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Gelisimsel kalga displazisi, femur basi ile asetabulum arasindaki uyumsuzluktan
kaynaklanan bir yapisal bozukluktur. Erken teshis ve tedavi, uzuv kisaligi, topallama ve
fonksiyonel oziirliiliik gibi olumsuz durumlari Onleyebilir. Bu rahatsizlik o6zellikle
yenidogan ve 0-3 aylik bebeklerde erken tani konulmasi gereken bir durumdur. Tanida
gecikme durumunda, uzuv kisalig1 gibi kalic1 sorunlar ortaya ¢ikabilir. Bu nedenle erken
teshis ve tedavi, yasam kalitesini 6nemli dlgiide etkileyebilir. Tanida iki temel yontem
olan fiziksel muayene ve ultrason ile goriintiileme yontemi kullanilir. Ozellikle ultrason
gorlntiilerinin degerlendirilmesinde Graf yontemi sikga tercih edilir, ancak bu yontemde
uzman ve cihaz kaynakli hatalar olabilmektedir. Giiniimiizde bilgisayar destekli tan
arastirmalart, tan1 stireglerini gelistirmek amaciyla yapilmaktadir. Ultrason goriintiilerinin
manuel igslenmesi, dl¢limde zorluklara neden olabilir ve yanlis sonuglara yol acabilir. Bu
nedenle, bu calismada gelisimsel kalca displazisi tanisinin ilk asamasi i¢in farkli ag
mimarileri 6nerilmistir: U-Net, Mask R-CNN ve YOLOV8. U-Net 6nerisi daha az veri ile
ikili siniflandirma olarak sunulmustur, Mask R-CNN ve YOLOV8 ag onerileri ise daha
cok veriyle ve cok etiketli olarak egitim siire¢lerinden ge¢cmislerdir. Calismada 6ne ¢ikan
YOLOVS, egitim sonuglarina gore en yiiksek basariya ulasmistir. Boliitleme, a¢1 6l¢iimii
ve istatiksel analiz kademeli olarak yapilmistir. A¢t 6l¢iimii icin iki 6neri sunulmus ve
sonuglar uzman sonucu ile karsilastirilmistir. Onerilerin dogrulugu i¢in Bland-Altman
analizi ve smif i¢i korelasyon analizi (ICC) uygulanmus, istatistiksel analiz sonuglari
tablolar halinde karsilastirilmistir. Sunulan Onerilerin dogrulugu ve giivenilirligi
degerlendirilmistir.
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Developmental hip dysplasia is a structural disorder arising from incongruity between the
femoral head and the acetabulum. Early diagnosis and treatment can prevent adverse
conditions such as limb shortening, limping, and functional impairment. This condition
particularly necessitates early identification in newborns and infants aged 0-3 months.
Delay in diagnosis can lead to persistent problems like limb shortening. Therefore, early
diagnosis and treatment can significantly impact the quality of life. The two primary
diagnostic methods are physical examination and imaging through ultrasound. The Graf
method is commonly preferred, especially in the evaluation of ultrasound images,
although it may be prone to expert and device-related errors. Contemporary research in
computer-aided diagnosis aims to enhance diagnostic processes. Manual processing of
ultrasound images can pose challenges in measurement and result in inaccuracies. Hence,
this study proposes different network architectures for the initial stage of developmental
hip dysplasia diagnosis: U-Net, Mask R-CNN, and YOLOvVS8. The U-Net proposal is
presented as binary classification with less data, while the Mask R-CNN and YOLOv8
network proposals have undergone training processes with more data and multiple labels.
The YOLOv8 model has achieved the highest success based on training results.
Segmentation, angle measurement, and statistical analysis were conducted stepwise. Two
suggestions for angle measurement are presented and the results are compared with the
expert result. Bland-Altman and intraclass correlation analysis (ICC) were applied to
assess the accuracy of the proposals, and the statistical analysis results were compared in
tables. The accuracy and reliability of the suggestions presented were evaluated.

July 2024, 76 pages
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1. GIRIS

Gelisimsel kalca displazisi (GKD) kalga eklem bolgesinde egilme, sekil bozuklugu ile
ortaya ¢ikan yapisal bir bozukluktur. Genellikle femur basi ve asetabulum arasinda
uyumsuzluk oldugunda gézlemlenmektedir. GKD genellikle, kalga ekleminin biiyiik bir
kisminin, kikirdak halde oldugu yasamin ilk zamanlarinda baslar. GKD gelisimi
ongoriilemezdir; fakat erken tani konulursa hastaligin zararli sonuglar1 engellenebilir.
Erken tan1 konuldugunda GKD’nin tedavisi miimkiindiir. Ancak tani ve tedavi gecikirse,
bacaklarda boy farki, yiirime gii¢ligii ve islevsel kisitlilik gibi hareket sorunlar1 ortaya
¢ikabilir. GKD tanisi koymak i¢in uzmanlar fiziksel muayene ve Ultrason (US)
goriintiileme gibi iki yontemden yararlanir. Yenidogan kalcasi fizik muayene ve diiz
rontgenle pek anlagilmazken, GKD’li vakalarda ultrason kalga eklemindeki kiigiik yapisal
bozukluklar1 bile net bir sekilde gdsterebilmektedir. Yeni dogan déneminde konulmus
erken tan1 ve tedavi ile bebeklerin %96’s1 normal kalga yapisina ve rontgen goriintiisiine

kavusabilmektedir (Tosun vd. 2010).

Son yillarda GKD tanisinda US tercih edilmektedir. Graf, yenidogan kalgasimin US ile
incelenmesi igin giivenilir bir yontem gelistirdi (Graf 1984, Graf 2006). Yenidogan
kalgasinin standart kesitini belirledi ve GKD’nin derecesini 6l¢gmek i¢in bir siniflama
sistemi Onerdi. Graf, yontemini bebegin ve US bashigmmin nasil konumlandirilmasi
gerektigini aciklayarak detaylandirdi ve ¢alismasinda izledigi yontemi anlatti. Temel
cizgi, kemik cat1 ¢izgisi ve yumusak doku Ortiisii ¢izgisi olmak {izere ii¢ ¢izgi kullandi.
Bu ¢izgilerden iki a¢1 elde edildi: alfa (a: kemik cati agis1) ve beta (B: kikirdak cat1 agisi).
Bu iki a¢1, yenidogan kalgasinin farkli tiplerini ayirt etmek i¢in kullanildi (Graf 2006).

Alaninda uzman doktorlar tarafindan kullanilan graf siniflandirmasi GKD teshis edilmesi
ve tedavi kararinin verilmesinde degerli bir ara¢ olmustur. Ne yazik ki bu durum deneyim
eksikligi, alfa ve beta acilarmin yorumlanmasinda goézlemciler arasi teshis ve karar
farkliliklarina yol agabilir. Ultrason goriintiisii bu standartlara gore incelense de, bazi
anatomik yapilar goriintiide net olarak belli olmayabilir. Ornegin baz1 bolgeler yumusak
dokular tarafindan gizlenebilir ve farkli sekillerde algilanabilir. Bunun ayrimini yapmak

her zaman kolay degildir. Bu durumlarin 6niine gegebilmek ve Klinisyenlerin teshis isini



kolaylagtirmak i¢in bilgisayar destekli karar verme sistemleri, birgok durumun teshis
edilmesine yardimc1 olmak amaciyla tibbi goriintiilerin degerlendirilmesi ve

Ol¢iilmesinde yararli araglar olarak kullanilmaktadir.

Hastaligin yeni dogan ve bebeklik donemlerinde herhangi bir zamanda ortaya
cikabilecegi g6z Oniine alindiginda, uygulamada ve uygulama sikliginda ortaya
cikabilecek zorluklar Onlenecektir. Bilgisayar destekli teshis sistemleri araciligiyla

hastalik daha erken taninir ve tedavi basarimi artirilabilir.



2. KURAMSAL TEMELLER

Ulkemizde ve diinya genelinde GKD'nin erken tani, tedavi ¢ok 6nemlidir. Bunun i¢in
bliyiik ¢aba harcanmaktadir. Ancak GKD tanisinda, farkli yontemler, insan hatalar1 ve
teknik eksiklikler nedeniyle tam bir tanm1 konulamayabiliyor. Calismamiz kapsaminda
radyoloji boliimiinde uzman doktor ile yapilan degerlendirmeler neticesinde gozlemciye
yardimci bilgisayar destekli bir yapinin gelistirilmesi ve 6l¢iim dogruluklara katki
verilmesine karar verilmistir. Doktorlarin GKD teshisi koymak i¢in kullandiklar1
gorintiilerdeki 6l¢timler hatali olabiliyor ve bu da goreceli kararlara yol agabiliyor. Bu da
bilgisayar destekli bir teshis sisteminin dnemini ortaya koymaktadir. Bu ¢alisma, US
cihazindan elde edilen goriintiiler tizerinde yapilan boliitlemeler ve 6l¢iimlerle, teshisin
daha giivenilir olmasimni saglayarak, doktorlarin daha dogru sonuglara ulagmalarini

miimkiin kilacak egitim siirecini ve elde edilen sonuglar1 igermektedir.

Calismada literatiirde bulunan ag yapilar arastirilmig, genellikle medikal goriintiilerde
goriintli boliitlemesi igin tercih edildigi gozlenen U-Net (Ronneberger vd. 2015), Mask
R-CNN (He vd. 2017), YOLOV8 (Jocher vd. 2023) gibi ag yapilar1 ile egitimler yapilmis
ve goriintii boliitleme sonuglar alinmistir. Farkli ag yapilariyla denenmesinde hangi
yontemin egitim siirecinde daha basarili oldugu karsilastirilmis ve yliksek basarim elde
eden model yapis1 sonuglartyla sunulmustur. Tiim bu egitimler i¢in Python programlama
dili tercih edilmistir. Bu dilde derin 6grenme asamasinda ag egitimleri i¢in yaygin
kullanilan Tensorflow (Abadi vd. 2015), PyTorch (Paszke vd. 2019), Detectron2 (Wu vd.
2019) gibi kiitiiphanelere basvurulmustur. Bu sistem, yeni doganlara uygulanip, uzman
gbzlemci, 6l¢lim ve goriintli kaynakli hatalar1 azaltarak, uzman gozlemciye yardimci bir

sistem olmas1 amac¢lanmustir.

2.1 Literatiir Taramasi

Ultrason yontemiyle yeni dogan kalga taramasi yapmak, 1978’de Avusturyali ortopedist
Reinhard Graf vd. (1983) tarafindan baslatildi (Tuncay vd. 2005). Bu ¢alismanin ilk
yayini 1983’te ¢ikt1 ve tani i¢in kriterler belirlendi (Graf 1983). 1984 yilinda bebek kalca

displazisinin ultrasonografik tanisinin temelleri Graf (1984) tarafindan atilmistir.



GKD teshisi igin ultrason kullanilarak gergeklestirilen muayeneler, statik ve dinamik
olmak Tizere iki temel yontemi icermektedir. Statik yontem, Graf tarafindan
gelistirilmistir ve kalganin tek bir goriintiisii iizerinden anatomik 6zelliklerin morfolojik

bir yaklagimla degerlendirilmesine dayanmaktadir (Sasmaz, 2011).

Graf yontemi, kalcanin bir sonogramda standart pozisyonda goriilmesi ve acilarla
Olgiilmesiyle kalca eklemi morfolojisinin seklini siniflandirmayla belirlenen bir

yontemdir. Kalcayi ultrasonla inceleme ve siniflandirmada alfa ve beta acilar1 6nemlidir

(Graf, 2006).

Gelisen metodolojiler ile birlikte, Graf (2006) yonteminde belirtilmis olan bolgeleri
anlasilir bir sekilde ¢ikarabilmek ve GKD metriklerinin degerlendirilmesi i¢in hem
ultrason goriintii uygunlugunun otomatik tespiti hem de alfa ve beta acilarinin
¢ikarilmasini igeren yeni bir otomatik yaklasim oneren Quader (2015) ve arkadaslari
onermislerdir. US goriintlilerinde, 151n yansimasinin bu yapilarin hem 6ncesi hem de
sonrasi ¢ok zayif oldugu i¢in, kemik ve kikirdak sinirlariin faz simetrisi tepkileri
Hacihaliloglu vd. (2014) uyguladig: gibi iyi bir sekilde algilayabilir (Quader vd. 2015).
Bu sayede elde edilen faz simetri tepki degerleri ile ultrason iletim modeli ve dizplazi
metriklerinin ¢ikarilmasi asamalarindan gegirerek alfa ve beta agilarini elde etmislerdir

(Quader vd. 2015).

Golan (2016) ve arkadaslarmin graf yontemini derin evrisimli sinir aglariyla GKD
tanilamasi otomatik olarak uygulayan bir ¢alisma yapmustirlar. Derin evrisimsel sinir ag1
yontemini se¢mis ve graf yonteminde belirtilmis olan bolgelerin boliitlenmesi igin
kullanmislardir. Agin ¢iktilar, biri ilium ve digeri asetabular ¢ati i¢in olmak {izere olasilik
haritalar1 olarak degerlendirdiler. ilk once ciktinin giiriiltiisiinii giderip, giiriiltiiden
arindirilmis bolgeler elde ettiler. Bu bolgelerde bir hat ve fonksiyon tanimlayarak ¢izgiler

elde edip bu cizgilerden ag1 6l¢iimiinii sagladilar (Golan vd. 2016).

Ultrason goriintiilerine filtre uygulayarak GKD tanisinda boliitleme performansini
iyilestirmek i¢in saf GKD goriintiileri elde edilmeli ve bunun igin bir dizi islem

gerceklestirilmelidir. Yedi filtre (Gauss, Wiener, Ortalama, Medyan, Perona ve Malik,
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Lee, Frost) kullanilarak goriintiiler islenmis ve sonuglar1 karsilagtirmiglardir (Cevik vd.
2016). Ham goriintiilerin Kalitesi zirve sinyal-giiriiltii oran1 (PSNR) ve ortalama kare
hatas1 (MSE) olgiitleri ile degerlendirmislerdir. Aymi filtreler boliitleme Oncesi
goriintiilere uygulanmis ve boliitleme sonrasi sonuglari analiz etmislerdir. GKD tanisinda,
ilium ve femoral bolgeler Aktif Kontur Modelleri ve Dairesel Hough Doniistimleri
teknikleri ile ayristirilmistir. Calismanin bulgulari, Wiener filtresinin hem ilium hem de

femoral bolgede yiiksek basar1 oranlari elde ettigini gostermistir (Cevik vd. 2016).

Graf yonteminde belirtilen alfa ve beta agilari, goriintii isleme teknikleri (Inceltme,
Budama, Iskelet Cikarim ve Dal Noktasi Belirleme) ile gériintiiden hesaplanir. Bu agilarla
Graf yonteminin siniflandirmasi yapilir ve uzman goriisleriyle karsilastirilarak yontemin
dogrulugu degerlendirilir. Alfa ve beta agilarindan elde edilen temel ¢izgi/femur orani
gibi yeni Ozellikler kullanilarak, yapay zeka algoritmalar: ile GKD tanisi i¢in alternatif

bir siniflandirma yontemi sunulmustur (Cevik 2016).

Kemik/kikirdak yapilar genellikle komsu yapilarindan belirgin bir sekilde daha hiper-
ekoik oldugundan dolay1, kemik/kikirdak sinirlarini yerellestirmek icin genellikle
yapilandirilmis faz simetrisi diye adlandirdiklar1 yontemi kullanmaktadirlar (Quader vd.
2015). Bu yontemin, goriintiideki bozukluklara ve yon degisimlerine karsit dayanikli
oldugunu ve SPS ile elde edilen kemik/kikirdak sinirlarinin GKD tanisinda etkili
oldugunu gosterdiler. Sunulan yontemleri yeni ve otomatik siniflandirma sagladi (Quader
vd. 2017).

Ultrason goriintiistinii ¢esitli 6lgeklerde superpiksellere bolinmiistiir. Bunun igin basit
lineer iteratif kiimeleme (SLIC) algoritmasi kullanilmistir (Achanta vd. 2012). Bu
algoritma, pikselleri gorlintiiniin dogal smirlarina gore anlamli gruplara ayirir. Bu
superpiksellerden faydalanarak bir evrisimsel sinir aglari (CNN) modeli olusturulmus ve
bunu goriintiileri siniflandirmak i¢in kullanilmistir. Boliitleme sonunda apex noktasi ve

alfa agis1 hesaplanmistir (Hareendranathan vd. 2017).

Pargacik siirlisii optimizasyonunu (PSO) ve istatistiksel seviye seti (SLS) boliitleme

yontemini kullanan kademeli bir yap1 gelistirildi. PSO yontemiyle baslangi¢ konturunun



konumu ve ilgi alan1 (ROI) belirlendi. ROI i¢inde SLS yontemiyle anatomik yapilari
bolitlenmistir. Bu anatomik yapilarin bilgisini kullanarak ¢izgi ¢izme ile alfa ve beta

acilar1 hesaplanmistir (Sezer ve Sezer 2019).

Hareendranathan (2021) ve arkadaslarinin sunmus olduklar1 kalga ultrasonunda tarama
kalitesini otomatik olarak degerlendirecek onerilerinde US goriintiilerdeki bozukluklar
dogru taniya engel olabilecegi i¢in bunu ortadan kaldiran, goriintiilerdeki bozukluklari
otomatiklestiren bir yapay zekd onerisi sunmuslardir. Ilium, labrum, femur basi ve
ischium olmak tizere dort yer isaretinin goriinlirliiglinii 6lcen ve ultrason taramasi
kalitesini otomatik belirleyen bir yapay zeka teknigi gelistirmislerdir (Hareendranathan
vd. 2021).

Aragtirmalar, bilgisayar destekli goriintii analizlerinin tibbi alanlarda nesnelligi ve
tiretkenligi biiyiik dl¢lide artirdigini gosteriyor. GKD’ni ultrason goriintiileri araciligiyla
bilgisayar destekli teshisin ortopedideki karsilasilan bazi zorluklari ¢6zebilecegini
gostermektedir (Hwang vd. 2021). GKD tanisinda kullanilan asetabulum-femur basi
acisin1 Olgen, goriintii boliitleme igin Mask R-CNN (He vd. 2017) kullanan ve derin
o0grenme yontemleriyle bebek kalca ekleminin normal ya da normal olmayan durumunu

belirleyen bir yapay zeka algoritmasi gelistirmislerdir (Hwang vd. 2021).

Derin 6grenme modellerinin medikal alanda kullanimlarinin artmasiyla birlikte, GKD
teshisinde de kullanim 6rnekleri gézlenmeye basladi. Lee (2021) ve arkadaslar1 da Mask
R-CNN (He vd. 2017) modeli ile dort temel anatomik yapiy1 boliimlere ayirmak ve ilgili
onemli noktalar1 ¢ikarmak icin iki asamali bir egitim siireci kullandilar. iki asamal1 olan
model siirecinde ilk olarak goriintiilerin derin agda boliitlenmesi ardindan ilk agin ¢ikt
sonuglarint CVAT (2023) ile tekrar etiketlenerek anahtar nokta ¢oklu tespitine dayali bir
bilgisayar destekli tasarim (CAD) derin 6grenme modeli gelistirilmistir. Gelistirilen
sistem deneyimli tip uzmanlariyla karsilastirilabilir sekilde performans gosterdi, boylece
GKD tanisinin etkinligine ve hizina daha fazla yardimci olunabildi. Bu nedenle, GKD

taramast i¢in yardimci bir yontem olarak kullanilabilir (Lee vd. 2021).



GKD degerlendirilmesinde, eklem nokta ve yap1 6grenimi temelli bir caligmay1 anatomik
yapilar ve isaretler arasindaki iligkileri birlikte 6grenmek ve GKD’nin otomatik
degerlendirilmesi i¢in ¢ok gorevli bir yaklagim 6nerilmistir (Hu vd. 2021). Bu yaklagimda
ilk olarak temel anatomik yapilari tespit etmek ve boliimlere ayirmak i¢in Mask R-CNN
kullanilmistir. Ikinci olarak, eksik anatomik yap1 tahminini dogru ve giivenilir bir sekilde
iyilestirmek amaciyla yeni bir sekil benzerligi (Yan vd. 2018) kayb1 énerilmistir. Ugiincii
olarak, boliitlenmis yapidan ve tespit edilen isaretten tahmin edilen kemik kenarinin
tutarliligini saglamak icin isaret-yapi tutarlilifni onceligini de eklenmistir. Yapmis
olduklar1 deneyler ile oOnermis olduklari yontemin GKD’nin otomatik olarak
degerlendirilmesinde etkili ve giivenilir oldugunu ve klinik alanda potansiyele sahip

oldugunu gostermektedir (Hu vd. 2021).

Kalga eklemindeki ana yapilarin otomatik olarak boliitlendirilmesi, sonografi
uzmanlarina standart bir diizlem bulma yontemi sunarak hata oranlarini diisiirebilir. Fakat
var olan otomatik boliimlendirme yontemleri, saglamlik ve dogruluk konusunda hala
zorluklarla karsilagmaktadir. Bu nedenle, yedi ana yapinin béliitlenmesi i¢in yeni bir
neonatal kalga kemigi boliitleme agi (NHBS-Net) gelistirilmistir. Bu agda, farkli yapilari
ayirt etmeyi kolaylastirmak i¢in gelistirilmis bir ¢ift dikkat modiild, iki sinifli bir 6znitelik
birlestirme modiilii ve bir koordinat evrisim c¢ikis katmani igeren ii¢ iyilestirme
kullanilmistir. NHBS-Net, deneylerde de gosterildigi gibi, mevcut en iyi aglardan daha
yiiksek performans dogrulugu ve genelleme yetenegi ile Gistiin bir basar1 saglamistir (Liu

vd. 2021).

Tan siirecinde manuel miidahaleyi en aza indirmeyi hedefleyerek, Graf tip | ve tip 1l
(Graf 2006) kalgalar i¢in tam otomatik standart diizlem tespiti ve ag1 6l¢iimii yapabilen,
GKD tanist igin derin 6grenme tabanli bir bilgisayar destekli yontem gelistirildi (Chen
vd. 2022). Onerilen ydntem, anatomik yapi tespit modiilii, standart diizlem puanlama
modiilii ve ac1 6l¢iim modiilii olmak iizere li¢ ana modiilden olusmaktadir. Bu yontem,
iki farkli klinik duruma uyum saglamaktadir. Ilk olarak, statik modda, verilen standart
diizlem iizerinden 6lgiim ve siniflandirma yapilir. Ikincisi, dinamik modda ultrason
videosundan standart bir diizlemin belirlendigi ve ardindan olgiim ve siniflandirma

tamamlanmistir (Chen vd. 2022). Onerilen yéntem, Graf yonteminin tiim &lgiim



asamalarini otomatik olarak yapan Bilgisayar Destekli Tan1 (BDT) yontemidir. Yontemin
bir bebegin kalgasinin standart diizlemi ve agisin1 hizli ve dogru bir sekilde algilayip
Olgebildigini ve klinik kullanim igin potansiyeli oldugunu goéstermektedir (Chen vd.
2022).

Ultrason tarama kalitesini otomatik olarak degerlendirebilen bir yapay zeka gelistirildi
(Hareendrananthan vd. 2022a). Bu yeni yapay zeka yaklagimi, ultrason muayenesi
sirasinda veya hemen sonrasinda sonograflara tarama kalitesi hakkinda geri bildirim
saglamak icin kullanilabilir. Ayrica, diislik kaliteli goriintiileri siizmek ve kalga ultrason
muayenelerinin giivenilirligini artirmak i¢in yorumlama sistemlerinde bir 6n isleme adimi1

olarak da yararlanilabilir (Hareendrananthan vd. 2022a).

Kalga displazisi ultrasonunda tarama Kkalitesinin etkisini azaltmak ve kaliteli taramalar
elde etmek i¢in yapay zeka degerlendirme sistemi gelistirildi ve bir puanlama sistemi
Onerildi. Bu Oneride, puanlama sisteminin tarama kalitesini uygun bir sekilde
tanimladigin1 yapay zeka tarafindan yanlis yorumlanmasi olasi durumlari belirttigi

goriilmistiir (Hareendranathan vd. 2022b).

U-Net agi kullanarak panoramik radyograflarda dis 6rneklerinin bolimlenmesi ve
sayllmasi i¢in bir yontem oOnerilmistir (Helli ve Hamame1 2022). Bu yontemde goriintii
boliitlemesi sonucu elde edilen tahminler iizerinden c¢esitli morfolojik islemler
uygulayarak ilgilenilen boélgelerin sinirlar1 belirlenmistir. Daha sonraki islemlerde
Kanonik Korelasyon Analizi (CCA) yontemi (Hardle ve Simar 2007) ile siirlar1 tahmin
edilen yerler i¢in piksel metriginde 6l¢iimleri yapilistir. Degerlendirmeler, yontemin dis
gorilntiilerinin daha ileri islenmesi ve analizi i¢in bir 6n adim olarak hizmet ederek klinik

uygulamaya yardimci olma potansiyelini gostermektedir (Helli ve Hamamci 2022).

GKD tanist i¢in derin 6grenme yontemleri ile ultrasondan diizlem tespiti tizerine YOLO
dahil ¢esitli aglar ile egitimler yapilmis ve egitim sonuglarina gore aglarin performans

sonuglar1 degerlendirilmistir (Cevik ve Andag 2022).



2.2 Kalcada flgilendigimiz Yapilar

Insan anatomisinde, viicudun agirligini tasiyan en biiyiik eklem kalca eklemidir. Kalca
eklemi, femur (uyluk kemigi) ve pelvis (legen kemigi) arasinda bulunur. Bu eklem {ist
govdeyi ve omurgay1 sabit ve dengede tutarken, hareket etmeyi de saglar. Kalga eklemi,
asetabulum ve femur yapidan olusur. Asetabulum, kalga eklemini olusturan legen kemigi
ad1 verilen kemik yapinin sag ve sol dis kenarlarinda bulunan ve gukur halde bulunan
yapidir. Ilium, iskium ve pubis kemiklerinin birlesmesi ile asetabulum olusur. Femur
yapisi, uyluk kemigi olarak da bilinen bu yapi1 kalga anatomisinin en énemli yapilarindan
biridir. Bu bolgede bulunan ve kalg¢ada inceledigimiz yapilar; Femur yapisi, Asetabulum

catist, Ilium, Iskium, Labrum.

Sekil 2.1 Kalga ultrason bolgeleri. 1. Femur 4. Femur basi 7. Labrum 11. Asetabulum
12.1liumun osifiye ucu 13. ilium (Tuncay 2004)

2.2.1 Femur yapisi

Femur (uyluk kemigi), insan viicut iskeletinin en saglam, en genis ve en uzun kemigidir.
Femur, insan1 ayakta durmasina ve hareket etmesinde yardimci olan 6nemli bir yapidir.
Genis bir kas dokusu ile bu yap1 ¢evrelenmektedir. Femur yapi; femur basi, boynu ve

kiiclik yuvarlak ¢ikintilari bulunan kemir yapidir.



Femur basi, kiire sekline benzeyen ve bir kiirenin ortalama 2/3’ii kadardir. Femur basi
sfenoid (kama) ve bir boliimii de ovoid (yumurta) sekil yapidadir. Femur basinin kisiden

kisiye gore egimli yapisinda farklilik goziikiir. Pelvisin asetabulumuyla eklem hale gelir.

FEMUR
(UYLUK KEMiGi) \

Sekil 2.2 Femur yapist

2.2.2 Asetabulum

Asetabulum, kalca eklemini olusturmak i¢in femur basi ile eklem hale gelen ve canak
seklinde bulunan bir yuvadir. Bu yap1 kalga kemiginin yan yiiziinde bulunur. Ug pelvis
kemiginin birlesmesiyle asetabulum olusur. Bu pelvis kemikleri; ilium, iskium, pubis.
Asetabulumun tist sinirmi ilium olusturur ve asetabulumun arka duvarini iskium, 6n
duvarini ise pubis olusturur. Asetabulum, kalga eklemi parcasi olup, agirlik tasiyan bir
eklemdir. Kalga eklemi, femur basinin asetabulumun kupa seklinde bulunan yuvasinin

icinde oturdugu ve dondiigii igin buna top-¢ukur eklemi denir.

Kalga eklemi omurga iizerinden gelen agirligi asetabuluma ve alt ekstremitelere aktarir
ve bu sayede, gerekli hareket aralig1 saglamis olur. Ornegin, yiiriime, kosma ve ziplama

gibi hareketlere olanak saglar.
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Femur Basi

ASETABULUM

Sekil 2.3 Asetabulum yapisi

2.2.3 ilium

Pelvis ve kalga kemiginin iist kismin1 olusturan yapiya ilium adi verilir. Ilium, kalganin
en biiyiik ve en TUstlinde bulunan kemigidir. Ayrica, legen kemigi i¢inde Onem
tasimaktadir. Agirlik tagima islevi goren ilium, viicut dik konumda oldugunda omurganin

desteklenmesini saglar.

iLium

Sekil 2.4 Tlium

2.2.4 iskium

Iskium, ilium ve pubis kemikleri ile birlikte kal¢a kemigini olustururlar. Iskium, govde,

alt ramus ve iist ramustan olmak {izere {i¢ boliimden olusur. Kalc¢a kemiginin alt ve arka

11



kismim iskium olusturur. Iskium iizerinde, otururken agirligi desteklemeyi saglayan

iskial tiiberozite bulunur.

isKium

Sekil 2.5 Iskium

2.2.5 Labrum

Labrum, top-gukur ekleminin yuvasini ¢evreleyen gergevedir. Kikirdaktan olusan labrum,
kalga sagligi ve hareket fonksiyonu i¢in 6nemlidir. Labrum, 6zellikle kalganin hareket
araligini rahatlatarak uyluk kemiginin her yone dénmesine yardimci olur. Ekleme destek
ve esneklik saglayan kikirdak halkasi kalga labrumudur. Hasar géren labrum da kalganin
hareket araligi, hizalamasi ve sinovyal sivist etkilenebilir. (Sinovyal sivi: stresi ve

stirtiinmeyi azaltir. Top-¢ukur eklemi arasinda diizgiin hareket saglar.)

LABRUM

Sekil 2.6 Labrum
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3. MATERYAL VE YONTEM

GKD f{izerine yapilan ¢alismalar giiniimiizde gittik¢e artis gostermis ve farkli teknik ve
yontemler ile alaninda uzman doktorlara yardimci sistemler olma yoniinde hizla
ilerlemistir. Calismamizda yapmis oldugumuz gibi yapilan diger caligmalarda da
goriildiigii tizere teshis siiresini ve dogrulugunu arttirdiklart i¢in bilgisayar destekli
yardimci sistem olarak tercih sebebi olmaya baslamislardir. Bu boliimde ¢alismamizda
kullandigimiz materyallerin elde edilmesinden, elde edilen materyallerin ¢esitli islemlere
tabi tutulup islenip degerlendirilmesine, uygulanan yontemlerin teknikleri ve ag
yapilarinin mimarilerinden, farkli derin 6grenme aglarinda egitilmesinden ve egitim

sonrast yapilan islemlere kadar bircok noktadan bahsedilmistir.

3.1 Verilerin Toplanmasi

Tez calismamizda 6z hazirlik siireci olarak US goriintiilerin elde edilmesi siireci olmustur.
Oncelikle US goriintiilerin temin edilebilmesi igin bir etik kurulu siireci islemistir. Etik
kurulu onayr alindiktan sonra goriintiilerin temin siireci baslamistir. Bu siirecte US
goriintiiler uzman radyolog tarafindan temin edilmistir. TOBB ETU Hastanesi'nde
goriintiileme islemleri i¢in kullanilan US cihazi, Philips Medical Systems'e ait olan EPIQ
5G cihazidir. US goriintiileri bu cihazdan alinmistir. Buradan temin edilen goriintiiler
DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) formatindadir. DICOM,
medikal goriintiileme cihazlariyla 2 veya 3 boyutlu bilimsel verileri saklamak, géstermek
ve analiz etmek i¢in kullanilan bir dijital veri formatidir. Elde edilen DICOM goriintiiler
dem uzantili olup 2B (2 Boyutlu) goriintii tipinde ve her biri kesit olarak toplanmuigtir.
Tiim bu goriintiiler bir araya getirilmis ve bir gorlintii havuzu olusturulmustur. Bu
havuzda 2200 US goriintiisii bulunmaktadir. Her bir goriintii ham halde oldugu i¢in
elenmesi ve degerlendirilmesi gerekmektedir. Baz1 goriintiiler egitimde kullanilamayacak
kadar bozuk ve anlamlandirilamayacak kadar karmasik haldedir, bu tipte olan
goriintlilerin elenmesi gerekmektedir. Sekil 3.1°de kullanima uygun olan bir US ham

gorilintiisii ornegi gosterilmektedir.
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Sekil 3.1 Ornek US ham gériintiisii

3.2 Goriintiilerin Degerlendirilmesi ve Etiketlenmesi

Uzman doktor gozetiminde, olusturulan goriintii havuzundan, bakilacak bdlgeye uygun,
goriintli kalitesi ve acgilari net olan goriintliler elenerek seg¢ilmistir. Gorlintiileri ham
hallerinden disartya aktarmak icin RadiAnt DICOM Viewer adli program kullanilmistir.
Disariya aktarilan goriintiiler JPEG formatinda ve gri seviye olarak aktarilmiglardir. Tim
goriintiiler aktarildiktan sonra ilgilenilen yapilar ortalayacak sekilde hizalanan
gorlintiillerden uzman doktor onayinda 640x640 piksel boyutunda olacak sekilde
gorlntiiler kirpilmislardir. Elenme ve kirpilma islemlerinden sonra veri kiimesi
olusturmak i¢in kalan goriintii sayist 452 adettir. Belirlenen bu goriintiilerde GKD
bulunmamaktadir. Tiim bu islemlerde gorsellerin egitime uygunluk degerlendirmesi
uzman doktorun ilgili bolgelerin goriiniirliigii ve goriintiilerde bozulma olmamasi

durumlarn dikkate alinarak uygulanmistir.

Veri secimi ve veri kiimesi hazirligi asamalari tamamlandiktan sonra sira veriyi
etiketlemeye gelmistir. Veri etiketlenmesi igin tercih edilen program, baslangigta intel’in
yapay zeka birimi tarafindan veri setlerinde etiketleme islemlerini yapmak i¢in agik

kaynak olarak gelistirilmeye baglanmis daha sonralari OpenCV (Open Source Computer
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Vision Library) igerisine dahil edilmis olan CVAT (Computer Vision Annotation Tool)
olmustur (CVAT 2023).

CVAT’da goriintiiler 4 bolge (ilium, iskium, labrum ve acetabulum ¢atisi) i¢in ¢okgen
(polygon) etiket bigimi tercih edilmis, 1 bolge (femur basi) i¢in eliptik etiket bigimi olarak

etiketlenmistir. Sekil 3.2°de CVAT programinin ve etiketlerin bir 6rnegi gosterilmistir.

Q) @ A enescuar ~

Femoral_Head

Sekil 3.2 CVAT programi ve etiketleme ornegi

Bahsi gecen ilgilenilen bolge ve anatomik yapilar sekil 3.3’de gosterilmistir.

Femoral
Head

@ [ Ischium

Sekil 3.3 Ilgilenilen bdlge ve ilgilendigimiz anatomik yapilar
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3.3 Verilerin On Islemesi

Etiketlenmis goriintiileri CVAT da ¢esitli veri kiimesi bigimleri olarak disar1 aktarmak
miimkiindiir. Bunlardan biri COCO (Common Objects in Context) (Lin vd. 2014)
formatiyla bir veri kiimesi ve bir digeri CVAT’ da bulunan “Segmentation Mask 1.1”
formatiyla bir veri kiimesi olmak iizere iki veri kiimesi formatinda ¢iktilar alinmistir.
Olusturulan iki veri kiimesinden COCO formatinda olan ilkinin yapist, %70 egitim, %20

dogrulama ve %10 test olacak sekilde hazirlanmistir (Sekil 3.4).

VERIi KUMESI
EGITiM VERisi DOGRULAMA VERISi TEST VERi KUMESI
(%70) (%20) (%10)

* Egitim, Dogrulama ve Test kiimeleri rastgele olusturulmustur.

Sekil 3.4 Veri kiimesi 1 yapis1

Olusturulmus birinci veri kiimesinde, egitim Oncesi, egitim kiimesi goriintiileri lizerinde
cogaltma islemi uygulanmistir. Bu cogaltma islemi egitim 6rnegi basina ¢ikti sayisi 2 ve
parlaklik orant %0 - %25 arasi arttirilmasi rastgele olacak sekilde gerceklestirilmistir.
Yani egitim veri kiimesinde olan resimler orijinal halleri ve parlaklig1 %25 arttirilmis
halleri bulunacak sekilde ayarlanmistir. Son durumda veri kiimesinde oranlar; %82

egitim, %12 dogrulama ve %6 test olacak sekilde ayarlanmuistir.

CVAT “Segmentation Mask 1.1” formatinda olan veri kiimesinde ise goriintli azaltmaya
gidilmis goriintii sayis1 204’e indirilmistir. Goriintii azaltmasinda Kkriter; ilgilenilen
bolgedeki anatomik yapilarin herhangi bir ¢ogaltma islemi yapmadan goriintii kalitesine
dikkat ederek, tam ve eksiksiz secilebiliyor olmasidir. Goriintiiler ve goriintiilerin

maskelerinden olusan bu veri kiimesi boliitleme ¢alismasi i¢in baglangigta %84 egitim ve
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%16 test kiimesi olarak ayarlanmis, model egitim asamasinda egitim kiimesinden rastgele

olusacak sekilde %20 oraninda bir dogrulama kiimesi de olusturulmustur (Sekil 3.5).

VERI KUMESI
204 adet gériintii
|
|
-
EGITIM VERI TEST VERi KUMESI
KUMESI 34 adet goriintii
EGITIM VERISi DOGRULAMA VERISi
136 adet goriintii 34 adet gériintii
* Dogrulama ve egitim verileri rastgele olarak segilmektedir.

Sekil 3.5 Veri kiimesi 2 yapisi

Asagidaki gizelgede iki veri kiimesinin karsilagtirilmali yapisi gosterilmektedir.

Cizelge 3.1 Veri kiimelerinin toplam veri kiimelerine gore son durum karsilastirilmasi

Veri Kimesi 1 Veri Kiimesi 2
Yiizde Say1 Yiizde Say1
Egitim Veri Kiimesi %82 632 %68 136
Dogrulama Veri Kiimesi %12 91 %16 34
Test Veri Kiimesi %6 45 %16 34
Toplam Goriintii Sayisi 768 gorlintii 204 goriintii

3.4 Model Yapilan

3.4.1 Yapay sinir aglari

Zaman igerisinde teorik, yazilimsal ve donanimsal siire¢lerden gegen yapay zeka
kavrami, insanlarin isten ve zamandan kazanim ig¢in makineleri otomatiklestirme
cabalariyla birlikte gelisim ve degisime ugramistir. Teknolojinin ilerlemesi, teorik alt

yapinin giiclenmesi ve alana duyulan ilgi sayesinde yapay zeka kavraminda 6zellesmeler
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olmus, makine 6grenmesi derin 6grenme gibi alt kiimeler olusmaya baglamistir. Bu alt
kiime sistemleri mihendislik, tip gibi pek ¢ok bilimsel alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu sistemler, 6zellikle bir alanda uzmanlagmis olmay1 gerektiren karar
verme siireglerinde hem zaman kazandirmakta hem de insan kaynakli hatalar
azaltmaktadir. Bu sistemlerde yer alan yapay sinir ag1 modelleri (YSA), insan beyninin
isleyisini taklit etmek icin sinir sistemlerine dayanarak olusturulmus birimlerden
olusmaktadir. Insan sinir sistemi, bir duruma tepki vermek icin birbirleriyle iletisim
halinde olan ‘néron’ adli hiicrelerden olusmaktadir. Sekil 3.6’da gosterildigi gibi bir
néronun temel yapisinda; c¢ekirdek, dentrit (giris terminali) ve akson (¢ikis terminali)

vardir.

_ Hicre Cekirdegi
Hicre \Jl&}jﬁ

Gdvdesi L
= A0 (= Akson
1 75 &
==
*?/4/:;?; Noral fmy, Akson ucu
||. (gl} &'I Sinaps
ITH ?\ | Schwann
A Hiicresi | j “.'f:-o
Dentrit Miyelin :Elérjz,;

Sekil 3.6 insan noron yapisi biyolojik gdsterimi (Ozcan 2020)

Ingiliz matematik¢i ve bilgisayar bilimcisi Alan Mathison Turing, 1950 yilinda ‘bir
makine akil yiiriitebilir mi’ diye sormustur (Turing 1950). Bu soru ile birlikte makinelerin
belirli gorevleri dis miidahale olmadan yapabilmesi i¢in bilim insanlar1 yontemler
aramaya basladilar. Cizelge 3.2’de verilmis olan yapay zeka ve derin 6grenmenin belirli
bir tarihi incelendiginde goriilecegi iizere artarak ilerledigi goriilmektedir. Cizelge 3.2°ye
ek olarak 1943 yilinda McCulloch-Pitts noéronlar1 adinda sinir agimin matematiksel
modelini sunarak McCulloch vd. katki saglamislardir. Tabloya ek olarak Kohonen 1982
yilinda Kohonen aglarini sunarak ve 1982 yilinda John Hopfield, Hopfield aglarini
sunarak yapay zeka ve derin 6grenmeye katki saglamiglardir. Yann LeCun ise el yazisi
olan rakamlar1 okuyarak ve gradyan tabanli 6grenim ile yapay zekanin popiilerligini

artmasina katki saglamigtir.
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Cizelge 3.2 Derin 6grenmede bazi kilometre taglari (Schmidhuber 2022)

Yil Sunulan Yéntem Ismi Yontemi Gelistiren
1676 Zincir Kuralt Gottfried Wilhelm Leibniz
1805 D?gmsa.l Sinir Ag1 (En Kiigiik Kareler Adrien-Marie Legendre

Yontemi)
1920’ler | ilk Tekrarlayan Ag Mimarisi Ernst Ising ve Wilhelm Lenz
1958 Cok Katmanl Ileri Beslemeli Sinir Ag1 Frank Rosenblatt
1965 ilk Derin Ogrenme Alexey Ivakhnenko ve Valentin
Lapa
1967 Stokastik Gradyan Inisiyle Derin Ogrenme Shun-Ichi Amari
1970 Geri Yayilim Seppo Linnainmaa
1979 [k Derin Evrisimli Sinir A1 Kunihiko Fukushima
1990 Stokastik Delta Kurali (Dropout) S. J. Hanson
1991 Temel Sorun: Kaybolan Gradyanlar Sepp Hochreiter
1997 Uzun I?lsa Siireli Bellek (LSTM) tekrarlayan Sepp Hochreiter
sinir ag1
2014 Cekismeli Uretici Aglar lan Goodfellow

Yapay Sinir Ag1 (YSA), ¢ok sayida islem birimi olan néronlardan olusan bir yapidir. Bu

13 5

noronlar birbirine baglidir ve her biri bir “w” agirligt ve bir “b” sapmasi (bias) ile
iligkilidir. Rosenblatt tarafindan 1957 yilinda 6ne siiriilen, basit bir yapay néron modeline
"Algilayic1" adi verilmistir (Rosenblatt, 1957). Bir algilayici, gelen x verilerini w
agirliklar ile garpar ve sapma degeri eklenerek toplanir. Bu toplam, bir esik degerinin

tizerindeyse, ndron aktif olur ve bagli oldugu diger ndronlar etkiler (Sekil 3.7).

Xy Wo
Sinaps
Norana giden akson
WoXo
Dentrit
WXy
Girig » E wix; +b f @o—— yv=/ (Zwtx. +b)
; Cikis i

Aktivasyon
Fonksiyonu 3 X = girdi (input)

| W =agirhk (weight)

; b = yanhlik (bias)

iy =gikis (output)

i f=aktivasyon fonksiyonu

3 y = f(X(agurlik = girdi) + bias)

WaX, A

Sekil 3.7 Algilayici (Perceptron) model yapisi
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Bir YSA yapisinda girdi katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikt1 katmani
bulunmaktadir. Yapay sinir agindaki gizli katman ¢ogaldikca o aga derin sinir ag1 denir

(Sazl1, 2006). Sekil 3.8’de bir YSA’nin yapis1 goriilmektedir.

lleri Besleme

- T~
‘a’,; N TS —_— vl
x1 —D‘ ’ s\ 7
N4 %
N/ S5 <’ x’
7,78 / s\\
XN —p‘.__' \ / -~ —> yn
-~y &=
Girdi Katmani Cikti Katmani
Gizli Katman

Geri Yayilhm

Sekil 3.8 Gizli katmani tek olan bir yapay sinir ag1 gosterimi

3.4.2 Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonu, YSA’nin dogrusal olmayan problemleri ¢6zmesini saglar. Bir
YSA’da girigler x, agirliklar w olarak belirlenir ve bunlarin birlesimi olan f(x) aktivasyon
fonksiyonundan gegirilir, denklem 3.1°de belirtildigi gibi ¢ikis islemi olarak aktivasyon
fonksiyonuna tabi tutulur. Olusan deger, sonu¢ veya baska bir katmana giris olarak
kullanilir. Aktivasyon fonksiyonu olmayan bir sinir agi, smirli 6grenme kapasitesine

sahip olup dogrusal regresyon gibi davranacaktir.
y=b+ X wix; = f(y) (3.1)
Evrisim katmani tarafindan tretilen giris sinyallerinden daha karmasik 6zelliklerin

¢ikarilmasi i¢in, aktivasyon katmaninin dogrusal olmayan 6zelligi gereklidir. (Sezer ve

Sezer 2019). Cesitli aktivasyon fonksiyonlart bulunmaktadir (Cizelge 3.3).
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Cizelge 3.3 Bazi aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon
Fonksiyonu Denklem Aralik
Dogrusal flx)=x (=00, 00)
0, eger x<0
Basamak fx) = {1 eger X>0 {0,1}
Sigmoid = = 0,1
9 f(x) =0) T o" 0,1)
eX — g%
Hiperbolik Tanjant (tanh) f(x) = tanh(x) = e (-1,1)
Diizeltilmis Dogrusal Birim (ReLU) | f(x) = {2 ZEZ: )’z i 8 [0, 00)
Sizint1 (Leaky) ReLU f(x) = {0'01? Zﬁi: z i g (=00, 00)

Basamak fonksiyonu iki olasi deger iireten bir fonksiyondur ve ikili siniflama
problemlerinde kullanilir. Bu nedenle cogunlukla c¢ikis katmaninda yer alir. Gizli
katmanlarda ise tiirevinin 6grenme degerine katkisi olmadig i¢in onerilmez. Basamak
fonksiyonun formiilii denklem 3.2°de belirtilmistir. YSA’larda aktivasyon fonksiyonu
olarak dogrusal fonksiyon kullanildiginda birkag sorunla karsilasmaktayiz. Bu
fonksiyonun bir sorunu, tlirevinin degismemesi, sabit olmasidir. Geriye yayilim
algoritmasi ile noronlarda 6grenme islemini gergeklestirirken, bu algoritma tiirevlere
dayanir. Bu durumda, degisken x ile iliskinin kaybolmasina neden olur. Bagka bir sorun
da dogrusal fonksiyonlarin tiim katmanlarda kullanilmasidir. Bu durum, giris ve ¢ikis
katmanlar1 arasinda her zaman ayn1 dogrusal iliskinin olugsmasina yol agar. Dogrusal
fonksiyonlarin kombinasyonu yine dogrusal bir fonksiyondur. Bu da ara katmanlarin
islevsiz halde oldugu anlamina gelir. Dogrusal fonksiyonun formiilii denklem 3.3’de
belirtilmistir. Sekil 3.9’da basamak ve dogrusal fonksiyon gosterilmistir.

0, eger x<0

1, eger x>0 (32)

Basamak fonksiyonu: f(x) = {

Dogrusal fonksiyon: f(x) = x (3.3)

21



@ Basamak Fonksiyonu @ Dogrusal Fonksiyon

- Tiirevi
Tirevi

1.0

v

30—~

N

-1.0 4+ -1.0+4+

Sekil 3.9 Basamak ve dogrusal fonksiyon grafikleri

Sigmoid fonksiyonu genellikle ikili siniflandirma problemlerinde ¢ikis katmaninda
kullanilan bir fonksiyondur. Bu fonksiyonun iki asimptotu vardir ve giris degerlerini (0,
1) aralifina sikistirir. Girig degeri art1 sonsuza yaklastiginda fonksiyonun ¢ikisi 1'e, giris
degeri eksi sonsuza yaklastiginda ise fonksiyonun ¢ikisi 0'a yaklasir (Turhan ve Talu
2022). Sigmoid fonksiyonun matematiksel ifadesi denklem 3.4°de belirtilmistir. Bu
fonksiyonda, x’teki kiigiik degisimler y’de biiyiik degisime neden olur. Bu durum, ikili
siiflandirmada iyi bir performans gostermesini saglar. Y degerleri, x'teki degisikliklere
cok az tepki gosterdiginde, tiirev degerleri ¢ok kiiglik olur ve neredeyse sifira yaklasir, bu
duruma 'gradyanin 6lmesi' denir ve 6grenme siireci minimum seviyede gergeklesir. Yavas
bir 6grenme siireci, optimizasyon algoritmasinin en diisiik yerel degere takilmasini ve en
diisiik genel noktasini bulamamasimi da beraberinde getirir. Bu, yapay sinir aginin

verimliligini azaltir.

Hiperbolik tanjant fonksiyonu, girdileri —1 ile 1 arasinda bir degere indirger (Turhan ve
Talu 2022). Sigmoid fonksiyonundan farkl: olarak, tiirevi daha dik bir egriye sahiptir ve
daha fazla deger tiretir. Bu da, daha hizli 6grenme ve smiflama yapabilmek i¢in daha
genis bir aralik sunar. Fakat fonksiyonun u¢ noktalarinda, gradyanlarin sifira yaklagsmasi
sorunu hala devam eder. Hiperbolik tanjant fonksiyonun matematiksel ifadesi denklem

3.5’de belirtilmistir.

1
1+e™X

Sigmoid: f(x) = o(x) =

(3.4)

eX—eX

eX+e™X

Hiperbolik Tanjant: f(x) = tanh(x) = (3.5)
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Sekil 3.10 Sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyon grafikleri

Fukushima’nin 1969°da tanittig1 diizeltilmis dogrusal birim (ReLU) sinir aglar1 i¢in yeni
bir soluk niteligindedir (Fukushima 1969). 1975 ve 1980 yilinda yaptig1 yayinlarda da
aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilabilecegi gosterilmistir (Fukushima 1975). RelLu
fonksiyonu, giiniimiizde ¢ok kullanilan ve popiiler bir aktivasyon fonksiyonudur.
Biyolojik ndronlarin ¢alisma sekline benzer. Gelen deger negatifse, sifir ¢iktis1 verir
(Sezer ve Sezer 2019). Gelen deger pozitifse, degisiklik yapmadan aynen aktarir. Bu
sayede, tanh ve sigmoid gibi karmasik hesaplamalar gerektirmeyen bir fonksiyondur. Bu
da bilgisayarin daha hizli ¢caligmasini saglar. ReLU fonksiyonu, sigmoid ve hiperbolik
tanjant fonksiyonlarindan daha az hesaplama gerektirdigi igin cok katmanli aglarda daha
stk kullanilmaktadir (Helli ve Hamamc1 2022). ReLU negatif degerlerin 6grenilmesini
onler ve bu durum bazi néron degerlerinde gradyanlarin sifira yaklagmasi sorununu
dogurur. ReLU sifir degerli bolgede hesaplama yapmadigi i¢in hizlidir. Ancak, bu
bolgenin tiirevi de sifirdir. Bu da o bolgede 6grenme olmadigi anlamina gelir. Bunun
Oniine gegebilmek igin sizinti (Leaky) ReLU fonksiyonu oOnerilmistir. Leaky RelLU,
negatif girdiler i¢in sifirdan farkli ama cok kiigiikk bir ¢ikt1 verir. Bdylece ndronlar
tamamen 6lmez ve geriye yayilim sirasinda gradyan akisi saglanir. Bu da negatif bolgede
de 6grenme imkan1 verir. ReLU ve Leaky ReLu fonksiyonlarmin matematiksel ifadesi

denklem 3.6°da ve denklem 3.7’de belirtilmistir.

0, eger x <0

ReLU: f(x) = {x, eger x >0 (3.6)
0.01x, eger x <0
Leaky ReLU: f(x) ={ Y e x>0 3.7)
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Sekil 3.11 ReL.U ve Leaky ReLU fonksiyon grafikleri

3.4.3 Optimizasyon algoritmalari

Leibniz’in (1676) zincir kuraliyla baglayan, optimal ugus yollarinin gradyan teorisi
(Kelley 1960) ile sekil almaya gelisen ve sinir aglarina uygulanmasiyla devam eden,
giinlimiizde ise yaygin olarak kullanilan geri yayilim (backpropagation) algoritmasi ilk
olarak Finli Seppo Linnainmaa tarafindan modern anlaminda yayinlandi (Linnainmaa
1970). Bir sinir agmin agirliklarini, bir kayip fonksiyonunun degerini azaltacak sekilde
giincelleyen en popiiler algoritmalardan biri geriye yayilmadir (Hecht-Nielsen, 1992).
Geriye yayilma, kayip fonksiyonunun yerel bir minimum noktasina dogru adim adim
ilerleyen gradyan inisi yontemiyle yapilir. Ancak, basit gradyan inisi, derin bir ag1
egitmek i¢in ¢ok yavas oldugundan sik¢a kullanilmaz. Bu nedenle, arastirmacilar gradyan

inisini daha hizli yapan optimizasyon algoritmalar: tizerinde ¢alismaktadir.

Model agirliklarini kayip fonksiyonunun gradyanlarina gore giincelleyerek optimizasyon
yapan en basit algoritma gradyan inistir. En uygun bias ve agirlik degerlerini segerek
maliyet en diisiik seviyeye cekilmeye calisilir. Gradyan inisi, kapsamli ve etkili bir
optimizasyon yontemidir (Ruder 2016). Makine Ogrenmesinde gradyan inisi sikca
kullanilir, ¢linkii makine 6grenmesinin hedeflerinden biri, egitim verisine gore en iyi

dogrulugu saglamak veya hatayr minimize etmektir (Denklem 3.8).
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Gradyan inisi, “maliyet fonksiyonunu” kii¢iilterek minimum hatay1 elde etmek igin

uygulanir. Gradyan inisini adim adim bakacak olursak:

e Bir J(w,b) baslangi¢ noktasi alinir.
e J’nin degerlerini kiigiiltmek i¢in gradyan inisi adimlar1 atilir. Bu yontemin esas
hedefi, tahminle iliskili hatayr en aza indirmek ic¢in riski gradyan inisleriyle

azaltmaktir. Her adimda agirliklar gradyanlara gore giincellenir.

Denklem 3.8, denklem 3.9, denklem 3.10, denklem 3.11, denklem 3.12, denklem 3.13 ve

denklem 3.14’de adimlar matematiksel ifadeleriyle sirastyla belirtilmistir.

Maliyet(b,w) = —— S, ((b + wx;) — y;)? (3.8)
J(60,61) = 5= T4 (ho (x @) — y D)2 (3.9)
mizl;)‘r’réilze](eo,el) (310)

Tiirevi (parametrelerin giincellenmesi):

By 1= 0, — a— S hy(x®) — y©) (3.11)

91 = 61 _ ai 2:11 he(x(l)) — y(l))x(l) (312)

Tekrarla{ 6; « 6; — az>-](6) } (3.13)
J

Sekil 3.12°de goriildiigii gibi minimum seviyeye ulasana kadar bu durum tekrar eder.

Sekil 3.12 Gradyan inis gosterimi
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Gradyan inisi yOnteminin bazi olumsuz yonleri vardir. Her adimda yapilan
hesaplamalarin miktarin1 daha dikkatli incelemeyi gerekmektedir. Gradyan inisi, biiyiik
veri kiimelerinde fazla hesaplama yapar, ¢iinkii her parametre degisikliginde ayni
orneklerin gradyanlarini tekrar tekrar bulur (Ruder 2016). Bu zorlugun 6niine ge¢ebilmek
icin Stokastik Gradyan Inisi (SGD) 6nerilmistir. SGD ilk defa 1967 yilinda Shun-Ichi
Amari tarafindan ortaya atilmistir (Amari 1967). SGD her egitim 6rnegi x(i) ve etiket y(i)

i¢in bir parametre glincellemesi gergeklestirir:
0=0-—1n"VJ(O;xD;y®) (3.14)

SGD, her adimda bir giincelleme yaparak bu gereksizligi giderir. Bu sayede gradyan inise
gore daha hizli olur. SGD’de amag fonksiyonun dalgalanmasina sebep olacak yiiksek

degiskenli glincellemeler yapar.

Momentum, SGD'yi ilgili yonde hizlandirmaya yardimci olan ve salinimlart soniimleyen
bir yontemdir (Qian 1999). Bunu, gegmis zaman adiminin giincelleme vektoriiniin kesrini

mevcut giincelleme vektoriine ekleyerek yapar (Ruder 2016).

Ve = BVi—1 + (1 = B)dw, (3.15)
Wt = Wt—l - th (316)

Momentumun bu yontemi sayesinde inis daha hizli gerceklesir (Cizelge 3.4).

Cizelge 3.4 Gradyan inig ve momentum karsilastirma

Gradyan Inisi Momentum

Gilinltimiizde yaygin ve tercih edilen optimizasyon algoritmasi olan Adam, Momentum ve
RMSProp algoritmalarini etkili bir sekilde birlestiren bir yaklasim sunar. Bu basariy: elde
etmek icin, sirastyla hesaplanan gradyanlar ve kareli gradyanlar icin iistel hareket eden

ortalamalari izler (Kingma ve Ba 2014).
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v = Pyve_q + (1 — By)dw, — — — bias diizeltmesi — ——— D, = — (3.17)

St = B2Se-1 + (1 — Bo)dwf — — — bias diizeltmesi — ——— $; = - L (3.18)

Adam giincellestirme kurali:

aﬁt

W = W4 _\/§—t+£dwt (319)

Sekil 3.13’de Adam inisi gosterilmistir.

Sekil 3.13 Adam inig gosterimi

Calismamizda kullanmis oldugumuz optimizasyon algoritmalar1 Stokastik Gradyan Inis

(SGD) ve Uyarlanabilir Moment Tahmini (Adam) olmustur.

3.4.4 U-NET

YSA’nin karmasik verilerle iyi basa ¢ikmasina ragmen, neden alternatiflere ihtiyag
duyulmaktadir? Girdi olarak bir gériintli alan bir sinir agini ele alalim, bu goriintiiniin
piksel degerlerini kullanarak 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma yapar. Bu konuyu daha
detayl ele aldigimizda, bir goriintiiniin 6zelliklerinin yalnizca piksel degerleriyle sinirl
olmadigi, ayn1 zamanda pikseller arasindaki iliskilerin, yani goriintiideki kenarlar,
cizgiler, koseler ve temelde desenler gibi 6zelliklerin de onemli oldugunu gorebiliriz.
YSA, smiflandirma i¢in veriyi iyi bir sekilde temsil eden 6zellikleri belirlemelidir. Ancak,
goriintii verileri icin bu ozellikleri segmek kolay degildir. Bu yiizden evrisimsel sinir
aglarinda bulunan evrisim katmani bu tiir 6zellikleri kolaylikla gergeklestirir. Evrisimli
sinir aglari, derin 6grenme yontemlerinden biridir ve gorsel veriler gibi girdilerden

verinin 6zelliklerini belirlemek i¢in kullanilir (LeCun vd. 2015).
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Tam Bagl

Girdi Evrisim katmani Ortaklama ikt
katman

Ozellik Cikarimi Siniflandirma

Sekil 3.14 CNN temel gdsterim

Evrigimli sinir ag1 katmanlarinin 6zellikleri:

e Evrisim katmani: Gorilintiiden 6zellikleri ¢ikarmakla gorevlidir. Goriintiideki
belirli 6zellikleri bulmak ve tanimlamak i¢in goriintiiye bir filtre veya ¢ekirdek
uygulanarak girig goriintiisii izerinde bir konvoliisyon iglemi yapilir (Huang vd.
2017).

e Ortaklama katmani: Evrisim katman tarafindan {iretilen Oznitelik haritalarinin
uzamsal boyutlarini azaltma gorevini iistlenir. Bu katman, 6znitelik haritalarinin
boyutunu kiiciiltmek ve hesaplama karmasikligini azaltmak amaciyla alt
ornekleme islemi gergeklestirir (Huang vd. 2017).

e Tam baglh katman: Bir 6nceki katmanin her bir ndronunun sonraki katmanin her
bir néronuna baglanmasiyla olur. Evrisim ve ortaklama katmanlari tarafindan
Ogrenilen oOzellikleri birlestirerek nihai bir tahmin veya karar vermekten

sorumludur (Huang vd. 2017).

Goriintli boliitlemesi, bir gorlintliyli daha kiiciik parcalara bolerek goriintiiyli basitlestiren
ve her bir parcanin daha kolay islenmesine veya incelenmesine olanak taniyan bir
islemdir. Boliitlemenin temel amaci, goriintiideki nesne veya diger onemli bilesenleri
piksel seviyesinde tanimlamaktir. Goriintii boliitleme, bilgisayarla gérme alaninin temel

bir yapidir. Medikal goriintiileme, siiriiciisiiz araglar ve yiiz tanima gibi pek ¢ok alanda
kullanilmaktadir (Minaee vd. 2021).
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U-Net, biyomedikal goriintii boliitlemesinde genis bir bicimde kullanilan bir mimari
olarak bilinir. Sinirli sayida egitim 6rnegi lizerinde bile etkili tahminler yapabilme
yetenegi sayesinde veri arttirmadan yiiksek basarimlara ulasabilmektedir (Ronneberger
vd. 2015). Temelde 3 kisma ayirabilecegimiz U-Net mimarisi “Daralma”, “Dar Gegit” ve
“Genisleme” seklindedir. Simetrik bir ag mimarisine sahiptir. Goriiniimiinden dolay1 “U”

seklindedir.

TIS XIS

512x 512
GITITSTTJSTD
o
®

Daralma Boluma Genisleme B3lami

3 |
= 3x3 Conv2D + RelU + Dropout X - i b

= 4x4 Conv2D Transpose + ReLU

1x1 Conv2D + Sigmoid

Sekil 3.15 Kullanilan U-Net ag mimarisi

Evrigimli sinir aginda kullanilan yaygin bir katman olan ortaklama katmani ile boyut
azaltma islemi, modelin ikinci yarisinda boyut artirma teknigi ile tersine g¢evrilir, bu
katmanlar, ¢ikti ¢ozliniirliigiinii artirmay1 hedeflemektedir. Modelde yer alan yiiksek
¢Oziintirliiklii 6zelliklerle 6rneklenen ¢ikti, lokalizasyon i¢in birlestirilir. Evrisim katmani
bu bilgiye dayanarak daha hassas bir ¢ikti vermeye calisir. Ag boyunca girdi gesitli
asamalardan ge¢cmektedir. Sekil 3.15°de goriildiigli lizere 512x512 piksel boyutunda
goriintiiler ile ¢alisilmistir. Daralma boliimiinde goriintiimiize evrisim (conv2D), ReLU,
seyreltme (dropout), yigin normalizasyonu (batch normalization) gibi asamalar
uygulanmis ve ortaklama katmanlariyla dar gegit kismina ilerlenmistir. Genisleme
kisminda ise yine evrisim, ReLU, seyreltme, y1gin normalizasyonu agamalarina ek olarak
tersine ¢evirme islemi (transpose) ve birlestirme (concatenate) islemleri de uygulanmistir
(Helli ve Hamamci 2022). U-Net modeli, iist ornekleme teknigini kullanarak her
katmandaki girdinin ¢oziinlirliiglinti arttirir. Bu sayede daha hassas ¢ikt1 yerellestirmesi
igin yiiksek ¢ozinirlikli 6zellikler ¢ikarilir ve birlestirilir. Ancak, U-Net modeli her

evrisimin yalnizca gecerli kismini kullanir. Bu, modelin hesaplama maliyetini azaltir ve
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egitim siiresini kisaltir. U-Net'in basarisinin temel nedenlerinden biri, atlama baglantilari
kullanmasidir. Atlama baglantilari, kodlayicidan sig ve disiik seviyeli ozellikleri
toplayarak bunlar1 kod ¢dziiclide ayni1 ¢oziiniirliigii paylasan derin ve yiiksek seviyeli
Ozelliklere dagitir. Bu sayede, U-Net, goriintiideki 6nemli bilgileri daha dogru bir sekilde

Ogrenebilir ve daha iyi sonuglar iiretebilir.

3.4.5 Mask R-CNN

Basit CNN’lerde, goriintii siniflandirmasi ve goriintiideki tek bir nesneyle nesne tespiti
icin Ozellestirilmistir. Bir goriintiide birden fazla nesnenin oldugu daha yogun bir
durumda, basit bir CNN mimarisi optimal degilse, farkli teknikler kullanmak ve karmasik
bir CNN mimarisi gelistirmek gereklidir. Bunun igin 2017 yilinda 6nerilen Mask R-CNN
mimarisi Oonerilmistir (He vd. 2017). Mask R-CNN mimarisine ge¢gmeden once Bolge
Tabanli Evrigimli Sinir Ag1 (R-CNN) ve Hizli R-CNN’ye deginmemiz gerekmektedir. R-
CNN mimarisi, goriintii algilama gorevlerinde kullanilmasi i¢in tasarlanmig bir yaklasim
olup; nesne bolgelerini tanimlamak i¢in sinirlayict kutulari kullanir. Evrisimsel aglart her
Ilgi Alan1 (ROI) iizerinde bagimsiz olarak degerlendirerek bu bolgeleri onerilen sinifa

smiflandirir ve siiflandirmalar bagimsiz olarak degerlendirilir (Ren vd. 2015).

Hizli R-CNN, R-CNN'in daha hizli ve dogru olmasi icin gelistirilmis hali olup, iki

asamada islem yapar:

1. Bolge Oneri Agi (RPN); goriintiideki potansiyel nesnelerin yerini éneren bir Sinir
Agdir.

2. Hizli R-CNN (Fast R-CNN); o6nerilen bolgelerden 6zellikler ¢ikarir, ardindan
nesneyi siiflandirma ve sinirlayict kutusunu regresyon eder. Bu adim, RoIPool
ad1 verilen bir islem kullanilarak gergeklestirilir. RoIPool, algilamada her bir

bolgeden kiiciik bir 6znitelik haritasinin ¢ikarilmasini saglar.

Hizli R-CNN’de evrisimli sinir agina verilmesi i¢in bolge Onerilerinin tiimiine ihtiyag
yoktur, evrisim islemi goriintii basina yalnizca bir kez yapilir ve bundan bir 6znitelik

haritasi olusturulur (Ren vd. 2015). Hizl1 (Fast) ve Daha Hizli (Faster) R-CNN arasindaki
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temel fark, Hizli R-CNN'nin Rol olusturmak i¢in segici aramay1 kullanmasi, Hizli R-
CNN'nin ise bir RPN kullanmasidir (Sekil 3.16).

cls katmani
Bolge Oneri Agi ’
(RPN) : '

Algilama
Sonuglan

Girdi Evrisimli Katmanlar Ozellik Haritalari Rol Ortaklama

Sekil 3.16 RPN mimarisi

Mask R-CNN, Faster R-CNN modelinin gelistirilmis bir siiriimiidiir ve nesne algilama ve
boliitleme gorevleri i¢in kullanilir (He vd. 2017). Faster R-CNN'den farkli olarak getirdigi

bazi1 6nemli degisiklikler sunlardir:

1. ROIPool yerine ROIAlign kullanilmasi: ROIPool, Faster R-CNN modelinde
kullanilan bir yontemdir ve ilgi bolgesi (ROI) havuzlama islemi sirasinda giris
Oznitelik haritas1 ile ROI arasinda yanlig hizalanmalara yol agabilir. ROIAlign ise,
bu yanlis hizalanmalar diizeltmek i¢in tasarlanmis bir yontemdir ve daha dogru
sonuclar elde edilmesini saglar.

2. ROI havuzlama 1zgarasi: ROI havuzlama i1zgarasi, ROIAlign isleminin
uygulandigr bir dizi hiicredir. Bu 1zgaranin boyutu, ROI'nin boyutuna gore
belirlenir ve her hiicre, ROI'nin belirli bir boliimiine karsilik gelir. ROI havuzlama
1zgarasi, nesnelerin farkli boyutlarina uyum saglamak i¢in esnek bir yapiya

sahiptir.

Sekil 3.17 Rol hizalama (He vd. 2017)
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3. Oznitelik Piramid Ag (FPN): FPN, Mask R-CNN modelinde kullanilan bir
Oznitelik haritas1t mimarisidir. FPN, farkli 6lgeklerdeki nesneleri daha iyi tespit
etmek i¢in, farkli Olgeklerdeki Oznitelik haritalarini birlestirmeyi saglar. Bu,
nesnelerin farkli boyutlarina uyum saglamak ve oOl¢ek degisimlerinin ele

alinmasin1 saglamak i¢in 6nemlidir.

Yukari yénlii x Asagi yonla
yol tahmin
yol
4 %) 4 ' -

tahmin

Sekil 3.18 FPN mimarisi

4. Maske basligi dali: Maske basligi dali, Mask R-CNN modelinde nesnelerin piksel
sinirlarin1 kesin bir sekilde boliimlendirmek ve tanimlamak icin kullanilan bir ek
dal olarak eklenir. Bu dal, ROI havuzlama izgarasindan elde edilen ozellikleri

isleyerek, her nesnenin piksel sinirlarini belirler.

| 7x7 ]
Rol || %1024 | res5

Faster R-CNN ] Faster R-CNN
w/ ResNet [19] Z w/ FPN [27]

S 7x7 | ¢ A SF—
[Rorl| x256 T>(1024 ) >{1024 [

» class

ave ———— » class

L

Sekil 3.19 Mask R-CNN maske dali (He vd. 2017)

7

|| 7x7 |
|[x2048

» box

e
S

Mask R-CNN, nesne tespiti ve boliitleme gorevlerinde daha iyi performans gosterdigi

icin, bir¢ok farkli alanda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Calismamizda Mask R-CNN mimarisinde 6znitelik ¢ikartmak i¢in omurga yapisi olarak

ResNet tercih edilmistir. ResNet, He (2016) ve arkadaslar tarafindan ortaya atilmis ve
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sagladigr kolayliklar agisindan yaygin olarak kullanilmakta olup, arastirmacilar
tarafindan tercih edilmistir (He vd. 2016). Sekil 3.20’de Mask R-CNN mimarisi
gosterilmistir.

Fully Convolution Nets
ResNet 50/101, FPN

ResNet 50/101, FPN head FC Layers

S || Koordinatlar
Rol Align § Beilayers
Girdi Ozellik Haritalari
| ; I
| i d Kategori
Backbone w 1x1 conv |
| 3x3conv Softmax | FC Layers
> i Proposals
1x1 conv | three branches
bbox reg !
RPN
Sekil 3.20 Mask R-CNN mimarisi
3.46 YOLO v8

YOLO, nesne tespiti yapan bir evrisimsel sinir ag1 algoritmasidir. Adi "You Only Look
Once" ifadesinin kisaltmasidir. Algoritma, resmin tamamini tek seferde noral bir agdan
gecirerek nesne tespiti yapar. Bu durum, goriintiiyii bir¢ok kiiglik pargaya boliip her
pargay1 ayr1 ayri isleme zorunlulugunu ortadan kaldirir. Bu sayede diger algoritmalardan
daha hizli ¢alisir. YOLO algoritmasi, goriintiiler lizerinde tespit ettigi nesnelerin ¢evresini
sinirlayict kutular (bounding box) ile ¢evreler. Algoritma bunu, goriintiiyli bir 1zgaraya
bolerek ve her 1zgara hiicresinin bir nesne igerip icermedigini belirleyerek yapar. Eger bir
hiicre bir nesne i¢erdigini diisiinilirse, o nesnenin sinifini, merkez noktasini ve boyutlarini
tahmin eder. Izgara yapi bu tahminler ile o nesnenin ¢evresine sinirlayici kutuyu ¢izer

(Redmon vd. 2016).

YOLO algoritmasi, birden fazla hiicrenin ayni nesneyi tespit etmesini 6nlemek i¢cin Non-

max Suppression algoritmasini kullanir. Bu algoritma, en yiiksek giiven degerine sahip
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smirlayict kutuyu seger ve diger sinirlayict kutulan siler (Neubeck vd. 2006). YOLO
algoritmasi, nesne tespiti i¢in yaygin olarak kullanilir ve birgok farkli alanda uygulanir.
Ornegin, YOLO algoritmasi, otonom araglarda, tibbi goriintiilemede ve giivenlik

sistemlerinde kullanilir. Sekil 3.21°de YOLO mimarisi gosterilmistir.

n2 —
3 ;
BF 5] 3[ -
448 3 _‘ 28 K]
Z“ 4l 7 7 D 7
n2
56 4 >< ><
28 \
| | " 7 7 7
3 192 256 512 1024 1024 1024 4098 30
Conv. Layer Conv. Layer Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers  Conn. Layer  Conn. Layer
7x7x64-52 3x3x192 1x1x128 |x'|x256}x4 1x1x512 }XZ 3x3x1024
Maxpool Layer Maxpool Layer 3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
2x2-52 2x2-52 Tx1x256 1x1x512 3x3x1024
3x3x512 3x3x1024 3x3x1024-5-2
Maxpool Layer  Maxpool Layer
2x2-52 2x2-52

Sekil 3.21 YOLO mimarisi (Redmon vd. 2016)

Calismamizda YOLO yonteminin giiniimiizde kullanilabilecek en yeni ve en yenilik¢i
versiyonu olan YOLOVS tercih edilmistir. YOLOvV8 Ultralytics tarafindan gelistirilen ve
acik kaynak olarak paylasilan bir derin sinir agt modelidir (Jocher vd. 2023). YOLOVS
hizli ve dogru sonuglar vermesinden dolay1 nesne takip, nesne algilama, 6rnek boliitleme
ve goriintii siniflandirmasi gibi gorevlerde kullanilacak sekilde tasarlanmistir. Sekil

3.22’de YOLOVS8’in performans karsilastirilmasi gosterilmistir.

55 55
50 50
& a
I_ 454 ' _ 45
o3 45 S5 45
£ £
£ 40 A E 40 A
3 8
Q 35 —e— YOLOvVS Q 35 —e— YOLOvVS
© s I YOLOv7 © Fast YOLOv7
i YOLOv6-2.0 i YOLOv6-2.0
30 malier 30 aster
YOLOvV5-7.0 YOLOvV5-7.0
0 20 40 60 80 1.0 15 2.0 2.5 3.0 35
Parameters (M) Latency A100 TensorRT FP16 (ms/img)

Sekil 3.22 YOLOVS performans karsilastirmasi (Jocher vd. 2023)
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Sekil 3.23°de YOLOvVS’in mimarisi gosterilmeye caligilmistir.

YOLOv8 @ Rangeking
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Sekil 3.23 YOLOvV8 mimarisi (RangeKing/Github 2023)
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Materyal ve yontem kisminda anlatildig: {izere iki farkli veri kiimesi hazirlanmistir. Bu
veri setleri li¢ farkli ag mimarisinde kullanilmak {tizere Ozellestirilmistir. U-Net
mimarisinde kullanilmak i¢in “Veri Kiimesi 2” tercih edilmistir. “Veri Kiimesi 17 ise
Mask R-CNN ve YOLOv8 mimarilerinde kullanilmak {izere tercih edilmistir. Egitim
stiregleri iki farkli egitim ortaminda gerceklestirilmis ve degerlendirme metriklerinde
bahsedilen sonuglara ulasilmistir. Tiim bu islemler sonucunda GKD ilgilenile bolgelerin

boliitlemesi gergeklestirilmistir. Sekil 4.1°de ilgilenilen bolgeler gosterilmistir.

Femoral Head

A Ischium

Sekil 4.1 Ilgilenilen bolge, rastgele drnek goriintii ve maske gdsterimi
4.1 Model Egitim Siirecleri
Python, makine 6grenimi ve derin 6grenme alanlarinda yaygin olarak kullanilan bir
programlama dilidir. Acik kaynak gelistirilmis kapsamli kiitliphaneleriyle onceden

tanimlanmis birgok gorevi kolayca gerceklestirmenizi saglar. Veri 6n isleme, derin

O0grenme siirecinin dnemli bir pargasidir. Calismamizda 6n isleme, egitim, degerlendirme
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ve islem sonrasi adimlar Python dilinde yapilmis ve sonug¢ bulgulart g¢aligmaya

eklenmistir.

4.1.1 U-Net egitim siireci

U-Net egitim siirecinde; veri kiimesi belirleme siirecinin tamami materyal ve yontem
kisminda bahsedilmistir. U-Net egitimi i¢in “Veri Kiimesi 2” kiimesi se¢ilmistir. Egitim;
Intel i5 13400F islemci, Nvidia 3070 ekran karti, 32GB ram olan bir bilgisayarda
yapilmistir. Nvidia CUDA araci, grafik islem birimi (GPU) kullanarak hizlandirilmus,
yiiksek performanshi uygulamalarin olusturulmasina yonelik bir gelistirme ortamudir.
CUDA aracinin olmasi egitim siiresini kisalttig1 i¢in 6zellikle tercih edilmistir. Egitim
siirecine gelindiginde ise; programlama dili olarak Python, egitim kiitiiphanesi olarak

Tensorflow gibi agik kaynak kiitiiphaneler tercih edilmistir.

e Numpy

e Matplotlib
e Scikit-learn
e OpenCV

o Keras

e Tensorflow
e Albumentations

e Scipy

Bu kiitiiphaneleri kullanarak veri 6n isleme islemleri gerceklestirildi. Veri onisleme
asamasinda 640x640 piksel boyutundaki goriintiiler ve maskeler yeniden
boyutlandirilarak 512x512 piksel boyutuna getirilmistir. Bunu yapmamizin sebebi U-Net
mimarimizin goriintii girdi boyutunun ve ag yapisinin 512x512 piksel boyutuna gore
ayarlamis olmamizdan dolayidir. Yeniden boyutlandirma isleminden sonra
goriintlilerimiz egitim ve test kiimeleri olacak sekilde belirlenmistir. Belirlenen egitim
kiimesi “Albumentations” kiitiiphanesini kullanarak rastgele kirpma, parlaklik ve zitlik
degistirme, dondiirme, bulaniklagtirma ve gauss giiriiltiisii ekleme gibi bir dizi islem

goriintiiler lizerine uygulanmustir. Sekil 4.2°de goriintli asamalari gosterilmistir.
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(© (d)

Sekil 4.2 a) Veri kiimesi 2 kiimesinde olan rastgele bir gorintii. b) (a) goriintiisiine ait olan
maske. ¢) On islemede yapilan goriintii islemlerine ait rastgele bir goriintii. d) (c)
goriintiisline ait olan goriintii islenmis maske

Goriintii islemlerini gergeklestirdikten sonra U-Net modelimiz olusturuldu. U-Net modeli
toplamda; 19 adet evrisim katmani, 4 adet transpoze edilmis evrisim katmani, 9 adet
seyreltme (dropout) katmani, 8 adet y18in normalizasyon katmani, 4 adet maksimum
ortaklama katmani ve 4 adet birlestirme katmani bulunmaktadir. Modelin son katmani
hari¢ tim katmanlarinda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU aktivasyon fonksiyonu
secilmigtir. Son katmanin aktivasyon fonksiyonu ise Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

olarak belirlenmistir. Sekil 4.3’te tiim katmanlar gosterilmistir.
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Sekil 4.3 Kullanilan U-Net mimarisi tiim ag yapisi

U-Net aginda olusan parametre degerleri:

e Toplam parametre: 13.423.361 (51,21 MB)
e Egitilebilir parametreler: 13.420.481 (51,20 MB)
e Egitilemeyen parametreler: 2880 (11,25 KB), seklinde olugsmustur.
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Cizelge 4.1°de goriildiigii lizere modelin hiper parametreleri ¢izelgede belirlendigi gibi

ayarlanmig ve egitim bu parametrelerle gerceklesmistir.

Cizelge 4.1 U-NET hiper parametreler

Egitim Tur Sayis1 (Epoch)

100 — Erken Durdurma (Early Stop = 74)

Iterasyon

Yigin (Batch) Boyutu

2

Kayip Fonksiyonu (Loss Function)

Binary Cross-Entropy (BCE)

Optimizasyon Fonksiyonu Adam
Ogrenme Hiz1 (Learning Rate) le-3
Momentum 0,9

Egitim parametresi olarak 100 olarak ayarladigimiz egitim tur sayisi (epoch) degerini

erken durdurma (Early Stopping) ekledigimiz i¢in modelimiz egitim sirasinda 74.

epoch’a geldiginde egitimi tamamlamistir. Model kontrol noktasi metrigiyle en iyi agirlik

degerleri kaydedilmistir. Bu model kaydi daha sonrasinda model tahmin agamasinda

kullanilmistir. Egitim sonuglarinda dogruluk degeri: 0,98305, dogrulama dogrulugu

(validation accuracy): 0,96964, kayip degeri: 0,01675 ve dogrulama kayip degeri:

0,06421 olarak tespit edilmistir. Sekil 4.4°te sonuglar gorsellestirilmistir.

Model Accuracy

1 — accuracy W
val_accuracy

ACCURACY
o
0
=

o
0
~

0.90 4

0 10 20 30 40 50 60 70
Epochs

(2)

Model Loss

— loss
0.30 val_loss

0 10 20 30 40 50 60 70
Epochs

(®)

Sekil 4.4 (a) U-Net model dogruluk sonucu. (b) U-Net model kayip sonuglari
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Egitimde boliitlemeyi arka plan ve maske olarak yaptigimiz i¢in IoU degerini: 0,91790
ve dogrulama IoU degerini: 0,87013 olarak tespit edilmistir. Sekil 4.5’te

gorsellestirilmistir.

Model Binaryiou
—— binarylou
0.9 4 inary| e

val_binarylOU

o
@

BINARYIOU
=]
~

0.6 9

0.5+

T T T T T T T T
] 10 20 30 40 50 60 70
Epochs

Sekil 4.5 U-Net model loU sonucu

Keras’in model.predict() fonksiyonunu calistirarak modelimiz i¢in tahmin degerleri

olusturuldu. Sekil 4.4’te tahminler arasindan bir 6rnek gosterilmistir.

-
: &
‘ (®)

(a)

Sekil 4.6 a) Tahmin edilmesi igin verilen goriintii. b) (a) goriintiisiiniin tahmini

U-Net modeli egitim sonuclart:
e accuracy: 0,98305
e precision: 0,92798
e recall: 0,93314
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e average precision puani: 0,87408

e Confusion Matrix: [[7749939 78527]
[ 72499 1011931]]

e Jaccard Score: 0,87013

e F1 Score: 0,93055

Egitim sonuglart degerlendirme metrikleriyle birlikte degerlendirme metrikler

asamasinda anlatilmistir.

4.1.2 Mask R-CNN egitim siireci

Mask R-CNN egitim siirecinde; veri kiimesi belirleme siirecinin tamami materyal ve
yontem kisminda bahsedilmis ve bu egitim i¢in “Veri Kiimesi 1” kiimesi segilmistir.
Modelin etiketleri COCO formatinda oldugu i¢in gerekli ayarlar (dosyalarin istenilen
klasorler altinda diizenlenmesi) yapilmistir. Egitim; Google platformunun saglamis
oldugu Colab iizerinde yapilmistir. Google Colab, Google'in sundugu ticretsiz bir bulut
tabanli kodlama ortamidir. Colab ile kodu tarayici iizerinden c¢alistirabilir ve
kaydedilebilir. Colab ile Google Cloud altyapisini kullanarak GPU hesaplama
kaynaklarina erisim saglandi. Bu sayede ¢ok daha kisa siirede ve daha verimli bir sekilde
caligmalar tamamlanabildi. Sekil 4.7’de egitim i¢in kullanilan GPU’nun ozellikleri

belirtilmistir.

| NVIDIA-SMI 535.164.85 Driver Version: 535.104.85 CUDA Version: 12.2
———————————————————————————— e
| GPU Name Persistence-M | Bus-Id sp.A | Volatile Uncorr. ECC |
| Fan Temp Perf Pur:Usage/Cap | Memory-Usage | GPU-Util Compute M. |
MIG M. |

Off | @080E0A0:08 off e |
oW / 76w | eMiB / 15360Mi % Default |

| Processes:
GPU GI 2 Type Process name

Sekil 4.7 Colab'da kullanilan GPU 6zellikleri
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Mask R-CNN modelinde Facebook yapay zeka birimi tarafindan gelistirilen Detectron2
kiitiiphanesi kullanilmistir. Egitim asamasi i¢in Veri Kiimesi 1’de belirtildigi gibi 632
gorlintii bulunmaktadir. Bu egitim “transfer learning” seklinde gerceklestirilmis, temel
olarak R-CNN FPN segcilmis ve iskelet yapisi olarak ResNet-50 kullanilmistir. Sekil

4.8’de gosterildigi tizere veri kiimesinden 6rnek bir goriintii sunulmustur.

100

200

300

400

500

600

0 100 200 300 400 500 600

Sekil 4.8 Mask R-CNN modelinde kullanilan veri kiimesinden bir 6rnek

Cizelge 4.2°de goriildiigii iizere Mask R-CNN modelinin hiper parametreleri ¢gizelgede

belirlendigi gibi ayarlanmis ve egitim bu parametrelerle ger¢ceklesmistir.

Cizelge 4.2 Mask RCNN hiper parametreler

Egitim Tur Sayis1 (Epoch) -

iterasyon 11000

Yigin (Batch) Boyutu 4

Kayip Fonksiyonu (Loss Function) Smooth L1
Optimizasyon Fonksiyonu SGD with Momentum
Ogrenme Hiz1 (Learning Rate) 0,00025

Momentum 0,9

Sinif Sayisi 6 (5 sinif + arkaplan)
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Mask R-CNN modelinin sonug degerleri;

e total loss: Bu deger, yineleme sirasinda hesaplanan bireysel kayiplarin agirlikli
toplamuidir. (Wu vd. 2019)

e loss cls: ROI kisminda siiflandirma kaybi. Kutu siniflandirmasi kaybini, yani
modelin tahmin edilen bir kutuyu dogru sinifla etiketlemede ne kadar iyi oldugunu
Olcer. Kayip fonksiyonu olarak Softmax Cross Entropy kullanir (Wu vd. 2019)

e lost box reg: ROI kisminda yerellestirme kaybi. Kutu yerellestirmesi kaybini
Olcer (tahmin edilen konum ve ger¢ek konum). Kayip fonksiyonu olarak Smooth
L1 kaybini kullanir (Wu vd. 2019)

e lost rpn cls: RPN kisminin smiflandirma kaybi. "Nesnelik" kaybini, yani
RPN'nin baglant1 kutularin1 6n plan veya arka plan olarak etiketlemede ne kadar
iyi oldugunu dlger. Fonksiyon ¢iktisi olarak siniflandirma kaybini dondiiriir (Wu
vd. 2019).

e lost rpn_loc: RPN kisminin yerellestirme kaybi. RPN'de tahmin edilen bolgelerin
lokalizasyonuna yonelik kayb1 6lger (Wu vd. 2019).

e lost mask: Maske kisminin kaybi. Tahmin edilen ikili maskelerin ne kadar

"dogru" oldugunu 6lcer (Wu vd. 2019).
Mask R-CNN model egitim sonucunda:

e fast_rcnn/cls_accuracy: 0,97832

e fast_rcnn/false_negative: 0,04934
e fast_rcnn/fg_cls_accuracy: 0,95065
e loss_box reg: 0,11488

e loss cls: 0,04671

e loss_mask: 0,11495

e loss_rpn_cls: 0,00016

e loss_rpn_loc: 0,01101

e mask_rcnn/accuracy: 0,94949

e mask_rcnn/false_negative: 0,04513
e mask_rcnn/false_positive: 0,05360

e total _loss: 0,29208
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Sekil 4.9°da, Detectron?2 kiitiiphanesinin DefaultPredictor() sinfin1 kullanarak yaptigimiz

tahmin sonucu goriilmektedir.

Sekil 4.9 Mask R-CNN model sonucuna gére tahmin edilen 6rnek goriintii

Egitim sonuclart degerlendirme metrikleriyle birlikte degerlendirme metrikler

asamasinda anlatilmistir.

4.1.3 YOLOv8 egitim siireci

YOLOVS egitim siirecinde; yine veri kiimesi belirlemesi materyal ve yontem kisminda
yapilmistir. Bu egitim i¢in yine “Veri Kiimesi 1 kiimesi se¢ilmistir. Digerlerinden farkli
olarak etiketlerimiz COCO formatindan YOLO’ya uygun format doniistimii yapilmis ve
kodda veri kiimesinin egitim, dogrulama ve test ayrigmasi saglanmistir. Egitim kullanim
kolaylig1 ve kod akis1 verimli oldugu i¢in yine Google platformunun saglamis oldugu

Colab iizerinde yapilmistir.

YOLOV8s-seg oOzeti: 261 katman, 11.792.031 parametre, 11.792.015 gradyan, 42,7
GFLOPs seklinde olusmustur. Cizelge 4.3’te goriildiigii tizere YOLOV8 modelimizin
hiper parametreleri ¢izelgede belirlendigi gibi ayarlanmis ve egitim bu parametrelerle

gerceklesmistir.
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Cizelge 4.3 YOLOVS hiper parametreler

Egitim Tur Sayis1 (Epoch) 150
iterasyon -

Yigin (Batch) Boyutu 16

Kayip Fonksiyonu (Loss Function) BCE- DFL
Optimizasyon Fonksiyonu SGD
Ogrenme Hiz1 (Learning Rate) 0,01
Momentum 0,937

Egitim sonucunda etiketlerimize gore olusmus karisiklik matrisinde de goriilecegi gibi
modelin arka plan goriintiisii ile labrum’u birbirinden ayirmakta zorluk ¢ekmektedir.

Bunun temek sebebi labrumun arka plana ¢ok benzer goriintiisii olmasindan

kaynaklanmaktadir (Sekil 4.10).

Predicted

Confusion Matrix

Femoral_Head

llium_1

Hlium_2

Ischium

Labrum

background

-0.0
Femoral_Head llium_1 llium_2 Ischium Labrum background

True

Sekil 4.10 YOLOVS egitim sonucuna gore olusmus karigiklik matrisi
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Sekil 4.11 ve sekil 4.12°de kayip degerleri ve metrik sonuglar1 gésterilmistir.
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Sekil 4.11 YOLOVS egitim model kayip degerleri
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Sekil 4.12 YOLOVS egitim metrik sonuglari. B: box, M: mask
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Sekil 4.13’te egitim sonucunda olusan box metrigine ait grafikler gosterilmistir.

Precision-Confidence Curve

Recall-Confidence Curve

10 - 10
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Sekil 4.13 YOLOVS box sonug grafikleri

Sekil 4.14°te egitim sonucunda olusan maske metrigine ait grafikler gosterilmistir.
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Sekil 4.14 YOLOv8 maske sonug grafikleri
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Sekil 4.15’te YOLOv8 modeline ait tahmin 6rnegi gosterilmistir.

(a) (®)

Sekil 4.15 a) Model egitim sirasinda yapilan bir tahmin 6rnegi. b) Tahmin asamasinda elde

edilmis 6rnek bir goriintii

Egitim sonuclar1 degerlendirme metrikleriyle birlikte degerlendirme metrikler

asamasinda anlatilmistir.

4.2 Degerlendirme Metrikleri

Goriintli boliitleme, bir goriintiiyli anlamli bolgelere ayiran bir islemdir. Bdliitleme
algoritmalarinin ne kadar iyi ¢alistigini degerlendirmek i¢in ¢esitli metrikler vardir. Bu
metrikler, bolitleme sonuglarmin dogrulugunu, tutarhiligint ve kalitesini dlger. Ayrica,
boliitleme algoritmalarinin hangi uygulamalara uygun oldugunu, neleri iy1 yaptiginm ve
neleri gelistirmesi gerektigini gosterir. Degerlendirme metrikleri sayesinde, farkli
boliitleme algoritmalar1 objektif bir sekilde karsilagtirilabilir ve en iyi algoritma
secilebilir. Ayrica, algoritmalarin performansindaki degisimler zaman igerisinde
izlenebilir ve iyilestirme stratejilerinin sonuglarini degerlendirmeyi miimkiin kilar.
Degerlendirme metrikleri, gelistirilen bu yontemlerin giivenilir ve dogru bir sekilde

caligmasini saglamak i¢in olmazsa olmazdir.
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4.2.1 Kansikhik matrisi (Confusion matrix)

Karmagiklik matrisi (Confusion matrix), smiflandirma modellerinde performans
durumlarim1  degerlendirmek ve tahminlerdeki sonuglarin ger¢ek degerleriyle

karsilastirildigi metriktir.

Cizelge 4.4 Karisiklik matrisi

Tahmin edilen durum

Negatif (0) | Pozitif (1)

Negatif (0) TN FP

Gergek durum

Pozitif (1) FN TP

TP: (True positive) Dogru Pozitif
FP: (False positive) Yanlis Pozitif
TN: (True negative) Dogru Negatif
FN: (False negative) Yanlis Negatif

4.2.2 Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk, gozlemlerin oldugu belirli bir 6l¢iim kiimesinde, ¢ikan sonuglarin gergek
degerlerine ne kadar yakin oldugunu ifade eder. Dogruluk, modelin basarisini1 6l¢mek icin
kullanilan bir metriktir ancak, tek basina kullanildigi zaman yeterli gelmedigi tespit
edilmistir. Dogruluk degerini hesaplamak i¢in modelde ¢ikan sonuglardan dogru tahmin

edilen alanlarin, veri kiimesinde bulunan toplam degerlere orani ile hesaplanmaktir.

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Dogruluk (Accuracy) = 4.2)
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Cizelge 4.5 Dogruluk model karsilagtirma

Dogruluk (Accuracy)
U-NET 0,98305
Mask RCNN 0,94949

4.2.3 Kesinlik (Precision)

Kesinlik, pozitif olarak tahmin edilen degerlerin aslinda gercekte kag tanesinin pozitif
oldugunun gostergesidir. Ayrica kesinlik de ¢ikan 6l¢iim sonuglarinin birbirine ne kadar
yakin oldugunun cevabini da alabiliriz. Model secimlerinde yiiksek kesinlik degerleri

Onemli bir kriterdir.

Kesinlik (Precision) = TPTfFP (4.2)

Cizelge 4.6 Kesinlik model karsilagtirma

Kesinlik (Precision)

U-NET 0,927987
YOLO v8 0,976

4.2.4 Duyarhlik (Recall)

Duyarlilik, pozitif tahmin edilmesi beklenen islemlerin ne kadarinda pozitif tahmin

sonuglarinin elde edildigini gosteren bir metriktir.

Duyarluik (Recall) = s (4.3)

TP+FN
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Cizelge 4.7 Duyarlilik model karsilagtirma

Duyarlilik (Recall)
U-NET 0,933145
YOLO v8 0,968

4.2.5 Kesistirilmis bolgeler (IoU) (Jaccard index)

Kesistirilmis Bolgeler (IoU), goriintii algilama modellerinde nesnelerin  kesismis
bolgelerinin dogrulugunu ve hatalarin1 hesaplamak i¢in kullanilan 6l¢iim yontemidir.

Kesisim bolgesinin biiyiikliigii loU degerinin de biiyiik olmasina neden olur.

TP

IoU (Kesistirilmis Bolgeler) = ————

(4.4)

Cizelge 4.8 IoU model karsilastirma

loU

U-NET 0,870136

Sekil 4.5’te IoU’nun temsili gorseli bulunmaktadir.

|AnB| |An B|
|AUB| ~ |A| +|B| — |ANB|

J(A,B) =

Ortiigme Alani

Kesigtirilmis Balgeler {(loU) =

Birlesme Alani

Sekil 4.16 IoU gorsellestirilmis hali

52



4.2.6 F1 puan (F1 score) (Dice katsayisi)

Kesinlik ve duyarlilik degerleri birlestirilip hesaplanmasiyla F1 puan elde edilir. Diisiik
duyarhilik degeri olan ve yiiksek kesinlik degeri olan veya tam tersi durumlardaki iki

modeli karsilastirmak i¢in F1 puani kullanilir.

Kesinlik (Precision) x Duyarlilik (Recall)
Kesinlik (Precision)+ Duyarlilik (Recall)

F1 Puan (F1 Score) = 2x (4.5)

Cizelge 4.9 F1 Skor (Dice katsayis1) model karsilagtirmast

F1 Puan
U-NET 0,930558
YOLO v8 0,971983

Sekil 4.6’da Dice katsayisinin temsili gorseli bulunmaktadir.

=

2 x |4 N B|

—
2«|ANB|
|[A] +|B|

Sekil 4.17 Dice katsayis1 gorsellestirilmis hali
4.2.7 Genel ortalama kesinligi (MAP)

mAP, toplu sekilde bir modelin dogrulugunun 6l¢iimiinii saglar. Nesne tespiti i¢in tercih
edilen degerlendirme olgiitiidir. YOLOV8 ve Mask R-CNN gibi ag mimarilerinin
degerlendirilmesinde mAP kullanilir. Bir modelin performansi hakkinda degerlendirme

yapmak i¢in kesinlik-duyarlilik dengesine dikkat eder.

AP = YKk=""1[recalls(k) — recalls(k + 1)] - precisions(k) (4.6)

mAP = ~ (=1 AP, (4.7)
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Cizelge 4.10 mAP model karsilagtirmasi

mAP
U-NET 0,874081
Mask RCNN 0,97042
YOLO v8 0,98

U-Net’e ait sonug degerlerinin oldugu ¢izelge asagida verilmistir (Cizelge 4.11).

Cizelge 4.11 U-Net sonug degerleri

Sonuglar
Simif
Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik FlDP.uan Jaccard AP
A) (P) ® | O oy | ™
Katsay1s1)
Lili 0,98305 | 0,927987 | 0,933145 | 0,930558 | 0,870136 | 0,874081
Siniflandirma

Mask R-CNN’¢ ait sonug degerlerinin oldugu ¢izelge asagida verilmistir (Cizelge 4.12).

Cizelge 4.12 Mask R-CNN sonug degerleri

Box Maske
Sinif Goriintiiler | Ornekler
AP AP50 AP AP50
Tumi 45 225 63,586 97,786 59,483 97,042
Femur 45 45 83,240 - 83,240 ;
Bas1
ilium_l 45 45 81,311 - 70,685 -
1lium_2 45 45 58,411 - 55,056 -
Iskium 45 45 60,866 - 55,056 -
Labrum 45 45 34,101 - 32,197 -
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YOLOV8’e ait sonug degerlerinin oldugu cizelge asagida verilmistir (Cizelge 4.13).

Cizelge 4.13 YOLO v8 sonug degerleri

Box Maske
smf | 9 | Ornek mAp5 | MAP mAP5 | mAP50
ntii P R 50- | P R
0 " 0 .95

Tiimi 91 454 0,973 | 0,965 | 0,972 | 0,703 | 0,976 | 0,968 | 0,98 0,652

Fgr:;l” 01 91 0995 | 1 | 0995 |0894|0995| 1 | 0995 | 0,881
flium 1 | 91 91 | 0996 | 1 | 0995 | 0831099 | 1 | 0995 | 0724
flium 2 | 91 91 1 |0999| 0995 | 067 | 1 |0999 | 0995 | 0,601
iskium | 91 90 1 |0972| 0995 |0706| 1 |0072 | 0995 | 0664
Labrum | 91 91 | 0876 | 0854 | 088 | 0,416 | 0,89 | 0868 | 0,92 | 0,389

4.3 Egitim Sonrasi islemler ve Ac1 Ol¢iimii

U-Net modelimizin egitim ve tahmin islemlerini gerceklestirdikten sonra modele ait
tahmin gorintiilerini kaydedildi. Tahmin goriintiilerine ait asil goriintiiler gri seviye
goriintlilere dontistiriildi. Asil US goriintiileri 640x640 piksel boyutuna sahip olduklari
i¢in tahmin goriintiilerini OpenCV Kkiitiiphanesinin yeniden boyutlandirma fonksiyonu
olan cv2.resize() fonksiyonu ile enterpolasyon (interpolation) degerini Lanczos filtresi
kullanilarak, OpenCV kiitiiphanesinin cv2.INTER_LANCZOS4 yontemine gore
belirlenip, doniistiiriip, kaydedildi. Kaydedilen goriintiiler {izerine tahmin goriintiisii bir
numpy dizisine doniistiiriiliip cv2.threshold fonksiyonu ile goriintiilerde esik degeri
belirlendi. Belirlenen bu esik degeri ile cv2.findContours() yontemi sayesinde boliitleme
bolgelerinin sinirlart belirlendi. Belirlenen sinir degerleri orijinal US goriintiimiiz iizerine
cv2.drawContours() yontemiyle ¢izildi. Sekil 4.18’de oldugu gibi bir tahmin

gorlintiisiinlin sinirlart belirlenmis sekli gosterilmistir.
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(@) (®)

Sekil 4.18 a) Ornek bir tahmin goriintiisii. b) (a) tahmin gériintiisiiniin simrlar1 bulunmus hali

Kanonik korelasyon analizi (CCA), her biri en az iki degisken igeren iki degisken kiimesi
arasindaki iligkiyi inceleyen bir analiz yontemidir. Bu analizde, degisken kiimelerinden
biri nedensel veya bagimsiz degiskenler olarak tanimlanirken, digeri sonug veya bagimli
degiskenler olarak tanimlanir. Agiklayici degiskenler, bagimli degiskenleri agiklamaya

yoneliktir (Hardle ve Simar 2007).

CCA yontemi ile iki resim arasindaki iligkiyi analiz ederek hem ilgilenilen bdlgenin sayist
tahmin etmek hem de o bdlgelerin piksel bazli boyutlarinin hesaplanmasi yapilmistir.
Bunu yapmak i¢in OpenCV kiitiiphanesinden yararlanilmis ve asagidaki igslemler sirastyla

gerceklestirilir (Helli ve Hamamci 2022).

e Orijinal gorlintli ve tahmin goriintiileri alinir boliit bolge sayisinin daha iyi tahmin
edilmesi i¢in goriintiiler 6n igleme adimlarindan gegirilir. Bu adimlar sunlardir:

o Agma (morphologyEx) islemi: Bu islem, goriintiiniin arka plan
guirtiltiisiinii azaltmaya yardimci olur.

o Keskinlestirme islemi: Bu islem, boliitleme kenarlarinin daha belirgin hale
getirilmesine yardimci olur. Keskinlestirme cekirdegi denklem 4.8°de
verilmistir.

o Asindirma islemi: Bu islem, boliitleme boyutunu kiigiiltmeye yardimci
olur.

e Islenen goriintiiler gri tonlamali hale getirilir ve ardindan goriintiiler iizerinde
esikleme islemi uygulanir. Bu iglem, bdliitlerin bulundugu alanlar1 diger

alanlardan ayirmaya yardimeci olur.
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e Esiklenmis goriintii iizerinde CCA yapilir. Bu islem, boliitlerin her birini ayr1 bir
nesne olarak tanimlamaya yardimer olur.

e Her bir boliit igin kontur ¢izgisi belirlenir ve alan1 hesaplanir. Belirli bir alan
degerinin altindaki nesneler boliit olarak kabul edilmez.

e Tanmimlanan bdéliitlerin etrafina siir ¢izgileri ¢izilir ve boliitlerin uzunlugu ve
genisligi hesaplanir.

e Boliitlerin uzunlugu ve genisligi kullanilarak boliit (label) sayis1 tahmin edilir.

~1 -1 -1
] (4.8)

kernel = [—1 9 -1
-1 -1 -1

Sekil 4.19°da CCA uygulanmis goriintii 6rnegi verilmistir.

(c) (d)

Sekil 4.19 a) Ornek US goriintiisii. b) (a) goriintiisiine ait model tahmin béliit goriintiisii. c) (b)
tahmin tizerine elde edilmis boliit sinir goriintiisii. d) (¢) CCA ile hesaplanmis
boliitlerin piksel boyutu
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Cizelge 4.14’te gosterildigi iizere GKD iizerine yapilmis bazi ¢alismalar ortak bir tablo

olarak gosterilmistir.

Cizelge 4.14 Onerilmis yontemlerin karsilastirilmasi (Chen vd. 2022)

Uygulanabilir

Amag CAD Tiirii Algoritma Veriler Referans
Rastgele orman .
Geleneksel simflandiricrst 3B Veri (Quader vd. 2021)
CAD
Manuel yéntem 2B standart (Hareendranathan vd.
diizlem 2021)
Standart CNN 3B Veri (Paserin vd. 2017)
Diizlem
Degerlendirmesi L LSTM 3B Veri (Paserin vd. 2018)
Derin Ogrenme
tabanh CAD 3D U-Net 3B Veri (El-Hariri vd. 2021)
NHBS-Net 2B standart (Liu vd. 2021)
diizlem
. 2B
Morfolojik ve ftandart (Quader vd. 2017)
. diizlem
Geleneksel geometrik
CAD ozellikler 3B Veri (Quader vd. 2021)
Sevive seti 2B standart (Sezer ve Sezer
y diizlem 2019)
FCN 2B standart (Golan vd. 2016)
Act Oleiimii diizlem
¢ Llgtimu CNN 2B standart (Hareendranathan vd.
diizlem 2016)
Derin Ogrenme ) 2B standart Uarir
tabanli CAD 2D U-Net diizlem (El-Hariri vd. 2019)
Coklu Mask R- 2B standart
CNN diizlem (Hu vd. 2021)
Mask R-CNN + 2B standart
ECN diizlem (Lee vd. 2021)
2B standart (Sezer ve Sezer
CNN diizlem 2020)
Graf Tipi Derin Ogrenme
Smiflandirmasi tabanlt CAD DNN -+ Rastgele 2B standart

orman
smiflandiricisi

diizlem

(Gong vd. 2021)

GKD i¢in onerilen Graf yonteminde a¢1 dl¢limiinii yapabilmek i¢in ilgilenilen anahtar

noktalar sekil 4.20°de gosterilmistir (Graf 2006).
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(a) (b)

Sekil 4.20 a) Graf metodunda 6nerilen anahtar noktalar. b) A¢1 6l¢iimii icin olmasi gereken
cizgiler

GKD, Graf yontemine gore ag1 6lglimii i¢in yapilan ¢alismalarda; 2B US goriintiisiinde
geleneksel yontemler kullanarak morfolojik ve geometrik oOzellikler ve de islemler
tizerinden ag1 Ol¢iimi yapilmistir (Quader vd. 2017). PSO ve SLS ile boliitleme
yonteminde; PSO, goriintiilerdeki anatomik yapilar i¢in baglangi¢ konturlarini belirlemek
icin kullanan, daha sonra, kritik anatomik yapilarin boliitlemesi igin SLS ydntemi
uygulandi. Bu anatomik yapilarin bilgilerinden yararlanarak ¢izgiler ¢izildi ve alfa-beta
acilarmi tanimladi (Sezer ve Sezer 2019). Derin 6grenme aglarina gegildiginde ise ag1
6l¢limii i¢in yontem olarak FCN (Golan vd. 2016), CNN (Hareendranathan vd. 2016), U-
Net (El-Hariri vd. 2019), Coklu Mask R-CNN (Hu vd. 2021) ve Mask R-CNN + FCN

(Lee vd. 2021) onerilmis ve Graf (2006) 6nerisinden bulunan ag1 6lglimleri saglanmistir.

Sunmus oldugumuz calismamizda boliitleme, a¢1 6l¢limii ve istatiksel sonuglar olmak
lizere islemlerimiz sirasiyla kademeli olarak gerceklestirilmistir. Ilk olarak veri
kiimesinden derin 6grenme ile farkli modellerde boliitleme sonuglarini elde edilmistir.
Boliitleme sonucu elde edilen egitim agirlik degerlerimiz test kiimesine uygulanmstir.

PR

Burada 6nemli nokta ise ister ikili siniflandirma olarak egittigimiz UNET, isterse de ¢oklu
etiket olarak egittigimiz Mask R-CNN ve YOLOVS olsun, test islemleri sirasinda test
sonucu goriintiilerini ikili maske olarak elde ettik. Tiim bu maskeleri kademeli olarak

goriintii isleme uygulamalartyla birlikte, ag1 6l¢timii i¢in, sundugumuz iki farkli ag1 6l¢iim
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teknigi ile agilarin sonuglarini elde ettik. Uzman radyolog 6l¢iim sonuglar1 ve sunmus
oldugumuz yaklasimlar1 bir tabloya ekledik. Elde edilen bu sonuglar1 istatiksel

yaklasimlar ile ag1 6l¢tim Onerilerin dogruluklar ve giivenilirlikleri karsilagtirilmistir.

4.3.1 Ac1 ol¢iimii icin sunulan oneriler

Derin 6grenme sonucu elde ettigimiz agirliklart test goriintiilerinde bdliitleme ve
goriintiiler tlizerinde ag¢1 Olglimii yaparak analizini hedefleyen bir dizi islemle
detaylandirilmistir. {lk olarak, egitim siireci tamamlanmis bir boéliitleme modeli
kullanilarak test verileri iizerinde tahminler gerceklestirilmistir. Elde edilen boliitleme
maskeleri, yeniden boyutlandirma ve ikili maske haline getirme islemlerinden gegmistir.
Ikili maskeler iizerinde bolge 6zellikleri hesaplanmis ve bu dzellikleri detayli analizler
icin grafiksel olarak gorsellestirilmistir. Ayrica, belirli bolgelerin yonelimlerini ve
acilarin1 hesaplamak amaciyla Hough doniistimii kullanilmis ve tespit edilen dogrularin
konumsal iliskileri incelenmistir. Bu siireglerin sonunda, tibbi goriintiilerdeki yapisal

iliskilerin ve konumsal oryantasyonlarin detayli bir sekilde analiz edilmesi saglanmustir.

Baslangicta, egitim siireci tamamlanmis bir boliitleme modeli yiiklenmistir. Bu model,
test verileri lizerinde tahminlerde bulunarak boéliitleme maskeleri olusturur. Boliitleme
maskeleri, tibbi goriintiilerdeki belirli yapilar1 tanimlamak i¢in kullanilir. Modelin bu
maskeleri liretme siireci, egitimde Ogrenilen parametreler kullanilarak gerceklestirilir.
Tahminler, test veri kiimesindeki her bir goriintii i¢cin ayr1 ayr1 yapilir ve sonuglar, bir
numpy dizisi olarak saklanir. Modelin tahmin ettigi boliitleme maskelerinden biri segilir
ve bu maske yeniden boyutlandirilir. Yeniden boyutlandirma islemi, Lanczos
interpolasyonu kullanilarak gerceklestirilir ve boylece goriintiideki detaylarin korunmasi
saglanir. Daha sonra, yeniden boyutlandirilan goriintii ikili bir maske haline getirilir. Bu
islemde, belirli bir esik degeri kullanilarak pikseller iki kategoriye ayrilir: esik degerinin

tizerindekiler beyaz, altindakiler siyah olarak belirlenir.

Elde edilmis ikili maske {izerindeki farkli bolgeler bir Python kiitiiphanesi olan Scikit-
image kiitliphanesi kullanilarak tespit edilir ve bu bolgelerin ¢esitli 6zellikleri hesaplanir.

Bu tespit ve hesaplama islemleri i¢in bu kiitliphanenin bir fonksiyonu olan “label” ve
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“regionprops” fonksiyonu kullanilmistir. Label fonksiyonu, bir goriintiideki baglantili
bilesenleri (nesneleri) tanimlamak i¢in kullanilir. Girdi olarak ikili bir goriintii alir ve her
baglantil1 bilesene benzersiz bir etiket atar. Bu iglem, bir goriintiideki ayr1 nesneleri
tanimlamak ve saymak icin faydalidir. Regionprops fonksiyonu, etiketlenmis bir
goriintiideki her baglantili bilesen hakkinda ¢esitli 6zellikleri hesaplar. Tespit edilen ve
hesaplanan bu o6zellikler arasinda; bolgelerin merkez noktasi, yonelimi, ana eksen
uzunlugu ve ikincil eksen uzunlugu bulunmaktadir. Bu bilgiler, boliitleme maskesinin
geometrik ve yonelimsel analizini yapmak i¢in kullanilir. Bu analiz, tibbi goriintiilerdeki

anormalliklerin tespiti ve karakterizasyonu i¢in kritik 6neme sahiptir.

Bolge oOzelliklerinin anlagilabilirligi artirmak icin, bu Ozellikler grafiksel olarak
gorsellestirilir. Gorsellestirme islemi sirasinda, her bolgenin merkez noktasi, yonelimi ve
eksen uzunluklar goriintii tizerine ¢izilir (Sekil 4.21). Bu gorsellestirmeler, bolgelerin
konumsal dagilimini ve yonelimlerini daha iyi anlagilmasini saglar. Belli bolgeler
secilerek, bu bolgelerin yonelimleri ve eksen uzunluklari kullanilarak alfa ve beta
acilarinin ol¢limii icin 6nemli ¢izgiler belirlenir. Gorsellestirme islemi, bu acilarin daha

net bir sekilde anlasilmasini saglar (Sekil 4.21).

(c) (d)

Sekil 4.21 a) Etiket ve bolge 6zellikleri b) Aci igin ilgilenilen 6zellikler ¢) Alfa agis1 igin 6nemli
cizgiler d) Beta agisi1 i¢in 6nemli gizgiler
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Ag1 O6l¢timiinde birinci 6neri olarak; gorsellestirme sonucu istenilen bolgelerin ¢izgilerini
kullanarak, goriintii isleme ve diiz ¢izgi tespitinde kullanilan hough doniistimii ile agilar
bulunmustur. Hough doniistimii, goriintiideki dogrusal 6zelliklerin tespit edilmesi i¢in
kullanilir. Bu doniisiim, kenar tespit algoritmalar1 ile belirlenen kenar noktalarini
kullanarak, goriintiideki dogrularin belirlenmesini saglar. Hough doniisiimii ile tespit
edilen dogrularin agilar1 hesaplanir ve bu acgilarin farklari belirlenir. Hough doniisiimii ile
tespit edilen dogrular, orijinal goriintii lizerine ¢izilerek gorsellestirilir (Sekil 4.22). Bu
gorsellestirme, dogrularin konumsal dagilimini ve ag¢ilarini anlamak igin gorsel bir arag

saglar.

Input image

Hough transform
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(b)

Detected lines

Detected lines

Sekil 4.22 a) Alfa agisinin tespiti b) Beta agisinin tespiti

Agt Olglimiinde ikinci Oneri olarak; birinci Oneriden farkli hough doéniisiimii yerine,
regionprops fonksiyonundan elde edilen yonelim oOzellikleri ve ilgilenilen bdlgelerin
merkez noktasi bilgileri kullanilarak ag1 6l¢iimii yapilmistir. Bu islemde merkez noktasi
bilgisi koordinat diizleminde bir nokta bilgisini temsil etmekte ve yonelim ise regionprops
fonksiyonundan gelen bir a¢1 degerini temsil etmektedir. Bir noktas1 ve ac1 degeri bilinen

bir dogru denklemi ve denklemin egimi elde edilmistir. Tlgilendigimiz a¢1 degeri iki dogru
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arasinda kaldigindan, bulunan egim bilgileri kullanilarak dogrular arasinda kalan ag1
degeri hesaplanmistir. Bu adimlar tiim test kiimesine uygulanmis ve elde edilen degerler

tabloya eklenmistir.

A¢1 Olglimii icin Onerdigimiz iki yontemi karsilagtirmak ic¢in bir uzman radyolog
Olclimlerine ihtiya¢ duyulmustur. Bunun i¢in elimizdeki test kiimesinin Ol¢limlerini
uzman radyologa yaptirmak amaciyla MATLAB programinin uygulama tasarim araci
tercih edilmis, alfa ve beta agilarin1 6lgmek amaciyla uygun bir arayliz tasarlanmistir.
Tasarlanan arayliz, kullanicilarin goriintiiler iizerinde alfa ve beta acilarmi
hesaplamalarina ve bu hesaplamalari bir metin dosyasina kaydetmelerine olanak
tanimaktadir. Gelistirilen arayiiz, kullanicinin goriintii segmesine, alfa ve beta agilarini
hesaplamasina ve sonuglar1 kaydetmesine olanak taniyan bir dizi buton ve metin

kutusundan olusmaktadir (Sekil 4.23).

hip1024jpg

% MATLAD Ao = = \|--::mu‘* - o0 x

Images

Measure
Alpha

asure
Beta

Alpha Angle Alpha Angle : 64.2461
Back Next Back Next
Beta Angle Beta Angle : 483295

Sekil 4.23 Matlab islevsel arayiiz tasarimi ve uygulamasi

Arayiiz uygulamast, kullaniciya goriintii segme, ileri-geri butonlari ile goriintiiler arasinda
gecis yapma, alfa/beta agilarin1 6lgme ve Olgiilen agilar1 bir dosyaya kaydetme imkani
sunar. Olgiilen agilar uygulama arayiiziinde goriintiilenir ve kaydet butonuna basilarak
istenilen dosyaya kaydedilir. Uygulama, kullaniciya islemin basarili veya basarisiz
oldugunu bildiren uyarilar da gosterir. Bu arayiiz ile elde edilen uzman degerleri ile a¢1

Olclimii i¢in sunulan 6neri degerleri karsilastirilmigtir.
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4.3.2 Istatistiksel degerlendirme

Yapmis oldugumuz ¢alismanin dogrulugunu ve ne oranda dogru oldugunu bulabilmek
i¢in deneysel sonuglar istatistiksel olarak analiz edildi. Bunun i¢in SPSS adli programi
kullanilds. iki farkli analiz yaklasiminda bulunuldu, bunlar Bland-Altman grafigi ve sinif
ici korelasyon katsayisi (ICC) uygulandi. Bland-Altman analizi, 6l¢iim tekniklerinin
karsilagtirilmasi ve uygunlugunun degerlendirilmesi i¢in etkili bir yontemdir. Bu analiz,
iki farkli yontem veya aragla alinan Slgiimler arasindaki farklarin ve tutarsizliklarin
ayrintili olarak incelenmesini saglar. Bland-Altman’in kullanim nedenleri ise; tutarlilik
degerlendirmesi yapmak, 6l¢iim yontemlerinin dogrulugu, giivenilirligi hakkinda bilgi
edinmek ve Ol¢timler arasindaki farklar1 gorsellestirip tutarsizliklart hizlica tespit etmek

icin tercih edilir.

Bland-Altman grafigini ¢izerken izlenmesi gereken adimlar;

1. Ortalama farkin hesaplanmasi:
Ortalama fark = % Y, (Yonteml; — Yontem2;) (4.9)

2. Standart sapmanin hesaplanmasi:

Standart sapma = \/ﬁ * . [(Yonteml1; — Yontem2;) — Ortalama fark ]2 (4.10)

3. Giiven araliginin belirlenmesi:
Alt sinir = Ortalama fark — (1.96 x Standart sapma) (4.11)
Ust smir = Ortalama fark + (1.96 x Standart sapma) (4.12)
4. Sacilim grafigi ile bland-altman grafiginin ¢izidirlmesi:
Yatay eksen: Iki yontemle yapilan 6l¢iimlerin ortalamalari.

Dikey eksen: Iki yontem arasindaki farklar.

Smif i¢i korelasyon veya ICC, gruplar halinde diizenlenmis birimler lizerinde yapilan
nicel dlgiimler i¢in kullanilan tanimlayici bir istatistiksel dlciidiir. Ozellikle, birden fazla
degerlendiricinin ayni 6l¢limii yapmasi durumunda, bu Olglimlerin ne kadar tutarl
oldugunu belirlemek i¢in kullanilir. ICC, bir grup ic¢indeki varyansin toplam varyansa
oranini Olger. Bu 0l¢lim, ayn1 gruptaki birimlerin birbirlerine ne kadar benzedigini agiklar.

ICC'nin yiiksek olmasi, 6l¢lim yontemlerinin veya 6l¢lim zamanlarinin tutarli oldugunu
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ve degiskenligin biiyiik 6l¢iide gercek degiskenlikten kaynaklandigini gosterir. Bunun
yant sira, ICC'nin diislik olmasi, 6l¢iimler arasinda biiyiik farkliliklar oldugunu ve bu
farkliliklarin  gercek degiskenlikten ziyade Ol¢iim hatalarindan kaynaklandigini
gosterebilir. ICC'nin hesaplanmasi ve yorumlanmasi, kullanilacak modele ve verilere

gore degisiklik gosterebilir. ICC hesaplanmasi:

1. Verilerin Diizenlenmesi: Veriler genellikle degerlendiriciler siitunlar ve 6zneler
satirlar olacak sekilde diizenlenir.

2. ICC Hesaplanmasi: 6%, : 0zZneler arast varyans Ve ofq., : hata varyanst

el
— ozneler
IcCc= o2 +0?
ozneler hata

(4.13)

3. ICC'nin Yorumlanmast: 0 ile 1 arasinda bir deger alir. 0’a yakin degerler diisiik
giivenilirligi, 1’e yakin degerler ise yiiksek giivenilirligi gosterir.

Yontem 1 sonuglari uzman 6l¢iimlerine karsilik 6neri yonteminin ve ag1 tiiriiniin bland-

altman grafikleri elde edilmistir (Sekil 4.24).

gcen Wy oo orw

ven o el Gat srw
2678

g
L]

-
-

.
L]
L]

(1 .

8
o
b
°

8

Uzman Olgimd ve UNET Yéntem 1 Farka (Alfa)
2
L ]
L ]
L ]
L
Uzman Oigmdi ve UNET Yéntemn 1 Fark (Beta)
H
L
e
..
[ ]
g

[
ot ar iy 3t e or ae 3wy o s
e b

n
8

5500 L 500 000 Ts00 X000 30 00 40 00 5000 6000
Uzman Olglma ve UNET Yéntem 1 Ortalama Degeri (Alfa) Uzman OlgGma ve UNET Yéntem 1 Ortalama Degeri (Beta)
(a)

%00
100 . wven a1k ot e

e

» % . . ortalama: 6.4517

ortalama: 42721

Uzman Olgmi ve YOLO Yantem 1 Fark (Alfa)
.
Uzman Olgimii ve YOLO Yéntem 1 Farki (Beta)
.
°
°

guven a akdy ot e
H44T

iven arai) ok s .
71438

5500 8000 €500 7000 7500 000 4000 5000 L1

Uzman Olglimd ve YOLO Yéntem 1 Ortalama Degeri (Alfa) Uzman Olgimd ve YOLO Yéntem 1 Ortalama Degeri (Beta)

(c) (d)

Sekil 4.24 Yontem 1 igin; a) UNET alfa b) UNET beta ¢) YOLO alfa d) YOLO beta
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Sekil 4.25’te ise yontem 2 i¢in sonuglar, uzman dl¢timlerine karsilik 6neri yonteminin ve

ac1 tiirlinlin bland-altman grafikleri elde edilmistir.
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Sekil 4.25 Yontem 2 i¢in; a) UNET alfa b) UNET beta c) YOLO alfa d) YOLO beta

ICC ol¢limii, ayn1 gruptaki birimlerin birbirlerine ne kadar benzedigini ac¢ikladigindan
yontemler tek tek degerlendirildiginde ve birlikte degerlendirildiklerinde farkli sonug
degerleri ortaya ¢ikmaktadir. ICC karsilastirmasini gergeklestirirken sunmus oldugumuz
oneri yontemlerini temel alarak ilerlenmistir. Bunun i¢in istenilen agiya ait uzman 6l¢limii
ve yoOntemlerin o ag1 tiirii cinsinden elde edilmis degerleri ortak olarak alinmistir.
Ornegin; uzman 6l¢iim alfa degeri ile UNET yontem 1 alfa ve YOLO yéntem 1 alfa degeri
ortak olarak degerlendirilmis ve yontem 1’°e ait bir ICC degerine ulasilmistir. Bu islem

tiim a¢1 ve yontemler i¢in uygulanmis ve ortaya cizelge 4.15°te verilen degerler ¢ikmistir.
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Cizelge 4.15 ICC sonug tablosu

Sinif ici Korelasyon Katsayisi
Ortalama )
) F testi
Olctimler | %95 Giiven Araligi ] Kullanilan Degiskenler
p Degeri
(ICC)

. Uzman Olgiimii Alfa
Yontem 1| 0,728 Alt Sur: 0,519 < 0,001 UNET Yontem 1 Alfa
Alfa Agisi Ust Sinir: 0,855 ’ YOLO Yéntem 1 Alfa

. Uzman Olgiimii Alfa
Yontem 2 0,769 Alt Smnir: 0,592 <0.001 UNET Yontem 2 Alfa
Alfa Acis1 Ust Smnur: 0,877 ’ YOLO Yéntem 2 Alfa

] Uzman Olciimii Beta
Yontem 1 0,846 Alt Sunur: 0,729 <0.001 UNET Yéntem 1 Beta
Beta Acis1 Ust Simur: 0,918 ’ YOLO Yontem 1 Beta

Uzman Olgiimii Beta
Yontem 2 0,837 Alt Smir: 0,713 <0.001 UNET Yéntem 2 Beta
Beta Acisi Ust Sinir: 0,913 ’ YOLO Yontem 2 Beta

Cizelgeden anlasilacag iizere; alfa acist i¢in sunulan yontemlerden yontem 2 daha iyi
sonug vermis ve beta agisi i¢in ise yontem 1 daha iyi sonug vermistir. Ornegin; yontem 1
alfa agisi i¢in 0,728 degeri yiiksek bir uyumu isaret eder. Giiven araligi 0,519 ile 0,855
arasinda, bu da ICC degerinin giivenilir bir tahmin oldugunu gosterir. Alfa agisi i¢in elde
edilmis yontem 2 6nerisi ICC degeri iyi (>0,7) ve beta agisi i¢in elde edilen yontem 1
onerisi ICC degeri iyi (>0,7) olarak belirtilmistir. F testi sonucunda verilen p-degeri
istatistiksel anlamlilig1 ifade eder. P-degeri, test edilen hipotezin dogru olma olasiligini
gosterir. ICC analizinde F testi, 6l¢iim hatalarinin varyansinin, degerlendiriciler veya
Ol¢lim yoOntemleri arasindaki varyanstan anlamli derecede farkli olup olmadigini
degerlendirir. p < 0.05 ise istatistiksel olarak anlamlidir. Bu durumda, degerlendiriciler
veya Ol¢lim yontemleri arasinda anlamli bir uyum oldugu sonucuna varilir. ICC degeri
anlaml1 kabul edilir. p > 0.05 olmasi ise istatistiksel olarak anlamli degildir. Bu durumda,
degerlendiriciler veya 6l¢im yontemleri arasinda anlamli bir uyum olmadigi sonucuna
varilir. ICC degeri anlamli kabul edilmez. Tiim bunlar g6z 6niine alindiginda ve yine tim
degerlere bakildiginda ICC degerimizin, giiven araliginin ve F testi 6nem degeri olan p

degerimizin istatistiksel olarak anlamli oldugunu gosterilmistir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Kalca ¢ikigr veya gelisimsel kalca displazisi denilen rahatsizlik, femur basinin ve
asetabulumun etken oldugu iki yapiin uyumsuzlugu sonucu olusan yapisal bozukluktur.
Kalga ¢ikig1 erken teshis ile tedavi edilebilir bir durumdur. Ancak, tami ve tedavide
gecikme uzuv kisalig1, topallama ve fonksiyonel 6zirliiliik gibi durumlara neden olabilir.
Ozellikle yenidogan ve 0-3, 0-6 ve 0-12 aylik bebeklerde, varsa rahatsizligin erken teshisi
ve tedavisi kritik derecede dnemlidir. Ilerleyen yaslarda tanida gecikilen vakalarda tam
tedavi sans1 azalmaktadir. Erken tan1 ve tedavinin 6nemi goz 6niine alindiginda, iki tani
yontemi kullanilir: fiziksel muayene ve Ultrason (US) ile goriintiilleme yontemidir. US
goriintiileme yonteminde tani i¢in Graf yontemi ¢ok sik olarak kullanilmaktadir. Graf

yonteminde uzmandan, cihazdan ve uzman deneyiminden kaynakli hatalar olusabilir.

Kalga cikigi teshisi icin CAD arastirmalar yapilmaktadir. US goriintiilerinin alinmasi ve
tizerinde islem yapilmasi manuel oldugundan 6lgiimde zorlanmaya neden olmaktadir. Bu
zorluklar yanlig sonuglara yol agabilir. Bir CAD tan1 yontemiyle zorluklar giderilebilir ve
Olciimden kaynakli hatalar azaltilabilir. Bu ¢alismada US goriintiileri iizerinde GKD
tamisinin  ilk asamasi1 olan ilgili bolgelerin bdliitlenmesi farkli mimari ¢dziimler
sunulmustur. Bu sayede tanida bulunan uzman doktora yardimeir bir sistem

hedeflenmistir.

Bu calismada GKD teshisinde bulunabilmek i¢in 3 farkli ag mimarisi yaklagiminda
bulunulmustur. Bunlar sirasiyla U-Net, Mask R-CNN ve YOLOV8 yontemleridir. Burada
amag¢ bu mimari yontemleri kullanarak ilgili bolgelerde boliitleme gergeklestirmek ve ag1
ol¢iimii igin boliit alanim ¢ikartmaktir. Onerilen U-Net mimarisinde goriintiiler gri seviye
ve maskeler ise renkli maskeden yalnizca kirmizi kanali tercih edilip tek kanal goriintii
olarak aga sunulmustur. Model yapis1 geregi boliitleme ilgili bolgeler ve arka plan olacak
sekilde ikili boliitleme olarak yapilmistir. Egitilen ag sonuglarina gore; IoU degeri:
0,8701, dice katsayist: 0,9305 ve AP degeri: 0,8740 olarak belirlenmistir. Egitim igin
diger ag mimarimiz olan Mask R-CNN’de yapilan egitim sonucunda 5 etiketimizde
O0grenme gerceklemis ve sonuglari tablolar halinde degerlendirme metrikleri agamasinda

sunulmustur. Bu mimarinin sonuglar1 degerlendirildiginde labrum boélgesinin 6grenme
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degerlerinin diisiik oldugu gozlenmis ve bunun sebebi olarak labrumun arka plana
benzemesi yiiziinden oldugu goriilmiistiir. Mask R-CNN maske kolunun egitim sonuglari,
mAP: 59,483 ve mAP50: 97,042 olarak tespit edilmistir. Mask R-CNN box kolunun
egitim sonuglari; MAP: 63,586 ve mAP50: 97,786 olarak tespit edilmistir. Son 6nerimiz
olan YOLOv8 mimarisinde ise; maske kolunun egitim sonuglari, mAP50: 0,980 ve
mMAPS50-95: 0,652 olarak tespit edilmistir. Box kolunun egitim sonuglari; mAP50: 0,972
ve mAP50-95: 0,703 olarak tespit edilmistir. Tim bu sonuglar gostermektedir ki;

Onerilerimiz arasinda en yiiksek basarima ulasan mimari YOLOvS8 olmustur.

Calismamizda boliitleme, ag¢1 Olglimii ve istatistiksel analizler kademeli olarak
gerceklestirilmistir. Ik olarak, veri kiimesinden derin dgrenme modelleriyle boliitleme
yapilmis, ardindan egitim agirliklar: test kiimesine uygulanmistir. UNET, Mask R-CNN
ve YOLOvV8 modelleri ile test sonuglari ikili maske olarak elde edilmistir. Bu maskeler,
iki farkli a¢1 Olglim teknigiyle analiz edilmistir. Uzman radyolog Ol¢iimleri ve
yaklagimlarimiz tabloya eklenmis, sonuglar istatistiksel olarak dogruluk ve giivenilirlik

acisindan karsilagtirilmstir.

Agt1 dl¢lim siirecinde ise; egitim siireci tamamlanmais bir boliitleme modeli yiiklenerek test
verileri lizerinde tahminlerde bulunulmus ve bdliitleme maskeleri olusturulmustur. Bu
maskeler, Lanczos interpolasyonu kullanilarak yeniden boyutlandirilmis ve ikili maskeye
donustiirilmiistiir. Scikit-image kiitiiphanesi ile maskeler iizerindeki bdlgeler tespit
edilerek Ozellikleri hesaplanmigtir. Bu 6zellikler, boliitleme maskesinin geometrik ve
yonelimsel analizinde kullanilmigtir. Gorsellestirme ile bolgelerin yonelimleri ve eksen

uzunluklar1 goriintii lizerine ¢izilmis ve alfa ile beta agilar1 6l¢iilmiistiir.

Ag1 6l¢limil i¢in iki yontem Onerilmistir: Hough doniisiimii ve regionprops fonksiyonunun
yonelim 6zellikleri. Birinci yontemde Hough doniisiimii ile ilgilenilen bdlgelerin agilar
hesaplanmis ve gorsellestirilmistir. Ikinci yontemde ise yonelim ve merkez noktasi
bilgileri kullanilarak ac1 6l¢iimii yapilmistir. Her iki yontem de test kiimesine uygulanmis
ve sonuglar karsilastirilmistir. A¢1 6lgtimlerinin dogrulugunu degerlendirmek i¢in uzman
radyolog Olclimleri alinmis ve MATLAB'da tasarlanan bir arayiiz kullanilarak

kaydedilmistir. Uzman 6lgiimleri ile onerilen yontemlerin sonuglar1 karsilastirilmistir.
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Yapilan caligmanin dogrulugunu degerlendirmek i¢in deneysel sonuglar istatistiksel
olarak analiz edilmigtir. SPSS programi kullanilarak Bland-Altman grafigi ve sinif i¢i
korelasyon katsayisi ile iki farkli analiz yapilmistir. Bland-Altman grafiklerinden de
gorildiigli iizere ac1 Ol¢limii i¢in sunulan ydntemlerin degerlerinin biiyiik kisminin
sacilim grafiginde giiven araliginda kaldigi goriilmiistiir. Bu da Onerilen yontemlerin
dogrulugunu desteklemistir.  ICC karsilastirmasi yapilirken, Onerilen yontemler
tizerinden ilerlenmis ve istenen ag1 tiirii i¢in uzman Ol¢limleri ile yontemlerin elde ettigi
degerler karsilastirilmistir. Alfa agis1 i¢in yontem 2 daha iyi performans gosterirken, beta

acis1 i¢in ise yontem 1 daha iyi sonug vermistir.

Ag1 olgtimii agisindan ICC sonuglarina literatiirde bakildiginda Chan vd. (2022)
tarafindan yapilmis ¢alismada alfa acis1 i¢in 0,85 ICC degeri ve beta acist i¢in 0,73 ICC
degeri elde etmislerdir. Bir diger ¢calismada ise Lee vd. (2021) alfa agis1 i¢in 0,764 ICC
degeri ve beta agisi1 i¢in 0,743 ICC degeri elde etmislerdir. Bu ¢alismada; alfa agisi igin
sunulan yontemlerden yontem 2 daha iyi sonug verip 0,769 ICC degeri elde edilmistir.
Beta ag1s1 i¢in ise sunulan yontemlerden yontem 1 daha iyi sonug verip 0,846 ICC degeri
elde edilmistir. Yapilan F testi sonucunda elde edilen p-degeri, test edilen hipotezin
dogrulugunu ifade etmektedir. Tiim veriler gz Oniine alindiginda, ICC degeri, giiven
aralig1 ve F testi p degeri istatistiksel olarak anlamli bulunmustur, bu da yontemlerin

Olctim dogrulugu ve giivenilirligini desteklemistir.
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