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Birgok alanda oldugu gibi biyomedikal ve tip alaninda da insanlarin hata oranlarini
aza indiren, nicellestiren, kullanicilara parametrik ve goérsel sonuglar sunan yazilim
uygulamalar: gelistirmek giderek 6nem kazanmaktadir. Teshisi miimkiin olmayan
veya yanlis teshis edilmis kirik vakalari ortopedide Onemli sorunlarin basinda
gelmektedir. Yanlis teshis ile birlikte yanlis uygulanan tedavi sonucu iyilesme
stirecleri uzayabilmekte ve hasta bu durumdan kétii etkilenebilmektedir. Bununla
birlikte, kemik kiriklarinin siniflandirilarak tespit edilmesi biyomedikal alanda en ¢ok
tercih edilen alanlardan biridir. Bu tez caligsmasinda Python ve MATLAB ortamlarinda
makine 6grenmesi algoritmalari ile gelistirilen bir yazilim kullanilarak kemik kiriklar
tam otomatik bir sekilde tespit edilmistir. Kemik kiriklarini tespit etmek igin ilk olarak,
goriintii veri seti lizerinde goriintii 6n isleme adimlar1 uygulanmistir. Sonrasinda

goriintiilerin segmentasyon isleminde K-ortalama ve Otsu esikleme metodu birlikte



kullanilmistir. Bagli Bilesen Etiketleme (Connected Component Labeling, CCL)
algoritmas1 kullanilarak iki farkli segmentasyon modeli sonucu olusan goriintiilerden
standart bir veri seti elde edilmistir. Yeni goriintii veri seti lizerinde dilimleme islemi
gerceklestirilmistir. Dilimleme isleminde 325x175 boyutundaki goriintiiler, ilk adimda
12, sonraki 4 adimda 11 esit parcaya (27x175) ayrilmistir. Olusturulan goriintii alt
kiimeleri tizerinde Oznitelik ¢ikarim parametreleri uygulanarak 31 adet Oznitelik
cikarilmistir. Cikarilan 6znitelikler ve goriintii alt kiimelerine (dilimlere) ait 6zellikler
excel ortamina aktarilmistir. Son olarak 6znitelikler makine 6grenmesi algoritmalarina
girdi olarak smiflandirma islemi yapilmigtir. Makine 6grenme algoritmasi olarak
Destek Vektér Makineleri, K-En Yakin Komsu, Karar Agaci, Topluluk Ogrenimi,
Lojistik Regresyon ve Naive Bayes siniflandiricisi algoritmalari kullanilmis ve elde
edilen sonuglar kargilagtirilmistir. En basarili li¢ algoritma (Destek Vektdr Makineleri,
K-En Yakm Komsu, Topluluk Ogrenimi) ile ¢ogunluk oylamasi (majority voting)
yapilmistir. Bu tez ¢aligmasi sonucunda Destek Vektor Makineleri %96.67 Accuracy,
%97.78 Specificity, %95.56 Sensitivity, 0.93 MCC degerleri ile en basarili
algoritmadir. Basar1y1 destekler nitelikte ki uygulanan majority voting sonucunda ise
%95.56 Accuracy, %97.78 Specificity, %93.33 Sensitivity, 0.91 MCC degerleri elde

edilmistir.

Anahtar Sozciikler: Kemik Kiriklari, Kirik Tespiti, Yapay Zeka, Siniflandirma,

Makine Ogrenmesi

Bilim Kodu 1 92418,92432
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It has increasingly become important to develop software applications that reduce,

quantify people's error rates, provide parametric and visual results to users, in the field

of biomedical and medicine, as in many other fields. Undiagnosed or misdiagnosed

fractures are one of the most important problems in orthopedics. As a result of the

wrong diagnosis and the wrong treatment, the healing processes can be prolonged and

the patient can be badly affected by this situation. In addition, classification and

detection of bone fractures is one of the most preferred areas in the biomedical field.

In this thesis, bone fractures were detected fully automatically with machine learning

algorithms by using Python and MATLAB together. In order to detect bone fractures

firstly, image preprocessing steps were applied on the image dataset. Then, K-means

and Otsu Thresholding method were used together in the segmentation process of the

Vi



images. By using the Connected Component Labeling (CCL) algorithm, a standard
dataset was obtained from the images formed as a result of two different segmentation
models. Slicing process was performed on the new image dataset. In the slicing
process, 325x175 images were divided into 12 equal parts (27x175) in the first step
and 11 equal parts (27x175) in the next 4 steps. 31 features were extracted by applying
feature extraction parameters on the created image subsets. Extracted features and
features of image subsets (slices) were transferred to excel. Finally, the features were
given to the machine learning algorithms and the classification process was carried
out. As machine learning algorithms, Support Vector Machines, K-Nearest Neighbor,
Decision Tree, Ensemble Learning, Logistic Regression and Naive Bayes Classifier
algorithms are used and compared. Majority voting was performed with the three most
successful algorithms (Support Vector Machines, K-Nearest Neighbor, Ensemble
Learning). As a result of this thesis study, Support Vector Machines is the most
successful algorithm with %96.67 Accuracy, %97.78 Specificity, %95.56 Sensitivity,
0.93 MCC. As aresult of Majority Voting, it is obvious that %95.56 Accuracy, %97.78
Specificity, %93.33 Sensitivity, 0.91 MCC values obtained supporting success.

Key Word :Bone Fractures, Fracture Detection, Artificial Intelligence,

Classification, Machine Learning
Science Code : 92418, 92432

vii



TESEKKUR

Gegeklestirilen tez galismasinda desteklerini ve yardimlarimi esirgemeyip, bilgi ve
deneyimleriyle 1s1k tutan, bilgi aligverislerinde bulundugum, tez ¢alismasi diginda da
her tiirlii ihtiyacimda yanimda olan Dr. Ogr. Uyesi Eftall SEHIRLI’ye sonsuz

tesekkiirlerimi sunarim.

Tiim egitim hayatim boyunca emegini ve desteklerini esirgemeyen tim

Ogretmenlerime ve arkadaslarima tesekkiir ederim.

Bugiine dek hi¢bir maddi ve manevi destegini esirgemeyen sevgili aileme tesekkiirii

bir borg olarak bilirim.

viii



ICINDEKILER

Sayfa

[ =1 | RSSO i
(@774 5 WSSO iv
A B S T RA CT oottt oot e e et et et et et et et et e et e et e e et e e e et e e et e e e eeae e e eaerans Vi
TESEKKUR ..ottt ettt ettt sttt sttt n sttt st viii
SEKILLER DIZINT. ...ttt ettt Xii
CIZELGELER DIZINT ...cooviiiiiiiiicee et Xiv
SIMGELER VE KISALTMALAR DIZINT oo XV
1270 510, 5 RSOOSR RSRSSRN 1
(€128 1T 1
1.1 TEZIN TANIMI ..ot e e e e e e e e e e e e et ees e e e et e eeseaeareeeeseeseans 1
1.2 TEZIN AMACT ..o oottt et ee e e e e e e e e ete e e e e et eneeseeseesteseesreaeaeeseensenes 2
1270 5101, (2SSOSR RRRSSNRN 4
KEMIKLER ...oooeee ettt ee e et et et ee et e e et eetesteseeeseanaassassessessesresteseesteesaneesseneesees 4
2.1, KEMIKLERIN Y APIST . .oovoeeoeeeeeeeeee et et e e eee e eeeeteeeeesteseeseseseeaeasaseseeseenns 4
2.2. KEMIKLERIN CESITLERI ve KEMIKLERIN SINIFLANDIRILMASI......5
2.2. 0, UZUN KBMIKII oottt e e e eeeeeeseeeseeeeeeerereeeneneeees 6
2.2.2. Kisa, Yassi, Diizensiz KemiKIer..........ccovviiiiiiieiiiiiiie e, 7

2.3, KEMIK MIMARIST ...cooeoe oo oot ee e e e e er e er e 8
2.3.1. KompaKt KemiIKIET ........ccoiiiiiiiiiiiee e, 9
2.3.2. Stingerimsi Kemik .......cccoooiiiiiiiiiii e 9

2.4, KEMIGIN KIMYASAL YAPIST.....coo oot eeer oo ee e e, 10
2.5. KEMIK DOKUSU ..ottt ee e e e e et ee e e e aeaaeeeereseeateseseaeaeasanseneesnens 11
2.6. KEMIK KIRIKLARI .. .oove ottt ea e ereeeaeaeaeaseenees e eereanen, 12



2.7. KEMIK KIRIKLARININ GORUNTULENMESI .....ccovvviiniiiiiiiiniiennn, 16
2.7.1. Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI) ......ccooveiiiiiiiiiicc e 17
2.7.2. Bilgisayarli Tomografi Goriintiileme Teknikleri (CT) ...ccoveevvvveiieiiennn. 19
2.7.3. UIrason0grafi........c.ccoveiuiiiiiiic s 21
2.7.4. X-ray Radyografi.......cccccoveiiiiiiiiie e 23

BOLUM 3 1.ttt 26
LITERATUR INCELEMEST.......coiiiiiiniinininiese et esssssens 26
BOLUM 4 ..ottt 33
KULLANILAN PROGRAMLAR VE TEMEL PAKETLER.......cccooviiiiiiiiiiiens 33

A1 PYTHON .ottt ettt et e 33

4.2. PYTHON TEMEL PAKETLERI......ccooiiiiiicccccce e 35
A.2.1 NUMPY Lottt ae e e e snea e 35
4.2.2. Python Imaging Library (PIL) ......ccccceviiieiece e 35
4.2.3. MAtPIOtIID ..o 35
B.2.4. OPENCV ..o 36

A.3. MATLAB .ottt ettt 36

|270) 51611/ 0 TP 38
KULLANILAN MATERYALLER ..o 38
BOLUM 6 ..ottt 39
KULLANILAN METOTLAR ...ttt 39

B.1. GOIUNtH ONISIEME.......cvvveeeeeeeeeeeeeeeeee ettt 40
6.1.1. RGB Goriintiileri Gri Seviye Goriintilye CEVIrmMe .........cccvvvvviveiriiieennnnn 40
B.1.2. FIIEIEME ... 41
6.1.3. BOIGLIOMC. ... vveeiiie et 41

6.1.3.1. K-ortalama Algoritmasi (K-Means) ..........cceeererreirinrenienieseenean, 42



Sayfa
6.1.3.2. OTSU Esikleme Algoritmasi (Otsu Threshold) .........c.ccccevvennnnee 43

6.2. GORUNTULERIN DIKDORTGEN FORMDA DILIMLENMESI iLE

GORUNTU COGALTILMASI ..ottt esee e, 46

6.3. OZELLIK CIKARIMI (FEATURE EXTRACTION) .......ccccoevevvverirererienne, 47
6.4. SINIFLANDIRMA ..o et 58
6.4.1. Destek Vektor Makineleri (DVM)......cccoviiiiiiiiiiciee e 59
6.4.2. K En Yakin Komsu Algoritmast (KNN) .......ccccceiiiiiiiniiiiiiecnecen 61
6.4.3. Karar AZACI......cciuiiiiieiiiiiieiie st 62
6.4.4. Naive Bayes Siniflandiricis1 (The Naive Bayes Classifier)................... 63
6.4.5. Lojistik Regresyon (Logistic Regression) .........cccccveveveevesieeseeseeniesnnnn 63
6.4.6. Topluluk Ogrenimi (Ensemble LEarning) .........cococovevevevvvecrcrevereneecnenans 64

6.5. PERFORMANS ANALIZI .....covviiiiiiiinieeceeseee e 64
BOLUM 7 1ottt 68
DENEYSEL SONUCLAR ...ooiiiic ettt e e nnane e 68
BOLUM 8 ..ttt 75
SONUCLAR ve DEGERLENDIRMELER .........cocociiiiiiiieeeeeeeee e 75
8.1. CALISMANIN KATKILARI .....cooooveiveeeeeeeeeeeseeeeeeeeeseeeeees e eees e esee e 75
8.2. ONERILER ......cooiiiiiiiiiiiiiieisisieies bbb 76
KAYNAKLAR .ottt ettt ne e neennne s 77
OZGECMIS ..ottt ee e 85

Xi



Sekil 2.1.
Sekil 2.2.
Sekil 2.3.
Sekil 2.4.
Sekil 2.5.
Sekil 2.6.
Sekil 2.7.
Sekil 2.8.

Sekil 2.9.
Sekil 2.10.
Sekil 2.11.
Sekil 2.12.
Sekil 2.13.
Sekil 2.14.
Sekil 2.15.
Sekil 5.1.
Sekil 6.1.
Sekil 6.2.
Sekil 6.3.
Sekil 6.4.
Sekil 6.5.
Sekil 6.6.
Sekil 6.7.
Sekil 7.1.

SEKILLER DIiZiNi

Sayfa
Kemik kiriklariin siiflandirtlmast ... 6
Uzun Kemik YapIST .ec.veieiiiiiiiiciieiccse e 7
Uzun, kisa, yass1, diizensiz Kemik .........ccccocvviiiiiiiniiiiniii e 8
Kompakt KEmMIK YapIST ...covviiiiiiiiiiiiiiii i 9
Stingerimsi Kemik yapiSt......ccooovviiiiiiiiiice e 10
KEMIK OKUSU ... 12
Kaval kemigi Kir1gima ait Ornek ..........ccovceveriiiiniinnnnenese e, 13

AO/OTA smiflandirmasina gore femur kemigi diafiz bolge kiriklarinin

SINIFlANAITMASI. ... 14
Kuvvet tiirleri ve sonucunda olusan kirtk tirleri .........cceevvvviiieiiniienninnn 15
Medikal goriintiileme cihazlarinin ¢alisma prensibi ...........cccocvvvvieenene 16
MRI cihazi ile kemik goriintiilenmesi iglemi ..........ccoeeeiiiiiiii e 17
Bilgisayarli tomografi ile kemik kirig1 goriintiilenmesi islemi ............... 20
Ultrasonografi ile kemik kirig1 gériintileme ............ccccoovviveiiiiiicnennne. 22
a) X-ray goriintiileme b) Donen X-ray tipii ......ccceeververerenenienienieeienens 24
X-151n1 radyografisi ile edilmis farkli kemik tiirlerine ait gortintiiler ...... 24
Kirik ve saglikli kemik gortintlileri ..........cccoovviiiiiiiiiiicicc 38
Calismanin is akis diyagrami ..........ccceeeviiiiiiiieiiieeiee e 40
8-KOMSU DAZIANTIST ..evviiiiiiieicee e 46
Goriintiilerin sayisallastirilmasi ile elde edilen excel ¢izelgesi ............... 47
Dogrusal Olarak Ayrilabilir Veriler i¢in Hiper Diizlemler ..................... 60
Optimum Hiper Diizlem ve Destek Vektorleri ........ccccocvviiiiiiiiiniiinnnnne 60
Yeni bir 6rnegin iki farkli kiimeye gore durumu ........c.coccoevvviiieninnnnne 62
Lineer model ve lojistik model grafigi ..........cccovveiiiiiiiiiiiii, 64

Orijinal goriintii ve Boliim 6.1’deki adimlarin sonucu goriintiiler
a) Orijinal goriintii b) Gri seviye goriintii ¢) Median filtre sonucu d) Ikili

SEVIYE GOTUNLIL ..cvvivveeviiisiesiesieeiee ettt 68

Xii



Sekil 7.2.
Sekil 7.3.
Sekil 7.4.

Maske goriintii ve dikdortgen formda dilimlenmis goriintiiler ............... 70
Goriintiilere ait 6znitelik ¢IKArImMI .........ceeeiiiiiiiiiiiec e 71
Alt1 farkli siniflandirma algoritmasi ve Majority Voting i¢in ROC

Xiii



CIZELGELER DIiZiNi

Sayfa
Cizelge 2.1 Dogrudan ve dolayli kuvvetler ile meydana gelen kirik tiirleri ............ 15
Cizelge 3.1. Yillara gore kemik kiriklar: tespiti hakkinda ki ¢aligmalarin sayist. ..... 27
Cizelge 3.2. Kemik kiriklar tespiti hakkinda ki ¢alismalarin basar1 yiizdeleri. ........ 32
Cizelge 6.1. Olgiim degerleri 0lasilik CIZElGESi.......ovovrvvvrvrririririeieieeiieeeeeeeeeeeeseeeeenas 66
Cizelge 7.1. Smiflandirma algoritmalar1 basarim degerlendirmeleri. .............cooceenee. 72

Cizelge 7.2. Yillara gore kemik kiriklar tespiti hakkinda ki ¢aligmalarin ve

gergeklestirilen caligmanin dogruluk degerleri........c.coccevviiiiieninnnnnne 74

Xiv



SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

SIMGELER

Ca : Kalsiyum

P : Fosfor

Mg . Magnezyum

Casz(POs)2: Kalsiyum Fosfat
CaCOs : Kalsiyum Karbonat
F . Flortir

K . Potasyum

XV



KISALTMALAR

IOF
MATLAB:
CCL
ML
MV
MCC
ACC
MRI
CT
DICOM

NN
AO

OTA
TGT
PET
SPECT

RF
SNR
ASM
DWT
GO
MRF
IGD
DVM
BPNN
TP
N
FP

. International Osteoporosis Foundation (Uluslararasi Osteoporoz Vakfi)

Matrix Laboratory (Matris Labaratuvari)

. Connected Companent Labeling (Bagli Bilesen Etiketleme)

: Machine Learning (Makine Ogrenmesi)

. Majority Voting (Cogunluk Oylamasi)

. Matthews Correlation Coefficient (Matthews Korelasyon Katsayisi)
. Accuracy (Dogruluk)

: Magnetic Rezonance Imaging (Manyetik Rezonans Goriintiileme)

: Computer Tomography (Bilgisayarlt Tomografi)

. Digital Imaging and Communications in Medicine (Tipta Dijital

Goriintiileme ve Iletisim)

. Artificial Neural Network (Yapay Sinir Aglari)

. Arbeitsgemeinschaftfiir Osteosynthesefragen — Osteosentez Calisma

Grubu

: Orthopaedic Trauma Association (Ortopedik Travma Dernegi)
. Tibbi Goriintiileme Teknikleri
: Positron Emission Tomography (Pozitron Emisyon Tomografisi)

: Single Photon Emission Computed Tomography (Tek Foton Emisyon

Bilgisayarli Tomografi)

: Radio Frequency (Radyo Frekansi)

. Signal-to Noise Ratio (Sinyal Gurultd Orani)

. Active Shape Model (Aktif Sekil Modeli)

. Discrete Wavelet Transform (Ayrik Dalgacik Doniistimii)
: Gabor Orientation (Gabor Y&nelimi)

: Markov Random Field (Markov Rastgele Alan)

. Intensity Gradient Direction (Yogunluk Gradyan Yonii)

. Destek Vektor Makinesi

: Back Propagation Neural Networks (Geri Yayilim Sinir Aglar)
. True Positive (Dogru Pozitif)

: True Negatives (Dogru Negatif)

. False Positive (Yanlis Pozitif)

XVi


https://www.collinsdictionary.com/dictionary/english/photon
https://www.collinsdictionary.com/dictionary/english/emission
https://www.collinsdictionary.com/dictionary/english/compute
https://www.collinsdictionary.com/dictionary/english/tomography

FN
FCM
MWA
SIFT

GLCM
TIOBE
PIL
GUI
WAV?2
KNN
NB
MR
NPV
ROC

. False Negative (Yanlis Negatif)
. Fuzzy C-Means (Bulanik K Ortalama)
. Multilevel Wavelet Algorithms (Cok Seviyeli Dalgacik Algoritmalari)

: Scale-Invariant Feature Transform (Olgek Degismez Ozellik Doniisiimii)
: Gray-Level Co-Occurrence Matrix (Gri Diizey Es-Olusum Matrisi)

: Programming Community index (Programlama Toplulugu Endeksi)

: Python Image Library

. Graphical User Interface (Grafiksel Kullanict Arayiizii)

. Ratio of Wavelet Coefficients (Dalgacik Katsayilarinin Orant)

: K-Nearest Neighbors (K-en Yakin Komsu)

: Naive Bayes

: Miss Rate (Kagirma Orani)

: Negative Predictive Value (Negatif Ongérii Yiizdesi)

: Receiver-Operating Characteristic (Alic1 Isletim Karakteristigi)

Xvii



BOLUM 1

GIRIS

Bu tez ¢aligmasinda, kemik goriintiileri {izerinde ¢esitli goriintii isleme teknikleri

kullanilarak kemik kiriklarinin tam otomatik tespit edilmesi asamalar1 sunulmustur.

1.1. TEZiN TANIMI

Biyomedikal alaninda tani, teshis (hekimin cihaz yardimi ile veya cihaz yardimi
olmadan hastanin sikayetinin belirlemesi) ve tedavi (hekimin hastaya dair teshisinden
sonra hastanin belirlenen sikayetinin giderilmesi siireci) i¢in etkili bir yol olan medikal
goriintiileme ve medikal yazilim uygulamalar1 giderek popiiler hale gelmektedir. Bu
iki biiyiik alan doktorlar, bilim adamlar1 ve medikal cihaz kullanicilari igin biiyiik
Olglide kolayliklar saglamaktadir. Gelistirilen yazilimlar tan1 ve tedavi i¢in biiyiik
Oneme sahiptir. Bu baglamda gelistirilen yazilimlar hastaliklar, viicutta meydana gelen
hasarlar, kirik tespiti ve deneysel calismalar gibi konularda bilgi sahibi olmak i¢in

oldukc¢a 6nemlidir.

Son yillarda biyomedikal alanda gergeklestirilen projeler hastalar hakkinda hekimlere,
Klinisyenlere, bilim insanlarina ve medikal cihaz kullanicilarina ipuglart vererek karar
verme, yorum yapma asamalarinda yardimci olmaktadir. Biyomedikal yazilim
uygulamalari bunlar1 gergeklestirirken yine bir diger alan olan biyomedikal
goriintlileme uygulamalarindan elde edilen goriintiiler kullanilmaktadir. Bu
goriintiilerin  Kalitesi gergeklestirilecek olan ¢alismanin ve alinacak ¢iktilarin

dogrulugu i¢in oldukga dnemlidir.

Kemikler, bizi ayakta tutan, viicudumuza sekil veren, koruyan ve sinirli hareketleri
gerceklestirebilen iskelet sistemimizin en Onemli yapitaslarindandir. Organik bir

yapiya sahip kemik yaklasik olarak %70 mineral, %22 protein ve %8 sudan olusan



canl bir organizmadir [1,2]. Kemik yapisi biiyiik oranda matriks ad1 verilen maddeden
olusmaktadir. Kemikler igerisinde barindirdiklar1 kalsiyum miktarinin  fazla
olmasindan dolay1 oldukga serttir ve bu sertlige bagh olarak disaridan gelen dogrudan

veya dolayli kuvvet i¢eriklerinden gatlayabilir ve kirilabilir [3].

Kemiklerde meydana gelen kiriklar, distan veya igten etki eden kuvvetler
dogrultusunda kemikte meydana gelen ayrilma ve bununla birlikte kemik
biitiinliigliniin bozulmasidir. Kemikteki kirilma, kemigin maruz kaldigr kuvveti
absorbe etme 0zelligine gore ufak bir ¢atlaktan, birka¢ kemigin katildig1 agik bir kiriga
kadar ¢esitlendirilebilir. Kemik kiriklar1 farkli ve bir¢ok etmen sonucu olusabilirler.
Fakat 6ne ¢ikan nedenlerinin en basinda Travmalar (Kazalar), Stres, Asir1 kullanim
(Overuse) ve Patalojik Unsurlar (Osteoporoz) gelir[4,5]. Uluslararasi Osteoporoz
Vakfi (IOF) verilerine gore osteoporoz goriilme orami kadinlarda %40-50 iken
erkeklerde bu oran %13-22 civarlarindadir [6].

Kemik kiriklar1 giiniimiizde biyomedikal goriintiilleme cihazlar1 olan Rontgen
cihazlari, Manyetik Rezonans Goriintilleme (MRI), Bilgisayarli Tomografi (CT) ve

Ultrasonografi cihazlari ile goriintiillenmektedir.

Kemik kiriklarinin, bilgisayar destegi ile siniflandirilmasi doktorlarin, klinisyenlerin
ve rontgen teknisyenlerinin kirik tanist konusunda sahip olduklari yeteneklerin
artmasini saglayacaktir. Gelistirilen yazilimlarin dogru bir sekilde kemigin kirik olup
olmadigini ve kirik olan pargay1 isaretlemesi asamalari i¢in kemik goriintiileri tizerinde
strastyla goriintii 6n isleme adimlar1 gerceklestirilecek, segmentasyon islemi sonucu
ile kemik ve diger dokular birbirlerinden ayrilacaklar, goriintiiler dilimlendirilerek
cogaltilacak ve 6zellik ¢ikarimi (features extraction) gerceklestirilecektir. Son olarak,
farkli siniflandirma algoritmalar1 kullanimiyla siniflandirilarak bir kemik yapisinin

kirik olup olmadig ve varsa kirik bulunan bdlge ortaya konulacaktir.

1.2. TEZIN AMACI

Kemik kirigi mevcut hastalarda kirgin teshis edilememesi, kirik tiiriiniin, tipinin

yanlis degerlendirilmesi, bu iki durumun sonucunda hastalara uygulanacak tedavinin



yanlig olma ihtimali ortaya ¢ikar. Bu durumun nihai sonucu olarak yanlis bir tedavi
neticesinde, tedavi siirecinin uzamasi ve kemigin yanlis bir sekilde kaynamasina
sebebiyet verecektir. Bu komplikasyonlarin tespiti ve siniflandirilmasi, tan1 ve tedavi
stireclerine iyi yonde etki ederek yasam standartlarini etkileyecektir. Bu nedenle, bu
tez ¢aligmasinda genel olarak kemik goriintiilerinden kemigin kirik olup olmadigi ve
kirtk varsa hangi dilimde oldugunun tespit edilmesi amaglanmaktadir. Bu baglamda,
kemik goriintiileri lizerinde farkli smiflandirma algoritmalar1  kullanilarak
siniflandirilacaktir. En basarili olan smiflandirma algoritmasi ortaya koyulacaktir.
Bununla birlikte kemik goriintiileri kullanilarak kirik olup olmadigi, kirik varsa hangi

dilimde oldugu gosterilecektir.



BOLUM 2

KEMIKLER

Iskelet sistemi, kemikler, kikirdaklar, baglar ve kemik iligi dahil olmak iizere dort ana
yapidan olusur. Kemikler viicudumuzda yogun bir sekilde yer almakla birlikte,
agirliklann acgisindan oldukca hafif yapidadirlar. Kemikler, viicudu destekleyerek
ayakta tutan iskelet sisteminin en temel yapisidir. Kaslar ile beraber kaldira¢ gorevi
gorerek hareket saglarlar. Gogiis kafesi vb. bir yapi ile kritik i¢ organlari, yapilart korur
biinyesinde bulundurdugu kemik iligi sayesinde kanin mineral, asit-baz dengesini

korur ve kanin hiicresel bilesenlerinin olusumunu saglarlar [7].

2.1. KEMIKLERIN YAPISI

Kemikler, yapilarinda Kalsiyum (Ca) bulunduran oldukga sert yapilardir ve sanilanin
aksine cansiz degillerdir. Kemikler %35 oraninda organik ve %65 oraninda ise
inorganik madde igerir. Organik igerikler kemige elastikiyet kazandirirken, inorganik
igerikler kemige sertlik kazandirir. Kemikten genellikle viicudun koruyucu ve
destekleyicisi olan iskelet sisteminin bir pargasi olarak bahsedilir [3]. En temelde bu
fonksiyonlarin yani sira kemik, mekanik yiiklere ve hormonal aktivitelere yanit olarak
igyapisini (govdesini) ve dis seklini adapte etme yetenegine sahip oldukca dinamik bir
organdir. Bununla birlikte kemigin islevlerini yerine getirebilecek kadar hafif, ayni
zamanda gerekli mukavemeti saglamak i¢in de bir demir gibi giiclii olmas1 gerekir

[3,8].

Kemigin bes temel amac1 destek, koruma, hareket, mineral depolama ve kan hiicresi

tiretimidir [9]. Bu fonksiyonlar asagida kisaca agiklanmustir.

o Destek: Kemikler iskelet sisteminin biitiinliiglinii saglayacak sekilde dokularin

ve kaslarin baglanabilecegi bir ortam saglar. Kemiklerin kaslar ve dokularla bu



sekilde iligkilerinin olmamasi durumunda iskelet Sistemi ¢oker organlar ve
sistemlerde zarar goriirler [9].

e Koruma: Kemikler ayn1 zamanda organlar1 korur. Ornegin kafatas1 beyni
korurken, gogiis kafesi hem kalbi hem de akcigerleri korur. Omur kemikleri
omurilik sinirlerini korur [9].

e Harekete yardimci olmak: Kemikler tizerinde kaslarin, baglarin baglanabilmesi
i¢in tendonlar bulunur. Tendonlar1 kemiklere baglamak i¢in kemikte yiizeyler
veya noktalar bulunur. Bununla birlikte, tendonlarin, kaslarin, baglarin
hareketleri ile iskelet sistemi hareket eder. Bunun sonucunda insanlarin
hareketleri meydana gelir [9].

e Minerallerin depolanmasi: Kemikler, ¢esitli hiicresel aktiviteler i¢in Fosfor (P),
Magnezyum (Mg) ve Ca mineralleri depolar. Kandaki mineral seviyesi ¢ok
yiikseldiginde, minerallerin bir kism1 viicuttan uzaklastirilir veya kemiklerde
depolanir. Kandaki mineral seviyesi diiser ise kemiklerden mineral geri alinir
[9].

¢ Kan hiicrelerinin iiretimi: Bir¢cok kemik, kirmizi kemik iligi ile dolu bosluklar
igerir ve kan hiicresi (kirmizi ve beyaz kan hiicreleri) olusumunun ¢ogu bu
iliklerde gerceklesir. Bu kirmizi kemik ilikleri kafatasi, gogiis kafesi kemigi

gibi yass1 kemiklerde, diiz kemiklerde ve uzun kemiklerde bulunur [9].

2.2. KEMIKLERIN CESITLERI ve KEMIKLERIN SINIFLANDIRILMASI

206 kemikten olusan insan iskelet sistemi viicut kitlesinin %20 sini olusturmaktadir.
Kemikler aksiyel ve apendikiiler olmak iizere iki gruba ayrilir. Ana islevi viicudu
korumak, desteklemek ve tasimak olan, kafatasi, omurga ve gogiis kafesi kemikleri
aksiyel kemiklere dahildir. Diger yandan, iist-alt ekstremite kemikler ve eklemler
apendikiiler kemiklere dahildir. Uzuv kemikleri, bir yerden bir yere hareket etmemize
ve ¢evremizi yonetmemize yardimci olur. Esas olarak sekillerine gore siniflandirilan
kemikler uzun, kisa, yassi ve diizensiz kemiklerdir. Uzuv kemikleri uzun kemiklere
ornek olarak verilirken, karpal ve tarsal kemikler kisa kemiklere 6rnek olarak verilir.
Kaburgalar, kafatasi, kiirek kemigi, gogiis kafesi kemigi, yassi kemiklere drnek verilir.
Omur kemikleri, diizensiz kemiklere 6rnek olarak verilir [8,10]. Kemik sekillerine ait

ornek goriintiiler Sekil 2.1°de sunulmustur.



(b) (c)

.
Y OIS

B

Sekil 2.1 Kemik kiriklarinin siiflandiriimasi. (a) Uzun kemik kol kemigi 6rnegi (b)
Yass1 kemik. (c¢) Yasst kemik kafatast 6rnegi. (d) Diizensiz kemik omurga
kemigi ornegi. (e) Kisa kemik karpal kemik 6rnegi.

2.2.1. Uzun Kemikler

Uzun kemiklerin enine kesitleri boyuna kesitlerine goére daha uzundur. Ug ana
bilesenleri vardir bunlar. Bunlar: Diyafiz, epifiz ve metafizdir. Uzun kemigin iki ucu
arasindaki ekseni, boru seklindeki saft ile olusturan kisma diyafiz denir. Temel olarak
ilik boslugunu ¢evreleyen az sayida gozenekli kompakt kemikten olusur. Bu
siingerimsi kemigin gézenekleri ile ilik boslugu kirmizi ve sar1 kemik iligi ile doludur.
Saft, Osteoblastlar1 (kemigi olusturan hiicreler), Osteoklastlar1 (kemigi yok eden
hiicreler), sinir liflerini ve lenf damarlarini igeren bir zar olan Periosteom ile kaplidir

[9,10].

Mlik (mediiller) boslugunu, ince bir bag doku tabakasi ve kemik astar hiicrelerinden
olusmus olan endosteum olusturur. Bunun anlami endosteum tabakasi periosteom

tabakasinin altinda olusan bir yapidir. Kemigin bas kismina epifiz denir. Epifiz esas



olarak siingerimsi kemikten olusur. Eklem yiizeylerindeki epifiz eklem kikirdag: ile

kaplhdir [9,10].

Trabekula (dallanmis kemik spikiillerinin siingerimsi kemikte meydana getirdigi {i¢

boyutlu ag yapisinin en kalin kismi) epifiz ile diyafiz arasinda yer alir ve kemigin bu

bolgesine metafiz denir. Metafiz, diyafiz ve epifizi ayiran epifiz ¢izgisini igerir. Epifiz

cizgisi, kemik biliylimesinin meydana geldigi epifiz plakasinin kemiklesmesi ile

meydana gelir [9,10]. Sekil 2.2’de uzun kemigin yapis1 sunulmustur.
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Sekil 2.2 Uzun kemik yapisi.

2.2.2. Kisa, Yassli, Diizensiz Kemikler

Kisa kemikler kiip sekline benzer yapidadir. Bir bagka deyisle, enine kesit uzunluklar

ile boyuna kesit uzunluklar: hemen hemen aynidir. Yassi kemikler bir miktar egrilik

barindiran ince yapida kemiklerdir. Diizensiz kemikler, belli bir formu olmayan

karmasik sekillere sahip kemiklerdir.



Bu 3 tiir kemiklerde diyafiz ve epifiz bulunmamaktadir. Kisa ve diizensiz kemikler
stingerimsi, ince bir kortikal kemik tabakasi ile g¢evrili iken, yassi kemiklerde
stingerimsi kisim iki tabaka kortikal kemik dokusu arasinda sikistirilir. Uzun kemikler
gibi, kisa ve yass1 kemiklerin dis ylizeyi periosteom, i¢ yiizeyi ise endosteum ile
kaplidir. Omur kemikleri, kaburga kemikleri, gogiis kemigi vb. kemiklerin trabekiiller
arasindaki gozenekler kirmizi ilik igerir [9,10]. Kisa, yassi, diizensiz kemik 6rnekleri

Sekil 2.3’te sunulmustur.
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Sekil 2.3 Uzun, kisa, yassi, diizensiz kemik.

2.3. KEMiK MiMARISi

Iki ana tip kemik mimarisi vardir; kompakt (kortikal) ve siingerimsi (spongioz) kemik.
Genel olarak, kemikler hem kompakt hemde siingerimsi dokuya sahiptir. Bunlarin

kompozisyonu kemiklere gore degisir. Kompakt kemikler, kemiklerin dis kismini ve



uzun kemiklerin yapisinin ¢ogunu olusturur iken, siingerimsi kemikler, genellikle

kemiklerin merkezini ve kemik bas kisimlarimin i¢ kismin1 olusturur [9,10].

2.3.1. Kompakt Kemikler

Kompakt kemiklerin temel yapi tasi osteon adi verilen silindirik birimlerden olusur.
Osteonlar, Haversian (Merkezi) kanallarin ¢evresinde sert kalsifiye matristen olusan
silindirik lameller (tabakalar) igerir. Osteositler (kemik hiicreleri), tabakalar arasindaki
bosluklara (lakuna) yerlestirilir. Kompakt kemiklerin yapisinda bulunan Kanalikiil ad1
verilen uzantilar ile besinlerin, atiklarin osteositler ve kan damarlar arasinda aligverisi

yapilir [9,10]. Kompakt kemik yapis1 Sekil 2.4’te sunulmustur.
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Sekil 2.4 Kompakt kemik yapisi.

2.3.2. Siingerimsi Kemik

Siingerimsi kemik herhangi bir osteon (temel yapitasi) icermemektedir. Ince ve
diizensiz sekilli plakalar, cubuklar veya trabekiil ad1 verilen kiriglerden olusur. Ayrica
lamel, osteosit, lakiin (kii¢lik bosluk) ve kanalikiil igerir. Trabekiiliin sekli nedeniyle
stingerimsi kemik yani gézenekli hiicresel bir kati1 olarak siniflandirilabilir ve bu

gozenekler kemik iligi ile doludur. Bunun sonucu olarak, her osteosit, yakindaki kan



damariyla besin aligverisi yapabilir. Bununla birlikte, kortikal kemigin aksine merkezi
bir kanala ihtiya¢ yoktur. Trabekiiller, mekanik ortamdaki degisikliklere yanit olarak
morfolojisini degistirme yetenegine sahiptir. Bu isleme kemigin yeniden sekillenmesi

denir [9,10]. Sekil 2.5’te siingerimsi kemik yapisi sunulmustur.
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Sekil 2.5 Siingerimsi kemik yapisi.

2.4. KEMIiGIN KIMYASAL YAPISI

Organik ve inorganik bilesenlere sahip kemigin, toplam kiitlesinin yaklasik %35°1
organik bilesenlerden olusurken, %651 inorganik bilesenlerden olusmaktadir [9].
Organik bilesenler, osteoblastlar, osteositler, osteoklastlar, osteojenik hiicreler ve
osteoid gibi kemik hiicrelerinden meydana gelir. Osteoid ve osteoblastlar tarafindan
tiretilen ve salgilanan Kollajen lifleri, temel madde matriksin {igte birini olustur-
maktadir. Bu temel madde ve Kollajen, kemiklerin esnekligine katkida bulunur. Ornek
olarak kollajen ¢ikarilirsa, mineral bazli bilesenler birincil bilesen olur ve kemik asir1

kirilgan bir hal alabilir.

Kemigin %65 lik kismini olusturan inorganik bilesenler, Kalsiyum Fosfat (Caz(POs)z2),
Kalsiyum Karbonat (CaCO3) ve bunlarin yani sira sirasiyla %85, %10 ve %5
oranlarinda Floriir (F?), Potasyum (K), Magnezyum (Mg) minerallerinden olusur.
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Kalsiyum Fosfat, matrikste ki kollajen liflerinin ¢evresinde veya i¢inde bulunan, sikica
paketlenmis kiictik kristaller bicimindedir. Bu form, kemigin kompresyona (sikistirma
basinci) direnmesini ve sertligini en 1yi sekilde korumasini saglar. Mineral ¢ikarilirsa,
kollajen birincil bilesen haline gelir, o zaman kemik biikiilebilir organ haline gelir
[9,10].

Kisaca, organik ve inorganik bilesenlerin uygun kombinasyonu ile kompresyon ve
gerilime kars1 direng gosteren, mineraller ve kollajen sayesinde kemigin fazlasiyla

dayanikli ve giiclii hale geldigi sdylenebilir [9,10].

2.5. KEMiK DOKUSU

Ucg tip kemik hiicresi vardir: Osteoblastlar, osteositler ve osteoklastlar. Osteoblastlar
(kemigi olusturan hiicreler), kollajen ve proteoglikanlar, dayanikli bir siire¢ olan
ekzositoz ile hiicreden salinana kadar Golgi aygit1 tarafindan Vezikiillerde paketlenir.
Bu vezikiiller, kalsiyum fosfat kristalleri olarak da adlandirilan hidroksiapatit
kristallerini olusturmak i¢in kullanilir. Bu islemler sonucunda mineralize kemik
matriksi olusur. Ossifikasyon ve osteogenez, osteoblastlar tarafindan kemik
Olusumudur. Osteoblastlar, kemik matriksi ile ¢evrelendikten sonra, osteosit adi
verilen olgun kemik hiicresine doniistiiriiliir. Osteositler, osteoblastlara kiyasla pasif
olmalarmma ragmen, kemik matrisini korumak i¢in gerekli bilesenleri {iretirler.
Osteoklastlar kemik igerisindeki emilimlerden sorumludur. Osteoklastlarin zar1 kemik
matriksine temas ettiginde, firfirli kenar ad1 verilen bir¢ok c¢ikinti olusturur. Hidrojen
iyonlari, kivrimlar boyunca pompalanir ve kemik matrisinin kire¢ten arindirilmasina
neden olan bir asit ortami iretir. Osteoklastlar ayrica kemik matrisinin protein
bilesenlerini sindiren enzimleri de serbest birakir [9,10]. Sekil 2.6’da kemik dokusuna

ait goriintli sunulmustur.
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Sekil 2.6 Kemik dokusu.

2.6. KEMIiK KIRIKLARI

Iskelet sisteminin en temel yapisi olan kemikler, disaridan veya igerden, dolayl veya
dogrudan etki eden kuvvet bilesenleri etkisiyle yapisal bozukluklara maruz kalabilir.
Bu yapisal bozukluklar kemik biitlinliigliniin ve devamliligin saglanmamasina sebep
olurlar. Kemiklerde meydana gelen bozukluklar iizerine etki eden kuvvetleri tolere
etme yetenekleri ile ters orantili olarak, ufak bir ¢atlaktan, birka¢ kemigin katildigi
acik bir kiniga kadar cesitlendirilebilir. Hatta buna kirik bdlgesinde etkin olan
eklemlerin ¢ikmasi da eklenebilir. Kirigi olusturan kuvvet sadece kemige zarar
vermeyebilir, kemik ile beraber kaslara, tendonlara, ligamentlere, damarlara, sinirlere
ve komsu organlara da zarar verebilir [7,11,12]. Sekil 2.7’de kaval kemigine ait kirik

gosterilmistir.
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Sekil 2.7 Kaval kemigi kirigina ait 6rnek.

Kiriklarin farkli siniflandirma sistemleri vardir. Bunlar sadece adlandirma, tanimlama
ve karsilastirma gibi amagclart kapsar. Siniflandirma sistemleri kiriklar1 {i¢ ana
kategoriye ayirir;  kiriga  6zgli  (Garden, Schatzker, Neer), evrensel
(Arbeitsgemenienschaft fiir Osteosynthesefragen (AO) ve Orthopaedic Trauma
Association (OTA)) ve yumusak dokuya 6zgii (Gustila) [13].

AO/OTA evrensel kirik siniflandirma sisteminde, uzun kemiklerin her kirig1 icin 4

adet soruya cevap verilmelidir.

e Hangi kemik kirik? (1,2,3,4...)

e Kirik kemigin neresinde? (1,2 ve 3)
e Hangi tip kirik? (A,B ve C)

e Kirik hangi grupta? (1,2 ve 3)

Buna gore Humerus (1), 6nkol (2), femur (3), tibia (4), omurga (5), pelvis (6), el (7),
ayak (8) ve kafatas1 (9) olarak kemikler siniflandirilir. Daha sonra 2. seviye olan kemik
bolgesi, proksimal bolge kiriklar (1), diafiz bélge kiriklar (2) ve distal bolge kiriklar

(3) olmak iizere numaralandirilir. 3. Seviye olarak kirik tipi Basit (A), Kama (B) ve
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Karmagik (C) olmak iizere 3 kategoriye ayrilmaktadir. Son seviye olan kirigin

biiyiikliigiine gore A1, A2, A3; B1, B2, B3; C1, C2, C3 alt gruplara ayrilir [13].

AO/OTA smiflandirma teknigi ile elde edilmis 32-A1 seklinde kodlanmis bir kirik ele
alindiginda; Femur (3) kemigi, Diafiz (2) bolgesi, Basit(A) ve Spiral (1) bir kirik
oldugu anlasilmaktadir. Kemik tiiriinlin bu sekilde tespit edilmesinde sonra
uygulanacak tedavi AO/OTA siniflandirma sistemi yardimiyla belirlenecektir [13].
Sekil 2.8’de AO smiflandirma sistemine gore femur diafiz kiriklarinin

siniflandirilmas: gosterilmistir.
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Sekil 2.8 AO/OTA smiflandirmasina gore femur kemigi diafiz bolge kiriklarinin
siniflandirmasi [13].

AO/OTA ya gore basit, kama ve karmasik tipteki kiriklarin spiral kiriklari burulma
veya burulma ile olusabilecek farkli kuvvetlerinden kaynaklanmaktadir. Egilme
kuvvetleri, basit egik, parcalanmis kama, biikiilme kamasi veya diizensiz karmasik
kiriklara neden olabilir. Ancak AO/OTA’nin siniflandirilmas: kirilmaya neden olan
kuvvetleri dogrudan karakterize etmemektedir [13]. Upadhyay ve Tanwar
calismalarinda kirilmaya etki eden kuvvetler nedeniyle, dolayli veya dogrudan
yaralanma mekanizmalarin1 daha spesifik bir sekilde simiflandirmistir. Cizelge 5.1°de

Upadhyay ve Tanwar’in ¢alismalarinda bahsedilen, kiriga sebep olan kuvvet ve kuvvet
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bilesenleri sunulmustur [14]. Sekil 2.9°da kuvvet tiirleri ve sonucunda olusan kirik

tiirleri gosterilmistir.

Cizelge 2.1 Dogrudan ve dolayli kuvvetler ile meydana gelen kirik tiirleri.
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Sekil 2.9 Kuvvet tiirleri ve sonucunda olusan kirik tiirleri.

Kiriklarin bu dogal sebeplerinin yani sira, kemikleri kisaltmak, uzatmak veya yoniinii
degistirmek i¢in bazen suni kesiler veya kiriklar olusturulmasi gibi sebepleri de vardir.
Kemiklerin tamamen kesildigi, yeniden sekillendirildigi veya yeniden hizalanmasi igin
kismen cikarilmasi operasyonlarina osteotomi denir. Kal¢ca ve diz osteotomileri de
dahil olmak tizere uzun kemiklerde bu tiir cerrahi miidahaleler, uzun kemik kiriklarinin

yapay mekanizasyonu olarak adlandirilir [15].
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2.7. KEMIiK KIRIKLARININ GORUNTULENMESI

Tibbi Goriintiileme Teknikleri (TGT) insan viicudunda goriintiilenmek istenen
kisimlarimi1 cerrahi olarak agmadan, goriintiilenmesini saglayan invaziv olmayan
yontemlerdir. Farkli tibbi durumlarin teshis veya tedavisine yardimei olmak i¢in
kullanilir. Birgok goriintiileme teknigi ve her teknigin farkli riskleri ve faydalari vardir.
Genel olarak, tibbi goriintiileme alaninda kullanilan cihazlar; X-1s1m1 radyografisi
(Rontgen), Bilgisayarli Tomografi (CT), Manyetik Rezonans Goriintiilleme (MRI),
Ultrasonografi, Elastografi, Optik Goriintiileme, Radyoniiklid Goriintiileme
(Sintigrafi, Pozitron Emisyon Tomografisi (PET) ve Tek Foton Emisyon Bilgisayarli
Tomografi (SPECT)), Termografi ve Terahertz tibbi goriintiilleme cihazlaridir. Bu tez
calismasinda kemik kiriklarinin teshisi i¢in en ¢ok tercih edilen X-151n1 Radyografisi,
CT, MRI ve Ultrasonografi ele alinmigtir. Sekil 2.10’da medikal goriintiileme

cihazlarinin genel ¢alisma prensibi anlatilmigtir [16,17].
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Sekil 2.10 Medikal goriintiileme cihazlarinin ¢aligma prensibi.

Radyografi, 1895 yilinda Rontgen tarafindan X-ray’in kesfedilmesi ile basladi. Tibbi
kullanim1 Réntgen’in esinin elini, X-1s1m1 ile olusturulmus bir fotograf plakasinda
resmini gérmesi ile kesfedilmistir. Bir goriintiileme teknigi olarak CT 1963 yilinda
Cormack tarafindan tanimlanmigtir ve 1972°de Hounsfield ilk klinik CT tarayicisini
sunmustur. O zamandan beri, klinik X-ray ve CT tibbi goriintiilemede devrim
yaratmistir ve X-ray kesfinden bu yana radyolojide en biiylik ilerleme olarak kabul
edilir. MR iizerine arastirmalar 1970’lerin basinda baslamistir ve ilk MRI prototipleri
1980°de test edilmistir [18,19].
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2.7.1. Manyetik Rezonans Goriintiilleme (MRI)

Manyetik rezonans goriintiileme ilk kez insan viicudunda 1973 yilinda Paul Lauterbur
tarafindan uygulanan ve yiliksek coziinilirliikte goriintiileme imkani saglayan bir
goriintiileme sistemidir [20]. Manyetik rezonans goriintilleme (MRI) suda bulunan
hidrojen atomlarindan ve kemik iliginin yag igeriklerinde geri gelen sinyali dlgerek
kemigin 3 boyutlu gériinlimii hakkinda bilgi saglayan, iyonlastirici bir yapisit olmayan
goriintiileme teknigidir. Radyo frekanst (RF) ile birlikte bir manyetik alan
uygulanmasi sonucunda, hidrojen atomlar1t uyarilir. Manyetik alan etkisinin
kaldirilmas ile hidrojen atomlari serbest kalir, RF bobinleri tarafindan algilanan bir
RF sinyali yayarlar. Bu RF sinyalleri, hidrojen atomlarinin yeri ve ¢evresi hakkinda
bilgi saglar [18]. Sekil 2.11’de MRI cihaz1 ile kemik goriintiilenmesi islemi

gosterilmigtir.

-

Sekil 2.11 MRI cihazi ile kemik goriintiilenmesi iglemi.

Kemikte bulunan su miktarinin diisiik olmast ve cevre dokularin varligt MRI
goriintlilerinde diisiik sinyal-giiriiltii oranina (SNR: Bu deger sinyal giiriiltii oranidir.
Yiiksek olursa goriintiiniin kalitesi yiiksek, diisiik olursa goriintii graniillii ve kalitesi

anatomik detaydan yoksun olur) neden olur. Ayrica SNR, voksel boyutundan olumsuz
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etkilenir ve sonug olarak analiz ¢oziinlirliigiinii birka¢ yiiz um civarinda siirlar. Bu
nedenle MRI genellikle periferik bolgelerde (Distal Radius, distal tibia ve kalkaneus)
kullanilir [16,20].

SNR’yi ve analiz sonuglarini iyilestirmek i¢in yararlanilan stratejilerden biri, RF
dedektdr boyutunun kiiciiltiillmesidir. Bu nedenle, 6zel olarak tasarlanmis sarmal
dedektorler ile birlestirilmis klinik MRI tarayicilar kullanilarak yiiksek ¢oziiniirliiklii
MRI gelistirilmistir. Bu teknikle, kemik yapisinin ¢oziilmesine ve ana mimari
ozelliklerinin  (kalinlhik, ayrilma, sayi, anizotropi ve baglanma derecesi)
degerlendirilmesine izin veren 110 pm kadar diizlem i¢i ¢oziiniirliikle ¢alismak

miimkiindiir [16,20].

Kat1 hal MR deneysel agsamada olan bir bagka manyetik tabanli gériintiileme cihazidir.
Ozel yapim bobinler kullanarak, kemik dokusu mineral yogunlugunu belirlemek igin
kemigin mineral fazinda bulunan fosfor atomlarinin rezonans sinyalini algilamay1
amaglar. Bu yontem, hayvan modellerinde kemik yogunlugunun degerlendirilmesinde
umut verici sonuglar gostermistir. Ancak uygulanan giiglii manyetik alan (en az 4,7
tesla) etkisi ile birlikte uzayan goriintiileme siireleri sebebi ile klinik kullanima uygun

degildir [16,20].

Genel olarak, MRI teknikleri pahali ekipman ve karmagsik bir son islem asamasi

gerektirir. Bu yiizden klinik uygulamalarda MRI cihazinin kullanilabilirligini azaltir.

Asagida MRI cihazinin avantajlari, dezavantajlar1 ve kullanildig: alanlar belirtilmistir
[20,21].

Manyetik Rezonans Goriintiileme Avantajlart;
1. Noninvaziv ve agrisiz.
Iyonlastirici radyasyon kullanmaz radyo frekansi kullanr.

. Yiiksek ¢oziintirlik.

2
3
4. Operatorden bagimsiz ¢alisma saglar bu sayede hata orani diistiktiir.
5. Kontrast madde kullanimina ihtiyag yoktur.

6

. Yumusak dokularda i1yi sonuglar sunar.
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Manyetik Rezonans Goriintiileme Dezavantajlari,
1. Hasta biinyesinde bulunan bazi yardimei sistemlere karsi duyarlidir (kalp pili,
anevrizma klipsleri vb.).
2. Tetkik siiresi uzundur.
3. Diger goriintiileme tekniklerine gore pahali bir yontemdir.
4. Gergek zamanl degildir.
5. Bazi insanlar klostrofobik hissettirebilir.
MRI kullanilan alanlar;
1. Kemik kiriklarinin goriintiillenmesi.
2. Beyin ve omurilik anormalliklerinin incelenmesi.
3. Tiimdr, kist ve diger anormalliklerin incelenmesi.
4. Ameliyat planlama siirecleri.
5. Viicuttaki patolojik dokularin teshis edilmesi.

2.7.2. Bilgisayarh Tomografi Goriintiileme Teknikleri (CT)

CT X-1sminin kullanildigi kesitsel bir goriintiileme teknigidir. Bilgisayar destegi ile
goriintiilerin  olusturuldugu ilk biyomedikal goriintiileme yontemidir [22]. CT
goriintiileme teknikleri, kemigi farkli yonlerde bir X-ray 1sinina maruz birakarak,
kemikten geri iletilen radyasyonun tespiti ile 3 boyutlu kemik organizasyonunun
degerlendirilmesine olanak saglar. X-151n1 demetinin zayiflamasi 1s18a maruz birakilan
malzemenin yogunluguna bagli oldugundan, agiga cikan radyasyonun yogunluk
profili, analiz edilen yon boyunca kemik yapisinin bilesim bilgilerini igerir. Spesifik
yeniden yapilandirma algoritmalar1 sayesinde, gri tonlamali goriintiileri olusturmak
igin gesitli dogrultular boyunca radyasyon profilleri degerlendirilir. Bu goriintiiler
sirastyla taranan kemik numuneleri iizerinde morfometrik ve dansitometrik analizler

yapmak i¢in detaylandirilmistir [16,23].

Giiniimiizde, kliniklerde in vivo numunelerde kullanilan CT cihazlarinin gosterdigi
performans ile ex vivo (canl diginda) numunelerin veya kiiciik hayvanlarin kemik
yapilarinin 3D organizasyonunu analiz etmek i¢in kullanilan laboratuvar CT’lerin
performanslar1 arasinda fark vardir. Klinik CT’ler goriintiileri, aslinda birkag¢ yliz um

civarinda diisiikk ¢oziiniirliiklerde elde ederken, laboratuvar CT’leri 1 um daha az
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¢ozinlrliiklerde elde edebilir. Arastirma amagh tasarlanan CT’lerin yiiksek
¢Oziiniirliige sahip olmasinin nedeni, giiclii kaynaklari, giiclii detektorlere sahip
olmasi, yiiksek radyasyon dozlar1 ve hastalarda gerceklestirilemeyen uzun tarama

stireleridir. Sekil 2.12’de CT ile kemik kirig1 goriintiilenmesi islemi gosterilmistir
[16,23].

Dedekiorler

Gorintileme Uniti

Bilgisayar
Monitér

Sekil 2.12 Bilgisayarli tomografi ile kemik kirig1 goriintiilenmesi iglemi.

Asagida CT cihazinin avantajlari, dezavantajlart ve kullanildigi alanlar belirtilmistir
[21].

CT avantajlart;
1. Invaziv olmayan, hizli ve agrisiz.
2. lyi uzamsal ¢6ziiniirliik sunmasi.
3. Ayrmtili kesitler halinde goriintiilerin elde edilmesi.
4. Hasarli doku ve saglikli doku ayriminin hizli ve bariz olmasi.
CT dezavantajlart;
1. lyonlastiric1 radyasyona maruz kalmak, yasamin ilerleyen safhalarinda kansere
yakalanma riskini olusturmasi.

2. Gergek zamanl degildir.
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3. Yumusak doku kontrastinin az oldugu yerlerde daha az ¢6ziiniirliik saglar.
CT kullanilan tibbi alanlar;
1. Kemik kiriklarin1 detayli ve etkili goriintiilenmesi.
2. Kaza, diisme gibi travmatik durumlarda i¢ organlarin goriintiilenmesi ve i¢
kanama tespiti.
3. Kafa, boyun, gogilis, batin bolgelerinde ve i¢ organlarda siiphelenilen
hastaliklara tan1 konulmasi siirecinde.

4. Tedavi etkinliginin izlenmesi (kanser tedavisi gibi).

2.7.3. Ultrasonografi

Medikal goriintiilemede teshis amaciyla kullanilan Ultrasonografi teknigi ilk siralarda
gelmektedir. Ultrason ile goriintiilemenin temelini insan kulaginin duyamayacagi
frekans degerlerinde ses dalgalarinin kullanilmasi olusturmaktadir. insan kulaginin
duyarli oldugu ses frekansi araligt 20 Hz ile 20 Khz’dir. Bu frekans degerlerinin
tizerinde olan insan kulaginin isitemeyecegi ses dalgalarina ultrasonik dalgalar denir.
Medikal goriintiilemede kullanilan ultrason cihazinin kullandig1 ses dalgalarinin

frekans araligi 2-10 Mhz araligindadir [21].

Ultrason kullanimi1 kas-iskelet sistemi rahatsizliklarinin tanisinda yaygin olarak
kullanilsa da kirik teshisi bakimindan yaygin olarak benimsenmemektedir. Ultrason,
pediatrik kirik teshisinde, uzun kemik kiriklarinin hastane oncesi klinik ortamda
tanimlanmasinda ve stres kiriklarinin saptanmasinda nadir olarak kullanilabilir. Ancak
erken kallusu (kirtk kemiklerin kaynamasi esnasinda olusan bag doku) tespit etme
konusunda olduke¢a iyidir. Ek olarak, uzun kemik kiriklarindaki kaynamama ile
birlikte olusan, kallusun ultrason ile degerlendirilebilmesi, belirgin bir kalsifikasyon
(dokularda Ca mineralinin depolanmasi) ve yogunluk eksikligini gosterir [21]. Sekil

2.13’te Ultrasonografi cihazi ile kemik kirig1 goriintiilenmesi gosterilmistir.
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Sekil 2.13 Ultrasonografi ile kemik kirig1 goriintiileme [24].

Asagida Ultrasonografi cihazinin avantajlari, dezavantajlar1 ve kullanildigi alanlar

belirtilmistir [21].

Ultrasonografi Avantajlari
1. Noninvaziv ve agrisizdir.
2. lIyonlastirict radyasyon kullanmaz.
3. Yiiksek ¢ozilintirliik.
4. Real time olarak calisir.
Ultrasonografi Dezavantajlari
1. Standart yonergeler olmadig i¢in goriintii kalitesi operatore bagl.
2. Cok zaman alabilir.
3. Hidrasyon durumundan etkilenir.
Ultrasonografi kullanilan tibbi alanlar
1. Hamilelik sirasinda fetiisiin gelisiminin kontrol edilmesi.

2. Abdomen bolge organlarinin gériintiilenmesi; pankreas, aort, karaciger vb.
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3. Kirik kemiklerin kaynamasi sirasinda olusan bag dokunun (kallus)
goriintliilenmesi.

4. Klinik ortamlarda kiriklarin 6n tanimlanmasi.

2.7.4. X-ray Radyografi

Gilintimiizde kullanilan biyomedikal goriintiilleme sistemlerinin temelini olusturan X-
isinlart 1895 yilinda Alman Fizik¢i Wilhelm Conrad Roentgen tarafindan

gelistirilmistir. Sonraki yillarda X-iginlarina rontgen adi verilmistir [25].

Radyografi, insan viicudundaki boliimleri goriintiilemek i¢in X-151n1 gibi iyonlastirict
elektromanyetik radyasyon kullanan medikal goriintiileme teknigidir. X-1s1n1, katilara
nifuz edebilen ve gazi iyonize edebilen yiiksek enerjili bir elektromanyetik
radyasyondur. X-igin1, 0.01 ile 10 manometre arasinda dalga boyuna sahiptir. Tibbi
goriintiilemede X-1s1n1 viicuttan igeri girer, farkli dokularin yogunluguna ve atom
numarasina gore farkli seviyelerde emilir veya zayiflatilir sonucunda bir X-1gmn1 profili
olusturulur. X-1s1n1 profili, goriintiiyli olusturan bir detektore kaydedilir ve goriintiiye
dontistirtilir. X-151n tiipliniin yapist Sekil 2.14°te gosterildigi tizere, filament tel
elektrik akimi ile 1sitildiginda elektronlar yayilir. Doénen bir metal anot, filament
telinde alternatif akim saglayan elektronlari geker. Bu olayin gergeklestigi anot alanina
odak noktasi denir. Kullanilan X-1g11 enerjileri 17-150 KeV araligindadir. Alinmak
istenen goriintii i¢in kabul edilebilir radyasyon dozu ile ulasilabilir goriintii kontrasti
birbiriyle bagimlidir [19,21,26]. Sekil 2.15’te X-1s1m1 radyografisi ile elde edilmis

gorlntiiler sunulmustur.
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Sekil 2.15 X-1g1n1 radyografisi ile edilmis farkli kemik tiirlerine ait goriintiiler.

Asagida X-ray radyografi avantajlari, dezavantajlart ve kullanildigi alanlar

belirtilmistir [21].

e X-Ray Radyografi Avantajlari
* Noninvaziv, hizli ve agrisiz olmasi.

* Tibbi ve cerrahi tedavi planlamalarinda etkin kullanilmasi.
= Pahali bir goriintiileme teknigi olmamas.

e X-Ray Radyografi Dezavantajlari

» lyonlastirici iyonlara maruz kalmak, yasamm ilerleyen safhalarinda

kansere yakalanma riskine sebep olabilir.
= Nispeten yiiksek radyasyona maruz kalma durumunda meydana gelen

katarakt, cilt kizarmasi ve sa¢ dokiilmesi gibi istenmeyen durumlara neden

olabilir.
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X-ray Radyografi kullanilan tibbi alanlar

Kemik kirngimin tipini ve derecesini belirlemek i¢in kullanilan
projeksiyonlu radyografiler.

Mide, bagirsak, kolon gibi organlarin viicuttaki hareketlerini
goriintiilemek i¢in kullanilan floroskopi radyografileri ayrica kalp ve beyin
damarlarini incelemek i¢in de kullanilabilir.

Meme dokusunun teshis ve taranmasi i¢in kullanilan mamografi.

Kemik mineral igerigini ve yogunlugunu 6lgmek i¢in kullanilan kemik
dansitometresi.

Eklem i¢in kullanilan artrografi.

Rahim ve Fallop tiiplerinin incelenmesinde kullanilan

histerosalpingogram.
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BOLUM 3

LITERATUR iINCELEMESI

Son yillarda yapilan biyomedikal alandaki akademik ¢aligmalar bilgisayar donanimi
ve yazilimi alanlarini oldukga etkili ve yogun kullanmaktadir. Biyomedikal alanda bu
gelismeyi saglayan bir¢ok alan igerisinde tercih edilen konular tibbi goriintiileme ve
analiz uygulamalaridir [27]. Tibbi goriintiileme ile hastalardan (anlik veya daha 6nce)
alinan goriintiiler, gorsel bilgiler sunarken analiz uygulamalar1 goriintiilerden elde
edilen farkli 6zellikler dogrultusunda goriintii, sinyal, sayisal veya sdzel sonuglar verir.
Bu sayede, tibbi goriintiileme ve analiz uygulamalari hekimlere biiyiik 6l¢iide destek

saglar ve hastalarin hayatlarini kolaylastirir.

Goriintii isleme, bilgisayar biliminde oldukg¢a 6nemli ve popiiler bir konudur. Dijital
sinyal islemenin alt konusudur. Dijital goriintii isleme temelde dijital goriintiiler girdi
olarak kullanilir islem sonucunda ¢iktinin dijital goriintii ve veya sayisal bir deger
olmasint amaglar. Saglik sektoriinde sayisal gorlintii isleme kullanilan yazilim
uygulamalarinda goriintiilerin 6n islenmesi, boliitleme ve siniflandirma gibi birgok
yontem kullanilir. Literatiirde 2010 yilindan bu yana kemik kiriklarinin tespiti

hakkindaki ¢aligsmalarin yillara gore sayilar1 Cizelge 3.1°de gosterilmistir.
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Cizelge 3.1 Yillara gore kemik kiriklari tespiti hakkinda ki ¢aligmalarin sayisi.

Yillar Yayin Sayisi
2010
2012
2015
2017
2018
2019

Toplam 15

P = 0B NN

Zheng vd. c¢alismalarinda uzun kemikler iizerinde kiriklarin  teshisini
gerceklestirmislerdir. Gerekge olarak kemik kiriklarinin teshisinin tamami ile hekim
bilgi birikimine ve gorsel tanimlama becerilerine birakilmamasi gerektigini One
stirmiislerdir. Kemik kiriklarint  smiflandirmada  AO  (Arbeitsgemeinschaftfiir
Osteosynthesefragen — Osteosentez Calisma Grubu) smiflandirma sistemini
kullanmiglardir. Bir femur kemigi proksimal, diafiz, distal kisimlardan olugsmaktadir.
Zheng vd. uygulamalarinda ise sirasiyla iist kemik, orta kemik, alt kemik olarak
tanimlamigtir. AO siniflandirma sistemine gore olusturulacak kirik kodlamalari igin
ilk olarak kirik bolgesini tespit etmislerdir. Uygulamalarinda sirasiyla bolge doldurma
(kenarlar1 belirtilen kemik pargasinin icerisini boyama islemi), bdlge inceltme ve
etiketleme (igerigi doldurulan kemik goriintiisiinii tek pikseller seklinde bir ¢izgi
olarak elde edilmesi), hough doniisiimii, goriintii dondiirme (hough doniisiimii ile elde
edilen tepe noktas1 agisina gore pargalarin dondiiriilmesi), dikey integral iz diistim
(dondiiriilen parcalarin gri degerlerinin toplanmasi ve grafiksel gosterilmesi), elde
edilen egrilerin farklarinin alinmas1 (grafik degerlerinin ani diistiigli yerleri kirik
baglangici olarak alinir), egrilerin birlestirilmesi (kirik baslangici olabilecek yerlerden

egriler birlestirilir) adimlarim1 gergeklestirerek kirik goriintiisiinii teshis etmislerdir
[28].

Smith vd. travmatik yaralanmalar ile meydana gelen pelvik kiriklarini tespit

etmislerdir. Caligmalarinda diisiik maliyet ve kolay ulagim imkanlar1 nedeniyle tercih
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edilen rontgen goriintiilerini kullanmislardir. Ancak diisiik kalitede olduklarini ve bazi
goriintii 0zelliklerinin goézden kaybolabilecegini vurgulamiglardir. Deformasyonu
onlemek icin Spline Enterpolasyon (SP) kullanarak Aktif Sekil Modeli (ASM)
yaklasimini iyilestiren, birlesik egri algoritmasini gelistirmislerdir. Pelvik kemigi
tizerinde halkalar olusturmuslardir. Halkalara yakin kiriklari tespit edebilmek igin
halkalar st iiste bindirmislerdir. DWT (Ayrik Dalgacik Doniisiimii) kullanilarak
kiriklari tespit etmislerdir. Tiim islemler sonucunda kiriklar hakkinda kirik yok, kiigiik

kirik, siddetli kirik bilgilerini vermislerdir [29].

Mahendran vd. goriintii siniflandirmasina dayali kirik tespiti gergeklestirmislerdir.
Calismalarinda siniflandirmaya ek olarak alan ve hacim bilgisi de sunmuslardir. X-ray
goriintlilerinde  kiriklar1  tespit etmek amaciyla smiflandirict  algoritmalar
kullanmiglardir. Goriintiilerden ¢ikarillan farkli 6zellikler kontrast, homojenlik,
ortalama, varyans, standart sapma, korelasyon, Gabor Yonelimi (GO), Markov
Rastgele Alan (MRF), Yogunluk Gradyan Yoni (IGD) diir. Smiflandirict olarak
BPNN, DVM, NB fiizyon tabanli siniflandiricilar kullanilmistir. Bu 6zellikleri ve
smiflandiricilart kullanarak dort c¢oklu smiflandirict  gelistirmiglerdir. Deneysel
sonuclarda ise flizyon tabanli siniflandiricilarin algilama kapasitesini artirdigi ve DVM
ve BPNN kombinasyonunun %97,97 ile en iyi sonucu verdigini ortaya koymuslardir
[30].

Chowdhury vd. pelvik kiriklarint hacimsel CT goriintiilerini kullanarak kiriklari tespit
edebilen otomatik bir yontem gelistirmislerdir. Kemik goriintiisii izerinde kirig1 igeren
potansiyel bolgeyi ilk olarak yogunluk ve egrilik bilgileri kullanilarak tespit edilmistir.
Ikinci olarak yerellestirme algoritmasi, ortalama ve gauss egriliginin dayali olarak
tespit etmislerdir. Egrilerde minimum kesim noktalar1 ve uzamsal olarak tutarli egri
bolgelerinin FP (yanlis pozitif) sonuglar iirettigi gortilmiis ve ortak hacimsel grafik
kesimlerine ve uzamsal olarak tutarli olan bolgelerin kullanimi sayesinde sonuglarda

FP oran1t minimize edilmistir [31].

Eksi vd. gerceklestirdikleri ¢alismalarinda sadece uzun kemikler {izerindeki kiriklari
tespit edebilecek ANN (Yapay Sinir Aglari) tabanli bir uygulama gelistirmislerdir.

Uygulamada x-1sin1  goriintiileri {izerine once aritmetik ortalama filtresi ve
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segmentasyon icinde li¢ farkli boliitleme algoritmalarindan (K-ortalama, Bulanik C
ortalama ve Otsu) Otsu kullanilarak ¢alisma gerceklestirilmistir. Onisleme adimlarmin
ardindan islenmis goriintiiller ANN kullanilarak kirik tespiti gergeklestirilmistir ve
kiriklar1 %89 oranin da dogru tespit edebilmisti [12].

Bulut vd. hekimlerin hastalardan elde edilen x-ray goriintiilerinden yola ¢ikarak teshis
koydugu sistemde gozden kagmalar ve yanlis teshisler olabildigine dikkat ¢cekmis ve
klasik teshis yontemleri yerine bilgisayar destekli otonom bir teshis yOntemi
gelistirmeyi amacglamigtir. Bu sayede insanlardan kaynakli hatalarin 6niine gegmek
istemistir. Sabri vd. literatiiriin aksine uygulamayi ii¢ kisimda olusturmus ve ilk olarak
segmentasyon ile baglamistir ardindan goriintii iyilestirme yapmustir ve son olarak
kirig: tespit etmistir. Segmentasyon isleminde ilk DICOM formatindaki goriintiileri
MATLAB ortamina aktarmiglardir ve sirasiyla yumusatma (goriintiide bolgeleri
belirgin kilmak), alt sapka metodu (disk yapisal elementi kullanarak bolgelerin farkli
olan piksel degerlerini yakinlastirmak), toplam piksel deger ortalamasi (esik degeri
olarak atanarak siyah beyaz goriintii elde edilir) yontemleri kullanilmigtir. Goriintii
iyilestirme asamasinda, kemik dokusu ve arka plant bozucu nitelikteki kiigiik
goriintiilerin temizlenmesi yer almaktir. Bu islem yapilirken ufak da olsa istenilen
gorlintiiden ayrint1 kayiplar1 yagsanmistir. Kemik kiriginin tespitinde 6nemli olan kirik
niteligi tagiyan piksel gruplarmin belirlenmesi islemidir. Kemik kirik tespiti, muhtemel
kirik  kisimlarin  belirlenmesi  (alinan pargalar koordinat degerlerine gore
gruplandirilmasi), muhtemel kirik kisimlarin alinmasi (gruplandirilan parcalar
tizerinde ortalama yer analizi), kirik bolge analizinin yapilmasi (analizden elde edilen
koordinat ¢evresi ¢ember igerisine alinir), muhtemel kirik bdlgelerin gosterimi
(¢cember igerisinde kalan piksel gruplarinin goriintiilenmesi) olarak gruplandirilabilir.
Sabri vd. sonug olarak bazi goriintiilerde 1yi sonu¢ almalarina karsin tiim goriintiilerde
tam etkili bir sonu¢ i¢in daha iyi bir segmentasyon algoritmasimin gerekliligini

vurgulamistir [32].

Kaur vd. 2016 yilinda gergeklestirdikleri “Goriintii Segmentasyonu Kullanarak Kemik
Kirig1 Tespiti” adli ¢alismada otomatik bir sekilde kemik kirig1 tespiti yapan calisma
gerceklestirdiler. Bu ¢aligmada segmentasyon yontemi olarak, Bulanik C-Ortalamalar
(FCM) ve Cok Seviyeli Dalgacik Algoritmalarint (MWA) kullanmiglardir. Threshold
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ve morfolojik operatdrlerde uygulanarak verimli bir algoritma olusturulmustur.
Calisma sonucunda %89.6 Dogruluk (Accuracy), %93.1 oraninda Kesinlik (Precision)

ve %95.5 Duyarlilik (Sensitivity) degerleri elde edilmistir [33].

Myint vd. “X-RAY Goriintiilerinde Bacak Kemigi Kirigi Tespiti” adli caligmalarinda
bacak kemiklerinde olusan kemik kiriklarini tespit etmek igin bir goriintii isleme
teknigi sunmuslardir. Onerilen bu c¢alismada, boliitleme igin Canny kenar bulma
algoritmasi ve ¢izgileri algilamak i¢in ise Hough doniistimii teknigini kullanmislardir.
Sistemde yer alan li¢ ana adim, 6n isleme, segmentasyon ve kirik tespiti i¢in gelistirilen

algoritmadir [34].

Nascimento vd. “Ultrason Goriintiileri Baz Alinarak Bilgisayar Destekli Kemik Kirig1
Tespiti” adl1 caligmalarinda kemik kiriklarini bilgisayar destekli teshis edebilmek i¢in
kemik hatlarinda ¢izgilerin bulunmasini esas almiglardir. Gergeklestirilen ¢alismada
strast ile giiriiltii azaltma, kemik hattinin tanimlanmasi ve son olarak elde edilen kemik
hatt1 tizerindeki olas1 kiriklarin teshis edilmesi adimlari gergeklestirilmistir. Calismada

kullanilan 44 goriintii i¢in %89 oraninda basari elde edilmistir [35].

Dimililer “Akilli Kemik Kirig1 Tespit Sistemi” adli ¢aligmasinda kemik kiriklarimni
otomatik tespit edebilen bir siniflandirma sistemi gelistirmistir. Gergeklestirilen
caligma geri yayilim sinir aglarmi kullanir. Ik asamasi gériintiilerin islenmesi, ikinci
asamasi da goriintiilerin siiflandirilmasi olan iki asamadan olusmaktadir. Cikarimlar,
Olgek Degismez Ozellik Doniisiimii (Scale Invariant Feature Transform, SIFT)
algoritmas1 kullanildiginda 70 adet goriintiiden 64 adet kirik goriintiisiinii dogru
tahmin ederek %91.4 oraninda, Geri Yayilimli Sinir Aglar1 (Back Propagation Neural
Networks, BPNN) algoritmasi kullanildiginda 70 adet goriintiiden 66 adet kirik

goriintiistinii dogru tahmin ederek %94,3 oraninda basar1 elde etmistir [36].

Malashree vd. “Kemik Kiriginin Yarigapiin Otomatik Tespiti ”” adli caligmalarinda,
kemik kirigmi tespit eden ve kemik kiriginin yaricapini otomatik bir sekilde
saptayabilen bir sistem gelistirmistir. Calisma, goriintii 6n isleme, segmentasyon,
ozellik ¢ikarma ve kemik kiriginin yarigapinin tespit edilmesi olarak {i¢ adimdan

olusmaktadir. Programa dili olarak MATLAB kullanmislardir. Calismada 20 adet
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rontgen gorintiisii kullanilmis ve algoritma ( sistem) 18 tanesinin kirik yarigapini

dogru tahmin ederek %90 oraninda basari saglamistir [37].

Manjari vd. “Kemik Kiriklarinin Teshisi ve Siniflandirilmasinda Gri Diizey Es-
Olusum Matrisi (GLCM) Ogzellik Cikarim Algoritmasmin  Kullanimi” adl
caligmalarinda kemik kiriklarmin tespiti igin ilk olarak X-Ray goriintiilerinde 6n
isleme ardindan kenar bulma algoritmas1 Canny kullanilmistir. Segmentasyon islemi
K-ortalama kiimeleme algoritmasi kullanilarak gergeklestirilmistir. Algoritma son
olarak 0zellik ¢ikarim asamasinda GLCM 0Oznitelik ¢ikarma algoritmasi kullanilarak
siiflandirma yapar. Calismada kullanilan goriintii sayis1 hakkinda bilgi verilmemis

ancak %94 oraninda basari elde edilmistir [38].

Kaur vd. “Ortopedik Rontgen Goriintiilerinde Kiriklarin Tespiti” adli ¢aligmalarinda
cesitli tiirlerdeki kemik kiriklarindan bir araya gelen veri seti kullanmiglaridir.
Gortintiiler lizerine medyan filtresi ve Wiener filtresi kullanilarak cesitli giirtiltiiler
giderilmistir. Segmentasyon asamasinda FCM kiimeleme algoritmasi kullanilmistir.
Daha sonra, goriintiide olast maksimum kirik alanini tanimak igin ¢esitli yogunluk
yontemleri uygulanmistir. Calismada 2 adet saglikli 33 adet kirik goriintii kullanilmig
ve %93.96 oraninda basari elde edilmistir [39].

Oztiirk vd. “Goriintii isleme teknikleri ve yapay aglar kullamlarak kemik kiriklarmin
tespiti” baslikli makalesinde, kirik tespiti i¢in bir yapay sinir ag1 Onermisglerdir.
Goriintii boliitleme i¢in K-ortalamalar yontemi kullanilan yontem %89 basar1 oranina

sahiptir [40].

Bhakare vd. “Goriintii Isleme Kullanarak Kemik Kirigi Tespiti Igin Yeni Bir
Yaklasim” adli galigmalarin da X-Ray veya CT goriintiileri kullanarak kemik kiriginin
tespiti i¢in analitik teknikler sunmuslardir. Calismada sirasiyla goriintii 6n isleme,
kenar algilama, segmentasyon, goriintii siniflandirici ve son olarak da kirilma tespiti
asamalar1 gergeklestirilmistir. Calismada kullanilan goriintii sayis1 hakkinda bilgi

verilmemis ancak %85 oraninda basari elde edilmistir [41].
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Rani vd. “Gelismis Morfolojik Teknikler Kullanilarak Bacak Kemigi Kirigi
Segmentasyonu ve Tespiti” adli ¢alismalarinda kemik kiriklarinin dogrudan tespitinde
hata oraninin yiiksek olmasi nedeniyle goriintii islemenin kirik tespitinde énemli rol
oynadigim1 6ne siirmiislerdir. Calismalarinda X-ray/CT goriintiileri {izerinde kirik
alanin dogru tanimlanmasi ic¢in Laplacian kenar algilama yontemini kullanan bir
goriintii isleme teknigi sunmuslardir. Kullanilan teknigin dogrulugunu ve hassasiyetini
analiz etmek icin kirik alanin ortalama ve standart sapma degerlerini hesaplamislardir.
NIVISION asistan yazilimimi  kullanmiglardir  ve istatistiksel —parametreler
hesaplamiglardir [42]. Literatiirde 2010 yilindan bu yana kemik kiriklarimin tespiti
hakkindaki ¢aligmalarin paylasilan basar1 ylizdeleri Cizelge 3.2°de gosterilmistir.

Cizelge 3.2 Kemik kiriklar tespiti hakkindaki ¢calismalarin basar yiizdeleri.

Eksi vd. 2012 89.00
Kaur vd. 2015 89.60
Nascimento vd. 2015 89.00
Dimililer 2017 94.30
Malashree vd. 2017 90.00
Manjari vd. 2017 94.00
Kaur vd. 2017 93.90
Oztiirk vd. 2017 89.00
Bhakare vd. 2018 85.00
Sudha vd. 2019 90.00
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BOLUM 4

KULLANILAN PROGRAMLAR VE TEMEL PAKETLER

Programlama dilleri, barindiklar gesitlilik ve farkli alanlara hitap edebilme yetenekleri
sayesinde akademik ve sektorel alanlarda onemli bir yere sahiptir. Teknolojik
gelismeler ile bilgisayarlarin {izerine diisen yiikte gittikce artmaktadir. Bu durum
dezavantaj gibi goziikse de gelistirilen uygulamalar goriintii isleme, yapay zeka,
finansal analizler, kontrol sistemleri, elektronik haberlesme gibi bir ¢ok alana hitap
hitap ediyor olmasi biiyiik avantajdir. MATLAB’in ve Python’in sayisal goriintii
isleme lizerine ve igin ¢esitli kiitiphaneleri bulunmaktadir. Biinyesinde
bulundurduklari birgok hazir paket, sinif ve fonksiyon sayesinde dijital goriintii isleme
uygulamalarinin gelistirilmesinde oldukc¢a etkili programlama dilleridir. [43] Hem
MATLAB hem Python yorumlanabilen dillerdir. Her ikisi de dinamik olarak yazilmis
programlama dilleridir. Her iki dil iginde degiskenlerin kullanilmadan Once

tanimlanmasi gerekir. Her ikisi de hizli programlamaya izin verir.

4.1. PYTHON

Python gii¢lii programlama dillerinden biri olmasi, kolay s6z dizimi ile C++ veya
Java’ya genisletilebilir bir dil isleyicidir. Popiilaritesi giin gectikge artmaktadir
[44,45]. Programlama Toplulugu Endeksi (TIOBE), ayda bir kez giincellenen ve
programlama dillerinin popiilerligini gosteren endekstir. TIOBE’ye gére Temmuz
aymnda, Python en ¢ok tercih edilen programlama dili ilan edilmistir [46]. Python,
giincel olarak kullanilan birgok programlama dilinde oldugu gibi biyoinformatik
uygulamalari, masaiistii yazilimlari, web programlama uygulamalari, veritabani
uygulamalari, bilimsel analizler ve hesaplamalari, mikrodenetleyici kontrol sistemleri,
paralel programlama, sayisal goriintii ve isaret isleme uygulamalari, ag programlama

vb. gibi uygulamalar1 gergeklestirebilmektedir [47].
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Python’in avantajlart,

10.

Acik kod kaynak oldugu i¢in iicretsizdir.

Windows, Mac ve Linux gibi popiiler isletim sistemlerinde kullanilabilir.
Python ile yazilan programlar ¢ok az degisiklikle veya hi¢ degistirilmeden bir
cok igletim sisteminde ¢ok rahat bir sekilde ¢alistirilabilir.

Yorumlanabilen bir dildir boylelikle, programcilar kod bloklarini ayri ayri
calistirabilir. Derlemeye veya baglamaya gerek yoktur.

Daha hizli programlama yetisi saglar.

C/C++/Fortran gibi programlardan s6zdizimsel (programlama veya kodlama)
olarak daha basittir.

Son derece okunabilir ve hata ayiklamasi kolaydir.

Python bir¢ok standart modiilden olusur. Bu modiiller dosyalar1 okuma ve
yazma, bilimsel hesaplama, verilerin gorsellestirilmesi vb. ¢esitli gorevleri
kolaylikla gerceklestirebilir

Python dinamik olarak yazilmis bir dildir. Degiskenlerin, kullanilmadan 6nce
beyan edilmesi gerekmez bu sayede kodlama deneyimi olmayan kullanicilar
i¢cin de kolaydir.

Ozel gelistiriciler ve Python kullanici topluluklari mevcuttur bu sayede giincel

tutulabilmektedir [27,44].

Python'in dezavantajlart;

1.

Python’in odak noktasi hizli programlama yetenegi oldugu i¢in, Python’da
gelistirilen bir programin ¢aligma (yiiriitme) hizi, C/C++ de gerceklestirilen
ayn1 programa gore daha yavastir. Bu durumun iistesinden Python’da yavas
calisan kod bloglarinin C/C++ de gelistirilerek Python’a dahil edilmesi ile
gelinebilir.

Python’da kod satirlar1 girintileri istege bagli bir durum degildir. Bu durum
kodu okunur hale getirir. Ancak, birden ¢ok dongiiye ve diger yapilara sahip

bir kod saga girintili olacagi i¢in kodun okunmasi zorlasacaktir [24,27].
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4.2. PYTHON TEMEL PAKETLERI

Python kurulumu ile kullaniciya birgok ¢esitli modil ve kiitiiphaneler
yerlesik(gomiilii) olarak saglanir. Bu modiil ve kiitiiphaneler modiiler hesaplama,
veritaban1 yonetimi, web sunucusu islevleri vb. islemler gerceklestirmektedir. Bu
calisma kemik kiriklariin tam otomatik tespiti ve siniflandirilmasina odaklandigi i¢in,

NumPy, Python Imaging Library (PIL), Matplotlib, OpenCV paketleri agiklanmustir.

4.2.1. NumPy

NumPy aslinda artik kullanilmayan Numeric ve Numarray modiillerinden tiiretilmistir.
NumPy, bilimsel hesaplama i¢in temel ve giiglii bir Python kiitiiphanesidir. Numpy,
kompleks matematiksel fonksiyonlar, finansal fonksiyonlar, rastgele sayi iiretme,
lineer cebir, Fourier doniisiimii gibi yetenekleri barindirir. Bunun yani sira hizli ve gok
yonlii vektorlestirme, indeksleme, C/C++ ve Fortran kodlarini entegre etmek igin
araglar ve kullanigh dogrusallik saglar [48,49]. Bu ¢alismada agirlikli olarak matrisler

kullanildigr i¢in NumPy’1n matris isleme yeteneklerinden faydalanilmaistir.

4.2.2. Python Imaging Library (PIL)

Python Image Library (PIL), Python’in temel goriintii isleme kiitiiphanelerinden
biridir. PIL goriintli okuma, goriintii yazma, .point operatorii, konvoliisyon kernel ile
filtreleme islemleri, renk uzayi donistiirme, yeniden boyutlandirma, dondiirme,
histogram temelli islemleri JPEG, JPG, PNG, TIFF vb. gibi bir¢cok goriintii formatinda
gerceklestirebilir [29,50].

4.2.3. Matplotlib
Matplotlib, 2B ¢izim kiitiiphanesidir. Matplotlib, Python’in matematiksel bir
kiitiiphanesi olan Numpy icin ¢izim kiitiiphanesidir. GUI ara¢ takimlarin1 kullanarak

cizimleri web sitesi, masalistli gibi uygulamalara yerlestirmek i¢in nesne yonelimli

API saglamak i¢inde kullanilir. Matplotlib ile grafikler, resimler, histogramlar
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cizdirilebilir. Matplotlib grafikler {izerinde baslk, eksen isimleri, grafik renk
degistirme, grafik isaretleme gibi 6zellikleri de icerir [29,51].

4.2.4. OpenCV

OpenCV, akademik kurumlar, ticari kuruluslar, devlet kurumlar1 gibi genis kullanici
agina sahip bir kiitiiphanedir. Python, Java, C, C++ gibi ¢esitli diller i¢in gelistirilmis
acik kod kaynak bir kiitiiphanedir. OpenCv GUI 6zelliklerini yonetme, goriintii isleme,
nesne algilama, video analizi, camera kalibrasyonu vb. islevleri saglar. Ayn1 zamanda
igerisinde 2000°den fazla goriintii isleme algoritmasi bulunduran bilgisayarli gérme,
makine 6grenimi yazilim kiitliiphanesidir. Bu ¢alismada goriintii 6n isleme kisminda

kullanilmigtir [49].

4.3. MATLAB

MATLAB matematiksel bilgi islem konusunda oldukga iyi bir Amerikan kurulusu
olan Mathworks firmasinin gelistirdigi bir programlama dilidir. MATLAB MATrix
LABoratory kelimelerinin kisaltilmasiyla olusturulmustur. Biiyiik goriintii matrisleri
ile iyi ¢alismaktadir. MATLAB kod yazilarak veya hazir arayiizler ile programlama
yapabilen bir programlama dilidir [52,53].

MATLAB’in avantajlart;

1. Windows, Mac ve Linux gibi giincel isletim sistemlerinde kullanilabilir.

2. Yorumlanabilen bir dildir boylelikle, programcilar kod bloklarini ayri ayri
calistirabilir. Derlemeye veya baglamaya gerek yoktur.

3. Hizli ve basit programlama yetisi saglar.

4. Fonksiyon c¢ozme ve grafiklendirme, matrisler ile islemler, algoritma
islemlerinin yani sira C, C++, Java gibi bir¢ok dil ile gelistirilmis programlar
ile calisabilme yetisi sunar.

5. C ve Fortran’da bulunan fonksiyonlar MATLAB’a cagirilabilir ve alt

programlanabilir.
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6. Lineer cebir, istatistik, optimizasyon, niimerik analiz, optimizasyon, fourier
analizi gibi pek ¢ok matematiksel hesaplamalari etkili ve hizli sekilde
yapabilir.

7. Program ¢iktilar1 2B ve 3B sekilde grafiklendirilebilir.

8. MATLAB GUI ile arayiiz tasarlanabilir ve gelistirilebilir.

9. Son derece okunabilir ve hata ayiklamasi kolaydir.

10. MATLAB yaygin olarak kullanilan dosya okuma yazma, bilimsel hesaplama,
verilerin gorsellestirilmesi vb. arag kitlerine sahiptir.

11. MATLAB Mathworks tarafindan gelistirilmekte ve siirekli giincel

tutulmaktadir.

MATLAB’in dezavantajlart;

1. MATLAB Lisansh bir iiriin olup 6zel bir kurulus olan Mathworks tarafindan
gelistirildigi i¢in ticretsiz degildir.

2. Nesne yonelimli programlamaya uygun olmadigi icin ileri programlama
tekniklerine kapalidir.

3. Ticari kullanimlardan ¢ok akademik kullanimlara yoneliktir [25,33-35].
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BOLUM 5
KULLANILAN MATERYALLER

Bu tez ¢aligmasinda, Karabiik Egitim ve Arastirma Hastanesi bilinyesinde bulunan
Ortopedi kliniginden etik kurul izni alinarak elde edilen 47 adet kirik 18 adet saglikli

kemik goriintiileri kullanilmistir.

Bu goriintiiler kullanilarak gelistirilen uygulama MATLAB R2019a ve Python
programlar1 kullanilarak kodlanmistir. Uygulamanin ilk asamasi olan goriinti
Onigleme (goriintii okuma, boyutlandirma, goriintii renk donisiimi, filtreleme) ve
segmentasyon asamasi Python dile kullanilarak gergeklestirilmistir. Python’da
goriintii dikdortgenler halinde dilimlendirilmistir. Oznitelik ¢ikarim prosediirii
kullanilmistir. Cikarillan Oznitelikler ile MATLAB ortaminda makine 68renmesi
algoritmalar1 ile siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Elde edilen veri setinde

bulunan kirik ve saglikli kemik goriintiilerine ait bes 6rnek Sekil 5.1°de gosterilmistir.

ai

Sekil 5.1 Kirik ve saglikli kemik goriintiileri.
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BOLUM 6

KULLANILAN METOTLAR

Kemik Kiriklarinin Gériintii isleme Yontemleri ile Tam Otomatik Tespiti ve Yapay
Zeka Algoritmalar: ile Stniflandirilmas: galismasi dort ana boliimden olusmaktadir.
Birinci boliimde goriintiilerin 6n islenmesi asamasi yer almaktadir. Goriintiilerin
okunmasi, goriintiilerin boyutlandirilmasi, goriintiilerin renk uzayir donlisiimi,
giiriiltiiler igin filtreleme bu boliimde yer alirlar. Ikinci béliimde goriintiilerin
dilimlenmesi yer alir. Ugiincii boliimde dilimlenmis gériintiiler {izerinde morfolojik
islemlerin uygulanmasi, dilimlere ayrilarak goriintiilerin ¢ogaltilmas: islemi ve
dilimlere ayrilmig goriintiileri 6znitelik ¢ikarimi ile elde edilen verilerin excel
formatinda kaydetme iglemleri yer almaktadir. Dordiincii ve son adim elde edilen
ozellik excel dosyalarmin MATLAB’da okunmasi goriintiilerin siniflandirilmasi

islemidir. Sekil 6.1°de ¢alismanin is- akis diyagrami gosterilmistir.

o

Basla

Gorintd Okuma

Karar agaci

Gériintii boyuilandirma

Lojistik regrasyon

K-en yakin komsu
Topluluk &grenimi

£ §
E

2 g
E a
o m
-] 4
2 g
A z

(Gri seviye gorinti

)

En ty1 simiflancdincilann secimi

Morfolojik 15lemler

Filtreleme

Sekil 6.1 Calismanin is akig diyagrama.
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6.1. GORUNTU ONISLEME

Gergeklestirilen ¢calismanin ilk basamagi goriintii 6nislemedir. Bu asamada JPEG ve
JPG formatindaki karisik olan goriintiiler Python ortaminda okunmaktadir. Daha sonra
okunan goriintiiler yeniden boyutlandirma (resize) islemine tabi tutularak 175x325
boyutunda ve JPG formatinda kaydedilmis ve veri seti standart hale getirilmistir. Yeni
gorlntiiler tizerindeki giriiltiilerin giderilmesi i¢in Oncelikle goriintiiler gri seviye

haline getirilmistir. Ardindan filtreleme islemi gergeklestirilmistir.

6.1.1. RGB Goriintiileri Gri Seviye Goriintiiye Cevirme

Calismada RGB goriintii formatinda olan saglikli ve kirik goriintiiler, 6nisleme
safhasinda RGB renk uzaymdan gri seviyeye doniistiriilmiistir. RGB goriintiiler
R(kirmiz1), G(yesil), B(mavi) olarak kodlanmis yine gri diizeyli ii¢ farkli goriintiiniin
iist liste gelmesi olay: gibi diigtiniilebilir. Gri seviye goriintiiler ise 2 boyutlu matriste
piksel degerlerini sadece yogunluk degerini tagidigi gorintiilerdir. Gri seviyede renk
sinirlar siyah (0) ve beyaz (255) dir. Bu seviyeler arasinda optimize edilmis degerlerle
olusturulmus goriintiilere de gri seviye (gray scale, monochromatic) goriintiiler denir.
Denklem 5.1°de, Image degiskeninde tanimli RGB formatli bir gériintiiniin Gri seviye

bir goriintiiye dontistiiriiliisti agiklanmustir.

Imagegrq, = (Imageg(x,y) + Image;(x,y) + Imageg(x,y))/3, (6.1)

Imagegrq, (gri seviye gorintiyl temsil eder) Image goriintiisinin x ve y
koordinatlarindaki Imagep (RGB goriintiiniin kirmizi banttaki renk yogunluk degerini
temsil eder), Image; (RGB goriintiiniin yesil banttaki renk yogunluk degerini temsil
eder), Imagep (RGB goriintiiniin mavi banttaki renk yogunluk degerini temsil eder)
piksel degerleri ayr1 ayri elde edilir. Bununla birlikte aritmetik ortalamalar: alinarak

RGB bir goriintii, Gri seviye goriintiiye doniistiiriilmiistiir.
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6.1.2. Filtreleme

Filtreleme islemi, goriintiilerden elde edilmek istenilen durumlara goére, kenar
keskinlestirme, kenar belirleme, goOriintii yumusatma gibi islemlerde tercih
edilmektedir. Filtreler, goriintiiniin elde edildigi cihazlar veya ortamdan
kaynaklanabilen, giiriiltiilerin giderilmesi i¢in de kullanilmaktadir. Filtreleme islemi,
goriintii tizerinde gezdirilen nxn boyutlarinda bir ¢ekirdek matrisin amacina yonelik
islemler gerceklestirmesi mantigina dayanmaktadir. Ornek olarak, nxn boyutunda bir
cekirdek matrisin goriintii izerinde gezdirilmesi ve gezdirilen matrisin merkezindeki
piksel giiriiltiilii medyan pikseldir. Medyan filtre uygulanirken ilk olarak, ¢ekirdek
matris icerisinde kalan tiim piksel degerleri kiigiikten biiylige veya biiyiikten kiiciige
dogru siralanir. ikinci adim olarak siralanan piksel degerlerinin medyani alinir.
Uciincii olarak, giiriiltiilii medyan pikseli ile siralama sonucunda elde edilen medyan
degeri degistirilir. Bu iglem goriintii lizerindeki tiim pikseller de gerceklesene kadar
devam ettirilir. Medyan filtre genel olarak goriintii lizerinde tuz-biber giiriiltiist,
Gaussian giiriiltiisii giiriiltiileri ortadan kaldirmak i¢in kullanilir ve goriintiide mean
filtre kadar olmasa da yumusatma islemine sebep olur [55]. Bu ¢alismada her bir
goriintli lizerinde yapilan testler beraberinde en iyi sonu¢ 3x3 boyutundaki ¢ekirdek

matris ile alinmstir.

6.1.3. Boliitleme

Kemiklerde kirik tespitinin dogru bir sekilde gerceklestirilmesinin en temelinde kemik
dokusunun ve diginda kalan dokularin (kaslar, bag dokular, arka plan vb.) basarili bir
sekilde birbirlerinden ayrilmasi yatar. Ancak X-1s1n1 goriintiilerde kemik ile dokularin
renk yogunluklari birbirlerine olduk¢a yakin degerdedir. Kemikte olusan kiriklarin
tespit edilmesi agisindan dncelikle kemik dokunun diger dokulardan ayrilmasi gerekir.
Kemik dokunun ve diger dokularin birbirine benzerliklerinin bu derece fazla olmasi
sebebi ile karsilasilacak kemik doku kaybinin en aza indirilmesi ancak boliitleme
yonteminin basarisi ile miimkiindiir. Literatiirde kemik kiriklarint konu alan bir¢ok
calismada farkli boliitleme yontemleri kullanilmistir. Bu tez ¢aligmasinda K-ortalama
(K-means), Otsu esikleme (Otsu threshold) yontemleri kullanilarak boliitleme islemi

gerceklestirilmistir.
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6.1.3.1. K-ortalama Algoritmasi (K-means)

K-ortalama metodu, 1967 yilinda MacQueen tarafindan tanitilan veri madenciligi ve
makine 6greniminde yaygin olarak kullanilan denetimsiz bir kiimeleme yontemidir.
K-ortalama metodu temelde verileri, benzer 6zelliklerini esas alarak k adet kiimeye
ayirma esast lizerine ¢alisir [12]. Benzer 6zelliklere sahip veriler merkezi bir noktaya
olan uzakliklarina gore kiimelenmektedir. Bu kiimeleme islemi ile birlikte ayni
kiimede yer alan veriler arasindaki benzerlik en yliksek seviyede iken, herhangi iki

kiime arasindaki benzerlik oldukga diisiik olmalidir [56].

K-ortalama algoritmasi temelde 4 farkli adimdan olusur;

e Kullanic1 tarafindan kiime adedi, k segilir ve k adet rastgele kiime merkezi
olusturulur.

e Kiime merkezleri ile veriler arasindaki tiim uzakliklar belirlenir ve uzaklik
matrisi olusturulur. Veriler kendilerine en yakin kiimeye atanir.

e Aritmetik ortalama alinarak kiimelerin yeni merkezleri hesaplanir.

o Kiime merkezi degismeyene kadar ikinci ve tigiincii adimlar tekrar hesaplanir.
Tim kiimeler i¢in merkezler sabit kalana kadar islemler tekrarlanir. Kiime

merkezleri degismemisse, algoritma sonlanir [56,57].

Verilerin en yakin kiimeye tasimak icin genellikle nesneler ve kiime merkezleri
arasindaki oklid mesafesi hesaplanir. Tiim nesneler k farkli kiimeye yerlestirildiginde
ve kiime merkezleri degismediginde kiimeleme ger¢eklesmis olur. Kiime merkezleri
degismeye devam ettigi siirece yineleme (2. ve 3. adimlar) islemleri devam eder. Kiime
merkezleri sabit kaldiginda algoritma sonlandirilir ve k kiime elde edilmis olur. Kiime

merkezleri ve nesneler arasindaki uzaklik hesab1 denklem 6.2°de verilmistir.

d(@i) = I, (x —x)*+ (v — y)?, (6.2)

x,y = kiime merkezinin koordinatlari,

x;,¥; = i. nesnenin koordinatlari,
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d(i) = Merkez ile i. nesnenin birbirlerine olan uzakliklari.

Oklid mesafesi, tiim nesneler ile kendisine en yakin olan kiime merkezi arasindaki
mesafedir. Bununla birlikte kiime igerisindeki nesnelerin benzerlik oranlar1 artarken

kiimeler arasinda ki nesnelerin benzerlik oranlari da giderek azalir [56,57].

Bu calismada kullanilan goriintiiler itibari ile kemik doku, kemik doku disinda ki
kemige benzer dokular ve arka plan mevcuttur. Bu nedenle kiimelenmek istenen 3
farkli nesne (kemik, kemik disindaki doku, arka plan) oldugu i¢in bu ¢alismada k

degeri 3 olarak se¢ilmistir.

6.1.3.2. OTSU Esikleme Algoritmasi (Otsu Threshold)

Nobuyoki Otsu’nun gelistirdigi Otsu esikleme algoritmasi goriintii boliitleme algorit-
malar1 arasinda sik¢a kullanilan algoritmalardandir [58]. Otsu metodu goriintiiyii
threshold tabanli kiimelemek igin veya gri seviye goriintliyli siyah beyaz goriintiiye

¢evirmek i¢in kullanilir [59].

Otsu metodu, goriintiilerde piksel degerlerinin dagilimlarina gore kiimeleme islemini
gergeklestirir. Otsu metodu uygulanacak goriintiilerde gozle goriiliir sekilde ya iki ayri
piksel yogunluk degeri olmali ya da iki farkli histogram (arka plan, nesne) olmalidir.
Sonra bu iki sinif ayrilarak ve siniflar arasi varyans degeri minumum da tutularak
optimum bir threshold degeri hesaplanir [60]. Eger gri seviye bir goriintii, siyah beyaz
goriintiiye doniistiiriilmek isteniyorsa piksel degerlerine gore bir esik degeri belirlenir.
Belirlenen esik degeri altinda kalan pikseller siyah yani 0 degerini alir yok eger esik
degeri lizerindeyse beyaz yani 1 degerini alir. Siyah ve beyaz hale gelen pikseller gri
seviye goriintiiniin binary halini olusturur. Threshold degeri esitlik 6.3’te ki gibi
hesaplanir.

05(t) = w1 (Of(t) + w,y (1)o7 (2), (6.3)

Esitlikte;

w;(t) = t esigi ile belirlenen iki farkli sinifin olasiliklaridir,
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o/ = siniflarin varyansi.

Otsu metodu, siniflar arasi varyans degerini minimize oldugunu, siniflar arasi varyans

degerinin maksimum oldugunu ifade eder [60].
o () = a%(t) — o (1), (6.4)
a5 (t) = w1 () w, () [p1 (1) — p (O], (6.5)

Siniflar igi ortalama y; ile ifade edilir.

t
w® = ) p(), (66)
0

w1 (t) degeri t igin histogram degerleri hesaplanarak elde edilir.

k() = [Z p(i)x@] o, (67)
0

Esitlikte x(i), i. indexteki histogramin merkezi degeridir. Simiflarin agirliklar ve

ortalamalari iteratif bir sekilde hesaplanir [45].

Bu calismada kullanilan goriintii veri seti icerisinde farkli ozelliklerde goriintiiler
bulundugu i¢in bolitleme algoritmasi olarak k-ortalama ve otsu esikleme metodu
birlikte kullanilmistir. Tim goriintiiler hem otsu esikleme metodu hemde k-ortalama
metodu ile boliitlenmistir. Iki farkli algoritma ile elde edilen béliitlenmis ikili
goriintiiler tizerinde CCL algoritmasi1 uygulanmistir. Bununla birlikte, iki boliitleme
algoritmasi sonucu olusan goriintiiler arasinda CCL ile se¢im yapilarak yeni goriintii

veri seti olusturulmustur.

CCL yontemi, dijital goriintii isleme alaninda baglantili bilesen analizi, blob (binary

large object) ikili biiyiik nesne ¢ikarma, bolge etiketleme, bolge ¢ikarma islemi olarak
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bilinir. Bagli bilesen algoritmasinin amaci, her bir farkli beyaz bolgeyi algilamak ve
pikselleri etiketlemektir. Etiketleme her bir bdlgeye farkli numaralar verilerek

gerceklestirilir. Ayni1 bolgedeki beyaz piksellere ayni etiket verilir [61].

CCL, birinci tarama ve ikinci tarama asagidan yukariya ve soldan saga olmak tizere
iki asamadan olusur. Ilk taramada, gdzlemlenen bilesenler arasinda bir denklik iliskisi
kurulur. ilk taramadaki bu denklik iliskisi, ikinci taramada dogru sekilde etiketlemek
i¢in kullanilan bilesenlerin topolojisini saklar. Ikinci taramada, gozlemlenen baglh

bilesenlere etiketler veya farkli numaralar atanir [62].

CCL de ilk taramada her piksel, sol iist koseden sag alt kdseye kadar tek tek dogrusal
olarak kontrol edilir. Pikselleri kontrol ederken Moore komsulugu (Moore
Neighborhood) ve dolayli komsular olarak da bilinen 8-komsu baglantis1 (8-neighbors
connectivity) kullanilmig ve Sekil 6.2°de gosterilmistir. Bir piksel arka plan pikseli
ise etiket verilmez bir sonraki piksele gegilir. Bir piksel yogunluk degeri 0 dan farkli
bir degere sahip ise, komsunun var olup olmadigi kontrol edilir. Komsu yok ise,
mevcut piksel i¢in yeni bir etiket verilir. Uzerinde ayn1 etikete sahip komsular varsa,
mevcut piksel i¢in komsusu ile ayni etiket atanir. Uzerinde farkli etiket bulunan
komsular varsa, mevcut piksel i¢in daha diisiik degerli etiket atanir. Ancak yiiksek
degerli etiket, diisiik degerli etiketin alt 8gesi olarak depolanir. Ilk tarama, son piksel

i¢in bir etiket atanana kadar devam eder.

F1 ]| P2 | P3
PS | P | P4
PT | P6 | PS5

Sekil 6.2 8-komsu baglantisi.

Ikinci taramada, farkli etiketler de dahil olmak iizere bagl bilesenlerin etiketlerini

diizeltme islemi yapilir. Her piksel, ilk taramada oldugu gibi sol iist koseden sag alt
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koseye kadar tek tek kontrol edilir. Bir pikselin etiketi kontrol edilirken herhangi bir
etiketin alt 6gesi degilse, o etiket bir 6ge olarak atanir ve bir sonrakine gecilir. Eger
herhangi bir etiketin alt 6gesi ise, iist etiketin kendisinin komsusu olup olmadigina
bakilir komsusu ise, alt etiket iist etiketle degistirilir. Komsusu degilse {ist 6gesi
bulunur ve alt etiket de iist etiket ile degistirilir. Ikinci tarama, son pikselin etiketi artik
degismeyene kadar devam eder. Bunun sonucunda bagli bilesen etiketlemesi

tamamlanir.

Bu caligmada Otsu esikleme ve K-ortalama algoritmalar1 kullanilarak elde edilen
goriintiiler iizerinde CCL uygulanarak, kemik dokunun tamamimin elde edildigi
goriintii segilir. Bununla birlikte, en iyi sonucu veren algoritma ile ¢aligmaya devam

edilmistir.

6.2. GORUNTULERIN DIiKDORTGEN FORMDA DIiLIMLENMESI iLE
GORUNTU COGALTILMASI

Bu caligmada kullanilan goriintii veri seti igerisinde yer alan kirik ve saglikli
goriintiiler, CCL ile Otsu esikleme algoritmasi ve K-ortalama algoritmasi kullanilarak
elde edilen goriintiilerden tekrar olusturulmustur. Bununla birlikte goriintii veri seti
artik 325x175 boyutlarinda CCL metodu ile Otsu esikleme algoritmasi ve K-ortalama

algoritmasi sonuglarindan karisik bir sekilde olusturulmustur.

Goriintiilerin dilimlere ayrilmasi boliimiiniin ilk asamasinda 325x175 boyutlarindaki
goriintliler esit olacak sekilde 12 esit parcaya ayrilmislardir. Yani her bir goriintii icin
27x175 boyutlarinda yeni goriintii alt kiimesi olusturulmustur. ikinci adimda ise
gorlintii tizerindeki her bir dikdortgen asagr yonde 5 er piksel Otelenerek 11 esit
parcadan olusan yeni goriintii alt kiimesi elde edilmistir. Ikinci adim, ilk dikddrtgen
goriintlilyii 12 esit parcaya ayirdigimizda olusan 2. dikdortgen iizerine binene kadar
tekrarlanir. Bu sayede diiseyde 0, 5, 10, 15, 20 piksel otelenmis sekilde birbirinden

farkli goriintii alt kiimeleri elde edilmistir.

Elde edilen goriinti alt kiimeleri, adim sayilari ile isimlendirilerek 6znitelik ¢ikarimi

ile birlikte excel ortamina aktarilmistir. Excel igerisinde alt kiimeye ait Id, Reld
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(Regtangle Id), Sid (Step Id), oznitelik ¢ikarimina ait degerler ve son olarak Rld
(Result Id) yer almaktadir. Goriintiilere ait verilerin tutuldugu excel ¢izelgesi Sekil

6.3’te gosterilmistir.

Id Reld Sid Standart Deviati Entropy Mean Image Contrast Chebyshev Mo ... Energy og Grac Variance of La Image Curvatui Rid
29 3 5 0,092483668 1,420942174 0,1097943  0,137458183 164,7752654 ... 0,015907769 0,026214886 0,970526951 0
6 11 0 0,106365563 3,371298172 0,1987939 0,26740056 104,8000854 ... 0,019563534 0,030298462 0,923402204 0
36 5 10 0,022724843 1,923239231 0,1631589  0,111397359  4,45134689 .. 0,012573447 0,014350744 0,977237274 0
46 1 15  0,055989548 3,8543688 0,3681265  0,167054822 0,599358485 ... 0,014505608 0,010044282 0,975738916 0
43 8 5 0,083921671  2,15012717 0,131587  0,182978792 4,170079286 ... 0,015382668 0,02403836 0,944198139 0
7 1 5 0,050007311 2,327824401 0,1667595  0,106322529 1,916833099 ... 0,009291679 0,010302268 0,979235085 0
6 6 0 0,137132232 3,635466863  0,241523  0,246066427 43,38279981 ... 0,018562967 0,021286449 0,930308459 1
41 3 5 0,049543337 0,971370176 0,0214782  0,123129252 484,0604853 ... 0,008299715 0,020735721 0,964452699 1
35 7 5 0,112430959 1,856826973 0,0835406  0,225010004 15,95862335 ... 0,0215064 0,036652619 0,958412014 1
42 4 20 0,0883818139 2,383985953 0,1556575  0,128836335 2,223835088 ... 0,009573897 0,013613925 0,967521894 1
5 3 10 0,105263021 2,436322992  0,1858838  0,126571429  1,77953602 .. 0,011952317 0,012713418 0,971257526 1
12 9 5 0,081402332  2,21398216 0,1481088  0,131382153 2,691500484 .. 0,009375154 0,010251077 0,967881089 1
21 9 15 0,120355722 3,243441224 0,1993766 0,16207603 1,249708834 ... 0,008624708 0,00776807 0,964371237 1
46 8 5 0,123999639 3,691364289 0,2962233  0,287086034 0,951351179 ... 0,029385662 0,047747988 0,939421085 1
18 12 0 0088426421 1,772310445 0,0740848  0,149207683  5,05390217 .. 0,008518284 0,013146457 0,957081281 0
18 4 5 0,085980412 2,451519955 0,1637023  0,117442977 2,370381406 .. 0,008055002 0,006459156 0,967593733 0
3 6 15 0,040399456 1,619669861 0,0645386  0,061935974 174,3963399 .. 0,002538468 0,002064687 0,974304798 0
6 3 5 0,091596703 3,442182947  0,259403  0,214288916 80,60487303 .. 0,016354915 0,015803627 0,945681278 0
37 11 0 0,156676766 5,045889046 0,4281937  0,274072029 13,06555503 ... 0,019444296 0,009402378  0,94181434 0
20 12 0 0,0975515 0,911238698 0,0327019  0,052966787 5,168890883 ... 0,002440794 0,005023452 0,989395183 0

Sekil 6.3 Goriintiilerin sayisallastirilmasi ile elde edilen excel ¢izelgesi.

6.3. OZNITELIK CIKARIMI (FEATURE EXTRACTION)

Goriintiiler tlizerinde elde edilen oznitelikler, goriintii isleme barindiran yazilim
uygulamalarinda oldukca énemlidir. Oznitelikler elde edilmeden once &rneklenen
gorilintli iizerinde renk uzayr doniisiimleri, yeniden boyutlandirma, filtreleme,
boliitleme gibi ¢esitli goriintli 6n isleme teknikleri uygulanir. Bu islemler sonrasinda
goriintlilerin siniflandirilmasi ve gortintiiler hakkinda bilgiler verilebilmesinde faydali
olacak 6zniteliklerin elde edilmesi igin 6znitelik ¢ikarma teknikleri veya algoritmalari
uygulanir  [63,64]. Oznitelik ¢ikarma teknikleri, medikal goriintii isleme
uygulamalarinda  faydalidir.  Oznitelikler, goriintiilerin  istenilen  &zellikte
davraniglarini tanimlar bunun yam sira kullanilacak olan depolama alanini, direkt
goriintli isleyerek algoritmanin kaybedece§i zamani en aza diisiiriicii etkileri de

bulunmaktadir.
Ozellik ¢ikarmanin temel amaci, orijinal verilerden en uygun bilgiyi elde etmek ve bu

bilgiyi daha diisiik boyutlu bir uzayda temsil etmektir. Bir algoritmanin girdi verileri

eslenemeyecek kadar biiyilik oldugunda ve gereksiz olma durumundan siiphe edilmesi
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sonucu Oznitelik ¢ikarimi kullanilir. Bu baglamda girdi verileri artik 6zniteliklerin
indirgenmis bir temsil kiimesine doniistiiriiliir buna 6znitelik ¢ikarimi denir [63][64].
Yaygin olarak kullanilan 6znitelik ¢ikarma yontemleri, Sablon eslestirme (Template
matching), Deforme edilebilir sablonlar (Deformable templates), Uniter Goriintii
Doniistimleri (Unitary Image Transforms), Graf Agiklamasi (Graph Description),
Projeksiyon Histogramlar1 (Projection Histograms), Kontur Profilleri (Contour
Profiles), Zoning, Geometrik Moment Degismezleri (Geometric Moment Invariants),
Zernike Momentleri (Zernike Moments), Spline Egri Yaklasimi (Spline curve

approximation), Fourier Dontigiimleri, Gradyan 6zelligi, Gabor 6zelligidir.

Calismada kullanilan 6zellik ¢ikarim yontemleri asagida agiklanmistir.

Odak Olgiim Operatérleri (Focus Measure Operators): Literatiirde, Shape From Focus
(SFF) ve otomatik odaklama gibi farkli uygulamalar igin tiim goriintiiniin veya bir
goriintli pikselinin odak derecesini 6lgmek amaciyla cok cesitli algoritmalar ve
operatorler onerilmistir. Pertuz vd. odak 6l¢tim operatérlerini, ¢alisma prensiplerine
gore alt1 grupta incelenebilir [63]. Bu boliimde her bir grubun kisa bir agiklamasi

sunulmaktadir.

Gradyan Tabanli Operatérler (Gradient-Based Operators): Bu gruptaki operatorler,
goriintiiniin  gradyanina veya birinci tiirevine dayali odak ol¢lim operatdrlerini
barindirirlar. Bu algoritmalar, odaklanmig goriintiilerin bulanik olanlardan daha keskin
kenarlar sundugu varsayimini 6ne siirer. Bu nedenle, gradyan odak derecesini 6lgmek

icin kullanilirlar [63].

Laplacian Tabanli Operatdrler (Laplacian-Based Operators): Onceki grup
operatorlerine benzer sekilde, bu operatorlerin amaci, Laplacian'in ikinci tiirevi

araciligi ile, goriintiilerde bulunan kenarlarin miktarini 6lgmektir [63].

Dalgacik Tabanli Operatorler (Wavelet-Based Operators): Bu grup igindeki odak
Olclim operatorleri, goriintiilerin frekansini ve uzamsal i¢erigini tanimlamak i¢in ayrik
dalgacik doniistimiiniin katsayilarindan yararlanirlar. Bu nedenle, bu katsayilar odak

diizeyini 6lgmek i¢in kullanilabilir [63].
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Istatistik Tabanl1 Operatérler (Statistics-Based Operators): Bu gruptaki odak &lgiimii
operatorleri, odak seviyesini hesaplamak i¢in doku tanimlayicilari olan ¢esitli goriintii
istatistiklerinden yararlanir [63].

DCT Tabanli Operatorler (DCT-Based Operators): Dalgacik tabanli operatorlere
benzer sekilde bu grup operatorler, bir goriintiiniin odak seviyesini frekans i¢eriginden

hesaplamak i¢in ayrik kosiniis doéniisiimii (DCT) katsayilarindan yararlanir [63].

Cesitli Operatorler (Miscellaneous Operators): Bu gruptaki operatorler, dnceki bes

grubun higbirine ait olmayan operatorleri gruplandirir.

Calismada kullanilan parametrelerin-operatorlerin agiklamalar1t ve matematiksel

metotlar agagida yer almaktadir.
e Goriintii kontrast1 (Image Contrast):

Nanda vd. otomatik odaklama icin bir odak Olciisii olarak goriintii kontrastini

kullanmiglardir [64].

Cxy) = T )2, G y) = 16D, (6.8)

Burada C(x, y), I(x, y)’inci piksel igin goriintii kontrastidir.

bxy = 2 jeacy) CEJ), (6.9)
e Goriintli Egriligi (Image Curvature):

Bu operatér, Helmli vd. mikro-skopiye uygulanan SFF i¢in onermislerdir. Goriintii gri

seviyeleri ortalama sofa yiizeyi ile enterpole edilirse, bu yiizeyin egriligi bir odak

Olciisii olarak kullanilabilir.

¢ = |co| + lea| + lcz| + |csl, (6.10)
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Denklemde C = (cq, ¢y, ¢5, ¢3)T, ikinci dereceden (parabolik) bir yiizey olan f(x,y) =
CoX, C1Y, Cx2, c3y? enterpolasyonu igin kullanilan katsayilarn vektdriidiir. C, iki

konvoliisyon maskesi uygulanarak en kiiciik kareler metodu ile hesaplanir.

3
C():Ml*I, C2=§M2*I_Mg'*1

3
c, = MF «1, czzzMZT*I—MZT*Irevx,

Burada M,, M,

1({-101 1
m=3(G8) =i
-101

[=N=X=)

e Gauss Tirevi (Gaussian Derivation):

Odaksizligi modellemeye dayali olarak, Geusebroek vd. birinci dereceden Gauss

tiirevini temel alan mikroskopide otofokus i¢in bir odak 6l¢iisii onermislerdir.

b = z (=12 + (1)), (6.11)

()

Burada, I, ve I, sirastyla, [, ,, ) Gauss fonksiyonun x ve y gore kismu tiirevleridir.

F(x,y,o‘) = mexp(— 20_2 ) (612)

e Gradyan Enerjisi (Energy of Gradient):

Birinci tlirevin X ve y yonlerindeki karelerinin toplami, bir odak Olgiisii olarak

Onerilmistir.

boy= Y (LG + LG, 6.13)
L)HeQ(xy)

e Brenner’s Focus Measure:

50



Bir gorlintii olan I'nin gri seviyelerinin ikinci farkina dayanan bir odak olgiisii

tanimlanmustir [63].

¢ = (Z) 1G.) +1G,2)17, (6.14)
LJ

Denklem 6.14 gorintiiniin dikey varyasyonlarinin hesaba katilmasina izin verir [63].

Belirgin bir esigin lizerindeki degerler sadece toplanabilir.
e Mutlak Merkez Moment (Absolute central moment):

Shirvaikar vd. istatistiksel 6lgimlere ve H goriintii histogramina dayali olarak mutlak

merkezi moment (ACM) olan AF igin bir odak 6l¢iisii nermislerdir [65].

L
ACMo = Zlk — ulPy, (6.15)
k=1

Denklemde p, H’m ortalama yogunluk degeridir, L goriintiideki gri-seviyelerin
sayisidir ve Py, K’mc1 gri seviyenin nispi frekans degeridir. Bu operator, 1(x,y)
pikselinin, Q(x,y) komsulugu iizerinden hesaplanan ACMo degerlerinin toplanmasi

ile SFF’ye uyarlanmistir.
e Dalgacik Katsayilarinin Toplami (Sum of Wavelet Coefficients ):

Dalgacik tabanli odak Sl¢iimii operatdrleri cogunlukla Ayrik Dalgacik Doniistimii
(DWT) katsayilarmin istatistiksel ozelliklerine dayanir. Birinci seviye DWT'de,
goriintii dort alt gdriintiiye ayristirilir bunlar, Wy, Wyp1, Wy Ve Wy, dir. Ug detay
alt bandin1 ve kaba yaklasim alt bandin1 gosterir. Daha yiiksek seviyeli bir DWT igin,
kaba yaklasim art arda ayrintili ve kaba alt bantlara ayristirilir. Detay ve kaba alt

bantlarin bilgileri daha sonra odak 6l¢iisiinii hesaplamak i¢in kullanilir [63].

Yang ve Nelson alt bantlardan hesaplanan otomatik odaklama i¢in bir odak operatorii

onermislerdir [66].
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b= D Wi DI+ Wasa )]+ Wi G )1, (6.16)
(L,))eQy

Denklemde Q,, DWT alt bantlarinda karsilik gelen  penceresidir. Pertuz vd.
caligmalarinda, tiim damlacik tabanli parametrelerin odak 6l¢iisii, asir1 tamamlanmis
(over-complete) dalgacik doniisiimiiniin katsayilari kullanilarak hesaplanmuistir,
bdylece her bir alt-bant i¢inde karsilik gelen komsuluk hesaplama ihtiyacindan

kacinilmistir. Boylece, (1, basit¢e Q ile aynidir.
e Dalgacik Katsayilarinin Oran1 (Ratio of Wavelet Coefficients WAV2):

Xie vd., odak 6l¢iisii olarak dalgacik doniisiimiiniin yiiksek frakans katsayilart My ile

diisiik frekans katsayilar1t M arasindaki oranin kullanilmasini 6nermislerdir.

_ Mi

¢ =z (6.17)

Denklemde, My ve My asagidaki gibi tanimlanir.

Mf = Z Z Wik p? * Wearkap? + Wank (6.18)
k (i,j)eQy

MI?I = Z Z WLLk(i,j)z’ (619)
K @ety

Alt indeks k, katsayilar1 hesaplamak i¢in k’inci seviye dalgacigin kullanildigini
gosterir. Lee vd. gore birinci seviye DWT katsayilar1 denklem 6.18’de, iiciincii seviye
katsayilar 6.19°da kullanilir [67]. WAV1, WAV2 parametreleri baslangigta otomatik
odaklama uygulamalari i¢in 6nerildi. SFF’ye uyarlamak igin, Esitlik 6.18 ve Esitlik
6.19°deki toplamlari karsilik gelen Q(x, y) ile sinirlandirarak her piksek I(x,y) i¢in bir
odak 6l¢iisti hesaplanir [63].
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e Helmli ve Scherer'in Ortalama Yontemi (Helmli and Scherer’s Mean Method):

Helmli ve Scherer, her pikselin I(x,y) yogunluk seviyesi ile komsulugun ortalama gri
seviyesi u(x,y) arasindaki R(x,y) oranini hesaplayarak yerek kontrasti olmeyi

onermiglerdir [68].

1(x,y) (6.20)

\ uGy)’

otherwise.

u(x,y)
—, ulx,y) =1(x,y)
R(x’y)z!l(x,y) ll
)

Bu oran, sabit bir gri deger veya diisiik kontrast varsa ise birdir. (X, y) merkezli bir
MXN komsulugu, u(x,y)’yi hesaplamak i¢in kullanilir. I(X, y) i¢in odak Ol¢isii,
Q(x,y) igindeki R(X, y) degerleri toplanarak hesaplanir [63].

e Yonlendirilebilir Filtre Tabanl Olgii (Steerable Filters- Based Measure):

Minhas vd. goriintiiniin filtrelenmis haline dayali bir odak 6lgiisii onerdiler [69].

boy= Y (GD), (6.21)
(i,)eQ(xy)
.. 6 6 (2]
Ip(i,j) = max{R%,, R, ... REM L, (6.22)

6.22°de RPN, n=1,2,...,N, olarak tanimlanan n'inci yonlendirilebilir filtreye verilen

goriintiidiir [69].
ROV = cos(8,) (I xTy) +sin(6,) (I xT}), (6.23)
Iy ve I, gauss tiirevleridir (5.4).

Minbas vd. entegre goriintiiler araciligiyla yonlendirilebilir filtrelere dayali odak

Olgiisiiniin hesaplanmasi i¢in verimli bir algoritma 6nermislerdir [70].
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e Mekansal Frekans Olgiimii (Spatial Frequency Measure):

Huang vd. ¢ok odakl1 goriintiilerin birlestirilmesi i¢in 6nermislerdir [71].

d)x,y = Z Ix(i’j)z + Z Iy(i'j)z' (6.24)
iL.)eqlxy) @Ne(x,y)

Denklemde, I, ve I, sirastyla X ve Y goriintiilerinin ilk tiirevlerini gosterir.

e Esikli mutlak gradyan (Thresholded absolute gradient):

Gorilintliinlin yatay boyuttaki ilk tlirevi, odak derecesinin basit bir Ol¢iisiidiir. Bu

6l¢timiin performansi, T'nin se¢iminden etkilenir [63].

bey= ) ILGDL  ILGHIZT, (6.25)
(L.)EQ(x,y)

e Kare Gradyan (Squared gradient):
Esitlik 6.25’1 uygulamak yerine, daha biiylik gradyanlarin etkisini arttirmak i¢in birinci
tiirevin karesi alinir. Hem dikey hem de yatay tiirevler dikkate alinir ve eklenirse, bu
olgii goriintii gradyaninin enerjisine esdegerdir [63].

e Laplacian Enerjisi (Energy Of Laplacian):

Goriintliniin ikinci tlirevinin enerjisi, hem otomatik odaklama hem de SFF i¢in odak

Olgiisii olarak kullanilmustir [63].

bry = 2 AI(i, j)?, (6.26)
(L,)eQ(xy)
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Denklemde A, | goriintiisiinden laplasyan maskesi ile elde edilen Laplasyan

goriintlistidiir.
e Degistirilmis Laplasyan (Modified Laplacian):

Nayar vd. Laplasyanin alternatif bir tanimina dayanan bir odak 6l¢iisii 6nerdi [72].

bry = Z A (L)), (6.27)
(@.)EQ(x,y)

Denklemde A, I, I'nin degistirilmis laplasyanidir, denklem 6.28’de ki gibi hesaplanir.
Al = |1 * Ly|+ |1 * Ly, (6.28)
Degistirilmis laplasyani hesaplamak icin kullanilan evrisim maskeleri vardir.
Ly=[-12-1], Ly =LY (6.29)
e Diagonal Laplacian:

Thelen vd. goriintiniin degistirilmis laplasyan degerini hesaplamak igin gériintiiniin

dikey varyasyonlarini da dahil etmislerdir [73].

Ly, Ve Ly, Esitlik 6.31°de ki hesaplanir.

L [O 0 1 L 1 0 0
Ly;=%|0 =2 0|, Lxy==%[0 -2 0 (631)
2 1 0 O 2 0 0 1

e Laplace Varyansi (Variance of Laplacian):
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Bu parametre, otomatik odaklama icin odak Olgiisii olarak laplasyan goriintiisiiniin

varyansini kullanir [74]. SFF'de bu 6l¢ii su sekilde tanimlanabilir:

bry = Z (AI(i,j) — AD?, (6.32)
(iL.)Enxy)

Denklemde , Al laplasyan gériintiisiiniin Q(x, y) cinsinden ortalama degeridir.
e Gri Seviye Varyansi (Gray-Level Variance):

Gri seviye goriintii varyansi, bir gorilintiiniin odak 6l¢iisiinii hesaplamak igin en popiiler

yontemlerden biridir. Hem otomatik odaklamaya hem de SFF'ye uygulanabilir [63].

bry = z IG ) - w? (6.33)
i,)eQlxy)

Denklemde u, Q(x, y) cinsinden piksellerin ortalama gri seviyesidir.
e Gri Seviye Yerel Varyans: (Gray-Level Local Variance):
Peche vd. parlak alan mikroskobunda diatomlarin otomatik odaklanmast i¢in bir odak

Ol¢iisti olarak gri seviyelerinin yerel varyansini 6nerdi. SFF'ye uygulanmasi i¢in bu

operator su sekilde yeniden formiile edilmistir [74].

boy= Y. LG)D-LY, (6.34)
@.)Nealxy)

Denklemde L,(i,j), (i, j) merkezli wx, wy biiyiikliigiinde bir alanin gri seviyelerin

varyansi olarak hesaplanir. L., L,'nin ortalama degeridir.

e Normallestirilmis Gri Seviye Varyansi1 (Normalized Gray-Level Variance):
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Gri seviye varyansi, farkli goriintiiler arasindaki ortalama goriintii parlakligindaki
farkliliklar i¢in ¢ in Denklem 6.33’te ki degerini ortalama gri diizeyi degeri u ile

normallestirerek elde edilir [63].
e Degistirilmis Gri Seviye Varyansi1 (Modified Gray-Level Variance):

Denklem 6.33'te gri seviye degiskeninin hesaplanmasi, goriintiiniin dogrusal olmayan
bir filtrelemesi olarak diistiniilebilir. Q(x, y) komsulugunda ki her pikselin ortalama

degeri u(x, y) hesaplanirsa alternatif bir odak 6l¢iisii elde edilir [63].

bry = Z (I ) — @ i))? (6.35)
@LNeEQ(x,y)

Denklemde u(x,y) dogrusal bir evrisim filtresi yoluyla elde edilir.
e Chebyshev Moments Based:

Chebyshev momentlerine dayali AF i¢in bir goriinti odak Ol¢iisiidiir. Chebyshev
momentleri kullanilarak goriintiiden ¢ikarilan yiiksek geciren bandin enerjisi ile algak

gegiren bandin enerjisi arasindaki oran olarak onerilmistir [75].

¢ = ||H(I~;P)|| (6.36)

LT p)I|

Denklemde ||H(T; p)|| ve ||L(T; p)|| normallestirilmis goriintiiniin I derecesine kadar

sirasiyla yiiksek ve diisiik dereceli Chebyshev momentlerini gosterir. Denklem 6.36°da

oldugu gibi hesaplanir.
I= ! (6.37)
apll I '
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6.4. SINIFLANDIRMA

1950'lerde yapay zeka kavraminin ortaya ¢ikmasi ve gelismesinin ardindan 1980'lerde
yapay zeka 6grenme siirecleri baslatilmis ve bu baglamda makine 6grenmesi kavrami
gelistirilmistir. 2010’1u yillarda derin 6grenme kavrami ortaya c¢ikmistir. Makine
Ogrenimi, bir algoritmanin egitim verileri kullanarak tahminler yapmasini ve buna
bagl olarak kararlar almasini saglar [72,73]. Makine 6grenmesi, egitim verilerini
belirli sinirlar i¢inde gozlemleyerek, bu verilerden yararlanarak ve zaman iginde
gelistirerek O6grenme eyleminin tamamlanmasi, bu baglamda makinelerin, makine
O0grenme algoritmalar1 destegiyle 6grenebilmesi, diisiinebilmesi ve hatta insan gibi
davranabilmesi kavramidir. Makine 6greniminin temel amaci, kendini gelistirebilen,
karmagik kaliplar tespit edebilen ve dnceki verileri kullanarak (6grenilmis verileri)

yeni problemlere ¢dziim bulabilen modeller olusturmaktir [73,76].

Makine 6grenmesi, dort baslik altinda incelenebilir;

e Denetimli 6grenme: Bu yontem, var olan verileri girdi olarak kullanarak
sonuca ulagmak i¢in kullanilan bir makine 6grenmesi tahmin yontemidir.
Denetimli 6grenmenin amaci, bir dizi girdi degerine bagli olarak ¢ikti
degerlerini tahmin etmek i¢in islevsellik olusturmak ve hem girdi hem de ¢ikt1
degerlerinin dahil oldugu veri kiimelerinden ¢ikt1 degerlerini arasindaki iliskiyi
aciklamaktir. Smiflandirma ve Regresyon analizi bu yontemler arasindadir

[72,77].

e Denetimsiz 6grenme: Bu yontem, veri setinin sonug¢ degerlerinin olmadig:
durumlarda mevcut verileri girdi olarak kullanan bir tahmin yontemidir. Bu
yontem, mevcut verilerle bir iligki ve 6riintii olusturmaya ¢alisir. Bilindigi gibi
veri kendine 6zgii bir yapiya sahiptir. Verinin igerisinde diizenlemeler
yapabilmek i¢in 6rneklemlerin az veya ¢ok olmasina gore kiimeleme yapar.
Bunun yani sira, veri yogunluguna ve benzerligine goére kiimeleme yapilir.
Temelde, kiime igerisinde bir verinin temel 6zelliklerine bakarak, genellikle

iligkili olduklar1 diger nitelikleri tahmin etmeye ¢alisir [72,73].
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e Yan denetimli 6grenme: Bu yontem, denetimli 6grenme ile denetimsiz
O0grenme arasinda bir 6grenmedir. Etiketlenmemis verileri ve bazi etiketlenmis

verileri birlikte kullanan bir 6grenme tiiriidiir [72,73].

e Pekistirmeli o68renme: Bu 0Ogrenme  yOnteminde, Ogrenmenin
gergeklestirilmesi i¢in bir hedef belirlenir ve deneme yanilma yoluyla bu
hedefe ulagmasi beklenir. Sistem, deneme yanilma siireglerini odiillendirici
eylemlere gore diizenler ve verilen amaca nasil ulasacagini Ggrenir.
Pekistirmeli 6grenme, oyun kurami, kontrol kurami, yoneylem aragtirmasi,
bilgi kurami, benzetim tabanli eniyileme ve istatistik gibi bir¢ok alanda
kullanilir [72,73,78] .

6.4.1. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek vektor makineleri yontemi hem regresyon hem de siniflandirma amaciyla
kullanilsa da makine 6grenmesinde daha ¢ok siniflandirma i¢in kullanilmaktadir.
Denetimli 6grenme algoritmasi olan DVM, hem dogrusal hem de dogrusal olmayan
verileri siniflandirabilir, ancak ¢ogunlukla verileri dogrusal olarak siniflandirmaya
calisir. DVM daha az hesaplama ile 6nemli dogruluk tirettigi i¢in oldukga tercih edilen
bir yontemdir. Destek vektor makineleri esas olarak iki sinifa ait verileri en uygun
sekilde ayirt etmek i¢in kullanilir. Bunun igin hiper diizlemler (karar sinirlart) belirler,

bununla birlikte siniflar1 birlerinden ayiran en iyi ¢izgiyi bulmaya calisir.

Iki smifin verilerini birbirinden ayiran bu yontem, verimli bir smiflandirma
gerceklestirebilmek i¢in en 1yi karar fonksiyonu (hyperplane) belirlemeyi amaglar
[79]. Temelde DVM’nin amaci, iki sinifa ait verilerin siniflandirilmasini saglayan
sonsuz hiperdiizlem arasinda en verimli smiflandirmayr yapan hiperdiizlemi

belirlemektir. Optimal hiperdiizlem se¢imi Sekil 6.4 ve Sekil 6.5’te gosterilmistir.
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Sekil 6.4 Dogrusal Olarak Ayrilabilir Veriler i¢in Hiper Diizlemler.

Hiperdiizlemler belirlenirken, yapisal risk minimizasyonu ilkesi kullanilarak iki

hiperdiizlem arasindaki sinir mesafesi maksimize edilir.

Maximum.

~ ¥ margin

O e
N

1 .

\. -

~

Sekil 6.5 Optimum Hiper Diizlem ve Destek Vektorleri.

Sonug olarak, Sekil 5.8’de goriildiigii gibi, smiflarin diizleme en yakin noktalari

arasindaki mesafenin maksimize edildigi optimum hiperdiizlem elde edilir [79].
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6.4.2. K En Yakin Komsu Algoritmasi1 (KNN)

KNN, basit ama bir o kadar da etkili bir siniflandirma teknigidir. Denetimli makine
O0grenmesi algoritmasi olan KNN, oOriintii tanimada siniflandirma ve regresyon igin
kullanilan parametrik olmayan bir yontemdir [80]. KNN algoritmasinda ¢ikt1 bir sinif
tiyeligidir. Bir nesne komsularinin ¢ogunluk oyu ile siniflandirilir ve nesne, en yakin
k farkli komsusu arasinda en yakin olanina atanir (k, pozitif tam sayidir, ve genel
olarak kiigliktiir) [81]. Fonksiyon yalnmzca yerel olarak tahmin edilir ve tim
hesaplamalarin siniflandirmaya kadar ertelendigi bir tiir 6rnek tabanli 6grenme veya
tembel 6grenme olarak isimlendirilebilir. KNN algoritmasi, tiim makine 6grenmesi
algoritmalarinin en basitleri arasindadir. O yiizden komsularin katkilarim
agirliklandirmak faydali olabilir, béylece yakin komsular uzak olan komsulardan daha
fazla ortalamaya katkida bulunur. Ormegin, yaygin bir agirliklandirma semasi olarak,
her komsuya, olan uzaklhigin disinda, 1/d’lik bir agirlik verilmesi Ongoriilebilir.
Komsgular, sinifin kendisine ait oldugu bir dizi nesne igerisinden alinir (KNN
smiflandirma igin) veya nesne 6zellik degerinin (KNN regresyon i¢in) bilindigi bir dizi
nesneden alinir. Bu, agik bir egitim olarak degerlendirilmese bile, algoritma i¢in egitim

seti olarak diigiiniilebilir [81,82].

Egitim ornekleri, her biri bir sinif etiketine sahip ¢ok boyutlu bir 6zellik uzayindaki
vektorlerdir. Algoritmanin egitim asamasi, yalnizca egitim oOrneklerinin 6zellik
vektorlerini ve siif etiketlerini depolamaktan olusur. Sekil 6.6’da yeni bir 6rnegin iki

farkli kiimeye gore durumu gosterilmistir.
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Sekil 6.6 Yeni bir 6rnegin iki farkli kiimeye gore durumu.

6.4.3. Karar Agaci

Karar agaci, 6rnek uzayinin yinelemeli bir boliimii olarak ifade edilen siniflandiricidir.
Karar agaci, kokli bir agac olusumuna benzetilmektedir. En iist kisim da kok olarak
degerlendirilen ilk diigiim ve bu diiglimden yonlendirilmis bir agac yapisidir. Kok
hari¢ tiim diiglimlerin tam olarak geldigi bir kenar (dal) vardir. Giden dallar1 olan bir
diigiime dahili veya test diigiimii denir. Diger tim diigiimlere yaprak denir, terminal
veya karar diiglimleri olarak da bilinir. Bir karar agacinda, her bir dahili diiglim, girdi
oznitelik degerlerinin belirli bir ayrik fonksiyonuna gore 6rnek uzayini iki veya daha

fazla alt uzaya boler [83].

Her test tek bir 6zniteligi dikkate alir, 6rnek alani 6zniteligin degerine gore boliiniir.
Sayisal 6znitelikler s6z konusu oldugunda, kosul bir araliga karsilik gelir. Her yaprak,
en uygun hedef degeri temsil eden bir sinifa atanir. Alternatif olarak yaprak, hedef
ozelligin belirli bir degere sahip olma olasiligini gosteren bir vektorii tutabilir.
Ornekler, yol boyunca yapilan testlerin sonucuna gore agacin kokiinden bir yapraga
kadar gezinerek smiflandirilir. ¢ diigiimler daireler, yapraklar ise licgenler olarak
gosterilir. Bu karar agact hem nominal hem de sayisal 6znitelikler bulundurmaktadir

[83].
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6.4.4. Naive Bayes Simflandiricis1 (The Naive Bayes Classifier)

Naive Bayes (NB) algoritmasi, her bir 6zellik ¢ifti arasinda bagimsizlik varsayimina
dayanir [84]. Metin siniflandirma, belge ve spam filtreleme gibi bir¢ok durumda hem
ikili hem de ¢ok siifli kategoriler i¢in kullanilabilir. Verilerdeki giirtiltiilii 6rnekleri
etkin bir sekilde siniflandirmak ve dogru bir tahmin modeli olusturmak i¢in NB
smiflandirici kullanilabilir [85]. NB diger yaklasimlarla karsilastirildiginda, hizli bir
sekilde tahmin i¢in az miktarda egitim verisine ihtiya¢ duyar [86]. Ancak, dzelliklerin
bagimsizligma iliskin giicli varsayimlart nedeniyle performansi etkileyebilir.
Gaussian, Multinomial, Complement, Bernoulli ve Categorical, NB siniflandiricisinin

ortak varyantlaridir [73].

6.4.5. Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Lojistik regresyon, siniflandirma amaciyla kullanilan denetimli bir makine 6grenme
algoritmasidir. Veriler, ikili yani 0 ve 1 bi¢iminde oldugunda kullanilir, bu smifin
istenilen kategoriden mi yoksa diger kategoriden mi oldugu anlamina gelir [87].
Lojistik regresyonun aslinda lojistik fonksiyondur. Gergek degerli herhangi bir say1y1
alan ve bu sayiy1 0 ile 1 arasinda bir degerde haritalayan S-sekilli bir egridir, ancak
hi¢bir zaman tam olarak 0 ve 1'de degildir [88]. Sekil 6.7°de bir b, + b;x lineer

denklemi i¢in lojistik model ve grafigi gosterilmistir.
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Sekil 6.7 Lineer model ve lojistik model grafigi.

6.4.6. Topluluk Ogrenimi (Ensemble Learning)

Topluluk 6grenimi, genellikle denetimli makine 6grenimi islemlerinde, karar vermek
icin birden ¢ok uyariciy1 birlestiren yontemdir. Temel 6grenen olarak da adlandirilan
bir indiikleyici, girdi olarak bir dizi etiketli 6rnek alir ve bu 6rnekleri genellestiren,
modeli iireten algoritmadir. Uretilen model kullanilarak yeni etiketlenmemis 6rnekler
icin tahminler iretilebilir. Bir topluluk indiikleyicisi, herhangi bir tiirde makine
O0grenme algoritmasi olabilir (6rnegin, karar agaci, sinir agi, dogrusal regresyon
modeli, vb.). Toplu 6grenmenin amaci, birden fazla modeli birlestirir. Tek bir
indiikleyicinin hatalarinin diger indiikleyiciler tarafindan telafi edilecegi ve sonug
olarak toplulugun genel tahmin performansinin tek bir indiikleyiciden daha iyi olacagi

savunur [89].

6.5. PERFORMANS ANALIZI

Bu c¢alismada 47 adet kirik ve 18 adet saglikli goriintii kullanilmistir. Goriintii
dilimleme isglemi ile toplamda 570 adet bolimlendirilmis (27x175 boyutunda) kirik

kemik goriintiisii, 570 adet boliimlendirilmis (27x175 boyutunda) saglikli kemik

gorilntiisii elde edilmistir.
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Bu goriintiiler kullanilarak elde edilen siniflandirma sonuglart ile gergek sonuglarin
karsilastirillmas1 asamasinda MCC (Matthews Correlation Coefficient, Matthews
Korelasyon Katsayisi) ve ROC (Receiver Operating Characteristics, Alic1 Isletim

Karakteristigi) analizlerinden yararlanilmistir.

MCC, -1 ile 1 arasinda degerler alabilir. MCC +1 degerini aldiginda gergekte olan ile
tahmin edilenler birebir birbirlerinin aynisidir. MCC -1 degerini aldiginda gergekte
olan ile tahmin edilenler birbirinden tamamiyle farklidir. MCC 0 degerini aldiginda
gercekte olanlar ile tahmin edilenler arasinda rastlantisal birliktelik vardir. Ara
degerler (-1, 1) tanimlanan sinir deger ¢er¢evesinde degerlendirilmeli. Yani —1 den 1

e kadar degisen ara degerlerde giderek artan bir dogruluk durumu vardir [90,91].

MCC, temelde TP (True Positive, Dogru Pozitif), FP (False Positive, Yanlis Pozitif),
FN (False Negative, Yanlis Negatif) ve TN (True Negative, Dogru Negatif) analiz
degerlerinden olugmaktadir. MCC gibi ACC (ACCuracy, dogruluk degeri), PPV
(Positive PredictiveValue, Pozitif Ongérii Yiizdesi), NPV (Negative Predictive Value,
Negatif Ongiirii Yiizdesi) ve MR (Miss Rate, Kagirma Orani) kontrol parametreleride,

bu 6l¢tim degerlerini kullanarak hesaplanir.

Kontrol parametrelerinde kullanilan 6l¢lim degerlerinden; TP, goriintiilerde kirik
olarak degerlendirilmis olan ve gelistirilen yazilimda da kirik olarak degerlendirilen
sonuclarin ortiisme sayisidir. FN, goriintiilerde kirik olarak degerlendirilmeyen ama
gelistirilen yazilimda kirik olarak degerlendirilen sonuglarin ortiisme sayisidir. FP,
goriintillerde kirik olarak degerlendirilmis ama gelistirilen yazilimda kirik olarak
degerlendirilmeyen sonuglarin Ortiisme sayisidir. TN, goriintiilerde kirik olarak
degerlendirilmeyen ve gelistirilen yazilimda da kirik olarak degerlendirilmeyen
sonuglarin ortiisme sayisidir [60]. Cizelge 6.1°de 6l¢iim degerlerinin elde edilmesi

gosterilmistir.
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Cizelge 6.1 Olgiim degerleri olasilik gizelgesi.

Kirik Kirik degil
Kirik TP FP
Kirik degil FN TN

Sensitivity ve specificity, ikili siniflandirilmig ¢aligmanin performansini 6lgmeye
yarayan istatistiksel verilerdir. Sensitivity, tiim kirtk goriintiiler arasinda “kirik™ olarak
simiflandirilanlarin  ylizdesidir. Specificity ise tiim saglikli goriintiiler arasinda

“saglikli” olarak siniflandirilanlarin yiizdesidir [92,93].

Iyi bir siiflandirma tahmini, smiflandirma ¢iktilarmin sensitivity ve specificity
degerlerinin ikisinin birden +1 degerine en yakin konumda olmasi anlamina
gelmektedir [92-94]. Verilen tim bu bilgiler ile sensitivity ve specificity degerleri
Esitlik 6.38 ve esitlik 6.39’da ki denklemler ile hesaplanabilir.

Sensitivity = TP/(TP + FN) (6.38)

Specificity = TN/(TN + FP) (6.39)

ACC, MCC parametrelerinin degerleri ise yine TP, FN, FP ve TN kullanilarak asagidaki
esitliklerde oldugu gibi hesaplanmaktadir [94].

ACC = (TP +TN)/(TP + TN + FP + FP) (6.40)

MCC = (TPxTN — FPxFN)/\/(TP + FN)x(TP + FP)x(TN + FN)x(TN + FP)
(6.41)

Her bir siniflandirma algoritmasinin tek tek basar1 dl¢iitiiniin degerlendirilmesinde ve
majority voting ile elde edilen sonuglarin basar1 degerlendirilmesinde ROC analizi

kullanilmistir. Bir diger deyimle ROC egrisi olarak da bilinen bu basar1 degerlendirme
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analizi, TP oraninin FP oranina olan boliimii olarak da ifade edilir. ROC egrisi y = x
grafiginden uzak ve y = 1 dogrusuna yakin ise smiflandirmanin basarili odugunu
gosterir. Eger ROC egrisi y = x grafigine ve hatta y = 0 dogrusuna yakin ise

siiflandirmanin basarisiz odugunu gosterir [92,93].

TP, FN, FP ve TN degerlerinin elde edilmesi islemi kodlarla dinamik bir sekilde
MATLAB programinda gelistirilen algoritma ile gergeklestirilmistir. Yazilim
tarafinda smiflandirma algoritmalar1 tarafindan degerlendirilmis ve 0, 1 olarak
etiketlenmis goriintii ile uzmanin bilgisayar ortaminda degerlendirip O, 1 olarak
etiketledigi goriintiiler karsilagtirllarak TP, FN, FP, TN degerleri hesaplanmistir.
Kisaca uzman tarafindan 1 olarak etiketlenmis (yani kirik olarak) bir goriintii, yazilim
tarafindan da 1 olarak etiketlenmis ise TP degeri bir artmis olur. Uzman tarafindan 0
olarak etiketlenmis (yani saglikli) bir goriintii, yazilim tarafindan 1 olarak etiketlenmis
ise FN degeri artmis olur. Uzman tarafindan 1 olarak etiketlenmis bir goriintii, yazilim
tarafindan 0 olarak etiketlenmis ise FP degeri artmis durumdadir. Uzman tarafindan 0
olarak etiketlenmis bir goriintii, yazilim tarafindan da 0 olarak etiketlenmis ise TN
degeri artmig olur. Tiim bu sayim islemi sonugta TP, FN, FP ve TN degerleri olusmus
olur. Sonrasinda ACC ve MCC degerleri de MATLAB da hesaplanmis ve ROC egrisi

cizdirilmistir.
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BOLUM 7

DENEYSEL SONUCLAR

Bu tez ¢alismasinda, ortopedi alaninda ¢ok sik karsimiza ¢ikan kemik kiriklarinin tam
otomatik tespiti ve siniflandirilmasi ele alinmistir. Calisma, Karabiik Egitim ve
Arastirma Hastanesi’nden elde edilen kemik goriintiileri iizerinde uygulanan on-
isleme, boliitleme, goriintii iyilestirme, gorlintiilerin dilimlenmesi, 6zellik ¢ikarimi ve
smiflandirma asamalari ile kemik kiriklar1 tespit edilmis ve kirik olup olmadig
acisindan smiflandirilmistir. Ongoriilen smiflandirma isleminin test edilme asamasi
MATLAB ortaminda gergeklestirilmis ve dogrulugu ACC ve MCC degerleri ile ortaya

konulmustur.

Bolim 6.1°de anlatilan islemler, kemik goriintiileri {izerinde uygulanarak kemik
biitiinii basaril1 bir sekilde arka plandan ve kemik digsindaki dokulardan arindirilmistir.
Genel olarak veri setini olusturan goriintiilerin her biri farkli 6zelliklerde olsalar dahi
boliitleme algoritmalari oldukga basarili bir sekilde ayirt edilmistir. Orijinal goriintiisii
Sekil 7.1.a’da gosterilen ve Bolim 6.1°de ki asamalarin sirasi ile uygulanmasi sonucu

elde boliitlendirilmis gortnti Sekil 7.1.b, Sekil 7.1.c, Sekil 7.1.d’de gosterilmistir.
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Sekil 7.1 Orijinal goriintii ve B6liim 6.1°deki adimlarin sonucu goriintiiler a) Orijinal
goriintii b) Gri seviye goriintii ¢) Median filtre sonucu d) Ikili seviye
goruntu.

Boliim 6.1.3’te boliitleme asamasinda iki farkli boliitleme algoritmast kullanilmistir.
Bu algoritmalar K-ortalama algoritmasi ve Otsu boliitleme algoritmasi kullanilmis ve
hangisi iyi konusunda Boliim 6.1.3°te anlatildigi gibi CCL kullanilarak standart veri

seti olusturulmustur.

Bolim 6.2°de K-ortalama ve Otsu bdliitleme algoritmalari ile elde edilen yeni veri
setinde yer alan 325x175 boyutundaki tiim goriintiiler ilk adimda, 27x175 boyutunda
12 esit parcaya ayrilarak her goriintii igin 12 farkli béliim olusturulmustur. Ikinci
adimda, hayali olarak goriintii izerinde gezdirilen 27x175 boyutundaki dikdortgen 5
piksel 6telenerek goriintii 11 pargaya boliinmiistiir. Ikinci adimda kullanilan ilk
dikdortgen, ilk adimda yer alan 2. dikdortgen ile lst liste gelinceye kadar 5 er piksel
Otelenerek devam eder. Bununla birlikte diiseyde her bir goriintii i¢in 0, 5, 10, 15, 20
piksel oOtelenmis farkli iceriklerde goriintii boliimleri elde edilmistir. Sekil 7.2°de

maske goriintii ve dilimlemis goriintiiler gdsterilmistir.
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Sekil 7.2 Maske goriintii ve dikdortgen formda dilimlenmis goriintiiler a) maske
goriintii b) diiseyde 6telenmemis ¢) diiseyde 5 piksel 6telenmis d) diiseyde
10 piksel 6telenmis e) diiseyde 15 piksel 6telenmis f) diiseyde 20 piksel
otelenmis goriinti.

Dilimleme islemi sonucu olusan 27x175 boyutundaki yeni goriintiiler, goriintii
numarasi (Id), goriintii igerisinde kaginci boliim oldugu bilgisi Reld (Regrangle 1d),
kac adim ilerlendiginin bilgisi SId (Stepld) gibi bilgileri tutularak 6zellik ¢ikarimi

islemi sirasinda excel ortamina aktarilmistir.
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Bolim 6.3’te anlatilan goriintii iizerinde 6zellik ¢ikarim iglemi, dilimleme sonucu
olusan goriintiiler {izerinde uygulanmistir. Ozellik ¢ikarimi asamasinda 31 adet farkli
parametre kullanilmistir. Bunlar; Goriintli kontrasti, Gortintii Egriligi, Gauss Tiirevi,
Gradyanin Enerjisi, Brenner’s Focus Measure, Mutlak Merkez Moment, Dalgacik
Katsayilarinin Toplami, Dalgacik Katsayilarinin Orani, Helmli ve Scherer'in Ortalama
Yontemi, Yonlendirilebilir Filtre Tabanli Olgii, Mekansal Frekans Olgiimii, Esikli
mutlak gradyan, Kare Gradyan, Laplacian Enerjisi, Degistirilmis Laplasyan, Diagonal
Laplacian, Laplace Varyansi, Gri Seviye Varyansi, Gri Seviye Yerel Varyansi,
Normallestirilmis Gri Seviye Varyansi, Degistirilmis Gri Seviye Varyansi, Chebyshev
Moments Based. Bu parametreler sonucu elde edilen degerler, goriintiilerin 1d, Reld,
SId, bilgileri ile birlikte excel ortamina aktarilmistir. Ek olarak her gériintii dilimi
icerisinde kalan kemik pargasi i¢in kirik olup olmadigi (Resultld, R1d) etiketlenmistir.
Sekil 7.3’te gorintiilere ait kimlik bilgileri, 6znitelik ¢ikarim parametreleri sonuglar

ve kirik olup olmadiginin etiket bilgisi bulunmaktadir.

Id Reld Sid Standart Deviati Entropy Mean Image Contrast Chebyshev Mo ... Energy og Grac Variance of LaImage Curvatui Rid
29 3 5 0,092483668 1,420942174 0,1097943  0,137458183 164,7752654 ... 0,015907769 0,026214886 0,970526951 0
6 11 0 0,106365563 3,371298172 0,1987939 0,26740056 104,8000854 ... 0,019563534 0,030298462 0,923402204 0
36 5 10  0,022724843 1,923239231 0,1631589  0,111397359  4,45134689 .. 0,012573447 0,014350744 0,977237274 0
46 1 15 0,055989548 3,8543688 0,3681265  0,167054822 0,599358485 ... 0,014505608 0,010044282 0,975738916 0
43 8 5 0,083921671  2,15012717 0,131587  0,182978792 4,170079286 ... 0,015382668 0,02403836 0,944198139 0
7 1 5 0,050007311 2,327824401 0,1667595 0,106322529 1,916833099 .. 0,009291679 0,010302268 0,979235085 0
6 6 0 0137132232 3,635466863  0,241523  0,246066427 43,38279981 ... 0,018562967 0,021286449 0,930308459 1
41 3 5 0,049543337 0,971370176 0,0214782  0,123129252 484,0604853 ... 0,008299715 0,020735721 0,964452699 1
35 7 5 0,112430959 1,856826973 0,0835406  0,225010004 15,95862335 ... 0,0215064 0,036652619 0,958412014 1
42 4 20 0,0883818139 2,383985953 0,1556575  0,128836335 2,223835088 ... 0,009573897 0,013613925 0,967521894 1
5 3 10 0,105263021 2,436322992  0,185888  0,126571429  1,77953602 .. 0,011952317 0,012713418 0,971257526 1
12 9 5 0,081402332  2,21398216 0,1481088  0,131382153 2,691500484 .. 0,009375154 0,010251077 0,967881089 1
21 9 15 0,120355722 3,243441224 0,1993766 0,16207603 1,249708834 ... 0,008624708 0,00776807 0,964371237 1
46 8 0,123999639 3,691364289 0,2962233  0,287086034 0,951351179 ... 0,029385662 0,047747988 0,939421085 1
18 12 0 0088426421 1,772310445 0,0740848  0,149207683  5,05390217 .. 0,008518284 0,013146457 0,957081281 0
18 4 5 0,085980412 2,451519955 0,1637023  0,117442977 2,370381406 ... 0,008055002 0,006459156 0,967593733 0
3 6 15  0,040399456 1,619669861 0,0645386  0,061935974 174,3963399 .. 0,002538468 0,002064687 0,974304798 0
6 3 0,091596703 3,442182947  0,259403  0,214288916 80,60487303 ... 0,016354915 0,015803627 0,945681278 0
37 11 0 0,156676766 5,045889046 0,4281937  0,274072029 13,06555503 ... 0,019444296 0,009402378  0,94181434 0
20 12 0 0,0975515 0,911238698 0,0327019  0,052966787 5,168890883 ... 0,002440794 0,005023452 0,989395183 0

Sekil 7.3 Goriintiilere ait 6znitelik ¢ikarima.

Bolim 6.4°te anlatilan siniflandirma islemi excel ortamina aktarilan 6zellikler ile
gerceklestirilmistir. Toplamda 47 adet kirik 18 adet saglikli goriintiiden elde edilen
boliimlendirilmis 3640 goriintii alt kiimesinden rastgele 570 adet kirik, 570 adet
saglikl goriintii bolimii segilmistir. Segilen 570 er adet goriintii igerisinden her iKi
smifi¢in 525 adedi egitim 45 adedi test verisi olacak sekilde ayrilmigtir. Siniflandirma

adimi1 Destek Vektor Makineleri, KNN En Yakin Komsu Algoritmasi ve Topluluk

71



Ogrenimi, Lojistik Regresyon, Karar Agaci, Naive Bayes Smiflandiricist kullanilarak

gerceklestirilmistir.

Goriintiiler lizerinde kemigin kirik olup olmadiginin tespit basaris1 Bolim 6.5°te
performans analizi parametrelerine gore O0l¢lilmiistiir. Siniflandirma algoritmalari igin
test sonuglar1 Accuracy, Specificity, Sensitivity ve MCC parametreleri olarak Cizelge

7.1°de gosterilmistir.

Cizelge 7.1 Siniflandirma algoritmalar1 bagarim degerlendirmeleri.

Accuracy Specificity Sensitivity

MCC
% % %
K-En Yakin Komsu 92.22 93.33 91.11 0.84
Destek Vektor
_ _ 96.67 97.78 95.56 0.93
Makineleri
Topluluk Ogrenimi 85.56 86.67 84.44 0.71
Karar Agaci 83.33 84.44 82.22 0.67
Lojistik Regresyon 60.00 80.57 39.42 0,22
Naive Bayes
64.44 57.78 71.11 0.30
Simiflandiricisi
Majority Voting 95.56 97.78 93.33 0.91

Tiim smiflandirma algoritmalari karsilastirildiginda en iyi sonucu veren K-En Yakin
Komsu, Destek Vektor Makineleri, Topluluk Ogrenimi algoritmalari ile elde edilen
sonuglar1 daha giivenilir hale getirmek i¢in {i¢ algoritma arasinda majority voting

uygulanmis ve elde edilen bagar1 parametreleri Cizelge 7.1° de gosterilmistir.

Cizelge 7.1°de paylasilan degerlere gore ROC analizi yapilmistir. Tiim Siniflandirma
algoritmalar1 ve Majority Voting’in Sensitivity degerleri y eksenini, (1-specificity)
degerleri de x eksenini olusturmus ve bir ROC grafigi elde edilmistir. Elde edilen ROC
grafigi Sekil 7.4’te gosterilmistir.
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Sekil 7.4 Alt1 farkli siniflandirma algoritmasi ve Majority Voting i¢in ROC grafigi

Kemik kiriklarinin tespiti igin gergeklestirilen bu ¢alisma, Literatiir incelemesi
boliimiinde bahsedilen, 2010 ve 2022 yillar1 arasinda aym1 yonde gerceklestirilmis
calismalar ile kiyaslandiginda daha basarili oldugu kanitlanmistir. Cizelge 7.2°de
yillara gore kemik kiriklar1 tespiti hakkinda ki g¢aligmalarin ve gergeklestirilen

calismanin dogruluk degerleri karsilagtirilmistir.
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Cizelge 7.2 Yillara gore kemik kiriklar1 tespiti hakkinda ki calismalarin ve

gerceklestirilen calismanin dogruluk degerleri.

Eksi vd. 2012 89.00
Kaur vd. 2015 89.60
Nascimento vd. 2015 89.00
Dimililer 2017 94.30
Malashree vd. 2017 90.00
Manjari vd. 2017 94.00
Kaur vd. 2017 93.90
Oztiirk vd. 2017 89.00
Bhakare vd. 2018 85.00
Sudha vd. 2019 90.00
Calisma 2022 96.67
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BOLUM 8

SONUCLAR ve DEGERLENDIRMELER

Insan iskelet sisteminin temelini olusturan kemikte meydana gelen kiriklar, insan
hareket ve aktivitelerini kisitlayacagi i¢in hastadan elde edilen kemik goriintiisii
tizerinde kirik olup olmadigini tespit etmek oldukca 6nem kazanmaktadir. Kemik
kiriklarini bir bilgisayar yazilimi ile tespit edebilmek doktorun, kemigin kirik olup
olmadig1 noktasindaki yorumlama giiciine katkida bulunacak, hastaya bilgi verecek ve
bu baglamda doktorunda isini kolaylastiracaktir. Gergeklestirilen ¢calisma 4 adimdan
olugmaktadir. Birinci boliimde goriintiilerin 6n islenmesi asamasi yer almaktadir.
Gorlintiilerin  okunmasi, gorlntiilerin boyutlandirilmasi, goriintiilerin renk uzay1
doniisiimii, giiriiltiiler igin filtreleme bu bolimde yer alirlar. ikinci béliimde
goriintiilerin dilimlenmesi yer alir. Ugiincii boliimde dilimlenmis goriintiiler {izerinde
morfolojik islemlerin uygulanmasi, dilimlere ayrilarak goriintiilerin ¢ogaltilmasi
islemi ve dilimlere ayrilmig goriintiileri 6znitelik ¢ikarimi ile elde edilen verilerin excel
formatinda kaydetme islemleri yer almaktadir. Dordiincii ve son adim elde edilen
ozellik excel dosyalarinin MATLAB’da okunmasi goriintiilerin siniflandirilmasi
islemidir. Gergeklestirilen c¢alismanin performans analizleri Accuracy, Sensitivity,
Specificity, MCC parametreleri ile gergeklestirilmistir. Siniflandirma asamasinda
kullanilan alt1 farkli algoritma igerisinde, Destek Vektor Makineleri %96.67 Accuracy,
%97.78 Specificity, %95.56 Sensitivity, 0.93 MCC degerleri ile en basarili
algoritmadir. Basariyr destekler nitelikteki majority voting sonucunda %95.56
Accuracy, %97.78 Specificity, %93.33 Sensitivity, 0.91 MCC degerleri elde
edilmistir. Gergeklestirilen bu ¢alismanin, literatiir incelemesi boliimiinde bahsedilen

diger tiim ¢alismalardan daha basarili oldugu goriilmiistiir.
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8.4. CALISMANIN KATKILARI

e Bu tez calismasinda Bolim 2’de sunulan kemiklerin yapisi, kemiklerin
cesitleri ve kemiklerin siniflandirilmasi, kemik mimarisi, kemigin mimari
yapist ile ilgili literatiir taramasi1 sunulmustur. Bununla birlikte, tez ¢alismasi

bu alanda calisacak yeni aragtirmacilar i¢in bir 6n ¢alisma niteligindedir.
e Tez calismasinda Boliim 5°te gerceklestirilen boliitleme algoritmalarinin
birlikte kullanilarak en optimum goriintii veri setinin CCL yolu ile

olusturulabilecegi gosterilmistir.

o Kemik kiriklarinin bilgisayar destekli teshis edilebilecegi ve bilgisayar destegi

ile hekime kirik teshisi konusunda yardimci olacagi gosterilmistir.

8.5. ONERILER

e Bu c¢alismada onerilen smiflandirma tabanli kirik tespiti ilerde farkli kemik

kirig tiirlerini de kapsayacak sekilde genisletilebilir.

e Daha fazla veri ve farkli teknikler kullanilarak sistemin basarisi artirilabilir.

76



10.

11.

12.

13.

KAYNAKLAR

Marolt, D., Knezevic, M., and Novakovic, G. V., "Bone tissue engineering with
human stem cells Bone tissue engineering with human stem cells”, Stem Cell
Research & Therapy, 10 (2) (2010).

Veysi, A., "Kemik mineral yogunlugunun yapay sinir aglariyla saptanmasi", Dicle
Universitesi, (2007).

EKSI, Z., "Yapay sinir aglari ile kemik kiriklarinin goriintii isleme tabanli tespiti",
(2012).

Soylak, M., "Uzun Kemik Kiriklar1 i ¢in Yeni Bir Sabitleyici Civi Geli s tirilmesi",
7 (1): 363-369 (2020).

Wang, X. and Puram, S., "The toughness of cortical bone and its relationship with
age", Annals Of Biomedical Engineering, 32 (1): 123-135 (2004).

"Uluslararast Osteoroz Vakfi", https://www.iofbonehealth.org/fixed-risk-
factors (2020).

Doblaré¢, M., Garcia, J. M., and Gomez, M. J., "Modelling bone tissue fracture and
healing: A review", Engineering Fracture Mechanics, 71 (13-14): 1809-1840
(2004).

Clarke, B., "Normal bone anatomy and physiology.”, Clinical Journal Of The
American Society Of Nephrology : CJASN, 3: 131-139 (2008).

Tuna, M., "Computer Simulation Of Bone Remodeling", (2013).

Yenigiin, C., "Mechanical Design And Analysis of a Novel Fixation Device For
Human Bone Fractures”, (2016).

Upadhyay, R. S. and Tanwar, P., "A review on bone fracture detection techniques
using image processing”, 2019 International Conference On Intelligent
Computing And Control Systems, ICCS 2019, (Iciccs): 287-292 (2019).

Eksi, Z. and Cakiroglu, M., "Performance evaluation of the popular segmentation
algorithms for bone fracture detection”, AWERProcedia Information
Technology & Computer Science, 1: 1245-1249 (2012).

M. Miiller, "Journal of Orthopaedic Trauma", 173 (2018).

77



14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

Tripathi, A. M., Upadhyay, A., Rajput, A. S., Singh, A. P., and Kumar, B.,
"Automatic detection of fracture in femur bones using image processing”,
Proceedings Of 2017 International Conference On Innovations In Information,
Embedded And Communication Systems, ICIIECS 2017, 2018-Janua: 1-5
(2017).

Mcgee, A. M., Qureshi, A. A., and Porter, K. M., "Review of the biomechanics
and patterns of limb fractures™, Trauma, 6 (1): 2940 (2004).

Kumrular, R. K. and Polat, A., "Klinik Uygulamalarda Ileri Biyomedikal
Goriintiileme Teknolojileri", European Journal Of Science And Technology,
(23): 207-221 (2021).

Hounsfield, G. N., "Computerized transverse axial scanning (tomography): Part I.
Description of system”, British Journal Of Radiolog, 46: 1016-1022 (1973).

Jacob, N. E. and Wyawahare, M. V., "Survey of Bone Fracture Detection
Techniques”, International Journal Of Computer Applications, 71 (17): 31-34
(2013).

Ophir, J., Ponnekanti, H., Cespedes, 1., Yazdi, Y., and Li, X., "Elastography: a
method for imaging the elasticity in biological tissues\n", Ultrasonic Imaging, 13
(2): 111-134 (1991).

Oyar, O., "Magnetik Rezonans Gérintileme (Mrg)’Nin Klinik Uygulamalari Ve
Endikasyonlar1", Harran Universitesi Tip Fakiiltesi Dergisi, 5 (2): 31-40 (2008).

El-Bendary, M., Salama, D., Kasban, H., EI-Bendary, M. A. M., and Salama, D.
H., "A comparative study of medical imaging techniques”, International Journal
Of Information Science And Intelligent System, 4 (2): 37-58 (2015).

Internet: Wikipedia the free encyclopedia, "Computed Tomography",
https://en.wikipedia.org/wiki/CT_scan (2022).

Molino, G., Montalbano, G., Pontremoli, C., Fiorilli, S., and Vitale-Brovarone,
C., "Imaging techniques for the assessment of the bone osteoporosis-induced
variations with particular focus on micro-ct potential”, Applied Sciences
(Switzerland), 10 (24): 1-27 (2020).

Internet: InformedHealth, "How Does Ultrasound Work™",
https://www.informedhealth.org/how-do-ultrasound-examinations-
work.html (2022).

UNAL, D., "Tipta Kullanilan Gériintiileme Teknikleri", Gazi Universitesi,
(2008).

ARSLAN, T., "X-1sinlar1 ve Kullanim Alanlar1", Gazi Universitesi, (2010).

78



27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

Bulut, S., Oz¢inar, A., Ciftcioglu, C., and Akpek, A., "X-Isini Goriintiilerinde
Segmentasyon ve Kirik Tespiti i¢in Yeni Algoritma", 2015 Medical Technologies
National Conference, TIPTEKNO 2015, (October 2015): (2016).

Zheng, W. and Zhang, L., "Study on recognition of the fracture injure site based
on X-ray images"”, Proceedings - 2010 3rd International Congress On Image
And Signal Processing, CISP 2010, 4 (d): 1947-1950 (2010).

Smith, R., Ward, K., Cockrell, C., Ha, J., and Najarian, K., "Detection of fracture
and quantitative assessment of displacement measures in pelvic X-ray images",
ICASSP, IEEE International Conference On Acoustics, Speech And Signal
Processing - Proceedings, 682-685 (2010).

Mahendran, S. K., "Ensemble Systems for Automatic Fracture Detection”,
International Journal Of Engineering And Technology, 4 (1): 7-10 (2012).

Chowdhury, A. S., Burns, J. E., Mukherjee, A., Sen, B., Yao, J., and Summers, R.
M., "Automated detection of pelvic fractures from volumetric CT images"”,
Proceedings - International Symposium On Biomedical Imaging, 1687-1690
(2012).

Bulut, S., Ozginar, A., Ft¢, C. 1., Akpek, A., and Yeni, 1., "X-I s 1 n 1
Gorintiilerinde Segmentasyon ve K 1 r 1 k Tespiti i¢cin Yeni Algoritma A New
Algorithm for Segmentation and Fracture Detection in X-Ray Images"”, 1-4
(2015).

Kaur, T. and Garg, A., "Bone Fraction Detection using Image Segmentation™,
International Journal Of Engineering Trends And Technology, 36 (2): 82-87
(2016).

Myint, S., Khaing, A. S., and Tun, H. M., "Detecting Leg Bone Fracture In X-Ray
Images”, International Journal Of Scientific & Technology Research, 4 (8):
140-144 (2015).

Nascimento, L. and Ruano, M. G., "Computer-aided bone fracture identification
based on ultrasound images”, Proceedings - 2015 IEEE 4th Portuguese Meeting
On Bioengineering, ENBENG 2015, (February): 26-28 (2015).

Dimililer, K., "IBFDS: Intelligent bone fracture detection system", Procedia
Computer Science, 120: 260-267 (2017).

Malashree and Swamy, G. N., "Automatic Detection of Radius of Bone Fracture”,
International Research Journal Of Engineering And Technology(IRJET), 4
(6): 4-7 (2017).

Manjari, A. V., Kamal, A., Devi, S., and Satyanarayana, M., "Detection and
Classification of Bone Fractures Using GLCM Features", International Journal
For ReseaArch In Applied Science & Engineering Technology (IJRASET), 5
(9): (2017).

79



39.

40.

41.

42.

43.

44,

45.

46.

47.

48.

49.

50.

51.

52.

53.

Kaur, H. and Jain, A., "Detection of Fractures in Orthopedic X-Ray Images", 8
(3): 545-551 (2017).

Oztiirk, O. and Kutucu, H., "Detection of Bone Fractures using Image Processing
Techniques and Artificial Neural Networks”, 2017 International Artificial
Intelligence And Data Processing Symposium (IDAP), 1-5 (2017).

Bhakare, D. B., Jawalekar, P. A., and Korde, S. D., "A Novel Approach for Bone
Fracture Detection Using Image Processing”, 193195 (2018).

Sudha Rani, K., Mani Kumari, K., Amulya, G., Pothineni, E., Pavani, V., and
Reddy, P. S., "Leg bone fracture segmentation and detection using advanced
morphological techniques”, International Journal Of Recent Technology And
Engineering, 8 (2 Special issue 3): 1246-1249 (2019).

PERIHANOGLU, G. M., "Dijital Goriintii Isleme Teknikleri Kullanilarak
Goriintiilerden Detay Cikarimi", (2015).

Chityala, R. and Pudipeddi, S., "Image Processing and Acquisition Using Python",
Second edi. Ed., CRC Press, Boca Raton, 3-21 (2020).

Umesh, P., "Image Processing in Python", CSI Communications, 36 (9): 23-24
(2012).

"Internet: TIOBE (Programlama Toplulugu Endeksi)",
https://www.tiobe.com/tiobe-index/ (2022).

Sehirli, E., "A FULLY AUTOMATED APPLICATION FOR ANALYSIS AND
QUANTIFICATION OF DNA DAMAGE ON COMET ASSAY IMAGES Ph .
D . Thesis Computer Engineering”, Karabiik Universitesi, (2018).

Internet: NumPy Developers, "NumPy", https://numpy.org/ (2022).

Chityala, R. and Pudipeddi, S., "Image Processing and Acquisition Using Python",
Image Processing and Acquisition Using Python, 1-351 (2014).

Internet: Clark, A, "Python Imaging Library",
https://pillow.readthedocs.io/en/stable/handbook/overview.html 2022).

Internet: Matplotlib development Team, "Matplotlib”, https://matplotlib.org/
(2022).

Internet: The MathWorks "Matworks", https://www.mathworks.com/ (2022).

Gunjal, B. L. and Mali, S. N., "Image Processing with Matlab, Scilab, and
Octave"”, 36 (9): 19-21 (2012).

80



54.

55.

56.

S7.

58.

59.

60.

61.

62.

63.

64.

65.

66.

Azemi, A. and Pauley, L. L., "Teaching the introductory computer programming
course for engineers using Matlab", Proceedings - Frontiers In Education
Conference, FIE, (2008).

Erkan, U., Gokrem, L., and Enginoglu, S., "Different applied median filter in salt
and pepper noise"”, Computers And Electrical Engineering, 70: 789-798 (2018).

Butuner, S. and Sehirli, E., "Comparison of segmentation methods used for bone
fracture images”, International Archives Of The Photogrammetry, Remote
Sensing And Spatial Information Sciences - ISPRS Archives, 46 (4/W5-2021):
137-141 (2021).

Na, S., Xumin, L., and Yong, G., "Research on k-means Clustering Algorithm:
An Improved k-means Clustering Algorithm", Third International Symposium
On Intelligent Information Technology And Security Informatics, 63-67
(2010).

Otsu, N., "Otsu_1979 otsu_method", IEEE Transactions On Systems, Man,
And Cybernetics, C (1): 62—66 (1979).

Sezgin, M. and Sankur, B., "Survey over image thresholding techniques and
quantitative performance evaluation”, Journal Of Electronic Imaging, 13 (2):
146-165 (2004).

Sehirli, E., "Diyabetik Hastalarda Retinal Damar Paketinin Bilgisayarli Gorii
Yontemleri Ile Goriintiilenmesi Ve Olasi Mikroanevrizma Lezyonlarinin Ortaya
Koyulmasi”, (2014).

Vyavahare, A. J., "Connected Component based Medical Image Segmentation”,
2 (8): (2014).

Foltz, M., "Connected Components in Binary Images"”, Massachusetts Institute
Of Technology, (1997).

Pertuz, S., Puig, D., and Garcia, M. A., "Analysis of focus measure operators for
shape-from-focus", Pattern Recognition, 46 (5): 1415-1432 (2013).

Nanda, H. and Cutler, R., "Practical calibrations for a real-time digital
omnidirectional camera”, CVPR Technical Sketch, (January 2001): (2001).

Shirvaikar, M. V., "An optimal measure for camera focus and exposure",
Proceedings Of The Annual Southeastern Symposium On System Theory, 36:
472475 (2004).

Yang, G. and Nelson, B. J., "Wavelet-Based Autofocusing and Unsupervised

Segmentation of Microscopic Images”, IEEE International Conference On
Intelligent Robots And Systems, 3 (October): 2143-2148 (2003).

81



67.

68.

69.

70.

71.

72.

73.

74.

75.

76.

77.

78.

Lee, S. Y., Kumar, Y., Cho, J. M., Lee, S. W., and Kim, S. W., "Enhanced
autofocus algorithm using robust focus measure and fuzzy reasoning”, IEEE
Transactions On Circuits And Systems For Video Technology, 18 (9): 1237—
1246 (2008).

Helmli, F. S. and Scherer, S., "Adaptive shape from focus with an error estimation
in light microscopy”, International Symposium On Image And Signal
Processing And Analysis, ISPA, 2001-Janua: 188-193 (2001).

Minhas, R., Mohammed, A. A., Wu, Q. M. J., and Sid-Ahmed, M. A., "3D Shape
from Focus and Depth Map Computation Using Steerable Filters", Lecture Notes
In Computer Science (Including Subseries Lecture Notes In Artificial
Intelligence And Lecture Notes In Bioinformatics), 5627 LNCS: 573-583
(2009).

Minhas, R., Mohammed, A. A., and Wu, Q. M. J., "An efficient algorithm for
focus measure computation in constant time", IEEE Transactions On Circuits
And Systems For Video Technology, 22 (1): 152-156 (2012).

Huang, W. and Jing, Z., "Evaluation of focus measures in multi-focus image
fusion", Pattern Recognition Letters, 28 (4): 493-500 (2007).

Nayar, S. K., "Shape from focus”, IEEE Transactions On Pattern Analysis And
Machine Intelligence, 16: 824-831 (1994)

Thelen, A., Frey, S., Hirsch, S., and Hering, P., "Improvements in shape-from-
focus for holographic reconstructions with regard to focus operators,
neighborhood-size, and height value interpolation”, IEEE Transactions On
Image Processing, 18 (1): 151-157 (2009).

Pech-Pacheco, J. L., Cristobal, G., Chamorro-Martinez, J., and Fernandez-
Valdivia, J., "Diatom autofocusing in brightfield microscopy: A comparative
study", Proceedings - International Conference On Pattern Recognition, 15 (3):
314-317 (2000).

Yap, P. T. and Raveendran, P., "INTELLIGENT DISTRIBUTED
SURVEILLANCE SYSTEMS A network of co-operative cameras for visual
surveillance”, IEEE Proceedings—Vision, Imageand Signal Processing, 151
(2): 128-136 (2004).

OZDEMIR, R. and TURANLI, M., "Comparison of Machine Learning
Classification Algorithms for Purchasing Forecast”, Journal Of Life Economics,
59-68 (2021).

Mohri, M., Rostamizadeh, A., and Talwalkar, A., "Foundations of Machine
Learning”, 2. Ed., The MIT Press Cambridge, London,UK, 457 (2018).

Internet: Wikipedia The Free Encyclopedia, "Reinforcement Learning”, (2022).

82



79.

80.

81.

82.

83.

84.

85.

86.

87.

88.

89.

90.

91.

92.

Vapnik, V. N., "The Nature of Statistical Learning Theory", Second. Ed.,
Springer-Verlag, USA, New York, 206 (2000).

Altman, N. S., "An Introduction to Kernel and Nearest-Neighbor Nonparametric
Regression”, The American Statistician, 46: 175-185 (1992).

Lin, Y. and Wang, J., "Research on Text Classification Based on BERT-BiIGRU
Model", (2014).

Wasule, V. and Sonar, P., "Classification of brain MRI using SVM and KNN
classifier”, Proceedings Of 2017 3rd IEEE International Conference On
Sensing, Signal Processing And Security, ICSSS 2017, 218-223 (2017).

Rokach, L. and Maimon, O., "DECISION TREES", Cycle, 1897 (Figure 1): 44—
45 (1989).

John, G. H. and Langley, P., "Estimating Continuous Distributions in Bayesian
Classifiers George", Proceedings Of The Eleventh Conference On Uncertainty
In Artificial Intelligence., 338-345 (1995).

Sarker, 1. H., "A machine learning based robust prediction model for real-life
mobile phone data”, Internet Of Things (Netherlands), 5: 180-193 (2019).

Pedregosa F, Varoquaux G, Gramfort A, Michel V, Thirion B, Grisel O, Blondel
M, Prettenhofer P, Weiss R, D. V, "Scikit-learn: Machine Learning in Python
Fabian", Journal OfMachine Learning Research, 127 (3): 2825-2830 (2011).

Hassan, S. U., Ahamed, J., and Ahmad, K., "Analytics of machine learning-based
algorithms for text classification”, Sustainable Operations And Computers, 3
(February): 238-248 (2022).

Gianey, H. K. and Choudhary, R., "Comprehensive Review On Supervised
Machine Learning Algorithms", Proceedings - 2017 International Conference
On Machine Learning And Data Science, MLDS 2017, 2018-Janua: 38-43
(2018).

Sagi, O. and Rokach, L., "Ensemble learning: A survey", Wiley Interdisciplinary
Reviews: Data Mining And Knowledge Discovery, 8 (4): 1-18 (2018).

Internet: Wikipedia The Free Encyclopedia, "Matthews Correlation Coefficient",
https://en.wikipedia.org/wiki/Phi_coefficient (2022).

Matthews, B. W., "Comparison of the predicted and observed secondary structure
of T4 phage lysozyme", BBA - Protein Structure, 405 (2): 442-451 (1975).

Internet: Wikipedia The Free Encyclopedia, "Sensitivity and Specificity”,
http://en.wikipedia.org/wiki/Sensitivity _and_specificity (2022).

83



93. Fawcett, T., "An introduction to ROC analysis", Pattern Recognition Letters, 27
(8): 861-874 (2006).

94. Sehirli, E. and Turan, M. kami., "A novel method for segmentation of QRS
complex on ECG signals and classification of cardiovascular diseases via a hybrid
model based on machine learning"”, International Journal Of Intelligent Systems
And Aplications In Engineering, 9 (1): 12-21 (2021).

84



OZGECMIS

Salih BUTUNER, ilkokul ve ortaokul 6grenimini Zile’de Alparslan Tiirkes Ilkdgretim
okulunda tamamladi. Lise 6grenimini Zile Dingerler 75. Y1l Anadolu Lisesi’nde 2014
yilinda tamamladi. Yine 2014 yilinda Karabiik Universitesi Ingilizce Hazirlik
Programma basladi. 2015 yilinda Karabiik Universitesi Miihendislik Fakiiltesi
Biyomedikal Miihendisligi Boliimii’ne basladi ve aymi yerde lisans &grenimini
tamamlayarak 2019 yilinda iyi bir ortalama ile mezun oldu. Yiiksek lisans 0grenimine
2019 yilinda Karabiik Universitesi Yiiksek Lisans Enstitiisii Bilgisayar Miihendisligi
Ana Bilim Dali’nda basladi. 2020-2021 yillar1 arasinda 1180059 numarali 1003
TUBITAK projesi olan Saf Hat Yumurtact Tavuklarda Bazi Verim Ozelliklerine
Yonelik Markor Destekli Seleksiyon igin Markor-Qtl Temelli Panel Sistemlerinin
Olusturulmas1 projesinde arastirmaci 6grenci olarak gorev almistir. 2022 yilindan
itibaren Beykent Universitesi Yazilim Miihendisligi Boliimiinde arastirma gorevlisi

olarak ¢alismaktadir.

85



