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OZET

Koray ACICI

DERIN OGRENME TEKNIKLERi KULLANILARAK KEMIiK KIRIGI TESPITi
VE SINIFLANDIRMASI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitusi

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

2021

Proksimal femur kiriklarinin 6zellikle yash niifusu etkileyen ciddi bir saglik sorunu oldugu
bilinmektedir. Oniimiizdeki yillarda artan niifusla birlikte vaka sayisinin ikiye katlanacag
tahmin edilmektedir. Femoral kiriklarin teshisi i¢in diiz frontal pelvik radyografiler
(PXR'ler) diisiik maliyetleri nedeniyle yaygin olarak kullanilmaktadir. Ne yazik ki, tiim
kalga kiriklarinin %2'sinin PXR ile teshis edilemedigi belirtilmektedir. Bu durum yanlis
taniya yol agmakta, iyilesme siirecini engellemekte, tedavi maliyetlerini artirmakta ve
hastalarin yasam kalitelerini diisiirmektedir. Bu nedenle, kanonik makine o6grenimi
algoritmalarinin ve derin O0grenme mimarilerinin kirik tespiti ve smiflandirmasinda
kullanimi, dogru teshis ve tedaviye yardimci olmak i¢in artmaktadir. Buradan yola ¢ikilarak,
tez c¢alismas1 kapsaminda femur boyun kirigi tespiti ve femur kirigi siniflandirmasi
calismalar1 gergeklestirilmistir. Femur boyun kirigi tespiti calismasinda sifirdan bir CNN
mimarisi Onerilerek tasarlanmis ve dengeli ve dengesiz iki veri kiimesi {lizerinde deneyler
yapilmistir. GA ve PSO {ist-sezgisel optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak, 6nerilen CNN
mimarisinin evrigsimsel katmanlarindaki filtre boyutlar1 ve bu katmanlarda tiretilen 6znitelik
haritas1 sayilar1 optimize edilmeye calisilmis ve basarim o6lgiitleri lizerinden performans
artist saglandig ortaya konmustur. Femur kirigi siniflandirmasi ¢alismasinda ise hazir CNN
mimarileri transfer 6grenme yontemiyle mevcut probleme uyarlanarak deneyler ylriitiilmiis
ve performanslar1 karsilastirilmistir. Hazir CNN mimarilerinin evrisimsel katmalarinda
otomatik olarak tiretilen 6znitelikler kanonik makine 6grenme siniflandiricilarint beslemek
i¢cin kullanilmistir. Tespit ve smiflandirma calismalarinda elde edilen performanslara gore

derin 6grenme mimarilerinin kanonik siiflandiricilara {istlin geldigi gozlemlenmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Femur, Kirik Tespiti ve Smiflandirmasi, Derin Ogrenme,
Kanonik Makine Ogrenme, Ust-Sezgisel Optimizasyon



ABSTRACT

Koray ACICI

BONE FRACTURE DETECTION AND CLASSIFICATION USING DEEP
LEARNING TECHNIQUES

Baskent University Institution of Science and Engineering

Department of Computer Engineering

2021

It is known that proximal femur fractures are a serious health problem affecting especially
the elderly population. It is estimated that the number of cases will double in the next three
decades with the increasing population. To diagnose femoral fractures plain frontal pelvic
radiographs (PXRs) are widely used due to their low cost. Unfortunately, it was stated that
2% of all hip fractures could not be diagnosed by a PXR. This situation leads to misdiagnosis,
hinders the recovery process, increases the treatment costs, and decreases the life quality of
the patients. Therefore, the utilization of canonical machine learning algorithms and deep
learning architectures in fracture detection and classification has increased to aid in accurate
diagnosis and treatment. Starting from this point of view, within the scope of the thesis,
femoral neck fracture detection and femur fracture classification studies were carried out.
The femoral neck fracture detection study was designed by proposing a CNN architecture
from scratch and the experiments were conducted on the balanced and the imbalanced data
sets. Using the meta-heuristic optimization algorithms, the filter sizes in the convolutional
layers of the proposed CNN architecture and the number of feature maps generated in these
layers have been tried to be optimized and it has been revealed that performance increases
are achieved through performance criteria. In the femur fracture classification study, the
experiments were carried out by adapting the pretrained CNN architectures to the existing
problem with the transfer learning method. Automatically generated features of the
pretrained CNN architectures were used to feed canonical machine learning classifiers.
According to the performances obtained in the detection and classification studies, it has

been observed that deep learning architectures are superior to canonical classifiers.

KEYWORDS: Femur, Fracture Detection and Classification, Deep Learning, Canonical
Machine Learning, Meta-Heuristic Optimization
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1. GIRIS

1.1. Motivasyon ve Amag

Yapay zeka, ozellikle tip alan1 olmak tizere gesitli aragtirma alanlarinda 6nemli bir rol
oynamaktadir. Yapay zeka alanindaki gelismelerden etkilenen alanlardan biri de ortopedidir.
Proksimal femur kiriklar1 yash niifus tarafindan karsilagilan 6nemli bir saglik sorunudur [1],
[2]. Yaslanan kiiresel niifusa paralel olarak ontimiizdeki 30 yil i¢inde insidansin iki katina
¢ikacagi tahmin edilmektedir [3], [4], [5]. Erken teshis ve tedavi sadece eklemin korunmasini
kolaylastirmakla kalmaz, ayn1 zamanda hastalarin postoperatif donemde yasam kalitelerini
ve ambulasyon (herhangi bir yardima ihtiya¢ duymadan yiiriiyebilme) kapasitelerini
stirdiirmelerine yardimci olur [6]. Pelvik X-1sin1 (PXR) en basit, en ucuz ve femur
kiriklarmin tanist ig¢in en hizli yontemdir. Ancak %100 dogruluk saglamaz. Tiim kalga
kiriklarinin yaklasik %2'sinin basit PXR ile teshis edilemedigi bildirilmistir [7], [8]. Bu
durumda yanlis teshis zincirleme sorunlara yol agmaktadir. Yanlis teshis sirayla geg
tedaviye, ameliyat sonrasi iyilesme siiresinin uzamasina ve tedavi maliyetlerinin artmasina
neden olur. Manyetik rezonans goriintiileme (MRI), bilgisayarli tomografi (CT) ve
radyoniiklid goriintiileme yontemleriyle femur boyun kirigi tespit oranlar1 daha yiiksek
olmasina ragmen, rutin kullanimlart uygun maliyetli degildir [9].

Tibbi goriintli isleme alaninda derin 6grenme tekniklerinin kullanimi son yillarda
popiilaritesini  artirmigtir.  Bilgisayarlarin  ¢evresel  faktorlerden  etkilenmemesi,
ogrendiklerini unutmamasi ve yiiksek hafiza kapasitesine sahip olmasi, genel dogruluk
oranlar iyilestirilirse algoritmalarin yakin gelecekte doktorlarin hastalarina yonelik karar
verme siireglerini dogrudan etkileyecegini diisiindiirmektedir. Derin 6grenme tekniklerini
kullanmanin faydalari; kiriklarin erken teshisi, tedaviye erken baglanmasi, postoperatif
lyilesme stiresinin kisaltilmasi, yanlis teshis nedeniyle artan maliyetlerin 6nlenmesi,
hastalarin yagsam kalitelerinin ve ambulasyon kapasitelerinin artirilmasi olarak gosterilebilir.
Tibbi goriintiilerin islenmesi ve degerlendirilmesinde bu teknolojinin kullaniminin,
hastaliklarin teshisini ve tedavilerin diizenlenmesini kolaylastiracagi tahmin edilmektedir.
Bu nedenle, kanonik makine 6grenimi algoritmalarinin ve derin 6grenme mimarilerinin kirik
tespiti ve simiflandirmasinda kullanimi, dogru teshis ve tedaviye yardimci olmak igin
artmaktadir.

Yapay zeka alanindaki gelismeler, derin 6grenme mimarilerinin saglik uzmanlari

diizeyinde teshis koyma kapasitesine sahip oldugunu da gostermektedir [10], [11], [12], [13],



[14], [15], [16], [17]. Bu gelismeler, yapay zeka sistemlerinin saglik uzmanlarinin yerini
alabilecegi sorusunu akla getirmektedir. Bu durum su anda miimkiin goriinmese de, bu
sistemlerin tip doktorlarina tan1 koyma asamasinda yardimci olmasi ve tedavi planlamasini
kolaylastirmasi gercegini degistirmemektedir.

Yapay zeka alanindaki teknik gelismeler ortopedik cerrahi alanina iki sekilde katki
sunmustur:

* Teshis ve tedavide yapay zekanin karar destek sistemi olarak kullanilmasi

* Cerrahi tedavide robotik cerrahinin kullanilmasi

Ortopedik cerrahide tibbi karar destek mekanizmalari arasinda en yararl dallardan biri
olan radyoloji, evrisimsel sinir aglarmin (CNN) bu alanda kullanilmasiyla biiyiik bir atilim
yapmistir. Kemik kiriklariin siniflandirilmasinda, inter-gozlemci (iki veya daha fazla
gozlemci arasinda ayni1 materyali incelerken ortaya ¢ikan degisim miktari) ve intra-g6zlemci
(bir gozlemcinin ayn1 materyali birden fazla incelerken ortaya ¢ikan degisim miktar)
giivenilirligi kapsamli bir sekilde tartisilmis ve arastirilmistir. lgili arastirmalara gore CT
goriintiilerindeki kiriklar literatiire giren yeni algoritmalar kullanilarak %98 hassasiyetle
smiflandirilabilmektedir [18], [19], [20]. Ek olarak, derin bir CNN mimarisi araciligiyla, diiz
radyografilerden total kalga protezi tasarimini belirlemek igin yeni, tam otomatik ve
yorumlanabilir bir yaklagim kullanan bir ¢alisma, CNN'nin ¢ok yiiksek bir dogruluk elde
ettigini ve saglik bakim maliyetlerini diisiirdiigiinti gostermektedir [21].

Maliyeti nedeniyle X-isin1 goriintilleme sistemleri hemen hemen her klinikte
mevcuttur. Gelen hastanin X-151n1 goriintiisii ¢ekilerek teshisin konmasi ve yapilacak olan
tedavinin planlanmast mimkiindiir. Ancak teshisin konmasi X-151m1 goriintiisiiniin
yorumlanmasina ve anlasilmasina siki sikiya baglidir. Tecriibeli doktorlar yorumlamay1
tecriibesiz doktorlara gére daha dogru ve daha hizli bir sekilde yapabilmektedirler. Buna
karsin teshis sirasinda ayni goriintii lizerinde uzmanlar arasinda farkli yorumlar da ortaya
cikabilmektedir. Buna ek olarak, her saglik kurulusunda dogru siniflandirmay1 yapabilecek
ve dogru teshisi koyabilecek bir uzmana ulagsmak her zaman miimkiin olmamaktadir.
Ozellikle COVID-19 ile birlikte doktorlarin omuzlarindaki yiik katlanarak artmaktadir. Acil
servislerde artan nobet yikd ile birlikte her hastaya ayrilan siire giderek azalmakta ve doktor
tarafindan yanlis teshis konma ihtimali de yorgunlukla birlikte artmaktadir. Yanhs teshis,
kirigin yanhs simiflandirilmasina, yanlis planlamaya ve tedaviye, tedavinin maliyetinin
artmasina ve hastanin yasam kalitesinin diismesine, cerrahlarin is yiklerinin artmasina

neden olmaktadir.



Yukarida bahsi gecen motivasyonlarla 6zellikle kii¢lik yerlesim birimlerindeki saglik
kuruluglarinda kullanilabilecek, doktora veya cerraha teshisinde yardimci olabilecek veya
teshisini dogrulayacak boylelikle is yiikiinli ve maliyeti azaltacak, doktorun veya cerrahin
tedaviyi planlamasini hizlandiracak ve hastanin yasam kalitesini diizenleyecek bir sistemin
derin 6grenme mimarileri ile tasarlanmasi bu tez ¢alismasi kapsaminda gergeklestirilmistir.
CNN, uzun kisa-siireli hafiza (LSTM), iki yonlii LSTM (BILSTM) ve otomatik kodlayici
(AE) olarak adlandirilan derin 6grenme mimarilerinin yani sira destek vektor makinesi
(SVM), rastgele orman (RF), Naive Bayes (NB) ve k-en yakin komsu (kNN) gibi kanonik
makine 6grenme yontemleriyle de proksimal femur boyun kiriklarinin tespiti i¢in ¢aligmalar
yapilmistir. Bunlara ek olarak femurdaki farkl kirik tiirlerinin siniflandirilmasi i¢in de hazir
derin 6grenme mimarileri kullanilarak en yiiksek dogrulukla teshisi koyan mimarinin

bulunmast i¢in ¢esitli deneyler tasarlanmis ve yiiriitiilmiistiir.

1.2. Arka Plan Bilgisi

Kemik, hayvanlarda omurgali iskeletinin bir parcasini olusturan sert bir dokudur.
Kemikler vicutta gesitli organlarin korunmasindan, kirmizi ve beyaz kan hicrelerinin
uretiminden, minerallerin depolanmasindan, viicuda yapt ve destek saglanmasindan
sorumludur. Hareketliligin olanakli hale gelmesi kemikler sayesindedir. Kemikler gesitli
sekil ve boyutlarda bulunur ve karmagsik bir i¢ ve dis yapiya sahiptir. Hafif olmalarina
ragmen giiclii ve serttir ve birden fazla isleve hizmet eder.

Travmatik kemik kiriklar1 kalict sakatliga sebep olabilecegi gibi bazen de 6liim nedeni
olabilir. Kemik kirig1 viicuttaki yaralanmalarla birlesti§inde 6liim oranini artirma olasilig
yiiksektir. Belirli bolgelerdeki travmatik kemik kirigi, ciddi kanamaya, ¢oklu organ
yetmezligi sendromuna (MODS), sinir hasarlarina ve i¢ organlarda ¢esitli hasarlara neden
olabilmektedir. Kirigin semptomlari, belirli bir kemige ve yaralanmanin ciddiyetine bagh
olmakla birlikte; agri, sisme, morarma, sekil bozuklugu ve uzuv kullanamama olarak
sayilabilir.

Kemik kirigina, spor yaralanmalari, trafik kazalar1 ve diigmeler gibi travmatik olaylar
sebep olabilecegi gibi osteoporoz ve bazi kanser tiirleri kemiklerin daha kolay kirilmasina
yol agabilir. Bu durumlarda kiiciik travmalar ve diismeler bile ciddi sonuglar dogurabilir.

Dogusta insan viicudunda yaklasik olarak 270 kemik mevcutken bunlarin bazilari

biiyiime sirasinda kaynasarak yetiskin bir insanda 206 adet ayr1 kemigi olusturur. Insan



viicudundaki en biiyiik kemik femur (uyluk kemigi), en kiigiik kemik ise orta kulaktaki
uzengidir [22].

En basit konvansiyonel radyolojik yéntem olan X-1sin1 goriintiileme, 6zellikle ortopedi
alaninda kirik tanisinin konulmasinda kullanilmaktadir. Kirigin lokalizasyonu ve morfolojisi
tedavinin planlanmasinda 6nemlidir. Kiriga cerrahi miidahale gerekip gerekmedigi, cerrahi
miidahale gereken durumlarda cerrahi yaklasimin karar verilmesinde, kullanilacak implant
seciminde ve olas1 komplikasyonlarin tahmin edilerek onlem alinmasinda, siiflama c¢ok
onemlidir. Spesifik kiriklar igin gesitli siniflama yontemleri mevcuttur. Ornegin proksimal
tibia (Plato) kiriklart i¢in Shatzker, proksimal humerus kiriklar1 i¢in Neer, distal humerus
kiriklart i¢in Jupiter siniflamasina basvurulmaktadir. Bu smiflama sistemlerinin
giivenilirliklerini belirlemek i¢in ¢esitli calismalar yapilmistir. AO (Arbeitsgemeinschatft fiir
Osteosynthesefragen, Ostesentez sorunu ¢alisma gurubu) Miiller siniflamasi, 1960 yilinda
gelistirilen, uzun kemik kiriklarinin smiflandirilmasinda kullanilan alfa numerik bir
sistemdir [23]. 3 rakam ve 1 harften olusur. Ilk iki rakam kirigm viicuttaki yerini tarif
ederken takip eden 1 harf ve 1 rakam kirigin morfolojisini gosterir. Ik rakam kemigi belirtir
(1 humerus, 2 radius/ulna, 3 femur ve 4 tibia/fibula). Ikinci rakam kemigin bdlgesini isaret
eder (1 proksimal, 2 diafizer, 3 distal) (Sekil 1.1). Bu smiflamanin kullanimi tecriibeli
cerrahlar tarafindan daha kolay iken tecriibesi az olan cerrahlar tarafindan anlagilmasi daha
zordur. Kirigin yanlis siniflanmasi beraberinde yanlis tedavi ve kotii sonucu getirmektedir.

Femur, dort farkli kemiklesme merkezinden gelisen bas, boyun, biiyiik ve kiiglik
trokanterden olusmaktadir (Sekil 1.2). Iskelet sisteminin en uzun, genis ve kuvvetli
kemigidir. Kal¢a ve diz eklemi fonksiyonlarinda 6nemli bir isleve sahiptir. Yaklasik olarak
vicut uzunlugunun dortte birini olusturur. Femurun biiyiik bolimii silindirik bir yapiya
sahipken 6ne dogru egilimli olan femur cisminin proksimalinde kisa bir boyun iizerinde
yuvarlak artikiiler kafa yer almaktadir. Femurun bir 6énemli islevi de ayag: viicut agirlig
cizgisinde bulundurmasidir [24].

Proksimal femur kiriklari, femur boyun kirig1, intertrokanterik kirik ve subtrokanterik
kirik olmak tizere kirigin anatomik konumuna gore siniflandirilirlar. Bu kirik tiplerinin her
biri 0zel tedavi yontemleri gerektirir ve kiriklarin nasil ele alinacagi ve tedavi edilecegi
hakkinda komplikasyonlar ve tartigmalar vardir [25]. Femur boyun kiriklari, femurun bas
bolgesi ile intertrokanterik bolge arasinda yer almaktadir. Bu kiriklar kaynamaya kars1 diger
kiriklara gore daha direnclidir. Genellikle cerrahi mudahale gerektirir. Kesin tedavi yontemi

hastanin yasina, kirik 6zelliklerine ve yaralanmay1 takiben siireye baglhidir [26].
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Geng bir yetiskinde femur boyun kirig1 nadir goriilen bir durumdur ve yiiksek enerjili
bir travmaya isaret eder. Tedavinin prensibi, avaskiiler nekroz ve kaynamama olasiligin
azaltmak icin mumkdin olan en erken donemde anatomik rediksiyon ve fiksasyondur [27].
Miimkiin olan en iyi tedavi yontemini bulmak i¢in AO smiflandirmasina, Garden
siiflandirmasina ve Pauwel siniflandirmasina bakilir. Giinlimiizde ¢ogu cerrah bahsi gegcen
siiflandirmalar yerine femur boyun kiriklarini deplase (yerinden ¢ikmis) veya deplase degil
olarak incelemektedir. Uluslararast bir arastirmada Bhandari et al., [28] cerrahlarin
%92'sinin deplase olmamis femur boyun kirigmin fiksasyonu i¢in ¢ok sayida kaniillii vida
kullanmay1 tercih ettigini ortaya koymuslardir. Deplase kiriklarda dahili fiksasyon kullanan
cerrahlarin %68'i ise ¢oklu vida kullanimini tercih etmektedirler. Geriatrik yas grubundaki
hastalar vakalarin ¢ogunu olusturmaktadir. Femur boyun kirigi, geriatrik yas grubunda
yuksek 6lim orani ile iligkilidir (yaralanmanin ilk yilinda %20-35) [29]. Geriatrik hastalarda
femur boyun kiriklarinin protez replasmaninin tercih edilen tedavi yontemi oldugu genel
olarak kabul edilmektedir [30]. Cesitli meta analizler ve rastgele kontrol denemeleri,
artroplastiden sonra tekrar ameliyat oraninin (%9), dahili fiksasyon sonrasina (%35) kiyasla
azaldigim gostermistir [31]. Intertrokanterik kiriklar biiyiik ve kiiciik trokanter arasindaki
bolgede meydana gelir ve bu iki yapiy1 da igerebilir. Intertrokanterik kiriklar tiim kalca
kiriklarinin %45’ini olusturur [32]. Bahsi gegen bolge agirlik tasiyan trabekiillerden olusur
ve 1yl miktarda siingerimsi kemik ve damar yapisina sahiptir. Boylece avaskiiler nekroz ve
kaynamama riski en aza indirgenmis olur [33]. Intertrokanterik kiriklar tedavi i¢in, AO
smiflandirmasi, Evan smiflandirmasi ve Jenson siniflandirmasi altinda incelenir. Her
siniflandirma yontemi bu tip kiriklar: stabil ve stabil olmayan kiriklar (ters oblik ve koronal
boliinmiis kiriklar) olarak ikiye ayirir. Intertrokanterik kiriklar genellikle cerrahi fiksasyonla
tedavi edilir. Implant secimi kirik driintiisiine, hastanin yasma ve mevcut komorbiditelere
(es zamanli hastalik) baglhdir. Stabil intertrokanterik kiriklarin tedavisi i¢in implant
secenekleri, ekstramediiller kayar vida sistemleri (DHS), femur basinda vidali/flangh
intramedller ¢iviler (PFN, Gamma ¢ivi) ve protezdir. Subtrokanterik kiriklar kii¢iik
trokanter ve femur gdvdesinin istmusu arasinda meydana gelir. Bu kiriklarin goriilme sikligi
femur boyun kiriklaria ve intertrokanterik kiriklara gore daha azdir. Subtrokanterik kiriklar
tim kalca kiriklarinin %10 ile %30’unu olusturmaktadir. Bu kiriklar, ameliyat sirasinda
rediiksiyonda zorluk, kaynamama ve yanlis kaynama gibi ameliyat sonrasi
komplikasyonlarla kétii bir iine sahiptir. Intramediiller implantlarin bu kiriklarin tedavisinde

artan basari oranlarina sahip oldugu kanitlanmistir [25].



1.3. Epidomoloji

Yaslt insanlarda, femur boyun kiriklart agir sakatliklara yol acabilecek en yaygin
travmatik yaralanmalardir [34], [35]. Toplum yaslandik¢a, vaka sayisinin 2050 yilinda
istikrarli bir sekilde yaklasik olarak 6,3 ile 8,2 milyon arasina ylikselmesi beklenmektedir
[35]. Femur boyun kiriklarinin insidansi (yeni vakalarin ortaya ¢ikis sikligr) yaklasik olarak
pertrokanterik kiriklarin insidansina esittir ve bahsi gecen kiriklar tiim proksimal femur
kiriklarinin %90°1indan fazlasini olusturmaktadir [36], [37], [38], [39]. Geriye kalan %5 ile
%10’luk kisim ise subtrokanterik kiriklardan olusmaktadir. Geng yetiskinlerde bu tiir
kiriklar 50 yasin altindaki hastalarin sadece %2’sinde goriilmekle beraber olduk¢a nadirdir
[40]. 50 yasin iizerinde insidansta 2 ile 3 kat artis bulunmakta ve genellikle kadin cinsiyetini
etkilemektedir [35]. Mevsimsel degisimlere bakildiginda, proksimal femur kiriklarinin
tiirleri arasinda herhangi bir dagilim tanimlanamamasina ragmen, kis aylarinda daha yiiksek
insidans bildirilmistir [41], [42].

Kalga kiriklarinin ¢ogu diisme sonrasi ortaya ¢ikmaktadir. Yasam boyu kalca kirigi
riskinin erkeklerde %23,3, kadinlarda ise %11,2 oldugu tahmin edilmektedir [43]. Bu
kiriklarin %80’1 kadinlarda meydana gelirken 50 yasin iizerindeki insanlarin %90’inda
gorulmektedir [35]. Beyaz kadinlarda kalga kirig1 insidansi siyah kadinlara gore 2 veya 3 {i¢
kat fazladir [36], [44]. Yasa gore standartlastirilmig oranlar, hem femur boyun kiriklar1 hem
de trokanterik kiriklar i¢cin beyaz kadinlarda siyah kadinlara gore daha ytiksektir (4,33 — 1,91
ve 4,23 —1,54; 1000 kiside) [37]. En yiiksek kalga kir1g1 insidans1 iskandinavya’da ve Kuzey
Amerika toplumlarinda goriiliirken Giiney Avrupa iilkelerinde, Asya ve Latin Amerika
toplumlarinda daha distiktiir. Kalca kirig: riski kirsal alanlarda kentsel alanlara gore daha
diigiiktiir [35].

Cesitli toplumlarda insanlarin yaglarinin ilerlemesi ile kalga kirig1 insidansindaki artis,
proksimal femurdaki kemik kiitlesinin azalmasinin yani sira diisme insidansindaki artisin da
bir sonucudur.

New England'da femur boyun kiriklar: tizerine yapilan bir ¢calisma, insidansin 65 ve
69 yaslar1 arasindaki beyaz kadinlarda yilda 1000 kiside 2,2 oldugunu ortaya ¢ikarmistir. Bu
oran 90 ve 94 yagslar1 arasinda yilda 1000 kiside 31,8’e yiikselmistir. Beyaz erkeklerde ise
bu oran 65 ve 69 yaslari arasinda 0,9 iken 90 ve 94 yaslari arasinda 20,8 e yiikselmistir [45].
Ingiltere’de oranlar, 65 ve 69 yaslari arasindaki kadinlarda yilda 1000 kiside 1,6, 90 ve 94
yaslar arasindaki kadinlarda 0,7 iken erkeklerde 65 ve 69 yaslar1 arasinda 0,7, 90 ve 94
yaslar1 arasinda 14 olarak tespit edilmistir [46].



Dhanwal et al., [47] diinya ¢apinda femur boyun kirigi insidansinin genis irksal ve
cografi farkliliklara bagli oldugunu belirtmislerdir. Endiistrilesmis tilkeler gelismekte olan
ilkelere kiyasla daha yiiksek insidansa sahiptir. Asya toplumlar1 arasinda daha diisiik femur
boyun kirig1 insidansi kaydedilmistir. Japonya’da oran erkeklerde yilda 100000 kiside 99,
kadinlarda ise 368 olarak tespit edilmistir. 1990 yilinda Cin’de yasa gore standartlagtirilmis
kalca kirig1 insidansi kadinlarda 100000 kiside 87, erkeklerde ise 97 olarak kayitlara
gecmistir. Asya’daki en yliksek insidans, erkeklerde yilda 100000 kiside 152 ve kadinlarda
402 olmak iizere Singapur’da kayithdir. 2005 yilinda Meksika’da yilda 100000 kiside
erkeklerde 98 kadinlarda ise 169 olarak raporlanmustir. Insidans, Arjantin’de erkeklerde 137
ve kadinlarda 405 olarak kayitlara gegmistir. Afrika kitasinda ise insidans erkeklerde 43,7
ve kadinlarda 57,1 olarak tespit edilmistir.

Dinyada en yiksek insidans Kuzey Amerika kitasinda ortaya ¢ikmaktadir. Yilda
100000 kiside erkeklerde 201 kadinlarda ise 511 olarak bulunmustur [48]. Avrupa kitasinda
ise insidans kuzeyden gilineye dogru degisiklik gostermektedir. En yiiksek insidans
Iskandinav iilkeleri olan Isve¢ ve Norveg’te, yilda 100000 kiside erkeklerde 399 ve
kadinlarda 920 ile, en diisiik insidans ise Fransa ve Isvicre’de erkeklerde 137 kadinlarda 346
ile kayitlara gegcmistir. Bu ¢esitlilik etnik koken ve bolgelerin sahip oldugu iklimin yani sira
yasam standartlarindaki farkliliklar ile de agiklanmaktadir.

Insidanstaki yillar boyunca gdzlemlenen artis bazi donemlerde kesintiye ugramistir.
Amerika Birlesik Devletleri'nde, yasa gore diizeltilmis kirik insidans1 1986'dan 1995'e kadar
olan donemde artmis ve ardindan 1995-2005 doneminde kademeli olarak azalmistir.
Danimarka’da proksimal femur kirig1 insidansi1 60 yas istii kisilerde 1997 ve 2006 yillar
arasinda c¢arpici bir bicimde %20 azalmistir. Anti-osteoporotik terapi yontemlerinin
kullanilmasiyla insidanstaki diigiisler iligskilendirilmistir [49].

Almanya’da insidans artmaya devam etmekteyken Finlandiya’da 1997 ve 2004 yillar
arasinda hafif bir diisiise dogru belirgin bir egilim gdzlemlenmistir. Isve¢’te 50 yas iizeri
niifustaki yasa gore diizeltilmis insidans diisme egilimi gostermisken 90 yas lizeri kadinlarda
artmaya devam etmistir [50], [51].

Gliney Kore’de yapilan bir calismanin sonuglarina gore proksimal femur kiriklari olan
femur boyun, intertrokanterik ve subtrokanterik kiriklarin insidansi sirasiyla 100000 kiside
29,3, 26,8 ve 2 olarak tespit edilmistir. 60 yas lizeri bireylerde kalga kirig1 olarak kabul edilen
femur boyun ve intertrokanterik kiriklarin insidansi 100000 kiside erkeklerde 260 kadinlarda
527 olarak bulunmustur. Erkeklerde ve kadinlarda subtrokanterik kirik insidansi ise sirasiyla

100000 kiside 7,2 ve 13,2 olarak ortaya konmustur. Subtrokanterik kiriklarin insidansi artma
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egilimi gosterirken femur boyun ve intertrokanterik kiriklarin insidansinin yaslanma ile
birlikte iissel olarak arttigi belirtilmistir. Subtrokanterik kiriklara sahip olan hastalarin
demografik karakteristik orintiilerinin, osteoporoz ile iligkili kiriklar olarak kabul edilen
femur boyun ve intertrokanterik kiriklara sahip hastalarin oOriintiileriyle benzerlik
gostermedigi de ortaya konmustur [52].

Italya’da 2007 ve 2017 yillar1 arasim kapsayan bir ¢alismada, ilk teshis olarak femur
kirig1 vakasi konan ve hastanede tedavi géren 991059 vakadan %91,4’{inilin kalca kiriklar
oldugu, %76,5’inin ise kadinlarda goriildiigii belirtilmistir. 11 yillik siirecte kalga kirigi
insidans1 kadinlarda %14,3 (58525’ten 66902’ye), erkeklerde ise %?29,4 (17089’dan
22111°¢) artmistir. Kaba kalga kirigr insidanst yillik 100000 kiside kadinlarda %1,5
(855,3’ten 868,4°¢), erkeklerde ise %8,4 (346,7’den 375,9’a) artis gostermistir. Kalca kirigi
insidans1 yasa gore standartlagtirildiginda kadinlarda ve erkeklerde zaman igerisinde bir
diisiis gozlemlenmistir. Bu diisiis kadinlarda %38,7 (789.9°dan 721,5’¢), erkeklerde ise
%4,3’tiir (423,9’dan  405,6’ya). Distal femur kiriklarinda ise insidans yikselme
egilimindedir. Kadinlarda %54 (4947°den 7616’ya), erkeklerde ise %55,7 (1218’den
1896°ya) artis goriilmiistiir. Kaba insidans kadinlarda %36,7 (72,3’ten 98,86’ya), erkeklerde
%37,8 (24,71’den 34,06’ya) artmistir. Yaga gore standartlastirilmis insidans ise kadinlarda
%23,9 (67,78’ den 83,95°¢), erkeklerde %22,7 (27,76’dan 34,06’ya) artis gostermistir. Kalga
kirigr insidansimmin diisiis egilimi anti-osteoporoz ilaglarin biiylik oranlarda alimiyla
iligkilendirilirken, distal femur kiriklarinin insidansinin artmasinin ise niifusun yaslanmasina
ve bifosfonatlar ve denosumab gibi ilaglarin kullanilmasimna bagli olabilecegi ileri
stiriilmiistiir [53].

Tiirkiye’de 12 ili ve iki hastaneyi kapsayan bir ¢calismada, 50 yas ve {lizeri niifus i¢inde
26424 kisi kullanilarak kalca kirigi insidansi tespit edilmeye caligilmistir. Yasa gore
standartlastirilmis insidansin erkeklerde ve kadinlarda 1988-1999 yillarinda yayimlanan
degerlere gore onemli Olgiide arttigr belirtilmistir. 2009 yilinda yaklasik olarak 24000 kalca
kirigr vakasimin bulundugu Tiirkiye’de bu saymin %73 lintin kadinlarda goriilen vakalar
oldugu soylenmistir. 2035 yilinda kalga kingi vaka sayisinin 64000°e yaklagmasi
ongoriilmektedir. Calismada Tiirkiye nin genel niifusunu yansitmasi bakimindan, Ankara,
Antalya, Bursa, Diyarbakir, Edirne, Erzurum, Istanbul, izmir, Kayseri, Malatya, Samsun ve
Rize’de; kentsel/kirsal alan ayrimi, yas, cinsiyet, sosyo-ekonomik ve sosyo-kultiirel durum
g0z Oniine alinarak sonuglar elde edilmistir. Buna gore erkeklerde 10000 kiside 11,9 ve 10,9
(iki hastane i¢in ve 12 il i¢in), kadinlarda 22,7 ve 22,6 olarak insidans tespit edilmistir. Kalga

kirig1 insidansinin 50 ve 64 yaslar1 arasinda kadinlarda ve erkeklerde benzer oldugu fakat 64
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yasindan sonra kadinlarda istikrarli bir sekilde arttig1 belirtilmistir. Her iki cinsiyet icin de
yasin ilerlemesiyle birlikte insidansin iissel olarak arttigi gézlemlenmistir. Yasam boyu
kalca kirigina sahip olma olasiliginin 50 yasinda, kadinlarda %15, erkeklerde %3,5; ortalama
10 y1l icinde kalca kirigina sahip olma olasiliginin ise erkeklerde %0,2 ve kadinlarda %0,3
olarak bulunmustur. 80 yasinda ise 10 yillik olasiliklarin erkeklerde %3,6 kadinlarda ise
%7,3 olacag belirtilmistir. Tiirkiye’nin Avrupa’da diisiik kalga kirigr insidansina sahip
oldugu belirtilirken son yillara gore ciddi bir artisin s6z konusu oldugu ve kirik riski
degerlendirme modellerinin gbzden gegirilmesi gerektigi vurgulanmistir [54].

Yeni Zelanda’da yapilan bir ¢calismaya gore bakimevlerinde kalan geriyatrik hastalarin
femur boyun kirig: riskine daha yiiksek oranda maruz kaldig1 ortaya konmustur. Ulkede
kendi evlerinde yasayan yash insanlar arasinda insidans, yillik 100000 kiside 348 iken
herhangi bir kurumda veya bakimevinde kalan yash insanlar arasinda 10 kat artarak 3975
olarak tespit edilmistir [55].

Biligsel durum bozukluguna sahip olan hastalar daha yiiksek femur boyun kirigi
riskine sahiptirler. Isve¢’te bir akil hastanesinin niifusu ile iilke niifusunun geri kalani
karsilastirildiginda insidansta dnemli bir artis gézlemlenmistir. Buna ek olarak kalca kirigi
riskinin, ruhsal bozukluga sahip kadinlarda 7 kat, ruhsal bozukluga sahip erkeklerde ise 12
kat daha fazla oldugu ortaya konmustur [56].

Osteoporozun yani sira femur boyun kiriklar ile iliskilendirilen baska risk faktorleri
de bulunmaktadir. Femoroasetabuler sikismanin (kalga sikigsmasi) hastalar1 osteoartrite
yatkin hale getirdigi bilinmektedir. Ozellikle femoroasetabuler sikisma, CAM ve Pincer
stkisma morfolojileri altinda incelenmektedir [57]. Dahasi, bu morfolojiler bagska
patolojilere de yatkin olabilir. Beck et al., [58] bilinen diger tiim zemin hazirlayan faktorler
hari¢ tutuldugunda, femoral boyun kirig1 fiksasyonundan sonra kaynamamanin nedeni
olarak femoroasetabuler sikismanin diislintildiigii bir vaka serisini incelemislerdir. Buna
dayanarak yazarlar, sikismanin, kirik tespitiyle ayni zamanda ele alinmasi gerektigi
sonucuna varmiglardir. Bu baglamda, femoroasetabuler sikisma ve femur boyun stres
kiriklar1 arasinda, Pincer morfolojisinin femur boyun kiriginin %78'1 ile iligkili oldugunu

tespit eden bir korelasyon da tarif edilmistir [59].

1.4. Ekonomik Yk ve COVID-19
Diinya capinda yasli insanlarin sayisinin 2040 yilina kadar iki katina g¢ikmasi

beklenmektedir ve kalca kirig1 insidansindaki artisin halk sagligi, saglik sistemleri ve saglik
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kurumlari i¢in 6nemli bir yiik haline gelmesi muhtemeldir [60]. Ozellikle proksimal femur
kiriklar1 osteoporozun en yikict sonucudur. Bahsi gecen kiriklar cerrahi tedavi gerektirir,
siklikla sakatliga yol agar ve yliksek 6liim orani ile iligkilidir.

Kalca kiriklar1 diinyadaki saglik hizmeti sistemleri {izerinde biiyiik bir ekonomik yiikii
temsil etmektedir. Amerika Birlesik Devletleri’nde 65 yas ve lizerindeki hastalar i¢in kalga
kirigyla iliskili diizeltilmis ilk yil maliyetleri 15196 dolar iken bu maliyet vertebra kirig
icin 6701 dolardir [61]. 1997°deki verilere gore kalga kirig1 tedavisinin yillik maliyeti diinya
capmnda 131,5 milyar dolardir [62]. 2005 yilinda Amerika Birlesik Devletleri’nde 50 yasin
tizerindeki hastalarda 2 milyon kirik vakasi kaydedilmistir ve tedavi maliyeti 17 milyar dolar
olarak belirtilmistir. Tim kayith kiriklarin %14’ proksimal femur kiriklari olmasina
ragmen biitlin kiriklarin tedavisi i¢in harcanan paranin %72’sini olusturmaktadir. Tedavinin
tiirtine gore masraflarin dagilimi, hastanede yatan hastalar igin %57, ayakta tedavi igin %13,
uzun sireli yatan hastalar ve kurumsal tedavi i¢in %30 olarak belirlenmistir. Kirik
tedavisinin toplam maliyetinin %89’u, 65 yasin iizerindeki hastalara ait olarak
hesaplanmustir [63].

2019 koronaviriis hastaligina (COVID-19) neden olan ve siddetli akut solunum
sendromu koronaviris 2 (SARS-CoV-2) olarak da bilinen yeni bir koronaviriis salgini,
Aralik 2019'da Cin Halk Cumhuriyeti’nin Hubei Eyaleti’nin Wuhan sehrinde ortaya ¢ikan
ilk vaka ile baglamistir [64]. 11 Mart 2020'de Diinya Saglik Orgiitii (WHO) hastalig1 bir
pandemi olarak ilan etmistir. O zamana kadar 113 tlkede ve bdlgede 118.000'den fazla
enfekte bireyin oldugu tahmin edilmekteydi [65]. COVID-19 hizla halk saglig igin kiiresel
bir tehdit haline gelerek diinyadaki tiim insanlarin, 6zellikle de en savunmasiz olanlarin
sagligini tehlikeye atmustir [66]. Ispanya, 145.000'den fazla enfekte kisiyle ve %9,9 6liim
oraniyla pandeminin en ¢ok etkiledigi iilkelerden biri olmustur [67]. Salgin durumunun
saglik sistemini ¢okertmekle tehdit eden sosyal ve ekonomik sonuglar1 olmugstur. COVID-
19’un yayilmasinin kontrolii, birgok iilkenin ana hedefi haline gelmis ve hastaligin etkilerini
ortadan kaldirmak, hizlica bilimsel kanitlar1 yaymak ve is birligi yapmak i¢in diinya ¢apinda
esi goriilmemis bir ¢caba olusmustur [68]. Bu patolojiye sahip hastalarin cerrahi tedavisi,
hasta kadar cerrah ve ameliyathanedeki personel i¢in de biiylik bir zorluk teskil etmektedir.
Ozellikle proksimal femur kirigina sahip olan yaslh hastalar pandemi sirasinda savunmasiz
bir grup haline gelmistir. Insidans salgindan énce yillik 100000 kiside 620 olarak tespit
edilmis ve salgin es zamanli hastaliklarla birlikte ortaya ¢ikmistir [69], [70].

Proksimal femur kirigina sahip hastalarda ilk yilda 6liim oran1 %20 ile %40 arasinda

iliskilendirilirken, ilk ayda %7 ile %8 arasinda iligskilendirilmektedir [71]. Ameliyatsiz
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tedavi veya gecikmis cerrahi miidahale daha yiiksek 6liim oranlarina sebep olmaktadir [71],
[72]. Oliim oranlarinin pandemi sirasinda nasil etkilenecegi arastirmalarin azlig1 nedeniyle
bilinmemekle birlikte kalca kirigi olan yash hastalarin, yaslari nedeniyle COVID-19
bulasmasi durumunda daha yiiksek 6liim riski altinda oldugu 6ne stirtilmistiir [73], [74].
Solunum semptomlart olan hastalarin endise verici bir sekilde artmasi nedeniyle saglik
merkezlerinin agir1 kalabaliklagmasi, hastane personelini bu durumla basa ¢ikmak icin bazi
degisiklikler yapmaya sevk etmistir. Diger uzmanlik alanlarina ayrilmis tiim hastane alanlar1
kapatilmis ve COVID-19 hastalarima uyarlanmistir. Acil olmayan vakalar igin
ameliyathaneler yogun bakim {initelerine déniistiiriilmiis ve ¢ogu Ispanyol hastanesinde acil
olmayan tiim cerrahi miidahaleler iptal edilmistir. Cerrahi miidahale bekleyen yasli hastalar
icin tedavinin gecikmesinin iyilesme siirecini yavaslatmada 6nemli bir risk faktorii olacagi
asikardir. Vives et al., [67] COVID-19 testi pozitif ¢ikan ve kalga kirigina sahip hastalarda

6liim oraninin daha yiiksek oldugunu ortaya koymuslardir.

1.5. X-151m1 Goriintiileme

Tibbi goriintiileme teknikleri viicudu cerrahi olarak agmadan viicudun igine bakmak
icin kullanilan invazif olmayan yontemlerdir. Farkli tibbi durumlarin teshis veya tedavisine
yardimc1 olmak i¢in kullanilir. Birgok tibbi goriintiileme teknigi vardir ve her teknigin farkl
faydalar1 ve riskleri bulunur. Bu tekniklere 6rnek olarak X-1sm1 (X-ray) radyografisi,
bilgisayarli tomografi (computed tomography, CT) ve manyetik rezonans goriintiileme
(magnetic resonance imaging, MRI) verilebilir. Radyografi, ilgilenilen bir anatomiyi X-
1sinlarina maruz birakarak ve nesneden gecerken gecirdikleri zayiflamayi 6lgerek iki boyutlu
projeksiyon goriintiileri olusturma siirecini tanimlar. Cok yaygin bir X-151m1 goriintiilleme
seklidir ve diinya capinda, kliniklerde kullanilmaktadir. Ana uygulama alani iskelet
sistemindeki kirik ve degisikliklerin incelenmesidir. Burada, ¢evreleyen dokuya kiyasla
kemiklerin yliksek zayiflama katsayisi iyi bir kontrast saglar ve kiriklarin tespit edilmesine
ve siniflandirilmasina izin verir. Dahasi, osteporoz veya kemik kanseri gibi durumlarda bir
kemigin kivamindaki veya yogunlugundaki degisiklikleri tespit etmek icin radyografi
kullanilabilir [75].

X-1ginlar1 elektromanyetik 1sinlar grubuna aittir ve dolayisiyla elektromanyetik
radyasyon kurallarina tabidirler. Elektromanyetik radyasyon, 1siyan enerji olarak da
adlandirilan enerjiyi, tipki radyo dalgalari, goriiniir 151k veya mikrodalgalar gibi dalgalar ve

fotonlar aracilifiyla uzayda tasir. Boylece fotonlarla veya bir dalga modeli ile temsil
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edilebilir. GoOrlnulr 1s1k gibi X i1sinlar1 da farkli malzemelerden gegerken belli bir miktar
enerji kaybeder. Enerji kayb1, malzemenin emilim davranisina baghdir. Oregin, X-1sinlar1
x birim sudan gegerse, x birim kemigin i¢inden ge¢mesine kiyasla daha az enerji kaybeder.
Enerjinin azalmasi, geleneksel X-151m1 goriintiillemenin ana prensibi olan sogrulmadan
kaynaklanmaktadir. Genel olarak, X-1s1n1 radyografisi enerji kaybi miktarini 6lger. Bu enerji
kaybi farkli malzemeler i¢in farklilik gosterdiginden, goriintiide belirli bir kontrast goruldr.
Bir X-1sm1 goriintiisti, yumusak doku i¢in yiiksek yogunluk, X-isinlarinin kemiklerden
gectigi yerlerde ise daha diisiik yogunluk gosterir. Sogrulan enerji goriintiileme sirasinda
hastaya verilen dozla dogrulan iligkilidir [75].

X-1ginlar1 Almanya'nin Wurzburg kentinde Wilhelm Conrad Rontgen tarafindan
kesfedildi. 8 Kasim 1895'te, tipik olarak elektron akislarini gorsellestirmek i¢in kullanilan
Crookes tiiplerini iceren deneyler yapiyordu. Deneyler sirasinda ayrica bir floresan ekran
kullandi ve gergek tiipli siyah kartonla kapladi. Floresan ekrani tiiplerin agikligindan
uzaklastirirken, floresan ekranda hala siyah kartondan gegen radyasyonun sonucu olmasi
gereken bir parilti oldugunu fark etti. Kartonu kitap gibi daha yogun malzemelerle
degistirdigi ek deneyler de ayn1 gbzleme yol acti. Bundan sonra, X 1sinlar1 adin1 verdigi yeni
radyasyonun sistematik bir incelemesine bagladi. Rontgen, 28 Aralik 1895'te, ilk kesiften
yaklasik alt1 hafta sonra, farkli malzemelerin sogurulma 6zelliklerine iliskin ilk raporlari
iceren X-1sinlar1 hakkinda bilinen ilk makalesini “Uber eine neue Art von Strahlen” (Yeni
bir 151n tiirli lizerine) bashigiyla yayimladi. Cigir acan kesfiyle Rontgen, 1901'de ilk Nobel
Fizik Odiilii'nii ald1. Réntgen, kesfini insanliga ithaf ederek ne bir patent basvurusu yapti ne
de kar amach bir ticari girisimde bulundu.

Gunlimizde, X-1ginlar1 rutin olarak tanida ve ayni zamanda tiim diinyada girisimsel
tibbi  goriintiilemede  kullanilmaktadir. Tibbi  goriintiilemede, basit radyografik
gorlntilemenin cok Otesine gegen cesitli uygulamalar gelistirilmistir. Fluroskopi, minimal
invazif miidahalelerde ger¢ek zamanli X-151m1 sekanslarina izin verir. Ayrica, sayisal
cikarimli anjiyografi (DSA), kiigiik damar yapilarini bile gorsellestirmek icin etkili bir arag
saglar. 1970'lerde, simdi tiim insan viicudunu {i¢ boyutlu olarak gorsellestirmeye izin veren
CT adiminin atilmast X-iginlarinin  kullanim1  sayesindedir. X-isinlarinin da zararh
olabileceginin kanitlanmasi, tibbi goriintiilleme tekniklerindeki madalyonun diger yiiziini
olusturmaktadir. Bir X-1s1mm1 gorilintiilenmesi sirasinda viicuda yayilan yiiksek ener;ji
iyonlagmaya neden olabilir. Radyasyon, dokunun atomik yapisini bozabilir ve bu durumda
kanser riski ortaya ¢ikabilir. Deoksiriboniikleik asit (DNA) radyasyondan zarar gormektedir.

Cogu durumda, DNA hiicrenin kendisi tarafindan onarilacaktir. Yine de onarim siireci bazen
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basarisiz olur ve bazi durumlarda kansere yol acabilecek diizensiz hiicre boliinmesine yol
acar. Gliniimiizde insanlarin ¢ogu X-1smlarmin olusturdugu risk hakkinda bilinglidir ve X-

1511 goriintiileme sirasinda hastaya verilen doz 6nemli 6l¢iide diisiirtilmiistiir [75].

1.6. Tez Calismasinin Genel Katkilan

Tez calismasinin genel katkilar1 (i¢ ana maddede sunulabilir. ilki, proksimal femur
boyun goriintiilerinden kirik tespiti yapan c¢alismalarda hazir CNN mimarilerinin
kullanilmasma odaklanilmistir. Bu mimariler bagka problemler i¢in olusturulmus ve
optimize edilmistir. Dolayisiyla girdi boyutu, katman sayisi, 6znitelik haritasi sayisi ve
evrisimsel katmanlarda kullanilacak filtre boyutu gibi parametreler de ilgili problemler i¢in
optimize edilmistir. Yapilan ¢alismalarda girdi boyutu, kullanilan hazir mimarinin girdi
boyutuna gore dizenlenerek diger girdi boyutlarinin sonucu nasil etkileyecegi goz ardi
edilmistir. Bu calismalar daha O6nceden egitilmis aglar1 kullandig1 i¢in katmanlardaki
agirliklar da ilgili problemin verilerine gore olusmustur. Bu baglamda yeni bir CNN
mimarisi olusturularak farkli girdi boyutlarinin bagarim o6lgiitleri {izerinden sistemin
performansini nasil etkiledigi arastirilmistir. Girdi boyutu secildikten sonra sistemin basarim
performansini artirmak i¢in her evrisimsel katmandaki 6znitelik harita sayisinin ve filtre
boyutlarinin optimize edilmesi i¢in c¢alismalar gerceklestirilmistir. Optimizasyon ig¢in
genetik algoritma (GA) ve pargacik siirii optimizasyonu (PSO) olmak iizere iki iist-sezgisel
algoritma kullanilmistir. Bu tez c¢alismasi, proksimal femur boyun kiriklarinin tespitinde
yeni bir CNN mimarisinin basarim performansini artirmak i¢in GA ve PSO iist-sezgisel
algoritmalarini uygulayan ilk ¢aligmadir.

Tezin ikinci genel katkisi ise proksimal femur boyun kiriklarimin tespiti i¢in dengeli
ve dengesiz olmak tizere iki farkli veri kiimesi tizerinde ¢alismalar yapilmasidir. Dengesiz
veri kiimesinin kullanilmasiyla elde edilen basarim performansi dengeli veri kiimesinin
kullanilmastyla elde edilen basarim performansiyla karsilastirilarak farkli basarim 6lg¢iitleri
tizerindeki etkisi incelenmistir. Bir veri kiimesinin dengesiz olarak kabul edilmesi igin veri
kiimesinde bulunan farkli siniflara ait verilerin arasindaki oranin g¢ok yiiksek olmasi
gerekmektedir. Calismamizda dengesiz veri kiimesinin orani (femur boyun kirigina sahip
PXR gorunttlerinin normal PXR goriintiilerine orani) diisiilk olmakla beraber dengesizligin
kanonik makine 6grenme algoritmalar1 ve derin 6grenme algoritmalari tizerindeki etkisi

basarim oOl¢iitleri iizerinden ortaya konmustur.

14



Tez c¢alismasinin son katkist ise proksimal femur kiriklarinin (boyun ve
intertrokanterik) siniflandirilmasinda hazir CNN mimarilerinin karsilagtirilmasi alanindadir.
Literatiirde hazir mimarilerin hangi kritere gore secildigi tizerine bir caligma bulunmamakla
beraber genellikle iki veya daha fazla hazir mimarinin siniflandirma performansi tizerindeki
etkisi incelenmistir. Calismamizda on bir farkli hazir mimari, {i¢ siniftan olusan (femur
boyun kirigi, intertrokanterik kirik ve normal) dengeli bir veri kiimesi {izerinde test edilerek
basarim performanslar1 karsilastirilmistir. CNN mimarisi girdi olarak verilen goriintiilerden
otomatik olarak Oznitelikleri ¢ikarmaktadir. Bu Oznitelikler kanonik makine 6grenme
algoritmalariyla da kullanilarak proksimal femur kirig1 siniflandirma problemindeki bagarim
performanslari karsilagtirilmistir.

Genel olarak bakildiginda CNN ile yapilan ¢aligmalarda ¢ok fazla medikal goriintiiye
sahip veri kiimeleri kullanilmaktadir. Veri toplama ve etiketleme siireci 6zellikle saglik
alaninda ¢ok maliyetli ve zaman alicidir. Bu baglamda tez ¢alismasinda, daha az 6rneklem
sayisina sahip veri kiimelerinin kullanimiyla ve mevcut 6rneklemlerden sentetik 6rneklemler
elde edilmek suretiyle veri cogaltma gergeklestirilerek modeller olusturulmustur. Boylelikle
genis imkanlara sahip olmayan saglik kuruluslar1 da ellerindeki az sayidaki 6rneklem ile
yapacaklar1 ¢alismalarla modeller olusturabilecektir. Ozellikle doktorun teshis ve tedavi
planlama siireglerinde is yikiiniin azaltilmasinda, yanlis tedavinin Oniine gecilerek
masraflarin azaltilmasinda ve hastanin yagam kalitesini korumasina yardimci olacak bir

sistemin gelistirilmesine imkan saglamasi tez ¢alismasinin ek katkisi olarak goriilmektedir.

1.7. Tez Plam

Tezin ikinci boliimiinde kemik kirig1 tespiti ve siniflandirmasi lizerine yapilan gegmis
calismalara yer verilmistir. Ugiincii béliimde femur boyun kirigi tespiti ¢alismasinda
kullanilan dengeli ve dengesiz veri kiimelerine ait bilgiler ile femur kirig1 siniflandirmasi
caligmasinda kullanilan veri kiimesine ait bilgiler sunulmustur. Doérdincu bélim, kirik
tespiti caligmasinda onerilen CNN mimarisi hakkinda bilgileri, bu mimarinin performansini
artirmak i¢in kullanilan ist-sezgisel optimizasyon yontemlerini, CNN ve diger derin
ogrenme yontemleri olan LSTM, BILSTM ve AE hakkinda bilgileri, kanonik makine
O0grenme yontemlerini ve kanonik siniflandiricilart beslemek icin kullanilan 6zniteliklerin
nasil ¢ikarildigin1 ve Onerilen lic kanalli goriintii yontemini; kirik smiflandirmasi
calismasinda ise kullanilan hazir CNN mimarileri hakkinda bilgileri ve egitim asamasinda

geri yayilim i¢in kullanilan eniyileyicileri igermektedir. Besinci boliimde deneysel sonuglar

15



ana baglig1 altinda deneysel kuruluma, kullanilan basarim Olgiitlerine ve kirik tespiti ile
siiflandirmasi ¢aligsmalari i¢in detayli analiz sonuclarina yer verilmistir. Altinc1 ve son
boliimde ise deneylerden elde edilen sonuglar yorumlanarak elde edilen kazanim ve yapilan
katkilar belirtilmeye c¢alisilmis ve gelecek calismalardan bahsedilmistir. Tez calismasi
kapsaminda yayimlanan makalelerin ve sunulan bildirilerin kiinyeleri ekler bolimunde

verilmigtir.
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2. KIRIK TESPITIi VE SINIFLANDIRMASI ILE iLGILI
CALISMALAR

Literatiirde kemik tiiriine bagli olarak ¢esitli calismalar bulunmaktadir. Bu ¢alismalari
kanonik makine 6grenme ve derin 6greneme yontemleri kullanan ¢alismalar olmak {izere
ikiye ayirmak miimkiindiir. Kanonik makine 6grenme yontemleri kullanan ¢aligmalar 6n
isleme ve smiflandirma adimlarini temel almaktadir. On isleme adiminda, goriintiilerdeki
giirliltiiyli gidermek icin ¢esitli goriintii isleme teknikleri kullanilir. Siniflandirma adiminda
ise kullanilacak siniflandiriciyr beslemek i¢in goriintiilerden Ozniteliklerin ¢ikarilmasi
gerekmektedir. Destek vektor makinesi (SVM), Naive Bayes (NB), yapay sinir aglar1 (ANN
veya NN), karar agaclar1 (DT) ve rastgele orman (RF) kirik tespiti ve siniflandirmasinda
yaygin olarak kullanilan smiflandiricilardir. Kanonik makine o6grenmede kullanilan
siiflandiricilarin - degerlendirme performans: goriintiilerden manuel olarak ¢ikarilan
Ozniteliklere sik1 sikiya baghdir.

Kanonik makine 6grenme yontemlerinin aksine derin 6grenme mimarilerinde
Oznitelik ¢ikarma 6n asamasina gerek kalmamaktadir. Bu mimariler 6n asamay1 atlayarak
Oznitelikleri otomatik olarak ¢ikarir. Kirik tespiti ve smiflandirmasi probleminde derin
O0grenme yaklagimlarindan faydalanan gesitli kirik tiirlerine gore ¢alismalar mevcuttur. Bu
kirik tiirlerine kalga 6zelinde femur boyun bolgesi, topuk kemigi, kafatasi, humerus ve kol
bilegi 6rnek olarak verilebilir. Mevcut ¢alismalar ResNet, VGG, AlexNet, GoogleNet ve
tiirevleri gibi hazir mimarileri kullanmaktadir. Bu mimariler yeni girdilerle tekrar egitilerek
model olusturulmakta ve test islemleri bu model lizerinden yapilmaktadir. Hazir mimarilerin
bazi  katmanlar1  probleme uyacak sekilde degistirilerek  egitim  asamasi
gerceklestirilmektedir. Calismalarda kullanilan veri kiimelerinin boyutu onlarca medikal
goriintiiden on binlerce goriintiiye kadar degismektedir.

Tian [76] kalca X-1s1n1 goriintiilerinden kollodiafizer agiy1 dlgerek bu degeri saglikli
femur ve kirik femur arasinda ayrim yapmak i¢in kullanmistir. Bu yiiksek lisans tezi
calismasi kollodiafizer (femur boyun-saft) aciy1 olcerek kullanan ilk algoritmaya sahip
olmakla bilinmektedir. Siniflandirma igin bir esik veya esikleme degeri segilmis, kirik tespiti
de bu degere gore yapilmistir. Calismada &nerilen sistemi olusturan iki modiil vardir. Ilk
modiil, goriintiideki femurun konturunu (dis hatlarini) belirlemeden sorumludur. Bu
asamada yilan algoritmasi olarak da bilinen aktif konturlar yontemi kullanilmistir. ikinci

modiil kirik tespit modiiliidiir. Femurdan elde edilen kontur kollodiafizer ag1y1 hesaplamak
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icin kullanilir. Olagandis1 kollodiafizer agiya sahip herhangi bir femur kirik olarak
siiflandirilir. Veri kiimesinde 64 X-1s1n1 goriintiisii bulunmaktadir. 64 adet goriintiiden 19
adedi kirik icermektedir. Her goriintide en fazla bir kirik bulunmaktadir. Kalga
goriintiilerindeki sag ve sol femurun kollodiafizer agilar1 ve aralarindaki ag¢1 farki goriintii
bilgilerinden elde edilmistir. Bu bilgilerden hareketle herhangi bir femurdaki kirig1 tespit
edebilmek i¢in belirlenen esik degeri 116 derece oldugunda genel dogruluk basarim 6lgiitii
tizerinden en 1yi performansa ulasilmistir. Sag ve sol femur arasindaki ac1 farki ise 11 derece
olarak belirlenmistir. Deney sonuglarina gore sol femurda %95,3, sag femurda %93,8, sag
ve sol femurda %94,5 performans elde edilmistir. Sag ve sol femur arasindaki ag1 farki
kullanildiginda ise %85,9 performansa ulagilmistir.

Lim et al., [77] femur ve radius iceren X-isin1 goriintiileri tizerinde bir kirik tespiti
calismasi yapmislardir. Deneyler, NB ve SVM smiflandiricilart kullanilarak yapilmistir.
Boyun-saft agis1, Gabor deseni, Markov Random Field (MRF) deseni ve parlaklik gradyani
(IGD) simniflandiricilar1 beslemek icin ¢ikarilan 6zniteliklerdir. Calisma sonucunda iki
siiflandiricinin birbirinin eksikliklerini kapattig1 ortaya ¢ikarilmistir. Veri kiimesi femur
icin 432 X-1g1m1 goriintiisiinden ve radius igin 145 goriintiiden olusmaktadir. Femur kirik
tespitinde veri kiimesi, egitim i¢in 324 ve test i¢cin 108 adet goriintii olmak lizere ayrilmistir.
Egitim kiimesinde 39 adet kirik igeren goriintii bulunurken test kiimesinde 13 adet kirik
iceren goriintii bulunmaktadir. Genel dogruluk bagarim 61¢iti tizerinden Gabor 6znitelikleri
girdi olarak kullanildiginda NB %94,4 performans ile, IGD oznitelikleri girdi olarak
kullanildiginda ise SVM %93,5 performans ile iistiin gelmistir. Radius kirik tespitinde veri
kiimesi 71 goriintii iceren egitim kiimesine ve 74 goriintii igeren test kiimesine boliinmiistiir.
Egitim kiimesinde 21 adet kirik iceren goriintii bulunurken test kiimesinde 23 adet kirik
iceren goriintii bulunmaktadir. MRF 0znitelikleriyle beslenen SVM siniflandiricist genel
dogruluk basarim 6l¢iitii iizerinden %77 performans sergilemistir.

Lum et al., [78] ayrica femur ve radius igeren X-1s1n1 goriintiileri tizerinde bir kirik
saptama calismasi yapmiglardir. Farkli 6znitelik vektorleri ile beslenen Gauss ¢ekirdegine
sahip SVM siniflandiricilari gogunluk oylamasi, maksimum, minimum, ¢arpim ve toplama
kurallar1 iizerinden birlestirilerek sonuglar elde edilmistir. Smiflandirici, Gabor
oryantasyonu (GO), MRF ve IGD dahil olmak {izere ii¢ farkli 6znitelikle beslenmistir. Genel
dogruluk ve duyarliik basarim olgiitleri acisindan en yiiksek performans MRF
Ozniteliklerinin ¢ikarilmasiyla femur kiriklarinda sirasiyla %98,1 ve %100 olarak elde
edilirken, dogruluk ve kesinlik basarim 6lgiitleri agisindan en yliksek performans sirasiyla

IGD ve MRF 6zniteliklerinin ¢ikarilmasiyla radius kiriklarinda %96 ve %91,3 olarak elde
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edilmistir. Femur goriintiileri i¢in en yiiksek genel dogruluk performansi farkli 6zniteliklerle
beslenen smiflandiricilarin sonuglart maksimum ve minimum kurallart uygulandiginda
%98,1 olarak elde edilmistir. En yliksek duyarlilik performansi ise ¢arpim, toplama ve ii¢
siiflandiricidan en az biri kurallar1 uygulandiginda %100 olarak tespit edilmistir. Genel
dogruluk ve duyarlilik bagarim dlgiitleri tizerinden kayiplar goz 6niine alindiginda en yiiksek
performans {i¢ siniflandiricidan en az biri kuraliyla %97,2 ve %100 olarak ortaya konmustur.
Radius goriintiilerinde en yiiksek genel dogruluk performanst maksimum, minimum,
cogunluk oylamasi ve ii¢ siniflandiricidan en az ikisi kurallar1 uygulanarak %95,9 olarak
bulunmustur. Duyarlilik bagarim 6lgiitii izerinden en yiiksek performans ise ¢arpim ve ii¢
siiflandiricidan en az biri kurallart uygulanarak %100 olarak tespit edilmistir. Genel
dogruluk ve duyarlilik basarim 6lg¢iitleri tizerinden kayiplar g6z 6niinde bulunduruldugunda
en yliksek performansa, siniflandiricilarin sonuglar iizerinde maksimum ve minimum
kurallar1 uygulandiginda genel dogruluk i¢in %95,9 ve duyarlilik i¢in %95,7 ile ulasildig1
belirtilmistir. 432 adet femur X-151m1 goriintlisti 324 adedi egitim kiimesinde ve 108 adedi
de test kiimesinde olmak iizere ayrilmistir. Egitim kiimesinde 39 adet kirik goriintiisii
bulunurken egitim kiimesinde 12 adet kirik goriintiisii bulunmaktadir. 145 adet radius X-
1511 goriintiisiinden 71’1 egitim kiimesinde 74’1 de test kiimesinde olacak sekilde ayrilmigtir.
Egitim kiimesinde 21 adet kirik goriintiisii bulunurken test kiimesinde 23 adet kirik
goriintlisli bulunmaktadir.

He et al., [79] femur X-1g1n1 goriintiisii igeren bir veri kiimesi lizerinde hiyerarsik SVM
siniflandiricist kullanarak kirik tespiti iizerine g¢alismislardir. Bol ve fethet yaklasimi
kullanilan ¢alismada mevcut siniflandirma problemi SVM’nin ¢ekirdek uzayinda daha
kiigiik alt problemlere bdliinerek her bir alt problemin ¢dziimiinde uzmanlasan bir SVM
egitilir. Alt problemlerin ¢6ziilmesi tim problemin ¢oziilmesine nazaran daha kolay
oldugundan hiyerarsik SVM mimarisi tiim problemi ¢ozmeye c¢alisan tek SVM’nin
performansina istiin gelmektedir. Hiyerarsik SVM mimarisi ¢alisma prensibini ¢ ilke
belirler. Birinci ilkeye gore daha yiiksek seviyeli bir SVM tarafindan giivenilir bir sekilde
siniflandirilabilen drneklemler, onun tarafindan islenir. Ikinci ilkeye gére daha yiiksek
seviyeli bir SVM tarafindan giivenilir bir sekilde smiflandirilamayan 6rneklemler, daha
diisiik seviyeli bir SVM’ye (yiiksek seviyeli SVM nin cocugu) aktarilir. Ugiincii ilkeye gore
daha diisiik seviyeli bir SVM'nin kendisine gegirilen 6rneklemler tizerindeki performansi,
bu Orneklemler tlizerindeki ebeveyninin performansindan daha iyi olmahidir. Caligmadaki
veri kiimesi 420 adet goriintiiden olugmaktadir. Bunlarin 200 adedi egitim i¢in 160 adedi

gecerleme icin ve 60 adedi de test i¢cin ayrilmistir. Her kiimede kirik iceren goriintiilerin
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orant %12 olarak tutulmustur. Smiflandiriciyr beslemek i¢in Gabor ve IG 0Oznitelikleri
goriintiilerden ¢ikarilmistir. Onerilen sistemin performans: genel dogruluk ve duyarlilik
basarim Olclitleri lizerinden belirlenmistir. Hiyerarsik SVM mimarisi kullanilarak yapilan
deneylerde Gabor 6znitelikleri icin U¢ seviye, IG 0Oznitelikleri icin ise dort seviyeli bir
mimari olusmustur. Birinci seviye SVM’ler test orneklemlerinin %70’inden fazlasini
siiflandirabilmis, geri kalanini diisiik seviyeli SVM’lere gegirmistir. Normal goriintiilerin
cogunlugunu simiflandirabildikleri i¢in diisiik seviyeli SVM’lere gore daha ytiksek genel
dogruluk performansina ve daha diisiik duyarlilik performansina sahiptir. Hiyerarsik SVM
mimarisi Gabor 6znitelikleriyle beslendiginde %91,67 genel dogruluk ve %57,14 duyarlilik
performansi sergilemistir. IG 6znitelikleriyle beslendiginde ise %93,33 genel dogruluk ve
%85,71 duyarlilik performansina erigmistir. Bu calismanin katkist femur kiriklarinin
tespitinde hiyerarsik SVM mimarisinin performansi artirabildiginin ortaya konmasidir.

Mahendran and Baboo, [80] uzun bacak kemiklerinden tibiay1 igeren X-igini
goriintiileri {izerinde kirik tespiti iizerine galismislardir. On isleme asamasinda kontrast
ayarlamasi, kenar iyilestirme ve giirliltii giderimi islemleri yapilarak goriintiiler tespit
asamasina hazir hale getirilmeye baslanmistir. Segmentasyon asamasinda X-1s1m1
goriintlisiinden kemik yapisinin ayrilmasi gerceklestirilir ve elde edilen kemik yapisinda
diafiz bolgesi belirlenir. Son asama ise Ozniteliklerin c¢ikarilarak siniflandiricilarin
kullanildig1 tespit asamasidir. NB, NN ve SVM smiflandiricilart kullanarak yaptiklart
deneylerde yazarlar tespit oraninda kayda deger gelisme oldugunu gostermislerdir. Ug
siniflandiricinin  tek bir sonug¢ almak iizere birlestirildigi durumda kirik ve normal
kemiklerde en yiiksek tespit (dogruluk) oraninin elde edildigi gosterilmistir. 3
smiflandiricidan  2’sinin  ayni  yonde oy kullanmasit sonucu (kirik veya normal)
olusturmaktadir (cogunluk oylamasi). GLCM ortalama, GLCM varyans, enerji, entropi,
homojenlik, GO, MRF ve IGD olmak iizere 8 farkli 6znitelik ¢ikarilmis ve siniflandiricilar
beslenmistir. Veri kiimesinde 650 goriintii egitim i¢in 350 goriintii de test i¢in kullanilmstir.
Egitim kiimesinde 400 adet kirik iceren ve 250 adet normal goriintii bulunurken test
kiimesinde ise 200 adet kirik iceren ve 150 adet normal goriintii bulunmaktadir. Kiriklarin
ve normal kemiklerin tespitinde NN simiflandiricisi sirasiyla %83,12 ve %92,96; SVM
siniflandiricist %85,71 ve %94,55; NB siniflandiricist ise %86,08 ve %95,91 tespit orani
performans1 sergilemistir. Ug¢ smiflandiricinin da  birlestirildigi ¢ogunluk oylamasi
senaryosunda ise performans %91,27 ve %98,43 e ylikselmistir.

Al-Ayyoub and Al-Zghool, [81] uzun kemikleri igeren X-1sin1 goriintiilerinde kirigin

tiiriinii tespit etmeye yarayan bir ¢alisma yapmislardir. On isleme asamasinda goriintiileri
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yumusatmak ve bulaniklik, karanlik, parlaklik, Poisson ve Gaussian giiriiltiilerini gidermek
icin bir dizi filtreleme algoritmasi kullanilir. Daha sonra kenar tespiti, kdse tespiti, paralel
ve kesik ¢izgilerin tespiti, dokularin ¢ikarilmasi ve tepe noktasi tespiti gibi yontemler
kullanilarak siniflandiricilar1 besleyecek o6znitelikler elde edilir. SVM, DT, NB ve NN
simiflandiricilarimi kullanarak yaptiklart deneylerde SVM’nin en yiiksek performansa
eristigini gostermislerdir. Deneyler 5, 10 ve 15 kat ¢capraz dogrulama igin tekrarlanmstir.
Calismalarindaki veri kiimesinde 300 X-1s1n1 goriintiisii bulunmaktadir. Bunlardan 200 adedi
normal kemiklere aitken geri kalan1 dort farkli kirik tiirii iceren kemiklere aittir. Sistemin
performansi keskinlik, duyarlilik, F1 skoru ve AUC skoru basarim olgiitleri iizerinden
Olciilmiistiir. Kirik tespiti icin SVM siniflandiricist 10-kat ¢capraz gegerleme sonuglarina gore
0,893 AUC skoru performansi ile diger siniflandiricilara {istiin gelmistir. Kirik tiiriiniin
siiflandirilmasinda da SVM siniflandiricist 10-kat gegerleme sonuclarina gore 0,893 AUC
skoru performansi ile diger siniflandiricilar1 geride birakmaistir.

Al-Helo et al., [82] CT goriintiileri kullanarak omurlarda kama tipi kompresyon kirigt
tespiti i¢in tam otomatik bir bilgisayar destekli tan1 (CAD) sistemi dnermislerdir. Onerilen
sistem baslangigta bes bel omurunu tespit eder, etiketler, bolutlere ayirir ve kama tipi kirigi
tespit eder. K-ortalama (gozetimsiz dgrenme) ve NN (gozetimli 6grenme) algoritmalari
kullanilarak yapilan ¢alismalarda siniflandiricilart beslemek icin 4 6znitelik kullanilmistir.
Veri kiimesi 250 adet omur goriintiisiinden olusmaktadir. K-ortalama igin elde edilen genel
dogruluk performanst %98 iken NN i¢in yapilan 10-kat ¢capraz gegerleme testleri sonucunda
%93,2 olarak bulunmustur. Ozgiilliik ve duyarlilik basarim 6lgiitleri {izerinden performans
K-ortalama icin sirasiyla %99,1 ve %87,1 olarak tespit edilmistir.

Avinash et al., [83] humerus, ulna, femur, tibia ve fibula X-1gin1 gériintiileri tizerinde
kirik tipi tespiti ¢aligmast yapmiglardir. Kirik tipi olarak transversal ve oblik kiriklar tespit
edilmeye ¢alisitimistir. On isleme asamasinda goriintiiler iizerinde Canny kenar tespiti ve
Harris kdse tespiti algoritmalari uygulanmistir. Oznitelik ¢ikarma asamasinda ise metin
siniflandirma probleminde kullanilan kelime torbast (BoW) modeli se¢ilmistir. Burada
goriintiideki 6znitelikler kelimeler olarak diistintilmustir. BoW, bir goruntideki yerel
bolgelerde c¢ikarilan Ozniteliklerin frekanslarinin  vektorii olarak diisiiniilebilir. Her
gorlintiideki yerel bolgelere SIFT algoritmast uygulanarak 128 boyutlu bir vektore
dontstiiriilmiistiir. Boylelikle siniflandiriciyr besleyecek girdilerin boyutu esitlenmistir.
Calismada simiflandirici olarak SVM kullanilmistir. Veri kiimesini olusturmak i¢in 3900 X-
1511 gorlintlisii toplanmugtir. 380 adet humerus, 1309 adet radius ve ulna, 225 adet femur ve

1986 adet tibia ve fibula goruntisi veri kiimesini olusturmaktadir. Goriintiilerdeki kirik
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tipleri doktorlar tarafindan etiketlenmistir. 10-kat capraz gecerleme yonteminin uygulandigi
tespit sonuglarina gore sistemin performansi genel dogruluk basarim 6l¢iitii iizerinden %78
olarak hesaplanmustir.

Bayram and Cakiroglu, [84] X-1s11 goriintiileri kullanarak diafizyal femur kiriklarini
siiflandirma ¢alismast yapmislardir. Siniflandirma islemi AO siniflandirma sistemindeki 9
kirik tipini belirlemektedir. Onerilen yéntem gériintiiler iizerinde Niblack yerel esikleme
yontemini kullanarak segmentasyon yapar ve goriintiiye giiriiltii giderme islemi uygulanarak
goriintii 1iyilestirilir. Calismada SVM, kNN, NN ve dogrusal ayirici analizi (LDA)
simiflandiricilart kullanilmigtir. Siniflart beslemek igin goriintiilerden 8 adet Oznitelik
¢ikarilmigtir. Veri kiimesi 196 adet femur goriintiisii icermektedir. 10-kat ¢apraz gecerleme
testleri kullanilarak genel dogruluk basarim o6lgiitii iizerinden yapilan performans
degerlendirmelerinde SVM smiflandiricisinin %89,87 ile diger siniflandiricilara Ustlin
geldigi gosterilmistir.

Yao et al., [85] CT goriintiileri kullanarak torasik (gogis ile ilgili) ve lomber vertebra
(bel omurgasi) kiriklarini tespit ¢aligmasi yiiriitmiislerdir. Goriintiilerde oncelikle spinal
kolon tespit edilerek omurlara ayrilir. Bir sonraki islem, omur govdesinin kortikal
kabugunun deforme olabilen ¢ift ylizeyli modeller kullanilarak boliimlere ayrilmasini igerir.
Kortikal kabuk 2 boyutlu bir diizleme ag¢ilarak anormallikleri tespit etmek i¢in Oriintli tanima
teknikleri uygulanir. Anormalliklerin bulundugu bdlgeler 3 boyutlu diizleme tekrar
yansitilarak Oznitelikler ¢ikarilir. Olusturulan 6znitelik vektorleri SVM siniflandiricisini
beslemek i¢in kullanilir. Cikarilan 6znitelikler; morfolojik, dokusal, fizyolojik ve konumsal
bagliklar1 altinda toplam 28 adettir. Veri kimesinde 40 hastadan elde edilen gorintuler
bulunmaktadir. Egitim kiimesinde 20 ve bagimsiz test kiimesinde 20 hastadan elde edilen
goriintiiler olacak sekilde veri kiimesi ikiye boliinmiistiir. Onerilen CAD sistemi duyarlilik
basarim Ol¢iitii ilizerinden %93,6 performans ve hasta basina 3,2 yanlis pozitif orani ile
caligmustir.

Tripathi et al., [86] femur X-igin1 goriintiileri iizerinde kirik tespiti i¢in bir ¢aligma
yapmuslardir. On isleme asamasinda dncelikle gériintiiler {izerinde ortalama filtre ve ortanca
filtre yontemleriyle giiriiltii giderme islemi uygulanmigtir. Gorilintlinlin kontrastini artirmak
icin ise logaritmik operator kullanilmigtir. Kemiklerin sinirlarinin daha net goriintiisiiniin
elde edilebilmesi i¢in ilk olarak asindirma ve genisleme morfolojik operatorleri uygulanmis
sonrasinda ise Canny, Gaussian ve Sobel kenar tespiti algoritmalari test edilmistir. Yapilan
deneyler sonucunda en iyi sonucun Sobel algoritmasi ile elde edildigi belirtilmistir. Veri

kiimesi, egitim kiimesinde 30, test kiimesinde ise 24 adet goriintii olacak sekilde ayrilmistir.
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Kirik igeren ve normal goriintii sayilari belirtilmemistir. SVM siniflandiricisinin kullanildigi
calismada, genel dogruluk basarim o6lg¢iitli {izerinden sistemin performanst %87,5 olarak
Olgiilmiistiir.

Basha et al., [87] X-1s1m1 goriintiileri kullanarak uzun kemikler tizerinde kirik tespiti
calismasi yapmislardir. Uzun kemiklerden ne kastettikleri ise makalelerinde kullandiklar
sekillerden distal femur olarak anlasilmaktadir. ilk olarak, Hough déniisiimii tabanli kirik
tespiti (HTBFD) admi verdikleri gozetimsiz 6grenme yontemiyle kirik tespiti deneyleri
yapmislardir. Bu yontem ilgili kemigin sinirlarin1 bulmak i¢in bulanik c-ortalama esikleme
ve glrilti giderme filtreleri kullanmaktadir. Kirigin tespiti ise Hough doniisiimii ile
yapilmaktadir. Calismalarmin ikinci boliimiinde, goriintiilerden gradyan o6zniteliklerini
cikartp bunlarla smiflandiricilart beslemislerdir. Gradyan Oznitelikleri (siddet ve yon)
goriintii izerinde 20x20’lik bir pencere gezdirilerek elde edilmektedir. Siniflandirict olarak
kNN ve radyal tabanli fonksiyon kullanan NN (RBFNN) kullanilmisgtir. Veri kiimesinde 180
X-1511 gorlintiisii bulunmaktadir. Bunlarin 100 tanesi normal iken 80 tanesi kirik
icermektedir. 100 normal goriintiiniin 80 tanesi egitim 20 tanesi de test i¢in ayrilmistir. Kirik
iceren 80 goriintiiniin 60 tanesi egitim 20 tanesi de test i¢in ayrilmistir. RBFNN
siiflandiricisinin genel dogruluk bagarim 6l¢iitii lizerinden %88 performans ile HTBFD ve
kNN siniflandiricisinin performanslarini gegtigi raporlanmaistir.

Dimililer, [88] yaptig1 ¢calismada cesitli kemikleri igeren X-151n1 goriintiileri iizerinde
kirik tespiti problemini ele almistir. Calismada hangi kemikler iizerinde calisildigi
belirtilmemistir. On isleme asamasinda Haar dalgacik doniisiimii uygulanarak gorintiinin
iyilestirilmesi saglanmistir. Olgekle degismeyen dznitelik doniisiimii (SIFT) algoritmast ile
de goriintiiden 6znitelikler ¢ikarilmistir. Bu 6znitelikler 3 katmanh (giris, gizli, ¢ikis) bir
NN’ye girdi olarak verilerek model olusturulmustur. Veri kiumesinde 100 gorinti
bulunmaktadir. Bunlardan 30’u egitim, 70’1 ise test asamasinda kullanmilmistir. Genel
dogruluk basarim 6lgiitii lizerinden performans %94,3 olarak bulunmustur.

Mall et al., [89] X-1s1m1 goriintiileri tizerinde ¢esitli kemik kiriklarinin tespiti Gizerine
bir caligma yapmislardir. Veri kiimesi olarak hazir Musculoskeletal Radiographs (MURA)
veri kiimesi kullanilmigtir. Bahsi gegen veri kiimesinde 20828 normal (%56,64) ve 15942
kirik iceren (%43,36) goriintii bulunmaktadir. Goriintiilerin %67’s1 egitim asamasinda
%331 ise test asamasinda kullanilmigtir. Caligma goriintii 6n isleme, 6znitelik ¢ikarma ve
tespit (ikili smiflandirma) asamalarindan olusmaktadir. Oncelikle RGB goriintiiler gri
seviyeli goriintiilere indirgenmistir. Giiriiltii giderimi i¢in kontrast sinirli uyarlanabilir

histogram esitleme (CLAHE) yontemi uygulanarak goriintiiler iyilestirilmistir. Oznitelik
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cikarimi asamasinda ise GLCM yontemi ile her bir gorlintli i¢in 12 adet Oznitelik elde
edilmistir. Calismada radyal tabanli SVM, linecer SVM, lojistik regresyon (LR) ve karar
agaci (DT) olmak tizere dort farkli siniflandirict kullanilarak duyarhilik, 6zgiilliik, kesinlik,
genel dogruluk ve Fi1 skoru basarim Olgiitleri iizerinden performans karsilagtiriimasi
yapilmistir. Duyarlilik 6l¢iitii izerinden DT %54,48 ile, 6zgulluk 6l¢utu ve kesinlik olcutl
tizerinden lineer SVM %87,42 ile, genel dogruluk 6lgiitii iizerinden radyal tabanli SVM %62
ile ve F1 skoru tizerinden ise DT %53,85 ile en yiiksek performansa ulagmstir.

Cao et al., [90] gesitli kemiklerde kirigin konumunu tespit etmeye yarayan
genellestirilmis bir yontem sunmuslardir. Ayak, diz, bilek, el ve kol kemiklerini igeren ve
cesitli cekim agilart kullanilarak elde edilmis X-1s1n1 goriintiileri {izerinde ¢alismislardir.
Gorintllerden ¢ikarilan 6znitelikler {i¢ grupta toplanmustir. Birinci grupta 13 adet 6znitelik
ile Schmid doku 6znitelikleri bulunmaktadir. Schmid 6znitelikleri, pargali kiriklarin rastgele
oriintiisiinii tanimlayan, yonelimle degismeyen dokulari temsil eder. Ikinci grupta 40 adet
Oznitelik ile Gabor doku oznitelikleri bulunmaktadir. Gabor 6znitelikleri, memeli gorsel
korteksinin iglevselligi taklit edilerek elde edilir. Acik ve capraz kiriklar gibi kenar veya
cikint1 yapilari temsil eder. Ugiincii grupta 120 adet dznitelik ile baglamsal-yogunluk (CI)
Oznitelikleri bulunmaktadir. CI 6znitelikleri, goriintiideki kenar ve doku hakkinda ek bilgi
sunmast ic¢in kullanilmistir. Calismada simiflandiricilart egitmek igin kullanilan toplam
Oznitelik sayist 173’tlir. Yigili rastgele orman (SRF) algoritmasi ilk katmanda her bir
oznitelik tipi icin bir rastgele orman (RF) kullanir. Ik katmanda RF’leri olusturan agaglarin
yaprak diiglimlerinden elde edilen dagilimlar birlestirilerek yeni bir Oznitelik vektorii
olusturulur ve bir sonraki katmana verilir. Bu islemler tekrarlanarak son katmanda nihai
karar verilir. Sistemin egitilmesi i¢in goriintiilerdeki kiriklar uzman bir radyolog tarafindan
isaretlenerek sinirlayict kutular tarafindan kapsanmaktadir. Test agsamasinda, egitilmis SRF
gorlntide yerel bolgeler igin giiven puani haritalari tiretir. Bu haritalar bir yerel bolgenin
kirik igerme olasiligini belirtir. Giiven puani haritalar1 temel alinarak biiyiik olasilikla kirik
iceren bolgeleri tespit etmek i¢in etkili alt pencere aramasi (ESS) algoritmasi kullanilir.
Calismada kullanilan veri kiimesinde 145 X-1s1n1 goriintiisii bulunmaktadir. Her goriintiide
en az bir kirik vardir. Goriintiilerin %80°1 egitim, %20’si ise test asamasinda kullanilmistir.
Capraz gecerleme i¢in veri kiimesinin ayrilmasi 10 kere tekrar edilmistir. Sistemin
performansin1 6lgmede uzman radyologun c¢izdigi sinirlayict kutu ile sistemin ongordiigi
siirlayict kutu arasinda merkez sapma (CD) uzaklik 6lgiitii kullanilmistir. CD degeri 0,12
degerinden kiigiik ise sistemin 6ngoriisii dogru kabul edilmistir. 4 katmanli SRF’nin hem 1

ve 2 katmanli SRF’ye hem de farkli 6znitelik gruplari ile beslenen SRF’lere tistiin geldigi
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tespit edilmistir. Ek olarak farkli 6znitelik gruplarini girdi olarak kullanan SVM’ler ile de
deneyler yapilmis ve SRF’nin SVM’ye iistiin geldigi gdsterilmistir. Onerilen sistem test icin
verilen bir goriintiideki kirigin konumunu tespit etmek i¢in 20 tane sinirlayici kutu iiretir.
Calismada, en yiiksek puani alan 7 adet sinirlayict kutunun ortalama olarak kiriklarin
%81,2’sini igerdigi ortaya konmustur.

Chung et al., [20] diiz anteroposterior (6n arka eksenli) omuz X-igin1 goriintiileri
tizerinde hem proksimal humerus kirik tespiti hem de kirik smiflandirmasi g¢alismasi
yapmislardir. Proksimal humerus kirigi siniflandirmasinda 4 kirik tipi kullanilmistir. CNN
hazir mimarisi olarak ResNet-152, ellerindeki veri kiimesi ile tekrar egitilerek mevcut
probleme uygun hale getirilmistir. Veri kiimesinde 1891 X-1g1n1 goriintlisii bulunmaktadir.
Bunlardan 1376 tanesi proksimal humerus kirig1 goriintiisityken 515 tanesi de normal omuz
goriintlistidiir. Her goriintii bir kisiden elde edilmistir. Hastalarin yas ortalamasi 65’tir (24-
90). CNN’in basarim performansi, 28 hekimin (ameliyata girmeyen), 11 ortopedistin ve
omuz iizerinde uzmanlagmig 19 ortopedistin performanslariyla karsilastirilmistir. Bagarim
Olciitleri olarak genel dogruluk, duyarlilik, 6zgiillik, Youden indeksi ve alict isletim
karakteristik egrisi (ROC) altinda kalan alan (AUC) se¢ilmistir. Veri kiimesi iizerinde 10-
kat ¢apraz gecerleme uygulanarak egitim ve test iglemleri gergeklestirilmistir. Caligmanin
sonuclarina gore onerilen model, kirik tespiti probleminde genel dogruluk basarim oSlgiiti
tizerinden %96, AUC skoru olarak 1 (%100), duyarlilik basarim 6l¢iitii iizerinden %99,
Ozgiilliik basarim 6lgiitii tizerinden %97 ve Youden indeksi bagsarim 6lgiitii lizerinden %97
performansina sahiptir. Proksimal humerus kirigi simiflandirmasinda ise birinci kirik
tiirlinden dordiincii kirik tliriine dogru %65-86 arasi genel dogruluk, 0,90-0,98 aras1 AUC
skoru, %88-97 aras1 duyarlilik, %83-94 aras1 6zgullik ve %71-90 aras1 Youden indeksi
performanslart  elde  edilmistir.  Onerilen model insanlarmn  performanslariyla
karsilagtirildiginda CNN, 28 hekime ve 11 ortopediste {istiin gelirken omuz {izerinde
uzmanlasmis 19 ortopedistin performanslariyla benzer performans gostermistir.

Kim and MacKinnon, [91] yan (lateral) el bilegi X-151n1 goriintiilerini kullanarak distal
radiusta ve ulnada kirik tespiti iizerine ¢aligmiglardir. Calismada hazir CNN mimarisi olarak
Inception v3 ag1 kullanilmistir. Bu agin en iist katmani eldeki veri kiimesi ile tekrar egitilerek
deneyler yapilmistir. Veri kiimesinde 695 adet kirik ve 694 tane normal el bilegi iceren
toplam 1389 tane X-1g1n1 goriintiisii bulunmaktadir. Goriintii sayisi veri gogaltma yontemleri
uygulanarak 8 kat artirilmis ve 11112 goriintii sayisina ulagilmistir. Veri kiimesinin %80°si
egitim i¢in, %10’u gecerleme i¢in, kalan %10’u de bagimsiz testler i¢in ayrilmistir. Buna ek

olarak 50 adet kirik ve 50 adet de normal el bilegi X-151n1 goriintiisii igeren toplam 100 adet
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goruntu tzerinde de testler yapilmistir. Modelin performansini 6lgmek igin bagarim olgiitleri
olarak AUC, duyarlilik ve 6zgiillik secilmistir. AUC skoru tlizerinden 0,954, duyarlilik
tizerinden %90 ve 6zgiilliik {izerinden %88 performanslari elde edilmistir.

Olczak et al., [14] gesitli viicut boliimlerini igeren X-1s1m1 goriintiileri {izerinde kirtk
tespiti calismas1 yapmislardir. Goriintiiler ayak bilegi, el bilegi ve el bdlgelerini
icermektedir. Bahsi gecen bolgelerin X-1s1n1 goriintiisii elde edilirken anteroposterior, lateral
ve oblik ¢ekim yontemleri kullanmilmistir. Calismada bes tane hazir CNN mimarisi
denenmistir. Bunlar BVLC Reference CaffeNet, VGG-8, VGG-16, VGG-19 ve Network-in-
network mimarileridir. Kullanilan veri kiimesi 256458 goriintiiden olusmaktadir. Bu
goriintiilerin %56’s1 kirik iceren goriintiilerdir. Veri kiimesinin %70°1 egitim, %?20’si
gecerleme ve %20’si de test icin ayrilmistir. Genel dogruluk basarim olgiitii tizerinden en
yiksek performans VGG-16 mimarisinin kullanim ile %83 olarak elde edilmistir. Iki uzman
ortopedik cerrahin kirik tespitindeki performanslari ise ikisi igin de %82 olarak dl¢tilmiistiir.
Kirik tespiti haricinde viicut bolgesi siniflandirmasi, ¢cekim yontemi siniflandirmasi ve
goriintiide sag-sol tespiti deneyleri de yapilmistir. Bu deneylere gore genel dogruluk bagarim
olgltt Gzerinden VGG-16 hazir mimarisi, yukarida bahsi gegen ikincil siniflandirma ve
tespit problemleri i¢in sirastyla %99, %95 ve %90 performansina ulagsmistir.

Urakawa et al., [92] yaptiklar1 ¢alismada anteroposterior proksimal femur X-igini
goruntulerinden intertrokanterik kalga kiriklarinin tespitinde ortopedik cerrahlar ile
CNN’nin performanslarint karsilagtirmiglardir. Deneylerde hazir CNN mimarisi olarak
VGG-16 kullanilmistir. Veri kiimesinde 1773 tane kirik ve 1573 tane normal, toplamda 3346
tane kalca goriintlisii bulunmaktadir. Egitim kiimesi 2678 (1408 kirik ve 1270 normal),
gecerleme kiimesi 334 (185 kirik ve 149 normal), test kiimesi ise 334 (180 kirik ve 154
normal) goriintii igermektedir. Bagarim 6lgiitii olarak genel dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik ve
AUC skoru sec¢ilmistir. Olusturulan modelin performansi basarim Olgiitleri iizerinden 5
ortopedik cerrahin performanslari ile karsilastirilmistir. Modelin performansi genel dogruluk
tizerinden %95,5 ile duyarlilik tizerinden %93,9 ile 6zgiilliik izerinden %97,4 ile AUC skoru
tizerinden ise 0,984 ile ortopedik cerrahlarin performanslarina (basarim o6lgiitleri {izerinden
strastyla %92,2, %88.3, %96,8 ve 0,969) iistiin gelmistir.

Adams et al., [93] anteroposterior pelvik X-isimm1 goriintiilerinde femur boyun
kiriklarinin tespiti lizerine bir calisma yapmuglaridir. AlexNet ve GoogleNet hazir
mimarilerinin kullanildig1 ¢calismada olusturulan modellerin performansi ile daha 6nceden
radyoloji alaninda bilgisi olmayan tip Ogrencilerinin performanst karsilastirilmigtir.

Deneylerde goriintii sayilart farkli olan {i¢ veri kiimesi kullanilmigtir. 200, 320 ve 640
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goriintliye sahip olan veri kiimelerinin %801 egitimde ve %20’si gecerlemede kullanilmak
lizere ayrilmistir. Bagimsiz test kiimesinde ise 160 goriintii bulunmaktadir. Biitlin
goruntulerin sag tarafli olarak sisteme girdi olarak verilmesi kararlastirildigindan, sol kalca
goriintiilerinin ayna goriintiileri elde edilerek sag tarafli hale getirilmistir. Basarim 6Slgiitleri
olarak genel dogruluk ve AUC skoru secilmistir. Farkli goriintii sayilarina sahip butln veri
kiimelerinde GooglLeNet (%90,6) ortalama genel dogruluk iizerinden AlexNet’e (%85,3)
istiin gelmistir. 640 goriintiiyle yapilan egitim ile 200 goriintiiyle yapilan egitimin test
sonuglariin performansi sirasiyla %90,9 ve %85,5 olarak ortaya konmustur. Veri
kiimesindeki drneklem sayisinin genel dogruluk basarim 6lgiitlii {izerinden performansi
artirdig@1 belirtilmistir. Egitim sirasinda ezberlemenin 6niine ge¢mek i¢in uygulanan veri
¢ogaltma (goriintiiniin rastgele bir agiyla dondiiriilmesi, ayna goriintiisiiniin elde edilmesi)
isleminin istatistiksel olarak anlamli bir farklilhik yaratmadigi da deneyler ile ortaya
konmustur. T1p 6grencileri ise 200 goriintii tizerinde %87,6 performans sergilerken bu oran
640 goriintii tizerinde %90,5’e yiikselmistir. AUC skoru baz alindiginda ise GooglLeNet’in
performansi her veri kiimesi i¢in AlexNet’in performansina iistiin gelmistir.

Pranata et al., [18] calcaneus (topuk kemigi) kiriklarini igeren CT goriintiilerinin
yorumlanmasinda fikir birligi olmamasindan yola ¢ikarak kirik tespiti ve kirik bdlgesinin
belirlenmesi tizerine ¢calismislardir. CT goriintiileri koronal, sagital ve transversal goriniim
ile elde edilmistir. Calismada ResNet-50 ve VGG-16 hazir CNN mimarileri kullanilmistir.
ResNet’ten elde edilen sonuclar kirigin konumunu ve tipini bulmak i¢in SURF algoritmasina
girdi olarak verilmistir. Konum tespitinde, referans goriintiiler ResNet-50 kullanilarak
yapilan kirik tespiti sonuglarina dayandirilarak tiretilmistir. Bir kirmiz1 kare belirteg, CT
goriintiilerindeki kirik bolgeleri kapsayacak sekilde manuel olarak eklenmistir. Bu belirtecin
kapsadig1 alan SURF algoritmasinin eslesme i¢in kullanacagi referans goriintii olarak gorev
yapmaktadir. Veri kiimesinde 1931 CT goriintlisii bulunmaktadir. 683 goriintii kirik
igerirken 1248 tanesi normal calcaneus goriintiisiidiir. Egitim agsamasi i¢in goriintiilerin
%80’ kullanilirken gegerleme i¢in %20’si kullanilmistir. Onerilen bilgisayar destekli karar
destek sisteminin performansini 6lgmek i¢in basarim Ol¢iitii olarak genel dogruluk
secilmistir. Kirik tespitinde her iki mimari de %98’lik bir performans sergilemistir. VGG-
16’nin egitimi ve gegerleme asamasi igin gegen sire 1120 saniye iken ResNet-50 i¢in bu
stire 1575 saniye olarak dl¢iilmiistiir. Yazarlar kirigin konumunu ve tipini SURF algoritmasi
ile tespit ederken ResNet-50 mimarisini se¢misler ve bu se¢imlerinin nedenini de bu

mimarinin daha fazla katmana sahip olmasindan kaynaklandigini belirtmislerdir.
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Cheng et al., [94] PXR’ler lizerinde kalga kiriklarinin tespiti ve konumlarinin
belirlenmesi i¢in bir ¢alisma gergeklestirmislerdir. Hazir CNN mimarisi olarak DenseNet-
121 kullanilmistir. Bu mimari daha 6nce 25505 adet ayak, diz, el bilegi, ayak bilegi ve dirsek
iceren X-1s11 goriintiisii ile egitilmistir. Calisma sirasinda, dnceden egitilmis bu model 3605
PXR ile tekrar egitilmistir. Onceden egitilmis modelin agirliklari tekrar egitim igin
korunmustur. 3605 PXR’nin %80’i egitim asamasinda %20’si ise gegerleme asamasinda
kullanilmistir. Egitim asamasinda modelin veriye asir1 uyum saglamasini engellemek icin
veri ¢ogaltma yontemleri kullanilmistir. Basarim 6lgiitii olarak genel dogruluk, duyarlilik,
ozgulliik, yanlis negatif (FP) orani, F1 skoru ve AUC skoru se¢ilmistir. Performans 100
PXR’den olusan bagimsiz test kiimesi kullanilarak oOl¢iilmiistir. Modelin gegerliligi
yazarlardan tarafindan gradyan-agirhikli simif aktivasyon eslemesi (Grad-CAM) isimli
gorsellestirme algoritmasi kullanilarak kuvvetlendirilmistir. Grad-CAM, PXR’ler iizerinde
kullanilarak her goriintii i¢in bir 1s1 haritasi elde edilmistir. Bu 1s1 haritalart modelin kirik
tespiti sonuclari ile karsilagtirildiginda, 1s1 haritalarindaki aktivasyon bdlgelerinin modelin
tespit ettigi kalga kinig tarafinda %95,9 dogrulukla bulundugu gézlemlenmistir. Onerilen
model yukarida bahsi gegen bagarim 6l¢iitleri tizerinden sirasiyla %91, %98, %84, %2, 0,916
ve 0,98 performansina ulasmistir. Iki radyolog ve dort ortopedik cerrahin duyarlilik ve
Ozgulliik iizerinden ortalama performanslart %99,3 ve %87,7 ile olusturulan modele iistiin
gelmistir. On bes pratisyen hekimin ortalama duyarlilik ve 6zgiilliikk performanslar ise
strastyla %95,6 ve %82,2 olarak 6lciilmiis ve modelin performansin1 gecememislerdir.

Tomita et al., [95] CT goriintiileri iizerinde osteoporotik omurga kiriklarinin (OVF)
tespiti icin bir ¢alisma yapmuslardir. Onerilen tespit sistemi iki ana bilesenden meydana
gelmektedir. Bunlar CNN tabanli 6znitelik ¢ikarim modiilii ve otomatik olarak ¢ikarilan
Oznitelikleri son teshis i¢in kullanan LSTM modiiliidiir. Hazir CNN mimarisi olarak ResNet-
34 kullanilmistir. Caligmaya dahil edilen LSTM mimarisi, 256 gizli birimden olusan tek
katmanli bir yapiya sahiptir. CNN’nin tam baglantili (FC) katmanlarindan elden edilen 32
boyutlu 6znitelik vektorleri LSTMyi beslemek i¢in kullanilmistir. Veri kiimesinde 713 kirik
iceren ve 719 normal goriintii olmak tizere toplam 1432 CT goriintiisii bulunmaktadir.
Goriintiilerin %80’1 egitim, %10’u gecerleme ve kalan %10’u ise test asamalarinda
kullanilmistir. Genel dogruluk, duyarhlik ve F1 skoru bagsarim 6lg¢iitleri {izerinden sistemin
performansi (sirasiyla %89,2, %85,2 ve %90,8) bir radyologun performansini (sirasiyla
%88.,4, %81,5 ve %89,8) geride birakmustir.

Guan et al., [96] X-1s1n1 goriintiileri {izerinde femur kirigiin konumunun tespiti i¢in

bir ¢calisma sunmuslardir. Yazarlar, nesne tanima probleminde yaygin olarak kullanilan

28



Oznitelik piramit ag1 (FPN) yonteminin omurgasini degistirerek genisletilmis evrigimsel
Oznitelik piramit ag1 (DCFPN) adin1 verdikleri yeni bir derin 6grenme yontemi
onermislerdir. Bir CNN’nin evrisimsel katmanlarinda kullanilan konvoliisyon islemi yerine
genisletilmis konvoliisyon olarak adlandirdiklar1 basitge delikli bir konvoliisyon olarak
diisiiniilebilecek bir yontem denemislerdir. Onerilen konvoliisyon, parametre sayisini
artirmadan konvoliisyon ¢ekirdeginin (kernelinin) alanini genisletmektedir. Boylelikle
goriintii (ve 6znitelik haritalar1) iizerinde daha fazla bilgi elde edinebilmekte ve daha fazla
kirik  bilgisi  ¢ikarilabilmektedir. Sistemde 5 farkli Olgekte Oznitelik haritasi
cikarilabilmektedir. Bu 6znitelik haritalarindaki her bir piksel farkli en boy oranina sahip
referanslar olarak katki sunmaktadir. Referanslar baglant1 kutularini (ilgi bolgesi) olusturur.
Egitim agamasinda baglanti kutular: ile kesin referans (uzamanlar tarafindan isaretlenmis
bolge) arasinda birlik iizerinde kesisim (IoU) degeri 0,7’ nin iizerindeyse baglanti kutusu
goriintiide 6n plan adayi (kiriga ait) olmaktadir. IoU degeri 0,1’in altindaysa baglant1 kutusu
arka plan goriintlisii olarak kabul edilmektedir. Baglant1 kutulari secildikten sonra her
baglant1 kutusu icin 14x14°liik bir 6znitelik vektorii olusturulmaktadir. Oznitelik vektorleri
tam baglantili  katmanlar kullanilarak 4096 boyutlu  Oznitelik  vektorlerine
doniistiiriilmektedir. Bu vektorler nihayetinde kiriklari igeren sinirlayici kutulart tahmin
etmek igin kullanilacaktir. Onerilen DCFPN mimarisinin arkasinda ResNet mimarisi
yatmaktadir. Veri kiimesinde 3842 adet kirik iceren goriintii bulunmaktadir. 3484 goriintii
egitim i¢in 358 goriintli ise test icin kullanilmistir. Goriintiilerdeki kiriklar ti¢ uzman
radyolog tarafindan etiketlenmistir (kirigin oldugu bolge sinirlayici kutu ile ¢evrelenmistir).
Test asamasinda sistemin sinirlayici kutu ile ¢evreleyerek ongdrdiigli alanin giiven skoru
0,5’ten biiylikse bahsi ge¢en alanin kirik igerdigi kabul edilmistir. Sistemin performansinin
Olciilmesinde basarim Ol¢iitii olarak ortalama kesinlik (average precision) secilmistir. Elde
edilen sonuglara gore DCFPN %82,1 ile FPN’nin %78,2’lik performansini ge¢gmistir.

Guan et al., [97] X-1s1m1 goriintiilerinden kol kiriklarinin konumunu tespit etmeye
calismiglardir. Bir onceki ¢alismalarindaki [96] CNN mimarisini degistirerek kol kirigi
iceren X-1s1m1 goriintiilerine uygulamislardir. Genisletilmis konvoliisyon bu ¢alismada yerini
normal konvoliisyon islemine birakmaistir. Biitiin goriintiilere giiriiltii giderme icin agilma ve
parlaklig1 artirmak icin piksel transformasyonu 6n islemleri uygulanmistir. Oznitelik piramit
mimarisi temel alinarak 6n islemeden ge¢irilmis goriintiilerin 6zniteliklerini ¢ikaracak yeni
bir mimari hazirlanmistir. 5 farkli 6lgekteki 6znitelik haritalari, her bir pikselin ait oldugu
ilgi bolgesini bulmakta kullanilmistir. 256 adet ilgi bolgesi yaratilarak smiflandiriciya
kiriklar1 nerelerde bulabilecegi bilgisi 6gretilmeye ¢alisilmistir. Cok kiiciik kiriklarin tespiti
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i¢in de alg1 alan1 genisletilmistir. ilgi bolgelerinde 7x7°lik bir 6znitelik vektdrii olusturulur
ve tam baglantili katmanlar kullanilarak 1024 boyutlu bir 6znitelik vektoru elde edilir. Bu
Oznitelik vektorleri kullanilarak kiriklari igeren sinirlayicr kutular kestirilmeye calisilir. Veri
kiimesi, hazir MURA veri kiimesinden 4004 tane X-isimm1 gorintiisii secilerek
olusturulmustur. Bu goriintiiler humerus, dirsek ve 6n kol kiriklarini igermektedir. Egitim
kiimesinde 3392, test kiimesinde ise 612 adet goriintii bulunmaktadir. Goriintiiler lizerinde
kiriklar1 igeren siirlayict kutulart ¢izmek i¢in 20 yildan fazla tecriibeye sahip uzman
radyologlar gérev almiglardir. Ortalama kesinlik basarim o6lgiitii tizerinden 6nerilen sistemin
performansi %62,04 olarak ol¢lilmiistiir.

Gan et al., [98] yaptiklar1 ¢calismada anteroposterior el bilegi X-1511 goriintiilerinde
distal radiusun konumunun tespiti ve bulunan konumu kullanarak kirik tespiti Uzerine
egilmislerdir. Konum tespitinde bdlge tabanli hazir bir Faster R-CNN mimarisi, kirik
tespitinde ise Inception-v4 hazir CNN mimarisi kullanilmistir. Ik énce R-CNN mimarisi el
bilegi goriintiileri iizerinde distal radiusun ilgi alan1 (ROI) olarak belirlenmesi igin
egitilmistir. Gorlintiilerde distal radius ortopedistler tarafindan sinirlayict  kutular
kullanilarak etiketlenmistir. Sistemin ilgi alani olarak tespit ettigi smnirlayici kutular
goriintiilerden kesilerek kirik tespiti asamasinda kullanilmak {izere Inception-v4 mimarisne
girdi olarak verilmistir. Diger bir deyisle Faster R-CNN mimarisi, Inception-v4 mimarisine
son teshiste yardimer bir algoritma olarak kullanilmistir. Veri kiimesi 1491 kirik igeren
gorintl ve 849 normal gorintl olmak Uzere toplam 2340 el bilegi X-1s1n1 goriintiisiinden
olusmaktadir. Egitim kiimesinde 2040 (1341 kirik igeren, 699 normal) adet goriinti
bulunurken test kiimesinde 300 (150 kirik iceren, 150 normal) adet goriintii bulunmaktadir.
Onerilen sistemde yardimci algoritma olarak kullanilan Faster R-CNN mimarisinin
performansi loU bagsarim 0l¢iitii tizerinden degerlendirilmistir. Buna gore performans 0,87
olarak Olcililmiis ve her goriintii i¢in 0,5’in {izerinde ¢ikmistir. Son teshiste kullanilan
Inception-v4 mimarisinin performansi ise sirasiyla genel dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik,
Youden indeksi ve AUC skoru basarim odlgiitleri ile degerlendirilmistir. Siniflandirici
performansi bahsi gegen basarim 6l¢iitleri i¢in sirastyla %93, %90, %96, 0,86 ve 0,96 olarak
hesaplanmustir. Onerilen sistemin performansi ortopedistlerle ve radyologlarla da
karsilastirilmistir.  Sistemin performansi radyologlarin performansina her basarim 6lgiitii
tizerinden lstiin gelirken, ortopedistlerin performansini sadece 6zgiilliik basarim olciitii
tizerinden gecebilmis, diger basarim Olgiitler {izerinden ise yakin bir performans

sergilemistir.
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3. VERi KUMELERI

Tez caligmas1 kapsaminda kullanilan veri kiimelerini femur boyun kiriginin tespitinde
kullanilanlar ve femur kirig1 simiflandirmasinda kullanilanlar olmak iizere ikiye ayirmak

mUmkandr.

3.1. Femur Boyun Kirigi1 Tespitinde Kullanilan Veri Kiimeleri

Femur boyun kirig: tespitinde kullanilan veri kiimeleri ikiye ayrilmaktadir. Birincisi
femur boyun kiriklarina sahip X-1sin1 goriintiilerinin kirik bulunmayan normal X-151m
goriintiilerine oranla daha fazla bulundugu dengesiz veri kiimesidir. Ikincisi femur boyun
kiriklarina sahip X-1s1n1 goriintiilerinin sayisinin normal X-1s1m1 goriintiilerinin sayisina esit

oldugu dengeli veri kiimesidir.

3.1.1. Dengesiz veri kiimesi

Dengesiz verilerden 6grenme, farkli arastirma alanlarinda hala zorlu bir ¢aligmadir.
Siniflar1 arasinda orantisizlik olan veri kiimeleri dengesiz veri kiimeleri olarak bilinir. Diger
bir deyisle, esit sinif dagilimina sahip olmayan bir veri kiimesinin teknik olarak dengesiz
oldugu soylenir [99]. Bununla birlikte, her bir sinifin 6rnek sayisi arasindaki orantisizlik
onemli Olciide asirt ise, bir veri kiimesi dengesiz bir veri kiimesi olarak kabul edilebilir.
Dengesiz siif dagilimi iizerine yapilan ¢aligmalarin ¢ogu 1:4 ile 1:100 arasinda degisen
oranlara odaklanmaktadir [100]. 1:35'lik dengesiz bir oran iyi bir model olusturmay1
engelleyebilirken, 1:10'luk bir oranin iistesinden gelmek zor olabilir [101]. Bu nedenle
dengesizlik orani, dengesiz verilerden yetersiz 6grenmenin tek kaynagi degildir. Diisiik
performans, azinlik sinifindaki zor Orneklerden kaynaklanabilir [102]. Dengesiz oran
sorununun listesinden gelmek icin veri diizeyinde bazi yontemler onerilmistir. Yiiksek hizda
ornekleme yontemi (oversampling), veri kiimesini dengelemek i¢in azinlik siniflar1 i¢in yeni
ornekler Gretir. Ancak bu sureg, yeni olusturulan 6rneklerin ilgili siifi iyi temsil etmeye
uygun olmayabilecegi bir soruna yol acgabilir. Az ornekleme yontemi (undersampling),
cogunluk sinifindaki ornekleri rastgele secer ve kaldirir. Ne var ki, kaldirma isleminde
onemli Ornekler olabilir. Diger bir yaklagim, miimkiin oldugu kadar ¢ok numune
toplamaktir, ancak bu zaman alic1 bir siiregtir ve asir1 derecede dengesiz veri kiimeleri i¢in

uygulanabilir degildir.
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Baskent Universitesi Adana Turgut Noyan Egitim ve Arastirma Merkezi’nde toplanan
veri kiimesi Ocak 2013 ile Ocak 2018 tarihleri arasinda ¢ekilen anteroposterior diiz
proksimal PXR goriintiilerini igermektedir. 32’si kadin ve 33’1 erkek olmak iizere 65
hastadan toplam 234 PXR goriintiisii toplanmistir. Goriintiilerden elde edilebilen verilere
gore hastalarin yas ortalamasi 74,9 olup hastalar 33 ve 89 yas araliginda bulunmaktadir. 234
goriintiiniin 149’unda femur boyun kirig1 mevcutken geriye kalan 85 goriintiide herhangi bir
kirik bulunmamaktadir. Elde edilen veri kiimesi 1:1,75 (4:7) oraninda dengesizlige sahip
olmakla birlikte asir1 dengesiz bir veri kiimesi degildir. Sekil 3.1.’te femur boyun kirigi

iceren ve femur boyun kirig1 igermeyen PXR goriintiileri gosterilmistir.

Femur Boyun Kirigi Femur Boyun Kirigi icermeyen

Sekil 3.1. Kirik ve kirik olmayan PXR goriintiileri

Dengesiz veri kiimesindeki goriintii sayisini artirmak iizere veri ¢ogaltma yontemleri
kullanilarak sentetik goriintiiler elde edilmistir. Orijinal goriintiiler saat yoniinde ve saat
yOniiniin tersinde 10°, 20° ve 30° derece dondiiriilmiistiir. Ayrica, Gauss giiriiltiisii eklenerek
orijinal goriintiilerden sentetik goriintiiler elde edilmistir. Son olarak her bir gériintiiniin ayna
goriintiisii elde edilerek sentetik yeni goriintii iretme asamasi sonlandirilmistir. Boylelikle
veri kiimesindeki goriintii sayist 1341°1 kirik ve 765’1 normal olmak iizere toplam 2106’ya

yiikseltilmistir. Elde edilen sentetik goriintiilere Sekil 3.2.’de yer verilmistir.
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Sekil 3.2. Elde edilen sentetik gorintilerden bazi 6rnekler [103]

3.1.2. Dengeli veri klimesi

Dengeli bir veri kimesi elde etmek icin 64 adet femur boyun kirig1 icermeyen
anteroposterior diiz PXR gorintlsu daha toplanmistir. Bu gortintiiler 27 erkek ve 28 kadin
olmak tizere toplam 55 hastadan elde edilmistir. Bu hastalarin yas ortalamasi 48,5 olup
hastalar 36-70 yas araliginda bulunmaktadir. Olusturulan dengeli veri kiimesi son tahlilde
59 erkek ve 61 kadin olmak iizere toplam 120 hastanin PXR goriintiilerinden olugmaktadir.
Yas ortalamasi 63,4 olup yas araligi 33’ten 89’a kadardir. Dengeli veri kiimesinin 6rneklem
sayisint artirmak i¢in Bolim 3.1.1.°de aciklanan veri ¢ogaltma yontemleri uygulanmstir.
Boylelikle dengeli veri kiimesinde 1341’1 femur boyun kirigina sahip ve kalan 1341’1 femur

boyun kirig1 icermeyen olmak tizere toplam 2682 PXR goriintiisii bulunmaktadir.

3.1.3. Bagimsiz veri kiimesi

Bagimsiz testlerde (blind test) kullanilmak tizere 100 adet daha anteroposterior PXR
goriintiisii toplanmistir. Bunlarin 50 tanesi femur boyun kirig1 barindirirken kalan 50 tanesi
ise normal femur boynu igermektedir. Femur boyun kirigina sahip goriintiiler 30 kisiden
toplanmistir. Bahsi gecen 30 kisinin 19’u kadin 11°1 ise erkektir. Yas aralig1 41 ile 93
arasinda bulunmakta, yas ortalamasi ise 71,3’tlir. Normal femur boynuna sahip goriintiiler
ise 50 kisiden toplanmistir. 50 kisinin cinsiyet dagilimi 26 kadin ve 24 erkek seklindedir.
Yas aralig1 18 ile 80 arasinda olup yas ortalamasi 58,9 tur. Sonug olarak bagimsiz testlerde

kullanilmak {izere olusturulan veri kiimesi i¢in 80 kisinin anteroposterior PXR goriintiileri
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toplanmistir. Veri kiimesinin cinsiyet dagilimi 45 kadin ve 35 erkek seklindedir. Yas araligi

18 ile 93 arasinda bulunmakta, yas ortalamasi ise 63,6 tir.

3.2. Femur Kirig1 Smiflandirmasinda Kullanilan Veri Kiimesi
Femur kiriginin tiiriintin siniflandirilmasinda ii¢ sinif bulunmaktadir. Bunlar femur
boyun, intertrokanterik ve normal smiflaridir. Sekil 3.3.te femur boyun kirigs,

intertrokanterik kirik ve normal femur gosterilmistir.

FEMUR KIRIK TURU

BOYUN iINTERTROKANTERIK NORMAL

Sekil 3.3. Smiflandirmada kullanilan femur kirik tiirleri

Siniflandirma isleminde kullanilan dengeli veri kiimesinde 100 adet femur boyun
kirigina sahip, 100 adet intertrokanterik kiriga sahip ve 100 adet de normal olmak {izere
toplam 300 adet anteroposterior diiz proksimal PXR goriintiisii bulunmaktadir. Femur boyun
kingma sahip goriintiiler 23’1 erkek ve 32’si kadin olmak iizere toplam 55 hastadan elde
edilmistir. Goriintiilerin elde edildigi hastalarin yas ortalamasi 71,5 olup yas aralig1 23 ile
93’tiir. Intertrokanterik kiriga sahip gériintiiler 21°i erkek ve 36’s1 kadin olmak iizere toplam
57 hastadan elde edilmistir. Hastalarin yas ortalamasi 75,4 olup yas araligi 31 ile 92°dir.
Normal goriintiiler 50°si kadin ve 50°si erkek olmak Uzere toplam 100 hastadan elde
edilmistir. Hastalarin yas ortalamas1 54,2 olup yas araligi 18 ile 80’dir. Son tahlilde veri
kiimesindeki PXR goriintiileri 94’1 erkek ve 118’1 kadin olmak iizere toplam 212 hastadan
elde edilmistir. Yas ortalamas1 64,4 olup yas araligi 18-93 araligina tekabiil etmektedir.

Tablo 3.1’°de siniflandirma ¢alismasinda kullanilan veri kiimesinin dagilimi gosterilmistir.
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Tablo 3.1. Siiflandirma ¢aligsmasinda kullanilan veri kiimesi

Femur Boyun | Intertrokanterik Normal
Yas
Ortalamasi 71,5 75,4 54,2
Minimum 23 31 18
Yas
Maksimum 93 92 80
Yas
ElE 23 21 50
Sayisi
LIS 32 36 50
Sayisi
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4, YONTEMLER

4.1. Kirik Tespiti Icin Onerilen Yap1

Femur boyun kirig1 tespiti i¢in tez kapsaminda dnerilen yapinin ilk asamasinda X-1s1n1
goriintiilerinden kirik ve normal femur boyun bolgeleri manuel olarak kesilmistir. Kesme ve
etiketleme (kirik veya normal) islemi on yillik deneyime sahip bir ortopedist tarafindan
yapilmistir. Kesilen bu bolgeler daha sonra belirli boyutlara yeniden olceklendirilerek
kanonik makine ve derin O6grenme yontemlerine girdi olarak verilmek ic¢in hazir hale
getirilmistir. Yeniden ol¢eklendirilen goriintiilerden egitim asamasinda kullanilmak iizere
sentetik gorintiler elde edilmis diger bir ifade ile veri artirma islemi uygulanmistir.
Buradaki amag¢ derin 6grenme yontemlerinden CNN mimarisinin egitimi sirasinda hem
cesitliligi saglamak hem de ezberlemenin Oniine geg¢mektir. Egitim asamasinda CNN
mimarisinde bulunan evrisimsel katmanlardaki filtrelerin boyutunu ve olusacak 6znitelik
haritas1 sayisini diger bir deyisle hiper parametreleri optimize etmek i¢in GA ve PSO olmak
Uzere Ust-sezgisel optimizasyon yontemleri kullanilmigtir. Egitim asamasi sonrasi
olusturulan modele test goriintiileri verilerek bu goriintiilerin kirik veya normal olarak
siiflandirilmasi saglanmistir. Femur boyun kirigi tespiti icin Onerilen yapinin genel

cergevesi Sekil 4.1.’de gosterilmistir.

e ey s Femur boyun Gorintiilerin
X-151m1 goriintitleri [ bélgelerinin kesilmesi — olqekh?ndu_*llmem ve
veri ¢ogaltma
/ CNN ile egitim \
asamasl

!

Optimize edilmis

hiper parametreler
Test goriintiileri - Olusturulan model  REss

GA ile hiper

parametrelerin
optimizasyonu

Kirik veya degil?

Sekil 4.1. Kurik tespiti i¢in genel ¢erceve [103]
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Tez c¢alismast kapsaminda oOnerilen CNN mimarisi; girdi, evrigimsel, toplu
normalizasyon, ReLU, maksimum havuzlama, seyreltme, tam baglantili, soft-max ve
siniflandirma katmanlarindan olusmaktadir. Belirli bir boyuta getirilmis X-151n1 goriintiileri
(femur boyun kirigi igeren ve icermeyen) girdi katmanina verildikten sonra dort farkli
katmandan olusan bir blok tarafindan islenmeye baglanir. Bahsi gegen blok dnerilen CNN
mimarisinde bes kere tekrarlanir. Bir blokta sirasiyla evrisimsel, toplu normalizasyon, ReLU
ve maksimum havuzlama katmanlar1 bulunmaktadir. Son bloktan sonra seyreltme katmanina
sahip bir tam baglantili katman, soft-max katmani ve simiflandirma katmani bulunur.
Onerilen CNN mimarisi egitildikten sonra test goriintiisii modele verilerek kirik veya normal
olarak smiflandirilir. Evrisimsel katmanlardaki filtre boyutu ve bu katmanlarda {iretilen
Oznitelik haritasi sayist GA ve PSO iist-sezgisel optimizasyon algoritmalariyla belirlenir.

Sekil 4.2.’de onerilen CNN mimarisi gosterilmektedir.
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—_— 2 T g = ] ©
g ™ £ (= 3 mm) tE | E ) S mmp 2
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73 = £ = %ﬁ E c
2 2 5 2 18] |
[ o = E »h c
= =3 = @
X-151m
goriintiileri 2/ O e o
1BLOK
5 BLOK

Kirik

Optimize edilecek
Optimize edilecek

: oznitelik haritasi
filtre boyutu sayisi x Kink degil

Sekil 4.2. Kirik tespiti igin 6nerilen CNN mimarisi [103]

Derin 6grenme mimarilerinin aksine kanonik makine 6grenme yontemleri 6znitelikleri
otomatik olarak ¢ikaramaz. Bu yiizden siiflandirma islemi 6ncesi 6zniteliklerin 6n islem
asamasinda manuel olarak c¢ikarilmasi gerekir. Kanonik makine 6grenme yontemlerinde
basarim Olgiitleri lizerinden elde edilecek performans manuel olarak ¢ikarilan 6zniteliklere
sik1 sikiya baghdir. Tez ¢aligmast kapsaminda kanonik makine 6grenme ydntemleri igin

Onerilen yap1 Sekil 4.3.”te gosterilmistir.
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X-151n1 Gorlintiist

v Geleneksel Oznitelikler

Ortalama, ¢arpiklik, basiklk,
standard sapma, varyans,
entropi, medyan, minimum,

maksimum, mod, GLCM, GLCM

enerji, GLCM contrast, GLCM

Bznitelik (;Ikarlml korelasyon, GLCM homojenlik
v LBP

Oznitelik Vektori

v HOG

L 4
b Kirik

v TESPIT (iKiLi SINIFLANDIRMA)
v KNN

|
v SVM

A~

@ Normal x v RF

Sekil 4.3. Kanonik makine 6grenme i¢in genel gerceve

LSTM ve BILSTM mimarileri i¢in 6nerilen yapida, CNN mimarisinin evrigimsel ve
havuzlama katmanlarinda otomatik olarak ¢ikarilan 6znitelikler girdi olarak kullanilmaistir.
Bahsi gegen RNN mimarilerinde kullanilan katman sayisinin bagarim performansini nasil

etkiledigi de arastirilmistir. Sekil 4.4.’te onerilen derin 6grenme hibrit yapist gosterilmistir.

|
1

X-151n1 Gorlintlsi

Evrisimsel Katman

‘ Toplu Normalizasyon 1
RelU
Maksimum Havuzlama
Katmam

= z z = = © KIRIK
- ©
2 || E E Es E £z
| F mump & ) HE ey 5 o D e g
3 5 s EE 3 =8
5 || E z £ g E < %
a 7] 7] K] o &
5 ]
) NORMAL

Sekil 4.4. Onerilen derin 6grenme hibrit yapist

AE mimarisi igin Onerilen yapida oncelikle X-151n1 goriintiileriyle bir AE egitilmistir.
Egitilen AE’den X-1511 goriintiilerinin dznitelikleri elde edilmistir. Ikinci asamada, elde
edilen ilk 6znitelikler ile ikinci bir AE egitilmistir. Egitilen ikinci AE’den ilk 6znitelikler

kullanilarak ikinci Oznitelikler elde edilmistir. Ugiincii asamada, ikinci oOznitelikler
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kullanilarak bir soft-max katmani egitilmistir. Son agsamada, birinci AE, ikinci AE ve soft-
max ag1 birlestirilerek yigili bir sinir ag1 elde edilmistir. Yigili sinir ag1 X-1g1n1 goriintileriyle
tekrar egitilerek test goriintiileriyle de agin performansi dl¢iilmiistiir. Onerilen AE mimarisi

i¢cin Ozniteliklerin elde edilmesi Sekil 4.5.”de, y181l1 sinir ag1 ise Sekil 4.6.’da gosterilmistir.

X-131n1 goruntusu Tekrar yaratilan X-igin1 goriintisi

\F‘{“ . V
D | oo | cocooo mEEPETL L - e
Oznitelikler l
Kodlayici -‘ o { 2. AE
Oznitelikler l
Soft-max - Cikti (Sinif) Jr Soft-max agl
Katmani 41

Sekil 4.5. AE mimarisi ile 6zniteliklerin elde edilmesi

X-151n1 gérintisi
-[ Kodlayici ]-[ Kodlayici J- Soft-max - Cikts (Sinif)
Katmani

Sekil 4.6. Y1g1l1 sinir ag1

4.1.1. Oznitelik ¢cikarim

Medikal goriintiileme alan1 basta olmak {izere geleneksel makine Ogrenme
yontemlerinde siiflandirma islemi i¢in manuel olarak elde edilen 6zniteliklere ihtiyag
vardir. Bu durum CNN gibi Oznitelikleri otomatik olarak {ireten mimarilerin karsisinda
konumlanmaktadir. Derin 6grenme mimarilerinin sonuglari ile karsilastirilmasi ve referans
noktasi teskil etmesi bakimindan tez kapsaminda gesitli 6znitelikler ¢ikarilmis ve kanonik
makine 6grenme yontemlerinde kullanilan siniflandiricilar ile egitilmistir. Goriintiilerden
manuel olarak elde edilen geleneksel 6znitelikler asagida agiklanmistir [104], [105], [106]:

Ortalama (Mean):

Goriintiideki degerlerin ortalamasini verir (4.1). X ortalama degeri, m mxn boyutundaki

goriintiiniin veya matrisin bir satirindaki piksel sayisini, n géruntiintn bir stitunundaki piksel
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sayisini, i ve j gorinttinin x ve y eksenlerindeki indislerini, p(i,j) ise gortuntunin ilgili
konumunda bulunan pikselin degerini belirtmektedir:

==Y pG)) (4.1)

msn
Carpiklik (Skewness):
Goruntude hesaplanan ortalama () etrafindaki verinin asimetrisinin dl¢iisiidiir (4.2).
s ¢arpikligi, o ise standart sapmay1 temsil eder:

_ Zﬁ’f]:l(p(ld)_f)g/m*n

o3

(4.2)

Basiklik (Kurtosis):
Goriintiideki dagilimin ne kadar aykir1 oldugunu gésteren bir 6l¢iidiir (4.3). k basikligi,
o ise standart sapmay1 temsil eder:

2 o (@) ~%)* /men

o4

k = (4.3)

Standart sapma (Standard deviation):

Gortintiideki piksellerin degerlerinin, aritmetik ortalamadan (x) farkinin karelerinin
toplaminin toplam piksel sayisinin bir eksigine boliinmesi ve karekokiiniin alinmasiyla
hesaplanir (4.4). Standart sapma ne kadar biiyiikse piksel degerleri o kadar ortalamadan uzak

olacaktir. Standart sapma, varyansin kare kokii olarak da bilinmektedir:

o= \/Z?;‘Il,jzl(p(i:j)_f)z

mxn—1

(4.4)

Varyans (Variance):
Gortintiideki piksellerin degerlerinin, aritmetik ortalamadan (x) farkinin karelerinin
toplaminin toplam piksel sayisinin bir eksigine boliinmesiyle hesaplanir (4.5):
Timn = () =%)?

v=oc¢?= (4.5)

mxn—1

Entropi (Entropy):

Gorlntudeki ortalama bilgi olarak da kabul edilir ve rastgelelik derecesinin istatistiksel
bir 6l¢usidir (4.6). Goruntiiniin dokusunu karakterize etmek i¢in kullanilabilir. H entropiyi,
a;, gorintiide bulunan her farkl piksel degerini, P(ay) her farkli piksel degerinin gériilme

olasiligini, K ise goriintiide bulunan farkl piksel degerlerinin sayisini ifade eder:
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H= _ZII§=1 P(ay) log,P(ay) (4.6)

Medyan (Median):

Goriintiideki piksel degerlerin siralanmasiyla elde edilen ortanca degerdir. Baska bir
ifade ile Esitlik 4.7 ile belirtilen minimizasyon probleminin ¢6ziimiinii saglayan u degeridir.
u goriintiideki her pikselin degerini, min,, ise toplami en kiigiik degerine ulastiran U degerini

temsil etmektedir:

m = argmin, ;27 ;-4 |p(i,j) — ul 4.7)
Minimum:
Goruntldeki piksel degerleri arasindaki en diisiik degerdir (4.8):

U; j = MiNiem jenP (i, ) (4.8)

Maksimum:

Goriintiideki piksel degerleri arasindaki en yiiksek degerdir (4.9):

U; j = MaXiem,jenP (i, J) (4.9)

Mod (Mode):

Goriintiide her satirdaki (i=1,..,m) ve her sutundaki (j=1,...n) en sik gecen degeri
bulmak i¢in kullanilir. Bagka bir ifade ile, her satir ve her siitiin i¢in sirasiyla Esitlik 4.10 ve
Esitlik 4.11 ile belirtilen minimizasyon problemlerinin ¢oziimiini saglayan u; ve u;
degerleridir. u;, i. satirdaki piksel degerlerini, u; ise j. siitundaki piksel degerlerini ifade
etmektedir. min,,, ve min,; ise toplami en kiigiik degerine ulastiran u; ve u; degerlerini
temsil etmektedir. f fonksiyonu bir gdsterge fonksiyonu olup esitlik saglanmadig: takdirde 1

degerini saglandig1 takdirde ise 0 degerini iiretmektedir:

mod = argmin,,_ -1 (0 j) # w) (4.10)
mod = argmin,_, Yz f(i,)) # uy) (4.11)

Gri Seviye Ortak Olusum Matrisi (GLCM):

GLCM, komsuluk iligkilerine bagli oldugundan gri seviye uzamsal bagimlilik matrisi
olarak da adlandiriimaktadir. GLCM, gri seviye i degerine sahip bir pikselin gri seviye |
degerine sahip bir pikselle yatay olarak ne siklikla komsu oldugu hesaplanarak olusturulur.

Olusturulan GLCM’deki her elaman, G(i, j), i degerine sahip pikselin, j degerine sahip bir
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piksele yatay olarak bitisik kac¢ kez goriindiigiinii belirtir. GLCM sadece yatay komsuluk
icin degil biitiin yonler i¢in olusturulabilir. Ek olarak sadece 1 piksel uzaklik i¢in degil
goriintiinlin boyutunun elverdigi her uzaklik i¢in olusturulma imkan1 vardir. Sekil 4.7.’de
GLCM’nin olusturulmasi gosterilmektedir.

Gri seviye imgelerde her bir gri seviye deger i¢in GLCM olusturulmak istenildiginde
256x256’1ik bir matris elde edilecektir. Bu da elde edilecek 6znitelik sayisini artiracaktir.
Stire ve hafiza kisitlar1 g6z 6niine alindiginda bu istenmeyen bir durumdur. Bu yiizden gri
seviye deger aralig1 [0-255] i¢in bir N degeri belirlenir. Boylelikle deger araligi N tane yeni
seviyeye boliinmiis olur. Eski gri seviye degerler, yeni seviyelerine atanarak olusturulacak

GLCM’nin boyutu kii¢iiltiilmiis olur.

IMGE > 1 - > 8 8
2 | 3 5 7 2
] \ 2 3 5 6 7

GLCM >

D R OO0 0O 0 O ®©® O ®
o 0O O 0O O © © I—‘4®
D O 00 O O ® DM
OO0 0O N O ®
DO 0000 ®
D 000 ® O N ® kB ®
o O O N O O © 0 ®
[ s - B <~ .~ T~ I
[~ T <~ B < I~ T LV I~ B )

Sekil 4.7. GLCM’nin olusturulmasi

Olusturulan GLCM’den ek olarak enerji, kontrast, korelasyon ve homojenlik
Oznitelikleri de elde edilebilir. Bahsi gegen 6znitelikler agsagida anlatilmaktadir.

Enerji (Energy):

GLCM’deki her bir piksel degerinin karelerinin toplamidir (4.12):

enerji = X171 p(i, ))? 4.12)

Kontrast (Contrast):
Tum GLCM iizerinde bir piksel ve komsusu arasindaki yogunluk zitligimin bir
Olcusuddar (4.13):
m

kontrast = Zi:lil,jzlli —j1?p@, ) (4. 13)
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Korelasyon (Correlation):

Tim GLCM iizerinde bir pikselin komsusu ile ne kadar iligkili oldugunu gésteren bir

olcudur (4.14). u, GLCM ortalamasin1 (4.15), o2 ise GLCM’deki iliski i¢indeki tiim

piksellerin degerlerinin varyansini (4.16) ifade etmektedir:

korelasyon = Y7 1j=1 (@ ])M (4.14)
w=3mn i (D)) (4.15)
0% = Zl 1,j= 1p(l NG - .u)z (4.16)

Homojenlik (Homogeneity):

GLCM’deki elemanlarin dagilimmin GLCM diyagonaline yakinligin1 hesaplayan bir
olghdar (4.17):

homojenlik = Y ¢ ) (4.17)

=1j=1 14]i-j|

Yerel ikili oruntiler (LBP) bilgisayarla gérme ve imge analizi alanlarinda tespit ve

smiflandirma igin kullanilan bir tiir gorsel tanimlayicidir. Ozellikle doku veya desen

smiflandirma igin gii¢lii bir Oznitelik ¢ikarma yontemidir [107]. LBP Ozniteliklerini

¢ikarmak i¢in kullanilan algoritmanin s6zde kodu asagida verilmistir:

Goriintliniin incelenen bolgesi (window) veya goriintliniin tamami hiicrelere
bollndr.

Bir hiicredeki her piksel i¢in, ilgili piksel sekiz komsusunun her biri ile
karsilastirilir (sol ist, sol, sol alt, sag iist, sag, sag alt, Ust ve alt).

Pikseller daire boyunca, yani saat yoniinde veya saat yoninin tersinde takip
edilir.

Merkez pikselin degeri komsunun degerinden biiytikse 0, degilse 1 yazilir. Bu
islem sekiz basamakli bir ikili say1 iiretir.

Olusan her sayinin frekansinin histogrami hiicre iizerinde hesaplanir.
Histogram istege bagli olarak normalize edilebilir.

Tiim hiicrelerin histogramlar birlestirilir.

Boylelikle goriintiiniin tamami veya ilgili bolgesi icin bir 6znitelik vektorii

elde edilir.
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Elde edilen LBP 06znitelik vektorli goriintiilerin smiflandirilmast i¢in bir makine
O0grenme algoritmas1 kullanilarak islenebilir. Boylelikle siniflandiricilar yiiz tanima veya
doku analizi i¢in kullanilabilir. Sekil 4.8.’de LBP 6zniteliklerinin elde edilmesini gosteren

bir 6rnek verilmektedir.

[ — 1 LBP ikili kod
Esik degerleri 00100011,

140 | 120 | 220 0 o 1

150 - 90 L 1 L

169 | 159 | 148 1 0 0

O LBP goriintisii
Orijinal goriintii €

Sekil 4.8. LBP 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi

Ojalaetal., [107] un yerel goriintii dokusunun uzamsal yapisini karakterize etmek igin
onerdikleri LBP kodlama yontemi bir pikselin komsulariyla karsilastirilmasiyla baslar

(4.18):

_ 1, x>0
LBPpr = Y5=55(9p — 9c)2P ,s(x) = {O x<0 (4.18)
Burada g, merkez pikseli, g, (p=0, ..., P-1) olmak Uzere R yar1 ¢apl bir gember

tizerinde merkez pikselin komsularini, P ise merkez pikselin toplam komsu sayisini temsil
etmektedir. s(x) fonksiyonu herhangi bir komsu piksel ile merkez piksel arasindaki farka
bakarak, eger komsu pikselin g, degeri merkez pikselden g. blylk ise 1 kuglk ise 0
degerlerini tiretir. 2P ifadesi ise komsu pikselin agirhigimn belirtir.

Her piksel i¢cin LBP kodu tanimlandiktan sonra desen goriintiisiinii temsil etmek i¢in
bir histogram olusturulur. Histogram olusturulurken elde edilecek O6znitelik vektoriiniin
boyutunu azaltmak igin tekdlze (uniform) oruntiiler kullanilir. Bir yerel ikili 6riintii, eger
ikili oriintii dairesel olarak iizerinden gecildiginde en fazla iki bit degisimle (0—1 veya 1-0)

tekrar ayni Oriintliyli veriyorsa tekdiize olarak adlandirilir. 00000000 (0 degisim), 01110000
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(2 degisim), 11001111 (2 degisim) orlintiileri tekdiize iken 11001001 (4 degisim) ve
01010010 (6 degisim) oriintiileri tekdiize degildir. Tekdiize oriintiilerin her biri i¢in farkl bir
etiket kullanilirken (her tekdiize oriintii farkli bir etiketle etiketlenirken) tekdiize olmayan
orlntller i¢in ayni etiket kullanilir. Sekiz komsuluk (8, R) kullanildiginda toplamda 256
ortintli bulunurken bunlarin 58’1 tekdiize oldugundan toplamda 59 (P(P-1)+3) farkl etiket
kullanilarak, olusturulacak 6znitelik vektdriiniin boyutu azaltilmis olur. Olusturulan her LBP
kodu (6runtd), bin veya mikro-tekston olarak da adlandirilabilmektedir. Ojala et al., [107]
yaptiklar1 deneylerde (8, 1) komsulugu kullandiklarinda tekdiize Oriintiilerin biitiin
orlntiilerin yaklasik %90’mimi olusturdugunu, (16, 2) komsulugu kullandiklarinda ise
tekdiize oriintiilerin biitiin oriintiilerin yaklagik %70’ini olusturdugunu belirtmislerdir. Her
hiicrede LBP histogramlari elde edildikten sonra histogramlar birlestirilerek tiim goriintiiniin
LBP histogrami da olusturulur (Sekil 4.9). Her hiicrede olusturulacak LBP histogrami
asagidaki denklem ile ifade edilmektedir (4.19):

H; =Y, I{filx,y) =i},i=0,..,n—1 (4.19)

Burada f;(x,y) etiketlenmis goriintiiyli, n LBP islemi sonucunda iiretilen farkli
etiketlerin sayisim, I{f;(x,y) = i} ise ilgili etiketten ka¢ tane bulundugunu yani frekansi

temsil etmektedir.

LBP

L i

‘,

b il ||l||."||.|I|||II|.

Femur ) Bloklara béliinmiis Her blok icin LBP Oznitelik histogrami
goriintiisii femur goriintiisti histogrami

Sekil 4.9. LBP histogram 6znitelik vektoriiniin olusturulmasi

Yonlii gradyanlarin histogrami (HOG), nesne tanima amacl bilgisayarla gérme ve
imge isleme alanlarinda kullanilan bir 6znitelik ¢ikarma yontemidir. Bu teknik, bir
gorilintiinlin yerel kisimlarindaki gradyan yonelim olusumlarin1 sayar. HOG’un ardindaki
temel dusiince, bir goriintiideki yerel nesne goriiniimiinin ve seklinin yogunluk

gradyanlarinin dagilimi ile veya kenar yonleriyle tanimlanabilmesidir. Goriintii, hiicreler
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olarak adlandirilan kiigiik bagli bolgelere boliiniir ve her hiicre icindeki pikseller igin,
gradyan yonlerinin bir histogrami derlenir. Bir gorlintiiyii tanimlayan HOG &znitelik vektori
bu histogramlarin birlesimidir. Dogruluk performansini gelistirmek i¢in yerel histogramlara,
goriintiintin blok ad1 verilen daha biiyiik bir bolgesinde yogunluk 0l¢iisii hesaplanarak ve
daha sonra bu degeri blok icindeki tiim hiicreleri normallestirmek i¢in kullanarak, kontrast
normalizasyonu (normallestirme) uygulanabilir. Bu normallestirme, aydinlatmadaki ve
golgelendirmedeki degisikliklerden etkilenmemeyle sonuglanir. HOG 6zniteliklerinin diger
Ozniteliklere gore birka¢ onemli avantaji vardir. Lokal hiicreler {lizerinde ¢alistig1 icin,
nesnenin yoOnelimi hari¢ geometrik ve fotometrik doniisiimlerden bagimsizdir yani
etkilenmez. Bu tiir degisiklikler sadece daha biiyiik uzamsal bolgelerde goriilir [108]. Bir
goriintiiniin HOG 6znitelikleri elde edildikten sonra herhangi bir siniflandiriciyla egitilip
ilgili problemin ¢oziimiinde kullanilmak {izere matematiksel bir model yaratilabilir. Sekil

4.10.’da bir goriintiiniin HOG 0znitelikleri ¢ikarilmis hali gosterilmektedir.

Sekil 4.10. HOG o6znitelikleri elde edilmis bir goriintii

Gradyanlar, bir goriintiideki kenarlart ve koseleri tespit edebilmek i¢in oldukga
6nemlidirler ¢link bahsi gecen bu bolgelerden, keskin renk degisimleri yiiziinden, diiz
bolgelere gore daha fazla bilgi toplanabilir. HOG 6znitelik vektoriinii olusturmak i¢in yatay
ve dikey gradyanlarin hesaplanmasi gerekmektedir. Bahsi gecen gradyanlar daha sonra
histogramin olusturulmasinda kullanilacaktir. Hesaplama islemi i¢in goriintii lizerinde yatay

ve dikey filtreler (kerneller) gezdirilerek goruntu filtrelenir (4.20):

gx =I1xhyveg,=1xh, (4.20)
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Burada, | orijinal gorintiyt, * konvolisyon islemini, h, = [—1,0,1] olmak (zere
goruntiiniin x ekseninde uygulanan filtreyi, h, = [—1,0,1]" olmak Uzere gorintinin y
ekseninde uygulanan filtreyi, T ise transpoz islemini temsil etmektedir. Filtrelenmis goriintii
elde edildikten sonra her piksel i¢in gradyanlarin biyiikligii G (i, j) ve yoni (i, j) sirasiyla
asagidaki iki esitlikte verilen denklemler ile hesaplanir (4.21) (4.22):

P _ -1 gy(l,])
0(i,j) = tan [_gx ) (4.22)

Yukarida verilen iki esitlikten de anlasilacag: lizere renkler arasinda keskin gegisler
varsa gradyanin biiylikligi de artacaktir. Gradyan biiyiikliigiiniin ve yOniiniin
hesaplanmasiyla goriintii lizerindeki 6nemli bilgiler tespit edilecek ve gereksiz boliimler goz
ardr edilecektir. Histogramin dolayisiyla HOG 06zniteliklerinin elde edilebilmesi i¢in nxn
boyutundaki hiicrelerde gradyan biiyiikliiklerinin ve yonlerinin histogramda nasil ve nereye
yerlestirilecegi 6nem kazanmaktadir. nxn boyutundaki bir hiicrede toplam nxnx2 deger
bulunmaktadir. n piksel sayisini, 2 ise gradyan biiyiikliglinli ve yoniinii temsil etmektedir.
Olusturulacak histogramda 9 ayr1 “bin” veya aralik bulunmaktadir. Her bir aralik 20 derece
arttm degerine sahiptir ve araliklar 0, 20, ..., 140 ve 160 derecelerini kapsar. Oncelikle
herhangi bir hiicredeki ilgili pikselin gradyan yoniine yani ag1 derecesi degerine bakilir. Daha
sonra gradyan biiylikliigliniin degerine gore ilgili bine yerlestirilir. Eger gradyan yonii ac1
degeri iki binin ortasindaysa bu iki bine olan uzaklig1 oraninda biiytikliikk degeri binlere
paylastirllir. HOG 6znitelik vektoriiniin elde edilmesi Sekil 4.11.’de ve Sekil 4.12.’de

gosterilmektedir.

Gradient Magnitude

58 86 119 98 100 101 133 113

Gradient Direction

Sekil 4.11. Bir hiicre i¢in elde edilen gradyan degerleri [109]
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Gradient Direction
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120 140 160

Histogram of Gradients

Sekil 4.12. HOG 6znitelik vektoriiniin olusturulmasi [109]

4.1.2. Kanonik makine 6grenme yontemleri

KNN, k degerine gore n boyutlu bir vektoriin veya test ornekleminin en yakin

komsularin1 bulmaya calisir ve ona bir smif atar. Algoritma Once bir mesafe Olgiisii

kullanarak k-en yakin komsuyu bulur ve ardindan siniflarini 6grenir. En yakin komsularin

siniflari sayilir ve gogunluga sahip olan sinif, test drneginin sinifi olarak kabul edilir. k degeri

genellikle tek sayr olarak segilir. KNN parametrik olmayan bir siniflandirma yontemidir

[110]. kNN yonteminde aslinda bir egitim asamast yoktur. Egitim kiimesi ile

siniflandirilmak istenen 6rneklemin karsilagtirilacagi 6rneklemler kiimesi kastedilmektedir.

Test 6rneklemine en yakin k tane 6rneklem genellikle Oklid, Manhattan, Chebychev veya

Minkowski uzaklik 6l¢iitleri kullanilarak bulunur. Bahsi gegen uzaklik 6lciitleri sirasiyla

Esitlik 4.23, 4.24, 4.25 ve 4.26 ile gosterilen denklemlerle ifade edilmektedir:

d(Xy,X;) = \/Z?=1(x1i — X3i)?
d(Xy,X;) = ?=1|x1i — X

d(X1, Xy) = max;|xy; — x5l

d(Xy,X;) = zi/Z?:ﬂxu — xpi[?
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Burada X;ve X, n boyutlu iki vektorQ, d(X;, X,) iki vektor arasindaki uzakhigi, x,; ve
x,; 1se ilgili vektorlerin n boyutlu uzaydaki i. bilesenlerini, baska bir deyisle 6zniteliklerini
temsil etmektedir. Denklemlerden de anlasilacagi lizere p degeri (4.4) 1 olarak secildiginde
Manhattan uzaklig1 (4.2), 2 olarak secildiginde Oklid uzaklig1 (4.1), oo olarak segildiginde
ise Chebychev uzaklig1 (4.3) elde edilmektedir. Manhattan, Oklid ve Chebychev uzaklik
olgiitleri Minkowski uzaklik 6lgiitiindeki p degeri i¢in 6zel durumlardir [111].

SVM, farkli siniflara ait verileri ayiran en iyi hiper diizlemi bulmaya ¢alisir. Bir SVM
i¢in, hiper diizlemi tanimlamanin en iyi yolu, iki sinmif arasindaki en biiyiik marj1 (mesafe,
tolerans) hesaplamaktir. Kenar boslugunda (marj), herhangi bir sinifa ait hi¢bir veri noktast
yoktur ve iki smnifin smirlar1 arasindaki maksimum genigligi belirtir. Destek vektorleri,
smiflar1 ayiran hiper diizleme en yakin veri noktalaridir. SVM genellikle dogrusal olarak
ayrilabilen veri kiimeleri i¢in tercih edilir. Bir veri kiimesinin dogrusal olarak ayrilamayan
bir dagilimi1 yoksa, SVM, 0Oznitelik uzayinin boyutunu daha yiiksek bir boyuta tasiryarak
siiflandirma problemini ¢6zmeye ¢alisir. Bunu yaparken ¢ekirdek islevlerini kullanir [112].

Uygun bir lineer olmayan esleme fonksiyonu ¢() kullanilarak daha yiiksek boyutlu
bir uzayda iki sinifa ait olan veri her zaman bir hiper diizlem ile ayrilabilir. x; vektdrinin
daha yiiksek boyutlu bir uzayda y, = ¢(x;) temsil edildigini varsayarsak fonksiyonun nasil
secilecegi 6onemli hale gelir. k = 1, 2, ..., n olmak tzere her n 6rneklemi igin ait oldugu sinif
(w; veya w,) z;, = £1 ile gosterilir. Yiksek boyutlu y uzayinda bir dogrusal ayirici

asagidaki denklem ile ifade edilebilir:

g(y) =a'y (4.27)

Burada hem agirlik vektorii a® hem de daha yiiksek boyutlu bir uzaya tasman y
orneklemi a, = wyve y, = 1 ile biyiitilmiistiir. Boylelikle ayirict bir hiper diizlem

asagidaki sekilde ifade edilebilir hale gelir:

g =2 Lk=1,..,n (4.28)

Marj, karar hiper diizleminden olan herhangi bir pozitif uzakliktir. Bir SVM’nin
egitilmesindeki hedef en genis marja sahip ayirict hiper diizlemi bulmaktir. Bdylece
siniflandiricinin  genellestirmesi daha 1yi olacaktir. Herhangi bir hiper diizlemden daha
yiksek boyutlu bir uzaya taginmis y 6rneklemi arasindaki uzaklik |g(y)/||a||| oldugundan
ve pozitif bir b marjinin var oldugu diisiiniildiigiinde amacimiz b’yi maksimize eden bir a

agirlik vektoriinii Esitlik 4.29 ile gosterildigi gibi bulmak olacaktir.
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%ﬁﬁ") >bhk=1,..,n (4.29)

Co6ziim vektoriinde hiper diizlemi korumak ve benzersizligi saglamak igin b||a|| = 1
kisitlamasindan yararlanilir. Boylelikle ||a||? ifadesinin de minimize edilmesi saglanir.

Destek vektorleri, hiper diizleme esit olarak yakin uzaklikta bulunan daha yiksek
boyutlu bir uzaya tasinmis egitim Orneklemleridir (4.28). Siniflandirmada optimal ayirict
hiper diizlemi tanimlayan ve en zor smiflandirilan orneklerdir. Diger bir deyisle
smiflandirma islemi igin en ¢ok bilgiyi tasiyan veya bilgilendirici 6rneklemlerdir [113].

Toplam destek vektorlerinin sayisini Ny ile tanimlarsak n adet egitim 6rneklemi igin
genellestirme hata oraninin beklenen degeri ¢,[error rate], asagidaki denklem ile

sinirlandirilmis olur:

eplerror rate] < @ (4.30)

Burada beklenen deger ¢&,, siniflar1 veya kategorileri tanimlayan sabit dagilimlardan
alman n biytkliigiindeki tim egitim kiimeleri lizerinde beklenen degeri gosterir. Bahsi
gecen simir, @ () ile belirlenen daha yiiksek boyutlu bir uzaya tagman vektorlerin ig¢inde
bulundugu uzay boyutundan bagimsizdir. Diger bir deyisle hata, destek vektorii sayisina
baghidir.

Egitim kiimesinde n adet noktamiz oldugunu diisiinelim ve n-1 adedi zerinde bir
SVM egitip geriye kalan tek nokta ile olusan modeli test edelim. Eger geriye kalan nokta
tam n orneklem durumu i¢in bir destek vektorii ise bir hata olusacak aksi durumda
olusmayacaktir.

SVM’nin egitilmesinde girdiyi daha yiiksek boyutlu bir uzaya tasiyan dogrusal
olmayan ¢ fonksiyonlarinin se¢imi ilk adimdir. Bu fonksiyonlara drnek olarak polinomiyal
(¢ok terimli), Gaussian veya diger temel fonksiyonlar 6rnek olarak verilebilir. Girdinin
tasindig1 yeni uzayin boyutu oldukea yiiksek olabilir fakat pratikte kaynaklarin yeterliligi ile
sinirhdir.

Agirlik vektorlinlin biiytikliigiiniin minimize edilmesi problemi, Lagrange belirsiz
carpanlar1 yontemiyle kisitlanmamis bir probleme indirgenebilir. (4.29) esitliginden yola

cikilarak agirlik vektoriiniin minimize edilmesi asagidaki denklem ile saglanabilir:

L(a,@) =5 llall? = Sy @ [za’yy — 1] (4.31)
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Burada, a agirlik vektoriine gore L() fonksiyonunun minimize edilmesi ve Lagrange
belirsiz c¢arpanlarina, a;, = 0, gore maksimize edilmesi gereklidir. (4.31) esitligi tekrar

formdle edilerek optimizasyon asagidaki denklem ile tekrar yazilabilir:

n n
1
L(a) = z a; — EZ Qe A2 Zj Y| Vi
k=1 k,j
Yr=1Zx . =0vea, =0,k =1,..,nolmak lizere. (4.32)

Elimizde x¢ ve x® girdileri oldugunu varsayarsak bu girdileri dnce daha yiiksek
boyutlu bir uzaya tasiyip orada i¢ carpim yapmak yerine ¢ekirdek (kernel) islevini dogrudan
orijinal uzaydaki gosterimlere uygulayabiliriz. Bu uygulama i¢in kullanilan polinomiyal ve
Gauss (dairesel tabanli) ¢ekirdek fonksiyonlar: sirasiyla Esitlik 4.33 ve 4.34 ile gosterilen
asagidaki denklemlerle ifade edilmektedir:

K(xt,x) = (xTxt +1)4 (4.33)
K(xt, x) = exp [— %} (4.34)

Burada xt ile t dizini 1 ile N arasinda degisen xt orneklemleri, x” ile vektoriin
transpozu, q ile polinomun derecesi, s ile yarigap, exp ile de Ustel fonksiyon belirtilmektedir.

NB, verilere yogunluk tahmini uygulayan bir siniflandirma algoritmasidir. Algoritma,
Bayes teoremini kullanir ve belirli bir sinifa ait verilerin 6zniteliklerinin kosullu olarak
bagimsiz oldugunu varsayar. Baska bir deyisle, NB siiflandiricisi, bagimsizlik 6nermesiyle
Bayes teoreminin basitlestirilmis bir versiyonudur. NB siiflandiricilari, test drnegini en
olas1 smifa atar [113], [114]. Ilk olarak, her bir sinif igin dzniteliklerin olasilik yogunluk
fonksiyonu tahmin edilir. ikinci olarak, Bayes'in teoremi kullanilarak sonsal olasiliklar

modellenir (4.35):

p(x|C)P(C)

PGl =

P(Cilx) = —PEICPCD) 4
(Cil0) = S o eorcn (4.35)

i=1..K ve k=1..K olmak tizere K tane sinifin (C;) oldugu bir durumda siniflarin 6nsel

olasiliklarinin toplami her zaman birdir (4.36):

P(C)=0ve IK, P(C;=1) (4.36)
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p(x|C;) ile C; siifindaki 6rneklemler arasinda girdisi X (6znitelik vektor) olan bir
orneklem gorme olasiligi belirtilmektedir. Diger bir ifade ile p(x|C;) smif olabilirligidir.
P(C;) ile onsel olasiliklar ifade edilmektedir ve x 6rneklemleri gozlemlenmeden 6nce C;
sinifi hakkinda bilgimizi temsil etmektedir. Son olarak, bir érneklem icin, her bir sinifin
sonsal olasilig1 hesaplanir ve ardindan 6rneklem en az hata i¢cin maksimum sonsal olasiliga

sahip sinifa atanir (4.37):
P(Ci|x) = max P(Ci|x) (4.37)

RF, egitim siirecinde birden fazla karar agaci olusturur. Her agag, test 6rnegi i¢in bir
siif atar. RF, sonuglara cogunluk oylamasini uygulayarak bir sonug iiretir ve test orneginin
smifini belirler. Veri kiimesindeki 6zniteliklerin rastgele alt kiimeleri alinarak, her karar
agact bu alt kiimeler iizerinde biiyiitliliir. Bunun yapilmasindaki amag, karar agaclar
arasinda korelasyonun saglanmasidir. Bir veya daha fazla Oznitelik, 6rneklemin sinifini
tahmin etmede 0nemli ongoriiciilerse, bu 6znitelikler, ormani olusturan karar agaglarinin
cogunda rastgele secilebilir ve karar agaglar1 arasinda korelasyon saglanir. Bu nedenle RF,
karar agaclarmin egitim kiimelerine asir1 uymasini onler [115]. RF algoritmasi aslinda
torbalama (bagging) ile rastgele 6znitelik alt kiimesi se¢imini birlestirmektedir. Torbalama
isleminde her bir agag, veri kiimesinden rastgele ornekleme kullanilarak bagimsiz olarak
olusturulur. RF torbalama islemine ek bir rastgelelik katmani ekler. Her agacin farkli bir
rastgele Ornekleme ile olusturulmasina ek olarak RF, siniflandirma agaglarinin nasil
olusturulacagi kuralin1 da degistirmistir. Standart karar agaglarinda her karar diiglimii tim
Oznitelikler iginden en iyisi aranarak belirlenir. RF algoritmasinda bunun yerine her karar
diigiimt, ilgili diigiimde rastgele secilen bir 6znitelik alt kiimesi i¢inden en 1iyisi aranarak
belirlenir [116].

Verilen bir egitim kiimesini y; = {(X;, ym),m = 1, ..., M} ile gosterdigimizi kabul
edersek x,,, bir 6znitelik vektoru yani 6rneklem 1y, ise ¢ikt1 yani 6rneklemin ait oldugu sinif
olacaktir. Zayif bir smmiflandirict  y; egitim kiimesi kullanilarak yaratilabilir. Zayif bir
smiflandirict diisiik bir yanliliga (bias) ve yiksek bir varyansa sahip f(x, x) ile temsil edilen
bir ongorucudir. y, egitim kiimesinden rastgele Ornekleme ile f(x,x;, 6x) zayif
smiflandiricilar derlemi yaratilabilir. k derlemdeki zayif siniflandiricinin sirasini 8, ise k.
zaylf smiflandirict igin veri noktalarini belirleyen rastgele vektordiir. Rastgele vektori
olusturmak i¢in rastgele drnekleme uygulanarak veri noktalarinin biiyiik bir boliimii her

zayif smiflandirici tarafindan kullanilir. Geriye kalan kisim rastgele 6rneklemenin disinda
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veya torba disindadir (out-of-bag, OOB). RF de hem smiflandirma hem de regresyon
problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan zay1f siiflandiricilardan olusan bir komitedir. RF’de
her aga¢ bir zayif siniflandirici olarak kullanilmaktadir. Agac sayisi arttikca test
kiimesindeki hata orani bir sinira dogru yakinsar. Bu durum da genis RF’lerde veri kiimesine
uyum saglamanin yani ezberlemenin oniine gecilmesi demektir. Asagida RF algoritmasi kisa
olarak verilmistir [117]:

i.  RF’deki her agag egitim kiimesinden rastgele 6rnekleme ile blyataldr.

ii.  Bir agag biiyiitiliirken her karar diigiimiinde herhangi bir 6rneklemi temsil
eden ve Oznitelik vektoriinii olusturan N adet Oznitelikten n adet O6znitelik
rastgele segilir.

iii.  Genellikle n, N’den ¢ok kiigiiktiir. n degerine baslangigta |log,N + 1] veya
VN atanmasi ve daha sonra OOB veri kiimesi i¢in minimum hata elde edilene
kadar azaltilmas1 ve artirilmasi dnerilmektedir. Her karar diiglimiinde, secilen

n adet 6znitelikten en iyi ayrimi saglayan sadece bir 6znitelik kullanilir.

4.1.3. Derin 6grenme yontemleri

CNN mimarisi nesne tanima alaninda yaygin olarak kullanilan bir derin 6grenme
yaklagimidir. Ik defa 1988°de Fukushima [118] tarafindan &nerilen yontem, agim egitilmesi
asamasinda mevcut donanimlarin hesaplamalarda yetersiz kalmalarindan dolay1 beklenilen
ilgiyi gérememis ve yaygimlasamamigtir. Gilinlimiizde ise ekran kartlarmin hesaplama
kapasitelerinin artmasi ve fiyatlarinin diismesiyle beraber CNN mimarisi yaygin olarak
cesitli alanlarda kullanilmaya baslanmistir. 1990’larda LeCun et al., [119] CNN mimarisi
kullanarak el ile yazilmis rakamlar1 siniflandirmay1 basarmislardir. Bu ¢alismadan sonra
CNN mimarisi kullanilarak bircok alanda aragtirmacilar en geliskin sonuclar1 elde
etmislerdir.

CNN mimarisi genel olarak evrisimsel (convolutional), havuzlama (pooling) ve tam
baglantili (fully connected) katmanlardan olusur. CNN’deki evrisimsel ve havuzlama
katmanlar1 gorsel sinirbilimdeki basit hiicreler ve karmasik hiicreler gibi klasik
kavramlardan esinlenilerek olusturulmustur. Genel CNN mimarisi ise gorsel korteks ventral
yolundaki LGN (Lateral Geniculate Nucleus) - V1 (Primary Visual Cortex) - V2 (Secondary
Visual Cortex) - V4 (Quaternary Visual Cortex) — IT (Inferotemporal) hiyerarsisini

andirmaktadir [120], [121]. Bu katmanlara ek olarak; toplu normalizasyon (batch
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normalization), ReL.U (rectified-linear unit layer) ve seyreltme (dropout) gibi katmanlar da
kullanilabilir. Ornek bir CNN mimarisi asagidaki sekilde verilmistir (Sekil 4.13.).

Input Feature Maps Feature Maps  Feature Maps Feature Maps
48x48 6@44x44 6@22x22 12@18x18 12@ 9x9

Outputs

Convolution Max-pooling Convolution Max-pooling

|
Features extraction

Sekil 4.13. Ornek bir CNN mimarisi

CNN mimarisinin kullanimimin bir faydast da oOznitelik ¢ikarma asamasinin
otomatiklestirilmesidir. Oznitelik ¢ikarma islemi sistemin ¢alismasindan dnce yapilan bir &n
isleme asamasi olmaktan c¢ikip sistemin bir parcasi haline gelmektedir. Bdylece
arastirmacilar tarafindan c¢esitli algoritmalar kullanilarak elde edilen 6zniteliklere (her bir
girdi veya orneklem i¢in olusturulan Oznitelik vektorii) gerek kalmamaktadir. CNN
mimarisindeki her bir katmanin gorevi ve Ozniteliklerin nasil olusturuldugu asagida
aciklanmustir.

Evrisimsel katman:

Evrisimsel katmanda filtreler girdi matrisi (imge, rontgen goriintiisii vb.) tlizerinde
carpma ve toplama islemleri (konvoliisyon) uygulayarak filtre sayis1 kadar 6znitelik haritasi
(feature map) olusturur. Bu katmanda filtrelerin boyutu ve girdi matrisi tizerinde kag
pikselde bir islem yapilacagini belirten adim (stride) parametresi, olusturulacak 6znitelik
haritalar tizerinde 6nemli bir rol oynar. Filtrelerdeki agirliklar (weights) rastgele atanarak
egitim asamasinda iteratif olarak giincellenir. Boylece imgelerdeki oznitelikler egitim
asamast sonucunda ortaya c¢ikar. Kullanilan evrisimsel katman sayisina gore temel
Oznitelikler (kenarlar vb.), temel Oriintiiler (kemigin sinirlart) ve gelismis ortintiiler (kemik,
kirtk kemik vb.) elde edilebilir. Kullanilan her bir filtre imge lzerindeki en yiiksek tepkileri
veren farkli bolgeleri acgiga cikarir. Boylece imgedeki aranan nesne yoniinden ve
biiylikliigiinden bagimsiz olarak tespit edilebilir. Asagidaki sekilde evrisimsel katmanda

girdi imgesi lizerinde yapilan islemler goriilmektedir (Sekil 4.14.).
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Sekil 4.14. Evrisimsel katmanda 3x3’liik bir filtrenin uygulanmasi

Evrisimsel katmanda her bir filtre imgenin {lizerinde gezdirilir. Filtrenin degerleri ile
filtrenin imge tiizerinde kapladig1 alandakil degerler carpilir ve sonuglar toplanir
(konvoliisyon). Imgenin filtre boyutundaki bélgesinin merkezindeki yeni deger bu sekilde
hesaplanir. Bir sonraki asamada filtre, imge iizerinde bir veya daha fazla sayida piksel kadar
kaydirilir. Bu kaydirma degerine adim denir. Imgedeki biitiin piksellerin yeni degerleri
yukarida anlatildig1 gibi hesaplanarak 6znitelik haritalar elde edilir. Imgenin ilk ve son satir
ve siitunlarinda bulunan piksellerin islenebilmesi i¢in imgenin boyutu biiytitiiliir. Bu piksel
ekleme islemine doldurma (padding) denir. Bu sayede imgedeki butin piksellerin yeni
degeri hesaplanir. Egitim kiimesindeki biitiin girdi imgeleri i¢in her bir filtredeki degerler
imge icin istenilen ger¢ek deger ve elde edilen deger arasindaki fark kullanilarak geri yayilim
yoluyla giincellenir ve ag egitilmis olur. Egitilen agin her bir evrisimsel katmanindan da
olusturulan 6znitelikler ¢ikartilabilir.

Evrisimsel katmandan ¢ikacak matrislerin veya oOznitelik haritalarinin  boyutunu
ayarlamak i¢in agagidaki formiil kullanilir (4.38):

_I-f+2%P
- s

0 +1 (4.38)

O, dznitelik haritasinin boyutunu (yiikseklik, genislik); I, girdi matrisinin boyutunu; f,
filtrenin boyutunu, P, doldurma yani girdi matrisinin boyutuna eklenecek satir ve siitun
sayisint; S ise adim degerini yani filtrenin kac pikselde bir islem yapacagini temsil
etmektedir. Evrisimsel katmanda girdi tizerinde konvoliisyon islemi uygulayan bir veya daha
fazla evrisimsel filtre veya kernel bulunmaktadir. Eger filtre simetrik ise konvoliisyon islemi

bir korelasyon islemi haline doniismektedir. Evrisimsel filtre, girdiyi reseptif alanlar olarak
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bilinen kiigiik parcalara bolerek ¢alisir. Girdinin kiigiik bloklara boliinmesi sayesinde
Oznitelik motifleri elde edilir. Filtre kendi spesifik agirliklarin1 reseptif alandaki karsilik

gelen degerlerle ¢arparak konvoliisyon islemi uygular [122]. Konvoliisyon igslemi asagidaki
denklem ile ifade edilir (4.39):

flk (p’ Q) = Zc Zx,y Ic (x: y)- elk (u,v) (4-39)

Burada, i.(x,y), I girdisinin veya imgesinin ¢ kanalindaki bir piksel degerini,
ef(u,v) |. katmandaki k. filtrenin degerini temsil etmektedir. Konvoliisyon islemi
sonucunda elde edilen 6znitelik haritas1 F* ise her bir islem sonucu elde edilen f*(p, q)
Oznitelik matris degerleri bir araya getirilerek elde edilmektedir. p ve g sirasiyla 6znitelik
matrisindeki satir ve siitun degerlerini temsil etmektedir.

Havuzlama katman:

Havuzlama katmani ise evrisimsel katman tarafindan olusturulan 06znitelik
haritalarinin boyutunu kiig¢iiltiir (dimension reduction). Bunu yapmasinin iki amaci vardir.
Birincisi; 0znitelik haritalarinin boyutu azalacagi igin sistemin egitim agamasinda harcadigi
siire azalacaktir. Ikincisi, nxm boyutundaki bolgelerde ortalama alma (average-pooling) veya
maksimum deger alma (max-pooling) gibi islemler yapilacagindan sistemin veriye tamamen
Uymasinin yani ezberlemenin (overfitting) 6ntine gegilecektir.

Havuzlama katmaninda bir filtre 6znitelik haritalar1 lizerinde gezdirilerek filtrenin
boyutu kadar bir alandaki piksellerin maksimum degere sahip olan1 korunur. Bu katmanda
da adim parametresine gore filtrenin kag pikselde bir islem yapacagi belirlenir. Sekil 4.15.’de
bir maksimum havuzlama katmanimin nasil ¢alistig1 gosterilmektedir. Diger bir ifade ile
havuzlama katmaninda, reseptif alanin komsulugundaki benzer bilgiler toplanarak yerel
bolge igindeki en baskin tepki elde edilmeye caligilir [123]. Havuzlama islemi Esitlik 4.40

ile gosterilmektedir:

Z{ = gp(F[) (4.40)

Burada F} 1. katmandaki k. girdi 6znitelik haritasini, Z} havuzlanmis gikt1 6znitelik
haritasimi, g,(.) ise havuzlama isleminin tiiriinii (maksimum, ortalama vb.) temsil

etmektedir.
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Sekil 4.15. 2x2°lik filtre boyutuna ve 2 adim sayisina sahip havuzlama katmani

Tam baglantili katman:
Tam baglantili katmanlar, elde edilen Oznitelik haritalar1 bir piksel vektoriine
cevrildikten (diizlestirildikten) sonra girdi matrisini simiflandirmaya hazir hale getirir.

Asagidaki sekilde katmanin yaptigi islem gosterilmektedir (Sekil 4.16.).

Flattened
feature
map

Sekil 4.16. Tam baglantili katmanin iglevi [124]

Tam baglantili katmandan sonra soft-max ve siniflandirma katmanlar1 gelir. Soft-max,
girdi vektoriiniin mevcut siiflara ait olma olasiligini hesaplar. Siniflandirma katmani ise

girdi vektoriiniin sinifim1 belirler. Tam baglantili katmandan 6nce seyreltme katmani da
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kullanilabilir. Bu sayede her bir agirlik (ndron) belirlenen bir olasilik degerine gore sifirlanir
veya elenir. BOylece ezberleme probleminin 6niine gecilmeye calisilir.

ReLU katmana:

ReLU katmani girdi matrisinin her bir elemanin1 bir esik degerine tabi tutar. Bu katman
girdinin boyutunu degistirmez. Evrisimsel katmanlardan sonra genellikle bir dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Aktivasyon fonksiyonunun formiilii (4.41) ve
sekli asagida verilmistir (Sekil 4.17.):

,x20
fx) = {)(; i <o veva f(x) = max (0,x) (4.41)
Burada girdi matrisi zerindeki herhangi bir x degeri 0’dan kiigiikse 0 degerine gekilir,

0’dan biiyiikse degeri degistirilmez.

Transfer Function
15 | 20 [-10 | 35 15 20 | 0 |35
18 |[-110 | 25 | 100 0.0 18 | 0 |25 |100
20 | -15 |25 | -10 20 0 |25 | 0
101 | 75 [18 | 23 101 | 75 |18 | 23

Sekil 4.17. ReLU katmaninin islevi

Toplu normalizasyon katmani:

Evrisimsel katman ve dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 (ReLU) arasinda
kullanilir. Egitim siirecinin hizlandirilmasina katki sunar. Evrisimsel katman tarafindan
olusturulan 6znitelik haritalar1 bu katmanda normalize edilir. Uygulamada her katmanin
aktivasyonlarini (her bir filtreye karsilik gelen aktivasyon/6znitelik haritas1) 0 ortalama ve 1
varyans degerlerine sahip olacak sekilde sinirlandirmak egitilen agin giiciinii baltalayabilir.
Bu nedenle toplu normallestirme, agin ortalamay1 ve varyansi agin arzu ettigi herhangi bir
degere doniistiirebilen beta ve gama parametrelerini 6grenmesini saglar. Egitim asamasinda
agirliklar giincellenirken biitiin agirliklarin yerine sadece bu iki agirlik (beta ve gama)
degistirilir. Diger 6grenilmis agirliklar korunarak deger aralig1 beta ve gama parametreleri

sayesinde degistirilebilir. Toplu normallestirme sirasinda belirlenen minimum toplu is
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boyutu (mini-batch size) sayisi kadar imge igin olusturulan aktivasyon haritalari tizerinde
islemler yapilir [125].

Seyreltme katmana:

Seyreltme, belirli bir olasilikla baz1 ndronlar1 veya baglantilar rastgele atlayarak son
tahlilde genellestirmeyi (regularization) gelistirerek ag icinde bir diizenlilik saglar. Sinir
aglarinda dogrusal olmayan bir iligkiyi 6grenen birden fazla baglanti bazen birlikte adapte
olarak asir1 uyuma yani ezberlemeye neden olabilir. Baz1 néronlarin veya baglantilarin
rastgele atlanmasi sayesinde inceltilmis bir ag mimarisi olusturularak kiiciik agirliklara sahip
bir ag elde edilebilir [126]. Boylelikle ezberleme probleminin 6niine gegilmeye calisilir.
Sekil 4.18.’de iki adet tam baglantili katman i¢in seyreltme katmaninin nasil galistigi

gosterilmektedir.
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Two | Two |
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Sekil 4.18. Seyreltme katmanin islevi [124]

LSTM ve BILSTM mimarileri tekrarli sinir aglar1 (RNN) yapis1 altinda bulunan iki
benzer mimaridir. Sirali verilerin islenmesi s6z konusu oldugunda diger derin 6grenme
yaklasimlarii geride birakmaktadirlar. Bunun sebebi RNN’leri diger modellerden ayiran
siire¢ yani farkli zaman adimlarindaki parametrelerin paylagilmasidir. Gizli katmandaki her
gizli noron (t) kendinden once islem yapan néronun (t-1) ¢iktisina bagimlhidir [127]. Diger
derin 6grenme mimarilerine benzer sekilde, RNN'ler de geri yayilim yontemini kullanarak
egitilebilir. Her iki mimarinin giicii sekans verisinin zaman adimlar1 arasindaki uzun vadeli
bagimliliklar1 6grenebilmesinden kaynaklanmaktadir. BILSTM nin farki bagimliliklar: iki

yonlii olarak (pozitif zaman yonii ve negatif zaman yonii) 6grenebilmesidir [128], [129].
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Diger bir deyisle noron (t) kendinden sonraki néronun (t+1) bilgisine erisebilir. LSTM

mimarisi Sekil 4.19.’da gosterilmistir.

h|| hpa hy, hys
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A A
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Sekil 4.19. LSTM mimarisi

C sayida kanala sahip, her kanal i¢in S uzunlugundaki x sekanst bir LSTM
katman1 boyunca islenmektedir. h; Ve c; sirasiyla t zaman dilimindeki ¢iktiy1 (gizli durum)
ve hiicre durumunu temsil etmektedir. ilk LSTM blogu agin baslangi¢c durumunu ve sekansin
ilk zaman dilimini (adimin1) kullanarak ilk gizli durumu yani ¢iktiy1 ve gilincellenmis hiicre
durumunu hesaplar. t zaman adiminda ilgili blok agin mevcut durumunu (c;—q, hi—1) Ve
sekansin bir sonraki zaman adimin kullanarak ¢iktiyr ve giincellenmis c; hiicre durumunu
hesaplar. LSTM katmaninin durumu gizli durum ve hiicre durumu olmak tizere iki durumdan
olusur. t zaman adimindaki gizli durum LSTM katmanindaki t zaman adimi i¢in ¢iktiy1
igerir. Hiicre durumu ise Onceki zaman adimlarindan 6grenilen bilgiyi tutar. Her zaman
adiminda katman hiicre durumuna bilgi ekler veya hiicre durumundan bilgi ¢ikarir.

LSTM katmani giincelleme islemlerini gesitli kapilar1 kullanarak yapar [130]. Girdi
kapisi (i), hiicre durumunun giincellenmesinin seviyesini kontrol eder. Unutma kapist (f),
hiicre durumunun sifirlanma (reset) seviyesini kontrol eder. Hiicre aday1 kapis1 (g), hiicre
durumuna bilgi ekler. Cikis kapisi (0) ise gizli duruma eklenecek hiicre durumunun
seviyesini kontrol eder. Sekil 4.20.de t zaman adimi i¢in veri akist ve kapilar

gosterilmektedir.
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Sekil 4.20. LSTM blogundaki kapilar

Bir LSTM katmanindaki 6grenilebilir agirliklar girdi agirliklart W, tekrarli agirliklar
R ve bias (yanlilik) b’den olusur. Bu agirlik matrisleri her kapi bileseninin (i, f, g, 0) birbirine
eklenmesiyle elde edilir (4.42):

AT AN
R b
w=|" | r=|"T | b= ) (4.42)
g

o)\
Wy Ro bo

t zaman adiminda hiicre durumu ise asagidaki formiil ile elde edilir (4.43):

¢t=ftOct_1+it O gt (4.43)

O islemi Hadamard ¢arpimi olarak da bilinir ve vektorlerin eleman tabanli ¢arpimudir.

t zaman adimindaki gizli durum ise asagidaki denklemde belirtilen formiil ile elde edilir

(4.44):

ht =0t © ac(ct) (4.44)

o. durum aktivasyon fonksiyonunu belirtir. Aktivasyon fonksiyonuna hiperbolik
tanjant fonksiyonu 6rnek olarak verilebilir. t zaman adimindaki kapilarin ¢iktilart asagidaki
denklemlerle verilen formiiller ile hesaplanir (4.45, 4.46, 4.47, 4.48):
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gt = O—C(%xt + Rght—l + bg) (4.47)
OC = O-g(Woxt + ROh't—l + bO) (4.48)

o, kapi aktivasyon fonksiyonunu ifade etmek igin kullanilir. Kapi aktivasyon

fonksiyonuna sigmoid fonksiyon 6rnek olarak verilebilir (4.49):

o(x) =1 +e X)L (4.49)

Bir otomatik kodlayict veya otokodlayici (AE), girisini ¢ikiginda tekrar tiretmek igin
egitilmis bir sinir agidir. Bu ylizden etiketlenmis veriye ihtiya¢ duymaz. Yontemdeki asil
amag verilerin bilgilendirici bir temsilini gozetimsiz bir sekilde Ogrenmektir. Girdi
sikistirilarak anlamli bir temsil elde edilmeye caligilir diger bir deyisle kodlanir. Daha sonra
olusturulan temsilin, orijinal girdiye miimkiin oldugu kadar benzer olmasini saglayacak
sekilde kod ¢oziiliir [131]. Egitim asamasi bir maliyet fonksiyonunun optimizasyonuna
baglhdir [132], [133]. Maliyet fonksiyonu x girdisi ile tekrar {iretilmeye ¢alisilan x” ¢iktisi
arasindaki hatay1 6lger. AE, bir kodlayici (encoder) ve bir kod ¢6ziiciiden (decoder) olusur.

Kodlayiciy1 besleyen x girdi vektorii kodlayici tarafindan z vektoriine eslenir (4.50):

z=hO(WDyx + pM) (4.50)

(1) kodlayici katmanini temsil ederken h kodlayict igin bir transfer fonksiyonu
gorevini yerini getirir. W agirlik matrisini, b ise bias (yanlilik) vektoriinii temsil eder. Kod
¢oziicii, kodlanmis z temsilini (gosterimini) orijinal x girdi vektorindn bir tahminine x” esler
(4.51):

x' = hAWPz+p®) (4.51)

(2) kod ¢oziicii katmanini temsil ederken h kod ¢Ozuct igin bir transfer fonksiyonu
gorevini yerini getirir. W agirlik matrisini, b ise bias (yanlilik) vektoriinii temsil eder. Sekil

4.21.de bir AE mimarisi gosterilmektedir.
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Sekil 4.21. Ornek bir AE mimarisi

AE’lerin kodlayici katmanlar1 girdi vektoriiniin boyutunu azaltarak (gizli birim/néron
sayisina bagli olarak) onun yeni bir temsilini olustururlar. Diger bir deyisle 6znitelik
iretirler. Dolayistyla AE’lerin kodlayici katmanlart CNN’deki evrigimsel ve havuzlama
katmalar1 gibi diisiiniilebilir. Kodlayict katmanindan veya katmanlarindan sonra soft-max
katmami eklenerek otomatik olarak iiretilen 6znitelikler ile siniflandirma yapilabilir. Ikinci
bir strateji ise kodlayicilarin iirettigi 6znitelikleri kanonik makine 6grenme algoritmalari ile

smiflandirmaktir.

4.1.4. Ust-sezgisel optimizasyon yontemleri
Genetik algoritmanin (GA) amaci, evrimsel siireci taklit ederek bir optimizasyon
problemine yeterince iyi bir ¢oziim saglamaktir. GA'da, aday ¢ozlimler veya bireyler
popiilasyonu olusturur. Bireyler, optimize edilmek istenen parametrelerden diger bir deyisle
genlerden meydana gelir ve arama uzayina gore rastgele olusturulur. Arama uzay1 ise bu
parametrelerin alacagi degerlerin sinirlarini belirler. Her birey, problemle ilgili amag
fonksiyonu (objective function) tarafindan hesaplanan bir uygunluk degerine (fitness value)
sahiptir. Yeni nesli olusturmak i¢in, daha ytliksek uygunluk degerine sahip bireyler dogrudan
secilirken, digerlerine c¢apraz gecis (crossover) ve mutasyon islemleri uygulanir. Bu
yinelemeli bir slrectir ve GA, belirli sayida nesil veya belirlenmis bir uygunluk degerine
ulasildiginda sona erer [134]. Genetik algoritmanin s6zde kodu asagida verilmistir:
1. Popiilasyondaki her birey (kromozom) i¢in objektif fonksiyonu degerini hesapla
2. Durma kriteri saglanmiyorsa dongiiye basla
2.1 Yeni jenerasyona aktarmak icin bireyleri se¢
2.2 Bireyleri caprazlayarak yeni bireyler yarat
2.3 Baz1 bireyleri mutasyona ugrat

2.4 Yeni jenerasyonu olustur ve objektif fonksiyonu degerini hesapla
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3. Bitir

So6zde koddan da anlasilacag izere bir jenerasyondan digerine gegis sirasinda temel
bilesenler secilim, ¢aprazlama, mutasyon ve yeni popiilasyonun yaratilmasidir. Secilim
asamasinda objektif fonksiyonu degerine (uyum saglama/fitness) gore bireyler
secilmektedir. Secilen bireyler caprazlanarak yeni bireyler olusturulmaktadir. Buradaki
amag¢ ortama uyum saglama derecesi yliksek olan iki bireyin olusturacagi cocuklarin da
ortama uyum saglama derecesinin yiiksek olacagi beklentisinden yola ¢ikilarak yliksek
uyum derecesine sahip ¢ocuklarin elde edilmesidir. Mutasyonda ise belirli bir olasilikla
bireylerin genlerinde rasgele degisiklikler olusur. Buradaki amag ise ¢esitliligin korunarak
en iyi ¢Oziime ulagilmasini saglamaktir. Yeni popiilasyon olustuktan sonra durma kriteri
saglanana kadar anlatilan siiregler tekrar tekrar uygulanmaktadir.

Coziilmek istenen probleme gore kromozomun gen sayisina karar verilmelidir.
Optimize edilmek istenen parametre sayisi kromozomun biiyiikligiinii belirleyecektir. Yeni
bir jenerasyon olusurken ka¢ kromozomun bu jenerasyona direkt olarak aktarilacagi
(seckin/elite sayisi), ¢aprazlama ve mutasyon uygulanacak birey sayisi, popiilasyonun
baslangicta sahip olacagi kromozom/birey sayisi, ka¢ jenerasyon yaratilacagi ve objektif
fonksiyonunun ne olacagi gibi sorulara cevap verilerek genetik algoritma, optimizasyon
problemlerine uygulanabilir.

Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO), kus siiriilerinin davranisindan esinlenen
popiilasyon tabanli bir optimizasyon algoritmasidir. Pargaciklar aday c¢oziimlerdir ve
popllasyonu veya siriiyii olusturur. Parcaciklar, konumlarmna ve hizlarina gore arama
uzayinda hareket eder. Algoritma, ilk pargaciklar1 olusturarak baslar ve daha sonra baslangi¢
hizlar1 pargaciklara atanir. Optimizasyon problemiyle ilgili ama¢ fonksiyonu, her pargacik
konumu i¢in degerlendirilir. Sonrasinda en iyi deger ve en iyi konum belirlenir. Yeni hizlar,
mevcut hiza, parcaciklarin en iyi konumlarina ve komsularinin en iyi konumlaria gore
secilir. Parcacik konumlari, hizlar1 ve komsular yinelemeli olarak giincellenir. Algoritma,
bir durdurma kriterine ulasildiginda sona erer [135]. PSO algoritmasinin s6zde kodu asagida
verilmistir:

1. Arama uzayinda D boyutlu rastgele konumlara ve hizlara sahip pargaciklarin
popiilasyonu dizisini olustur
2. Dongliye basla
2.1 Her parcacik i¢cin D degiskenlerini kullanarak uygunluk fonksiyonunu

hesapla
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2.2 Pargacigin uygunluk degerini bir Onceki pozisyonu (pbest;) ile
karsilastir. Eger mevcut deger pbest;’den iyi ise pbest;’ye mevcut degeri
ata ve D boyutlu uzayda p;’ye mevcut X; konumunu ata

2.3 Simdiye kadarki en basarili parcacigi belirle ve indeksini g degiskenine
ata

2.4 Pargacigin hizin1 ve konumunu asagidaki denkleme (4.52) gore degistir:
U« 5+ U(0,01) ® (B; — %) + U0, ) ® (By — %),

2.5 Herhangi bir kriter saglanirsa (uygunluk degeri veya iterasyon sayisi)
dongiiden ¢ik

3. Bitir
Sozde koddan da anlasilacagi tizere her birey {i¢ adet D boyutlu vektorden
olusmaktadir. X; mevcut konumu, p; bir 6nceki iterasyondaki en iyi konumu, v; ise hiz1
temsil etmektedir. Mevcut x; konumu uzaydaki bir noktay1 tanimlayan koordinatlar kiimesi
olarak diisiiniilebilir. Algoritmadaki her iterasyonda mevcut konum problemin bir ¢ézimii
olarak degerlendirilir. Eger mevcut konum o zamana kadar bulunanlardan daha iyi ise
koordinatlar ikinci bir p; vektoriinde saklanir. En iyi fonksiyon sonucunun degeri ise pbest;
(bir onceki en iyi) isimli bir degiskende muhafaza edilerek sonraki iterasyonlarda
karsilastirma igin kullanilir. Buradaki amag daha iyi konumlar bulmayi siirdiirerek p; ve
pbest; degiskenlerini glincellemektir. Yeni noktalar, ¥; koordinatlarinin ¥;’ye eklenmesiyle

secilir ve algoritma, adim boyutu olarak goriilebilen ¥; degiskenini ayarlayarak galigir.

U (0, ¢;), her bir parca icin her iterasyonda rastgele olarak yaratilan, [0, ¢;] araliginda
tekdlize dagilima sahip rastgele sayilarin bir vektoriinii temsil ederken & islemi bilesen-
bazli carpimi gostermektedir.

Pargacik siirtisii pargaciklarin toplamindan daha fazlasidir. Tek bir parcacik herhangi
bir problemi ¢ézmek i¢in tek basina neredeyse hicbir giice sahip degildir. Problemin
¢ozlimiinde ilerleme sadece pargaciklar birbirleri ile etkilestiklerinde meydana gelir.
Problem ¢6zme, parcaciklarin etkilesimleri sayesinde bireysel davraniglarindan ortaya ¢ikan,
popiilasyon ¢apinda bir olgudur. Herhangi bir durumda popiilasyonlar siklikla bir sosyal ag
gibi diisliniilen bir ¢esit iletisim yapisina veya topolojiye gore orgiitlenir. Topoloji genellikle

parcacik ¢iftlerini birbirine baglayan ¢ift yonlii kenarlardan olusur dyle ki i pargacigi j’nin
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komsulugundaysa j de i’nin komsulugunda olacaktir. Her pargacik diger bazi pargaciklarla
iletisim halindedir ve topolojik komsulugunda bulunan herhangi bir pargacik tarafindan
bulunan en iyi noktadan etkilenir. Komsuluktaki bu en iyi noktay:r bulan pargacigin p;

vektori ﬁg ile gosterilir. Parcacik siirii optimizasyon igleminde her bir parcacigin hizi iteratif

olarak ayarlanir. Boylece parcacik stokastik olarak p; ve p, konumlar etrafinda salinir

[136].

4.1.5. Yeni yontem - ii¢ kanalh goriintii

Tek kanalli gri seviye bir gorlintiiniin dolayisiyla iki boyutlu bir matrisin Fourier
doniistimii (Fourier Transformation/FT) ile yeni bir goriintii elde edilebilir. Bu goriinti
uzamsal alanda ifade edilen orijinal goriintiiniin frekans alanindaki yeni ifade bi¢imidir.
Asagida mxn boyutundaki bir X matrisinin FT uygulanarak frekans alanina (uzayina)
taginmasi gosterilmektedir (4.53). Y frekans uzayindaki sonucu, w,, (4.54) ve w, (4.55)
karmasik kokleri, i sanal kismi1, p ve j 0°’dan m-1’e kadar olan indeksleri q ve k ise 0’dan n-

1’e kadar olan indeksleri temsil eder:

— — j k

Yopt1,g41 = Z}n=01 Ll:é “)1}1? (‘)anj+1,k+1 (4.53)
Wy = e —2mi/m (4. 54)
w, = e 2T/n (4. 55)

Orijinal goriintii, orijinal goriintiiden yerel ikili oriintiiler kullanilarak elde edilen LBP
goriintiisii ve Fourier dontisiimii ile frekans uzayinda elde edilen FT goriintiisii ti¢ kanall1 bir
goriintii elde edilmek iizere birlestirilir. Olusan ii¢ kanalli yeni goriintiiniin 6znitelikleri CNN
kullanilarak otomatik olarak elde edilir ve tespit (ikili siniflandirma) isleminde kullanilir.

Yeni yontemin genel yapis1 Sekil 4.22.de gosterilmektedir.
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Sekil 4.22. Ug kanalli gériintiiniin elde edilmesi

4.1.6. Cogunluk oylamasi

Bir siniflandirma probleminde farkli siiflandiricilarin avantajlarindan yararlanmak
i¢in kullanilan bir yontemdir. Birden ¢ok siniflandirict egitim kiimesindeki veriler ile egitilip
matematiksel modeller olusturulur. Yeni bir test verisi bu modeller ile sinanarak her bir
siiflandirici igin bir ¢ikt1 (sinif) elde edilir. Ciktilar tizerinde cogunluk oylamasi yontemine
basvurulur. Buna gore ¢iktilarda hangi sinifin sayisi fazla ise test verisinin sinifit o smif
olarak belirlenir [137]. Bu yontemin avantaji hatali smiflandirmanin, birden ¢ok
siniflandiricinin sonuglarini ortaya koyarak, oylama ile giderilebilmesi olasiliginda yatar.

Sekil 4.23.’de ¢ogunluk oylamasinin isleyisi gosterilmektedir.

Cogunluk Oylamasi Sonucu/Esas Sonug

[ Sonuglarin Oylanmasi }

A A Y\\

[ Siniflandirca N ]

— - / Pl S 4
— P =
— - P -

Sekil 4.23. Cogunluk oylamasi
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4.1.7. CNN ve LSTM/BILSTM hibrit mimarileri

Derin 6grenme hibrit mimarileri 6zellikle aktivite tanima (Human Activity
Recognition, HAR) alaninda yaygin olarak kullanilan mimarilerdir. CNN mimarileri, RNN
ve tlirevi mimarilerle (LSTM ve BILSTM) birlestirildiginde genel dogruluk ve kayip degeri
basarim oSlgiitleri lizerinden daha iyi sonuglar elde edildigi ortaya konmaktadir [138]. Hibrit
mimarilerde, CNN mimarilerinin &znitelik ¢ikarma gilictinden, LSTM ve BILSTM
mimarilerinin ise sekans verileri arasindaki uzun vadeli bagimliliklar1 ortaya g¢ikarma
giiciinden faydalanilir. CNN’nin 6zellikle evrisimsel ve havuzlama katmanlarindan otomatik
olarak elde edilen 6znitelikler LSTM ve BILSTM mimarilerine girdi olarak verilerek mevcut
problem sonuglandirilabilir veya sadece bir mimari kullanilarak elde edilen sonuglara gore
lyilestirme saglanabilir. CNN’nin evrisimsel katmanlarinda mevcut goriintiiden 6znitelik
haritalar {iretilmektedir. Uretilen 6znitelik haritalarmin say1s1 mevcut goriintiiyii gok kanalli
bir gorintl haline getirerek LSTM veya BISLTM mimarilerinin farkli zaman adimlari
arasindaki uzun vadeli bagimliliklar1 bulmasina olanak tanir. Sekil 4.24.’de bir CNN/RNN

hibrit mimarisi gosterilmektedir.

@
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—~T— Classification Layer ———'~ v
(W] g&

|

o
x RNN Layer o 7%"® Dropout
e
W
” [ ] [| CNN Layer 1 Pooling Layer

I

g Data — . w Pre-processing Layer ! e Convolution Layer

Sekil 4.24. Ornek bir CNN/RNN hibrit mimarisi [138]

4.2. Kirik Smiflandirmasi icin Onerilen Yapi

Femur kirig1 siniflandirmasi ¢calismasinda X-1g11 goriintiilerinden femur boyun kirigi
ile intertrokanterik kirik iceren ve kirik igermeyen normal bdlgeler manuel olarak
kesilmistir. Kesme ve etiketleme (femur boyun kirigi, intertrokanterik kirik veya normal)

islemi kirik tespiti calismasinda oldugu gibi on yillik deneyime sahip bir ortopedist
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tarafindan yapilmistir. Kesilen bolgeler, hazir CNN mimarilerinin girdi katmanlardaki
boyutlara gore tekrar olgeklendirilerek hazir CNN mimarilerinin egitilmesi saglanmistir.
Egitilen hazir CNN mimarilerinin evrisimsel katmanlarindan otomatik olarak elde edilen
Oznitelikler ise kanonik makine 6grenme smiflandiricilarin1 beslemek i¢in kullanilmistir.
Egitim asamasi1 sonrasinda olusturulan modeller test goriintiileriyle sinanarak goriintiilerin
femur boyun kirigi, intertrokanterik kirik veya normal olarak siniflandirilmasi saglanmistir.
Femur kg smiflandirmasi igin Onerilen yapimin genel cergevesi Sekil 4.25.°te
gosterilmistir. Sekildeki siyah oklar hazir bir CNN mimarisinin egitim ve test asamalarini
ifade etmektedir. Egitim kiimesi ile hazir CNN mimarisinin egitilmesi saglanarak bir model
olusturulur. Olusturulan model test kiimesindeki goriintiiler ile smanarak ilgili test
goriintiisiiniin sinifit belirlenir. Kirmiz1 oklar ise hazir bir CNN mimarisi kullanilarak
olusturulan modelden ¢ikarilan 6znitelikler ile kanonik siniflandiricilarin nasil egitildigini
ve test edildigini ifade etmektedir. Egitim kiimesindeki goriintiiler olusturulan modele
verilerek belirli bir evrisimsel katmandaki 6znitelikleri elde edilir. Bu sayede elde edilen
Oznitelikler kanonik siniflandiricilara girdi olarak verilip smiflandiricilarin egitilmesi
saglanir ve her siniflandirici i¢cin model olusturulur. Test kiimesindeki goriintiilerin, hazir
CNN mimarisi ile olusturulan model kullanilarak 6znitelikleri elde edilir. Test kiimesindeki
her bir goriintiiyli temsil eden bu Oznitelikler her kanonik smiflandirict ile olusturulan

modellerle sinanarak bir sinifa atanir.

Femur

Hazir CNN “'\ boyun

Mimarisi - Model - \J king
2 intertrokanterik
% larik

Evrisimsel
katmandan elde
edilen
oznitelikler

X-151m1 X-151m1
goriintiileri goriintiileri
(Egitim) (Test)

e Normal
1

) | VRN
SVM Model

Sekil 4.25. Kirik siniflandirmasi i¢in genel gerceve
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4.2.1. Hazir CNN mimarileri

Onceden egitilmis bir agin alinip yeni bir gérev 6grenmek icin baslangic noktasi olarak
kullanilmasina transfer 6grenimi (transfer learning) denilmektedir. Transfer 6grenimi yaygin
olarak derin 6grenme uygulamalarinda kullanilmaktadir. Bir agda transfer 6grenimi ile ince
ayar yapmak, genellikle sifirdan rastgele baglatilan agirliklara sahip bir ag1 egitmekten ¢ok
daha hizli ve kolaydir. Transfer 6greniminin bir diger avantaji da az sayida goriintiiniin
egitim asamasinda kullanilmasiyla daha 6nceden bagka bir alanda 6grenilmis 6zniteliklerin
yeni bir probleme hizli bir sekilde aktarilabilmesidir. Herhangi bir CNN mimarisinin ilk
evrisimsel katmanlar1 diisiik seviye Oznitelikler olarak kabul edilen kenar, renk vb.
Oznitelikleri 6grenir. Son evrisimsel katmanlar ise probleme 6zgii 6znitelikleri ortaya ¢ikarir.
Bu yiizden transfer 6greniminde hazir mimarinin probleme 6zgii 6znitelikleri {ireten son
evrisimsel katmanlari yeni probleme gore degistirilebilir. Bir diger yontem ise yeni
problemdeki sinif sayisina gore siniflandirma katmaninin giincellenmesidir.

Kirik siniflandirmasi kapsaminda AlexNet, VGG, GoogleNet, ResNet, DenseNet,
SqueezeNet, Inception-v3 ve InceptionResNet-v2 mimarileri kullanilmistir. Bahsi gegen
hazir CNN mimarileri asagida kisaca anlatilmistir.

AlexNet:

AlexNet mimarisi adin1 2012 yilinda diizenlenen ve gorsel nesne tanima alaninda en
zor yarigma olarak kabul edilen ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
(ILSVRC) isimli yarigsmada mevcut biitiin geleneksel makine 6grenim algoritmalarini ve
bilgisayarla gérme yaklagimlarini geride birakarak duyurmustur [139]. Bu andan sonra derin
ogrenmeye olan ilgi kisa siirede artmaya baslamistir. AlexNet mimarisinde ilk evrigimsel
katmanda 11x11 boyutlarindaki filtreler ile 96 6znitelik haritas1 tiretilmektedir. Takip eden
maksimum havuzlama katmaninda 3x3’liik bir filtre 2 artim degeri ile islem yapmaktadir.
Ikinci evrisimsel katmanda 5x5 boyutlarindaki filtreler ile 256 &znitelik haritast
iiretilmektedir. Ugiincii, dordiincii ve besinci evrisimsel katmanlarda ise 3x3 boyutlaridaki
filtreler ile sirasiyla 384, 384 ve 256 tane Oznitelik haritas: iiretilmektedir. Son evrigimsel
katmandan sonra iki adet 4096 nérona sahip tam baglantili katman (seyreltilmis)
gelmektedir. Tam baglantili katmanlar ise soft-max katmani takip etmektedir. AlexNet
mimarisi 224x224x3 boyutundaki goriintiiler i¢cin calismaktadir. Mimarinin yapist Sekil
4.26.”da gosterilmistir.
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Sekil 4.26. AlexNet mimarisi

The Visual Geometry Group (VGG):

VGG mimarisi, 2014 yilinda diizenlenen ILSVRC yarismasinda ikinci siray1 almastir.
VGG mimarisi, CNN mimarilerinde daha yiiksek siniflandirma dogrulugu elde etmek icin
agin derinliginin 6nemli bir bilesen oldugunu ortaya koymustur [140]. VGG mimarisinde ilk
olarak ReLU katmanlarina sahip iki adet evrisimsel katman bulunmaktadir. Sonrasinda ise
maksimum havuzlama katmani gelmektedir. Bahsi ge¢en katmanlar VGG mimarisinin temel
blogunu olusturmaktadir. Evrisimsel katman sayist VGG-11, VGG-16 ve VGG-19
mimarileri igin sirasiyla 8, 13 ve 16°dir. Son havuzlama katmanindan diger bir deyisle son
temel bloktan sonra ise sirasiyla 4096, 4096 ve 1000 norona sahip 3 adet tam baglantili
katman ve softmax katmam gelmektedir. Uretilen 6znitelik haritas1 sayis1 her bloktaki
evrisimsel katmanlar i¢in degisiklik gostermektedir. ilk bloktaki evrisimsel katmanlarda 64
adet 6znitelik haritas1 liretilirken takip eden bloklardaki evrisimsel katmanlar i¢in bu sayisi
iki katina ¢ikmaktadir. Evrisimsel katmanlarda 3x3 boyutundaki filtreler 2 artim ile islem
yapmaktadir. VGG mimarisi 224x224x3 boyutundaki goriintiller i¢in caligmaktadir.
Mimarinin yapis1 Sekil 4.27.’de gdsterilmistir.

Inputs
Conv. & RelU
Conv. & RelLU

Max-pooling
Conv. & RelU
Conv. & RelLU

Max-pooling
Conv. & RelLU
Conv. & RelLU

Max-pooling

Sekil 4.27. VGG mimarisi
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GoogLeNet:

Googl.eNet mimarisi 2014 yilinda diizenlenen ILSVRC yarigmasinda birinciligi
kazanmistir. Geleneksel CNN mimarilerine gore hesaplama karmasikligini azaltan yapisiyla
one ¢ikmaktadir. Onerilen yontem farkli boyutlara sahip filtreler tarafindan yaratilan cesitli
alict alanlara sahip baslangic katmanlarini (inception layer) CNN mimarisine dahil etmistir
(Sekil 4.28.). Alict alanlar, olusturulan Oznitelik haritas1 yigininda seyrek korelasyon
orlntllerini yakalayabilmektedir [141]. GoogLeNet toplamda 22 katmandan olusmaktadir
ve bu say1 kendisinden dnceki mimarilerinin katman sayisindan fazladir. Fakat agda bulunan
parametre sayisi, AlexNet’teki ve VGG’deki ag parametre sayisindan cok daha azdir. ilk
evrisimsel ag 7x7 boyutunda 2 artimla islem yapan filtreler kullanmaktadir ve 64 adet
Oznitelik haritas1 tiretmektedir. Bu katmani1 3x3 boyunda 2 artimla islem yapan filtre
kullanan maksimum havuzlama takip etmektedir. Bu katmanlardan sonra tekrar evrisimsel
ve maksimum havuzlama katmanlar1 gelmektedir. ikinci evrisimsel katman 3x3 boyutunda
1 artimla islem yapan filtreler kullanarak 192 adet 6znitelik haritasi tiretmektedir. Bundan
sonra sirasiyla 256 ve 480 adet Oznitelik haritasi lireten iki baslangi¢ katmani, maksimum
havuzlama katmanu, ilk {igii 512 kalan ikisi sirasiyla 528 ve 832 adet 6znitelik haritasi iireten
5 adet baslangi¢ katmani, maksimum havuzlama katmani, sirasiyla 832 ve 1024 adet
Oznitelik haritasi iireten iki adet baglangic katmani, 7x7 boyutunda ve 1 artimla islem yapan
bir ortalama havuzlama katmani, %40 olasilikla ¢alisan seyreltme katmani, 1024 ndrona
sahip tam baglantili katman ve soft-max katmani yer almaktadir. GoogLeNet mimarisi

224x224x3 boyutundaki gortintiiler i¢in caligmaktadir.

Filter
concatenation

7

1x1 convolutions

3x3 convolutions

5x5 convolutions

1x1 convolutions

3

[}

1x1 convolutions

1x1 convolutions

[}

3x3 max pooling

Previous layer

Sekil 4.28. Baslangi¢ katmani [141]

Residual Network (ResNet):
ResNet mimarisi 2015 yilinda diizenlenen ILSVRC yarigsmasinda birinciligi

kazanmistir. ResNet mimarisi seleflerinin sahip oldugu kaybolan gradyan probleminden
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etkilenmeyecek derin aglarin tasarlanabilmesi i¢in gelistirilmistir [142]. Egitim asamasinda
cikti katmaninda elde edilen deger geri dagilim yontemiyle gerideki katmanlardaki
agirliklar1 giincellemek i¢in kullanilirken bastaki katmanlara dogru sifira yakinsamaya
baslar ve ag 6grenemez hale gelebilir. Bunu 6nlemek i¢in ReLU aktivasyon fonksiyonunu
iceren bir yap1 dnerilmistir. ResNet mimarisinin 34, 50, 101, 152 ve 1202 katmana sahip
versiyonlart bulunmaktadir. Bunlardan ResNet50 mimarisinin 49 evrisimsel katmani ve 1
tam baglantili katmani bulunmaktadir. ResNet’teki temel blok yapisina artik blok
denmektedir (Sekil 4.29.). Artik blokta yapilan islemler versiyonlara gore farklilik

gostermektedir. ResNet mimarisi 224x224x3 boyutundaki goriintiiler i¢in ¢alismaktadir.

RelU activation

+

Convolution

Convolution

RelU activation

Sekil 4.29. ResNet artik blok yapisi [142]

Densely Connected Network (DenseNet):

Huang et al., [143] her bir katmanin ¢iktisinin kendisinden sonraki biitiin katmanlara
baglandig1 bir CNN mimarisi 6nermislerdir. Katmanlar arasindaki bu yogun baglantilardan
dolayr mimariye DenseNet ismi verilmistir. DenseNet mimarisinde yogun ve ge¢is olmak
tizere iki temel blok bulunmaktadir (Sekil 4.30.). Gegis blogu, evrisimsel ve havuzlama
katmanlarindan olugsmaktadir. Evrisimsel katmandan kasit ise sirasiyla toplu normallestirme,
ReLU ve evrisimsel katman siralamasidir. DenseNet mimarisinde toplam 4 adet yogun blok
bulunmaktadir. Yogun bloklardaki evrisimsel katman sayisi versiyona gore farklilik
gosterebilmektedir. Gegis bloklar iki yogun blok arasinda bulunmaktadir. DenseNet’te
egitim asamasinda hata sinyali geriye dogru yayilirken her bir katman kendinden sonraki
katmandan bilgi alabildigi gibi direkt siniflandirma katmanindan da bilgi alabilmektedir. Her
bir katman kendinden onceki katmanlarin ¢iktilarini girdi olarak aldigi icin de ¢ok ¢esitli
Oznitelikler bir araya gelmekte ve bu durum da daha zengin oruntilerin elde edilmesine
olanak saglamaktadir. DenseNet mimarisi 224x224x3 boyutundaki goriintiiler i¢in

calismaktadir.
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Sekil 4.30. Yogun blok ve gecis blogu [143]
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SqueezeNet:

landola et al., [144] dogruluk performansindan 6diin vermeden daha az parametreye
sahip bir CNN mimarisi gelistirmek i¢in yola ¢ikmislardir. Bu yolda ii¢ ana strateji
onermislerdir. Birinci strateji 3x3 boyutundaki filtrelerin 1x1 boyutuna getirilmesidir.
Boylelikle parametre sayis1 9 kat azalacaktir. Ikinci strateji girdideki kanal sayisiin 3x3
boyutundaki filtrelere gore kontrol edilmesidir. Parametre sayisinin diisiiriilmesi i¢in sadece
filtre boyutunun azaltilmasi yeterli degildir. Bunun yaninda girdideki kanal sayisinin veya
Oznitelik boyutunun da kontrol edilmesi gerekmektedir. Bu islem de squeeze katmani adi
verilen katmanlar vasitastyla yapilmaktadir. Ugiinii strateji ise girdinin boyutunun ne zaman
kiictiltiilecegine odaklanmaktadir. CNN mimarisinin son katmanlarinda boyut kiiciiltme
islemi yapildig1 takdirde evrisimsel katmanlar daha biiylik 6znitelik haritalarina sahip
olacaktir. Bu duruma ilk katmanlardaki artim degerinin 1 olarak secilmesiyle ulasilabilir.
Birinci ve ikinci stratejiler parametre sayisinin azaltilmasiyla ile ilgiliyken tigiincl strateji
dogruluk performansinin artirtlmasi ile ilgilidir. SqueezeNet mimarisinde temel blok
atesleme modiiliidiir. Bir atesleme modiilii, sadece 1x1 boyutundaki filtrelere sahip
evrisimsel squeeze katmanindan ve bu katmanin besledigi 1x1 ve 3x3 boyutlarindaki
evrigimsel filtrelerin karisimina sahip bir genigletme katmanindan olugmaktadir (Sekil
4.31.). Atesleme modiiliinde 3 onemli hiper parametre bulunmaktadir. Birincisi squeeze
katmanindaki 1x1 boyutundaki filtrelerin sayisi (s1), ikincisi genisletme katmanindaki 1x1
boyutundaki filtrelerin sayisi (el), licilinciisii ise genisletme katmanindaki 3x3 boyutundaki

filtrelerin sayisidir (e3). s1’in degeri el+e3’iin degerinden kiigiik tutularak girdideki kanal
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sayisinin 3x3 boyutundaki filtrelere gore sinirlandirilmasi saglanir. SqueezeNet mimarisi

227x227x3 boyutundaki goriintiiler i¢in ¢alismaktadir.

016
o\Ua —
r'yy
v

1x1 and 3x3 convolution filters

,”’\)) YD YD YD
Yy ) ) Y YD YD  Jo Xo 3OO
YD YD YD  Jo Xo

Sekil 4.31. Atesleme modiilii [144]

Inception-v3:

Inception-v3 mimarisi, GoogLeNet mimarisi i¢in gelistirilen bir modiil olarak hayat
bulmus sonrasinda GoogLeNet’i ILSVRC 2012 smiflandirma veri kiimesi lizerinde yapilan
testlerde geride birakmistir [145]. Onerilen mimaride geleneksel 7x7 boyutundaki evrisimsel
filtre 3 adet 3x3 boyutundaki filtreye doniistiiriilmiistiir. ilk ii¢ baslangic modiiliinde 5x5
boyutundaki her evrisimsel filtre iki adet 3x3 evrigimsel filtreye ¢evrilmistir (Sekil 4.32.a.).
Islemler sonucunda her biri 17x17 boyutunda 768 adet dznitelik haritas: {iretilmektedir.
Takip eden bes baslangi¢ modiiliinde ise 7x7 boyutundaki evrisimsel filtreler yerine 1x7 ve
7x7 boyutlarindaki asimetrik evrisimsel filtreler kullanilmistir (Sekil 4.32.b.). Islemler
sonucunda 8x8 boyutunda 1280 adet 6znitelik haritasi elde edilmektedir. Son iki baglangic
modiiliinde ise 3x3 boyutundaki evrigimsel filtre 1x3 ve 3x1 boyutundaki evrisimsel
filtrelere, 1x1 boyutundaki evrisimsel filtre ise 1x3 ve 3x1 boyutlarindaki evrigimsel
filtrelere genisletilmistir (Sekil 4.32.c.). Islemler sonucunda 8x8 boyutunda 2048 adet
Oznitelik haritasi tiretilmektedir. Mimaride 2048 nérondan olusan tam baglantili bir katman
softmax smiflandirma katmanindan dnce yer almaktadir. Inception-v3 mimarisi 299x299x3

boyutundaki goriintiiler i¢in ¢alismaktadir.
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Sekil 4.32. Farkli baglangi¢ modiilleri [145]

InceptionResNet-v2:

Artik baglantilarin geleneksel CNN mimarileri i¢inde kullanilmasinin 6nerilmesiyle
ResNet mimarisi 2015 yilinda diizenlenen ILSVRC yarigsmasinda birinciligi kazanmigtir. Bu
mimarinin performansi Inception-v3 mimarisiyle benzerlik gostermektedir. Szegedy et al.,
[146] Inception mimarisi ile ResNet mimarisinde kullanilan artik baglantilarin birlestirilmesi
tizerinde durmuslar ve artik baglantilarin Inception mimarisinde egitim asamasini
hizlandirdigin1 ortaya koymuslardir. Buna ek olarak artik baglantilar1 kullanan Inception
mimarisinin artik baglantilar1 kullanmayan Inception mimarilerini performans olarak geride
biraktig1 da raporlanmistir. InceptionResNet-v2 mimarisinin genel yapis1 Sekil 4.33.a.’da
gosterilmistir. Mimaride 5 adet Inception-ResNet A modilu bulunmaktadir (Sekil 4.33.b.).
Burada artik blok yapisina Inception mimarisindeki baglangi¢ katmanlari eklenmistir. Ayni
sekilde 10 adet Inception-ResNet B (Sekil 4.33.c.) ve 5 adet Inception-ResNet C (Sekil
4.33.d.) modiillerinde de artik blok yapisi baslangic katmanlar1 ile birlestirilerek
InceptionResNet-v2 mimarisi elde edilmistir. InceptionResNet-v2 mimarisi 299x299x3

boyutundaki goriintiiler i¢in ¢aligmaktadir.
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Sekil 4.33. InceptionResNet-v2 mimarisi [146]

4.2.2. Egitim asamasinda geri yayihhm

CNN mimarilerinde egitim agamasinda katmanlardaki agirliklarin glincellenmesi igin
elde edilen kayip veya hata degerinin geri yayilim yontemiyle katmanlara ulastirilmasi
gerekmektedir. Femur kirig1 siniflandirmasinda geri yayilim yonteminde kullanilan sgdm
(stochastic gradient descent with momentum, momentumlu stokastik gradyan inisi) ve adam
(adaptive moment estimation, uyarlanir moment kestirimi) eniyileyici algoritmalar1 agsagida
kisaca anlatilmistir.

Sgdm:

Standart gradyan inisi algoritmasinda agirliklardan ve yanliliklardan olusan ag
parametreleri giincellenirken kayip fonksiyonu minimize edilir. Minimizasyon islemi her

iterasyonda kaybin negatif gradyani yoniinde kii¢iik adimlar atilarak saglanir:

9{)4_1 = 9[ - (IVE(Q{J) (456)

Esitlik 4.56°da ¢ iterasyon numarasini, >0 olmak iizere 6grenme oranini, & parametre
(agirhik ve yanlilik) vektoriini, FE(0) ise kayip fonksiyonunu temsil eder. Kayip
fonksiyonunun gradyani, VE (@), biitiin egitim kiimesinin kullanilmasiyla hesaplanir ve

standart gradyan inisi algoritmasi veri kiimesini ayn1 anda kullanir. Stokastik gradyan inisi
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algoritmasinda ise gradyanin hesaplanmasi ve parametrelerin gilincellenmesi egitim
kiimesinin bir alt kiimesinin kullanilmasiyla yapilir. Bu alt kiime mini-batch olarak
adlandirilir ve her iterasyonda kullanilir. Stokastik gradyan inisi algoritmasinin stokastik
olma sebebi, bir mini-batch kullanilarak hesaplanan parametre giincellemelerinin, tiim veri
kiimesinin kullanilmasindan kaynaklanacak parametre giincellemesinin giiriiltiilii bir
tahmini olmasindan 6tlridar.

Stokastik gradyan inisi algoritmasi, optimuma dogru en dik inis yolu boyunca
salinabilir. Parametre giincellemesine bir momentum terimi eklemek, bu salinimi azaltmanin
bir yoludur [147]. Momentumlu stokastik gradyan inisi eniyileyici algoritmasi Esitlik 4.57
ile verilen denklemde gosterilmektedir:

Opp1 = 0p — aVE(8,) +y(0p — 0p_1) (4.57)

Esitlik 4.57°de y bir 6nceki gradyan adiminin mevcut iterasyona olan katkisini belirler.

Adam:

Sgdm eniyileyici algoritmasi biitiin parametreler i¢in tek bir 6grenme orani
kullanmaktadir. Adam eniyileyici algoritmasi ise parametreye gore farklilik gosteren ve
optimize edilmekte olan kayip fonksiyonuna otomatik olarak uyarlanabilen &grenme
oranlarmi kullanarak ag egitimini iyilestirmeye c¢alhgir. lyilestirme, eleman bazinda
parametre gradyanlarinin ve karelerinin hareket etme ortalamasi tutularak gerceklestirilir.

Hareket etme ortalamalar1 da agdaki parametrelerin gilincellenmesinde kullanilir:

my = fime_q + (1 — B)VE(6,)

Ve = fove-1 + (1 = B)[VE(8,)]?

amp

Ore1 =00 — 7o

(4.58)

Esitlik 4.58°de m parametre gradyanlarini, v parametre gradyanlarinin karesini, 51 ve
P, hareket etme ortalamalarinin ¢iiriime oranini, € ise sifira boliinmeyi engellemek igin
eklenen kiiciik bir sabit degeri temsil etmektedir. Eger bir¢cok iterasyondaki gradyanlar
benzerse, gradyanin hareket etme ortalamasinin kullanilmasi parametre giincellemelerinin
belirli bir yonde momentum almasini saglar. Eger gradyanlar cogunlukla giiriiltii igeriyorsa,
gradyanin hareket etme ortalamas: kiigiilir ve bu da parametre giincellemelerinin

kigulmesine yol acar [148].
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5. DENEYSEL SONUCLAR

5.1. Deneysel Kurulum

Tespit asamasinda bir X-1s1n1 goriintiisiiniin kirik bir femur boynu igerip icermedigini
bulmak icin orijinal goruntilerden kesilerek elde edilen femur boyun gorintileri 50x50,
100x100, 200x200 ve 400x400 piksel olmak tiizere dort farkli ¢oziiniirlikte yeniden
Olceklendirilmistir. Bu goriintiiler CNN’1 beslemek i¢in kullanilmis ve basarim 6lgiitleri
tizerinden en yiiksek performansa sahip c¢oziiniirlik ile diger mimariler egitilerek
karsilagtirmalar yapilmistir. Calismada kullanilan CNN mimarisi, her biri bir evrisimsel
katmana, bir toplu normallestirme katmanina, bir dogrultulmus (rektifiye) dogrusal birimine
(ReLU) ve bir maksimum havuzlama katmanina sahip olan bes blok igermektedir. Asiri
uyumu (ezberlemeyi) 6nlemek icin son bloktan sonra 0.5 olasiliga sahip bir seyreltici
(dropout) katman da eklenmistir. Tam baglantili (fully connected) bir katman, bir soft-max
katman1 ve c¢apraz entropi kaybini hesaplayan bir smiflandirma katmani, seyreltici
katmandan sonra gelmektedir. Her bir evrisimsel katman 3x3 boyutunda bir filtreye sahiptir
ve bes evrisimsel katman sirasiyla 8, 16, 32, 32 ve 32 tane olmak iizere 6znitelik haritasi
tiretmektedir. Maksimum havuzlama katmanlar tiretilen 6znitelik haritalarinin boyutunu, 2
artimla ilerleyen 2x2 boyutundaki filtreler ile azaltmaktadir.

Asirt uyumu azaltmak icin kayip fonksiyonunun agirliklarina diizenleme terimi (L2
regularization, 0.0005) eklenmistir. Egitim siirecinin tamamlanmas1 50 devir (epoch)
sirmektedir. Toplu is blyiikliigli (mini batch size) 64 olarak secildiginden 1 devir 33
iterasyon siirmektedir. Boylelikle egitim siireci 1650 iterasyondan olugmaktadir. Baglangig
o0grenme oran1 0.001 olarak segilmistir. Bu sayede egitim asamasinda sistemin yerel
minimuma takilmasinin 6niine gecilmeye ¢alisilmistir. Her bes devirde bir, 6§renme orani
0,5 kat azaltilmistir. Ayrica her devir i¢in egitim asamasinda kullanilan gorseller
karistirtlarak sistemin goriintiileri ezberlememesi saglanmistir. Egitim siirecinde Adam
eniyilesticisi (optimizer) kullanilmigtir.

Onerilen CNN mimarisinde evrisimsel katmanlardaki filtre boyutu ve dznitelik haritasi
say1s1 GA ve PSO {ist-sezgisel optimizasyon yontemleri ile optimize edilmeye caligilmistir.
Bunun i¢cin GA’da ve PSO’da her bir olasi ¢6ziim (kromozom veya birey) ilk besi filtre sayisi
ve kalan bes tanesi de 0znitelik haritasi sayisi olmak {izere toplam 10 gen veya degiskenden
olusmaktadir. GA’da ¢aprazlama (crossover) i¢in ebeveynlerin se¢imi sirasinda stokastik

tekdiize se¢im (stochastic uniform selection) algoritmasi kullanilmistir. Se¢im algoritmast,
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her aday ebeveyni bir parametreye gore bir ¢izgi tizerinde diizenler. Bu parametre, uygunluk
(fitness) degerinin tiim uygunluk degerlerinin toplamina bdliinmesiyle hesaplanir.
Baylelikle her aday cizgi Gzerindeki secilebilme olasiligina gére bir yer kaplar. Se¢imin
baslatilmasi i¢in rastgele bir say1 ve adim boyu olusturulur. Algoritma, ilk ebeveyni segmek
icin rastgele sayty1 kullanir ve ardindan diger ebeveynleri segmek i¢in adim boyuna gore
cizgi boyunca hareket eder. Ebeveynlerin seciminden sonra, rastgele bir ikili vektor
caprazlama islemi i¢in olusturulur. Olusturulan rastgele ikili vektor yalnmizca sifirlar1 ve
birleri igerdiginden, bit degerleri bir ¢cocuk olusturmak i¢in genlerin hangi ebeveynden
alinacagini temsil eder. Eger vektoriin ilgili elemanindaki bit degeri 1 ise birinci ebeveynin
geni, bit degeri 0 ise ikinci ebeveynin geni alinarak ¢ocuk yani yeni olasi ¢oziim tiretilir. Bu
algoritma sa¢ilmis caprazlama (scattered crossover) olarak bilinir ve Sekil 5.1.°de
gosterilmektedir. Mutasyon isleminde ise basitge kromozomlardaki genler rastgele
degistirilir. Elit sayisi yani direkt olarak yeni nesle aktarilacak kromozom sayisi 2,
caprazlama orani (¢aprazlanarak elde edilecek ve yeni nesle aktarilacak kromozom sayisi)
%80 ve mutasyon orani1 (mutasyona ugratilarak yeni nesle aktarilacak kromozom sayisi)

%20 olarak belirlenmistir.

Parent 1 c d e
Parent 2 m n o
‘ Random binary vector 1 1 0 0 ' 1
Child m n | e

Sekil 5.1. Sagilmis ¢aprazlama [103]

GA ve PSO Ust-sezgisel optimizasyon algoritmalarinda 10, 50 ve 100 kromozomdan
olusmak tizere ti¢ farkli popiilasyon biiyiikliigii parametresi kullanilmistir. Algoritmalar 10
kusak (jenerasyon) boyu devam ettirilmis ve en diisilk hata oranna (1-dogruluk ile
hesaplanir) sahip kromozom optimal ¢6ziim olarak belirlenmistir.

LSTM, BILSTM ve AE mimarilerinde, CNN mimarisinde kullanilan egitim
parametreleri secilmistir. LSTM ve BILSTM mimarilerinde CNN’nin evrisimsel ve
maksimum havuzlama katmanlarindan otomatik olarak elde edilen 6znitelikler girdi olarak
kullanilmis, LSTM ve BILSTM katmanlarindaki gizli birim sayis1t CNN’den elde edilen
Oznitelik haritalarindaki diger bir deyisle kanallardaki piksel sayisina gore belirlenmistir.
LSTM, BILSTM ve AE mimarilerinde kullanilan katman sayis1 1’den 5’e kadar secilmistir.

AE mimarisinde her katmanda girdi boyutu yartya diisiiriilerek elde edilen y1gili sinir aginin
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basarim Olgiitleri lizerinden performansi elde edilmis ve hem katman sayisina gore hem de
diger mimariler ile karsilastirma yapilmistir.

Kanonik makine 0Ogrenme algoritmalarimi  beslemek i¢in 5050 piksel
cOziintrliikteki her bir goriintiiden toplam 653 adet geleneksel 6znitelik ¢ikarilmistir.
Geleneksel Ozniteliklerde ilk grup 9 adet Oznitelikten olugsmaktadir. Bunlar ortalama,
carpiklik, basiklik, standart sapma, varyans, entropi, medyan, minimum ve maksimumdur.
Ikinci grup, goriintiideki (matristeki) her satir ve her siitun icin mod 6zniteliklerini igerir.
Satir bazinda 50 ve siitun bazinda 50 olmak iizere toplam 100 &znitelik barmdirir. Ugiincii
grup GLCM ozniteliklerini igerir. Bir pikselin 8 farkli komsulugu oldugundan bir goriintii
icin 512 oOznitelik elde edilir. Ayrica her GLCM i¢in enerji, kontrast, korelasyon ve
homojenlik olmak iizere 4 adet daha 6znitelik ¢ikarildigindan bir géruntii toplamda 544 adet
geleneksel GLCM o6zniteligi ile temsil edilmektedir.

Geleneksel Oznitelikler disinda kanonik makine 6grenme algoritmalarini beslemek
icin kullanilan diger 6znitelikler HOG ve LBP 6znitelikleridir. Bir goriintiiden elde edilen
HOG Ozniteliklerinin sayist 900 iken LBP 6zniteliklerinin sayist 59°dur.

Kanonik makine 6grenme algoritmalarinda SVM, NB, kNN ve RF siniflandiricilar
kullanilmistir. SVM algoritmasinda lineer, radyal temel ve polinomiyal ¢ekirdek
fonksiyonlart kullanilmistir. Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu i¢in 2’den 10’a kadar olan
dereceler ile daha fazla artis saglanmayana kadar deneyler yapilmigtir. NB algoritmasinda
kernel (KDE) ve normal dagilimlar i¢in deneyler yiiriitiilmiistiir. RF algoritmasinda agag
sayist 50’den baslatilarak 50 artimla 550 agaca kadar ¢alismalar yapilmis ve sonuglar
alinmistir. kNN algoritmasinda ise 1’den 19’a kadar olan tek sayilar i¢in en yakin komsu
parametresi belirlenerek deneyler yapilmistir.

Cogunluk oylamas1 i¢in; genetik algoritma ile optimize edilmis CNN ve HOG
Oznitelikleri ile egitilmis SVM, NB, kNN ve RF algoritmalar1 kullanilmistir. Her bir
algoritmanin buldugu sonug (sinif) oylamaya sokularak esas sonuca ulasiimistir. Cogunluk
oylamasinda her bir siniflandiricinin veya mimarinin agirligi esit olarak kabul edilmistir. Bu
nedenle besli ve tli¢lii siniflandirict kombinasyonlari ile deneyler yapilmstir.

Tespit calismasinda deneyler 5-kat capraz gecerleme yontemi kullanilarak
yuriitiilmiistiir. Bu yontemde veri kiimesi (dengesiz ve dengeli) 5 farkl: alt kiimeye boliiniir.
Dengesiz veri kiimesinde iki smifin 6rneklemleri arasindaki oran her alt kiimede korunur.
Dengeli veri kiimesinde ise iki sinifin Orneklem sayilari her alt kiimede esit olarak
bulundurulur. Birinci asamada ilk alt kiime gecerleme kiimesi olarak segilerek egitim

asamast disinda birakilir. Kalan dort alt kiime ile egitim siireci baglatilir ve egitim siireci
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sonunda elde edilen model gecerleme kiimesi ile test edilir. Bu islemler her alt kiime egitim
asamast diginda birakilip gecerleme kiimesi olarak olusturulan modelin test edilmesinde
kullanilana kadar devam eder. Her gecerleme kiimesi ile elde edilen hata matrisleri
birlestirilerek modelin basarim 0lgiitleri lizerinden genel performansi hesaplanir. Sekil

5.2.’de 5-kat capraz gecerleme gosterilmistir.

5-KAT CAPRAZ GECERLEME
1. iterasyon | GECERLEME EGITIM EGITIM EGITIM EGIiTIM
2. iterasyon EGIiTiM GECERLEME EGiTIiM EGIiTiM EGIiTIM
3. iterasyon EGIiTIM EGITIM GECERLEME EGITIiM EGITIM
4. iterasyon EGIiTiM EGITIM EGiTiM GECERLEME EGIiTIM
5. iterasyon EGIiTIiM EGITIM EGITIM EGIiTIiM GECERLEME

Sekil 5.2. 5-kat ¢capraz gecgerleme

Kirik siniflandirmasi ¢alismasinda veri kiimesi %60°1 egitim, %20’si gecerleme ve
%20’si bagimsiz test kiimesi olarak tice boliinmiistiir. Her kiimede {i¢ sinif i¢in de 6rneklem
sayis1 esit tutulmustur. Hazir CNN mimarilerinin girdi olarak kabul ettigi boyuta gore
gorilintiiler ilgili boyuta tekrar O6lceklendirilmistir. Tespit calismasinda Onerilen CNN
mimarisinde kullanilan egitim parametreleri kirik siniflandirmasinda da kullaniimistir.
Gecerleme testleri hem Sgdm hem de Adam eniyileyicileri ile yiiriitiilmis, basarim Slgiitleri
tizerinden elde edilen performansa gére modelin hangi eniyileyici ile olusturulacagina karar
verilerek model iizerinde bagimsiz testler yapilmistir.

Hazir CNN mimarilerinin kullaniminda transfer 6grenme yontemi uygulanmis, baska
bir problem uzayindan elde edilen ag parametreleri (agirliklar ve yanhliklar) tekrar egitim
sirasinda baslangi¢ parametreleri olarak kullanilmigtir. Agin tekrar egitimi sirasinda ilk 10
katmaninin parametre giincellemesi yapmasi dondurma (freezing) yontemi ile engellenmis
ve boylelikle ezberlemenin Oniine gegilmeye ¢alisilmis ve agin egitim siiresi kisaltilmistir.
Bagimsiz testlerde basarim oOlciitleri lizerinden performansi en yiiksek olan hazir CNN
mimarisinin dondurulan ilk 10 katmanindan sonraki birinci ve sonuncu evrigimsel
katmanlarindan otomatik olarak olusturulan Oznitelikler alinarak SVM, NB, kNN ve RF
siiflandiricilart egitilmis ve bagimsiz testler ile performanslari karsilagtirilmastir.

RF siniflandiricisinda agag sayisi i¢in 50°den baslayarak 50 artimla 600’e kadar agag
ile deneyler yiiriitiilmiistiir. Ek olarak 1000, 2000 ve 5000 agac ile de sonuglar alinmistir.
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kNN simniflandiricisinda en yakin komsu degeri olarak 1’den 19’a kadar olan araliktaki
degerler 2 artimla se¢ilmistir. NB siniflandiricisinda kernel ve normal dagilimlar igin
deneyler yapilmistir. SVM siniflandiricinda ise lineer, radyal temel ve polinomiyal ¢ekirdek

(ikinci derece ve onuncu derece araligi) fonksiyonlari kullanilmistir.

5.2. Basarim Olgiitleri

Yontemlerin basarim performansini degerlendirmek igin tez g¢aligmasinin tespit
boliimiinde kullanilan 6lgiitler Cohen'in Kappa katsayis1 (Kappa), dogruluk (accuracy, Acc),
duyarhilik (sensitivity, Sn), 6zgiilliik (specificity, Sp), F; skoru ( F; score, F;) ve alic1 isletim
karakteristik egrisi (Receiver Operating Characteristic curve, ROC) altinda kalan alandir
(Area Under Curve, AUC). Tespit ¢calismasinda TP, TN, FP ve FN sirasiyla, ger¢ek pozitif
(dogru sekilde kirik femur boynu olarak siiflandirilmis), gercek negatif (dogru sekilde kirik
olmayan femur boynu olarak smiflandirilmis), yanhs pozitif (hatali sekilde kirik femur
boynu olarak smiflandirilmis) ve yanlis negatif (hatali sekilde kirik olmayan femur boynu
olarak simiflandirilmig) anlamina gelmektedir. Tespit performansini degerlendirmek igin
kullanilan tiim Slgiitler asagida verilmistir.

Kappa, anlagsmanin sans faktoriinii dikkate alarak kategorik maddeler igin

degerlendiriciler aras1 anlagmayi 6lcer (5.1):

__ (TN+FP)*(TN+FN)*(TP+FN)*(TP+FP)

e (TN+TP+FN+FP)2
Acc— pe
Kappa = Er— (5.1)

Dogruluk, dogru olarak smiflandirilmis femur boynu sayisi ile toplam femur boynu

sayis1 arasindaki orandir (5.2):

Acc = — 2T (5.2)

TP+FP+TN+FN

Duyarlilik, dogru olarak siniflandirilmis kirik femur boynu sayisi ile toplam kirik

femur boynu sayis1 arasindaki orandir (5.3):

Sn=—=~ (5.3)

TP+FN

Ozgiilliik, dogru olarak smiflandirilmis kirik olmayan femur boynu sayisi ile toplam

kirik olmayan femur boynu sayisi arasindaki orandir (5.4):
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Sp= —=~ (5.4)

TN+FP

F; skoru, kesinlik (precision) ve geri cagirmanin (recall, duyarlilik) harmonik

ortalamasidir. Ancak, gercek negatifleri hesaba katmaz (5.5):

.. TP
Precision =
TP+FP
Precision*Recall TP
F, =2+x — veya F, = —4——— (5.5)
Precision+Recall TP+E(FP+FN)

Giinlimiizde en yaygin olarak kullanilan performans dlgiitlerinden birisi de AUC-ROC
egrisidir. Tipik bir ROC egrisinde x ekseninde Yanlis Pozitif Oran (FPR) ve y ekseninde
Dogru Pozitif Oran (TPR) bulunmaktadir. AUC, “ROC egrisi altindaki alan” anlamina gelir.
Bahsi gecen alan ne kadar biiyiikse ilgili model verilen siniflar1 ayirt etmede o kadar
basarilidir. AUC igin ideal deger 1°dir. AUC degerinin 0,5 olmas1 olusturulan model igin
siiflandirma isleminde rastgeleligin 6n plana ¢iktigini géstermektedir (Sekil 5.3.).

ROC egrisi, farkli esik degerlerinde duyarlilik basarim Sl¢iitiiniin (5.3) diger bir adi
olan TPR’ye kars1, 6zgiillik basarim olgiitiiniin (5.4) kullanilmasiyla (1-Sp) elde edilen
FPR’yi isaretleyerek sinyali giiriiltiiden ayiran bir olasilik egrisidir. AUC de bu olasilik
egrisinin altinda kalan alanin hesaplanmasi ile bir siniflandiricinin smiflar arasinda ayrim

yapabilme kabiliyetinin dl¢tilmesinde devreye girer.

Sensitivity

0.0

00 02 04 06 08 1.0
FPR

Sekil 5.3. ROC egrisi [149]

Yontemlerin - bagarim  performansint  degerlendirmek icin tez ¢alismasinin

smiflandirma boliimiinde kullanilan olgiitler Kappa, dogruluk, Makro F; (Macro F),
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Matthews korelasyon katsayisi (Matthews correlation coefficient, MCC) ve her sinif igin
(femur boyun kirigi, intertrokanterik kirik ve normal femur) kesinlik, duyarlilik ve F;
skorudur. Ayrica her sinif i¢in AUC degeri bire kars1 bir (1 vs 1) ve bire karsi hepsi (1 vs
All) yontemleriyle elde edilmistir.

Tespit yani ikili siniflandirmanin aksine ¢ok sinifli siniflandirmada pozitif veya negatif
siiflar bulunmamaktadir. Basarim 6l¢iitlerinin degerlerini hesaplamak i¢in her bir sinif i¢in
TP, TN, FP ve FN degerleri belirlenmelidir. Tablo 5.1.’de tez ¢alismasinin siniflandirma

boliimiinde kullanilan hata (karmasiklik) matrisi (confusion matrix) gosterilmistir.

Tablo 5.1. Siniflandirma hata matrisi

Gerg¢ek Simif
Boyun Intertrokanterik
Normal
Kinig Kirik
cC )
)
s = a b c
" m X
=
2 =<
E E
= =
R < =<
‘S < £ d e f
= S ¢
o) v
2
=
o
©
§ g h i
o
Z

Tablo 5.1.°e gore femur boyun king1icin TP = a, TN =e+ f+h+i,FP=b+c
ve FN = d + g olmaktadir. Buradan yola ¢ikarak her sinif i¢in duyarhilik (geri ¢cagirma),
kesinlik ve F; skoru Esitlik 5.3 ve Esitlik 5.5 kullanilarak hesaplanabilir.

Dogruluk, siifi dogru olarak tespit edilen drneklemlerin sayisinin bir bagka ifade ile
diyagonal iizerinde bulunan degerlerin toplaminin toplam 6rneklem sayisina boliinmesiyle

elde edilir (5.6):

ate+i
Acc = , (5.6)
a+b+c+d+e+f+g+h+i
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Makro F; skoru ise her siif igin hesaplanan F; skorunun simif sayisina boliinmesiyle
elde edilir (5.7). n sinif sayis1 olmak tizere Flci I. sinifin F; skorunu temsil etmektedir:

S, F
Macro F; = % (5.7)

MCC ol¢iitii smiflandirmanin kalitesinin belirlenmesinde kullanilan bir Olgiittiir. ¢
dogru olarak siniflandirilan 6rneklemlerin sayisini, S toplam 6rneklem sayisint, pj, K. sinifin

kag kere tahmin edildigini, t; ise K. sinifin 6rneklem sayisini belirtmektedir (5.8):

*S— K *
MCC = ——S25" 2k Pl (5.8)
Jer-Tpp s,
Kappa olgiitii tipka ikili siniflandirmada oldugu gibi tahmin edilen siniflar (6rneklemin
etiketi) ve gercek siniflar arasindaki uyumu belirlemek i¢in kullanilir. ¢ dogru olarak
simiflandirilan 6rneklemlerin sayisini, S toplam 6rneklem sayisini, p;, K. smifin kag kere

tahmin edildigini, t;, ise k. sinifin 6rneklem sayisini belirtmektedir (5.9):

C*S_z:g:l Pr*tk (5 9)
€2 TR prrti '

Kappa =
5.3. Analiz Sonuglari

5.3.1. Femur boyun kirigi tespiti icin analiz sonuclari
Genetik algoritma kullanilmadan 6nerilen CNN mimarisi ile elde edilen 5-kat ¢capraz

gecerleme deneylerinin sonuglar1 Tablo 5.2.’de verilmistir.

Tablo 5.2. Farkli goriintii boyutlar1 i¢in performans karsilagtirmasi

Goruntd boyutu
(piksel)
50x50 0.777 | 0.518 | 0.825 | 0.825 | 0.693
100x100 0.770 | 0.497 |0.823 | 0.837 | 0.654
200x200 0.729 1 0.394 | 0.796 | 0.830 | 0.552
400x400 0.712 1 0.389 | 0.780 | 0.803 | 0.552

Acc | Kappa| F1 Sn Sp

Tablo 5.2.”ye gore dogruluk, Kappa, F1 skoru ve 6zgiilliik agisindan en iyi performans
kesilen gorunttlerin 50x50 piksel boyutuna tekrar dlgeklendirilmesiyle elde edilmistir. En

yiiksek duyarlilik degerinin ise 100x100’liik goriintiilerin kullanilmasiyla elde edildigi
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gorilmektedir. Ote yandan, Kappa olcitii, CNN'yi beslemek igin 50x50 piksel gorinti
boyutu kullanildiginda, tespit performansinin diger goriintii boyutlarina gore daha giivenilir
oldugunu gostermistir.

Genetik algoritma kullanilarak 50x50 piksel boyutundaki goriintiiler tizerinde yapilan

gecerleme testlerinin sonuglart Tablo 5.3.’te gosterilmistir.

Tablo 5.3. GA ile elde edilen sonuglar

:?f;iff&g: Hiper parametreler Acc | Kappa| Fi Sn Sp
10 8845}108‘11292%8 0.767 | 0.497 |0.817 | 0.817 | 0.681
50 1831‘2‘2121170810579 0.793 | 0.554 | 0.836 | 0.829 | 0.729
100 11131120321412 ég L5 | 0793 | 0552 |0.838 | 0.838 | 0.714

Tablo 5.3.”e gore en yiiksek dogruluk sonucu popiilasyondaki kromozom sayisinin 50
ve 100 olarak secildigi durumlarda alinmistir. Popiilasyon biiytikliigiiniin 10 olarak secilmesi
50x50 piksel boyutundaki goriintiilerde ilk elde edilen 0.777 dogruluk degerinin gerisine
diisiilmesine sebep olmustur. Hiper parametreler siitunundaki 10 tamsayidan ilk 5’1 filtre
boyutunu son 5’1 ise 6znitelik haritas1 sayisin1 vermektedir. Kappa katsayisina baktigimizda
ise popiilasyon biiyiikliigiiniin 50 veya 100 secildiginde tespit performansinin iki durum igin
de giivenilir oldugunu gostermektedir.

Onerilen CNN mimarisinin performansi ile karsilastiriimasi ve referans teskil etmesi
bakimindan tespit ¢calismast HOG, LBP ve geleneksel 6znitelikler ile SVM, kNN, NB ve RF
siiflandiricilart da kullanilarak yapilmistir. HOG 6znitelikleri kullanilarak yapilan SVM

deneylerinin sonuclar1 Tablo 5.4.’te verilmistir.

Tablo 5.4. HOG 06zniteliklerinin SVM ile siniflandirilmasi

SVM cekirdek Kappa| Acc | Sn Sp F1
lineer 0.41 |0.728|0.789 | 0.619 | 0.787
RBF 0.111 |0.669| 0.998 | 0.091 | 0.794

polinomiyal

2. derece 0.49 |0.764|0.815|0.674 | 0.815
3. derece 0.502 |0.771]0.827 | 0.671 | 0.822
4. derece 0.518 |0.778| 0.832 | 0.684 | 0.827
5. derece 0.483 | 0.76 | 0.808 | 0.677 | 0.811
6. derece 0.0278 |0.613| 0.881 | 0.143 | 0.744
7. derece 0.0105|0.633| 0.973 | 0.035|0.771

87



Tablo 5.4.’e gore 4. dereceden bir polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu kullanildiginda
siniflandiricinin giivenilirligini temsil eden Kappa 6l¢iitii agisindan en yiiksek sonug olan
0.518 elde edilmistir. Yine genel dogruluga bakildiginda 0.778 ile ayni c¢ekirdek
fonksiyonunun diger ¢ekirdek fonksiyonlarina iistiin geldigi goriilmektedir.

HOG &zniteliklerinin Oklid uzakhigini kullanan kNN simiflandiricisin1 beslemesiyle

elde edilen deney sonuclar1 Tablo 5.5.’te ve k parametresi ile Kappa iligkisi Sekil 5.4.’te

verilmigtir.
Tablo 5.5. HOG o6zniteliklerinin kNN ile siniflandirilmasi
k-en yakin komsu | Kappa Acc Sn Sp F1
1 0.461 0.747 0.785 0.682 0.798
3 0.493 0.763 0.797 0.702 0.811
5 0.499 0.766 0.805 0.698 0.815
7 0.505 0.77 0.813 0.694 0.818
9 0.528 0.782 0.832 0.694 0.829
11 0.538 0.788 0.842 0.693 0.835
13 0.521 0.78 0.837 0.681 0.829
15 0.52 0.78 0.84 0.676 0.829
17 0.525 0.783 0.843 0.677 0.831
19 0.507 0.775 0.845 0.654 0.827

'k' Parametresi Kappa iliskisi

0.56
0.54
0.52

0.5
0.48
0.46

0.44
012 3 45 6 7 8 9 10111213 14151617 18 19 20

0.507

Kappa

Sekil 5.4. k parametresi ve Kappa iliskisi

Tablo 5.5.”e gore en yakin komsu sayis1 olan k parametresi 11 secildiginde Kappa ve
dogruluk olgiitleri sirastyla 0.538 ve 0.788 ile en yiiksek degerlere ulagsmaktadir. Boyle bir
sonucun ortaya cikmasinin ayni siniftan Orneklemlerin HOG 0Oznitelikleri uzayinda

birbirlerine yakin olarak kiimelenmesine bagli oldugu diisiiniilmektedir.
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NB smiflandiricisinin HOG 6znitelikleri ile beslenmesi sonucu elde edilen deney

sonuglar1 Tablo 5.6.’da gosterilmistir.

Tablo 5.6. HOG 0zniteliklerinin NB ile smiflandirilmasi

Dagihim Kappa| Acc Sn Sp F1
kernel (KDE) | 0.211 0.63 0.692 | 0.522 | 0.704
normal (Gaussian)| 0.129 | 0.565 0.553 | 0.587 | 0.618

Tablo 5.6.”ya gore kernel yogunluk tahmini kullanan NB siiflandiricist 6zgiilliik
disinda biiriin basarim o6lciitleri iizerinden normal dagilim kullanan NB siniflandiricisina
iistiin gelmistir. Fakat her iki dagilim i¢in de sonuglar siniflandirici giivenilirligi agisindan
basarisiz olarak yorumlanabilir. Boyle bir sonucun ortaya ¢ikmasinin nedeninin NB’nin
orneklemleri temsil eden HOG 06znitelik vektorlerindeki her bir Ozniteligin diger
Ozniteliklerden bagimsiz olarak kabul etmesi oldugu diisiiniilmektedir.

HOG o6znitelikleri son smiflandirict olan RF’yi beslemek icin kullanildiginda elde
edilen sonuglar Tablo 5.7.’de verilmistir. Buna gore aga¢ sayisi 500 olarak secildiginde
duyarlilik 6l¢iitii harig biitiin 6l¢iitler agisindan en yiiksek degerler elde edilmektedir. Boyle
bir sonucun ortaya ¢ikmasinin etkili HOG Ozniteliklerinin farkli agaclarda bulunma

olasiligiin agag¢ sayisinin ¢ogalmastyla birlikte artmasina baglh oldugu diisiiniilmektedir.

Tablo 5.7. HOG 06zniteliklerinin RF ile siniflandirilmasi

Agac Sayisi Kappa | Acc Sn Sp F1
50 0.338 | 0.724 | 0.916 | 0.388 | 0.809
100 0.351 | 0.731 | 0926 | 0.388 | 0.814
150 0.376 | 0.741 | 0.931 | 0.407 | 0.821
200 0.388 | 0.744 | 0.927 | 0.424 | 0.822
250 0.38 0.743 | 0.934 | 0.408 | 0.822
300 0.389 | 0.746 | 0.935 | 0.414 | 0.824
350 0.379 | 0.742 | 0.931 | 0.409 | 0.821
400 0.392 | 0.747 | 0.934 0.42 0.824
450 0.397 | 0.749 | 0.937 | 0.421 | 0.826
500 0.401 0.75 0.935 | 0.426 | 0.827
550 0.399 | 0.749 | 0.934 | 0.426 | 0.826

LBP o6znitelikleri kullanilarak yapilan SVM deneylerinin sonuglari Tablo 5.8.’de

verilmistir.
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Tablo 5.8. LBP 0Ozniteliklerinin SVM ile siniflandirilmasi

SVM cekirdek Kappa | Acc Sn Sp F1
Lineer 0 0.637 1 0 0.778
RBF 0.029 |0.637| 0.97 0.054 0.773
polinomiyal

2. derece 0.046 | 0.64 | 0.963 | 0.075 0.773
3. derece 0.179 |0.671| 0.921 | 0.234 0.781
4. derece 0.184 |0.658| 0.857 0.31 0.761
5. derece 0.248 | 0.67 | 0.808 | 0.427 0.757
6. derece 0.276 |0.673| 0.776 | 0.494 0.751
7. derece 0.285 |0.674| 0.761 | 0.52 0.748
8. derece 0.269 |0.665| 0.75 0.516 0.741
9. derece 0.252 |0.657| 0.741 | 0.508 0.733
10. derece 0.254 |0.655| 0.729 | 0.524 0.729

Tablo 5.8.’e gore 7. dereceden bir polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu kullanildiginda
siiflandiricinin giivenilirligini temsil eden Kappa 0lciitii agisindan en yliksek sonug olan
0.285 elde edilmistir. Yine genel dogruluga bakildiginda 0.674 ile ayni ¢ekirdek
fonksiyonunun diger ¢ekirdek fonksiyonlarina iistiin geldigi goriillmektedir. Kappa degerinin
0.4’ten diisiik olmasi LBP 6znitelikleriyle beslenen SVM’nin siiflandiric1 giivenilirligi
acisindan basarisiz oldugu seklinde yorumlanabilir.

LBP &zniteliklerinin Oklid uzakhigini kullanan kNN smiflandiricisini beslemesiyle

elde edilen deney sonuglar1 Tablo 5.9.’da ve k parametresi ile Kappa iliskisi Sekil 5.5.’te

verilmistir.

Tablo 5.9. LBP 6zniteliklerinin kNN ile siniflandirilmasi

k-en yakin komsu | Kappa| Acc Sn Sp F1
1 0.157 | 0.604 0.67 0.489 | 0.683
3 0.197 | 0.626 | 0.696 | 0.502 | 0.703
5 0.196 | 0.629 | 0.712 | 0.484 0.71
7 0.201 | 0.633 | 0.723 | 0.476 | 0.715
9 0.213 | 0.639 | 0.729 | 0.482 0.72
11 0.212 | 0.64 0.732 | 0.478 | 0.721
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Tablo 5.9. devam ediyor

13 0.228| 0.648 | 0.743 | 0.481 | 0.729
15 0.214| 0.645 | 0.753 | 0.456 0.73
17 0.203| 0.639 | 0.745 | 0.454 | 0.724
19 0.195| 0.64 0.761 | 0.427 | 0.729

'k' Parametresi Kappa iliskisi

0.25

0.2 0.195

0.1

0.05

0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Sekil 5.5. k parametresi Kappa iliskisi

Tablo 5.9.’a gore en yakin komsu sayis1 olan k parametresi 13 segildiginde Kappa ve
dogruluk olgiitleri sirasiyla 0.228 ve 0.648 ile en yiiksek degerlere ulasmaktadir. Kappa
degerinin 0.4’ten diisiik olmast LBP 0Oznitelikleriyle beslenen kNN’nin siiflandiric
giivenilirligi agisindan basarisiz oldugu seklinde yorumlanabilir. Boyle bir sonucun ortaya
cikmasinin ayni siniftan 6rneklemlerin LBP 6znitelik uzayinda birbirlerine yakin olarak
kiimelenmedigine bagl oldugu diistiniilmektedir.

NB siniflandiricisinin LBP 6znitelikleri ile beslenmesi ile elde edilen deney sonuglari
Tablo 5.10.’da gosterilmistir. Her iki dagilim i¢in de sonuglar simiflandirict giivenilirligi
acisindan basarisiz olarak yorumlanabilir. Bagka bir deyisle Kappa degerinin 0.4’ten diisiik
olmasi LBP 06znitelikleriyle beslenen NB’nin siniflandirici giivenilirligi agisindan basarisiz
oldugunu gostermektedir. LBP 06znitelik vektorlerindeki Ozniteliklerin NB tarafindan
birbirinden bagimsiz olarak kabul edilmesinin bdyle bir sonucu ortaya ¢ikardigi

diistiniilmektedir.
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Tablo 5.10. LBP 06zniteliklerinin NB ile siniflandirilmasi

Dagilim Kappa | Acc Sn Sp F1
kernel (KDE) 0.141 | 0585 | 0.617 | 0.531 | 0.655
normal (Gaussian) 0.104 | 0541 | 0.497 | 0.618 | 0.579

LBP 0znitelikleri kullanilarak deneylerin yapildigi son siniflandirict olan RF ile elde

edilen sonuglar Tablo 5.11.’de verilmistir.

Tablo 5.11. LBP 06zniteliklerinin RF ile smiflandirilmasi

Agac Sayisi Kappa | Acc Sn Sp F1
50 0.168 | 0.652 | 0.855 | 0.297 | 0.758
100 0.163 | 0.657 | 0.881 | 0.263 | 0.776
150 0.167 | 0.658 0.88 0.268 | 0.766
200 0.18 0.663 | 0.883 | 0.277 | 0.769
250 0.186 | 0.667 | 0.893 | 0.272 | 0.774
300 0.201 | 0.674 | 0.902 | 0.276 | 0.779
350 0.191 0.67 0.898 | 0.271 | 0.776
400 0.19 0.669 | 0.895 | 0.273 | 0.775
450 0.19 0.669 | 0.895 | 0.273 | 0.775
500 0.194 0.67 0.895 | 0.277 | 0.776
550 0.191 | 0.669 | 0.893 | 0.276 | 0.775

Tablo 5.11.’e gore agac sayist 300 olarak se¢ildiginde ozgiillik hari¢ diger tiim
basarim oOlciitleri acisindan en yiiksek degerler elde edilmektedir. Kappa degerinin 0.4’ilin
altinda olmas1 LBP 0Oznitelikleriyle beslenen RF’nin siniflandirict glivenilirligi acisindan
basarisiz oldugunu gostermektedir. Ormani olusturan agaglarda, etkili LBP 6zniteliklerinin
secilemeyerek ve dolayisiyla sonuca etki etme olasiliginin azalmasiyla bdyle bir sonucun
ortaya ¢ikmasina sebep oldugu diisiiniilmektedir.

Geleneksel oOznitelikler ile beslenen SVM smiflandiricist ile elde edilen deney
sonuglar1 Tablo 5.12°de gosterilmistir. Tablo 5.12.”ye goére 7. dereceden bir polinomiyal
cekirdek fonksiyonu kullanildiginda Kappa katsayisi basarim 0Olgiitii iizerinden en yiiksek
deger elde edilmistir. 5. derece polinomiyal c¢ekirdek fonksiyonu kullanan SVM
siniflandiricist 6zgiilliikk bagsarim 6lgiitii harig biitiin basarim 6lgiitlerinde en diistik degerleri
vermistir. Genel dogruluk bagarim 6l¢iitii i¢in en yiiksek deger radyal temel fonksiyon (RBF)
kullanan SVM siniflandiricisi tarafindan verilmistir. Duyarlilik ve F1 skoru bagarim 6l¢iitleri

acisindan yine en yiiksek degerler radyal temel ¢ekirdek fonksiyonuna sahip SVM tarafindan
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elde edilmistir. Ozgiilliik basarim 6lgiitii i¢in en yiiksek deger 7. derece polinomiyal ¢ekirdek
fonksiyonu kullanan SVM ile elde edilmisken en diisitk deger RBF kullanan SVM ile elde
edilmistir. Kappa katsayisinin degeri tiim SVM mimarileri i¢in 0.4’iin altinda kaldig1 i¢in
geleneksel Oznitelikler ile beslenen SVM’nin smiflandirict giivenilirligi agisindan basarisiz

oldugunu goriilmektedir.

Tablo 5.12. Geleneksel 0zniteliklerin SVM ile smiflandirilmasi

SVM cekirdek Kappa | Acc Sn Sp F1
lineer 0.029 | 0.632 | 0.953 | 0.071 | 0.768
RBF 0 0.636 | 0.999 | 0.001 | 0.778

polinomiyal
2. derece 0.075 | 0.547 | 0.569 0.51 0.616
3. derece 0.072 | 0.547 0.57 0.506 | 0.616
4. derece 0.058 | 0.546 | 0.588 | 0.473 | 0.622
5. derece -0.091 | 0.406 | 0.298 | 0.595 | 0.389
6. derece 0.035 | 0.507 | 0.473 | 0.566 0.55
7. derece 0.096 | 0.491 | 0.312 | 0.805 | 0.438
8. derece 0.059 | 0.506 | 0.433 | 0.634 | 0.527
9. derece 0.04 0.562 | 0.673 | 0.366 | 0.662
10. derece -0.014 | 0506 | 0.541 | 0.444 | 0.582

Geleneksel Oznitelikler ile beslenen kNN simiflandiricist ile elde edilen deney

sonuclar1 Tablo 5.13’te gosterilmistir.

Tablo 5.13. Geleneksel 6zniteliklerin kNN ile siniflandirilmasi

k-en yakin komsu | Kappa | Acc Sn Sp F1

1 0.084 | 0.566 | 0.626 | 0.46 0.647

0.094 | 0574 | 0.644 | 0.452 0.658
5 0.119 0.591 | 0.673 | 0.446 0.677
7 0.101 0.585 | 0.677 | 0.424 0.675
9 0.098 0.585 | 0.682 | 0.416 0.677
11 0.102 0.588 | 0.686 | 0.416 0.679
13 0.099 0.586 | 0.686 | 0.412 0.679
15 0.103 059 | 0.695 | 0.407 0.684
17 0.096 0.587 | 0.694 0.4 0.682
19 0.114 | 0.597 | 0.707 | 0.405 0.691

Tablo 5.13.’e gore Kappa katsayis1 basarim 6l¢iitii agisindan en yiliksek degere en
yakin 5 komsu segildiginde ulasildigi goriilmiistiir. En yakin komsu ile siniflandirma

yapildiginda Kappa katsayisinin en diisiik degere sahip oldugu tespit edilmistir. Buna ek
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olarak en yakin komsunun kullanildigi durumda 6zgiillik hari¢ biitiin basarim 6Slgiitleri
acisindan en diisiik degerlerin elde edildigi gozlemlenmistir. Buna ragmen 6zgiilliik basarim
oOl¢iitliniin en yiiksek degeri en yakin komsunun kullanildigi durumda elde edilmistir. Genel
dogruluk, hassasiyet ve F1 skoru basarim 6lgiitlerinin en yiiksek degerlerine en yakin 19
komsunun kullanildigi durumda ulagildig1 goriilmiistiir. Kappa katsayisinin degeri tiim kNN
mimarileri i¢in 0.4’lin altinda kaldig1 i¢in geleneksel Oznitelikler ile beslenen kNN’nin
smiflandiric1 giivenilirligi agisindan basarisiz oldugu goriilmektedir. Bdyle bir sonucun
ortaya c¢ikmasmin ayni siniftaki Orneklemlerin geleneksel Oznitelikler uzayinda
birbirlerinden uzak olarak kiimelenmesine bagli oldugu diistiniilmektedir.

Geleneksel 6znitelikler ile beslenen NB siniflandiricisi ile elde edilen deney sonuglari
Tablo 5.14’°te gosterilmistir. Buna gore sonug sadece kernel (KDE) dagilimi kullanildiginda
aliabilmistir. Normal dagilim kullanilarak sonu¢ alinamamistir. Bunun sebebi, kirik degil
veya normal sinifi i¢in 117. 6zniteligin verilerde 0 varyansa sahip olmasidir. Kappa
katsayisinin degeri 0.4’iin altinda kaldig1 i¢in geleneksel 6znitelikler ile beslenen NB’nin
siiflandirict giivenilirligi agisindan basarisiz oldugu goriilmektedir. NB’nin 6znitelik

vektorlerindeki Ozniteliklerin birbirinden bagimsiz oldugu kabuliiniin bdyle bir sonucun

ortaya ¢ikmasinda etkili oldugu diigiiniilmektedir.

Tablo 5.14. Geleneksel 0zniteliklerin NB ile siniflandirilmasi

Dagilim Kappa | Acc Sn Sp F1
kernel (KDE) 0.157 | 0.563 | 0.498 | 0.677 | 0.592
normal (Gaussian) N/A N/A N/A N/A N/A

Geleneksel 0znitelikler ile beslenen RF siniflandiricisi ile elde edilen deney sonuglari

Tablo 5.15°te gosterilmistir.

Tablo 5.15. Geleneksel 6zniteliklerin RF ile siniflandirilmasi

Agac sayisi Kappa Acc Sn Sp F1
50 0.091 0.589 | 0.707 | 0.382 0.686
100 0.089 0.586 | 0.699 | 0.388 0.682
150 0.084 0.586 | 0.705 | 0.376 0.685
200 0.075 0.583 | 0.705 | 0.369 0.683
250 0.077 0.585 | 0.711 | 0.363 0.686
300 0.073 0.583 | 0.708 | 0.363 0.683
350 0.075 0.584 | 0.708 | 0.365 0.684
400 0.071 0.581 | 0.705 | 0.365 0.682
450 0.078 0.585 | 0.708 | 0.367 0.685

94




Tablo 5.15. devam ediyor

500 0.078 0.585 | 0.711 | 0.365 0.686
550 0.083 0.586 | 0.709 | 0.371 0.686

Tablo 5.15.”e gore Kappa katsayis1 basarim 6l¢iitii acisindan en yliksek degere agac
sayis1 parametresi 50 olarak secildiginde ulasildig: goriilmiistiir. Bu 6l¢iitiin agac sayist 400
olarak se¢ildiginde en diisiik degerini aldig1 gézlemlenmistir. Genel dogruluk basarim 6l¢iitii
acisindan da durumun degismedigi tespit edilmistir. Duyarlilik bagarim 6lgiitii agisindan en
yuksek degere 500 agac kullanilarak ulasilirken en diisiik deger 100 agac kullanildiginda
elde edilmistir. Ozgiilliik basarim 6l¢iitii agisindan en yiiksek deger 100 agac ile elde
edilirken en diisiik degerlerin 250 ve 300 agac kullanildiginda ortaya ¢iktig1 saptanmustir. F1
skorunda ise en yiiksek ve en diisiik degerler sirasiyla 50 ve 100 (2. olarak 400) agag
kullanildiginda elde edilmistir. Kappa katsayisinin degeri tiim RF mimarilerinde 0.4’{in
altinda kaldig1 icin geleneksel Oznitelikler ile beslenen RF’nin siniflandirict giivenilirligi
acisindan basarisiz oldugu goriilmektedir. Etkili geleneksel 6zniteliklerin ormant olusturan
agaclarda secilemeyerek ve sonuca etki etme olasiliginin azalmasina bagli olarak boyle bir
sonucun ortaya ¢iktig1 diistintilmektedir.

Kanonik siniflandiricilart beslemek i¢in kullanilan farkli oznitelikler iizerinde
distintildiigtinde HOG o6zniteliklerinin basarim olgiitleri Gizerinden LBP Ozniteliklerine ve
geleneksel Ozniteliklere iistiin  geldigi goriilmektedir. Kirik goriintiilerinin  6znitelik
vektorleriyle temsil edilebilmesi i¢in goriintiideki kenarlarin ve 6zellikle koselerin tespit
edilebilmesi gerekmektedir. Ciinkii kiriklar kemikteki devamliligi bozan baska bir deyisle
goriintiideki kenarlarda kopmaya neden olan ve ¢ikinti-girinti olusturan dolayisiyla koselerle
temsil edilen bir orlintiye sahiptir. HOG 6zniteliklerinin diger 6zniteliklere gore daha
yiiksek sonuglar vermesinin kenar ve kose tespitinde daha basarili olmasina bagli oldugu
diistiniilmektedir.

Onerilen CNN/GA mimarisinin performansim artirmak i¢in bahsi gegen mimarinin
sonuglart ile HOG 06znitelikleri tarafindan beslenerek en yiliksek Kappa degerine ulasan
kanonik makine Ogrenme simiflandiricilarinin  sonuglart ¢ogunluk oylamasina tabi

tutulmustur. Tablo 5.16.da ¢ogunluk oylamasi deney sonuglari gosterilmistir.
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Tablo 5.16. Cogunluk oylamasi

Siiflandiricilar Kappa | Acc | Sn Sp F1
CNN/GA+SVM+KNN+NB+RF | 0.564 |0.806(0.902| 0.639 | 0.856
CNN/GA+SVM+KNN 0.436 |0.766]0.954| 0.437 | 0.838
CNN/GA+SVM+RF 0.33 | 0.73 |0.961| 0.327 | 0.819
CNN/GA+KNN+RF 0.347 |0.737]0.963| 0.34 |0.823
CNN/GA+KNN+NB 0.362 |0.741]0.958| 0.36 |0.825
CNN/GA+NB+RF 0.286 |0.716]0.964| 0.281 | 0.812
CNN/GA+SVM+NB 0.331 | 0.73 /0.956| 0.333 | 0.818
SVM+KNN+RF 0.356 |0.738]0.953| 0.361 | 0.822
SVM+KNN+NB 0.36 [0.738|0.947| 0.371 | 0.822
SVM+NB+RF 0.306 |0.722]0.961| 0.305 | 0.815
KNN+NB+RF 0.317 |0.726]0.958| 0.318 | 0.816

Tablo 5.16.ya gore Kappa katsayisi basarim Olgiitii lizerinden en yiiksek deger,
CNN/GA (popiilasyon biiyiikligii 50), SVM (4. derece polinomiyal ¢ekirdek), kNN (k=11),
NB (KDE) ve RF (500 agag¢) simiflandiricilarinin sonuglarinin ¢ogunluk oylamasina
sokularak elde edilmistir. Buna ek olarak 6zgiilliik, genel dogruluk ve F1 skoru igin de en
yiiksek degerler bahsi gecen 5 siniflandiricinin ¢ogunluk oylamasi ile elde edilmistir.
Duyarlilik bagarim 6l¢iitii g6z Oniline alindiginda diger smiflandirici kombinasyonlarina
(birlesimlerine) gore en diisiik degerin elde edildigi goriilmiistiir. Cogunluk oylamasinin
uygulanmasi i¢in olusturulan farkli siniflandirict birlesimlerinde Kappa katsayisi, 6zgiilliik,
genel dogruluk ve F1 skoru basarim olgiitleri tizerinden yapilan degerlendirmede CNN/GA,
NB ve RF smiflandiricilarinin birlesiminin en diisiik degerleri aldigi buna karsilik duyarlilik
basarim Olgiitii izerinden ise en yiiksek degere sahip oldugu tespit edilmistir. CNN/GA
mimarisi ve dort kanonik siniflandiricinin kullanildig1 ¢ogunluk oylamasinda ortaya ¢ikan
sonucun, siniflandiricilarin hatali siniflandirmalarinin oylama ile azaltilmasina bagl oldugu
gorulmektedir.

LBP imgeleri, FT imgeleri ve ti¢ kanalli (orijinal imge, LBP imgesi ve FT imgesi)
imgeler kullanilarak CNN (genetik algoritma kullanilmadan) ile yapilan deney sonuglari

Tablo 5.17.’de verilmistir.
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Tablo 5.17. Ug kanalli goriintiiler i¢in sonuglar

Yontem Kappa Acc Sn Sp F1
CNN orijinal imgeler 0.518 0.777 | 0.825 | 0.693 | 0.825
CNN 3 kanall imgeler 0.339 0.704 | 0.811 0.518 0.777
CNN LBP imgeleri 0.312 0.693 | 0.805 | 0.497 | 0.769
CNN FT imgeleri 0.171 0.637 | 0.787 | 0.374 | 0.734

Tablo 5.17.’ye gore Kappa katsayisi basarim Ol¢iitiine gore Onerilen yontemlerin
higbiri orijinal resimlerin girdi olarak kullanildigt CNN kadar basarili olamamistir. FT
imgelerinin CNN’i beslemek i¢in kullanildigi yontem biitiin basarim 6l¢iitlerinde en diisiik
sonuglar1 vermistir. Orijinal imgeler ile bu imgelerden elde edilen LBP imgelerinin ve FT
imgelerinin birlestirilerek ii¢ kanalli bir imge elde edildigi yontem ise biitiin basarim
oOl¢iitlerine gore, orijinal imgelerin kullanildigit CNN yontemi harig, en yiiksek degerlere
sahiptir. Fakat Kappa katsayisinin degeri 0.4’iin altinda kaldig1 i¢in 3 kanalli imgeler ile
kullanilan CNN yontemi smniflandirict  gilivenilirligi  agisindan  basarisiz  olarak
gorilmektedir. Boyle bir sonucun ortaya ¢ikmasinin LBP ve FT imgelerinde kenar ve kose
bilgilerinin yeterince ifade edilemedigine bagli oldugu diisiiniilmektedir.

CNN/GA kullanilarak gesitli katmanlardan otomatik olarak elde edilen 6zniteliklerin
LSTM ve BILSTM mimarileri ile siniflandirilmasiyla elde edilen sonuglar Tablo 5.18.’de

verilmistir.
Tablo 5.18. LSTM ve BILSTM ile siniflandirma
3 CNN
Yontem Katman Kappa| Acc Sn Sp F1
CNN - 0.518 | 0.777 |0.825|0.693|0.825
CNN/GA - 0.554 | 0.793 |0.829|0.729|0.836
LSTM
Gizli birim
sayisi/katman sayisi
1.
100/1 evrisimsel 0.213 | 0.643 |0.747|0.461|0.727
200/1 1 0.181 | 0.633 |0.755| 0.42 |0.724
evrisimsel
400/1 1 0.264 | 0.667 |0.769|0.489|0.746
evrisimsel
800/1 1 0.229 | 0.65 | 0.75 |0.475(0.732
evrisimsel
1.
625/1 maksimum | 0.445 | 0.744 {0.803|0.641| 0.8
havuzlama
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Tablo 5.18. devam ediyor

144/1

2.
maksimum
havuzlama

0.474

0.761

0.834

0.633

0.816

144/1

3.
evrigimsel

0.362

0.713

0.811

0.541

0.783

36/1

3.
maksimum
havuzlama

0.534

0.785

0.838

0.693

0.833

36/1

4.
evrisimsel

0.531

0.783

0.834

0.695

0.831

9/1

4,
maksimum
havuzlama

0.561

0.796

0.834

0.729

0.839

9/2

4,
maksimum
havuzlama

0.558

0.794

0.831

0.731

0.837

9/3

4.
maksimum
havuzlama

0.554

0.794

0.84

0.712

0.839

9/1

5.
evrisimsel

0.55

0.792

0.837

0.712

0.837

1/1

5.
maksimum
havuzlama

0.56

0.793

0.814

0.757

0.833

1/2

5.
maksimum
havuzlama

0.575

0.802

0.838

0.74

0.844

1/3

5.
maksimum
havuzlama

0.554

0.793

0.837

0.718

0.838

1/4

5.
maksimum
havuzlama

0.563

0.797

0.838

0.725

0.84

1/5

5.
maksimum
havuzlama

0.566

0.797

0.824

0.749

0.838

9/4

4,
maksimum
havuzlama

0.551

0.793

0.846

0.701

0.839

9/5

4.
maksimum
havuzlama

0.534

0.784

0.83

0.705

0.831
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Tablo 5.18. devam ediyor

BILSTM
Gizli birim
sayisi/katman sayisi

5.
1/1 maksimum | 0.564 | 0.795 | 0.82 |0.753|0.836
havuzlama
5.
1/2 maksimum | 0.549 | 0.79 |0.828|0.724(0.834
havuzlama
5.
1/3 maksimum | 0.566 | 0.799 |0.839|0.728 |0.841
havuzlama
5.
1/4 maksimum | 0.556 | 0.795 [0.843|0.711| 0.84
havuzlama
5.
1/5 maksimum | 0.552 | 0.796 |0.858|0.686 | 0.843
havuzlama
4,
9/1 maksimum | 0.554 | 0.792 | 0.83 |0.727|0.836
havuzlama
4,
9/2 maksimum | 0.564 | 0.798 |0.837|0.729| 0.84
havuzlama
4,
9/3 maksimum | 0.558 | 0.794 [0.832|0.728|0.838
havuzlama
4,
9/4 maksimum | 0.561 | 0.797 |0.842|0.719|0.841
havuzlama
4,
9/5 maksimum | 0.561 | 0.797 | 0.84 | 0.72 | 0.84
havuzlama

Tablo 5.18.’e¢ gore elde edilen sonuglarin 1s131nda Kappa katsayis1 basarim ol¢iitii
acisindan en yiiksek deger, CNN’in 5. maksimum havuzlama katmanindan elde edilen
Ozniteliklerin 2 katmanli LSTM mimarisinin  kullanildigt  bir siniflandiriciyla
simiflandirilmasiyla elde edilmistir. Su ana kadar elde edilen Kappa katsayisi degeri
dolayisiyla siiflandiric1 giivenilirligi acisindan LSTM mimarisi, CNN/GA mimarisini
gecmistir. Genel dogruluk basarim 0lgiitii agisindan bakildiginda yine yukarida bahsedilen
mimari kullanilarak en yiiksek degere ulagilmistir. Duyarlilik bagarim 6l¢iitli a¢isindan en
yiiksek deger 5 katmanli BILSTM mimarisiyle elde edilmistir. Burada da CNN’in 5.

maksimum havuzlama katmanindan otomatik olarak elde edilen Oznitelikler devrededir.
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Ozgiilliik basarim o&lgiitii agisindan en yiiksek deger 1 katmanli LSTM mimarisinin
kullanildig1 durumda elde edilmistir. LSTM’yi besleyen oznitelikler yine CNN’in 5.
maksimum havuzlama katmanindan otomatik olarak ¢ikarilan Ozniteliklerdir. F1 skoru
basarim Olgiitiinde en yiiksek degere 2 katmanli LSTM mimarisi ile ve CNN’in 5. maksimum
havuzlama katmanindan ¢ikarilan 6znitelikler ile ulasilmistir. Basarim 6lg¢iitleri agisindan en
diisiik degerlere tek katmanli LSTM mimarisinin rastgele kullanilan gizli birim sayilariyla
ulasilmistir. Burada CNN’in 1. evrisimsel katmanindan otomatik olarak elde edilen
Oznitelikler LSTM’yi beslemek i¢in kullanilmistir. CNN/GA mimarisinin 6znitelik ¢ikarici
olarak kullanilmasi sayesinde son katmanlarda kiriklara 6zgii 6znitelikler elde edilmesi, bu
Ozniteliklerin GA ile belirlenen 6znitelik haritast sayisi ile temsil edilmesi ve LSTM ve
BILSTM mimarilerinin 6znitelikler arasindaki iliskiyi agiga ¢ikarmasiyla boyle bir sonucun
elde edildigi diisiiniilmektedir.

Auto Encoder (AE) ile yapilan deneyler sonucunda elde edilen siniflandirma sonuglari
Tablo 5.19.’da verilmistir. Gizli birim sayis1 her katman i¢in yariya diisiiriilmiistiir. Ornegin
“AE1 (1250)” mimarinin 1 katmanli oldugunu veya 1250 gizli birimden olusan 1 kodlayici

ile 6zniteliklerin ¢ikarildigini ifade etmektedir.

Tablo 5.19. AE mimarisi ile siniflandirma

Yontem Kappa Acc Sn Sp F1
CNN 0.518 0.777 | 0.825 | 0.693 | 0.825
CNN/GA 0.554 0.793 | 0.829 | 0.729 | 0.836
AE mimarisi
AE 1 (1250) 0.294 0691 | 0.829 | 0.448 | 0.774
AE 2 (1250,625) 0.225 0.659 | 0.795 0.42 0.748
AE 3 (1250,625,312) 0.223 0.653 0.78 0.434 | 0.739
AE 4 (1250,625,312,156) 0.11 0.647 | 0.913 0.18 0.767
AE 5
(1250,625 312,156,78) 0.265 0.682 | 0.838 | 0.409 | 0.771

Tablo 5.19.’a gore Kappa katsayisi bagarim ol¢iitii agisindan en yiiksek degere tek
katmanli kodlayict kullanan AE mimarisiyle ulasilmistir. Tek katmanli AE mimarisi
duyarlilik basarim 6l¢iitli hari¢ diger basarim oOl¢iitlerinde en yiiksek degerleri vermistir
(referansimiz olan CNN ve CNN/GA dahil degildir). Duyarlilik basarim 6l¢iitiinlin en
yuksek degere ulastigi mimari 4 katmanli AE mimarisidir. Kappa katsayisi, genel dogruluk
ve ozgllliik basarim 6Slgiitlerinde en diisiik degerler yine 4 katmanli AE mimarisi ile elde
edilmistir. F1 skoru basarim 6lciitiinde ise en diisiik deger 3 katmanli AE mimarisi ile tespit

edilmistir. Tiim AE mimarileri i¢in Kappa katsayisinin degeri 0.4’{in altinda kaldigindan
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dolayr AE mimarisi siniflandirici glivenilirligi agisindan basarisiz olarak goriilmektedir. Bu
sonuglarin ortaya ¢ikmasinin, katmanlardaki noron sayisinin herhangi bir optimizasyon
algoritmasi ile belirlenmemesine bagl oldugu diisiiniilmektedir.

PSO (Ust-sezgisel optimizasyon algoritmasi kullanilarak CNN ile elde edilen deney
sonuglar1 Tablo 5.20.’de verilmistir. CNN/PSO mimarisi kullanilarak yapilan deneylerde

sonuglar, 10 iterasyon uygulanarak alinmistir.

Tablo 5.20. CNN/PSO ile siniflandirma

iigﬂflszgx Hiper parametreler | Kappa | Acc Sn Sp F1
10 66 1o6 0y 00y | 0553 | 0.798 | 0.87 | 0.671 | 0.846
50 5 100 me oo dl 0.553 | 0.795 | 0.852 | 0.697 | 0.841
100 5 1o iog 1g | 0562 | 08 | 0858 | 0.698 | 0.845

Tablo 5.20.ye gore Kappa katsayis1 basarim Olgiitii acisindan en yiiksek degere
populasyon veya siirl biiyiikligiiniin 100 olarak segildigi durumda ulasilmigtir. Dogruluk ve
Ozgilliik acisindan bakildiginda popiilasyon biiyiikliigliniin 100 olarak segildigi kurulumda
yine en yiiksek degerler elde edilmistir. Buna karsin duyarlilik 6lgiitii ve F1 skoru en yuksek
degerine popiilasyon biiyiikliigii 10 olarak se¢ildiginde ulasmaktadir. Kappa katsayisi degeri
0.4’tn tzerinde oldugu i¢cin CNN/PSO mimarisi siniflandirict glivenilirligi agisindan
basarilidir ve CNN/GA mimarisine tistiin gelmistir. Burada CNN mimarisinin evrigimsel
katmanlarindaki hiper parametreler olan evrisimsel filtre boyutu ve Oznitelik haritasi
sayisinin onemi bir kez daha kanitlanmaistir.

Dengesiz veri kiimesi ile yapilan deneyler dengeli veri kiimesi ile de tekrarlanmis ve
basarim 6lgiitleri tizerinden performanslari karsilagtirilmistir. Bahsi gecen veri kiimeleri i¢in
elde edilen deney sonuglart CNN mimarileri, HOG 06zniteliklerini kullanan kanonik makine
ogrenme siniflandiricilari, LBP  Ozniteliklerini  kullanan kanonik makine 6grenme
smiflandiricilar;,  geleneksel — Oznitelikleri  kullanan  kanonik  makine &grenme
siniflandiricilari, CNN/GA mimarisinden elde edilen 6znitelikleri kullanan LSTM/BILSTM
mimarileri ve CNN/GA mimarisinin sonuglar1 ile HOG 06zniteliklerini kullanan kanonik
makine O0grenme siniflandiricilarinin sonuglarinin ¢ogunluk oylamasima tabi tutuldugu
boliimler olarak sirasiyla Tablo 5.21.°de, Tablo 5.22.’de, Tablo 5.23.’te, Tablo 5.24.’te,
Tablo 5.25°te ve Tablo 5.26.’da verilmistir.
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Tablo 5.21. Farkl1 veri kiimeleri i¢in CNN mimarileri ile siniflandirma

DENGESIiZ VERI KUMESI DENGELI VERI KUMESI
Yontem Kappa | Acc | sn [ sp | R Kappa | Acc [ sn | sp | R
CNN BOLUMU

CNN 0518 | 0777 | 0.825 | 0693 | 0.825 | 0563 | 0.782 | 0.787 | 0.776 | 0.783
C(T('J\'i%‘)A 0497 | 0767 | 0817 | 0681 | 0.817 | 0552 | 0.776 | 0.758 | 0.794 | 0.772
C(’E\)'(’)\'S)A 0554 | 0793 | 0.829 | 0729 | 0.836 | 0562 | 0.781 | 0.776 | 0.787 | 0.78
%1’\(')’(\)”160? 0552 | 0793 | 0.838 | 0714 | 0.838 | 0543 | 0.771 | 0.755 | 0.787 | 0.768
Cz\'l'a”fos)o 0553 | 0798 | 0.87 | 0671 | 0.846 | 0.609 | 0.805 | 0.795 | 0.814 | 0.803
cgr(\)l/fos)o 0553 | 0795 | 0.852 | 0.697 | 0.841 | 0585 | 0.792 | 0.783 | 0.802 | 0.79
C('I‘(')\(‘)’ ig;) 0562 | 08 | 0858 | 0698 | 0.845 | 0501 | 0.751 | 0.769 | 0.732 | 0.755
CNN3C | 0339 | 0704 | 0811 | 0518 | 0.777 | 0172 | 0.586 | 0.609 | 0.564 | 0595
CNNLBP | 0312 | 0693 | 0.805 | 0.497 | 0.769 | 0.107 | 0553 | 0.503 | 0.604 | 0.529
CNNFFT | 0171 | 0.637 | 0.787 | 0374 | 0.734 | 025 | 0.625 | 0.632 | 0.618 | 0.627

Tablo 5.21.’¢ gore CNN mimarilerinin kullanilmasiyla dengesiz veri kiimesinde

Kappa basarim 6l¢iitii agisindan en yiiksek degere popiilasyon biiyiikliigiiniin 100 oldugu

CNN/PSO ile wulasilirken dengeli veri kiimesinde en yiiksek degere popiilasyon

biiylikliigiiniin 10 oldugu CNN/PSO ile ulasilmistir. Diger basarim olgiitleri iizerinden

bakildiginda dengesiz veri kiimesinde farkli CNN mimarileri ile en yiiksek degerlere

ulagilirken dengeli veri kiimesinde en yiiksek degerlere sadece popiilasyon biiytikliigii 10

olan CNN/PSO ile ulasilmistir.

Tablo 5.22. Farkli veri kiimeleri i¢in HOG ile siiflandirma

DENGESIZ VERI KUMESI DENGELI VERI KUMESI
Yontem Kappa | Acc | sn | sp | R Kappa | Acc [ sn | sp | R
HOG OZITELIiKLERI BOLUMU
kNN
(k=11) 0.538 0.788 0.842 0.693 | 0.835 0.504 | 0.752 | 0.716 | 0.788 | 0.743
SVM
(7. derece) 0.518 0.778 | 0.832 | 0.684 | 0.827 | 0.545 | 0.773 | 0.758 | 0.787 | 0.769
RF
(500 agac) 0.401 0.75 0.935 0.426 | 0.827 0.53 0.765 | 0.777 | 0.753 | 0.768
NB
(KDE) 0.211 0.63 0.692 0.522 | 0.704 | 0.211 | 0.606 | 0.585 | 0.626 | 0.597

Tablo 5.22.’ye gore HOG 0znitelikleri ile beslenen kanonik makine 6grenme

siiflandiricilarinin kullanilmasiyla Kappa ve dogruluk basarim olgiitleri acisindan en

yiiksek degerlere, dengesiz veri kiimesinde en yakin 11 komsuya goére calisgan kNN ile

ulagilirken, dengeli veri klimesinde ise 7. derece polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu kullanan

SVM ile ulagilmistir. Duyarlilik bagsarim 0lgiitii agisindan en yiiksek degerler, her iki veri

kiimesi icin de 500 agacl RF ile elde edilmistir. Ozgiilliik basarim &l¢iitii icin en yiiksek
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degerlere her iki veri kiimesinde kNN ile ulasilmistir. F1 skoru igin dengesiz veri kimesinde

kNN ile, dengeli veri kiimesinde ise SVM ile en yiiksek degerler elde edilmistir.

Tablo 5.23. Farkli veri kiimeleri i¢in LBP ile siniflandirma

DENGESIZ VERI KUMESI DENGELI VERI KUMESI
Yontem Kappa | Acc | sn [ sp | R Kappa | Acc [ sn | sp | R
LBP OZITELIKLERiI BOLUMU
(||:’:\11N3) 0.228 0.648 0.743 0.481 | 0.729 0.136 | 0.568 0.5 0.635 | 0.537
SVM 0.285 | 0.674 | 0.761 | 052 | 0748 | 0.242 | 0.621 | 0.619 | 0.623 | 0.62
(7. derece)
RFV 0.201 0.674 0.902 0.276 0.779 0.116 | 0.558 | 0.565 | 0.55 0.561
(300 agag)
(IL\IDBE) 0.141 0.585 0.617 0.531 0.655 0.063 | 0.531 | 0.479 | 0.583 | 0.506

Tablo 5.23.°¢ gore LBP Oznitelikleri ile beslenen kanonik makine Ogrenme
siiflandiricilarinin kullanilmasiyla Kappa ve dogruluk basarim olgiitleri acisindan en
yiiksek degerlere, her iki veri kiimesi i¢in de 7. derece polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu
kullanan SVM ile ulasilmigtir. Duyarhilik Olgiitii agisindan bakildiginda dengesiz veri
kiimesinde 300 agag kullanan RF ile, dengeli veri kiimesinde ise SVM ile en yiiksek degerler
elde edilmistir. Ozgiilliik &l¢iitii i¢in en yiiksek degerlere dengesiz veri kiimesinde kernel
yogunluk tahmini kullanan NB ile, dengeli veri kiimesinde ise kNN ile ulagilmistir. F1
skorunda en yiiksek degerler dengesiz veri kiimesinde RF ile, dengeli veri kiimesinde ise

SVM ile elde edilmistir.

Tablo 5.24. Geleneksel 6znitelikler ile siniflandirma

DENGESIZ VERI KUMESI DENGELI VERI KUMESI
Yontem Kappa | Acc | sn | sp | R Kappa | Acc [ sn | sp | R
GELENEKSEL OZITELIKLERI BOLUMU

SVM 0.096 0.491 | 0.312 | 0.805 | 0.438 | 0.076 | 0.538 | 0.11 | 0.966 | 0.192
(7. derece)

(T(l\:HS\I) 0.119 0.591 0.673 0.446 | 0.677 0.127 | 0.563 | 0.536 | 0.591 | 0.551

(QIDBE) 0.157 0.563 0.498 0.677 | 0.592 0.159 | 0.579 | 0.368 | 0.79 0.467

R'f 0.091 0.589 | 0.707 | 0.382 | 0.686 0.11 | 0.555 | 0.528 | 0.582 | 0.543
(50 agac)

Tablo 5.24.°¢ gore geleneksel Oznitelikler ile beslenen kanonik makine 6grenme
siiflandiricilarinin kullanilmasiyla Kappa basarim 6lgiitii agisindan en yiiksek degerlere,
her iki veri kiimesi i¢in de kernel yogunluk tahmini kullanan NB ile ulasilmistir. Dengesiz
ve dengeli veri kiimeleri i¢in dogruluk Olgiitii acisindan en yiiksek degerlere en yakin 5
komsu kullanan kNN ve KDE ile, duyarlilik 6lgiitii acisindan en yiiksek degerlere 50 agag
kullanan RF ve kNN ile, ozgilliik olgiitii agisindan en yiiksek degerlere 7. derece
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polinomiyal cekirdek fonksiyonu kullanan SVM ile, F1 skoru agisindan en yiiksek degerlere
ise RF ve kNN ile ulagilmistir.

Tablo 5.25. LSTM/BILSTM ile siniflandirma

DENGESIZ VERI KUMESI DENGELI VERI KUMESI
Yontem Kappa | Acc | sn | sp | R Kappa | Acc [ sn | sp | R
CNN/GA LSTM/BILSTM BOLUMU
LSTM | 575 | 0.802 | 0.838 | 0.74 | 0.844 | 0562 | 0.781 | 0.777 | 0.785 | 0.78
(2 katman)
BILSTM 1 4 566 | 0799 | 0.839 | 0728 | 0.841 | 0562 | 0.781 | 0.787 | 0.774 | 0.782
(3 katman)

Tablo 5.25.’te verilen deney sonuglari, 50 popiilasyon biiylikliigiine sahip CNN/GA
mimarisinin 5. havuzlama katmanindan otomatik olarak elde edilen Oznitelikler ile
alimmustir. 5. havuzlama katmanindan ¢ikarilan 6znitelikler ile beslenen LSTM ve BILSTM
mimarilerinin kullanilmasiyla Kappa, dogruluk ve 6zgiilliik basarim o6lgiitleri agisindan en
yiiksek degerlere, her iki veri kiimesi i¢in de iki katmanli LSTM mimarisi ile ulasilmistir.
Duyarlilik 6l¢iitii agisindan en yiiksek degerler ise her iki veri kiimesi i¢in de ii¢ katmanh
BILSTM mimarisi ile elde edilmistir. F1 skoru i¢in en yiliksek degerlere dengesiz veri

kiimesinde LSTM ile, dengeli veri kiimesinde ise BILSTM ile ulagilmistir.

Tablo 5.26. Farkli veri kiimeleri i¢in ¢ogunluk oylamasi

DENGESIZ VERI KUMESI DENGELI VERI KUMESI
Yontem KaanI Acc | sn | sp | R Kappa | Acc [ sn | sp | R
COGUNLUK OYLAMASI (CNN/GA ve HOG OZNITELIKLERI) BOLUMU

CNN/GA

(1010)+ | cos | 0803 | 0.903 | 0.628 | 0.854 | 0.575 | 0.787 | 0.782 | 0.793 | 0.786
SVM+kNN | - : : : : : : : : :
+NB+RF

CNN/GA

(5010)*+ 1 560 | 0806 | 0.902 | 0.639 | 0.856 | 0.581 | 0.79 | 0.782 | 0.799 | 0.789
SVM+kNN | - ' ' : : : : : : :
+NB+RF

CNN/GA

(100 10) +

SUMskiN | 0556 | 0804 | 0907 | 0624 | 0855 | 0573 | 0.786 | 0.775 | 0.798 | 0.784
+NB+RF

Tablo 5.26.”da farkli popiilasyon biiyiikliigiine sahip CNN/GA mimarilerinin sonuglari
ile HOG 0znitelikleri tarafindan beslenen kanonik makine 6grenme siniflandiricilarinin
sonuclarinin  ¢ogunluk oylamasina sokularak elde edilen performans degerleri
gosterilmektedir. Cogunluk oylamasinda kullanilan siniflandiricilar en yakin 11 komsuya
gore calisan kNN, 7. derece polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu kullanan SVM, 500 aga¢li RF
ve kernel yogunluk tahmini kullanan NB’dir. Buna gore Kappa, dogruluk, 6zgiilliik ve F1

skoru basarim Olgiitleri tizerinden en yiiksek degerlere her iki veri kiimesi igin de 50
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popiilasyon biiyiikliigline sahip CNN/GA ile SVM, kNN, NB ve RF siniflandiricilarinin
sonuclarinin ¢ogunluk oylamasina katilmasiyla ulasilmistir. Duyarlilik basarim OSlgiitii
acisindan en yiiksek degerler dengesiz veri kiimesinde 100 popiilasyon biiytikliigiine sahip
CNN/GA mimarisi ve kanonik simiflandiricilarla, dengeli veri kiimesinde ise 10 ve 50
poplilasyon biiyiikliigline sahip CNN/GA mimarileri ve kanonik siiflandiricilarla elde
edilmistir.

Duyarlilik basarim 6l¢iitii agcisindan hem dengeli hem de dengesiz veri kiimelerinde
CNN mimarileri i¢in en yiiksek sonuglar Sekil 5.6.'da gosterilmektedir. Sonuclar, dengesiz
veri kiimesinde, PSO kullanilarak optimize edilen CNN'nin (CNN/PSO) GA kullanilarak
optimize edilen CNN'den (CNN/GA) istliin oldugunu gostermektedir. Dengeli veri
kiimesinde ise CNN/PSO, optimize edilmemis CNN mimarisine {istiin gelmistir. CNN/GA,
optimize edilmemis CNN mimarisinin gerisine diismiistiir. Her iki veri kiimesinde de PSO,

popullasyon biyiikligi icin 10 ve jenerasyon/iterasyon sayisi i¢in 10 degerleri ile

calistirlmustir.
1
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CNN w/o CNN+PSO 10 10 CNN+GA 100 10 CNN+PSO 1010
optimization
BALANCED IMBALANCED
SENSITIVITY

Sekil 5.6. CNN mimarilerinde duyarlilik 6l¢iitii [150]

Sekil 5.7.°de farkli kanonik smiflandiricilara girdi olarak verilen HOG ve LBP
Oznitelikleri arasindaki karsilagtirma duyarlilik bagsarim 6lgiitii izerinden gosterilmektedir.
Dengeli veri kiimesinde HOG 6znitelikleri ile egitilen RF siniflandiricisi, LBP 6znitelikleri
ile egitilen SVM siniflandiricisindan daha yiiksek performans gostermistir. Dengesiz veri
kiimesinde HOG 06znitelikleri ile egitilen 500 agacl RF smiflandiricisi, LBP 6znitelikleri ile
egitilen 300 agacl RF siniflandiricisina iistlin gelmistir. RF siniflandiricist hem HOG hem
de LBP 0Oznitelikleriyle basarili bir performans sergilemistir. Ayrica, her iki veri kiimesi
senaryosu i¢in, 500 agagtan olusan RF siniflandiricis1 diger simiflandiricilara gore {istiin

gelmistir.
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Sekil 5.7. HOG ve LBP ile duyarlilik 6lgiitii [150]

Sekil 5.8.’te farkli yontem boliimleri igin duyarlilik basarim 6lgiitii agisindan en
yuksek performanslar gosterilmektedir.
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Sekil 5.8. Farkli yontem boliimleri igin duyarlilik 6l¢iitii [150]

Sekil 5.8.’deki bahsi gecen boliimler sirastyla CNN mimarileri (optimize edilmemis
CNN, CNN/GA ve CNN/PSO), HOG o6znitelikleri ile beslenen kanonik siiflandiricilar,
LBP HOG o6znitelikleri ile beslenen kanonik siniflandiricilar, geleneksel Oznitelikler ile
beslenen kanonik siniflandiricilar, CNN/GA mimarisinden elde edilen Ozniteliklerle
beslenen LSTM/BILSTM mimarileri ve CNN/GA mimarilerinin  ve kanonik
simiflandiricilarin kullanildigr ¢ogunluk oylamasi bdliimleridir. Dengeli veri kiimesinde
CNN/PSO (10 populasyon biiyiikliigii ve 10 iterasyon ile), diger Oznitelik g¢ikarma
yontemlerinden ve smiflandiricilardan daha yiiksek performans gostermistir. En diisiik

performans, geleneksel Ozniteliklerin kNN (k = 5) smiflandirilmasiyla elde edilmistir.
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Dengesiz veri kiimesinde en yiiksek performans, HOG 6znitelikleri kullanilarak 500 agach
RF smiflandiricisiyla elde edilmistir. Ote yandan, geleneksel dzniteliklerle beslenen 50
agaca sahip bir RF smiflandiricisi en diisiik performansi vermistir. Her iki veri kiimesi igin,
farkli simiflandiricilara girdi olarak verilen geleneksel 6znitelikler, diger 6znitelik ¢ikarma
yontemleriyle rekabet edememistir. RF siiflandiricisi, dengesiz veri kiimesinde duyarlilik
ol¢iitl acisindan HOG 6znitelikleri lizerinde basarili bir performans gostermistir. Dengesiz
veri kiimesinde, CNN/GA (100 popiilasyon biiyiikliigii ve 10 jenerasyon) ile HOG
Oznitelikleriyle beslenen SVM (4. derece polinomiyal cekirdek fonksiyonu), kNN (k=11),
RF (500 agag) ve NB (kernel dagilim1) siniflandiricilari tizerinde yapilan cogunluk oylamasi
yontemi duyarhilik dlciitiine gore ikinci sirada yer almistir. CNN/GA'nin (50 popiilasyon
biiytikliigii ve 10 jenerasyon ile) besinci maksimum havuzlama katmani tarafindan tiretilen
Oznitelikleri kullanan BILSTM mimarisi, optimize edilmemis CNN mimarisi ile birlikte
dengeli veri kiimesinde ikinci sirada yer almistir. Son olarak, veri kiimesi dengeli hale
getirildiginde tiim Oznitelik ¢ikarma yontemleri ve simiflandiricilar ig¢in duyarlilik
performansi azalmaistir.

Farkli yontem boliimleri i¢in ortalama Kappa performanst Sekil 5.9'.da

gosterilmektedir.
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Sekil 5.9. Farkli yontem boliimleri igin ortalama Kappa degeri [150]

Sekil 5.9.’a gore dengeli veri kiimesinde en yliksek performans ¢ogunluk oylama
boliimii ile elde edilmistir ve performans dengesiz veri kiimesinden daha yiiksektir. Ayni

durum CNN/PSO, CNN/GA, HOG 0znitelikleri ve geleneksel 6znitelikler igin de gegerlidir.
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Ote yandan, dengesiz veri kiimesinde LBP 6znitelikleri ve LSTM / BILSTM mimarileri icin
elde edilen performans, dengeli veri kiimesinde elde edilen performansa gore daha ylksek
cikmustir.

Onerilen CNN mimarisinin hiper parametreleri olan bes evrisimsel katmandaki filtre
boyutu ve evrigimsel katmanlarda iiretilen 6znitelik haritas1 sayis1 kullanilan GA ve PSO
Ust-sezgisel optimizasyon algoritmalar1 i¢in Tablo 5.27.’de verilmistir.

Bagimsiz testler (blind test) 50 tane femur boyun kirigina sahip ve 50 tane de normal
femur igeren toplam 100 adet anteroposterior PXR goriintiisli lizerinde yapilmistir. Dengeli
ve dengesiz veri kiimeleriyle egitilip olusturulan modeller (CNN/GA (50 10)), (CNN/PSO
(10 10)) ve (CNN/GA (50 10)+LSTM) iizerinde bagimsiz test kiimesi denenerek AUC

basarim 0lgiitli izerinden performanslari elde edilmistir. Sonuglar Tablo 5.28.’de verilmistir.

Tablo 5.27. GA ve PSO ile elde edilen CNN hiper parametreleri

Dengesiz veri kiimesi Dengeli veri kiimesi
Popiilasyon i _
Ydntem Filtre boyutu Filtre boyutu
biyukligi | _ ~
Oznitelik haritasi sayis1 | Oznitelik haritasi sayis1
351675
GA 10 4104923
88 54 81 69 118 95124501513
43181714
GA 50 34101015
181221178079 5511055 34 58
3416724
GA 100 31024924
111 12311456 73 36 97 28 127 115
42342 46262
PSO 10
66 128 127 110 27 9511288483
104852 32742
PSO 50
8102 74 98 91 32 107 97 124 33
82252 28962
PSO 100
35128 128 106 18 88611288
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Tablo 5.28. Bagimsiz testler i¢in AUC performanslari

AUC skoru
Yontem Dengesiz veri kKiimesi Dengeli veri kKiimesi
CNN/GA (50 10) 0.661 0.708
CNN/PSO (10 10) 0.756 0.749
CNN/GA (50 10)
+ 0.652 0.708
LSTM

Tablo 5.28.’den de goriilebilecegi ilizere, dengesiz ve dengeli veri kiimeleri ile egitilip
olusturulan modeller iizerinde en yliksek AUC skoru CNN/PSO mimarisi ile elde edilmistir.
CNN/GA ve CNN/GA+LSTM mimarilerinde dengeli veri kiimesi ile olusturulan modeller
tizerinde AUC skoru, dengesiz veri kiimesi ile olusturulan modellerden daha yiiksek
cikmistir. Bu durumun aksine CNN/PSO mimarisinde, dengeli veri kiimesi ile olusturulan
model lizerinde elde edilen AUC skoru dengesiz veri kiimesi ile olusturulan model lizerinde
elde edilen AUC skorundan daha diisiiktiir. CNN/GA mimarisine LSTM mimarisinin
eklenmesi bagimsiz testlerde dengesiz veri kiimesi i¢in AUC skorunda azalmaya neden

olurken dengeli veri kiimesi i¢in bir iyilestirme saglanmadig1 goriilmiistir.

5.3.2. Femur kirigi siniflandirmasi icin analiz sonuclar:

Femur kirigr siniflandirmasi calismasinda hazir CNN mimarileri ile deneyler
ylritilmistir. Gegerleme testleri ile bagimsiz testlerde kullanilacak eniyileyicilerin
belirlenmesi saglanmistir. Bagimsiz testlerde Kappa basarim o6lgiitii tizerinden en yliksek
degere sahip hazir CNN mimarisinin iki farkli evrisimsel katmanindan elde edilen
Oznitelikler kanonik makine 6grenme simiflandiricilarini beslemek icin kullanilmistir.
Gecerleme testleri ile belirlenen eniyileyiciler ve elde edilen sonuglar Tablo 5.29.’da

verilmistir.

Tablo 5.29. Smiflandirma i¢in gegerleme testleri

Macro
F1
GoogLeNet Sgdm 1 dak. 30 sn. 0.85 0.9 0.851 | 0.732
ResNet18 Adam 1 dak. 5 sn. 0.85 0.9 0.851 | 0.735
ResNet50 Sgdm 2 dak. 4 sn. 0.825 0.883 | 0.835 | 0.712
ResNet101 Sgdm 6 dak. 57 sn. 0.8 0.867 | 0.801 | 0.655
DenseNet201 Adam 32 dak. 27 sn. | 0.825 0.883 | 0.825 | 0.691
VGG16 Sgdm 2 dak. 6 sn. 0.775 0.85 0.77 0.62
VGG19 Sgdm 2 dak. 38 sn. 0.85 0.9 0.853 | 0.736

Mimari Eniyileyici | Egitim siiresi | Kappa | Acc | MCC
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Tablo 5.29. devam ediyor

Inceptionv3 Sgdm 5 dak. 40 sn. 0.8 0.867 | 0.801 | 0.657
Inception Adam | 28dak.42sn.| 08 | 0.867 |0.802 | 0.661
ResNetv2
AlexNet Sgdm 25 sn. 0.725 0.817 | 0.738 | 0.572

SqueezeNet Adam 53 sn. 0.7 0.8 0.705 | 0.513

Tablo 5.29.’a gore egitim siiresi en kisa olan hazir mimari 25 saniye ile AlexNet’tir.
Bunun sebebi AlexNet mimarisinin diger mimarilere gére katman sayisinin az olmasidir.
Kappa katsayis1 ve dogruluk basarim Olgiitleri lizerinden en yiiksek performansa
GoogLeNet, ResNetl18 ve VGG19 mimarileri ile ulagilmistir. Sonuglara gére Kappa degeri
biitiin hazir CNN mimarileri i¢in 0.4’{in {izerinde ¢iktigindan her mimari, siniflandirici
giivenilirligi agisindan basarilidir. MCC ve Macro F1 basarim 6lg¢iitleri agisindan en yiiksek
deger VGG19 mimarisi kullanilarak elde edilmistir.

Gegerleme testleri sonucunda li¢ farkli sinif (normal, femur boyun kirig1 ve femur
intertrokanterik kirik) i¢in elde edilen hem bire kars1 hepsi (1 vs All) hem de bire kars bir
(1 vs 1) yontemleri kullanilarak hesaplanmis AUC skoru performanslari Tablo 5.30.’da

verilmigtir.
Tablo 5.30. Gegerleme testlert AUC skorlari
Yontem AUC (1 vs All) AUC (1vs 1)
Normal Normal | Boyun
Normal | Boyun inter. VS VS VS
Boyun Inter. | inter.
GoogLeNet 0.971 0.96 0.969 0.965 0.998 0.968
ResNet18 0.999 0.979 0.983 0.988 1 0.975
ResNet50 0.981 0.916 0.953 0.975 0.995 0.912
ResNet101 0.954 0.965 0.991 0.965 1 0.988
DenseNet201 0.972 0.952 0.951 0.965 0.988 0.95
VGG16 0.955 0.958 0.978 0.953 0.978 0.978
VGG19 0.98 0.986 0.97 0.993 0.985 0.978
Inceptionv3 0.971 0.946 0.968 0.97 0.998 0.953
Inception 0961 | 0.958 0.951 0.97 0.985 | 0.95
ResNetv2
AlexNet 0.989 0.907 0.975 0.98 0.998 0.912
SqueezeNet 0.963 0.908 0.93 0.975 0.962 0.887

Tablo 5.30.’a gore bire kars1 hepsi yontemi kullanilarak elde edilen en yiiksek AUC
skoru performanslari, normal sinifi i¢in ResNet18 mimarisi ile, femur boyun kirig1 siifi i¢in

VGG19 mimarisi ile, femur intertrokanterik kirik i¢in ise ResNet101 mimarisi ile elde
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edilmistir. Bire kars1 bir yontemi ile elde edilen en yliksek AUC skoru performanslarina
normal ve boyun kirig1 karsilastirmasinda VGG19 mimarisi ile, normal ve intertrokanterik
kirik karsilastirmasinda ResNetl8 ve ResNetlOl mimarileri ile, boyun kirigr ve
intertrokanterik kirik karsilastirmasinda ise ResNet101 mimarisi ile ulasilmistir.

Gecgerleme testleri sonucunda ii¢ farkli sinif i¢in elde edilen kesinlik, duyarlilik ve F1
skoru basarim Olgiitleri performanslari tiim hazir CNN mimarileri i¢in Tablo 5.31.’de

verilmistir.

Tablo 5.31. Gegerleme testleri kesinlik, duyarlilik ve F1 skorlar1

Yontem Normal Boyun Intertrokanterik
Kes. Duy. Fi1 Kes. Duy. Fi1 Kes. Duy. F1
GoogLeNet 0.944 | 0.85 0.895 | 0.857 0.9 0.878 | 0.905 0.95 0.927
ResNet18 1 0.9 0.947 0.85 0.85 0.85 0.864 0.95 0.905
ResNet50 1 0.9 0.947 0.938 0.75 0.833 | 0.769 1 0.87
ResNet101 0.944 | 0.85 0.895 0.81 0.85 0.829 | 0.857 0.9 0.878
DenseNet201 0.85 0.85 0.85 0.857 0.9 0.878 | 0.947 0.9 0.923

VGG16 0783 | 0.9 | 0.837 | 0.889 | 0.8 | 0.842 | 0.895 | 0.85 | 0.872
VGG19 0.826 | 0.95 | 0.884 | 0.944 | 0.85 | 0.895 | 0.947 | 09 | 0.923
Inceptionv3 09 | 09 | 09 | 0773 | 085 | 081 | 0.944 | 0.85 | 0.895
Inception 081 | 085 | 0829 | 0.818 | 09 | 0857 | 1 085 | 0.919
ResNetv2
AlexNet 0769 | 1 | 087 | 0762 | 08 | 0781 | 1 0.65 | 0.788

SqueezeNet 0.792 | 095 | 0.864 | 0.813 0.65 0.722 0.8 0.8 0.8

Tablo 5.31.e gdre normal siifi i¢in en yiiksek kesinlik ve F1 skoru performanslari
ResNetl8 ve ResNet50 mimarileri ile, en yiiksek duyarlilik performansi ise AlexNet
mimarisi ile elde edilmistir. Boyun simifi i¢in en yliksek kesinlik performanst VGG19
mimarisi ile, en yiliksek duyarlilik performanst GoogLeNet, DenseNet201 ve
InceptionResNetv2 mimarileri ile, en ylksek F1 skoru performansi ise VGG19 mimarisi ile
elde edilmistir. Intertrokanterik smifi igin en yiiksek kesinlik performansi
InceptionResNetv2 ve AlexNet mimarileri ile, en yiiksek duyarlilik performansi ResNet50
ile, en yuksek F1 skoru performansi ise Googl.eNet mimarisi ile elde edilmistir.

Tiim hazir mimariler kullanilarak yapilan bagimsiz testlerin Kappa, dogruluk, MCC

ve Macro F1 basarim o6lgiitleri tizerinden performanslar: Tablo 5.32°de verilmistir.

Tablo 5.32. Smiflandirma igin bagimsiz testler

Mimari Kappa | Acc | MCC | Macro F1
GoogL eNet 0.8 0.867 | 0.811 0.675
ResNet18 0.75 0.833 | 0.754 0.595
ResNet50 0.775 0.85 | 0.776 0.616
ResNet101 0.775 0.85 |0.784 0.63
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Tablo 5.32. devam ediyor

DenseNet201 0.8 0.867 | 0.804 0.664
VGG16 0.775 085 | 0.779 0.621
VGG19 0.775 0.85 | 0.777 0.621

Inceptionv3 0.7 0.8 0.711 0.519
Inception

ResNety? 0.8 0.867 | 0.804 0.664
AlexNet 0.8 0.867 | 0.81 0.67

SqueezeNet | 0.825 | 0.883 | 0.828 0.696

Tablo 5.32.’ye gore bagimsiz testlerde Kappa, dogruluk, MCC ve Macro F1 basarim
Olciitleri iizerinden en yiiksek performanst SqueezeNet mimarisi sergilemistir.
SqueezeNet’in gegerleme testlerinde diisiik bagimsiz testlerde yiiksek performans
sergilemesinin egitim asamasinda diger hazir mimarilere gore daha az ezberleme yaptigini
gostermektedir.

Bagimsiz testler sonucunda {i¢ farkli smif (normal, femur boyun kirigr ve femur
intertrokanterik kirik) igin elde edilen hem bire kars1 hepsi (1 vs All) hem de bire kars1 bir
(1 vs 1) yontemleri kullanilarak hesaplanmig AUC skoru performanslari Tablo 5.33.’de

verilmistir.
Tablo 5.33. Bagimsiz testler icin AUC skorlari
Yontem AUC (1vs All) AUC (1vs 1)
Normal | Normal | Boyun
Normal Boyun Inter. S VS S
Boyun inter. | inter.
GoogLeNet | 0.979 0.963 0.961 0.978 0.98 0.97
ResNet18 0.978 0.969 0.972 0.97 0.985 0.98
ResNet50 0.986 0.928 0.956 0.975 0.958 0.915
ResNet101 0.978 0.933 0.958 0.965 0.99 0.955
DenseNet201 | 0.971 0.95 0.975 0.97 0.99 0.97
VGG16 0.98 0.954 0.962 0.97 0.985 0.953
VGG19 0.972 0.959 0.969 0.96 0.988 0.968
Inceptionv3d | 0.983 0.853 0.924 0.955 0.998 0.86
Inception | gq 0.96 0.989 0.982 0.998 | 0.968
ResNetv2
AlexNet 0.978 0.931 0.972 0.958 0.998 0.965
SqueezeNet | 0.948 0.923 0.944 0.944 0.955 0.965

Tablo 5.33.’e gore bire kars1 hepsi yontemi kullanilarak elde edilen en yiliksek AUC
skoru performanslari, normal ve intertrokanterik kirik siniflari i¢in InceptionResNetv2

mimarisi ile, boyun smifi i¢in ise ResNetl8 mimarisi ile elde edilmistir. Bire karsi bir
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yontemi ile elde edilen en yiiksek AUC skoru performanslarina, normal ve boyun kirig
karsilastirmasinda InceptionResNetv2 mimarisi ile, normal ve intertrokanterik kirik
karsilastirmasinda Inceptionv3, InceptionResNetv2 ve AlexNet mimarileri ile, boyun kirigi
ve intertrokanterik kirik karsilastirmasinda ise ResNet18 mimarisi ile ulasiimistir.
Bagimsiz testler sonucunda ii¢ farkli sinif i¢in elde edilen kesinlik, duyarlilik ve F1
skoru basarim Olgiitleri performanslart tiim hazir CNN mimarileri i¢in Tablo 5.34.’te

verilmistir.

Tablo 5.34. Bagimsiz testler i¢in kesinlik, duyarlilik ve F1 skorlar

Yontem Normal Boyun Intertrokanterik
Kes. [ Duy. | F1 Kes. | Duy. F1 Kes. | Duy. F1
GoogLeNet |0.769| 1 | 0.87 | 1 | 0.75 | 0.857 | 0.895 | 0.85 | 0.872
ResNetl8 | 0.773 | 0.85 | 0.81 | 0.773 | 085 | 0.81 | 1 | 0.8 |0.889
ResNet50 | 0.95 | 0.95 | 0.95 | 0.773 | 0.85 | 0.81 | 0.833 | 0.75 | 0.79
ResNetl01 | 0.769 | 1 | 0.87 | 0.882 | 0.75 | 0.811 | 0.941 | 0.8 | 0.865
DenseNet201 | 0.826 | 0.95 | 0.884 | 0.81 | 0.85 |0.829| 1 | 0.8 |0.889
VGG16 | 0.792 | 0.95 | 0.864 | 0.882 | 0.75 | 0.811 ] 0.895 | 0.85 | 0.872
VGG19 | 0.783| 0.9 |0.837]0.842 | 0.8 |0.821] 0.944 | 0.85 | 0.895
Inceptionv3 | 0.826 | 0.95 | 0.884 | 0.846 | 0.55 | 0.667 | 0.75 | 0.9 |0.818
Inception | 79 | 0.95 |0.864 | 0.842 | 0.8 |0821| 1 | 0.85 |0.919
ResNetv2
AlexNet | 0.769| 1 | 0.87 | 0.938 | 0.75 | 0.833 | 0.944 | 0.85 | 0.895
SqueezeNet | 0.826 | 0.95 | 0.884 | 0.941 | 0.8 |0.865| 0.9 | 0.9 | 0.9

Tablo 5.34.°e gbre normal sinifi i¢in en yiiksek kesinlik ve F1 skoru performanslari
ResNet50 mimarisi ile, en yiiksek duyarlilik performansi ise GoogleNet, ResNet101 ve
AlexNet mimarileri ile elde edilmistir. Boyun sinifi ig¢in en yiiksek kesinlik performansi
GoogLeNet mimarisi ile, en yiiksek duyarlilik performans: ResNetl8, ResNet50 ve
DenseNet201 mimarileri ile, en yiksek F1 skoru performansi ise SqueezeNet mimarisi ile
elde edilmistir. Intertrokanterik smif igin en yiiksek kesinlik performansi ResNetl8,
DenseNet201 ve InceptionResNetv2 mimarileri ile, en yiksek duyarlilik performansi
Inceptionvd ve SqueezeNet mimarileri ile, en ylksek Fi skoru performansi ise
InceptionResNetv2 mimarisi ile elde edilmistir.

Bagimsiz testlerde Kappa, dogruluk, MCC ve Macro F1 basarim olg¢iitleri tizerinden
en yiiksek degerlere ulasan SqueezeNet mimarisinin ag parametre giincellemesi yapmayan
(dondurulan) ilk on katmanindan sonraki ilk ve son evrisimsel katmanlarindan otomatik
olarak elde edilen 6znitelikler ile RF, kNN, NB ve SVM kanonik siniflandiricilar: beslenerek

egitilmis ve olusturulan modeller iizerinde bagimsiz testler gerceklestirilmistir. Gegerleme
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testlerinde ve bagimsiz testlerde Kappa katsayisi basarim 6l¢iitii iizerinden elde edilen
sonuglar Tablo 5.35.’te verilmistir. Gegerleme testlerinde sadece Kappa degerini maksimize

eden parametreye sahip kanonik siniflandiricilar gosterilmistir.

Tablo 5.35. Kanonik siiflandiricilarin performansi

Kappa
Yéntem SqueezeNet Gecerleme Bagimsiz
katmam testi test
RF .
(150 agac) Ik 0.45 0.25
RF
(100 agac) Son 0.975 0.775
kNN .
(k=3) Ik 0.35 0.1
kNN
(k=3) Son 0.925 0.675
NB :
(Normal) Ik 0.375 -0.025
NB
(KDE) Son 0.875 0.775
SVM -
(lineer) 11k 0.575 0.375
SVM
(5. derece) Son 1 8o

Tablo 5.35.’e gore SqueezeNet mimarisinin ilk on katmani disinda kalan katmanlar
igeresindeki son evrisimsel katmandan elde edilen 6znitelikler kanonik siniflandiricilara
girdi olarak saglandiginda, ilk evrisimsel katmana gore daha yiiksek degerler elde edilmistir.
Gegerleme testlerinde en yiiksek degere 5. derece polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu kullanan
SVM mimarisi ile ulasilirken, bagimsiz testlerde en yiiksek degere 100 agagtan olusan RF
ve kernel yogunluk tahmini kullanan NB siniflandiricilar ile ulagilmistir.

Bagimsiz test sonuclarinda en yiiksek Kappa katsayis1 degerine ulasan RF ve NB
siiflandiricilarinin diger basarim o6lgiitleri iizerinden performanslar1 ile SqueezeNet

mimarisi ile edilen performans karsilastirmali olarak Tablo 5.36.’da verilmistir.

Tablo 5.36. Kanonik smiflandiricilar ile SqueezeNet karsilagtirmasi (1)

Mimari Kappa | Acc | MCC | Macro F1
SqueezeNet | 0.825 | 0.883 | 0.828 0.696
RF 0.775 0.85 | 0.776 0.613
NB 0.775 0.85 |0.779 0.623
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Tablo 5.36.ya gore tiim basarim Oolgiitleri lizerinden en Yylksek performansa
SqueezeNet mimarisi ile erigilmistir. Kappa Olgiitiiniin temsil ettigi siniflandirict
giivenilirligi acisindan kanonik mimariler basarili sayilsa da SqueezeNet mimarisinden %5
daha diislik bir performans sergilemistir.

Kanonik siniflandiricilar ile bagimsiz testler sonucunda ii¢ farkli sinif (normal, femur
boyun kirig1 ve femur intertrokanterik kirik) i¢in elde edilen, hem bire kars1 hepsi (1 vs All)
hem de bire kars1 bir (1 vs 1) yontemleri kullanilarak hesaplanmis AUC skoru performanslari

SqueezeNet mimarisinin performansi ile karsilastirmali olarak Tablo 5.37.’de verilmistir.

Tablo 5.37. Kanonik smiflandiricilar ile SqueezeNet karsilagtirmasi (2)

Yontem AUC (1vs All) AUC (1vs 1)
Normal | Normal | Boyun
Normal Boyun Inter. VS VS VS
Boyun | inter. | inter.
SqueezeNet 0.948 0.923 0.944 0.944 0.955 0.965
RF 0.955 0.895 0.962 0.925 0.985 0.938
NB 0.925 0.875 0.863 0.921 0.945 0.881

Tablo 5.37.ye gore bire kars1 hepsi yontemi kullanilarak elde edilen en yliksek AUC
skoru performanslari normal ve femur intertrokanterik kirik siiflari igin RF siniflandiricisi
ile, femur boyun kirig1 sinifi i¢in ise SqueezeNet mimarisi ile elde edilmistir. Bire kars1 bir
yontemi ile elde edilen en yiiksek AUC skoru performanslarina, normal ve boyun kirig
karsilastirmasinda  SqueezeNet mimarisi ile, normal ve intertrokanterik kirik
karsilastirmasinda RF siniflandiricist ile, boyun kirng1 ve intertrokanterik kirik
karsilastirmasinda ise yine SqueezeNet mimarisi ile ulagilmistir.

Kanonik siniflandiricilar ile bagimsiz testler sonucunda {i¢ farkli sinif icin elde edilen
kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru basarim olgiitleri performanslar1 SqueezeNet mimarisinin

performansi ile karsilastirmali olarak Tablo 5.38.’de verilmistir

Tablo 5.38. Kanonik siniflandiricilar ile SqueezeNet karsilagtirmasi (3)

Yontem Normal Boyun Intertrokanterik

Kes. | Duy. | Fi1 Kes. | Duy. F1 Kes. | Duy. F1

SqueezeNet | 0.826 | 0.95 | 0.884 | 0941 | 0.8 |0.865| 0.9 0.9 0.9
RF 0.864 | 0.95 | 0.905|0.833 | 0.75 | 0.789 | 0.85 | 0.85 | 0.85
NB 0.826 | 0.95 | 0.884 | 0.81 | 0.85 | 0.829 | 0.938 | 0.75 | 0.833

Tablo 5.38.’e¢ gore normal sinifi i¢in en yiiksek kesinlik ve F1 skoru degerlerine RF

siiflandiricisi ile, en yliksek duyarlilik degerine ise SqueezeNet mimarisi ve her iki kanonik
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smiflandirici ile ulagilmistir. Femur boyun kirigi sinifi i¢in en yiiksek kesinlik ve F1 skoru
degerleri SqueezeNet mimarisi ile, en yliksek duyarlilik degeri ise NB siniflandiricisi ile elde
edilmistir. Femur intertrokanterik sinifi i¢in en yiiksek kesinlik degerine NB siniflandiricisi

ile, en yiiksek duyarlilik ve F1 skoru degerlerine ise SqueezeNet mimarisi ile ulasilmistir.
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6. SONUC

Bu caligmada derin 6grenme ve kanonik makine 6grenme yontemleri kullanilarak
femur boyun kirig1 tespiti ve femur kirigi siniflandirmasi problemlerine ¢6zUm aranmistir.
Femur boyun kirig1 tespiti ¢alismasinda sifirdan bir CNN mimarisi tasarlanarak kanonik
makine Ogrenme yoOntemlerinin sonuglariyla karsilastirmalar yapilmistir.  Kanonik
siniflandiricilart  beslemek icin geleneksel Oznitelikler, HOG ve LBP 6znitelikleri
kullanilmistir. Onerilen CNN mimarisinin hiper parametrelerini optimize etmek igin GA ve
PSO (st-sezgisel optimizasyon algoritmalart mimariye dahil edilmistir. Femur kirigi
siiflandirmasi ¢alismasinda on bir hazir CNN mimarisi mevcut veri kiimesi ile egitilerek
karsilastirilmis, en yiiksek performansin elde edildigi mimarinin tirettigi 6znitelikler kanonik
siniflandirici beslemek i¢in kullanilmastir.

Femur boyun kirig1 tespiti lizerine yapilan 6nceki ¢alismalar hazir CNN mimarilerini
kullanmiglar dolayisiyla sifirdan bir mimari 6nermemislerdir. Bunun sebebi baska bir
problem uzayinda olusturulan mimarilerin yeni bir problem uzayma transfer 6grenme
yontemiyle uyarlanabilmesidir. Ayrica transfer 6grenme yontemi ile egitim siireci sonunda
modelin olusturulmasinda kullanilacak olan veri kiimesinin boyutunun binlerce
orneklemden olusmasina da gerek kalmamaktadir. Hazir mimarilerin kullanilmasiyla
CNN’leri besleyecek medikal goriintiilerin de mimarilerin girdi katmaninin kabul ettigi
spesifik boyutlarda hazirlanmasi gerekmektedir. Dolayisiyla medikal goriintiilerin
boyutlarinin performansi nasil etkileyecegine dair bir aragtirma firsati kalmamaktadir. Buna
ek olarak hazir mimarilerde evrisimsel katmanlardaki filtre boyutlar1 ve buralarda
olusturulan Oznitelik haritas1 sayis1 da kabul edilip direkt kullanildig1 i¢in bu hiper
parametrelerin modelin performansina nasil katki sunacagi bilinmemektedir.

Femur boyun kirig1 tespiti calismasinda literatiire ii¢ ana baslik altinda katk1 yapildigi
diistiniilmektedir. Birinci katki sifirdan tasarlanan CNN mimarisinin basarim 6lgiitleri
tizerinden performansimin veri kiimesindeki goriintii boyutlarma goére nasil degistiginin
ortaya konmasidir. Tez ¢alismas1 kapsaminda dort farkli girdi boyutu igin 6nerilen CNN
mimarisi ile deneyler yapilmis ve smiflandiric1 giivenilirligi agisindan en yliksek degere
50x50 piksel ¢ozintrlikteki X-1s1n1 goriintiileriyle ulasildig ortaya konmustur. Ikinci ve en
onemli katki ise onerilen CNN mimarisinde kullanilacak olan evrisimsel katman sayist ve
evrisimsel katmanlarda iiretilecek Oznitelik haritas1 sayisinin optimize edilmesidir.

Calismamiz femur boyun kirigi tespitinde {ist-sezgisel optimizasyon yoOntemleri
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kullanilarak, onerilen bir CNN mimarisinin hiper parametrelerini optimize etmek icin
yapilan ilk calismadir. Ust-sezgisel optimizasyon yoéntemlerinin optimal ¢ézimiin
bulunmasini garanti etmedigi bilinmektedir. Tez ¢alismasinda list-sezgisel optimizasyon
yontemleri olarak GA ve PSO kullanilmistir. Dengesiz veri kiimesinde gecerleme testleri ile
elde edilen sonuglara gore GA ve PSO yontemlerinin kullanilmasi siniflandiric giivenilirligi
acisindan sirasiyla %3,6 ve %4,4 performans artist saglamistir. Dengeli veri kiimesinde ise
PSO yonteminin uygulanmasi ile siniflandirict giivenilirligi acisindan %4,6 performans
artis1 saglanirken GA yoOnteminin uygulanmasi ile herhangi bir performans artis1 elde
edilememistir. GA ile optimize edilen CNN mimarisinin ¢esitli evrisimsel katmanlarinda
otomatik olarak tiretilen 6znitelikler LSTM mimarisine girdi olarak verilmis ve dengesiz veri
kiimesinde siniflandirict gilivenilirligi agisindan, Onerilen orijinal CNN mimarisine gore
%5,7; CNN/GA mimarisine gore ise %]1,3 performans artis1 saglanmistir. Dengeli veri
kiimesi ile yapilan deneylerde LSTM ve BILSTM mimarileri herhangi bir performans artisgi
saglayamamustir. Biitiin deneylerin sonuglari 1s181nda dengesiz veri kiimesi i¢in siiflandirici
giivenilirligi agisindan en yiiksek performansa CNN/GA ve LSTM mimarileri ile, dengeli
veri kiimesi i¢in ise CNN/PSO mimarisi ile ulasilmistir. Dikkat ¢ekici bir nokta da dengeli
ve dengesiz veri kiimeleri kullanilarak CNN mimarisi GA ve PSO ile optimize edildiginde
duyarlilik ve 6zgiilliik basarim 6lgiitleri lizerinden her ikisinin performansindan da 6diin
verilmeden artis saglanmasidir. Ters bir duruma, kanonik makine &6grenme
siiflandiricilarindan RF ile dengesiz veri kiimesinde en yiiksek duyarlilik performansina
Ozgiilliikk performansindan 6diin verilip erisilmesi 6rnek gosterilebilir. Bu durum da CNN
mimarisinde evrigimsel filtre boyutu ve Oznitelik haritast sayisimin iki 6nemli hiper
parametre oldugunu kanitlamaktadir. GA ve PSO yontemleri arasinda bir karsilagtirma
yapilmasi gerekirse PSO ydnteminin ¢alismak i¢in GA yontemine gore daha az parametreye
ihtiyag duydugu soylenebilir. Ugiincii katki, X-1511 gériintiilerinden manuel olarak elde
edilen HOG ve LBP 6zniteliklerinin kanonik siiflandiricilart beslemek i¢in kullanilmasidir.
Dengesiz ve dengeli veri kiimeleri kullamilarak yiiriitiilen deneylerde siniflandirici
giivenilirligi agisindan basarili olarak sayilabilecek siniflandiricilar HOG 6zniteliklerini
girdi olarak alan kNN, SVM ve RF’dir. NB’nin basarisiz olmasmin nedeni bu
siniflandiricinin 6n kabul olarak 6znitelik vektoriindeki her elemanin birbirinden bagimsiz
oldugunu varsaymasina baglanabilir. Dengesiz veri kiimesinde SVM orijinal CNN mimarisi
ile ayn1 performansa sahip iken kNN orijinal CNN mimarisinden %2 daha fazla performansa
sahiptir. Fakat bu durum Ust-sezgisel optimizasyon yontemleri kullanilarak asilmistir.

Dengeli veri kiimesinde ise hicbir kanonik smiflandirici orijinal CNN mimarisinin
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performansini yakalayamamistir. HOG disinda manuel olarak elde edilen LBP ve geleneksel
Oznitelikler ile yudratulen deneyler sonucunda bu o6znitelikler ile beslenen kanonik
siniflandiricilarin smiflandirict giivenilirligi agisindan basarisiz oldugu ortaya konmustur.
HOG 6zniteliklerinin kullanilmasiyla basarili sonuglar elde edilmesinin nedeni geometrik ve
fotometrik doniisiimlerden etkilenmemesine ve goriintiilerdeki kenar ve kose gibi diisiik
seviye Oznitelikleri ¢ikarabilme basarisina baglanabilir.

CNN mimarileri ile kanonik siniflandiricilarin sonuglarinin ¢ogunluk oylamasina tabi
tutulmasiyla performans artis1 saglayip saglamayacagindan yola ¢ikilarak dengesiz ve
dengeli veri kiimeleri lizerinde deneyler yiiriitiilmiistiir. Deney sonuglarina gére dengesiz ve
dengeli veri kiimelerinde, CNN/GA ve kanonik siniflandiricilarin yer aldigi g¢ogunluk
oylamasi yontemi CNN/GA mimarisinin performansini sirastyla %1 ve %1,9 artirmigtir.
Elde edilen sonuglara gore derin 6grenme mimarileri ile kanonik siniflandiricilarin beraber
kullanildiginda performansi artirabilecegi ortaya konmustur.

Dengesiz ve dengeli veri kiimeleriyle olusturulan modeller iizerinde bagimsiz veri
kiimesi ile deneyler yliriitiilmiistiir. Bagimsiz testlerde AUC skoru bagarim 6lgiitii tizerinden
en yiiksek performansa CNN/PSO mimarisi ile ulagilmistir. CNN/GA ve LSTM
mimarilerinin de AUC skoru performanslari rastgele siniflandirict performansindan yiiksek
cikmigtir. Basta CNN/PSO mimarisi olmak tizere yukarida bahsi gegen diger mimariler de
femur boyun kirig1 tespitinde kullanilabilir durumdadar.

Femur kirig1 siniflandirmasi ¢alismasinda hazir CNN mimarileri kullanilmistir. Farkli
problem uzaylari igin egitilen bu mimariler transfer 6grenme yontemi ile femur kiriginin
siniflandirilmas1 problemine uyarlanarak, hazir CNN mimarilerinin egitim asamasinda
kullanilan on binlerce goriintiiye gore olduk¢a az, U¢ yUz X-1s1n1 goriintiisii ile tekrar
egitilmistir. On bir farkli hazir CNN mimarisi ile yapilan gegerleme testleri ile modelin
olusturulmasinda kullanilacak eniyileyici belirlenmistir. Gegerleme testlerinde biitiin hazir
CNN mimarileri siiflandirict giivenilirligi agisindan yiiksek performans sergilemistir.
Gecgerleme testleriyle belirlenen eniyileyiciler ile birlikte hazir CNN mimarileri tekrar
egitilerek modeller olusturulmustur. Bagimsiz testlerin sonucunda smiflandirict
giivenilirligi, dogruluk, MCC ve Makro F; basarim O&lgiitleri {izerinden en yliksek
performansa SqueezeNet mimarisi ile ulasilmistir. SqueezeNet mimarisinin ag parametresi
giincellemesi yapmayan ilk on katmani1 disinda kalan katmanlardaki ilk ve son evrigimsel
katmanlardan elde edilen 6znitelikler kanonik siniflandiricilar: beslemek igin kullanilmustir.
Elde edilen deney sonuglarma goére siniflandirict giivenilirligi agisindan en yiiksek

performansi RF ve NB siniflandiricilar: gésterirken SqueezeNet mimarisinin performansinin
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%S5 gerisinde kalmistir. Buna karsin kanonik siniflandiricilarin hazir bir CNN mimarisinin
evrisimsel katmanlarindan elde edilen Oznitelikler ile beslendiginde siniflandiric
giivenilirligi ve AUC skoru performanslar1 bazinda basarili olabilecegi ortaya konmustur.
SqueezeNet mimarisi son evrisimsel katmaninda yiiksek seviye 6znitelikleri diger bir deyisle
femur kirigini temsil edebilecek 6znitelikleri ortaya ¢ikararak kanonik siniflandiricilarin da
yiiksek performans gosterebilmelerini saglamistir.

Tez ¢alismasinda ortaya konan yontemler ozellikle kiiclik yerlesimlerdeki uzman
hekime sahip olmayan saglik kuruluslarinda hastanin rontgeni hemen ¢ekildikten sonra 6n
bilgi vermesi acisindan faydali olacaktir. Hasta tam tesekkiillii bir saglik kurulusuna sevk
edilirken uzman hekime hastadan 6nce ulastirilacak yapay zekanin 6n teshisi sayesinde
uzman hekim son teshisi koyabilecek ve yapilacak miidahaleyi planlayabilecektir. Dogru
teshisin konmas1 hem uzman hekimin is yiikiinii azaltacak hem de yapay zeka tarafindan
konulan 6n teshis sayesinde ikinci bir goriise sahip olacagi i¢in yanlis teshis koyma
olasiligin1 azaltacaktir. Dogru teshisin konulmasi sayesinde dogru bir tedavi yontemi
izlenecektir. Yanlis teshisin yol acacagi tedavi masraflar1 ve gecen zaman azalacak ve
hastanin yasam kalitesi korunabilecektir.

Gelecek calismalarda, bu tez kapsaminda kullanilan goézetimli makine Ogrenme
yontemlerinin  bagarim Olgiitleri iizerinden performanslariyla karsilastirilmast igin
gozetimsiz ve pekistirmeli 6grenme yontemlerinin kullanilmasi disiinilmektedir. Hazir
CNN mimarilerinin evrisimsel katmanlarindaki filtre boyutunun ve Oznitelik haritasi
sayisinin da hangi kriterlere gore segildigi bilinmemektedir. Bu tez kapsaminda filtre boyutu
ve Oznitelik haritasi sayis1 hiper parametrelerinin se¢ilmesi i¢in kullanilan GA ve PSO basta
olmak tizere diger Ust-sezgisel optimizasyon yontemlerinin de kullanilarak hazir CNN
mimarileri ile elde edilen performansin artirilmasi planlanmaktadir. Benzer sekilde RNN ve
AE gibi derin 6grenme mimarilerinin hiper parametrelerinin sonuglari nasil etkiledigi ve
hangi kriterlere ve kabullere gore secildigi tizerine kirik tespiti ve siniflandirmasi alaninda
bir caligma bulunmamaktadir. Yapilacak ¢alismalar ile literatiirdeki bu boslugun
doldurulmasi diistiniilmektedir. Mevcut ¢aligmalar eldeki PXR, MRI veya CT gorintiileri
tizerinden kirik veya kirik degil tahminine, kirik var ise kirigin tipinin tahminine
odaklanmistir. Goriintii  lizerinden kiriga yatkinlik degeri hesaplayan bir calisma
bulunmamaktadir. Bu nedenle verilen goriintliyli kullanarak ilgili kemigin kirilma olasiligini

hesaplayacak bir regresyon ¢aligmasinin yiiriitilmesi planlanmaktadir.
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