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Tez Danismanai:
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Radyografiden kemik yasinin belirlenmesi, ¢ocuk gelisiminin takibinde ve adli tipta
onemli bir yer tutar. Kemik yasi tayini genellikle Greulich ve Pyle (G&P) yontemi
veya Tanner-Whitehouse (TW) yontemi kullanilarak sol elin radyolojik muayenesi ile
yapilmaktadir. Bu yontemler gézlemsel eslesmelere dayali sonuglar {iretir ve bu durum
radyologlarin tespitleri arasinda farklara neden olabilmektedir. Caliymamizin amaci,
hekimlerin yas tespitinde kullanabilecekleri destekleyici bir yontem sunarak daha bir
basarili tahmin yapmalarina olanak saglamaktadir. Bu caligmada, kemik yagin
otomatik olarak degerlendirmek icin karpal kemiklerin hesaplanmis alanlar1 ve
radiusun distal epifiz bdlgesinin birlikte kullanildig1 bir yontem Onerilmistir. 1-7 yas
aras1 erkek ve kiz ¢ocuklarin sol el grafiklerini igeren yerli bir veri seti kullanilmistir.
Karpal kemikler, DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine, Tipta
Dijital Goriintiileme ve Iletisim) goriintii penceresi degiskenleri, kenar ve kontur tespit
ediciler kullanilarak ayristirilmistir. Ayrisan karpal kemikler manuel olarak segilerek
alanlar hesaplanmistir. Kontur alanlari ve radiusun distal epifiz bolgesi veri seti olarak
kullanilmistir. Agin egitimi sonunda %87 dogrulama basarimina sahip model elde

edilmistir. Model test edildiginde basar1 oran1 %85 olarak 6lgiilmiistiir. Calisma



sonunda onerilen yontemin kemik yasmin belirlenmesinde etkili oldugu sonucuna

varilmstir.

Anahtar Sozciikler : Bilgisayarli kemik yas1 degerlendirmesi; Evrigimsel sinir aglart,
Tanner-Whitehouse; Greulich ve Pyle.
Bilim Kodu 1 92432



ABSTRACT
M. Sc. Thesis

BONE AGE DETERMINATION USING ARTIFICIAL INTELLIGENCE
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Karabiik University
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Thesis Advisor:
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Determination of bone age from radiography is important in pediatric development
follow-up and forensic medicine. Bone age determination is usually made by
radiological examination of the left hand using the Greulich and Pyle (G&P) method
or the Tanner-Whitehouse (TW) method. These methods produce results based on
observational matches, which can cause differences in the determinations of
radiologists. The aim of our study is to provide a supportive method that physicians
can use in age determination, allowing them to make a more successful estimation. In
this study, a method is proposed in which the calculated areas of carpal bones and the
distal epiphyseal region of the radius are used together to assess bone age
automatically. A native data set containing left hand graphics of boys and girls aged
1-7 was used. Carpal bones were decomposed using DICOM (Digital Imaging and
Communications in Medicine) image window variables, edge and contour detectors.
Areas were calculated by manually selecting the dissociated carpal bones. Contour
areas and the distal epiphyseal region of the radius were used as the data set. At the
end of the training of the network, a model with a validation success of 87% was

obtained. When the model was tested, the success rate was measured as 85%. As a

Vi



result of the study, it was concluded that the proposed method is effective in

determining bone age.

Key Word : Computerized bone age assessment; Convolutional neural networks;
Tanner—Whitehouse; Greulich and Pyle
Science Code : 92432
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BOLUM 1

GIRIS

Gelisimsel bozukluklarin tedavi siirecinde ¢ocuklarin kemik yasinin degerlendirilmesi
Onem arz etmektedir [1]. Biiyiime hormonu eksikligi, hipotiroidizm, yetersiz beslenme
ve kronik hastalig1 olan ¢ocuklarda yapisal bitylime geriligi goriilebilmektedir [2].Adli
islemlerde, yasin siipheli oldugu ve kisisel belgelerinin gegersiz veya mevcut olmadigi

durumlarda yas tespiti onem kazanmaktadir [3].

Insanlar genelde sag elini siirekli kullanmaktadir ve buna bagli olarak sol el
kemiklerinin deformasyonu az oldugundan degerlendirmelerde sol el kemikleri tercih
edilmektedir [4]. Belirlenmis standart bir prosediir olmamasina ragmen, ¢ogunlukla
iki klinik yontem kullanilmaktadir. En sik kullanilan yontem Greulich ve Pyle (GP)
yontemidir. Ek olarak, TW2 ve TW3’iin en son siiriimlerinde Tanner Whitehouse

(TW) yontemini igeren kemige 6zgii teknikler de uygulanmaktadir [5].

Greulich ve Pyle Atlasi, erkek ve kadin sol el rontgen filmlerinin yer aldig: standart
referans goriintiiler icerir. Kemik yast tespiti, sol el bilegi goriintiilerinin atlastaki farkl
yaslar i¢in standart olan goriintiiler ile karsilastirilmas: ve atlasta yer alan en yakin

eslesen referans goriintiileriyle tespit edilir [6].

TW Method, Tanner’in Londra’da bakima muhtag ¢ocuklarin kaldigi yurtta 3000
erkek ve kiz ¢ocuk lizerinde her 6 ayda bir aldig1 el bilegi rontgen goriintiilerini 12 y1l
siireyle incelemesi sonucu olusturulmus bir kemik yas1 belirleme yontemidir. Radius,

unla ve kisa kemikler kisaca RUS harfleri ile ifade edilir ve 13 kemikten olusur.



Bu yontemde 13 kemik ve 7 karpal kemik 8 gelisim donemine ayrilmistir. Kemigi
gelisim siireci yas hesabinda kullanilmak {izere puanlandirilmistir. Bireyin kemik yas,

puanlarin toplamiyla elde edilmektedir [7].

1.1. PROBLEMIN TANIMI

Kemik vyas1 tespitinde atlaslarin kullanildigr yontemler uzmanlarin gozlemsel
degerlendirmelerinin farkliliklarina bagl olarak ayni sonuglari iiretememe gibi bir
sorunu ortaya ¢ikarir [8]. GP ve TW atlas yontemleri genel kullanilabilirlik ve uzun
degerlendirme siireci gibi dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bununla birlikte, bu
yontemler okuyucunun uzmanlhigina ve tecriibesine son derece bagimhidir [9]. Atlasla
yapilan degerlendirmelerde goézlemci i¢i (aynm1 goriintii tekrar raporlama) veya
gozlemciler arasinda farkli yas degerlendirmeleri ortaya gikabilmektedir [10]. Objektif
sonuglar lireten yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bilgisayar bilimi bu sorunsali
¢ozecek yeni yaklagimlari bilim diinyasina kazandirmaya devam etmektedir. Yapay

zeka algoritmalarini kullanan ¢oziimlerin sayisi giin gectikge artmaktadir.

1.2. CALISMANIN KAPSAMI

Kemik yasinin tespitine yonelik yontemler ele alinarak, yas tespitinde yapay zeka
algoritmalarindan CNN ve MLP kullanimi bu tezin konusudur. Bu baglamda kemik
yasinda atlas kullanimi, DICOM goriintiisiintin 6zellikleri, goriintii isleme ve yapay
sinir ag1 mimarisi ele alinacaktir. Farkl bir yaklasimla tek bir DICOM goriintiisiinden

birden fazla goriintii 6rnegi ¢ikarilarak karpal kemik se¢imi yapilmistir.

1.3. LITERATUR OZETIi

Bilgi teknolojilerinin gelisimi, problemlerin ¢6ziimiinde yeni yaklagim ve yontemlerin
ortaya c¢ikmasma sebep olmustur. Kemik yasmin tespitinde Yyapay zekanin
kullanilmasi, bu yontemlerden biri olarak literatiirde karsimiza ¢ikmaktadir. Kemik
yasinin tespitinde yapay zekanin kullanildig literatiir hakkinda bilgiler yazimizin bu

boliimiinde yer alacaktir.



Booz ve arkadaglar1 kemik yasinin tespitinde yapay zekanin etkinliginin ortaya koyan
calismalarinda, goriintii analizini sirali 3 ayr1 adima bolmiistiir. Ilk olarak, kemik yas1
tespitinde kullanilacak 13 kemik bolgesi otomatik olarak tespit edilir. Ikinci adimda,
tanimlanan her kemik i¢in kemik yas1 degerleri belirlenir. Son olarak da hesaplanan
kemik yas1 degerlerini Greulich-Pyle veya Tanner-Whitehouse kemik yasi degerlerine
dontistiiriilerek yas hesaplanir. Sonuglar incelendiginde kronolojik yasin, yapay zeka
yas tahmini ile RMSD degeri 0,56 y1l GP atlas yas tahminine gore RMSD’ si 1,12 yil
hesaplanmistir. Calismada, kullanilan yapay zeka sisteminin ortalama okuma
stirelerini %87 azalttigi bilgisi de yerilmistir [9]. Booz ve arkadaslar1 yapay zeka
tabanli ¢ozlimlerin avantaj ve basarimini destekler sonuglar elde etmistir. Yapay zeka
tekniklerinin tekrarlanabilir dogru sonuglar elde etmesi ve bunu yaparken zamani ¢ok

iyi kullanmas1 bu alanda ilgili tizerine ¢ekmektedir.

Birgok ¢alismada DICOM goériintiileri veri seti olarak kullanilmaktadir. Dijital
goriintiileme cihazlarimin yayginlasmadigi, manuel yontemlerle baskinin yapildig:
donemlere ait veriler aragtirmanin bir pargast oldugunda baskilar 6zel tarayici cihazlar
araciligiyla dijital ortama aktarilmaktadir. Literatiirde goriintlinlin taranarak dijital
ortama aktirildig1 bir¢cok ¢alisma bulunmaktadir. Kemik yasinda sol el goriintiilerinin
kullanildig1 bir calismada 8 bit gri seviye ve 600 dpi parametreleri ile yiiksek
cozlnlirliiklii  bir tarayict ile dijitallestirilmis  goriintiller  kullanilmistir.
Dijitallestirilmis goriintiiler bilgisayar ortaminda goriintii isleme teknikleri ile karpal
kemikler ayristirilarak her bir kemik igin 6zellik bilgileri elde edilmistir. Ozellikler x,
y eksen bilgisine ait varyans, karpal kemik merkezlerinin en uzak ve en kayin
noktalari, kemik alan ve gevresi olarak ¢ikarilmistir. Kemik yasini kategorize etmek
icin dogrusal, en yakin komsu, geri yayilim sinir ag1 ve radyal temel islevli sinir ag1
olmak tizere dort smiflandirici kullanarak kemik yasi tespit edilmeye ¢alisilmustir.
Sonug olarak ¢calismadan geri yayilim sinir ag1 ve radyal temel islevli sinir aginin daha
basarili oldugu ayrica alan 6zelliginin siniflandirmada baskin rol aldigi kanaatine

vartlmigtir [11].

Kemik yas1 tespitinde Onemli yeri olan karpal kemikler goriintiilerden manuel
secilebildigi gibi otomatik tespiti saglayacak ¢oziimlerde mevcuttur. Literatiirde 6rnek

olarak gosterilebilecek bir ¢alismada goriintiiden elin kemiklerini ayristirilmast igin



hafif bir U-Net mimarisi ¢ok lgekli evrisimsel ag onerilmistir. Kompakt yapi, iki alt
ornekleme ve yukari 6rnekleme islemine sahip U-Net mimarisine dayanmaktadir ve
cocuklarda biliyiime sirasinda el kemik 6lgegi degisikliklerine kars1 koymak i¢in farkli
cekirdek boyutuna sahip ¢oklu filtreler benimsenmistir. U-Net ag1 kii¢iik kemiklerin
ayristirllmasinda basarili olmustur [12]. Kemik yasinin tespitinden elin karpal ve diger
kiiciik kemiklerine ihtiya¢ duyulmasi, ilgili yontemin kemik yasi tespitinde tam

otomatik olmus bir yontemin bir pargasi olarak kullanilabilecegini ortaya koyar.

Tam otomatik bir yontemin Onerildigi baska bir ¢alismada, sol elin 17 kemiklesme
bolgesini tespit eden bir ag ve diger yandan tespit edilen bolgelerden erkek ve kizlar
ayr1 degerlendiren 12(6+6) regresyon modelini kullanarak yas tahmin eden bir yontem
kullanmigtir. Veri seti 8bit PNG formatinda sol el goriintiilerden olugmaktadir.
Calisma TW prosediiriinii simiile etmek iizere tasarlanmigtir. Agin basarimi test

edildiginde ortalama 4,56 aylik hata ile sonuglanmistir [13].

Simdiye kadar literatiirden verdigimiz orneklerde veri setleri yeteri kadar 6rnekleri
icermekteydi veri setinin yetersiz kaldig1 durumlarda veri artirnmina gidilebilmektedir.
Literatiirde veri artirma yontemi kullanarak cinsiyet etiketi ve kemik yas1 bilgilerinin
ayr1 olarak ele alan, denetimli ve yar1 denetimli e8itimler yapildig: bir calismada yer
almaktadir. Calismada sol el goriintiilerinin 1 aydan 228 aya kadar olan yaslari, her
siif 3 ay1 kapsayan 76 sinifa boliinmiistiir. Veri setini 76 sinifa yeniden diizenledikten
sonra 10’dan az goriintiiye sahip bazi siniflar var olmasi veri cogaltma ihtiyacini ortaya
¢ikarmistir. Calismada Onerilen yontemin bilesenleri olarak gri tonlarda el ROI’sinin
tiiretilmesi, verileri artirmak icin bir alt ag ve cinsiyet bilgilerini denetimli Inception
v3 ag1 veya yart denetimli GAN tabanli siniflandirma ile birlestirerek kemik yasi
degerlendirmesi i¢in bir alt ag olusturulmasi Onerilmistir. Caligma sonunda CNN-
GAN-OTD tabanli veri artirma ve denetimli Inception v3 ag1 ile denetimli cinsiyet-
son smiflandirma ile egitim mimarisinin en iyi degerlendirmeyi verdigi sonucuna

vartlmistir (ortalama hata 4,23 ay). [14].

Literatiirde R-CNN modelini, elin orta falanks, li¢lincii metakarpal, radius ve ulna gibi
bes bolgesini kullanan bir ¢alismada mevcuttur. Bu ¢alismada hizli RCNN’den elde
edilen ozellik haritalar1 dogrudan RNN modiiliine beslenir. RNN’de yapilan bir
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degisiklik olarak, antrenman agirhigi ortalama uygunluk tabanli aygicegi
optimizasyonu ile optimize edilir ve optimize edilmis ag kemigin yasini tahmin eder.
Calismada goriintii boliitleme yontemleri ve diger makine Ogrenme yontemleri
kiyaslanmistir. Uyarlanabilir otsu, en iyi dogrulugu sahip boéliitleme yontemi ve
Onerilen modelin diger makine Ogrenimi tekniklerinden daha iyi performans

sergiledigi sonucuna varilmistirlar [15].



BOLUM 2

KEMIKLESME VE YAS TAYINi

Kemik ossifikasyonu veya osteogenezi, kemik olusum siirecidir. Bu siire¢, embriyonik
gelisimin altinci ve yedinci haftalar1 arasinda baslar ve yaklagik yirmi bes yasina kadar
devam eder [16]. Kemiklesme olus sekline gore intrakartilagendz ve intramembran6z
olmak tizere iki sekilde olur. Intramembran6z kemiklesme bag dokusu kaynakli olup,
ozellikle clavicula ve yass1 kafa kemiklerinde goriiliir. Intrakartilagendz kemiklesme,
bag dokusunun kikirdak dokuya doniistimii sonrasinda gergeklesir. Bu tiir
kemiklesmeler iki sekilde olur. Kemiklesme kisa kemiklerde merkezden disa dogru
uzun kemiklerde dis kisimda baslar. Fetus biiytlidiikce, birincil kemiklesme merkezi
genisler ve gelisen kemigin bir veya iki ucunda ikincil kemiklesme merkezleri olusur.
Bu, kemiklerin uzunlamasia biiyiimesinden sorumlu olan epifiz biiyiime plakasi
kikirdaginin gelismesine neden olur [17]. Karpal kemikler kisa kemiklerden olup
gelisimin ilk asamalarinda radyografilerde c¢ok kii¢iik noktalar kiimesi olarak
goriintiilenir yas ilerledik¢e biiyiikliikleri igten disa dogru artarak biiyiir. Sekil 2.1°de
1 ve 6 yaslarindaki iki ¢ocugun karpal kemikleri goriilmektedir. Yasa bagli kemikteki

bu yapisal degisiklik yas tespitinde kemik gelisimini parametre olarak kullanan

atlaslar1 ortaya ¢ikarmustir.

Sekil 2.1. Bir ve alt1 yaslarindaki gocuklarin sol el radyografileri [21].
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2.1. GREULICH VE PYLE YONTEMIi

1959’da yayinlanan Greulich ve Pyle atlasi, 3 aydan 16 yasina kadar elde edilen sol el
ve bilek i¢in standart radyografik goriintiiler sunar. Atlas, kiz bebekler, ¢ocuklar ve
ergenler i¢cin 29 standart radyografi ve erkek bebekler, ¢ocuklar ve ergenler icin 31
standart radyografi listeler. Her bir radyografi i¢in ayr1 kemiklesme merkezlerinin tam
yaslart  Dbelirtilir ve birbirlerinden biraz farkli olabilir. Atlas, oncelikle
degerlendirilecek radyografinin yas ve cinsiyet standartlariyla karsilastirilmasinda
kullanilir. Farkliliklar not edilerek, en iyi eslesme bulunana kadar goriintii bir sonraki
standartlarla karsilagtirtlir [18]. Sekil 2.2’de atlas degerlendirmesi yapilan bir

yasindaki bir kiz ¢cocuguna ait goriintii yer almaktadir.

/| 2-3 metakarpal
kemiklerin epifiz
bolgesinde erken
kemiklesme

: ™ | 2.metakarpal eklem
- gt

ﬁbakan tarafi daha dar | @.f—-"""""laadyal bolge kemikle§mi;"

Sekil 2.2. Bir yas kiz ¢ocugu sol el grafisi [19].



2.3. TANNER-WHITEHOUSE YONTEMI

Tanner ve Whitehouse tarafindan gelistirilen yontemde, tek tek kemiklesme

merkezleri boyutlarina gore degil, sekillerine ve olgunlasma ilerledik¢e degisme

egilimlerine goére analiz edilir. Yaygin olarak kullanilan TW2 yonteminde ii¢

puanlama sistemi mevcuttur:

RUS: Radius, ulna ve kisa kemikler.
CARPALS: Tiim karpal kemikler; 12 yasindan sonra kullanigh degildir.
TW2: RUS art1 karpallar.

En son TW3 siiriimii yalnizca RUS ve CARPALS puanlama sistemlerini igerir. Sol

elin radyografisinde, her bir epifiz ilgi merkezinin olgunlugu degerlendirilir ve bir

asamaya atanir. Yalnizca RUS yontemiyle yapilan degerlendirme, tercihen standart bir

protokol ve puanlama sirasini izleyerek klinik rutin i¢in kabul edilebilir. Atlas

goriintiileri, puanlanan 13 epifiz bolgesinin timii i¢in ¢izimleri ve karsilagtirmali

radyogramlari igerir. Tiim kemikler i¢in goriiniim ve biiyiikliiklerine gore farkli evreler

tanimlanir ve her evre i¢in bir, iki veya tii¢ kriter tanimlanir. Sekil 2.3’te kemiklesme

evrelerinin gorseli yer almaktadir. Erkek ve kadin elleri igin farkli olan sayisal bir

puan, kemik olgunlagmasinin her asamasina atanir. Bu puanlarin toplami, bir tablo

kullanilarak iskelet yagina doniistiiriilen bir iskelet olgunluk puani verir [18].

Anklama

* Epifiz agikga gorilebilir; oval sekildedir

ve acikca sinmrlandinlmastir

+ Maksimum cap (a), metafizin (bs/2)

genisliginin yarisindan azdir.

+ Epifizin maksimum capi (a), metafizin

genigliginin (b/2) yansindan biyik veya
buna esittir

+ Epifiz radyal tarafta yuvarlak ve ulnar tarafta

sivrilmistir,

» Epifizin proksimal yizeyi dizlesir; epifiz

plakasinin genisligi yaklagik 1 mm veya daha
azdir

» Epifiz merkezinin distal ucunun hemen

proksimalinde, epifizin palmar sinirim
ternsil eden kalin beyaz bir ¢izgi bulunur.
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Sekil 2.3. Epifiz bolgesinin gelisimi [18].



BOLUM 3
GORUNTU ISLEME VE VERI SETI

Karabiik Universitesi Etik Kurul Karar1 ve Samsun il Saglik Miidiirliigii Bilimsel
Aragtirma Degerlendirme Komisyonu izni ile Samsun Il Saglik Miidiirliigii Veri
Merkezi tarafindan 1-7 yas kiz ve erkek cocuklarina ait sol el radyografilerinin
anonimlestirmesi kurum tarafindan yapilarak DICOM goriintii formatinda teslim
edilmistir. Goriintiiler izerinde hareket, dalgalanma, yanlis organ yer aldig1 goriintiiler
cikarilarak 82 goriintli iizerinde c¢alisilmistir. Veri biiylitme ile 4100 ornek elde
edilmistir. 4100 6rnegin %80 kismi egitim ve dogrulama %20 kismi da test olarak
ayrilmistir. Egitim ve dogrulama verisi 3280 ornekten olusmakta bu goriintiilerinde

%380 egitim verisi olarak ayrilmistir.
3.1. GORUNTU iSLEME

3.1.1. Hounsfield Birimi

Hounsfield birimi, X 1sinlarinin dokular tarafindan sogurulma O6l¢limiinii gosteren
olgeklendirilmis sogurma birimleridir [20]. Doku yogunluguna bagl olarak sogurulma
orant degisiklik gosterir. X 1s1m1 algilayicilari, taranan dokulardan gecen 1sinlarin
zayiflatma derecesini Olger ve verileri bayt olarak saklayan goriintii islemcisi,
ekrandaki piksellerle orantili olarak atanmis piksel parlakligina sahip olmasi i¢in bu

degerleri doniistiiriir [21].

doku pu —
(HUgokw) @ ug’iﬂsu”) x1000 (3.1)

Formiilde (3.1) piksel i¢in ortalama dogrusal zayiflama katsayisi p ve dlgek, suyun

0 HU ve havanin —1000 HU degerinde olacak sekilde tanimlanmistir [22].



Goriintiilerindeki HU degerleri 5000 birimlik bir 6lgekte ifade edilse de insan gozii
optimal kosullarda ¢ok daha az sayida gri degeri ayirt edebilir.

3.1.2. Pencereleme

Pencere genisligi, goriintiiye dahil edilen HU araligini temsil eder. Cizelge 3.1 de HU
degerlerine karsilik gelen doku bilgisi verilmistir. Pencere seviyesi goriintli
parlakligini belirler. Seviye ne kadar biiyiik olursa, parlaklik da o kadar biiyiik olur.

Yag sudan daha az yogun oldugundan ve HU degeri -30 ila —70 araliginda

oldugundan, goriintiilerde yag her zaman sudan daha koyu goriiniir [23].

Cizelge 3.1. Hounsfield Unit degerlerine karsilik gelen doku bilgisi.

HU Doku
>1000 Kemik, kalsiyum, metal
100 ila 600 Iyotlu BT kontrastt
30 ila 500 Noktasal kalsifikasyonlar
60 ila 100 Kafa i¢i kanama
35 Gri madde
25 Beyaz madde
20 ila 40 Kas, yumusak doku
0 Su
-30 ila =70 Yag
<-1000 Hava

Radyografik goriintiide Cizelge-3.1’de yer alan en biiyiik HU degerine sahip ile kemik

dokusu beyaz en diisiik degere sahip hava ise degeriyle siyah olarak goriiniir.

Pencereleme, goriintiiniin tiim piksel degerlerinden secilen aralifa sahip goriintii
degerlerin goriintiilemesini saglar. Orneklendirecek olursak, DICOM gériintiisiiniin en
kiiciik piksel degeri 0 ve en biiyiik piksel degeri ise 800 olabilir. Goriintiiniin daha
parlak kisimlarindaki kontrast farkliliklari gelistirmek istenirse, 100°den 800°e kadar
bir pencere secilebilir. Se¢cim sonrasi, 0 ila 100 arasinda degerlere sahip pikseller en

karanlik yogunlukta goriintiilenir ve bu nedenle monitorde goriinmeyecektir [24].
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DICOM goriintiilerinde, tek renk kanalina sahip gri renkli goriintiilerde piksel basina
bir 6rnek bulunur ve goriintiide, depolanan renk bilgisi bulunmaz. Rontgen,
bilgisayarli tomografi (BT) ve manyetik rezonans (MR) goriintiileri gibi klinik
radyolojik goriintiiler gri skalaya sahiptir. Renk bilgisi bulunan pozitron emisyon
tomografisi (PET) ve tek foton emisyon tomografisi (SPECT) gibi niikleer tip
goriintiileri tipik olarak bir renk haritast veya renk paleti ile goriintiilenir. DICOM
dosyasinda piksel verileri bdoliimii, piksellerin sayisal degerlerinin saklandigi
boliimdiir. Veri tiiriine gore piksel verileri, gereken minimum bayt sayis1 kullanilarak
depolanir [25]. DICOM goriintiisiinde bulunan piksel, egim ve kesisim degerleri
kullanilarak formiil (3.2), HU degerleri hesaplayabilir [26].

HU = PikselDegerixEgim + Kesisim (3.2)

Calismada karpal kemiklerin istenilen ayrimin saglanmasi i¢cin manuel olarak pencere

genisligi ve merkezi Sekil 3.1°te goriildiigii gibi degistirilmistir.

!

Sekil 3.1. Farkli pencere degerleri [27].

3.1.3. Kenar Belirleme

Kontur ¢ikarma iki adimli bir siiregtir. Oncelikle kenar algilama ve ardindan kenar

gruplandirma yapilir [28]. Kenar algilama, ¢ok sayida yaklagimi olan bilgisayarli
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goriideki temel islemlerden biridir. Marr ve Hildreth 1980°de yaptiklar
caligmalarinda, Gauss ve Laplace filtrelerini sirali olarak uygulanmasina dayali LoG

filtresini ilk kez kullanmiglardir [29].

Polinom fonksiyonlarini yerel goriintii yogunluklarina uydurarak ve fonksiyonlarin

yonli tiirevinin sifir gegiglerini bularak kenarlar1 belirlemesi miimkiindiir [30].

Canny yaptig1 ¢aligmada bir optimizasyon islemi ile kenarlar1 belirlemis ve Gauss
diizgiinlestirilmis bir gorlintiiniin gradyan biiyiikliigiiniin maksimumu olarak optimal

dedektorlii bir yaklasim onerilmistir [31].

Canny kenar tanimlayici belirleme adimlari, istenen goriintii ayrintilarini azaltmak igin
oncelikle goriintii uygun bir Gauss filtresiyle diizeltilmelidir, her pikselde gradyan
biiylikliigii ve gradyan yonii belirlenmelidir, bir pikseldeki gradyan biiylkligi
gradyan yoniindeki iki komsusundakinden daha biiyilikse pikseli bir kenar olarak
isaretlenmelidir. Aksi takdirde, pikseli arka plan olarak isaretlenmeli, histerezis
esiklemesi ile zayif kenarlar kaldirilmalidir [32]. Sekil 3.2°de Canny filtre maskesi yer

almaktadir.

Gauss standart sampa o, olmak tizere,

s 3
) = t b .

a(x,y) = arctan (Gx)
Gradyan hesabi,
g(x,y) = [Gx* + Gy*]Y% (3.4)

-1 0 1 1 2 1

-2 0 2 0 0 0

-1 0 1 1 -2 1

Gx Gy

Sekil 3.2. Kenar belirleyici Canny ile ¢alisan maskeler.
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Gradyanin biiyikliigli veya kenar kuvveti, asagidaki formiil kullanilarak yaklagik

olarak hesaplanir [33]:
6] = 1Gx| + Gyl (3:5)

Caligmada kontur belirlenmeden 6nce goriintii pencere degerleri degistirilerek Canny
filtresi uygulanmistir. Uygun kontur se¢imi saglanana kadar pencere degerleri

degistirilerek islem tekrarlanmistir.
3.1.4. Kontur Belirleme

Konturlar nesne tespiti ve nesnenin boyutunu bulmada kullanilmaktadir. Kontur tespit
operatorleri yerel ve global olarak ikiye ayrilir. Yerel operator temelde faz
uyumluluguna, sira filtreleri, diferansiyel analize, istatistiksel yaklasimlara ve bunlarin
kombinasyonlarina dayanir. Global operatdr, kontur belirginliginin hesaplanmasi,

aktif konturlar1 ,gevseme etiketlemesini ve algisal gruplamayi igerir [34].

Temel olarak iki tip kontur izleme teknigi vardir, kenar izleme ve sinir izleme. Her
ikisi de basit, kapali egriler icin ayni kontur elemanlar1 dizisini Urettiginden, iki

yaklasim arasindaki fark teknikten ziyade kavramsaldir [35].

Kenar izlemede, kontur kenar olusturan bitisik piksel ¢iftlerinden olusur ve izleme,
nesnenin etrafinda prosediirii (6rnegin saat yoniiniin tersine) izlenerek gergeklestirilir

[36].

3.2. GEOMETRIK DONUSUMLER

3.2.1.0teleme

Bir seklin 6telenmis goriintiisii ¢ercevesinin digina tastiginda yeni koordinatlarin yok

say1lmas1 veya gerceve sinirlariin genisletilmesi gibi ortaya iki durum ¢ikar. Oteleme

islemine ait formiil 3.6’da gosterilmistir.
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P=(x+ay+Db) (3.6)

Formiil (3.6)’da P yeni piksek koordinatlarim1 x, y Otelenmek istenilen piksel

koordinatlari a, b ise x, y eksen koordinatlarinin 6telenme miktaridir.

: P=(-2,1)

Oteleme(3,-5)

P'(-2+3,1-5)

L

Sekil 3.3. Piksel koordinatlarinin 6telenmesi.

Goriintii tuval i¢cinde kaydirildiginda tuval disina tasan bolgelerin goriintiillenmesi i¢in
genelde resimle ayni boyutta olan tuval boyutu 6teleme degerleri kadar degistirilerek
oteleme islemi yapilmalidir. Oteleme sonras1 tuvalde eski koordinat piksel degerleri
yerine tuval yer alacaktir. Tuval istenilen renkle boyanabilir. Sekil 3.4’te tuval

tizerinde Oteleme islemine ait gorsel yer almaktadir
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Orinal Tasima Sonrasi Tagan
Goruntu Bolge Gorantilenmiyor

2

Tuval Boyutu Degistirilmig
Tasima Islemi

Sekil 3.4. Tuval lizerinde 6teleme islemi.

3.2.2. Yansitma

Yansitma, bir sekildeki her noktay: alan ve bir ¢izgi lizerinde yansitan bir doniisiim
tiriidiir. X eksenine gore yansimanin formiilii (3.7)’de, y eksenine gore yansimanin
formiilii (3.8)’de, y=x gore yansitma islemine ait formiil (3.9)’da ve y=-x gére yansima

isleminin formiil (3.10)’da gosterilmistir.

P(x,y)—= P'(x,~) 3.7)
P(x,y)— P'(=x,y) (3.8)
PG,y)— P'(yx) (3.9)
P(x,y)— P'(—y,—x) (3.10)

Formiilde P piksele ait koordinatlar1 P! ise yansima islemi sonras1 yeni koordinatlart
ifade etmektedir. Sekil 3.5’te yansitma igsleminin koordinat sisteminde gdsterimi yer

almaktadir.
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Sekil 3.5. Yansitma isleminin koordinat sisteminde gosterimi.
3.2.3. Olcekleme

Olgekleme, resmin goriiniir alan boyutunu degistirme resmi biiyiitme veya kiiciiltme
islemidir. Bu islem yapilirken goriintii matrisi yeni boyuta sigdirilmasi i¢in piksel

degerlerinin belirlenmesinde interpolasyon yontemleri kullanilir.

Piksel kopyalama, goriintii biiyiitiilldiigiinde yeni olusan bos goriintii matrisinde ana
goriintii matris piksel degerleri yeni matris biiyilikliigline gore gogaltilarak aktarilir.
Gorlintii kiigiiltiildiigiinde, yeni goriinti matrisine ait bos piksel degerlerine ana
goriintiidde yer alan komsu piksellerden biri segilerek atanir. Sekil 3.6’da 6rnek matris

islemine ait gorsel yer almaktadir.
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3 7
2 4 2 Li]
1 2 3 &
2 |5 |8 |z
s 7 |als 3 a3 7 7
» 2 ™ 3 3 7 7
oz |2
3 3 7 7
Kiigiiltme
3 3 7 7
Biyiiltme

Sekil 3.6. Piksel degistirme islemi.

Interpolasyon islemi, gériintii kiiciiltiiliirken kiiciiltme katsayis1 kadar piksel atlanarak
aradaki piksellerin ortalama degerleri yeni matrise aktarilarak yapilir. Biiyiiltme
isleminde, ana goriintliniin komsu piksellerin degerleri arasinda fark, olusturulacak
yeni matrisin Olgiilerine gore kademeli sekilde belirlenir. Sekil 3.7°de interpolasyon

islemine ait matris iglemlerine ait gorsel yer almaktadir.

3 G
\ 3 G
2 4 2\ L+]
4 2 3 5]
— |8 |48 |2l —
& 7 o 5 3 4 [ [+]
» 5 5 | 3 4 [ [+]
5 i
3 4 E [i]
Kiigiilime
3 4 5 L]
Biyiiltme

Sekil 3.7. Interpolasyon matris islemleri.
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3.2.4. Dondiirme

Dondiirme, bir nokta veya eksen etrafinda goriintiiniin belli bir agiyla tasinmasidir.
Dondiirme islemi sonrasi goriintii tuval smirlarinin digina tagmamasi i¢in tuvalin
yeniden boyutlandirilmast gerekmektedir. Gorlintiiniin dondiriilmesi, goriintii 6nce
koordinat diizlem merkezine oturtulur sonrasinda dondiiriilerek tekrar eski konumuna

tasinarak yapilir. Tasima ve dondiirme islemine ait formiil (3.11)’de gosterilmistir.

x' = (x — Mx) * cos(0) — (y — My) *sin(0) + Mx
y' = (x — Mx) = sin(0) + (y — My) *cos(6) + My

(3.11)

Formiil (3.11)’de x, y tasinacak goOriinti piksel koordinati, Mx, My goriinti
merkezindeki piksel koordinatini, & dondiirme agis1 ve x',y’ dondiirtilme islemi
sonrasl yeni koordinatlari ifade etmektedir. Sekil 3.8’de dondiirme islemine ait

gorsel yer almaktadir.

>
= —r

y
............. W, My

: (x.y)
——x—> >

v v

t 1

Y [#] _ [cos@ —sinf][x y

|~ |sin@® cos@ ||y
M My x\y')

) \\_e/ - | -
v

Sekil 3.8. Dondiirme iglemi.
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3.2.5.Tuval boyutunun belirlenmesi.

Goriintiiniin donme isleminde kose noktalarina ait koordinatlarin tuval alanina disim
gosterdigi durumlar olabilmektedir. Tasan alanlar tuval boyutu degistirilerek goriiniir
hale getirilebilir. Yeni boyut hesaplanitken donme acisina gore hesaplamada
kullanilacak kenarlar degisiklik gostermektedir. Sekil 3.9’da hesaplamada
kullanilacak a¢1 kose bilgileri yer almaktadir. Yiikseklik, formiil 3.12°de genislik,

formiil 3.13’te hesaplanmistir.

ExSin(90-8)=m .
908
BxSin(6)
v
m b EEm—
E ExCos{90-6)
BxCos(0)
Sekil 3.9. Donme islemi sonrasi tuval bilgisi.
E' = BxCos(0) + E x Cos(90 - 0) (3.12)
B' = BxSin(0) + E x Sin(90 - ) (3.13)

Formiil 3.12’de B dondiirme oncesi tuvalin boy bilgisi, E en bilgisini ve 6 goriintii
dondiirme agisini ifade eder. E', B’ ise dondiirme sonrasi tuvalin en ve boy bilgisini

gosterir.

Gorilintliniin dondiirme sonrasi tuvale en uygun yerlesimini saglamak i¢in ilgili

formiiller kullanilmalidir.
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3.3. VERI SETi

3.3.1. Karpal kemiklerin secimi

Her ele ait DICOM dosyasi gri skala goriintii formatina ¢evrilerek kenar belirleme ve
kontur ¢ikarimi sayesinde karpal kemikler tespit edilmistir.

OpenCV Kkiitiiphanesinin  kenar belirlemede Canny filtresi, kontur tespitinde
findContours() fonksiyonundan faydalanilmistir. Olusan konturlardan karpal kemikler
bilgisayar faresi araciligiyla segilerek kiitliphanenin contourArea fonksiyonu araciligi
ile alanlar tek tek hesaplatilmistir. OpenCV alan hesaplamasi i¢in Green teoremini
kullanmaktadir [37]. Hesaplanan alanlar sabit diskte tek boyutlu bir dizi halinde json
dosyasi olarak kaydedilmistir. Sekil 3.10’da manuel segilen karpal kemik alanlari ve
aga verilen 0rnek veri yapisi gosterilmektedir. Veriler aga verilmeden 6nce her bir el

kendi i¢inde en biiyiik ve en kiiclik degerler lizerinde normallestirilmistir.

’/ Aga verilen alan verisinin veri yapisi gosterimi

»
»

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 262.0 923.0 764.0

Sekil 3.10. Karpal kemiklerin alanlar1 ve dizi yapisi.
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3.3.2. Radius kemiginin se¢ilmesi ve kesme islemi

DICOM goriintiileri gri skalaya sahip goriintiilere doniistiiriilerek, radius epifiz bolgesi
bilgisayar faresi aracilig1 ile sabit Ol¢ekle agilandirma ve tasima yapilarak ROI
koordinatlar1 olusturulmustur. Sekil 3.11’de Koordinatlarin saklandigi json veri
goriiniimii yer almaktadir ilk 8 sayisal veri koordinatlari gostermektedir. Sekil 3.12°de

koordinatlar1 belirlemede kullanilan kilavuz goriintii yer almaktadir.

292.983564453125, 431.81898869148625],
314.9332275398625, 474.823859088283125],
[279.096435546875, 568.1810913085938]]],
"cannyp": 19, "filterp": 8, "angels": [21, @, @, @8, @]}]}

{[[[[167.86677246089375, 525.17694089179688],
[
[

Sekil 3.11. Radius bolgesi ag¢1 ve kordinatlar1 Json goriiniimii.

Sekil 3.12. Radius ROI segimi.

Kilavuz goriintiilerden elde edilen koordinat bilgisi, kesme maskesi hazirlamak igin

kullanilacaktir. Maske DICOM piksel dizisinin iizerinden veri kaybi olmadan ROI
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alanin1 kesmede kullanilacak Sekil 3.13° te Python dilinde maske olusturulmasi

gosterilmistir.

735 ImageDraw.Draw(mask_imgl).polygon([

736 {box[8][8],box[8][1]),

737 {box[1][8],box[1][1]),

738 {box[2][8],box[2][1]),

739 (box[3][@],box[3][1])],0utline=6,fill=1)

Sekil 3.13. ROI Kesme maskesi uygulamasi.

Kesilmis goriintii, maskenin piksel dizisi ile carpma iglemine tabi tutulmasi sonucu
yeni goriintii olarak elde edilmis olur. Sekil 3.14° de kesme iglemi gosterilmistir. Sekil
3.15” da kesme islemi tamamlanan DICOM goriintiisiiniin gri renk skalasina sahip

goriintlisii yer almaktadir.

maske
0_|500|200|400|600]| 60 100 0oloJolo|o]o]o
230]150] 280[250] 60 [100[ 90 o[1]1f1]a1]o]o
150 90 |300|400)150| 60 | 70 gljof1(1]|0|0|0
900]500]200]400]600] 60 [100 ’::>}( olof1f1]1]o]o0
230|150|280{350| 60 |100[ 90 oloJof[1]ofo]o
150] 90 [300[400]150] 60 [ 70 oloJofofofo]o
60 [100[ 90 [240] 70| 60 100 0JoJoJoJoJo]o

piksel dizisi

o|lo|lo|lo|o|o0]|oO

0 |150|280(350| 60| O | O

0| 0 [300(a00| 0| 0| 0

0| 0 [200(400|600| 0 | O

: 0| 0|0 (30 0|0]0
dem.pixel array|:,:] o|ofO0|O0O]|JO0O]|]O]|O
python kodu 0] 0]0JO0JO0]O]O

kesilmig gorinti matrisi

Sekil 3.14. Radius bolgesinin maske ile piksel dizisi verisi iizerinden kesilmesi.
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T.C. SBU Samsun Egitim Ve Arastirma Hastanesi Merkez Bina
Ref.: ...

\..9

Sekil 3.15. Kesilen DICOM goriintiisii.

3.3.3 Veri artirnmi

Yapay sinir aglarinda asir1 6grenme olmamasi i¢in biiyiik veri kiimeleriyle ¢aligmak
gerekir [38]. Asirt 6grenme istenmeyen bir durumdur, modeller yiiksek egitim
performansina sahip olacak, ancak yeni verilerle karsilasildiginda performans asir
diisecektir. Bu soruna, egitim verilerinin miktarini, veri artirmay1 veya agda seyreltme
gibi yontemlerle ¢6ziim bulunabilir [39]. Kesilmis radius bolgelerine ait DICOM
goriintiilerinin her bir gorlintiiniin piksel dizi degerleri veri ¢ogalma islemine tabi
tutulmustur. Ayni el i¢in 50 farkli Radius 6rnegi ¢ogaltilmis ve her 6rnekle birlikte
elin karpal kemik alanlar1 da kopyalanarak cogaltilmistir. 82 el goriintiisiinden 4100
radiyus goriintiisti, 4100 tane alan bilgi olmak iizere iyi veri seti olusturulmustur.
Olusan yeni goriintiiler astype(‘uintl6’) komutu ile veri tipi isaretsiz 16 bit integer

olarak korunmustur. Sekil 3.16’da ¢ogalma islemine ait kod parcasi yer almaktadir.

datagen = ImageDataGenerator(rotation_range=1&.6,width_shift_range=86.2,
height_ shift_range=86.2,horizontal_ flip=True)
image2= img_to_array({imagel)
image? =np.expand_dims{image2 ,axis=2)
datagen.fit(image2,seed=1)
aug_iter = datagen.flow(image3, batch_size=gencount,seed=1)
for i in range({gencount):
rimg = next({aug_iter)[@].astype( uintls")

Sekil 3.16. Veri biiylitme kod pargasi.
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Sekil 3.17°de Radius bolgesine ait goriintiilerin Steleme (yatay-dikey), rotasyon ve

yatay ¢evirme iglemine tabi tutularak iiretilen 50 goriintii yer almaktadir.
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Sekil 3.17. Veri biiyiitme tek radius epifiz bolgesi [27].

Veri ¢ogaltma islemi sonrasi olusan yeni goriintiiller 16bit bir kanala sahip
goriintiilerdir. Olusan iki veri seti iligskili oldugundan veriler ayni indeksli sirada

tutulmustur.

3.3.4 Kesilen Radius bolgesinin yeniden dl¢eklendirilmesi.

Sinir aglar1 ayn1 boyutta girdiler aldigindan, tiim goriintiilerin CNN’ye girilmeden
once sabit bir boyuta yeniden boyutlandirilmasi gerekir [40]. Farkli boyutlarda
bulunan radius goriintiileri 120x100 boyutuna o6l¢eklendirilmistir. Daha once
hesaplanan alanlar 1x8 boyutuna sahip diziye kemik dizilim sirasi sabit kalacak sekilde

aktarilmigtir. Bulunmayan karpal kemik alanlar1 i¢in O atanmustir.
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3.3.5 Verilerin sinif etiketlerinin olusturulmasi.

Veri artirimi sirasinda olusturulan her 6rnek i¢in sinif etiket bilgisi dicom dosyasinin

nitelik bilgilerinde yer alan yas ve cinsiyet kullanilarak elde edilmistir. Bu bilgiler

etiket kodlama yontemiyle sayisallastirilmigtir. Sekil 3.18’de etiket kodlama islemine

ait kod yer almaktadir. Sekil 3.19’te veri setinden birbiriyle iliskili iki farkli veri

barindiran iki ayr1 veri setinin olusturulmasina ait diyagram yer almaktadir.
le = preprocessing.LabelEncoder()
labels=1e.fit transform(labels)

1bl=to categorical(np.array(labels ,dtype="uint8'), len(set(labels)}))
classname=le.classes_

Sekil 3.18. Etiket kodlama islemine ait kod.

Sol El : Radius Bélgesinin
Filmi [ Kesilerek Cikariimasi

50 uretilmig gériunti

Hesaplanmig Karpal Kemik
Alanlarin 50 kopyas!

v

Alanlarinin
Hesaplatiimasi 50 (image ,alan)

82 Gﬁrﬁntu 4100 tane (image , alan)

o~ e
_—— 4100 tane karpal alan

4100 tane radiyus goruntisi

° 1 trainx,trainy,train2x,train2y=loadData( “gdrive/MyDrive/root3/",50)
X_trainl, x_val, y_trainl, y_val = train_test_split(trainx, trainy,test_size = 8.2,random state = 1)

X_train2, x_val2, y_train2, y_val2 = train_test_split(train2x, train2y,test_size = @.2,random_state = 1)

iki Veri Seti Ayni
Yerlerden Egitim Ve Dogrulama Verisi Qlarak Béliiniiyor

Sekil 3.19. Ana veri setinden birbiriyle iligkili yeni verisetlerinin elde edilmesi.
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BOLUM 4
EVRISIMSEL YAPAY SINiR AGI

Yapay sinir ag1, vektor olarak aldigi girdileri bir dizi gizli katmandan gegirir. Gizli
katman bir dizi norondan olusur. Noronlar tamamen 6nceki katmandaki diger tim
noronlara baglhidir. Katmanlarda, her néron bagimsizdir ve herhangi bir baglantiy1
paylasmazlar. Cikis katmani olan son tam bagh katman, goriintii simiflandirma
islemlerinde sinif puanlamasinin yapildigi yerdir. Genel olarak, evrisimsel yapay sinir
aginin ii¢ ana katmani vardir. Bunlar evrisimsel katman, havuzlama katmani ve tam

baglantili katmandir [41].
4.1. EVRISIMSEL YAPAY SiNiR AGI
4.1.1. Evrisimsel Katman

Evrisimsel katman giris goriintiillerinden 6zellik  ¢ikartimi  igin  kullanilir.
Hesaplamalarin yapildigir katmandir. GOriintiiniin iizerine filtreler uygulayarak yeni
Ozelliklerin matrislerini olusturur. 2-B Evrisimsel siirecin matematiksel formiilii su

sekilde verilmektedir:

nl=oco

H(x,y) = Z szz_ F[n1,n2]xG[x — nl,y — n2] (4.1

nl=-oo

Formiilde (4.1), H ¢ikti, G girdi gorintiisiinii temsil eden goriintii matrislerini, F
cekirdek matrisini temsil eder. Formiilde, x ve y indeksleri goriintii matrisleri, nl ve

n2 indeksleri ise ¢ekirdek matrisleri i¢in kullanilir.
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Evrisimsel sinir aginda evrisimsel katmanlar, ¢ekirdek adi verilen kiiciik bir pencere
ile kare benzeri bir sekilde bir giris tensoriinii filtreler. Cekirdek, bir evrisimsel
isleminin filtreleyecegi verileri tam olarak tanimlayan ve aradigini buldugunda giiclii

bir yanit iiretecek olan yapidir [42]. Sekil 4.1°de evrisimsel siire¢ modellenmistir.

1 0 2 3
7 8 1 8
3 2 5 0 1
1 6 2 5 0
Gorunti Filtre
D | Ox | 2 | 3 9
x| & | 1 | 8 | —=1x1+0x0+7x0+8x1 Wp
3 5 0
1 6 2 5 . ) . .
Ozellik Matrisi
Evrisim

Sekil 4.1. Evrisim katmani 6zellik ¢ikarima.

4.1.2. Havuzlama Katmani

Havuzlama katmani 6zellik haritalarinin goriintisiinii azaltmak i¢in kullanilir [43].
Havuzlama, Ogrenilebilir parametre sayisini biiylik Olclide azaltir. Maksimum
havuzlama, hareketli bir ¢ekirdek matrisin, goriintii matrisi iizerinde maksimum
degerin ¢ikt1 olacak sekilde uygulanmasidir [44]. Modeldeki parametre sayis1 Sekil
4.2°de gosterildigi gibi azaltilmis olur.

HAVUZLAMA

SUZGEC

Sekil 4.2. Havuzlama [21].
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4.1.3. Diizlestirme

Diizlestirme, matris olarak ifade edilen verinin tek boyutlu hale getirilmesi islemidir.
Tam bagli katman diizlestirilmis veri lizerinde siireci devam ettirir. Sekil 4.3’te

diizlestirme islemine ait bir 6rnek yer almaktadir.

9
1
10
9 1 10 9
) 13 | 1 - 13
a a4 10 1
Ozellik matrisi 9
a
10

Sekil 4.3. Ozellik matrisini diizlestirilmesi [21].

4.1.4. Tam Baglantih Katman
Tam baglantili katman, bahsedilen katmanlar igerisinde 6grenmenin bagladigi katman
diyebiliriz. Sekil 4.4te gosterildigi  gibi  diizlestirilen veriler aktivasyon

fonksiyonlarimin yardimiyla siniflandirmaya katilir.

KATMAN-2

KATMAN-1

GIRDI
Softmax

0.02
Elma

DUZLESTIRME

0.98
Armut

CIKIS

V' ‘

Sekil 4.4. Tam Baglantili Katman [21].
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BOLUM 5
COK KATMANLI ALGILAYICI

Cok katmanl algilayici (Multi Layer Perceptron, MLP), en yaygin kullanilan yapay
sinir aglarindan biridir. isminden birden ¢ok katmana sahip tek bir algilayici gibi
anlam ¢iksa da algilayici olabilen yapay ndron katmalarini igeren bir yapidir. Cok
katmanli algilayicinin katmanlari, yoOnlendirilmis, dongiisel olmayan bir grafik
olusturur. Genel olarak, her katman bir sonraki katmana tam olarak baglidir; bir
katmandaki her yapay noronun ¢iktisi, bir sonraki katmandaki her yapay ndron i¢in

ciktiya dogru bir girdidir.

Cok katmanl algilayicilarda ii¢ veya daha fazla yapay ndéron katmani bulunur. Giris
katmani, basit girig néronlarindan olusur. Girig ndronlari, yapay ndronlarin en az bir
gizli katmanina baglanir. Gizli katman, gizli degiskenleri temsil eder; bu katmanin
girdi ve c¢iktilart egitim verisinde gozlemlenemez. Son olarak, son gizli katman bir

¢ikt1 katmanina baglanir [45].

MLP aginin 6grenme siireci, hedef ad1 verilen N boyutlu girdi vektorii x ve M boyutlu
istenen ¢ikt1 vektorii d” den olusan veri Orneklerine dayanmaktadir. Giris vektorii
isleyerek X, MLP ¢ikis sinyali vektor iireten y(x ,w) burada w uyarlanmis agirliklarin
vektoriidiir. Uretilen hata sinyali, dgrenme algoritmasimin bir kontrol mekanizmasini
harekete gegirir. Diizeltici ayarlamalar, ¢ikis sinyalini yk (K =1, 2, ... , M) istenen

yanit dk’ ye adim adim yapmak i¢in tasarlanmistir.

MLP’ nin 6grenme algoritmasina ait Oklid normunu gosteren formiil (5.1) ‘de yer
almaktadir. Ogrenme, Oklid normu kullamlarak &grenme kiimesinde tanimlanan hata

fonksiyonunun minimizasyonuna dayanir [46]:

E(w) =3 21 llyGet, w) - dill? 6.1
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Formiil (5.1) ‘de E 6klid, w uyarlanmis agirliklarin vektori, x girdi vektort, y sinyal

vektort, d ¢ikt1 vektori, 1 6grenme verisinin indisini ifade etmektedir.

Calismada onerilen yapay sinir ag1 Sekil 5.1°de goriilmektedir. Goriintiiler 120x100
piksel Olceginde getirilerek girdi 1 olarak ve 8 karpal kemik alani girdi 2 olarak
verilmigtir. Evrisim ve havuzlama islemi sonrasi siniflandirma igin veriler matris
yapidan tek boyutlu dizi yapisina gegirilerek diizlestirme yapilmistir. Girdi olarak
verilen alan bilgisi aktivasyon fonksiyonlari ile birlestirme katmanina iletilir ve burada
diizlestirilen veriler ile birlestirme islemi yapilir. Sonrasinda asir1 egitimi 6nlemek igin
seyreltme iglemine tabi tutulurlar. Seyreltilen veriler softmax fonksiyonuna iletilerek

siif olasiliklar olusturularak model egitilmistir.

Girdi girdi [(None, 100, 120, 1)]
Katmani | cikti | [(None, 100, 120, 1)]

girdi 1

y
girdi (None, 100, 120, 1)

ikt (None, 98, 118, 128)

conv2d Evrisim

) Maksimum girdi (None, 98, 118, 128) . Girdi girdi [(None, 8)]
max_pooling2d girdi 2 | ot
Havuzlama | (None, 49, 59, 128) atmant | oy, | [(None, 8)]
Diizles| girdi (None, 49, 59, 128) . girdi (None, 8)
flatten | 4 dense 1 | Yogun
LA P (None, 370048) ckti (None, 104)
. girdi (None, 370048) . girdi (None, 104)
dense |Yodun dense 2 |Yogun
cikti (None, 14) cikt (None, 80)

S

girdi [(None, 14), (None, 80)]

concatenate |Birlestirme

cikti (None, 94)
Birlestirme | girdi (None, 94)
Yogun
Katmani ckti | (None, 120)

Y
girdi (None, 120)

cikti (None, 120)

dropout |Seyreltme|

Y
girdi (None, 120)

cikti (None, 14)

dense_3 | Yogun

Sekil 5.1. Uygulamanin modeli [21].
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BOLUM 6

AGIN EGITIMi VE DOGRULAMA

6.1. FARKLI VERI TIPLERININ BiRLiKTE AGA VERILMESI.

Sol el goriintiilerinden Kkesilen radius bolgesinin goriintii piksel degerlerini tutan
120x100 boyutlu uint16 veri tipine sahip yeni bir veri seti olusturulmustur. Karpal
kemik alan verisini tutan 1x8 boyutlu float dizi formatinda ikinci bir veri seti de aga
verilmek tizere hazirlanmistir. Sekil 6.1°de Radius piksel verisini i¢eren veri serine ait
bilgilerin gosterildigi ekran ¢iktilar1 yer almaktadir. Sekil 6.2’de Karpal kemik
alanlarina ait veri Setine ait bilgileri gosteren ekran ¢iktilari yer almaktadir. Sekil 6.3’te
model egitiminde iki ayr1 veri setinin ayni anda aga verildigi kod gorseli yer
almaktadir. Aga giren bir gorlinti evrisimsel silirecten sonra diizlestirilerek
birlestirilme katmanina gelir bu siireg bir ele ait kemik alanlarinin katman iglemleriyle
ayn1 dongiide bagimsiz devam eder. Birlestirme katmaninda bir eli temsil eden iki veri

tek bir dizi haline getirilerek sinif tahmini igin aktivasyon fonksiyonuna gonderilir.

° 1 print("Tum Radius Datasi”,trainx.shape)
2
3  print("Secilen tek radiyusa ait boyut,tip,piksel verisi ",trainx[@].shape,trainx[@].dtype)
4 display(trainx[e])

[» Tum Radius Datasi (4108, 1@e, 128, 1)
Secilen tek radiyusa ait boyut,tip,piksel verisi (188, 128, 1) uintls
array([[[4284],
[5128],
[4875],

Sekil 6.1. Kesilen radius bolgesinin goriintli verisetine ait bilgileri gosterir kod.

o 1 print{"Tum Karpal Kemik Alanlari”,train2x.shape)
2
e print("Secilen tek E1 ait ".,trainz2x[@].shape.trainz2x[e].dtype)
£ display{train2x[&])
(e Tum Karpal Kemik Alanlari (4188, =)
Secilen tek E1 ait {2,) floatz2z2
array([o. » ©.87637656, @.2375666 , O. s B
5. - ., ®.6634183 |, dtype=Float32)

Sekil 6.2. Karpal kemik alanlarini igeren verisetine ait bilgiler.
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19
28 b.fit({[t1,t2],yl,validation data=([tel,te2],y2),epochs=58)
1

Sekil 6.3. Egitim ve dogrulama verilerinin aga verilmesini gosterir kod parcasi.

Veri tip doniisiimleri bazen kayipli olarak gergeklesebilmektedir. Python dilinde
matematiksel bir islem sonrasi olusan ondaliklar sadece tamsay1 degerleri kabul eden
bir veri tipine atandiginda tam kismi1 korunarak ondalik kismi1 kaybedilir. Sekil 6.4°te

girdiye ait tensorboard gorseli yer almaktadir. Sekil 6.5°te modelin CNN bdoliimiine ait

INACTIVE -~ 4> o D

model_2/input_1 -~

Attributes (2)
dtype {"type™"DT_FLOAT"}
keras_class {"s":"InputLayer”}
Inputs (0)
Outputs (1)

model_2/conv2d -

Remowe from main graph

input_1

Sekil 6.4. Evrisim katmanina ait girdi tensorboard ekran goriintiisii.

° 1 md.-get_config()

{"input_layers’': [["input_1", €, @], ["input_2", @, e]].
"layers”': [{'class_name': "InputlLayer’,

‘config®: {'batch_input_shape’': (None, 108, 128, 1),

‘dtype”": "float32",

‘name’: “input_1-, —___—‘______-1—-_______’
‘ragged’: False,

‘sparse’: Falsel}, 32 Bit Float Degerler atanabilir

"inbound_nodes®: [].

‘name’: ‘input_1"%,

{'class_name’': "Conv2D’,

‘config®": {'actiwvation’': "relu’,
"activity_regularizer’': None,
"bias_constraint’: None,
‘bias_dinitializer': {'class name’: 'Zeros', "config’': {}%}.
"bias_regularizer': None,
"data_format®: ‘channels_last’,
‘dilation_rate”: (1, 1), - . .
‘dtype’: "float3z®, . 32 Bit convolution verisi
"Filters®": 128,
‘groups’: 1,

Sekil 6.5. Modelin serilesmis evrisim katmani.

giris ve evrisim katmanina ait serilestirilmis igerik gériinmektedir. Sekil 6.4’te ve Sekil
6.5°te gosterilen ag girislerinin 32 bit float degerleri kabul etmesi ve veri setinde
degerlerin float veri tipinin tanim aralig1 disinda olmayis1 verilerin kayipsiz aga dahil

edildigi sonucunu ortaya koyar [47,48].
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6.2. AGIN EGIiTiMi VE HIPER PARAMETRELERININ BELIRLENMESI.

Yapay sinir agiin filtre boyutu, aktivasyon fonksiyonu, katman sayisi, kullanilacak
noron sayist gibi birgok parametresi vardir. Parametrelerin manuel olarak
degistirilmesi ve basarimi yiiksek modelin elde edilmesi zahmetli bir siirectir. Keras
kiitiphanesinin ek olarak eklenen KerasTuner kitapligi siireci hizlandirmak igin
kullanilmistir. Kiitiiphane kullanilarak 10 adet farkli model olusturulmus ve bu
modeller {izerinde egitim ve dogrulama islemi yapilarak basarimi yiiksek model

secilmistir.

6.3. K-KATLAMALI CAPRAZ DOGRULAMA VE TEST

Dogrulama Egitim
T
15t
ana [ ] [ [ ]
AN I
S -11r1[ [ | [ ]

Sekil 6.3. Bes kat ¢capraz dogrulama.

K-Katlamali ¢apraz dogrulma veri setimizi k farkli alt kiimeye bolerek egitim ve
dogrulama siirecini farklilastirarak modelin basarimini test etmenin bir yoludur.
Birden fazla k alt 6rnekten, modeli test etmek i¢in dogrulama verisi olarak tek bir alt
ornek tutulur ve kalan k-1 alt drnek, egitim verisi olarak kullanilir. Test sonucunda
ortaya ¢ikan ortalama basarim modelimizi basarimini belirler [49]. Sekil 6.3’te k

degeri 5 secilen capraz dogrulamaya ait gorsel yer almaktadir.

Modelleme siirecinde 656 ornek dogrulama verisi 2624 Ornek egitim verisi
kullanilmigtir. Olusan model 820 6rnekle yapilan test isleminde basarim %87 olarak
tespit edilmistir. Model 4100 6rnegin tamami {izerinden 5-Kat ¢apraz dogrulamaya tabi

tutulmus basarimin %91 oldugu goézlenmistir. Sekil 6.4’te 5-kat ¢apraz dogrulama
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stirece tabi tutulan veri seti modeline ait egitim ve dogrulama gorseli yer almaktadir.
Ana model CNN ve MLP olmak {izere iki parca olarak degerlendirildiginde Sekil

6.5’te gosterilen ¢apraz dogrulama basarimlari elde edilmektedir.

; Pinned

=
ra
(]
e

epoch_accuracy

0.9

0.85

Smoothed Value Step Time Relative
QO trainl 0.864 0.9051 48 3/21/22,2:08 PM 27.59 sec
D train2 0.9042 0.9143 48 3/21/22, 208 PM 27.71 sec
075 @ train3 08649  0.8533 48  3/21/22,2:09 PM 28.3 sec
traind 0.902 0.9089 48 3/21/22,2:10 PM 28.38 sec
trains 0.8971 0.9063 48 3/21/22,2:10 PM 28.86 sec
O validation1 0.895 09177 48 3/21/22,2:08 PM 27.59 sec
@ validation2 0.9107 0.9253 48 3/21/22, 208 PM 27.71 sec
validation3 0.898 0.9284 48 3/21/22,2:09 PM 28.3 sec
ep O validationd 0.9064 0.9055 48 3/21/22, 210 PM 28.38 sec
@ validation5 0.8749 0.8567 48 3/21/22, 210 PM 28.86 sec

0.8

Sekil 6.4. 4100 goriintiiniin 5-kat ¢apraz dogrulama siire¢ grafigi.

Capraz Dogrulama
100%
90% 83%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20% 15%
10%

5-Kat ¢apraz dogrulama

91%

ECNN mMLP CNN+MLP

Sekil 6.5. Model karsilastirma grafigi.
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BOLUM 7

BULGULAR

Bu tez calismasinda Google Colab tarafindan saglanan sanal bilgisayar ortami
kullanilmigtir. Ortama ait ozellikler; Nvidia Tesla T4 16Gb ekran karti Intel(R)
Xeon(R) CPU @ 2.20GHz islemci ,12Gb Ram ve 30 Gb disk alanina sahiptir.
Evrisimsel yapay sinir ag1 iicretsiz sunulan Colab sanal ortamda tasarlanip test
edilmistir. Google drive hesabina entegre caligan ilgili ortam Python dili ve
kiitiiphanelerini kullanimina izin vermektedir. Calismamiz Python dili kullanarak
gerceklestirilmistir. Yapay sinir ag1 ve veri ¢ogaltmada Keras, DICOM goriintiisii
tizerindeki tiim islemler igin PyDicom, diger goriintii islemlerinde OpenCv gibi 6ne

¢ikan kiitiiphanelerden fayda saglanmustir.

08 AN A
/2 ANV < 3

07 v -
v v m— \izlidation Loss
Taining Loss
06 /
04 /~/

03 _ ’

0z

Accuracy
=
in

Epoch

Sekil 7.1. KerasTuner kullanilarak elde edilen eniyi modelin basarim grafigi.

m alidation Loss
TFaining Loss

15

Loss

10

2\
A Dot
oS "-IVV‘-.,A E— — »
T —

o 10 0 30 40 50
Epoch

Sekil 7.2. KerasTuner kullanilarak elde edilen eniyi modelin kayip grafigi.
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Sekil 7.1 ve Sekil 7.2°de KerasTuner kiitiiphanesi kullanilarak elde edilen modelin
basarim ve kayip degerlerine ait veriler yer almaktadir mavi renk dogrulama turuncu
renk ise egitim siirecini ifade etmektedir. Ag 50 dongii siiregle egitilmistir, egitim
verileri ve dogrulama verilerinin basarim oranlar1 genel olarak istikrarli artis
gostermistir %87 seviyesi modelin dogrulugunun en yiiksek oldugu seviyedir.
Egitilmis modelin bagarimi 820 tane 6rnekle test edildiginde modelin cinsiyet ve yas

tanilama basarimi %85 olarak gerceklesmistir.

Modelin genelleme bilirligi test etmek i¢in model ¢apraz k-katlamali dogrulamaya tabi
tutulmustur. Veri setinin bese bolinmesiyle yapilan ¢apraz dogrulama modelin

basarimin1 %91 olarak belirlemistir. Sekil 7.3’te ¢apraz dogrulamaya ait verilere yer

verilmistir.
Cizelge 7.1. Ana model ¢apraz dogrulama sonuglart.
Kat Kayip Dogruluk (%0)
1 0.214 92.225
2 0.185 89.634
3 0.208 91.006
4 0.141 92.835
5 0.156 91.158

Sekil 7.3’te gosterilen karigiklik (hata) matrisinde yer alan kiz ¢ocuklarina ait yas

siiflandirma tahminleri asagida verilmistir:

Bir yas olarak yapilan tahminlerin %77°si dogru, %9’u ii¢ yas kiz ve %14°i iki yas
erkek olarak hatali tahmin edilmistir. iki yas olarak yapilan tahminlerin %80°ni dogru,
%20’si dort yas kiz olarak hatali tahmin edilmistir. Ug yas olarak yapilan tahminlerin
%92’si dogru, %8’i yedi yas kiz olarak hatali tahmin edilmistir. Dort yas olarak
yapilan tahminlerin %81’i dogru, %19°u iki yas erkek olarak hatali tahmin edilmistir.
Bes yas olarak yapilan tahminlerin %94t dogru, %6’s1 dort yas kiz olarak hatali
tahmin edilmistir. Alt1 yas olarak yapilan tahminler %2100’ dogru tahmin edilmistir.
Yedi yas olarak yapilan tahminler %100l dogru tahmin edilmistir.
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Sekil 7.3’te gosterilen karigiklik (hata) matrisinde yer alan erkek gocuklarina ait yas

siniflandirma tahminleri asagida verilmistir:

Bir yas olarak yapilan tahminlerin %39’u dogru, %29°u bir yas kiz olarak hatali ve
%33’ii iki yas erkek olarak hatali tahmin edilmistir. iki yas olarak yapilan tahminlerin
%80’ni dogru, %20°si ii¢ yas kiz olarak hatali tahmin edilmistir. Ug yas olarak yapilan
tahminlerin %55’i dogru, %45’i ii¢ yas kiz olarak hatali tahmin edilmistir. Dort yas
olarak yapilan tahminlerin %2100’i dogru tahmin edilmistir. Bes yas olarak yapilan
tahminlerin %100t dogru tahmin edilmistir. Alti yas olarak yapilan tahminlerin
%1001 dogru tahmin edilmistir. Yedi yas olarak yapilan tahminlerin %100’ dogru
tahmin edilmistir. Her iki cinsiyet igin altili ve yedili yaslar en yiiksek dogru tahmin

oranina sahiptir.

Kangiklik matrisi -
F1 . o 209 @0 oo (11 on a3 al4 an @0 oo =11 oo
Fz4{ w2 . -1} G2 an -1 an -1} an Q0 -1} an =1 a0 m

Fx{ @@ @0 . G Q0 00 QD 00 Q0 Q0 Q0 Q0 @0 00

Fq 4 @0 oo ag n oo Qo oo Q0 als Qo oo oo =10 oo )

P54 92 oo [=1- 8] . =10 oo -1 a0 Q0 =11 ao =1 oo
ax oo 1] 1] oo . oo o o aa :11] ao =11 (] &0

Qo oo ag a0 oo oo 10 oo oo ao oo ao oo oo

-
(-]

-
~J

@29 Q@0 99 @0 Q0 @0 00 B3I 09X Q0 Q0 Q0 Q0 QD

o a0 a2 @0 oo oo (] =1 ] . an @0 ] (=10 oo

Qi oo aas oo oo oo oan a a0 @33 oo an =10 oo

Dogru Etiket

E
I

ed Q0 @ @0 00 Q0 00 QO Q0 ﬂlil.lillil ey a0

ax oo ag (- 11] oo =10 oo =15 a0 a0 =11] 10 =10 oo

x
n

(=1'] an [=1-] 1] ao (=11 an (=] ] an Qi -1} ao Ly ao
@6 OO &9 80 60 e 80 @ 80 &0 &0 a0 &0 .
—_———— L1
S D P S E e D P PP E P E P

Tahmin Edilen Etiket

x
o

z
-

—Lo

Sekil 7.3. Karisiklik Matrisi (F-Kiz, M-Erkek, 1M -1 Yas Erkek) [27].

4100 tane ornekten olusan veri setinin %20 test olarak ayrilmistir Sekil 7.4 karisiklik

matrisi kullanarak 820 6rnek test verisinin dagilimi Sekil 7.5’te gdsterilmistir.
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Erkek Kiz Erkek-Tahmin Kiz-Tahmin
Kiz Erkek

Sekil 7.4. Test verisinin model tahminine gore dagilimi (Kisi sayist) [27].

Sekil 7.4°te yer alan dagilim incelendiginde erkek ¢ocuklara ait siniflandirmada 467
kisi dogru olarak 21 kisi hatali olarak siniflandirilmistir. Kiz ¢ocuklarda 291 kisi dogru
41 kisi hatali simiflandirmistir. Sonuglar karsilastirildiginda modelin test verisinde yer
alan erkek ¢ocuklar igin daha basarili oldugu gézlenmektedir. Sekil 7.5’te modelin

cinsiyete gore basarimi yer almaktadir.

Kiz 87,65

Erkek 95,70

82,00 8400 8600 8800 90,00 9200 9400 9600 98,00

Sekil 7.5. Model bagsariminin test verisi tizerinde cinsiyet oransal dagilimi [27].

Sekil 7.5’te modelin test verileri lizerindeki basarimi erkek cinsiyeti i¢in %95,70 kiz

cinsiyeti i¢in %87,65°tir. Caligmada veri setinin homojen olmayisi cinsiyet gruplari
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icin olumsuz sonuglar elde etmemiz de dnemli bir faktordiir. Veri sayisi arttikca daha

dogru sonugclar iireten modeller tasarlanabildigi bir gercektir.

Modelin CNN ve MLP olarak birlikte basarili sonuglar tirettigi soylenebilir modelin
iki ayr1 model olarak ele aldigimizda Sekil 7.6’de gorseli yer alan ana modelden

bagimsiz CNN igin Sekil 7.7°de goriintiilenen ¢apraz dogrulama basarimi %15 olarak

gozlenmistir.
input_1 input:
[(None, 100, 120, 1)] | [(None, 100, 120, 1)]
InputLayer | output:
Y
conv2d | input:
(None, 100, 120, 1) | (None, 98, 118, 128)
Conv2D | output:
max_pooling2d | input:
- (None, 98, 118, 128) | (None, 49, 59, 128)
MaxPooling2D | output:
flatten | input:
(None, 49, 59, 128) | (None, 370048)
Flatten | output:
Y
dense | input:
(None, 370048) | (None, 14)
Dense | output:
dropout | input:
(None, 14) | (None, 14)
Dropout | output:
dense_3 | input:
(None, 14) | (None, 14)
Dense | output:
Sekil 7.6. Ana modelin CNN bolimii
epoch_aceuracy I 3 : .
Run Smoothed Value Step Time Relative
@ 1/train 0.1565 0.1563 48  4/1/22,9:15 AM 3.093 min
017 \/V\M _— § .
1/validation 0.1494 0.1494 48  4/1/22,9:15 AM 3.093 min
. @ 2/train 0.1546  0.1543 48  4/1/22,9:19 AM 3.133 min
b18 validation 0.154  0.154 48  4/1/22,9:19 AM 3.133 min
@ 3/train 0.1526  0.1528 48 4/1/22,9:22 AM 3.123 min
0.15 @ 3/validation 0.1646  0.1646 48 4/1/22,9:22 AM 3.123 min
@ 4/train 01612  0.1612 48  4/1/22,9:25 AM 3.139 min
0.14 @ 4/validation 0.1311 0.1311 48  4/1/22,9:25 AM 3.139 min
5/train 0.1504  0.1509 48  4/1/22,9:29 AM 3.121 min
0.13 o * @ S5/validation 0.1722  0.1723 48  4/1/22,9:29 AM 3.121 min
i] 0 20 30 40 5

Sekil 7.7. Agin CNN bdliimiine ait ¢apraz dogrulama performans grafigi
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Sekil 7.8’da modelin diger bir pargast olan MLP ag1 gorseli yer almaktadir. Ana
modelden bagimsiz olarak yapilan ¢apraz dogrulamanin Sekil 7.9’da performans

grafigi yer almaktadir. Agin ¢capraz dogrulama bagarimi %83 olarak gozlenmistir.

input_2 input:

[(INone, 8)] | [(None, 8)]

InputLayer | output:

Y

dense 1 input:

(None, 8) | (None, 104)
Dense output:

dense_2 input:

(None, 104) | (None, 80)

Dense output:

dropout input:

(None, 80) | (None, 80)
Dropout | output:

Y

dense 3 input:

(None, 80) | (None, 14)
Dense output:

Sekil 7.8 .Ana modelin MLP boliimii

epoch_accuracy oo :
0.82 W
0.8 Run Smoothed Value Step Time
gy 1 /train 07517 07576 40 4/1/22,8:42 AM
o @ 1/validation 0.7749  0.7713 40 E
078 ( i 07684  0.7706 40 4/1/22,8:42 AM
® 2/validation 0.8188  0.8216 40  4/1/22, 8:42 AM
0.76 [ 07809  0.7824 40
@ 4ftrai 0.791 0.7965 40
"\ © 4/validation 0.8255  0.8552 40
Fym. L= =
A p 2 " e = 5/train 0.7964 n.?wsf_
[» 21/21 [==============================] - @5 3ms/step - loss: ©.4088 - accuracy: ©.7912
Score for fold 1: loss of ©.40878090262413825; accuracy of 79.11585560381714%
21/21 [===========c=c==cso=oo=o======] - @5 3ms/step - loss: @.3727 - accuracy: 0.8369
Score for fold 2: loss of ©.3727383445330203; accuracy of 83.680082206420898%
21/21 [===========s===================] - @5 3ms/step - loss: 8.3291 - accuracy: ©.8643
Score for fold 3: loss of ©.32985712723731995; accuracy of 86.43292784690857%
21/21 [==============================] - @s 3ms/step - loss: @.3448 - accuracy: ©.8262
Score for fold 4: loss of ©.34484302484556274; accuracy of 82.62194991111755%
21/21 [==============================] - @5 4ms/step - loss: ©.3856 - accuracy: 0.8384
Score for fold 5: loss of ©.38564603289495544; accuracy of 83.841460894322205%

Sekil 7.9. MLP modeli ¢apraz dogrulama performans grafigi
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BOLUM 8

TARTISMA VE SONUC

Veri setinin goriintii formatinin DICOM olmasi1 goriintii iizerinde daha fazla kontrol
imkani saglamaktadir. Gri goriintii skalasina (0-255) sahip goriintiiler tercih edilmekte
ve arastirmalar bu goriintiilerin bulundugu veri setleri {izerinden yapilmaktadir. Ayn
goriintliniin farkli pencereleme seviyelerinde gri skalaya (0-255) ¢evrilen goriintiilerin
farkli sonuglar tiretecegi bir gergektir. Calismada karpal kemiklerin ayristirilmasinda
DICOM verisinin farkli pencere seviyesinde goriintiiler islenerek ayrigtirma
yapilmustir. Goriintiilerin farkli X-ray tiip mesafesinden elde edildigini diisiindiiren,
goriintiisel boyut farkliliklari mevcuttur [50]. Goriintiileme teknigini uygulayan kisiye
bagl olarak X-ray 151n siddetinin goriintiillemeye gore farklilik gostermesi ayni doku
icin farkli HU degerleri iiretilmesine sebep olabilmektedir [51] . Bu faktorler géz ardi
edilerek yapilan egitimin basarimi %70 seviyelerinde kalmistir. Karpal kemik alan
verilerinde en biiylik ve en kii¢iik alani lizerinden normallestirme yapilmistir. Yapilan

bu normallestirme islemi neticesinde egitim basarimi %87 oranina taginmistir.

Karpal kemiklerin o6zellikle 6-7 yaslarda gelisiminin fazla olusu, kemiklerin
goriintiilerde st iste gelerek Ortiismesine sebep olmustur. Ayristirma islemi
cogunlukla bu goriintiilerde basarisiz olmustur. Model test sonuglar1 incelendiginde
ayristirilmada yasanan zorluklara ragmen 5-6-7 yas erkek ve kiz ¢ocuklarda yiiksek

basarim elde edilmistir.

Ana modeli CNN ve MLP olarak iki parca olarak degerlendirildiginde her par¢anin
kendine 6zgii bagsarim gostergeleri ana modele gore diisiik, birbirleri arasinda ise MLP
ag1 yiiksek bir bagarima sahiptir. Ayni veri setinden tiretilmis farkli yeni veri setleri

hibrit olarak tasarlanan ag iizerinde basarili tanilama sonuglar tiretmistir
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Caligmada veri kaynagindan ¢ikarilan farkli nitelikteki 6zellikler, evrisimsel sinir ag1
ve ¢ok katmanli algilayici agdan olusan yapay sinir ag1 modelinde basarili olarak
egitilmistir. Radyoloji kliniklerinde organ veya boélge etiketlenme islemlerinin
yapilmasi ve bu etiketli yapiy1 saklayacak yeni formatlarin olusturulmasi, ileride bu

alanda yapilacak ¢aligmalar i¢in 6nem arz etmektedir [52].
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