20 arasinda, dort farkli segmentasyon
yontemiyle egitilen CNN-GRU modeline ait confusion matrix gorsellestirmeleri

karsilastirmali olarak verilmistir.

Tablo 5.5: YOLOvV8-seg segmentasyonu ile egitilen CNN-GRU modeline ait simf

bazh metrikler.

Precision Recall F1-skoru Veri Sayisi
horizontal 0.94 0.98 0.96 49
vertical 0.95 0.90 0.92 40
torsional 0.71 0.77 0.73 47
vertical_torsional 0.82 0.76 0.79 59
Dogruluk 0.85 195
Makro ort. 0.85 0.85 0.85 195
Agirhikh ort. 0.85 0.85 0.85 195

Tablo 5.6: YOLOvV11-Seg segmentasyonu ile egitilen CNN-GRU modeline ait

sinif bazhh metrikler.

Precision Recall F1-skoru Veri Sayisi
horizontal 0.98 0.91 0.94 56
vertical 0.93 0.88 0.90 42
torsional 0.71 0.83 0.77 53
vertical_torsional 0.82 0.77 0.79 47
Dogruluk 0.85 198
Makro ort. 0.86 0.85 0.85 198
Agirhikh ort. 0.86 0.85 0.85 198
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Tablo 5.7: YOLOv12-Seg segmentasyonu ile egitilen CNN-GRU modeline ait

sinif bazh metrikler.

Precision Recall F1-skoru Veri Sayisi
horizontal 0.98 0.96 0.97 54
vertical 0.96 0.96 0.96 45
torsional 0.85 0.89 0.87 57
vertical_torsional 0.78 0.74 0.76 47
Dogruluk 0.89 203
Makro ort. 0.86 0.85 0.89 203
Agirhikh ort. 0.86 0.85 0.89 203

Tablo 5.8: SAM2 segmentasyonu ile egitilen CNN-GRU modeline ait sinif bazh

metrikler.

Precision Recall F1-skoru Veri Sayisi

horizontal 0.96 1.00 0.98 53

vertical 0.90 0.88 0.89 32

torsional 0.95 0.87 0.91 62

vertical_torsional 0.91 1.00 0.95 39

Dogruluk 0.94 186

Makro ort. 0.86 0.85 0.93 186

Agirhikh ort. 0.86 0.85 0.93 186

CNN-GRU modelinin bagarimint yalnizca genel metriklerle degil, her bir simf
0zelinde de degerlendirmek amaciyla sinif bazli precision, recall ve F1-score degerleri
analiz edilmistir. Bu analizler, 6zellikle nistagmus yoOnlerinin siniflandirilmasinda
olusabilecek dengesizliklerin tespiti ve modelin hangi sinifta daha yiiksek tutarlilikla

calistiginin belirlenmesi agisindan dnemlidir.

Bu kapsamda, her bir segmentasyon yontemi (YOLOv8-Seg, YOLOv11-Seqg,
YOLOvV12-Seg ve SAM2) ile egitilen CNN-GRU modellerine ait smif bazh

degerlendirme sonuglar1 Tablo 5.5-Tablo 5.8 arasinda sunulmustur. Bu tablolar
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aracilifiyla, farkli segmentasyon yaklagimlarinin

karsilastirmali olarak incelenmistir.

smif  diizeyindeki

etkileri

Karsilastirilan ¢aligmalardaki siniflarda belirtilen kisatmalar su anlama gelmektedir:

SC, ASC ve PC sirastyla superior, anterior ve posterior semisirkiiler kanallar1 ifade

etmektedir. Geotropic ve apogeotropic terimleri, nistagmusun yergekimi yoniinde ya

da tersine olustugunu belirtirken; CCTU ve CTU sirastyla kanalitiyazis ve

kupulolitiyazis durumlarinda basin yukar1 ¢evrilmesini ifade eder. Sag/sol ibareleri

etkilenen tarafi gosterirken, “normal” patolojik bulgu olmayan durumu, “diger” ise

siiflandirma disinda kalan 6zel durumlari temsil etmektedir.

Tablo 5.9: BPPV'de nistagmus simiflandirmasi igin onerilen yontemin derin

ogrenme tabanh yaklasimlarla karsilastirilmasi.

Referans# Yontem Verl it Siniflar Fl
Sayist  Sayisi Skoru
SC Sag/Sol
) Geotropic Sag/Sol
(Limvd., 2019) CNN Tabanli Model 1005 ) 0.79
Apogeotropic Sag/Sol
ASC Sag/Sol
Optik Akis + PC Sag/Sol
(Phamvd., 2022) ResNext + BiGRU 746 6 Geotropic Sag/Sol ~ 0-90
CNN + BiGRU Apogeotropic Sag/Sol
Nystagmus
(Wagle vd., 2022)  ResNet + VGG 435 2 0.82
Normal
CCTU
Optik Akis +
. CTU
(Kong vd., 2023) Iris Segmentasyonu 1060 4 Sol 0.93
0
ConvNext +LSTM
Sag
. . Vertical
(Live Yang, 2023) BIiLSTM-GRU 21743 2 _ 0.92
Diger
. Horizontal
Onerilen _
SAM2 + Optik Akis + Vertical
Calisma 1235 4 ] 0.93
CNN-GRU Torsional
(2025)

Vertical + Torsional
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Tablo 5.9’da goriildiigii lizere, onerilen yontem 0.93 F1 skoru elde ederek Kong vd.
(2023) tarafindan sunulan yontemle benzer bir basari gostermistir. Bu tablo, aym
zamanda gelistirilen modelin dort farkli nistagmus tiirlinii ayirt edebilme yetenegini
ortaya koymaktadir. Bu durum, yalnizca iki sinif iizerinden degerlendirme yapan
onceki caligmalara kiyasla daha ayrintili ve klinik agidan daha faydali bir bakis agisi
sunmaktadir. Veri kiimesinin ¢ok biiyiilk olmamasina ragmen, giincel yapay zeka
tekniklerinin kullanilmasi, basarili segmentasyon ve etkili siniflandirma performansi

yontemin gii¢lii yonleri arasinda yer almaktadir.

Ote yandan, her ¢alismanin farkli sayida ve tiirde nistagmus smifin1 hedef almasi, F1
skorlarinin dogrudan karsilastirilmasin1  giiglestirebilir. Bu nedenle, yontemler
arasindaki farkliliklarin g6z onilinde bulundurulmasi, sunulan basari oranlarinin daha

saglikli yorumlanmasina katki saglayacaktir.
5.6. Bulanik Mantik Tabanh Yorumlama ve Karar Destegi

Calismada kullanilan derin 6grenme modelleri yiliksek siniflandirma basarisi
sunmasina karsin, “kara kutu” yapilart nedeniyle klinik uygulamalarda seffaflik
acisindan siirliliklar icermektedir. Bu ¢alismada kullanilan bulanik mantik yapisi, bu
smirlilign agmaya yonelik olarak onemli bir katki sunmaktadir. Ortalama SPV
degerlerine dayali puanlama ve bulanik kural tabanli karar yapisi, hem sistemin
yorumlanabilirligini  artirmakta hem de hekimin siirece dahil olmasini
kolaylagtirmaktadir. Klinik uygulamalarda karar verme siiregleri yalnizca
algoritmanin ¢iktisina degil, ¢iktinin nasil olustuguna da baglidir. Bu yoniiyle bulanik
mantik sistemi, hekimin giivenini artirmakta ve sistemin klinik pratige entegrasyonunu

destekleyici bir rol listlenmektedir.

Calismada oncelikle nistagmus hareketlerinin yatay (X ekseni) ve dikey (Y ekseni)
bilesenleri ile yavas faz hiz1 (SPV) degerleri incelenmistir. Her bir eksen i¢in elde
edilen zaman serileri, grafikler araciligiyla gorsellestirilmis; bu grafikler iizerinden
hareketin yonii, siddeti ve zaman i¢indeki degisimi degerlendirilmistir. SPV grafikleri
ise yavas faz hizin1 daha net ortaya koyarak, klinik yorumlamaya ek deger katmaktadir.
Analizler, segmentasyon adiminda belirlenen goz bebegi merkez koordinatlar temel
alimarak gergeklestirilmis; elde edilen bulgular hem gorsel hem de metinsel olarak

raporlanmistir.
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Sekil 5.21: Horizontal nistagmus iceren video kaydina ait grafik analizleri.
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Sekil 5.22: Vertical nistagmus iceren video kaydina ait grafik analizleri.
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Sekil 5.21°de horizontal nistagmus, Sekil 5.22°de ise vertical nistagmus igeren video
kayitlara ait analiz sonuglart sunulmaktadir. (a) alt grafigi, g6z bebegi merkez
koordinatlarinin yatay bileseninden elde edilen X ekseni konum degisimini; (b) alt
grafigi, dikey bilesenden elde edilen Y ekseni konum degisimini; (c) alt grafigi, yatay
ve dikey konum farklarmin vektorel birlesiminden hesaplanan iki boyutlu yer
degistirme biylikliigiini gostermektedir. (d) alt grafiginde X eksenindeki ham hiz
(acik renkli egri) ve filtrelenmis yavas faz hizi SPV-X (koyu renkli egri) yer almakta;
(e) alt grafiginde Y eksenindeki ham hiz (acik renkli egri) ve filtrelenmis yavas faz
hizi SPV-Y (koyu renkli egri) gosterilmektedir. (f) alt grafigi ise yatay ve dikey SPV
bilesenlerinin vektorel birlesiminden elde edilen SPV biiyiikliigiinii (magnitude) ifade

etmektedir.

X ekseni grafikleri, g6z bebeginin yatay diizlemdeki konum degisimini zaman
eksenine gore gostermektedir. Veriler, nistagmusun yatay bileseninin manevra
baslangicinda hizla ortaya ¢iktigini, belirli bir siire devam ettikten sonra ise kademeli
olarak azaldiginm1 gostermektedir. Yavas fazlarda hareketin daha dogrusal bir egilim
izledigi, hizli fazlarda ise keskin konum degisimlerinin meydana geldigi tespit
edilmistir. Bu goriiniim, nistagmusun tipik yatay hareket Oriintiisiinii yansitmakta ve
SPV hesaplamalarinin temelini olusturmaktadir. Grafikten, diistik, orta ve yiiksek hiz
bolgelerinin net bicimde ayirt edilebildigi goriilmekte; bu da bulanik mantik

modiiliiniin dogru kategorilendirme yapabilmesine zemin hazirlamaktadir.

Y ekseni grafikleri, géz bebeginin dikey diizlemdeki konum degisimini zaman
eksenine gore gostermektedir. Bulgular, dikey hareketin yatay harekete kiyasla daha
smnirli bir genlik sergiledigini; ancak belirli anlarda hizlanma ve yavaslama
donemlerinin net sekilde ayirt edilebildigini ortaya koymustur. Baslangicta daha
yiiksek konum degerlerinden baslayan hareketin, zamanla kademeli olarak azaldigi
goriilmektedir. Bu durum, manevra sonrasinda dikey bilesenin yatay bilesene kiyasla
daha erken soniimlendigine isaret etmektedir. Yavas fazlarda hareketin daha yumusak
bir seyir izledigi, hizli fazlarda ise kisa siireli ancak keskin degisimlerin meydana
geldigi gozlenmistir. Bu yapi, dikey nistagmusun karakteristik davranisini yansitmakta
ve SPV hesaplamalarinin  dikey eksen Ozelinde gergeklestirilmesine olanak

saglamaktadir.
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Konum degisimlerinin yatay ve dikey bilesenleri birlikte degerlendirildiginde, goz
bebeginin iki boyutlu yer degistirme biiyiikligli elde edilmektedir. Yer degistirme
grafikleri, her iki eksendeki konum farklarinin vektorel olarak birlestirilmesiyle
hesaplanan mesafenin zaman i¢indeki degisimini gostermektedir. Baslangicta yiiksek
degerlerin izlendigi bu grafik, ilerleyen zamanlarda mesafenin kademeli olarak
azaldigini ortaya koymaktadir. Yer degistirme biiyiikliigii, nistagmusun genel hareket
siddetini tek bir Olclitle ifade etmesi agisindan 6nem tagimakta; hem hizli hem de yavas

fazlarin etkisini biitlinciil bir sekilde yansitmaktadir.

Hiz analizinde, ilk olarak X eksenine ait yatay hiz grafigi ele alinmaktadir. Ac¢ik renkli
egri, konum verilerinden tiiretilen ham hiz degerlerini; koyu renkli egri ise filtreleme
islemiyle elde edilen yavas faz hizin1 (SPV-X) gostermektedir. Yavas faz hizinin net
bigimde ayristirilmasi, bulanik mantik tabanli degerlendirme siireci igin temel giris
verisinin elde edilmesini saglamaktadir. Zaman ekseni boyunca hiz egrisindeki

degisim, hizli ve yavas fazlarin dinamiklerini agik¢a ortaya koymaktadir.

Dikey hiz grafigi de benzer bir yapiya sahiptir. A¢ik renkli egri, ham hiz degerlerini;
koyu renkli egri ise yavas faz hizim1 (SPV-Y) temsil etmektedir. Dikey bilesende
genliklerin yatay bilesene kiyasla daha diisiik oldugu goriilmekte, ancak zaman zaman
belirgin hiz artislar1t meydana gelmektedir. Yavas fazlarin net sekilde ayristirilmasi,
dikey bilesene iligkin SPV hesaplamalarinin da dogru bi¢cimde yapilmasina imkéan
tanimaktadir. Son olarak, yatay ve dikey SPV bilesenlerinin vektorel olarak
birlestirilmesiyle elde edilen SPV biiyiikliigii (magnitude) grafikleri sunulmaktadir.
Bu grafik, toplam yavas faz hizini tek bir parametre altinda ifade ederek nistagmusun
genel siddetini  gostermektedir. Zaman i¢indeki degisim, hem hareketin
baslangicindaki hiz karakterini hem de yavaglayarak sona erme siirecini tek bir bakista

gérmeyi saglamaktadir.

Sistemin nihai siiriimiinde torsiyonel bilesen de eklenmis, boylece nistagmusun ii¢
eksendeki hareket karakteristikleri bulanik mantik yapisina entegre edilmistir. Bu
ekleme, Ozellikle karma nistagmus tiplerinin smiflandirilmasinda  sistemin

duyarlhiligini artirmastir.
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Fuzzy Skorlar:
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Sekil 5.23: Horizontal video analiz ¢iktisinin son karesine ait ekran goriintiisii.
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Sekil 5.24: Vertical video analiz ¢iktisinin son karesine ait ekran goriintiisii.
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Sekil 5.25: Torsiyonel video analiz ¢iktisinin son karesine ait ekran goriintiisii.

Yapilan degerlendirmeler sonucunda, SPV degerlerine dayali olarak gelistirilen
bulanik mantik tabanli karar sistemi, dort ana nistagmus yonii — horizontal, vertical,
torsional ve vertical+torsional — i¢in yorumlanabilir siniflandirma sonuglar
tiretmigtir. Sistem, her 150 karede bir hesaplanan ortalama SPV degerini dnceden
tanimlanmis puan araliklarina gore derecelendirmekte; bu puanlari bulanik iiyelik
fonksiyonlar1 araciligiyla degerlendirerek kural tabanli ¢ikarim mekanizmasiyla sinif
tahmini gerceklestirmektedir. Kararlarin bu sekilde periyodik olarak tiretilmesi, zaman
icinde degisen nistagmus hareketlerinin dinamik olarak izlenmesine olanak
saglamakta; ayrica her bir kararin ardindaki manti§in agik bigimde ortaya konmasi,
sistemin klinik uygulamalarda giivenilirligini ve yorumlanabilirligini artirmaktadir.
Derin 6grenme modellerinin yiiksek dogruluklarina karsin smirl agiklanabilirligi
dikkate alindiginda, bu tiir bulanik kural tabanl yaklasimlarin 6zellikle karmasik ya
da Orneklem sayist diisiik klinik senaryolarda tamamlayict ve destekleyici bir rol

istlenebilecegi degerlendirilmektedir.
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Sekil 5.23-5.25°teki arayiiz diizeninde, sol siitunda sirasiyla orijinal géz goriintiisii,
SAM2 ile elde edilen maske, maske—orijinal goriintii bilesimi (iris dokusunu
belirginlestiren goriiniim) ve bulanik mantik modiiliiniin trettigi anlik skor ile sozel
yorum sunulmaktadir. Sag boliimde listten alta dogru bes zaman serisi grafigi yer alir:
X(t) (yatay konum), y(t) (dikey konum), SPV-X (yatay yavas faz hiz1), SPV-Y (dikey
yavas faz hizi) ve SPV-Torsiyonel (goziin kendi ekseni etrafindaki agisal yavas faz
hiz1). SPV grafiklerinde pencere sonlarina karsilik gelen noktalayicilar ve ilgili skor

etiketleri gorsellestirilerek karar anlar1 agike¢a isaretlenmistir.

Sistem, kodda tanimlandigi iizere 5 saniyelik kayar pencereler kullanmaktadir
(WINDOW = 5xfps; orn. 30 fps icin = 150 kare). Her pencere sonunda hesaplanan
SPV-X, SPV-Y ve SPV-T degerleri, tamimli iiyelik fonksiyonlar1 ve kural tabani
tizerinden degerlendirilerek 0—10 araliginda sayisal skorlar ile bunlara karsilik gelen
sozel klinik yorumlar iiretilir. Bu periyodik ve dinamik giincelleme yapisi,
nistagmusun zamana bagli yon ve siddet degisimlerinin biitiinciil bicimde izlenmesine
olanak tanimakta; yatay ve dikey bilesenlere eklenen torsiyonel bilesen sayesinde ii¢
eksenli (horizontal-vertical-torsional) yorumlanabilirlik saglamaktadir. Boylece,
hareketin yonii ve tipi yaninda siddeti de sayisal olarak ifade edilmekte, ayn1 zamanda
kisa ve anlagilir bir metin ile desteklenmektedir. Bu yapi1, derin 6grenme modelinden
elde edilen ¢iktilar1 anlamlandirarak klinik karar siirecine dogrudan katki saglayan

aciklanabilir yapay zeka bileseni olarak iglev gérmektedir.
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SONUC
Bu ¢alismanin en 6nemli bulgularindan biri, iris segmentasyonunun karmasik klinik
senaryolarda tani siirecine sagladigi katkinin net bicimde ortaya konmasidir.
Segmentasyonun ardindan gelen siniflandirma asamasi da nistagmus yoniiniin
belirlenmesinde en az onun kadar kritik bir rol oynamustir. Gergek klinik kosullarda
kismen kapali géz kapaklari, yogun kirpikler, ani géz hareketleri ve diisiik kontrastl
goriintiiler gibi faktorler segmentasyon dogrulugunu zorlastirmaktadir. Bu nedenle
modellerin yalnmizca ideal kosullarda degil, klinik ortamlardaki degisken kosullar
altinda da degerlendirilmesi biliyilk 6nem tasimaktadir. Yapilan deneyler, SAM?2
modelinin bu tiir zorlayic1 durumlarda dahi tutarli ve dogru segmentasyon maskeleri

tiretebildigini gdstermistir.

Bu giiclii segmentasyon temelinin {lizerine insa edilen optik akis analizi, iris
hareketlerine iligkin anlamli1 zamansal veriler saglayarak CNN-GRU tabanli dort sinifli
nistagmus siniflandiricisina girdi olusturmustur. Bulgular, SAM2’nin yalnizca gorsel
kisitlamalar altinda yiiksek dogrulukla ¢alismakla kalmayip, hareket analizi ve klinik
yorumlama gibi asag1 akis gorevlerinde de etkin bi¢cimde kullanilabildigini ortaya
koymaktadir. YOLOvS8-seg, YOLOvll-seg ve YOLOv12-seg modelleri de
degerlendirilmis; ancak ozellikle géz kapagi ortiisli, hizli nistagmus hareketleri ve
diisiik kontrastli goriintiilerde giivenilirlik sorunlar1 yasamislardir. Bu nedenle, hareket
analizinde siireklilik ve dogruluk saglamak amaciyla yalnizca SAM2 ¢iktilar tercih

edilmistir.

Optik akis analizi, segmentasyonun siirli oldugu durumlarda dahi nistagmus
takibinde anlamli sonuglar liretmis; goz hareketlerinin yonii ve siiresiyle ilgili verileri
yakalayarak tanisal degeri artirmistir. Segmentasyon kalitesinin, CNN-GRU
simiflayicisinin basarisin1 dogrudan etkiledigi goriilmiis; 6zellikle SAM2 maskeleri,
optik akis hesaplamalari i¢in daha kararli bir zemin saglayarak hareket desenlerinin

kareler arasinda giivenilir sekilde modellenmesine imkan tanimastir.

Ayrica, segmentasyon sonrasi ¢ikarilan gdzbebegi merkez hareketlerinden ve iris
dokusundaki agisal degisimlerden elde edilen SPV degerleri hesaplanmis; bu degerler,
yatay, dikey ve torsiyonel eksenler icin tanimlanan kural tabanli bulanik mantik
sistemiyle birlikte yorumlanarak model ¢iktilarinin agiklanabilirligi artirilmustir.

Boylece sistem, yalmizca dogru simiflandirma yapmakla kalmamis, karar siirecini
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goriinilir ve yorumlanabilir hale getirerek klinik gliveni de pekistirmistir. Elde edilen
bulgular, segmentasyon ve siiflandirma adimlarini biitiinlesik bigimde optimize eden
entegre karar destek sistemlerinin klinik tanmi siireglerinde yiiksek deger tasidigini
gostermektedir. Bu yaklasim, hareketin zaman i¢indeki dinamiklerini ve siddetini
etkili bicimde ortaya koyarak verilerin dogrudan klinik degerlendirmeye entegre

edilmesini saglamis; teknik dogruluk ile agiklanabilirligi bir araya getirmistir.

Gelecek calismalarda, modelin genellenebilirliginin daha genis ve ¢esitli bireyleri
kapsayan klinik veri kiimeleri tizerinde test edilmesi, farkli nistagmus tipleri i¢in kural
setlerinin genisletilmesi ve gercek zamanli performans optimizasyonlariyla klinik is

akislarina sorunsuz sekilde entegre edilmesi hedeflenmektedir.
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