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Yas tespiti medikal alanda, g¢ocukluk ¢aginda, biiylime ve gelismenin takibinde, ¢ocuklarda
biliylimeyi ve gelismeyi etkileyen c¢esitli hastalik durumlarinda, adli tipta, yasa gore cezai sorumluluk
durumlarinda, evlilik, askere alinma, rekabetci sporlarda ve ise baslama durumlarinda, miiltecilerde, ¢ocuk
erigkin ayrimmda bulunmak gibi bir¢ok farkli konuda istenebilmektedir. Bu tez ¢alismasi ile pediatrik
kemik yag1 tahmini i¢in radyologlarm is akigini hizlandiracak, sol el bilek grafilerinden derin 6grenme
teknolojisi kullanilarak bilgisayar temelli bir karar destek sistemi gelistirilmistir. Bu ¢alismada kullanilan
veri setleri Kiitahya ilinden temin edilen goriintiilerden ve literatiirde public olarak dagitilan RSNA veri
setinden olusmaktadir. Veri seti Kiitahya saglik bilimleri {iniversitesi rektorliigiin’den etik kurul izni ile
almmistir. Caligmada 18 yag {stii ve 18 yas alti seklinde iki farkli senaryo i¢in denemeler
gergeklestirilmigtir. 18 yas alti i¢in yapilan ¢aligmada derin 6grenme metotlarindan IncepitonV3,
MobileNetV2, EfficientNetB4 ve modifiye edilmis IncepitonV3 modellerinin performanslar
kargilagtirtlmistir. 18 yas altt sonuglara bakildiginda veri setimiz iizerinde modifiye edilmis IncepitonV3
transfer derin 6grenme yontemi ile MAE=4,3, RMSE=5,76, R2=0,99 olarak bulunmustur. Onerilen
InceptionV3 transfer 6grenme modeli ile public olarak dagitilan veri seti lizerinde MAE=5.75, RMSE=7.42
ve R2=0.96 olarak tespit edilmis olup literatiirde bu veri seti lizerinde yapilan ¢alismalar arasinda ki en iyi
sonuglardan biri elde edilmistir. Bu ¢aligma ile modellerin cinsiyetlere ve yas gruplarina gore farkliliklari
Olciilmiistiir. Ayrica bu ¢alisma Tiirkiye’den toplanan el bilek grafi veri seti ile yapilan ilk derin 6grenme
calismalarindan biridir. Bu galisma el bilek grafilerinden kemik yasi tespitinde kullanilmak {izere yeni bir
veri seti olusturulmus olup, yeni bir model tavsiye edilmistir.

Bu c¢aligmada yapilan diger bir ¢aligma ise 18 yas istiindeki bireylerin el bilek goriintiilerinden
kemik yasmin tespitine yonelik olarak yapilmistir. Literatiirde 18 yas tstiindeki bireylerin sol el bilek
grafilerinden erigkin bireylerde yas tespitinin derin 6grenme yontemleri ile yapildigina dair herhangi bir
arastirmaya rastlanmamistir. Bu calisma ile 18 yas iizeri bireylerde yas tespiti derin 6grenme yontemleri
(DenseNet201, InceptionV3, ResNet50V2) ile yapilmistir. Tarafimizca olusturulan veri setinin
kullanilmas:1 ile erkeklerde MAE=1,666, RMSE=2,665, R2=97,32 ve kadinlarda MAE=2,044,
RMSE=3,069, R2=96,84 performans sonuglar1 gézlenmistir. Bu ¢alismada kullanilan yontem ve bulunan
sonuglar bu alanda yapilan ilk ¢alismadir. Bu sonuglar 1s18inda bu ¢alismada kullanilan metot bize derin
O0grenme metotlarmim 18 yas dstli bireylerde kemik yas1 tespitinde yardimer bir arag olarak
kullanilabilecegini gdstermistir.

Anahtar Kelimeler: Kemik yas1 tespiti, derin 6grenme, X-Ray, 18 yasindan kiigiik, 18 yagindan
biiyiik, yetiskin
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Age estimation is required in many different circumstances s, in the medical field monitoring the
growth and development in children, in forensic medicine describing criminal liability cases according to
age. Additionally, marriage, military recruitment, competitive sports and employment situations, and
discrimination between children and adults in refugees may require age estimation. In this thesis, a
computer-based decision support system which will speed up the workflow of radiologists for pediatric
bone age estimation has been developed by using deep learning technology from left hand wrist
radiographs. For this purpose, the performances of IncepitonV3, MobileNetV2, EfficientNetB4 and
modified IncepitonV3 deep learning methods were compared. RSNA dataset which is publicly distributed
in the literature and a newly formed dataset from the left-hand radiographs of children from the Kiitahya
province is used in this study. The data set was obtained from Kiitahya University of Health Sciences with
the permission of the ethics committee. For this essay, trials for two different scenarios: over 18 years old
and under 18 years old were carried out. The results for below the 18 years age group with the modified
IncepitonV3 transfer deep learning method on new data set are as MAE=4,3, RMSE=5,76, R2=0,99.
Additionally with the proposed InceptionV3 transfer learning model on the publicly distributed data set
results are as MAE=5,75, RMSE=7,42 and R2=0,96. These are one of the best results among the studies
on this data set In addition, this research is one of the first deep learning studies conducted on a dataset that
contains images from turkish people. Furthermore for this study, a new data set was created for bone age
estimation from hand-wrist radiographs, and also a new deep learning model was recommended.

Another part of this research is for bone age determination with hand-wrist radiographs for adults.
Upto our knowledge there is no research in the literature for adult bone age determination with deep learning
methods from left hand wrist radiographs. Deep learning methods which are DenseNet201, InceptionV3
and ResNet50V2 are used for bone age estimation of subjects over the age of 18. Performance results on
the newly created data set are as following, for females MAE=1,666, RMSE=2,665, R2=97,32, for males
and MAE=2,044, RMSE=3,069, R2=96,84 With these settings the method used and the results found are
the first in this specific field. In the light of these results, we can conclude deep learning methods can be
used as an assistant tool for determining bone age in individuals over the age of 18.

Keywords: Bone age estimation, deep learning, X-Ray, under 18 years old, over 18 years old,
adult
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1. GIRIS

Kemik yast tespiti; birgok bilim dalinda tibbi ve hukuki konular1 aydinlatmak igin
onemli bir yere sahiptir (Yarimoglu ve ark., 2005). Yas; bireyin medikal kimligini
olusturan fiziksel ozelliklerden biridir (Biiken ve ark., 2003). Yas tespiti ¢ocuklarin
genetik ve biiylime bozukluklarini aragtirmak i¢in yaygin bir klinik uygulamadir.

Klinik yorumlama ve kemik yasi analizleri zaman alic1, yogun emek gerektiren ve
genellikle gbzlemciler arasi degiskenlige maruz kalabilmektedir.

Stipheli 6liimler, bebek cesetleri, kendini ifade edemeyecek durumdaki kisiler ve
kimligi belirsiz kisilerde yas tespitinin yapilmasi gerekebilmektedir. Yas tayinine
tilkemizin kirsal kesimlerde 6zellikle saglikli dogum ve niifus kayitlarinin olmamasindan
kaynakl1 bagvurular siklikla yapilmaktadir. Adli tip uygulamalarinda cezai sorumlulugun
tespiti, hukuki ehliyete haiz olup olmadigi, isledigi eylemin hukuksal manasini ve
onemini kavrama ve davraniglarin1 yonlendirme yeteneginin tespiti, karsilagilan cinsel
istismar olaylarinda psikolojik agidan kendini koruyup koruyamayacagimnin tespiti,
yasalara aykir1 eylemlerde bulunmus zanlilarda, askere alinma, memuriyete girme,
evlenme, emeklilik, okula ¢aginda, siiriicii belgesine basvuru durumlarinda kisinin
yasinin bilinmesi gerekmektedir. Ozetle kisilerin yargiya yansiyan olaylarda ve insanlarin
sosyal iliskilerinde yas tespiti biliyilk oneme sahiptir. S6z edilen durumlarda yargi
mercileri adli tip doktorlarindan kisinin yasinin tespitinin yapilmasini istemektedir. (Gok
ve ark., 1985b; Aykac, 1987; Cologlu, 1987; Schmeling ve ark., 2000; Koc ve ark., 2001;
Bilgin ve ark., 2003; Biiken ve ark., 2003; Isir ve Dulger, 2007). Bireysel olarak gercek
yasint Ogrenme istegi gibi durumlarda, ayrica tedavi uygulanacak hastanin tedavi
protokoliiniin se¢ilmesi, uygulanacak ameliyat yonteminin belirlenmesi, ilaglarin belli
yaslara uygun olarak baslanmasi, hasta onay1 alinirken kisinin 18 yasindan biiyiik olmasi
gibi tibbi uygulamalarda da yas 6nemli oldugundan yas tahminin yapilmasi da 6nemli bir
duruma gelmistir (DAS, 2019). Cocuk hastalarda biiylime gelisimin takip edilmesi
onemlidir. Kronolojik yasa gore ¢ocugun biling derecesi, agirligi, boyu ve dislerinin
sayis1 degerlendirilmektedir. Ayn1 1rk, cinsiyet ve yastaki bireyler arasinda fizyolojik
farkliliklar olabilir. Bu nedenle bazi bireylerin biyolojik yasit kronolojik yasimna gore
farklilik gosterebilir. Cocugun gelisim durumunun belirlenmesi, normal gelisimden
farkliliklarin tespitine varilmasi, tedavi secimi, tedaviye zamaninda baslama gibi

konularda biyolojik yas temel alinmaktadir (Hagg ve Taranger, 1980; Saini, 2013).



Tiirkiye’de gecmiste yeni dogan gocuklar niifusa ge¢ kaydedilmekte ve Glen
cocuklarin kimlik bilgileri yeni dogan ¢ocuklar verildiginden bir¢ok kisinin yas1 biiyiik
olarak goriinmektedir. Bu tarz kisilerin ger¢ek yaslari ile kimlikte ki yaslar1 farkli
olmaktadir. Tiirkiye’de niifus kayitlarinin bazi bolgelerde zamaninda yapilmadig
bilinmektedir. Buna benzer sorunlar ile birlikte miras olaylari, spor kuliipleri, adli olaylar,
emeklilik durumunda gergek yasin saklanmasi ya da sahte kimlik kullanilmasi durumlari
yasanmaktadir. (Baransel Isir, 2009). Ge¢miste ulasimin zorlugundan kaynakli olarak
ozellikle kirsal kesimde yasayan bireylerin sehre gitmek yerine yeni dogan ¢ocuklarina
6len ¢ocuklarinin kimliklerini verildigi bilinmektedir. Bu ve benzeri olaylar ile birlikte
olii kisilerin kimlik tespitine yardime1 olmasi agisindan yas tespitinin yapilmasi énemini
korumaktadir.

Ulkemizin sosyoekonomik agidan diisiik alanlarinda ve kirsal kesimlerinde niifus
ile ilgili kayitlarin diizgiin tutulmamasi, ayrica komsu tiilkelerde yasanan i¢ savaslardan
kaynakli olarak iilkemize gelen miiltecilerde kimlik bilgileri ile ilgili problemlerin
yasanmasi sebebiyle yas tespitinin yapilmasi 6nemli bir hal almistir.

Giliniimiizde diinya genelinde yasanan etnik, siyasi veya sosyal ¢atigmalar ile
ekonomik kaygilardan dolay1 go¢ hareketleri hizlanmustir (Giilliipmar, 2012). Ulkemize
son yillarda Suriye'deki i¢ savas nedeniyle siginan ¢ok sayida miilteci, Tiirkiye'yi diinya
capinda en ¢ok miilteci barindiran {ilke konumuna getirmistir (Sen ve Ozkorul, 2016).
Tiirkiye’de 27 Ocak 2022 itibari ile sadece Suriye’den gelen yaklasik 3.736.091 gegici
koruma kapsaminda bulunmaktadir. Bunlarin 1 milyon 767 bin 063’1 (%47,3) 0-18 yas
arasidir. (https://www.goc.gov.tr/gecici-koruma5638).

Birlesmis Milletler Cocuk So6zlesmesi'ne gore onsekiz yasina kadar her insan
cocuk sayilir ve 6zel haklara sahiptir. Bu durumu istismar etmek isteyen siginmacilar
genellikle 18 yasindan kiiclik olduklarini beyan ederek Birlesmis Milletler Cocuk
So6zlesmesi'nden yararlanmak istemektedirler.

Kemik olgunlagmasi, yasa bagli olarak farkli metotlarla degerlendirilebilir.
Olgunlagma siireci; kalitim, etnik kdken, cinsiyet, sosyoekonomik durum gibi farkli
degiskenlere gore degisim gostermektedir. Kemik yas1 tespitinde genel olarak ilk 5 yilda
ki ossifikasyon merkezlerinin goriilme zamani, 5-14 yas arali§inda epifizlerin durumu ve
sesamoid kemikler gibi olgunlasma kriterleri, 15-25 yas araliginda ise sekonder
ossifikasyon merkezlerinin kemik ile flizyon zamani arastirilir (Tuncel, 2008).

Iskelet gelisiminin degerlendirilmesi igin farkli yontemler kullanilmaktadir. Bu

yontemler arasinda en yaygin kullanilani el-bilek radyografi yontemidir.


https://www.goc.gov.tr/gecici-koruma5638

El, viicudumuzun ince hareketlerini yapabilmesini saglayan en gelismis
kisimlarindan biri olup, dokunma duyusunun temel organidir. Elin sekillenerek
gelismesinde ve farklilasmasinda genetik yapinin 6nemi biyiiktiir. Elin  gelisim
siirecinde; elin karsilastig1 dis etkenler el yapisinin sekillenmesinde 6nemli bir faktordiir.
Eller kemik, kikirdak ve kas dokusundan meydana gelmektedir (Demirel, 2005).

Toplumlarda dominant elin sag el olmasi ve sol elde deformasyon riskinin daha
az olmasi nedeniyle degerlendirme igin sol el tercih edilmektedir. Sol el rontgen
goriintiilerinin analizi, minimum radyasyona maruz kalma ve ¢oklu kemiklesme
merkezlerinin mevcudiyeti nedeniyle kemik yasinin tespiti i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir. Genellikle, baskin olmayan elin kemiklesme evrelerinin ayirt edici
ozelliklerinden yararlanarak, radyolojik muayenesinin yapilmasi ve ardindan kronolojik

yasla karsilastirilmasi sonucu kemik yas1 tespiti yapilir.

1.1. Yas ile Tlgili Baza Kanun Maddeleri

5237 Sayil1 Tiirk Ceza Kanunu (TCK)) gore; TCK nin bir¢ok maddesinde fail veya
magdurun sucun islendigi tarihteki yasia bagl olarak cezalari degismektedir. TCK 6.
maddesinde ¢ocuk “heniiz onsekiz yasini doldurmamis kisi” olarak tanimlanmaktadir.
TCK’da ¢ocuklarin faili oldugu suglar i¢in cezasizlik veya ceza indirimi uygulanmasi;
eriskin bireylerin cocuklara kars1 isledigi suglarda ise eriskin bireylere verilecek cezada
artis halleri diizenlenmistir.

Ceza kanununa gore bireyin suclu sayilabilmesi i¢in ceza ehliyetine haiz olmasi
gerekmektedir. Ceza ehliyetine haiz olmasi i¢in; kisinin sug¢ isledigi anda tam bir biling
ve iradeye sahip olmasi istenir.

Tiirk Ceza Kanunu'nun 6. maddesine gore ¢cocuk “heniiz 18 yasin1 doldurmamis
Kisi” olarak tanmimlanmaktadir. TCK’nin 31. maddesi “yas kiigtikligi” ile ilgili cezai
sorumlulukla ilgilidir.

Tiirk Ceza Kanunu'nun 31. maddesinin;

1. fikrasinda “Fiili isledigi sirada oniki yasini doldurmamas olan ¢ocuklarin ceza
sorumlulugu yoktur. Bu kisiler hakkinda, ceza kovusturmasi yapilamaz; ancak, ¢cocuklara
ozgti giivenlik tedbirleri uygulanabilir.”;

2. fikrasinda “Fiili isledigi sirada on iki yasini doldurmus olup da on bes yasini
doldurmamus olanlarin isledigi fiilin hukuki anlam ve sonuglarimi algilayamamasi veya

davramislarint yonlendirme yeteneginin yeterince gelismemis olmast hdlinde ceza



sorumlulugu yoktur. Ancak bu kisiler hakkinda ¢ocuklara 6zgii giivenlik tedbirlerine
hiikmolunur. Isledigi fiilin hukuki anlam ve sonuclarim algilama ve bu fiille ilgili olarak
davramiglarint yonlendirme yeteneginin varligt halinde, bu kisiler hakkinda suc,
agwrlastirtimis miiebbet hapis cezasini gerektirdigi takdirde oniki yildan onbes yila;
miiebbet hapis cezasini gerektirdigi takdirde dokuz yildan onbir yila kadar hapis cezasina
hiikmolunur. Diger cezalarin yarist indirilir ve bu halde her fiil i¢in verilecek hapis cezasi
vedi yildan fazla olamaz.”;

3. fikrasinda “Fiili isledigi sirada onbes yasint doldurmus olup da onsekiz yagini
doldurmamis olan kisiler hakkinda sug, agirlastirilmis miiebbet hapis cezasini
gerektirdigi takdirde onsekiz yildan yirmidort yila, miiebbet hapis cezasini gerektirdigi
takdirde oniki yildan onbes yila kadar hapis cezasina hiikmolunur. Diger cezalarin iigte
biri indirilir ve bu hdlde her fiil icin verilecek hapis cezast oniki yildan fazla olamaz.”
denilmektedir. Yukarida ki Tiirk ceza kanunu maddesinde belirtildigi gibi Tiirkiye'de 12,
15 ve 18 yas sinirlart cezai ve hukuki yonden 6nem arz etmektedir. (Tiirk ceza kanunu,

2004).

Tablo 1.1. Bazi iilkelerde cezai sorumluluk yaglar1 (DAS, 2019)

Ulke Yas (Y1)
Kuzey Caroline (ABD) 6
Tayland, Singapur, Hindistan, Pakistan, Giiney Afrika, Sudan, | 7
Urdiin

Iskogya 12
Ingiltere, Galler, Kuzey irlanda, Avusturalya 10
Tiirkiye 12
Kanada, Hollanda 12
Cin, Avusturya, Almanya, Japonya, Yeni Zelanda, ispanya 14
Isveg, Norveg, Finlandiya 15
Portekiz 16
Fransa 17
Belgika 18

Yasa bagli olarak ayrica iilkeden tlilkeye gore yasal evlilik yaslar1 da
degismektedir. Tablo 1.2°de baz1 iilkelerin yasal evlilik yaslar1 gosterilmistir.



Tablo 1.2. Baz iilkelerde yasal evlilik yaslar1 (DAS, 2019)

Ulkeler Cinsiyet
Kadin Erkek

Giiney Afrika (Geleneksel evlilik) 12 14
Paraguay 14
Kanada Meksika (Yargi izni ile) 14 14
Venezuela (Ebeveyn izni ile) 14
Estonya (Ebeveyn izni ile) 15 15
Kenya, Iskocya 16 16
Paraguay 16
Tanzanya 16
Hong Kong, Belcika, Macaristan, Hollanda, Portekiz, | 16 16
Irlanda, Kanada, Meksika, ABD, (Ebeveyn izniyle)
Venezuela, Arjantin (Ebeveyn izni ile) 16
Pakistan, Japonya (Ebeveyn izni ile) 16
Malezya (Ozel lisans ile) 16
Israil, Ermenistan 17
Tayland, Tiirkiye (Ebeveyn izniyle) 17 17
Giiney Afrika, Belgika, Filipinler Tiirkiye, Fransa, Ingiltere, | 18 18
Galler, Kuzey irlanda, Kanada, Meksika, ABD
Tanzanya, Ermenistan, Israil 18
Cezayir, Hindistan, Vietnam 18
Malezya, Giiney Kore, (Ebeveyn izni ile) 18 18
Pakistan, Japonya (Ebeveyn izni ile) 18
Japonya, Gliney Kore 20 20
Vietnam 20
Cin 20 22
Hong Kong, Malezya, Singapur, Arjantin 21 21
Cezayir, Hindistan 21

TCK'nin 31. maddesi “Sagir ve dilsizlik” ile ilgili cezai sorumlulukla ilgilidir;

1. fikrasinda “Bu Kanunun, fiili isledigi sirada oniki yasint doldurmamis olan

cocuklara iliskin hiikiimleri, onbes yasini doldurmamus olan sagir ve dilsizler hakkinda;
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oniki yasini doldurmus olup da onbes yasini doldurmamis olanlara iliskin hiikiimleri,
onbes yasini doldurmus olup da onsekiz yasini doldurmamis olan sagir ve dilsizler
hakkinda, onbes yasint doldurmus olup da onsekiz yasini doldurmamis olanlara iligkin
hiikiimleri, onsekiz yasini doldurmus olup da yirmibir yasini doldurmamuis olan sagir ve
dilsizler hakkinda da uygulanwr.” (Tiirk ceza kanunu, 2004).

Ulkeden iilkeye gore cezai sorumluluk yaslar1 degismektedir. Cezai sorumluluk

yaglar1 Tablo 1.1°de gdsterilmistir.

1.2. Kemik Gelisimi

Kigiler de kemik yasi gelisimi benzer siireclerden gectigi igin benzerlik
gosterebilmekte, fakat ayni kronolojik yasta olan bireylerin kemik yaslar1 farklilik
gosterebilmektedir (Garn ve Tanner, 1986). Genetik, beslenme, metabolik, sosyal ve
duygusal etkenler, tiroksin, biiyiime hormonlar1 kemik gelisiminde 6nemli rol
oynamaktadir (De Sanctis ve ark., 2014).

Kemiklesme hemen dogumdan sonra gergeklesebildigi gibi 14-17 yasina kadar da
devam edebilir. Kadilarin kemikleri erkeklere gére daha ¢abuk olgunlasmaktadir. Iskelet
olgunlagma siireci, erkeklerde kizlara gore daha uzun stirmektedir. El ve bilek yapisi uzun
ve kisa kemikler olarak 2’ye ayrilir. Uzun kemikler Radius,ulna ve falanks kemikleri
olarak adlandirilir (Garn ve Rohmann, 1960).

El parmak iskeleti ya da el bilek iskeletindeki kemiklesme durumu ile kemik
yagini tespit etmek i¢in birgok yontem mevcuttur. Ancak 2 yontem ¢ok popiilerdir. Bu
yontemler Greulich ve Pyle (G&P) yontemi (Greulich ve Pyle, 1959) ve Tanner-
Whitehouse (TW) yontemi (Morris, 2003). Sekil 1.1°de 2 farkli cinsiyete ait el-bilek

gOriintli 6rnegi verilmistir.

(A) (B)

Sekil 1.1. (A) 14 aylik kiz ¢ocuguna ait goriintii, (B) 22 aylik erkek ¢ocuguna ait goriintii



Saglikli insanlar i¢in kronolojik yaslarina gore belirli standartlar belirlenmistir.
Kemik yasi; iskeletteki kemiklesme durumuna bakilarak degerlendirilen, kemik
bliytimesini degil, kemik olgunlagmasini gosteren, iskelet gelisimleri standartlara uygun
olarak gelisen bireylerin kronolojik yas1 seklinde ifade edilir. Kemik olgunlasmasi gesitli
faktorlerden dolayr farklilik gosterdiginden bu standartlar her iilkeye gore degisir
(Tuncel, 2008).

Bir insanin kronolojik ve kemik yas1 olmak {izere 2 yas tiirii vardir. Kronolojik
yas kisinin dogum tarihine bagli olan ger¢ek yasidir. Kemik yasi ise kisinin gelisimindeki
degisiklikleri temel alir. Kemik yas1 kiginin biiylime gelisme diizeyini ve olgunlasma
derecesini yansitir (De Sanctis ve ark., 2014).

Kisiler dogum oncesi kikirdakli bir iskelete sahiptir. Saglikli bir insan ergenlige
ulastiginda olgun bir kemik iskeletine sahip olur. Iskelet biiyiimesi kisi ergenlige ulasana
kadar devam eden bir siirectir. Iskelet olgunlasmasi kisinin ergenlige girdiginin bir
gostergesidir. Sekil 1.2°de bir kisinin ilk dogumdan ergenlige kadar gegen stirede el ve

bileginde ki kemik gelisimi gosterilmistir.

8

11-12 years 12-13 years 13-14 years 14-14.5 years (female)
16-16.5 years (male)

Sekil 1.2. Dogumdan, gelisimin tamamlandig1 ergenlige kadar el ve bilekte ki kemik geligimi (Cunningham
ve ark., 2016)
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Kemik yags1 tahmini yapmak i¢in kisilerin el bilek grafisi, standart goriintiilerden
olusan bir atlas ile karsilastirilir veya el bilek grafisi iizerinde skorlama metotlar1
kullanilir.

G-P metodunda bireylerin kemik radyografik gortntiileri, kisilerin yas ve
cinsiyetine gore olusturulan standart radyografik goriintiileri ile mukayese edilmektedir
(Greulich, 1950).

Kemik yas1 degerlendirmesi geleneksel olarak sol el bilek grafilerinden olusan
atlas yontemleri ile yapilmaktadir. Ancak son zamanlarda ultrasonografi, manyetik
rezonans ve bilgisayarli tomografi gorlntileri ile deneysel diizeyde yontemler de
kullanilmaktadir (Devecioglu ve ark., 2006; Stern ve ark., 2019).

Ulkemizde kemik yas1 tayini, Semsi Gok ve arkadaslari tarafindan 1969 yilinda
Greulich ve Pyle (G-P) atlas1 kullanilarak iilkemize gore uyarlanarak meydana getirilen
gok atlasi, Tanner-Whitehouse (TW) skorlama yontemi ve bati standartlarina gore
olusturulan atlaslar ile yapilmaktadir (Korkut ve ark., 2001). Fakat iilkemizdeki
vatandaglarimiz baz alinarak yapilmis ve genel kabul gérmiis yas tayini atlasi heniiz
bulunmamaktadir (Koc ve ark., 2001).

Gok atlasinda sol el-bilek, dirsek, omuz ve pelvis grafileri kullanilirken, GP ve
TW yontemlerinde sadece sol el bilek grafileri kullanilmaktadir. Yapilan bir aragtirmada
iilkemizde, adli tabiplerin %45’1 Gok atlasini, %21,7 si GP atlasimi, %17,4 i@ TW
yontemini kullanmaktadir (Biiken ve ark., 2007, 2009). G-P atlasinda bireyin kemiklesme
durumunu belirli kriterlere gore eslestirilmekte, TW3’te el ve bilekteki belirli metakarpal
ve falanks kemikleri, radius, ulna gibi belirli kemiklesme merkezleri degerlendirilerek
farkli safhalar altinda siniflandirilmaktadir. Her bir kemik igin yapilan skorlama
hesabindan sonra toplam kemik yasina ulasilmaktadir (Haiter-Neto ve ark., 2006).

Tirk ¢ocuklarinda erkeklerin ergenlik ¢aginda kemik olgunlagmasinin G-P
standartlarindan  farkli  oldugu bu nedenle G-P  atlasinda  degisimlerin
yapilmasi ile erkek cocuklarda kullanilabilecegi belirtilmistir (Biiken ve ark., 2007).
Baska bir ¢alismada G-P atlasinin Tiirk ¢ocuklart igin 12 ve 15 yasindaki kiz ¢ocuklarinda
12, 15 ve 18 yaslarindaki erkek ¢ocuklarinda 1 yildan fazla standart sapma gosterdigini
tespit edilmistir. Bu durumdan kaynakli olarak dikkatli bi¢imde yorumlanarak
kullanilmas1 gerektigi vurgulanmistir (Koc ve ark., 2001). 2010 yilinda yayinlanan bir
aragtirmaya gore, kemik yas1 tayininde {ilkemiz ¢ocuklart i¢in TW3 atlasinin

kullanilabilecegi belirtilmistir (Biiken ve ark., 2010).



1.3. Yas Tespitinin Tarihgesi

1833 yilinda Ingiltere'de ¢ocuklar iizerinde sémiiriiyii 6nlemek ve ¢ocuklarin
calisma sartlarmi iyilestirmek igin Ingiliz Fabrika Kanunu ¢ikarildi. Ingiliz Fabrika
Kanununa gore tekstil endiistrisinde 9 yasindan kiigiik ¢ocuklarin ¢alismasi, 9-13 yas
araligindaki ¢ocuklarin 8 saatten fazla ¢alismasi, 14-18 yas araligindaki ¢ocuklarin giinde
12 saatten fazla calismasi ve 18 yasindan kiiciik ¢ocuklarin gece ¢alismasi yasaklanarak,
18 yasindan kii¢iik ¢cocuklara 1 saat 6gle yemegi molasi verilmesi zorunlu hale getirildi.
Kanunun ¢iktig1 yillarda yas tespiti nispeten egitimsiz kisiler tarafindan yapilmaktaydi.
X-1ginlarinin kesfedilmesinden bir yil sonra Von Ranke, 1 Nisan 1896’da Miinih Tip
Dernegi’nin  gerceklestirdigi  konferansta c¢ocuklarin yasinin el rontgeni ile
incelenebilecegini iddia etti. O tarihlerde rontgen goriintiileri ile ilgili veriler kisith
sayida ve genellikle arkeolojik kazilar sonucu elde edilen kemiklerden olusan
goriintiilerden olugsmaktaydi. Viicudun kolayca erisilebilen bir parcasi olmasi nedeniyle
kemik yasi tespitine yonelik ¢alismalar el {izerine yogunlagmustir. El ile ilgili ilk
radyolojik goriintiilerden biri, 22 Aralik 1895°te ¢ekilmistir. Bu goriintii 1 Ocak 1896°da
Freiburg Universitesi’ne sunulan Wilhelm Conrad Réntgen’in esinin el rontgeniydi.
1897°de Behrendsen tarafindan insan elinin kemiklesmesine iliskin bir ¢alisma yayinladi.
Ilk el / bilek atlas1 1898°de yayinlandi. Yayinlanan bu atlasta cinsiyet farkliliklar1 hesaba
katilmamustir. J.W. Pryor ABD’de 1907 yilinda el bilegi iskeleti gelisimini radyografiyle
inceleyen, bazi vakalarda kemiklesme sirasinin atipik ilerledigini bildiren ilk kisidir. J.W.
Pryor’e gore kizlarin kemikleri erkeklerden daha once gelismektedir. Amerikali ¢ocuk
doktoru Rotch 1909 yilinda, bir ¢ocugun okula hazir oldugunu bildirmek icin rontgen
iskelet yas1 degerlendirmesi kullanarak tahmin etmenin miimkiin oldugunu belirten bir
calisma yayinladi. Carter 1926 yilinda ve Baldwin, Busby ve Garside 1928 yilinda, iskelet
yast degerlendirmesi i¢in X-1sinlar {izerinde dogrudan kemik alani dlglimleri yaptilar.
Sayisal yontemler ile mevcut ossifikasyon merkezlerinin sayisinin tespit edildigi ve
bunlarin toplamlarin1 normal saglikli ¢ocuklardan gelen degerlerle karsilastirmalari
yapildi. 1935°de Siegert tarafindan normal el ossifikasyonu i¢in bir atlas yayinlandi,
ardindan yapilan ¢aligmalar neticesinde klinisyenler i¢in ilk kilavuz 1937°de T. Wingate
Todd tarafindan “Atlas of Skeletal Maturation of the Hand” adli el ve el bilegi atlas
yayinlandi. Prof. T. Wingate Todd onciiliiglinde 1929 yilinda kemik yagini tespit etmek
amactyla Amerika’nin, Ohio eyaletinde calisma baslatilmis ve 1942 yilinda tiim yas

orneklemeleri yapilmistir. Caligsma i¢in dncelikle egitim ve ekonomik olarak iist siniftan



sayilan kuzey Avrupa kokenli beyaz ABD’li ¢cocuklar segilmistir. Prof. Todd daha sonra
1936 yilinda, ekonomik olarak iist siifta yer almayan ve devlet okullarindan gelen
cocuklar1 da dahil etmistir. Topladigir 27 kesitsel grafileri ile bu konudaki ilk atlasi
olusturmustur. Gliniimiizde yaygin olarak kullanilan Greulich-Pyle (GP) atlas1 1950°de
ilk olarak ¢ikarilmis ve 1959’da ikinci baskisi yapilmigtir. Tanner-Whitehouse-Healy
1962°de yeni bir yontem ve atlas gelistirdiler. Bu atlas ilk olarak 1976 yilinda saglikli
3000 Ingiliz cocugun el ve el bilegi grafileri degerlendirilerek yapilmis ve 2000 yilinda
yeniden gozden gegirilerek yaymlanmistir (TW2, TW3). Incelenen viicut segmentine
bagl olarak mevcut birka¢ radyografik anatomi atlasi vardir. Bu atlaslara 6rnek olarak
1981; Gilsanz ve Ratib, 2005; Thiemann, Nitz ve 2006; Schmeling vb. diizenli olarak
yeni veriler ortaya ¢cikmaktadir. 2012 yilinda Ernesto Tomei ve arkadaslarinin yayinladigi
“Text-atlas of skeletal age determination MRI of the hand and wrist in children” isimli
atlasta yaglar1 3 ila 19 arasinda degisen erkek, yaslar1 4-17 arasinda degisen saglikli 27
kafkasyali c¢ocuklarin kronolojik yaslarina dayanan MRG (Manyetik Rezonans
Gortintlileme) iskelet yas1 tahmini atlas1 yaymlanmistir. Yirminci yiizyildan itibaren el
bilegi radyografilerinde alinan radyasyonun dozu %50, maliyet ise %30 ile %40 arasinda
diistiigii icin her iki el yerine tek el ve elin sol tarafi kullanilmistir. Sol elin kullanimi ilk
olarak Todd ve bu konuyu aragtiran ilk aragtirmacilarin ¢alismalarinda kullanmasiyla
baglanmigtir. 1906 ve 1912 yillarinda Monako ve Cenova’da yapilan Fiziksel
Antropologlar Kongre’lerinde hazirlanan Canli Bireylerde Yapilacak Antropometrik
Olgiimlerin Birligine Dair Uluslararas1 Antlasma’da pek c¢ok toplumda sag elini
kullananlarin sayisinin fazla olmasi ve sag elin daha ¢ok hata riskine sahip olmasindan
kaynakli olarak dlgiimlerin viicudun sol tarafindan yapilmasi karar1 alinmistir (Uzel,

2002a, 2002b; Ugur Ersoy, 2003; Yilmazer, 2006; Black ve ark., 2010; DAS, 2019).

1.4. G&P Yontemi

Bu yontem Greulich ve Pyle (G-P) tarafindan tavsiye edilmistir. G-P kemik yas1
atlas1 1931-1942 yillar1 arasinda Amerika’da Cleveland Ohio da orta-iist sosyoekonomik
diizeydeki yaklasik 1000 saglikli ¢ocugun el-bilek rontgenleri ile olusturulmustur.
Standart bir sablon olusturmak i¢in 31 adet radyolojik goriintii O ile 19 yas arasindaki
bireylerden alinmistir. Kiz ¢cocuklara yonelik standart sablonlar, 0-18 yas arasindaki 27
radyoloji goriintiisiinden olusmaktadir (Gungor ve ark., 2015). Diinyada en yaygin

kullanilan yontemdir.
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[Ik Greulich-Pyle atlast 1950 yilinda (Greulich, 1950), ikincisi 1959 yilinda
(Greulich ve Pyle, 1959) ve sonuncusu 1988 yilinda basilmistir (Biiken ve ark., 2009).

G-P atlasi, kronolojik yas gruplarindan olusan standart el-bilek kemik
haritalarindan olusmaktadir (Hasaltin & Bestok, 2004). Yas ve cinsiyete gore bir atlas
icerisinde gruplandirilmis rontgen ornekleri ile bireyin sol el bilegi goriintiisiiniin gorsel
olarak karsilastirilmasina dayanan bir yontemdir (Martin-Ferndndez ve ark., 2009). G-P
atlasinda, sol el kullanilarak kiz ve erkek cocuklar1 ayr1 ayri, her yas ve baz1 buguklu
yaslar i¢in 18-19 yasina kadar standartlar ve standart sapmalar verilmistir (Boyunaga,
2002).

G-P atlasinda standartlar cinsiyetlerin her biri igin farkli olacak sekilde
olusturulmustur. ilkin cinsiyete gore standart grup segilerek degerlendirmeye baslanir.
Her grafi resim 6rneginin altinda Karsilagtirma aninda bakilacak 6zellikler ayrintili olarak
aciklanmistir. Kisinin yasina uygun 6rnegi; cinsiyete ait grafi resim orneklerinin i¢inde
aranarak ornek bulunur ve karsilastirilir. Sayet her iki grafi resim karsilagtirildiginda ayni
ise, aranilan kisinin kemik yasinin G-P standardina gore yasina uygun oldugu anlagilir.
Fakat genellikle grafiler birbirinin aynisi olmaz. Bu durumda incelenen kisinin grafisine
en yakin grafi 6rnegi bulunana kadar atlas ileriye veya geriye dogru ayrintili incelenir.
Uygun grafi 6rnegi bulunur ise o 6rnege ait yas incelenen kisinin kemik yasi olarak kabul
edilir. Kimi zaman incelenen kisinin grafisi atlasta ki hi¢bir 6rnege uymaz. Bu durumda
incelenen grafiye en yakin 6zellikler gosteren iki ornek grafiye ait yaglar arasinda ki deger
tespiti yapilir. Genel goriiniime bakarak kemik yas1 belirlenebildigi gibi her kemik i¢in
ayr1 ayrt kemik yast belirlenebilir. Bunun i¢in ise atlasin sonundaki, her bir kemige ait
gelisim siireglerinin ¢izimlerinin bulundugu bdliimden yararlanilir (Ugur Ersoy, 2003;
Yilmazer, 2006). Sekil 1.3’te G-P atlas1 yontemi kullanilarak kemik yas1 tahmini gorsel

olarak verilmistir.

v Yag tahmininde bulunur
q 7
: -

Uzman radyolog géruntiiyu atlasta ki
goruntiiler ile kiyaslar

Sol el radyografisi

Sekil 1.3. G-P atlas yontemi kullanarak kemik yasi tahmini
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Greulich ve Pyle hazirladiklar1 atlasin farkli parametrelere bagli olmadan
calisacagini ve kiiciik bir hata pay1 ile kemik yasinin yapilacagimi belirtmislerdir. Farkli
parametrelerin cinsiyet, genetik, 1rk ve cografik faktorler oldugunu ifade etmislerdir. G-
P atlasinin siyah ve beyaz ¢ocuklar lizerinde yas tespitinin yapilabilirligi iizerine yapilan
bir ¢alismada G-P atlasinin, 6zellikle siyah ¢ocuklar igin yapilamayacagi sonucu elde
edilmistir (Baransel Isir, 2009).

G-P yonteminde el-bilek rontgen filmi, atlastaki sablonlar ile karsilastirilmasi
sonucu en yakin esleme kemik yasini vermektedir (Pietka ve ark., 2003; Zhang ve ark.,
2007).

Sol elin muayene esnasinda diisiik radyasyona maruz kalinmasi, basit olmasi gibi
sebeplerden dolay1 kullanilmaktadir (Cao ve ark., 2000).

G-P yontemi hekimler arasindaki egitim seviyelerinin farkli olmas1 ve uzman
radyolog tarafindan uygulanan bir yontem oldugu icin gozlemciden kaynakli bazi
sapmalar olabilir. Ayrica uygulama esnasinda zaman almasi bir diger dezavantajidir
(Hsieh ve ark., 2007; Kim ve Kim, 2007).

Bu yontemde Sekil 1.4’te gosterildigi gibi ele ve bilek eklemlerinin belirli ilgi
alanlarina (ROI=Region of Interest) odaklanilir. Radyolog daha sonra ROI'lerdeki
goriintliyll referans igin atlaslarla karsilastirir. Karsilagtirma sonucu olarak %100 bir
eslesme bulmak zor oldugundan en yakin eslesen radyolojik sablon secilir. Kemik
biiylimesi cinsiyete gore farklilik gosterdiginden erkekler ve kadinlar i¢in ayr1 sablonlar

olusturulmustur.

Distal
= / phalangeal

T “ Middle

phalangeal
ROI

Sekil 1.4. G&P yontemine gére odaklanan alanlar (Gertych ve ark., 2007)
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1.5. T-W Yontemi

Kemik gelisimini etkileyen cinsiyet, 1rk, endokrin bozukluklar, beslenme
bozukluklari, kronik hastaliklar, dogumsal bozukluklar, konjenital
miyastenik sendromlar, yapisal gelisme geriligi, cevresel ve cografik etkenler gibi birgok
farkl1 faktor oldugu bilinmektedir. Yas tayini tespitinin kemik gelisimine gore yapilmasi
siklikla kullanilan bir ydntemdir. (Gok ve ark., 1985a; Céloglu, 1987; Ozel ve ark., 1988;
Neyzi ve Ertugrul, 2000; Schmeling ve ark., 2000; Koc ve ark., 2001; Bilgin ve ark.,
2003; Biiken ve ark., 2003; Payne-James ve ark., 2003; Isir ve Dulger, 2007).

T-W yéntemi 1950-1960°11 yillarda Ingiltere’de orta sosyoekomik diizeydeki
cocuklarin sol el bilek rontgenlerinden elde edilen veri seti ile olusturulmustur. 2001 de
giincellenmistir. Bu yontemde radius, ulna, karpal kemikler ve elin 13 kisa kemigi
degerlendirilir. Bu kemiklerin bazilar A-I seklinde siniflandirilarak sayisal bir toplam
deger olusturulur. Bu degere gore yas ve cinsiyete uygun referans deger iizerinden kemik
yas1 belirlenir (Satoh, 2015).

Tanner ve Whitehouse tarafindan 1962 yilinda gelistirilen, kemik yasinin
degerlendirmek icin radius, ulna ve kisa kemiklerin kullanildigi bir yontemdir. Bu
yontemin ilk sekline TW1 ismi verilmistir. 1983 yilinda TW2, 2001 yilinda TW3 modeli
gelistirmislerdir. TW3 yonteminde Belgika, Ispanya ve Amerika’da yapilan ¢aligmalara
gore referans gruplar giincellenmistir. (Tanner, 1962; Garn ve Tanner, 1986).

TW2 yonteminde ilgili kemiklere bir deger atanmaktadir. Bu degerlerin
toplanmasi ile bireye ait bir skor elde edilir. TW2 yontemi bu skora bagli olarak kemik
yagmin tespit edilmesine dayali bir yontemdir (De Luis-Garcia ve ark., 2003). Bu
yontemde 8 sinif bulunmaktadir. Goriintiide ki her bir parca bu siiflar ile kiyaslanarak
bir puan verilir. Bu puanlarin toplamu ile kemik yasi tespit edilir (Pietka, 2003).

Goriintliler {izerine yorum yapmak, kemik yasini tespit etmek gozlemciden
gozlemciye gore degisebilmektedir. Gozlemci i¢in degisken ortalama TW2 icin 0,74 y1l
ve GP i¢in 0,96 yildir (King ve ark., 1994; Ontell ve ark., 1996).

TW metodunun en biiyiik iistiinliigii el ve el bilegi kemiklerinin her bir evresinde
ki gelisimlerine bir deger atanmis olmas1 ve bu degerlerin toplami1 sonucu kemik yasinin
tespit ediliyor olmasidir. (Biikken ve ark., 2010). TW yonteminin en biiyiik
dezavantajlarindan biri; el ve el bilek grafisi ¢ekilirken herhangi bir a¢1 hatasindan

kaynakli olarak kemiklerin skorlar1 yanlis hesaplanabilir ve bu da kemik yasinin yanlis
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hesaplanmasina sebep olabilir. Buna benzer durumlarin TW yonteminde daha fazla
karsilasildig: belirtilmektedir (Yarimoglu ve ark., 2005).

TW3 ve TW2’ de RUS (Radius-Ulna-Short bones) skorlamasi ile 13 kemik,
Carpus skorlamasi ile 7 karpal kemik, her ikisinin birlesimi ile toplam 20 kemik
skorlanarak degerlendirilir. TW3’ yonteminde TW2’ den farkli olarak yeni normlar
olusturulmustur. Bu normlar TW3'lin esasin1 olusturmaktadir. Avrupa-Avrupa kokenli
Amerika normlar1 olarak ifade edilmistir. Buna goére RUS ve karpal skorlar
degistirilmemistir. Fakat referans degerleri ve RUS c¢izelgeleri degismistir. Normlarin
olusturmak i¢in Britanya'li ve Texas’in Woodlands bolgesinde yasayan Avrupa kokenli
Amerikanli ¢ocuklarin gelisim verileri degerlendirilmistir. Arastirmacilarin yapmis
olduklar1 ¢caligmalarda boy Ol¢limlerinin farkli oldugu ancak kemik gelisiminin evrensel
oldugu ve tiim toplumlar i¢in yapilabilir oldugunu gostermistir (Malina ve Beunen, 2002;
Yilmazer, 2006). TW3 yonteminde el, el bilegi kemikleri ile Radius ve ulnanin distal
uclari ile birlikte radius ve ulna kemikleri incelenir. Bu yontemde skorlama cinsiyetlere
gore degismektedir. Kizlar ve erkeklerde farkli skorlar belirlenmistir. RUS ve karpal
skoru seklinde farkli skorlamalar yapilmaktadir. RUS skoru: Radius, ulna ve kisa
kemiklerin, Karpal skoru ile karpal kemiklerinin o6lgiimlendirmesidir. Bu o6l¢iim
sonucunda elde edilen skor ile her bir cinsiyet i¢in hazirlanmig olan RUS ve karpal kemik
yasi tablolarindan bunlara uygun yas bulunur ve vakanin kemik yas1 tespit edilmis olur.
TW3 atlasinda Ornek goriintiiler ve agiklamalar mevcuttur. Vakalar incelenirken tiim
kemiklerin gelisim evreleri ve bu evrelere gore skorlanan degerler bu atlas yardimiyla
belirlenir. Bu islem i¢in genellikle RUS skorlarinin kullanilmasi tavsiye edilmektedir.
Bireyin kemiklesme siireci son buluna kadar ge¢irdigi tiim evreler farkli harfler ile
isimlendirilmistir. Ornegin "A" harfi heniiz kemiklesmenin baslamadigim ifade eder

(DAS, 2019).
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3.

METAPHYSIS 4
PPIPHASIS s,
DIAPHYSIS 6.
)

8.

9.

. 1Ik metakarp

Bas parmagin proksimal falanks
Bagparmagin distal falanks:

. Uglincil metakarp

Ugiincil parmagin proksimal falanksi
Ugiincii parmadin orta falanks
Ugtincil parmagin distal falanks:
Besinci metakarp

Besinci parmagin proksimal falanksi
0. Beginci parmagn orta falanks:

Besinci parmagin distal falanks:

Sekil 1.5. (a) TW yonteminde analiz edilen ROI'ler, (b) ROI'nin metafizlere, diyafizlere ve epifizlere

boliinmesi (Spampinato, 1995)

Sekil 1.5°de verilen sekillerden sol tarafta ki gorsel TW yonteminde analiz edilen

ROI'leri, sag tarafta verilen gorsel ise ROI'nin metafizlere, diyafizlere ve epifizlere

boliinmesini gostermektedir.

5. Epipyhsis (Ep)

4. Phalanges (Ph)

3. Metacarphal-
Phalanges (Mp)

2. Carpal

Sekil 1.6. El rontgeninin ROI alanlar1 (Wibiso

1. Radius-ulna

no ve Mursanto, 2020)
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1.6. Gok Atlas1

Ulkemizde Semsi Gok ve arkadaslar1 tarafindan G-P  atlast siklikla
kullanilmaktadir. GOk atlas1 G-P atlasinin iilkemize gore uyarlanmasi ile olusturulmustur.
GOk Atlas1 6zellikle adli tip uzmanlar tarafindan kullanilmaktadir (Baransel Isir, 2009).

Yas tespiti viicudumuzda ki belli kemiklerinin rontgen incelenmesi ile yapilir. 0-
22 yaglar1 arasinda el parmak ve tarak kemikleri, radius, ulna alt epifiz grafileri, 6n ve
yan dirsek grafisi, humerus boynu ve skapula boynunu gosteren omuz rontgen grafisi,
iliak tst, iskion alt kenarini igine alan tek tarafli pelvis grafisi, 23-40 yaslar1 arasinda yan
sakrum ve koksiks grafisi, 40 yas civarinda yan sternum grafisi, 45-50 yaslarinda 6n

gogiis grafisi ¢ekimleri ile yas tespiti degerlendirilmektedir (Gok ve ark., 1985b).

1.7. Tezin Amaci

Saglik hizmetinde kalite ve verimi arttirmak i¢in, medikal teknolojilerdeki
ilerlemeler klinisyenlere biiyiik kolayliklar saglamaktadir. Bilgisayarli goriiye dayali
biyomedikal goriintiileme uygulamalar1 radyologlara daha verimli is akis1 ve tanida
yiiksek dogruluk saglayan 6n bilgiler saglamaktadir.

El ve bilek radyografilerinin degerlendirilmesi i¢in otomatik ydntemler
gelistirilmekte ve bu da manuel yontemlere kiyasla degerlendiriciler arasi degiskenligi
azaltmaktadir. Kemik yas1 hesaplamasi i¢in ultrasonografi gibi el ve bilek kemiklerini
gorsellestirmeye yonelik radyasyona dayali olmayan teknikler gelistirilmistir (Mentzel ve
ark., 2005). Bu tiir goriintiilerin okunmast ve onlardan ¢ikarim yapilabilmesi igin ¢ok
fazla deneyim ile pediatrik radyologlar gibi yiiksek egitimli uzmanlar i¢in yogun emek
gerektirmektedir.

Bu ¢alismada kullanilan veri seti bir il merkezi ve ii¢ ilge merkezindeki Devlet
hastanelerinde ¢ekilen el bilek grafilerinden olusturulmustur. Kemik gelisimin cografya,
ik, zaman dilimi ve sosyoekonomik diizeye gore degismesi nedeniyle iilkemizin tiim
cografi bolgelerinden 6rneklem alinarak olusturulacak bir veri seti lilkemiz ¢ocuklarinin
kemik yasini en dogru gosteren veri seti olacaktir. Bu amag i¢in ¢alismalar yapilmis ve
ilk etapta veri seti Kiitahya ilinden olusturulmustur. Bu ¢aligmanin bu konuda 6ncii
olacagina inaniyoruz. Bu ve benzeri c¢alismalarda olusturulan veri setlerinin
birlestirilmesi hem gelistirilecek yapay zeka algoritmalari icin hem de yeni bir atlas i¢in

altyap1 olusturacaktir.
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Kemik yas1 tespitinde kullanilan yoOntemlerde bazen radyologlar farkli
etiketlemeler yapabilmektedir. Bu ¢alisma i¢in tek ildeki, 4 farkli hastaneden elde edilen
goriintiilerde 9 yillik deneyimli radyolog doktorun etiketledigi el bilek grafilerinden elde
edilen veri seti kullanilmistir. Kiitahya Radyoloji Veriseti (KRV) farkli hastanelerde ve
farkli rontgen cihazlarinda elde edilen goriintiilerden olustugu icin goriintiilerin kontrast
ve parlaklik ayarlar1 karisiktir, kimi ¢ok aydinlik kimisi ¢ok karanliktir.

Saglikta gorintiillemenin dijitallestigi giinlimiiz zaman diliminde kemik yas1
tespitinin ililkemizde yasanan biiylik go¢ sorununa katki saglayacagi diistiniilmektedir.
Son zamanlarda yasadigimiz cografya ’da artan savas ve siddet olaylarina paralel olarak
tilkemize oOzellikle Suriye, Irak, Afganistan ve Afrika’dan c¢ok fazla go¢ olaylar
yasanmistir. Miiltecilerin biiyiik bir kisminda kimlik veya dogum belgesi olmamasi
nedeniyle kimlik ve kimligin bir parcasi olan yas tespiti dnemli sorun teskil etmektedir.
Kimlik ve yas tayini kisi beyani ile yapildiginda, birgok gogmen yasini gesitli sebeplerden
otiirli yanlis beyan etmektedir. Bu durumun 6niine gegmek i¢in yapilan manuel ¢caligsmalar
doktorlarin farkli atlas ve yontem kullanmasindan kaynakli olarak bir biitiinlik arz
etmediginden hem zaman kaybina sebep olmakta hem de biitiinliikten kaynakli olarak
maliyetleri artirmaktadir. Bu ve benzeri problemlere ¢6ziim liretmek, zaman probleminin
oniine gegmek ve bu konu ile ilgili kisilere yardimci olmak amaci ile bu ¢alisma yapilmis
ve bir karar destek sistemi tasarlanmistir.

[laveten radyologlarm is akismni degistirmeden islerini taklit ederek pediatrik
kemik yas1 tahmini i¢in radyologlarin islerini hizlandiran ve radyologlara yardimei olacak
bir karar destek sistemi gelistirilmistir.

Derin 6grenme, makine Ogrenmesi algoritmalarindandir. Derin 6grenme,
nesneleri tanima, nesneleri tespit etme, goriintii veya metinleri siniflandirma iglemlerinde
yogun  olarak  kullanilmaktadir.  Derin  6grenme,  Ozellikle — goriintiilerin
siiflandirilmasinda elde ettigi yiiksek basarim orani ile kullanimi hizla artmaktadir. Bu
calismada derin 68renme yOntemlerini kullanarak el bilek grafisi goriintiilerinden yas
tahmini yapilmas1 hedeflenmistir.

Bu tez calismast 2 farkli alanda yapilmistir. Oncelikle 18 yas altindaki
goriintiilerden kemik yasi tespiti yapilmistir. Ardindan bu ¢alismadan bagimsiz ancak bu
calismaya paralel olarak 18 yas tistiindeki goriintiilerden kemik yas1 tespiti yapilmistir.

Bu calismada derin transfer yontemleri ile el bilek grafilerinden yas tahmini

gerceklestirilmistir. 18 yas altit goriintiiler iizerinde ki c¢alismada InceptionV3,
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EfficientNet ve MobileNetV2 derin transfer yontemleri ile kemik yast tahmini (KYT)
gerceklestirilmistir. Ayrica InceptionV3 modifiye edilerek KYT icin kullanilmistir.

Calisma 18 yas altindaki goriintiiler i¢in 8-216 ay araligindaki goriintiiler iizerine
odaklanmistir. 8 ay’dan kiigiik olan kisilere ait goriintii sayis1 cok az oldugundan 0-7 ay
araligindaki goriintiiler kaldirilmistir.

18 yas altinda ki bireylerin yas tespitini yaparken modellerin basarisinit 6lgmek
icin public olarak dagitilan RSNA (Radiologic Society of North America) veri seti de
kullanilmustir.

Literatiirde 18 yas iistiindeki bireylerin sol el bilek grafilerinden yas tespitinin
derin 6grenme yoOntemleri ile yapildigina dair herhangi bir aragtirmaya rastlanmamastir.
Bu calisma ile literatiire 18 yasindan biiylik bireylerin yas tespitinin derin 6grenme
modelleri ile yapilabilecegine dair yapilan ilk calismalardan biri olup, bu calisma
neticesinde elde edilen sonuclarin 18 yas tstlindeki kisilerin kemik yasini tespit etmek
icin kullanilan diger yontemlerden daha iyi oldugu tespit edilmistir.

Bu ¢alisma ile Tiirkiye 6zelinde el bilek grafileri ile ilgili ¢aligmalarin yapilmamais
olmasi bizi bu ¢alismaya yonelten ana unsurlardan biri olmustur. Bu ¢alismanin katkisi;

e Derin 6grenme yontemleri ile el bilek grafilerinden yas tespitine yonelik farkli bir
cevre ve cografyaya (Tiirkiye’ye) ait yeni bir veri seti olusturulmustur. Bu veri
seti 18 yas altinda ve iistiinde olacak sekilde ayrilmistir. Ayrica 18 yas alt1 public
olarak dagitilan farkl bir cografya ya ait bir veri seti temin edilmistir. Bu 3 farkl
veri seti lizerinde ¢aligmalar yapilmistir.

e Bu 3 farkli veri seti ile derin 6grenme yontemlerinin goriintiiler {izerine etkileri
incelenmistir. Bu bakis acist dogrultusunda bir karar destek sistemi
gelistirilmistir.

e Kullanilan veri setlerindeki goriintillere ait anlamli alanlarin/bdlgelerin
kaybolmamasina dikkat edilmistir.

e FEl bilek grafilerinden yas tespiti ¢alismalarinda farkli bir ¢evre ve cografyanin bu
calismalara katkis1 incelenmistir. Olusturulan bu veri seti ile el bilek grafilerinden
kemik yasi tespiti yapilan calismalara katkida bulunulmustur.

e 18 yas alt1 i¢in olusturulan ve public yayinlanan veri setinde yapilan ¢aligmalar
neticesinde farkli cevre ve cografyalarin el bilek grafilerinden yas tespiti

yapilmasinda 6nemli bir faktor oldugu tespit edilmistir. Tiim insanlarda ortak olan
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ancak cografik olarak farklilik gosteren el bilek grafilerinin yas tespiti
yapilmasinda derin 6grenme modellerinin basarisini etkiledigi tespit edilmistir.

e 18 yas listii olusturulan veri setinde erkek ve kadinlarda yas tespiti tahminlerinde
derin O0grenmenin yiiksek performans sonuglari gosterdigi goézlenmistir. Bu
caligmada kullanilan yontem ve bulunan sonuglar bu alanda yapilan ilk
caligmadir. Bu sonuclar 1s1ginda bu calismada kullanilan metot bize derin
O6grenme metotlariin 18 yas iistii bireylerde kemik yas1 tespitinde yardime1 bir
arag olarak kullanilabilecegini gostermistir.

e Bu c¢alismada insan faktoriinii ortadan kaldirmadan insana yardimci olacak bir
karar destek sistemi gelistirilmistir. Bu karar destek sistemi ile Dbirlikte
radyologlarin zamandan tasarruf etmeleri amaglanmistir. Deneyimli bir radyolog,
bir hastayr G&P yontemiyle degerlendirmek igin ortalama 1,4 dakika ve TW2
yontemi ile 7,9 dakika harcamaktadir (Cologlu, 1987).

Yasadigimiz ¢evre ve cografya da c¢alisan doktorlar i¢in bir karar destek sistemi

gelistirilmistir.

1.8. Tezin Ozgiin Degeri

18 yas altinda ki kisilerin kemik yasinin belirlenmesi literatiirden goriilecegi lizere
farkl1 yontemlerle yapilmaktadir. Ulkemizde el bilek grafilerinden kemik yasi tespiti
tizerine farkli ¢aligmalar yapilmistir ancak Tirkiye’ye 6zgii bir veri seti ilk defa bu
calisma ile toplanmis ve bu veri seti lizerinde ¢alismalar yapilmistir.

Tarafimizca olusturulan bir derin 6grenme modelinin; literatiirde halka agik olarak
dagitilan ve ilizerinde ¢aligmalar yapilan bir veri seti iizerinde ki basaris1 ve tarafimizca
olusturulan veri seti iizerinde ki basaris1 dl¢iilmiistiir. Onerdigimiz modelin hem public
dagitilan veri seti iizerinde, hem de olusturdugumuz veri seti iizerinde basarili sonuglar
elde ettigi tespit edilmistir.

Bir sonraki boliimde kaynak arastirmasi kisminda verilen literatiir arastirmasinda
goriilecegi lizere 18 yas tistiinde kisilerin yas tespitini yapmak i¢in el bilek grafilerinden
derin 6grenme modelleri ile yapilan bir ¢calismaya rastlanmamustir. 18 yas iistii bireylerin
kemik yasinin derin 6§renme modelleri ile bu ¢alisma da yapilmasi ile literatiire katki

saglanmustir.
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2. LITERATUR ARASTIRMASI

Kemik yas1 tahmini ile ilgili literatiir arastirmasi yapilirken 18 yas iistii ve 18 yas

alt1 i¢in yapilan ¢alismalar ayr1 ayri incelenmistir.

2.1. 18 Yas Alt1 icin Yapilan Arastirmalar

Kemik yast tahmini icin literatiirde makine G6grenmesi tabanli yaklasimlar
mevcuttur. Son yillarda derin 6grenme yontemlerinin KYT’de sik¢a kullanildig:
goriilmektedir.

Cao ve ark. (2000), internet tabanli kemik yas1 tespiti i¢in bir web-kullanici
arabirimi gelistirmislerdir. Farkli etnik gruplarindan olusan el goriintiilerinden yeni bir
veri seti olusturulmustur. Web ara yiizii tizerinden el rontgen goriintiilerinin bilgisayar
destekli teshis sistemine gonderilmesi ve bu goriintilerin islenerek goriintiiye ait
ozellikler atlastakiler ile karsilastirilarak kemik yasi tespiti yapilmaktadir. Goriintiiler
etnik koken ve cinsiyete gore kategorize edilmistir. Onceki tahminlerine dayanarak,
puberte (ergenlik) oncesi ¢ocuklar igin distal, orta ve proksimal kemiklerin manuel ve
bilgisayar destekli ol¢iimleri arasindaki farki saptamak icin her grup i¢in 5 goriintiiye
ihtiya¢ duyulmustur. Ergenlik ¢agindaki ¢ocuklar i¢in, manuel ve bilgisayar dl¢timleri
arasindaki farki tespit etmek i¢in her grupta 10 goriintiiye ihtiya¢ duyulmustur. Sonug
olarak, normal yenidogandan 18 yasina kadar her bir irk+cinsiyet grubu i¢in 140 referans
goriintiiye ihtiyag duyulmustur. Avrupa, Afrika, ispanyol ve Asya kokenli erkek ve
kizlardan toplam 1120 referans goriintii (140 * 8 grup) toplanmistir. Gorilintii isleme
asamasinda falanks, karpal ve epifiz kemikleri ile ilgili alanlar tespit edilmistir.

Chang ve ark. (2003), yaptig1 ¢alismada sol el rontgen goriintiilerinden Gabor
filtreleri ve Canny kenar tespit yontemlerini kullanarak en baskin 10 frekans bilesenini
Oznitelik olarak kullanmistir. 824 kisiden alinan goriintiiler {izerine bu c¢alisma
yapilmistir. Geriye yayilimli sinir agindan yararlanarak siiflandirma yapilmistir. Elde
edilen ilk 10 6zniteliklerin yapay sinir agma verilmesi sonucu %77,69 smiflandirma
basarisina ulastiklarini ifade etmislerdir. Ayrik cosinilis doniisiimiinden elde edilen 10
frekans bileseninden elde edilen Ozniteliklerin kullanilmasi ile siniflandirma basarisi
%81,46’¢ yiikseldigi goriilmiistiir.

De Luis-Garcia ve ark. (2003), otomatik bir sekilde el rontgen ¢ekimlerindeki
falanks ve metakarpal kemiklerinin sekillerini tespit etmek i¢in aktif konturlar
algoritmasini kullanmigtir. Konturlar icin ilk konturlara ihtiya¢ vardir, bu nedenle
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Onerilen algoritma iki ana adima boliinmiistiir: ilgilenilen her bir kemigin i¢indeki ilk
konturlarin belirlenmesi ve segmentasyonun elde edilmesi i¢in konturlarin kullanilmasi.
Calismanin amaci falangeal konturlar tespit etmek olsada, baslangi¢ kontur bulma
algoritmasini tamamlamak i¢in ihtiya¢ duyuldugu i¢in meta-karpallar i¢in de baslangi¢
konturlar1 bulunmustur. Algoritmanin kemik figiirlerini otomatik tespit etme basarisini
Olcebilmek icin 59 goriintii kullanilmistir. Bu goriintiiler i¢in yiiksek ¢oziiniirliik i¢in 8,
diisiik ¢oziiniirliik i¢in 51 goriintii lizerinde ¢alisilmistir. Diisiik ¢oziiniirliikteki rontgen
goriintiilerinden kemik sekillerini tespit basaris1 %71,7 iken yiiksek ¢oziiniirlikteki
rontgen goriintiilerinin tespit basarisinin %95,7 oldugu goézlemlenmistir. Bu ¢alisma
sonucunda el ve kol pozisyonlarinin uygun olmasi ile goriintiilerin yiiksek ¢oziiniirliikte
islenmesi gerektigi sonucunu ortaya ¢ikarmislardir.

Pietka (2003), bilgisayar destekli iki modiilden olusan kemik yasi tespiti i¢in
klinik goriintiilerden veri elde eden ve bunlar1 depolayabilen bir is istasyonu gelistirmistir.
Veri tabani, bir el radyografisinden ¢ikarilan &zellikleri ve goriintii analizinin
degerlendirilmesi i¢in ilgilenilen bdlgeyi (ROI) geri yliklemek icin gereken veriler elde
edilmistir. Calisma normal bir popiilasyondan segilen siyah erkek ve kadin ile beyaz
erkek ve kadin olmak iizere dort gruba ayrilan sol el bilek radyografileri iizerinde
gergeklestirmistir. On sonuca gére, puberte dncesi cocuklarda (0-9 yas) her yas grubu igin
5 goriintii, ergenlik donemindeki ¢ocuklarda (10-18 yas) ise her yas grubu i¢in 10 goriintii
toplanmistir. Bu grup basma 135 goriintii olmak iizere toplam 540 gériintii verir. Bu
goriintiiler, Los Angeles/USC Cocuk Hastanesi'nde elde edilmistir. Veri tabani, ii¢ tiir
veri elde eder. Goriintii analizinden elde edilen sonuglardan biri, hasta demografisini ve
radyograftan cikarilan ozellikleri igerir. Gelistirmenin erken ve sonraki asamasinin
ozellik kiimeleri i¢in ayr1 yapilar olusturulur. Gelisimin erken veya ge¢ asamasini
yansitan bir radyografiden yalnizca bir dizi 6zellik ¢ikarilir. Yine de her iki bulgu grubunu
da saglayabilecek bir dizi hasta yasi vardir. Ikinci tiir 6zellikler, ilgilenilen bdlgenin
incelenmesine izin veren verileri ¢ikarir. Ayrica, 6zellik ¢ikarmada referans seviyeleri
olarak hizmet eden tiim isaretgiler (cizgiler ve kenarlar) gosterilir. Veri tabaninda
arsivlenen bulunan nesnelerin koordinatlari ve mesafeleri, goriintiilenen ilgili bolgedeki
konumlarina izin verir. Ugiincii tip veri, bir referans formatinda oldugu kadar tam bir
teshis ¢oziiniirliigiinde arsivlenen goriintiilerden olusur. Teshis edilen goriintii ile en yakin
eslesmeyi gostermek i¢in kullanilirlar. 1 ile 19 yas arasindaki iki etnik gruba ait normal
erkek (270 vaka) ve kiz (270 vaka) popiilasyonunun el goriintiilerinden elde edilen

ozellikler Degerlendirilen kemik yas1 ile kronolojik yas hatasi arasindaki ortalama farkin
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1 yast gegmedigini, 16-17 yasindaki kiz cocuklarinda daha yiiksek bir farkin oldugu ve
bu farkin falankslarda epifiz fiizyonu tamamlandiktan sonra kesin olmayan bir yas
degerlendirmesinden kaynakli oldugu sonucu ¢ikarilmistir.

Pietka ve ark. (2003), yapmis olduklar1 ¢alismada, goriintii isleme yontemleri ile
kemik yasi tespiti ger¢eklestirmislerdir. Goriintii isleme ile 6znitelikler ¢ikarilmistir. Alti
ilgilenilen bdlgenin yerini, bunlarin segmentasyonu ve 6zellik ¢ikarimi takip eder. Yasa
bagl olarak metafiz ve epifiz bolgeleri arasindaki bosluk kaybolmakta ve nihayetinde
kapanmaktadir. Sistem performansi, 1 ila 19 yasindaki bir etnik grubun erkek (115 vaka)
ve kiz (116 vaka) normal popiilasyonu i¢in test edilmistir. Standart olmayan bir el
pozisyonu (bagl veya dondiiriilmiis parmaklar) veya kotii goriintii kalitesi nedeniyle,
baslangigta standart olarak toplanan goriintiilerin %14'i reddedilmistir. Degerlendirilen
kemik yas1 ve kronolojik yas hatasinin ortalama fark: erkeklerde 0,94, kizlarda 1,13'e
esittir. Kizlarda daha yiiksek bir fark olmasmin nedeni, epifesal fiizyon infalanjlari
tamamlandiktan sonra (yani 15-16 yasinda) kesin olmayan yas degerlendirmesinden
kaynaklanir. 15 yasina kadar kizlarda ortalama hata 0,75 yila esittir.

Hasaltin ve Bestok (2004), yapmis oldugu ¢alismada toplam 2-9 yas arasi toplam
307 ¢ocuk (144 kiz, 163 erkek) olguya ait veriler kullanilmis daha sonra ¢aligmanin
ilerleyen asamalarinda test i¢in 251 tanesi kullanilmistir. Kemik yas1 tespitinde karpal
kemik alanlarin yani sira cinsiyet ve kronolojik yas lizerine odaklanilmistir. Kemik yas1
tayininde yapay sinir aglar1 kullanarak yari — otomatik bir sistem gelistirilmistir. Yapay
sinir aglarindan Esnek Ogrenme (Resilient propagation - RP), Levenberg- Marquardt
(LM), Momentumlu ve Adaptif Ogrenme Oranli Gradiyent Azaltimli Ogrenme (GDX)
algoritmalarinin sonuglar1 degerlendirilmistir.

Pietka ve ark. (2005), kemik yasi degerlendirmesinde uygulanan bilgisayar
destekli bir teshis (CAD) sisteminin bir bileseni olarak bir e-atlas gelistirmislerdir. Bu
atlas, standart rontgen kiimelerini igeren bir radyograf seti, ilgi alanlar1 (ROI'ler) ve
goriintii isleme asamasinda ¢ikarilan o6zellikleri igerir. Gorilintii isleme yontemi ile
gelistirilen bu e-atlas kemik yag1 tespiti yapabilmektedir. Goriintii analizi birkag asamada
gerceklestirilir. On isleme asamasi olarak ilkin éncelikle arka plan goriintiileri bastirilarak
kemiklerin taninmasi saglanir. El bolgesi i¢inde alt1 ilgi alani ¢ikarilir ve her bolgenin
i¢indeki kemik yapisi ¢izilir. Bu asamada iki islem uygulanir. I1ki rastgele Gibbes alanlar
yontemine dayanarak kabaca konturu bulur, ikincisi ise, aktif konturlar1 kullanarak
sonucu piirlizsiizlestirir. Gibbes alanlar1 metodu ile 11 6zellik ¢ikarilmigtir. Kemik

kalinligin1 yansitan yogunluk 6zelliklerinin yani sira belirli mesafeleri ve alanlar1 bularak
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epifiz ve metafizlerin seklini tanimlarlar. Bir PACS sunucusuna g¢evrimigi erigim
sayesinde, degerlendirme cok sayida goriintlii {lizerinde gerceklestirilebilir. Goriintii
kitapliginda 6nceden tanimlanmis bir anahtar sézciik kullanilarak goriintiiler aranabilir.
Incelenen bir gériintii belirli kriterleri karsiliyor gibi goriiniiyorsa, bir veri havuzuna
eklenebilir. Bu, goriintii sayisin1 hizla artiracak ve klinik karsilastirmanin yapilmasina
izin verecektir.

Gertych ve ark. (2007), Los Angeles'da bir ¢ocuk hastanesinden 1-18 yas arasi
cocuklara ait elde edilen 1400 rontgen goriintiiler lizerine yaptiklar1 ¢alismada sayisal el
atlasin1 kullanmiglardir. Bu ¢alismada, cocuklarin kemik yasi degerlendirmesi igin
otomatik bir yontem gelistirmislerdir. Dort farkli irktan cocugun (Kafkas, Asyall,
Afrikali-Amerikali, Ispanyol) sol el rontgen goriintiileri incelenmistir. Veriler sekiz
kategoriye ayrilmistir. Bu ¢alismada kullanilan veri setinde 12 6zellik ¢ikarilmistir. Bir
¢ocugun kemik yasini degerlendirmek i¢in her irk ve cinsiyet i¢in bir tane, kadin i¢in bir,
erkek i¢in bir tane ve bir kadin ve erkek igin bir tane kullanilmistir. Goriintiilerin yarisi
egitim yarist test icin kullanilmistir. Gelistirdikleri sistem DICOM standartlarina ve
PACS is istasyonlarinda ¢alisacak sekilde dizayn edilmistir. Bu sistemin degerlendirmesi
iki farkli uzman tarafindan yapilmistir. %93,7 oraninda “iyi" ve “kabul edilebilir” olarak
tespit edilmistir.

Zhang ve ark. (2007), kemik yas1 tespiti i¢in 0-7 yas arasi ¢ocuklarin karpal
kemikleri tizerinde c¢aligmiglardir. Bu c¢alismada tam otomatik karpal kemik
segmentasyonu ve morfolojik 6zellik analizi i¢in bilgiye dayali bir yontem gelistirilmis
ve karpal kemiklerin st {iiste gelmedigi tiim vakalarda basariyla uygulanmistir.
Sonuglarda yas1 5.5 olan erkek ¢ocuklar1 ve 4 yastan itibaren kiz ¢ocuklarinda kemik yas1
tespitinde tutarsizliklar oldugunu belirtmislerdir. Erkek ¢cocuklari i¢in 5.5, kiz ¢ocuklari
icin 4 yasindan itibaren cocuklarin karpal kemiklerinin dikkate alinmasi ile basari
oraninda artis olacag belirtilmistir. [laveten kemik yas1 tespitinde 1rk ve cinsiyetin de
onemli faktorler oldugu ve islemlerde dikkat edilmesi gerektigi vurgulanmistir. iki farklh
radyolog tarafindan yorumlanan sonuglarla 0.5 y1l oldugu gézlemlenmistir.

Hsieh ve ark. (2007), Tayland'da gergeklestirdikleri ¢aligmada, 2-10 yas araligi
icin kemik yas1 tespiti igin bir sistem gelistirmistir. Veri tabani olarak 720 adet ¢ocuk
rontgen goriintiisii kullanilmistir. Kadin ve erkek veri tabaninda, her 0,5 yas araliginda
0,5 ila 18 yas aras1 on resim bulunmaktadir. Onerilen otomatik kemik yas1 tahmin sistemi,
falanks geometrik Ozelliklerine ve karpals bulanik bilgisine dayanmigtir. Sistem, el

goriintiilerinin geometrik ozelliklerini analiz ederek otomatik kalibrasyon yapmustir.
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Boliitleme asamasinda medius goriintlisiinden fizyolojik ve morfolojik o6zellikler
cikarilmigtir. Falanks kemik yasini siniflandirmak i¢in geri yayilim, radyal temel
fonksiyon ve destek vektor makinesi sinir aglar1 uygulandi. Bu ¢alismanin goriintii isleme
kisminda medyan filtreleme, kontrast iyilestirme ve morfolojik inceltme yontemlerinden
yararlanilmigtir. Goriintii isleme prosediiriiniin ardindan karpal kemiklerin bi¢imi, alani
ve strasi ile ilgili nitelikler ¢ikarilmistir. Onerilen bulanik kemik yas1 degerlendirmesi,
karpallarin normalize edilmis kemik alani oranina dayaniyordu. Yapay zeka
tekniklerinden Fisher, kNN, geri yayilimli yapay sinir aglari (BPNN) ve radyal temelli
yapay sinir aglart (RBFNN) ile siniflandirma yapilmistir. Olgular 9 yasindan kii¢iik
oldugunda karpal 6zelliklerin siniflandirma hatalarini etkili bir sekilde azaltabilecegini
ortaya koymustur. Bu arada, karpal 6zellikler, ¢ocuklar 10 yasina kadar biiyilidiiglinde
BA'y1 degerlendirmek igin daha az etkili olacaktir. Ote yandan, falanks 6zellikleri, 10
yasindan yetiskinlige kadar olan kemik olgunlugunu gosteren énemli parametreler haline
geldigi, bu ozellikler sayesinde, Onerilen yeni BA degerlendirme sistemi, falanks ve
karpal degerlendirmeyi birlestirilmistir. Ayrica, sistem sadece sinir ag1 siniflandiricilarini
degil, bulanik kemik yas1 hapsini de benimsemistir. BPNN ve RBFNN algoritmalarinin
sonuglar1 daha yiiksek bulunmustur.

Giordano ve ark. (2007), goriintii isleme teknikleri ile EMROI (Epifiz/Metafiz
Bolgesi Ilgi Alam) ozellikleri ¢ikarma yontemini kullanarak iskelet kemik yasi
degerlendirmesi icin otomatik bir sistem gelistiristir. Onerilen yontemin ilk adim, arka
plan tanimlama i¢in bir 6n isleme asamasidir. Bu kiiresel ve yerel goriintii istatistikleri
kullanilarak yapilir. Bu 6n adimdan sonra birinci, liglincii ve besinci parmagi ¢ikarilmistir.
Orta, kiigiik parmak ve bagparmak i¢in parmaklar arasindaki morfolojik farkliliklardan
yararlanmak ic¢in farkli algoritmalar kullanilmistir. Her parmak ig¢in, mutlaka
enterpolasyon yapilmayan bir noktalar dizisi olarak uzun ekseni bulunmustur. Bu eksen
boyunca, gri seviyede yerel maksimumlar1 aramak igin tiirevi hesaplanmistir: bunlar
kemik sinirii gosterir ve EMROI'leri ¢ikarmak i¢in kullanilmigstir. Cikarilan her bolgede,
bolgenin yaklasik esik degeri i¢in kullanici tarafindan tanimlanan standart sapma ile bir
Gaussian algoritma farkina (DoG) dayal1 bir dizi izotropik filtre uygulanmistir. Sistem
daha sonra epifiz, diyafiz ve metafiz olmasi gereken en biiyiik {i¢ alan1 bulunmustur. Bu
konturlarin her biri, li¢ bolgenin geometrik bir temsilini elde etmek i¢in bir digbiikey
govde ile yuvarlatilmigtir. Her bir digblikey govdeden, TW2 asamali siniflandirma

modelinden ¢ikarilan Ozniteliklerle karsilastirilan bazi 6znitelikler ¢ikarilmistir. Son
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olarak, ana Ozellikler bu kemiklerin TW2 (Tanner Whitehouse) degerlendirmesi igin
cikarilir. 20 X-151n1 6rneginden elde edilen sonuglar tartisiimistir.

Liu ve ark. (2008), otomatik kemik yasi degerlendirmesi yapan bir calisma
yapmistir. Calismada el rontgen goriintiilerinden TW3 yontemi ile benzer bir sekilde
ozellikler ¢ikarilmistir. Kemik tizerinde RUS ve karpal skorlama ile incelemeler yapilmis
ve her bir kemikten 5 6znitelik (¢ap, uzunluk, alan, genislik, ¢evre) elde edilmistir. Geri
yayilimli ileri beslemeli yapay sinir ag1r kullanilmistir. 1046 el rontgen goriintiisi
kullanilmistir. Calismada elde edilen kemik yas1 tahmini ile TW3 metodu ile elde edilen
sonuclarin uyumlu oldugu tespit edilmistir. Karpal kemik smiflandirmasinda
smiflandirma hatalarinin 9 yas altinda azaldigi, 10 yas {lizerinde ise bu etkinin azaldigi
goriilmiistiir. 10 yasindan itibaren RUS kemiklerinden elde edilen parametrelerin nem
kazandig1 gortilmiistiir.

Van Rijn ve ark. (2009), kemik yasin1 BoneXpert olarak isimlendirdikleri yazilim
ile otomatik tespit eden bir sistem gelistirmislerdir. Calismaya 3-17 yas arasinda 226
erkek ve 3-15 yas arasinda 179 kiz ¢ocugu olmak tizere toplam 405 goriintii dahil
edilmistir. Yedi denek, manuel ve otomatik tahmin arasinda 1.9 yildan fazla bir sapma
gostermistir. Bu yedi derecelendirmeyi diizelttikten sonra, 405 denekte manuel ve
otomatik tahmin arasindaki ortalama karekok hatasi 0,71 yil (0,66-0,76 yil araligi, %95
CI) olarak tespit edilmistir.

Hsieh ve ark. (2010), 2010'da gergeklestirdikleri ¢alismada karpal kemiklerin
morfolojisini ¢ikarip, iskeletin olgunlugunu tahmin etmek i¢in temel bilesen analiziyle
bulanik mantigi uygulamiglardir. Calisma da yaslar1 0.5-10.5 arasi 550 Tayvanl
cocuklara ait sol el goriintiiler kullanilmigtir. Kemik alani, alan orani ve karpal kemik
konturu dahil olmak tizere karpallarin bes geometrik 6zelligi ¢ikarilmistir. Bu 6zellikleri
analiz etmek icin, bir karpal biiyiime modeli olusturmak icin temel bilesen analizi ve ii¢
farkli prosediir tipiyle birlestirilmis istatistiksel korelasyon kullanilmistir. Caligmada,
cocukluk caginda karpallarin kemiklesmis siireclerini betimlemek ve karpal lokasyonunu
yar1 otomatik bilgisayar grafik algoritmasi ile analiz etmek i¢in 6zellik niceleme temelli
bir bliylime modeli 6nerilmistir; bu nedenle model, karpal kemiklesmenin agik morfolojik
tanimlarin1  saglayabilmistir. Son olarak, kiicik ¢ocuk doktorlarina BA'y1
degerlendirmede yardimci olmak i¢in PCA ile birlestirilmis bulanik BAA prosediirleri de
Onerilmistir. Sonuglara bakildiginda tip 1 ve tip 2 igin %89, tip3 i¢in %87'nin tizerinde

basar1 gostermistir.
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Jantan ve ark. (2010), radius ve radiusun distali kemigi tarafindan sunulan basit
Oznitelik ¢ikarma yontemine ve giivenilirligine dayanarak ilgili 6zellikleri ¢ikararak
kemik yasini siniflandirmak i¢in bulanik model kullanilmislardir. Bunun i¢in yaslar1 0 ila
18 arasinda olan 167 Asyali Amerikali erkek (ASIM) ve 167 Asyali Amerikali kadin
(ASIF) kiz1 iceren 333 sol el dijital X-ray goriintlisii ile caligmiglardir. Erkek ve
kadinlarda 1,5 yillik tolerans i¢inde sirasiyla yaklasik %63 ve %57 ile test edilen verilerde
bulanik BAE tarafindan tretilen zayif dogru oran yiizdesi ile gosterilmistir. Calismanin
yaricap kemiginin kemik alani, yaricap ve distal u¢ kemiklesme alani arasindaki mesafe
gibi diger Ozelliklerinin yani sira kemigin sekli, kompaktligi ve dokusu gibi diger
ozelliklerini de kapsayacak sekilde genisletilmesi Onerilmistir.

Somkantha ve ark. (2011), vektor goriintii modelinden ve kenar haritasindan gelen
bilgileri kullanarak X-1sin1 goriintiilerinde karpal kemiklerin sinirlarini tespit etmeye
calismiglardir. Karpal kemiklerin 6zellik analizi, kemik yas1 degerlendirmesi i¢in 6nemli
bilgileri ortaya ¢ikarabilecegi diisinmiislerdir. Kemik yasi degerlendirmesi i¢in bes
ozellik, her karpal kemigin sinir ¢ikarma sonucundan hesaplamislardir. Tiim 6zellikler,
kemik yasin1 degerlendiren destek vektor regresyonuna (SVR) girdi olarak alinir. SVR'yi
sinir ag1 regresyonu (NNR) ile karsilastirmiglardir. 0 ila 6 yas arasindaki kii¢iik cocuklarin
kemik yasini1 degerlendirmek i¢in dijital bir el atlasindan 180 el bilek goriintiileri alinarak
otomatik kemik yas1 tespiti yapilmustir. Erkekler i¢in 0-6 yas, kadimlar i¢in 0-5 yas
grubuna odaklanilmigtir. Segmentasyon i¢in, karpal kemik goriintiilerinin nesnelerini
segmentlere ayirmak i¢in Onerilen kenar izleme teknigi kullanilmistir. Bir goriintiideki
sadece bir nesneyi tespit edebilen orijinal onerilen yontem, sol ventrikiillerin manyetik
rezonans goriintiilerinde boliitleme problemine basariyla uygulanmistir. Temel fikirleri,
vektor goriintii modelinden ve kenar haritasindan gelen bilgileri kullanarak karpal
kemigin sinirlarm tespit etmektir. Onerilen vektdr goriintii modeli hem yén hem de
bliyiikliigiin hesaba katildig1 kenar vektor alanlarinin ortalamasi alinarak tiiretilmistir.
Onerilen kenar haritasi, doku 6zelliklerinden ve Canny kenar algilamasindan tiiretilmistir.
Karpal kemiklerin ozellikleri, her bir karpal kemigin smir tespiti sonuglarindan
hesaplanmistir. Goriintli isleme asamasinda goriintli iyilestirme islemi i¢in histogram
esitleme, ilgili alanin ¢ikarilmasi ve kenar ¢ikarimi iglemleri uygulanmistir. Bu yontem
sonucunda 5 oznitelik ¢ikarilmistir. Destek vektor regresyonu (DVR) ve sinir agi
regresyonu ile kemik yasi tespiti yapilmistir. DVR ile ortalama 0,5 ile 1 arasinda bir hata

ile sonuglarin tespit edildigi ifade edilmistir.
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Harmsen ve ark. (2013), yari otomatik kemik yasi degerlendirme sistemi
onermiglerdir. Bunun ig¢in ilkin 14 epifiz bolgesinin 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Bu
Ozellikler kullanilarak simiflandirma yapilmistir. Siniflandirma igin SVM ve kNN
algoritmalar1 Kullanilmistir. Nominal ve gergek degerli SVM'yi k-en yakin komsu
simiflandirmasi ile karsilastiran sistematik bir degerlendirme yapilmistir. Yaslar1 O ile 19
arasinda degisen 1097 el ve el bilek radyografisi kullanilmistir. Yas tahmininde ortalama
hatanin SVM ig¢in 0,83, kNN i¢in 1 y1l oldugu gézlemlenmistir.

Kashif ve ark. (2016), el radyografilerin kemik yasinin tespiti i¢in anahtar nokta
secimi ile ilgili epifiz bolgeleri (eROI) i¢inde SIFT, SURF, BRIEF, BRISK ve FREAK
ozellik tanimlayicilart kullanilarak Oznitelikler ¢ikarilmig ve destek vektor makinesi
simniflandirma metodu kullanilarak kemik yasi tahmin edilmistir. Seyrek ve yogun
Ozniteliklerin ¢ikarilmasi i¢in SIFT ve SURF uygulanirken, yalnizca yogun 6znitelik
noktalar1 i¢cin BRIEF, BRISK ve FREAK kullanilmistir. Bunun nedeni, seyrek 6zellik
noktalarinin eROI siniria yakin yerlestirilmis olmasidir. Bu nedenle, BRIEF, BRISK ve
FREAK i¢in gecgersizdirler. Veriler, 0-18 yas arasindaki kemik yas araligini temsil eden
30 siifa ayrilmistir. Giiney Kaliforniya Universitesi'nden elde edilen 1101 radyograf
kullanilmigtir. 1101 USC goriintiistinden  552'si  erkek, 549w kiz ¢ocuklardan
olugmaktadir. Bu ¢alismadaki goriintii isleme zinciri birkag adimdan olusur. Bu adimlar
eROI cikarma, 6zellik noktalar1 belirleme, 6zellik tanimlama ve smiflandirmadir. 5 kat
capraz dogrulama ile ortalama 0,605 yillik bir hata ile yogun SIFT 6znitelik ¢ikarimu ile
en iyi sonuca ulagilmistir.

Stern ve ark. (2016), radyologlarin fiziksel olgunlasmay1 izleyen yerlesik
evreleme semalari kullanarak gorsel olarak yas tahminini gergeklestirme bigiminden
esinlenerek, el MRI hacimlerinden otomatik kemik yasi tahmini yapan derin evrigimli
sinir aglarinin (DCNN) kullanimint 6nermistir. TW2 yOntemini taklit eden bir mimari
kullanarak yeni otomatik yas tahmin DCNN gelistirilmistir. DCNN olarak LeNet
kullanilmistir. Model karmasikligin1 daha da azaltmak icin, ayni fiziksel olgunlagsma
stirecinden gecen SE kemik bloklar1 arasinda ag agirliklarini paylagsmayi denedikleri
calismada, bu fikrin TW2 evreleme semasindan 6diing alindigi belirtilmistir. Sentetik
doniistimlerle biiyiitme yoluyla ek egitim verileri kullanilmistir. DCNN'me girdi olarak
onceden islenmis filtrelenmis goriintiileri kullanilmistir. Caligma sonunda gorsel kemik
yas1 tahmini i¢in gelistirilen sistem radyologlarla ayn1 dogrultuda olan 0,36+0,30 yillik
bir sapma ile tahmin yaptig1 tespit edilmistir. Onerdigimiz DCNN yénteminin 3D MR

goriintiilerinde BA tahmini i¢in uygun bir yontem oldugu belirtilmistir.
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Spampinato ve ark. (2017), a¢ik kaynak 700 erkek, 691 kadimnlara ait
goriintiilerden olusan toplam 1391 X-ray goriintiilerindeki tiim eli kullanarak iskelet
kemik yasini1 degerlendirmek i¢in farkli derin 6grenme yontemi (OverFeat, GooglLeNet
ve OxfordNet) ve sifirdan egitilmis 6zel bir Bonet 6nermis ve test etmislerdir. Dijital El
Atlasi veri kiimesi lizerinde 6nceden egitilmis CNN modellerinin ince ayarinin yapilmast,
yaklagik %30'luk bir ortalama performans artisiyla sonuglandiklarint ve klinik
prosediirlere dayali diisiik seviyeli gorsel tanimlayicilardan yararlanan yontemlerden
daha iyi performans gosterdigini tespit etmislerdir. Ayrica ¢alismada, irklar, yas araliklar
ve cinsiyetler arasinda kemik yasini degerlendirmede en etkili ve saglam ¢oziim oldugu
kanitlanan 6zel bir CNN-BoNet tasarlanmis ve sifirdan egitilmistir. BoNet, kat1 olmayan
nesne deformasyonuyla yiizlesmek i¢in son evrisim katmanindan 6nceki bir deformasyon
katmani, bir 2048-tam bagli katman ve ardindan tek bir ¢ikis ndronu olmak {izere bes
evrisim katmanindan olugmaktadir. Manuel ve otomatik degerlendirme sonuglari
arasinda 0,8 yillik bir ortalama hata tespit edilmistir.

Lee ve ark. (2017), el ve bilegi otomatik olarak algilamak, segmentlere ayirmak,
goriintiileri bir 6n isleme motoru kullanarak standart hale getirmek, ince ayarli bir CNN
ile otomatik BAA gergeklestirmek ve nihai kararla yapilandirilmis radyoloji raporlari
olusturmak i¢in tam otomatik, derin 6grenme sistemi gelistirmislerdir. Calisma i¢in 2005-
2015 yillan arasinda hastaneye gelen hastalarin goriintiilerinden yararlanilmistir. Bu
goriintiiler arasindan 0-4 yas araliginda ki goriintiiler ¢ikarilmistir. 5-18 yas aralifinda ki
hastalara ait goriintiiler lizerinde ¢alisma yapilmistir. Kadinlar i¢in 4278 radyografi ve
erkekler icin 4047 radyografi kullanilmistir. Toplam goriintiiniin %15°1 test, %15
dogrulama ve geri kalan %70 ‘i egitim icin ayrilmistir. ROI'ler kullanilarak
normallestirme islemi yapilmistir. GoogleNet, Alexnet ve VGG16 modelleri
kullanilmistir. Bu sistemde, test goriintiilerinde kadin ve erkek i¢in %57,32 ve %61,40
dogruluk basaris1 elde etmek igin dnceden egitilmis, ince ayarh bir evrisimsel sinir ag1
(CNN) kullanilmistir. Kadin ve erkek kohortlar1 igin 2 yillik %98,56 ve 1 yillik %92,29
gibi bir ortalama BAA dogruluguna ulagmislardir.

Larson ve ark. (2018), Stanford Universitesindeki Lucile Packard Cocuk
Hastanesi ve Colorado Cocuk Hastanesinden temin edilen toplam 14036 klinik el
radyografisi ile kemik yasi tahmin etmek i¢in derin 6§renme metotlarini kullanmistir. Bu
goriintiiler, radyoloji raporunda iskelet yasin1 Greulich ve Pyle'm El ve Bilegin Iskelet
Gelisimi Radyografik Atlas1 ile gorsel karsilastirma temelinde belgeleyen pediatrik

radyologlar tarafindan yorumlanmistir. Goriintiilerin %90 (n = 12611) egitim seti i¢in
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rastgele secilmis ve %9'u (n = 1425) dogrulama seti olarak kullanilmistir. Modelin
performansini agagidakilere gore degerlendirmek icin cinsiyete gore siniflandirilmig 200
el radyografindan (100 erkek hastalardan ve 100 kadin hastalardan) olusan ilk test seti
kullanilmistir. Egitim seti ve modelin kesinligi, 1558, 3141, 6295 ve 12611 goriintiilerin
rastgele secilen egitim alt kiimesi boyutlarina dayali olarak dort ayri model
olusturulmustur. Dijital El Son test seti kullanilarak, her alt kiime boyutu i¢in bir ortalama
karekok (RMS) hesaplandi. Calismada model tahminleri ile referans standart kemik
yaslar1 arasindaki kok ortalama kare (RMS) ve ortalama mutlak fark (MAD)
karsilastirilarak degerlendirilen ¢alismada RMSE 0,63 yil hata ile kemik yaslari tespit
edilmistir.

Tong ve ark. (2018), heterojen 6zellikleri islemek i¢in ¢oklu ¢ekirdek 6grenme
(MKL) algoritmasini kullanarak vektor regresyonunu (SVR), evrisimli sinir aglarina
(CNN'ler) dayali derin bir otomatik iskelet kemigi yasi degerlendirme modeli
gelistirmistir. Bu derin ¢ergeve, yalnizca el ve biikiilmenin X-1s1n1 goriintiilerini degil,
ayn1 zamanda 1rk ve cinsiyet gibi diger bazi heterojen bilgileri kesfederek insa edilmistir.
Deneysel sonuglar, teknigin bilinen durumuna kiyasla iki farkli veri setinde daha yiiksek
kemik yas1 degerlendirme dogrulugu ile daha iyi performansini kanitlanmis ve bu
kaynasmis heterojen 6zelliklerin kemiklerin olgunlagsma derecesinin daha iyi bir tanimini
sagladigini gostermistir. X-ray goriintiilerinden 6zellikleri iyilestirmek i¢in ilk olarak iyi
performans gdsteren VGG-Net'in ara evrisimli katmanlar1 kullanilmistir. Daha sonra bu
rafine goriintii 6zellikleri, test edilen nesne i¢in kaynasmis bir tanim olusturmak icin 1rk
ve cinsiyet gibi diger bazi heterojen o6zelliklerle birlestirilmistir. Son olarak, yukarida
bahsedilen heterojen oOzelliklere gore destek vektor regresyonu (SVR) ile bir iskelet
kemigi yas1 tahmini yapilmistir. Ek olarak, bu regresyon probleminin ¢ikt1 gereksinimini
karsilamak icin, “softmax” ve “fc-1000” katmanlarini kaldirilmis ve son “maxpool” dan
Ozellikleri alan bir regresyon ag1 (RN) olusturmak icin tek ndéron katmani eklenmistir.
Calismada VGG-Net transfer 6grenme modeline ince ayar yapilmistir. Calismada 2 farkl
veri setinde kullanilmistir. Bunlardan ilki, halka ag¢ik ¢evrimici dagitilan yaslar1 0 ila 18
arasinda degisen, dort irka ait (Asyali, siyah, beyaz ve Ispanyol) ve iki tiir cinsiyet (erkek
ve kadin) sahip veri seti; digeri ise goriintiiler1 kadin ve ¢ocuk hastanesinden elde edilen
ve 224 x 224 boyutlarinda 6n isleme tabi tutulmus, kronolojik yas1 0 ile 18 arasinda
degisen saglikli Cinli ¢ocuklarina ait 20.000 sol el rontgen goriintiisiinden olusan ve
cinsiyete gore ayni biiytikliikte ki iki alt gruba ayrilmis 6zel bir veri setidir. Sonug olarak

BoNet + RN iki veri setinde MAE degerleri sirasiyla 0,794 ve 0,653 tespit edilmistir.
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Castillo ve ark. (2018), VGG-16 modelini kullanarak kemik yasini tahmin ettigi
calismasinda veri seti ilk olarak Kuzey Amerika Radyoloji Dernegi’nin 2017
yarigmasinda kullanilan ve daha sonra halka a¢ik erisimi i¢in Kaggle'da yayinlanan 12612
goriintiiden olusan RSNA veri seti kullanilmistir. Karpal ve metakarpal kemiklerin,
kemik yas1 tahmini hakkinda elin diger alanlarma gore daha fazla bilgi i¢erdigini, en
sondaki yas i¢in daha yiiksek tahmin dogruluguna sahip oldugunu ve bunun sebebi olarak
10 yas civarinda kizlarin erkeklerden ¢ok daha hizli biiylimesi ve bu da iki cinsiyeti
birlikte egitirken yiiksek farkliliklarin ortaya c¢ikmasindan kaynakli oldugu dile
getirilmigtir. Ayrica siiflandirilmasi daha zor olan noktalarin, ergenligin basladig ve
bittigi doneme tekabiil eden 100 ila 175 ay arasinda oldugunu sdylenmistir. Yaptiklar
deneylerin MAE sonucu erkek hastalar i¢in 9,82 ay ve kadin hastalar igin 10,75 ay olarak
bulmustur.

Wang ve ark. (2018), kemik yasinin degerlendirilmesi i¢in kemik parcalarini
rontgen resimlerinde goriilen kemik bilesenlerinin gelisimine gore Radius ve ulna kemigi
olarak siniflandirip Faster R-CNN agin1 kullanmistir. Veri kiimesi olarak 1101 el ve bilek
radyografindan olusan bir veri seti kullanilmistir. Deneylerde, tiglincii basamak bir
skolyoz kliniginde tedavi goren adolesan idiyopatik skolyozu (AIS) olan hastalardan tiim
el ve el bilegi radyografileri alinmistir. Etiket bilgilerini de igeren toplam 400 radius
goriintlisti ve 600 ulna goriintiisii alinmistir. Alakasiz bolgelerin olumsuz etkilerini
azaltmak icin, oncelikle distal radius ve ulna bolgelerini ¢ikarmak icin nesne algilama
araclarini kullanmaya karar verilmistir. Ardindan, algilanan goriintii pargalarini yarigap
ve ulna bolgelerini ayr1 ayr1 kesmek icin kullanilmis ve ayni ¢oziintirliiklerde yeniden
boyutlandirilmistir. Radius ve ulna bolgeleri goriintiileri alindiktan sonra bunlara yeni
etiketler atanarak yeni bir dosyaya kaydedilmistir. Elde edilen bu goriintiiler CNN
modellerini egitmek icin giris olarak verilmistir. CNN modelinde; Radius i¢in %92 ve
ulna i¢in %90 smiflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Van Steenkiste ve ark. (2018), derin 6grenme ve Gauss siire¢ regresyonunun giiglii
bir birlesiminden olustugu belirtilmistir. Bu kombinasyonu kullanarak, derin 6grenme
modelinin giris goriintiilerinin doniislerine ve doniislerine duyarlilifi, yalnizca derin
o0grenme agin1 kullanmaya kiyasla genel tahmin performansini artirmak i¢in kullanilabilir
iddiast ile 0 ile 19 yas arasindaki hastalarin 12611 radyografisinden olusan bir veri seti
tizerinde bu ¢aligma yapilmistir. Veri seti, 6833 erkek hasta radyografisi ve 5778 kadin
hastalarin radyografileri olmak iizere kemik yaslar1 0 ile 228 ay arasinda degisen toplam

12611 goriintiiden olusmaktadir. Onerilen metot, derin 6grenme tahminlerinin
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radyograflarin doniislerine ve doniislerine duyarliligindan yararlanmak i¢in Gauss Siireg
Regresyonu (GPR) ile giiclii bir derin 6grenme kombinasyonuna dayanmaktadir. Modelin
egitimi icin transfer 6grenme modellerinden VGG16 kullanilmistir. Onerilen model
%94.,45 ve MAE degeri olarak 6,80 aylik bir hata ile sonuglar1 bulmustur.

Hao ve ark. (2019), regresyon evrisimsel sinir ag1 ile otomatik ve verimli bir
yaklagim ile ilgi bolgesi (ROI) kullanarak karpal kemiklerin sinir ¢ikarimini
gerceklestirerek regresyon tabanli evrisimli sinir ag1 ile kiigiik ¢ocuklarin sol el bilek
radyografisinden iskelet yasin1 tahmin eden ¢alismalarinda ortalama 2,75 aylik bir
sapma/hata ile kemik yas1 tahmininde bulunan bir yaklasim gelistirmislerdir. Bunun igin
tiim sol el bilek radyografisinden ROI'yi segmentlere ayirir ve yumusak dokudan karpal
kemikleri ¢ikarilir. Calisma Cin Zhejing Universitesi Tip Fakiiltesi Cocuk Hastanesinden
kronolojik yas1 0 ila 6 yil olan 432 radyografi lizerinde yapilmistir. Veri seti 156 erkek
radyografisi ve 276 kadin radyografisinden olusmaktadir. Karpal bolge (M2) ig¢in
biiylitmeli orijinal test radyografileri, dogruluklart sirastyla 0,5 yil, 1 y1il ve 2 yil i¢inde
%47,47+6,04, %77,99+4,44 ve %95,37+2,02'ye diigmektedir. Tiim el icin biiyiitmeli
orijinal test radyografileri (M1) iken, dogruluklar 0,5 y1l, 1 yil ve 2 yil i¢inde sirasiyla
%38,79+2,20, %73,06+1,39 ve %97,21+0,37'ye diismektedir. Cikartilan karpal kemikler
(M3) i¢in biiylitmesiz orijinal test radyografileri sirasiyla 0,5 yil, 1 yil ve 2 yil iginde
%351,52410,50, %82,24+£8,90 ve %95,24+5,50 dogruluk elde etmektedir. Sonug olarak,
karpal bolge (M2) icin segmentasyonsuz orijinal test radyografileri, dogruluklari sirasiyla
0,5 yil, 1 y1l ve 2 yil igerisinde %41,35+£6,04, %66,71+4,44 ve %88,804+2,02'ye
diismektedir. Ve orijinal test radyografilerinin tamami i¢in biiylitmesiz (M1),
dogruluklar1 sirasiyla 0,5 yil, 1 yil ve 2 yil i¢inde %35,87+2,20, %64,46£1,39 ve
%92,75%0,37'ye yiikselmektedir.

Bui ve ark. (2019), arastirmalarinda TW3 yontemi ile derin 6grenme kullanarak
kemik yasini1 bulmaya calismislardir. Veri seti olarak, 0-18 yas arasindaki 693 erkek ve
682 kadindan olusan ¢ocuklarin sol el bilek goriintiileri kullanilmistir. Onerilen yéntem,
ROTI'lerden gelen uzman bilgisinden yararlanir. TW3 yonteminin her bir ROI'sinden
olgunluk agsamasi, 6zellik miithendisligini ¢ikarmak i¢in derin evrisim aglar tarafindan
ogrenilir. TW3 yonteminde, kemik yasi analizi i¢in 13 ROI kullanilir. Calismada TW3
yonteminden alt1 (dp1, ppl, dpS, mpS5, ppS, mc5) ROI kullanilmistir. Calismada TW3 ve
CNN tabanli yontemleri entegre edilmeye calisilmistir. GP tabanli derin grenme
yonteminden daha iyi performans gosterdigi iddia edilmistir. Calismada, 6zellik ¢ikarimi

sirasinda tim katmanlar i¢in baslangi¢ agirligi ve ince ayar olarak ResNet-101 ve
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InceptionV4 modeline ait egitilmis agirliklar kullanilmistir. Kemik yaslarini yil olarak
0,59 mutlak hata orani ile tespit etmislerdir.

Li ve ark. (2019), adli yas tahmini i¢gin pelvik radyografilere dayali bir derin
ogrenme kemik yasi degerlendirme modeli gelistirmis ve performansini mevcut kiibik
regresyon modeliyle karsilastirmustir. Sichuan Universitesi Bat1 Cin Hastanesinden alinan
10 ila 25 yas arasindaki 1072 kadin (%57,2) ve 803 erkek (%42,8) olmak tizere 1875
geleneksel pelvik on-arka radyografi goriintiisiinden olusan bir veri seti toplanmustir.
Toplama verilerinden yalnizca 18 yasin altindaki bireyleri dikkate alinmistir. Bu
calismada ImageNet veri kiimesi kullanilarak 6nceden egitilmis degistirilmis bir AlexNet
benimsenmistir. Oznitelik ¢ikarimi i¢in orijinal evrisim katmanlar1 korunmustur. Orijinal
AlexNet'te tamamen bagl birka¢ katmandan olusan regresyon kismi, 2048, 1024 ve 1
noronlu {i¢ yeni tam baglantili katmanla degistirilmistir. Tiim pelvik radyograflar merkezi
olarak kirpilmis ve AlexNet'in orijinal boyutlariyla uyumlu hale getirmek icin 227x227
piksel olarak yeniden boyutlandirilmistir. Modelin performansini artirmak i¢in egitim
goriintiileri 0°, 90°, 180° ve 270° dondiiriilerek veri biiylitme yapilmistir. Ortalama kare
hata kayb1 fonksiyonu benimsenmis ve Adam optimizayon yontemi kullanilarak egitim
gerceklestirilmistir. Ogrenme orami 10-4'e baslatilmis ve kademeli olarak 10-6'ya
diisiiriilmiistiir. Y1gin (Batch) boyutu 256 olarak ayarlanmustir. Onerilen CNN modeli tiim
test ornekleri i¢in (10 ile 25 yas arasi), Onerilen derin 6grenme modeli ve referans
standard1 kullanilarak yapilan otomatik tahminler arasindaki ortalama MAE ve RMSE
sirastyla 0,94 ve 1,30 yil olarak tespit edilmistir. Mevcut kiibik regresyon modeliyle
karsilastirilabilir test ornekleri i¢cin (14 ve 22 yas arasi), derin 6grenme modeli i¢in
ortalama MAE ve RMSE sirastyla 0,89 ve 1,21 olarak tespit edilmistir. Ayrica modelin
22 yas lizerinde Onerilmedigi dile getirilmistir.

Liu ve ark. (2019), kemik yasin1 tahmin etmek i¢in 6n isleme ile ilgili farkli bir
yontem denemislerdir. Alt 6rneklenmemis konturlet doniisiimiine (NSCT) ve evrisimli
sinir aglarina (CNN'ler) dayali1 X-151n1 goriintiileri ile kemik yas1 degerlendirmesi i¢in cok
Olcekli bir veri fiizyonu cergevesi Onermislerdir. Orijinal uzamsal alan goriintiislinii
dogrudan ag girisi olarak benimseyen mevcut CNN tabanli BAA ydntemlerinin aksine,
cok Olgekli ve ¢ok yonlii temsillerini elde etmek icin NSCT gercgeklestirerek giris
gorilintiisii i¢in zengin bir 6zellik kiimesini 6nceden ¢ikarilir. Bu 6zellik ¢ikarma oncesi
stratejisi, BAA problemindeki agiklamali 6rneklerin sayisi tipik olarak oldukca sinirlt
oldugu i¢in ag egitimi i¢in faydali olabilir. Her 6l¢ekte elde edilen NSCT katsay1 haritalar

tek tek evrisimli bir aga beslenir ve daha sonra nihai tahmine ulagmak ic¢in farkl
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Ol¢eklerden gelen bilgiler birlestirilir. Spesifik olarak, BAA icin farkli veri flizyon
stratejilerine sahip iki CNN modeli sunulmaktadir: 6zellik diizeyinde flizyonlu bir
regresyon modeli ve karar diizeyinde flizyonlu bir siiflandirma modelidir. Derin
o0grenme modeli ile egitimden Once resimlere alt 6rneklemesiz Konturlet Doniisiimii
(NSCT) yapilmistir. NSCT gerceklestirerek, uzamsal alan goriintiisiinde bulunan bilgiler,
farkli 6lgeklere iyi bir sekilde ayrilir, bu da veri fiizyonu yoluyla etkili CNN modelleri
tasarlama esnekligini onemli Ol¢lide gelistirir. Bu stratejiden olusturulan RMSE 8,28
olarak bulunmustur.

Son ve ark. (2019), derin d6grenme yontemi ile kemikte epifiz-metafiz biiyiime
bolgelerinin 13 farkli noktasina odaklanarak kemik yasini tahmin etmeye calismistir.
Onerilen sistemin, 13 ROI'nin epifiz-metafiz biiyiime bdlgelerinin lokalizasyonundan
baslayarak ve karsilik gelen BA'nin tahmini ile biten TW3 yOnteminin tiim siirecini
otomatiklestiren ilk uctan uca sistem oldugu dile getirilmistir. Bir ROI'nin olgunluk
diizeyinin smiflandirilmast  ve ROI'lerin epifiz-metafiz  biiylime bdlgelerinin
yerellestirilmesi icin CNN'lere ve bolge tabanli CNN'lere (R-CNN'ler) dayal1 teknikler
gelistirilmistir. Onerilen sistemin temel islevleri, 13 ROI'nin ¢ikarilmas1 ve ROI'lerin
iskelet olgunluk seviyelerinin siniflandirilmasidir. Bu ¢alisma igin sistemi egitmek ve
degerlendirmek i¢in 3300 X-ray goriintiisiinden olusan agiklamali bir veri tabam
olusturulmustur. Deneysel sonuglar, ilgilenilen 13 bolge icin iskelet kemigi olgunluk
seviyeleri i¢in ortalama ilk 1 ve ilk 2 tahmin dogruluklarinin sirasiyla %79,6 ve %97,2
oldugunu gostermistir. Yas tahmininde ortalama mutlak hata ve ortalama karekok hata
sirastyla 0,46 yil ve 0,62 yildir ve bir yil iginde dogruluk %97,6'lik temel dogruluk elde
edilmistir.

Ren ve ark. (2019), Pediatrik kemik yasini el radyografisinden otomatik olarak
degerlendirmek icin bir regresyon konvoliisyonel sinir ag1 (CNN) dnerilmistir. Onerilen
ag, X-ray goriintiilerinde kemik yasiyla ilgili bolgelere daha fazla dikkat ¢ekmek i¢in 6zel
olarak egitilmistir. Spesifik olarak, ilk 6nce tiim goriintiileri islemek ve regresyon ag1 i¢in
girdiler olarak kaba/ince dikkat haritalar1 olusturmak icin dikkat modiiliinii kullanilmistir.
Onerilen agin kemik yast ile ilgili blgelerden ve gorsel goriiniimden haberdar olmasi igin
el radyografisinin kaba-ince dikkat haritalar1 olusturulmus ve elde edilen ROI'ler
regresyon CNN modeline verilmistir. Onislem adimlarinda goriintiilerde ki alakasiz arka
plan ortadan kaldirilmis ve ardindan ellerin 6n planina odaklanilmistir. Elin
yakinlagtirildigr 6n plani kirpmak hedeflenmistir. Bu sayede rontgen goriintiisiindeki

alakasiz arka plan ortadan kaldirilmistir. Bundan 6nce, bir girdi goriintiisii, yogunluk
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goriinlimiinii normallestirmek i¢in histogram eslesmesinden ge¢melidir. Boylece tiim
goriintiiler benzer histogram dagilimlarint paylasir. Kaba dikkat haritasint olusturmak
i¢in, el 6n zemini i¢in bir sinirlayict kutu yerlestirmek i¢in Faster-RCNN kullanilmistir.
Faster-RCNN'nin egitimi, dogru ancak zaman alic1 oldugundan 1.000 goriintii icin
dikdortgen sinirlayict kutular ¢izilmistir. Ardindan kaba dikkat haritasin filtrelemek ve
hassas dikkat haritasi elde etmek icin Hessian filtrele kullanilmistir. Bu model i¢in iki
bliyiilk veri setinden (sirasiyla 12.480 ve 12.390 denekten) olusan goriintiiler
kullanilmistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen yontemin iki biiyiik veri setinde klinik ve
otomatik kemik yas1 degerlendirmeleri arasinda ortalama 5,2 — 5,3 aylik bir tutarsizlik
elde ettigini gostermistir.

Liang ve ark. (2019), ¢alismalarinda, goriintiilere ait 6nemli bolgeler ele alinmis
ve bolge tabanli evrisimsel sinir ag1 (R-CNN) araciligiyla yeni bir derin otomatik iskelet
kemigi yast degerlendirme modeli dnerilmistir. Epifiz ve karpal kemiklerin kemiklesme
merkezlerini tespit etmek ve kemik yasini degerlendirmek i¢in, dogru Rol tespiti i¢in
Daha Hizli Bolge Tabanli Evrisimsel Sinir Agi (Daha Hizli R-CNN) modeli
kullanilmistir. Onerilen model, biiyiik 6lgekli orijinal X-15m1 goriintiilerini girdi olarak
alarak diger CNN tabanli modellerin sinirlamasinin iistesinden gelmistir. Fast R-CNN
kilit bolgeleri, yani epifiz ve karpal kemikleri otomatik olarak bulma, 6zellikleri ¢ikarma
yetenegine sahiptir. Ozellikleri otomatik olarak ¢ikarilmus, kilit bolgeleri tespit edilmis
ve kemik yasinin daha fazla tahmin edilmistir. Deneyler, iki veri seti kullanilarak
gerceklestirilmistir. Biri, ¢evrimigi olarak halka agik olan Dijital El Atlas1 veri setidir. 0-
18 yas aras1 ¢cocuklarin baskin olmayan ellerini gosteren 1369 rontgen goriintiisii i¢eren,
cocuklarin cinsiyetleri (erkek ve kadin) ve irklar1 (Asyali, Siyahi, Kafkas ve Hispanik)
gibi 6zellikler barindiran bir setidir. Diger veri seti, 0-18 yas aras1 Cinli ¢ocuklarin baskin
olmayan ellerini gosteren farkli boyutlarda 23.482 X-ray goriintiisiinii iceren 6zel bir veri
setidir. Bu veri seti ¢ocuklarin kronolojik yasi, cinsiyeti ve kemik yasinin 6zelliklerini
icerir. Onerilen modelin etkinligini dogrulamak icin, farkli 6nceki yOntemler
gerceklestirilmis ve Ortalama mutlak hatalari (MAE) hesaplamak i¢in 10 kat capraz
dogrulama kullanarak iki veri seti lizerinde bir dizi deney gergeklestirilmistir. Sonuglar,
onerilen modelin MAE degerlerinin sirasiyla 0,51 ve 0,48 yasinda oldugunu gostermistir.

Tajmir ve ark. (2019), derin O6grenme tabanli bir BAA algoritmasinin
performansini bir pediatrik radyolog grubuyla karsilastirmis ve derin 6grenme tabanl bir
BAA algoritmasinin uygulanmasinin radyolog dogrulugu ve degiskenligi iizerindeki

etkisini degerlendirilmislerdir. Calisma Alt1 kurul onayli, alt uzmanlik egitimli pediatrik
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radyolog tarafindan yorumlanan, 5 ila 18 yas arasinda degisen 280 farkli irk ve tilkelere
ait 280 goriintii lizerinde yapilmistir. Giris gorlintiilerinden siyah arka plan ve tek tip bir
boyuta (512 x 512 piksel) sahip olacak sekilde normallestirilmis, ardindan eli otomatik
olarak segmentlere ayrilmis ve gereksiz verileri kaldirmak i¢in 32 x32 goriintiileme yama
boyutu ve 4 adimli LeNet-5 tabanli bir 6n segmentasyon CNN'yi kullanilmistir. Pargalara
ayrilmis ve normallestirilmis goriintiiler daha sonra kemik ayrintilarini gelistirmek i¢in
uygulanan kontrast sinirli uyarlanabilir histogram esitleme (CLAHE), giiriiltii giderme ve
keskinlestirme islemleri yapilmis ve son olarak iskelet siniflandirmasi igin CNN
mimarisine verilmistir. Modelin asiri 6grenmesini engellemek igin goriintiilere Data
augmentation uygulanmistir. Son olarak bu goriintlileri 6n egitimli transfer 6grenme
modellerinden GoogLeNete verilmistir. Dogruluk 6lg¢iileri olarak kemik yas1 dogrulugu
ve kok ortalama kare hatast (RMSE) kullanilmistir. Sinif i¢i korelasyon katsayisi
degerlendiriciler arasi degisimi olarak kullanilmistir. Dogruluk genel olarak %68,2 ve 1
yil i¢inde %98,6 ve ortalama alti okuyuculu kohort dogrulugu 1 yil i¢inde %63,6 ve
%97,4 iken RMSE 0.601 yil, ortalama tek okuyuculu RMSE 0.661 yil olarak tespit
edilmistir. Havuzlanmig RMSE, 0,661'den 0,508 yila diistiriilmiistiir.

Wu ve ark. (2019), kemik yasi degerlendirmesi igin birlesik bir derin 6grenme
tabanl gergeve tasarlamislardir. Onemli kemik bélgelerine odaklanmistir. Bu, iki adimda
elde edilmistir. Ilk olarak, Maske R-CNN alt ag1, dikkat dagilmalarini 6nlemek igin diger
nesneleri ¢ikarmak igin X-151m1 goriintiilerinden el bdlgelerini ¢ikarilmstir. ikinci olarak,
ag1 onemli bolgelere otomatik olarak katilmaya zorlamak i¢in artik bir dikkat alt ag1
kullanilmigtir. Onerilen model dnce ekstra nesnelere ait olanlar gibi alakasiz pikselleri
maskelemek icin Mask R-CNN kullanir. Ardindan, maskelenmis goriintii tizerinde
tahminde bulunmak i¢in artik dikkat tabanli bir ag (Residual attention) kullanir. Model
yaklasik 12.500 etiketli goriintii iceren RSNA pediatrik kemik yas1 veri seti lizerinde
degerlendirilmistir. Tiim goriintiilerin kendileriyle iligkili bir cinsiyeti vardir. %90 / %10
egitim/dogrulama ayrimi kullanilmistir. Egitim setindeki el maskeleri, histogram
normallestirilmis goriintiiler {izerinde Canny kenar tespiti yontemi kullanilarak
segmentlere ayrilmistir. Onerilen model, sonuglari iki farkli ayarla rapor eden VGG-16
ve U-Net sinir aginin bir kombinasyonu ile tiim ellerde elde edilmistir. Onerilen model
tiim el i¢in 8,08 aylik bir MAE degeri elde etmistir.

Han ve Wang (2020), derin 6grenme algoritmasindaki ResNet modeline gore,
kemik yas1 degerlendirme modeli tarafindan tespit edilen kemik yasinin ortalama mutlak

hatasi, geleneksel yontemlerden 0,455 daha iyi ¢ikmistir. 0-17 yas aras1 1.229 goriinti
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verisi test seti olarak toplanmistir. Orijinal goriintiiler veri kiimesi, 300 x 300 piksel
¢oziiniirliige esit olarak olgeklenmistir. Goriintii On Isleme: openCV histogram
tekdiizelik eslestirme yontemini kullanarak tiim gri tonlama dagilimlarim1 ayni gri
tonlama dagilimiyla eslestirir. Daha sonra gri degeri 0—1'e normallestirilir. Bir goriintiiye
labellmg araci kullanilarak deneyimli bir radyolog tarafindan agiklama eklenmis ve
karpal kemik, distal metakarpal, proksimal falanksin kemik yasi goriintiisii lizerinde bir
sinirlayict kutu kullanilarak bir doktor tarafindan gézden gecirilmistir. Proksimal ve distal
falanks proksimal humerus, humerus ve ulna 17 alan ile isaretlenmistir. Veriler rastgele
bir egitim kiimesine ve 8:2 oraninda bir dogrulama kiimesine ayrilmis ve goriintiilere
cevirme, dondiirme gibi veri gelistirme islemleri gergeklestirilmistir. Sol X-ray
goriintiilerinde 17 anahtar alanin 6zelliklerini ¢ikariliyor. Her bir anahtar alan 2.048
boyutlu 6zellikler tiretir ve goriintiiye dayali olarak toplam 17 x 2.048 boyutlu 6zellikler
olusturulur. Ogrenme orani 0.0005'ten biiyiik oldugunda, Inception Resnet v2 modelinin
MAE'si cogu modelden daha yiiksek ¢ikmistir 1.110 X-151n1 goriintiisiiniin analizi ve
karsilik gelen kemik yas1 verileri kullanilarak, bu ¢alismanin kemik yast MAE'si 0,455
ve her goriintlinlin islenmesi i¢in gegen ortalama siire 0,4 s olarak tespit edilmistir.
Erkeklerin MAE'si 0.445 ve kadinlarin MAE'si 0,474 olarak tespit edilmistir. Yas
grubuna gore, erkek ve kadinlarin minimum MAE'si 0 ila 2 yasinda ve maksimum MAE
17-18 yasinda ortaya ¢ikmustir. 2 ila 16 yas aralifinda, erkek ve kadinlarin MAE'si 0,308
ile 0,668 arasinda dagilmistir.

Reddy ve ark. (2020), yaptig1 ¢alismada tiim elden ziyade sadece isaret parmagini
kullanarak radyografilerden kemik yasin1 dogru bir sekilde tahmin edip edemediklerini
belirlemeye caligmistir. Bu islem i¢in egitim i¢in 12.611 el radyografisi ve test i¢in 200
radyograf igeren halka agik olarak dagitilan RSNA veri seti kullamlmustir. isaret parmag,
ikinci bir veri kiimesi olusturmak igin bu gériintiilerden kirpilmistir. Ozel bir etiketleme
araci kullanilarak 1.000 radyografta isaret parmaginin etrafina manuel olarak terminal
falanksi, orta falanksi ve proksimal falanksin basini igeren bir kutu ¢izilmistir. CNN
modellerin, kirpilmis ikinci basamakll veri seti kullanilarak egitilmistir. Bu ¢alismada
transfer 6grenme modellerinden Xcepiton kullanilmigtir. Gortintiiler 500*500 seklinde
yeniden boyutlandirilmistir. Tiim el ve isaret parmag i¢in referans ve CNN kemik yas1
arasindaki ortalama mutlak farkin 4,7 ile 5,1 ay arasinda degisen sonuglar elde
etmislerdir.

Chen ve ark. (2020), yaptiklar1 calismada X-ray goriintii tanima yoluyla kemik

yasini tespit etmek i¢in LBP, GLCM ve derin 6grenme yontemlerinden 2 farkli 6znitelik
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cikarim yontemi ile kemik yasimi tespit etmeye calismuslar. Cin Tip Universitesi
Shengjing Hastanesi Ortopedi Cerrahisi Anabilim Dali'nin resim arsivleme ve iletisim
sistemi (PACS) tarafindan toplanan 12536 DICOM verisi, Aralik 2017'den Aralik 2018'e
kadar 12000 hasta vakasi toplanmistir. Yaslar1 0-18 arasinda degisen hasta goriintiileri
icin tercih edilen Modelin en iyi parametrelerini bulmasi i¢in dogrulama seti olarak
toplam verinin %15', kalan %85'i egitim veri seti olarak rastgele se¢ilmistir. Goriintii,
histogram eslestirme ve normallestirme ile normallestirilir. Dosya analizi gri dagilimini
ayarlar ve goriintliniin giris boyutunu 500 x 500'e ayarlar. Bolge tabanli evrisimli sinir
ag1 (RCNN) kullanarak, kilit konumlar belirleyerek, goriintii izerinde kayan bir pencere
olusturarak ve kayan pencereyi goriintii boyunca hareket ettirerek potansiyel hedef alani
elde etmek i¢in, RCNN, hedef alanin standart 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in kullanilir.
Kemik yas1 ResNet ve Spatial Transformer'a dayali ST-Res Net ag yapist modeli
kullanilarak tahmin edilmektedir. Derin sinir agina dayal1 6znitelik ¢ikarma yonteminin,
Ozellik bilgisini geleneksel goriintii analizi yonteminden daha iyi ¢ikarabildigini
gostermislerdir.

Shin ve ark. (2020), Koreli ¢ocuklarin ve ergenlerin el-bilek radyografilerindeki
klinik etkinligini TW3 tabanli tam otomatik kemik yas1 degerlendirme sistemini 6l¢en bir
sistem tizerinde ¢alismislardir. Calismalar 7-15 yas araliginda 40 erkek ve 40 kadin dan
olusan 80 denek iizerinde yapilmistir. Klinik etkinlik, sistem kullanilarak belirlenen
kemik yaslarn ile 2 radyolog tarafindan {iretilen referanslar karsilastirilarak
degerlendirilmistir. Karsilagtirmalar, eslestirilmis t-testi ve basit regresyon analizi
kullanilarak yapilmistir. Referans standart (P>0,05) ile elde edilenlerden 6nemli 6lciide
farkli olmadig1 ve %95 giiven araliginda (— 0.07 ila 0,22) 0,6 yillik esdegerlik kriterini
karsilayarak performans gostermistir. Benzer sekilde cinsiyet alt gruplarinin
karsilastirilmasinda da sistem tarafindan iiretilen degerler ile referans standart arasinda
kemik yas1 acisindan anlamli bir fark gézlenmedigi (hem erkek hem de kiz ¢ocuklari i¢in
P>0.05) tespit edilmistir. Regresyon analizi ile elde edilen belirleme katsayilar1 sirasiyla
erkek, kiz ve genel i¢in 0,962, 0,945 ve 0,952 (P=0,000) olarak bulunmustur; dolayisiyla
radyolog tarafindan belirlenen kemik yaslari ile sistem tarafindan belirlenen kemik yaslari
arasinda giiclii bir korelasyon oldugu tespit edilmistir.

Wibisono ve Mursanto (2020), Rontgen goriintiisiinden kemik yasini tahmin
etmek icin bir karar destek sistemi gelistirilmistir. Geleneksel makine o6grenimi
yontemlerini ve derin 6grenme kullanilmistir. El rontgeninin temel boliimlere ayrilmis

bolgesinden Bolge Tabanli Ozellik Baglantili Katmani (RB-FCL) 6nerilmistir. Derin
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6grenme modellerini, el rontgen kemiginin her bolgesi icin 6zellik ¢ikarimi olarak ele
almmustir. Ozellige Bagli Katmanlar, 1-radius-ulna, 2-carpal, 3-metacarpal, 4-phalanges
ve 5-ephypisis gibi egitilmis dnemli bolgenin ¢iktilaridir. DenseNet121, InceptionV3 ve
InceptionResNetV2, kritik bolgeyi egitmek i¢in kullandiklar1 derin  68renme
modelleridir. Her bolgeden birkag ¢ikti katmani 6zelliginin bir kombinasyonuna dayali
olarak elde edilmistir. Degerlendirme sonuglarindan, iiretilen Ortalama Mutlak Hata
(MAE) degeri 6,97 olarak bulunmustur. Sonuglarin karsilagtirmasina bakilirsa, bolge
tabanli 6zellik katmani RB-FCL yonteminin kullanilmasi, standart derin 6grenme
prosediirlerine kiyasla daha iyi kemik yas1 tahmin degerleri elde ettigi tespit edilmistir.
Lee ve ark. (2021), kemik yas1 degerlendirmesi i¢in bir melez Greulich-Pyle (GP)
ve modifiye Tanner-Whitehouse (TW) yapay zeka (AI) modelinin dogrulugunu ve klinik
etkinligini degerlendirmistir. Derin 6grenmeye dayali bu model, birden ¢ok etnik kokene
ait acik bir veri kiimesi iizerinde egitilmistir. Harici dogrulama i¢in tek bir kurumdan
toplam 102 el radyografisi (51 erkek ve 51 kadin; ortalama yas + standart sapma = 10.95
+ 2,37 yil) secilmistir. iki ¢alisma radyologu, okuma siiresinin kaydedildigi iki ayri
oturumda Al modeli yardimi ile ve olmadan kemik yas1 degerlendirmeleri
gerceklestirmistir. Al yaziliminin performansi, Al tarafindan hesaplanan kemik yasi ile
referans standart arasindaki ortalama mutlak fark karsilastirilarak degerlendirilmistir.
Okuma stiresi, eslestirilmis bir t testi kullanilarak Al ile ve Al olmadan okuma arasinda
karsilastirilmistir. Ayrica, iki calisma radyologunun kemik yasi degerlendirmeleri
arasindaki giivenilirlik, smif i¢1 korelasyon katsayilar1 (ICC'ler) kullanmilarak
degerlendirilmistir ve sonuglar Al ile ve Al olmadan okuma arasinda karsilastirilmistir.
Uzmanlar ve Al modeli tarafindan degerlendirilen kemik yaslar1 6nemli dl¢lide farkl
cikmamistir (sirastyla 11,39 £ 2,74 yil ve 11,35 + 2,76 yil, p = 0,31). Otomatik Al
degerlendirmesi ile referans standart arasindaki ortalama mutlak fark 0,39 y11 (%95 giiven
araligy, 0,33-0,45 yil) tespit edilmistir. Iki ¢alisma radyologunun ortalama okuma siiresi,
Al model yardimi ile 54.29 saniyeden 35.37 saniyeye diisiiriildiigii goriilmiistiir (p <
0,001). Iki galisma radyologunun ICC'si, Al model yardimu ile biraz artmustir (0,945'ten
0,990). Onerilen Al modelinin, kemik yasim degerlendirmek icin dogru oldugu, Ayrica,
bu modelin okuma siiresini azaltarak ve gbzlemciler arasi giivenilirligi artirarak klinik
etkinligi arttirdig1 ortaya ¢iktigi belirtilmistir. Model ii¢ adimdan olusur: ROI tespiti,
bolge olgunluk simiflandirmasi ve entegre kemik yasi. Ilk olarak, evrisimli sinir ag
(CNN) algoritmasi kullanilarak TW3'e dayali yedi bolge otomatik olarak algilanmigtir.

TW3 kemik yas1 degerlendirmesi i¢in 13 ROI kullanirken, 6nerilen modifiye yontem
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egitim boyunca yedi bolge (yarigap, ulna, distal falanj, orta falanj, proksimal falanj,
{iciincii basamagin metakarp1 ve birinci basamagi metakarp) kullanmistir. ikinci olarak,
her bir ROI ve biitiinsel el goriintiisii, CNN algoritmasi1 kullanilarak olgunluk igin
otomatik olarak siniflandirilmistir. TW3, her bir ROI'nin olgunlugunu degerlendirmek
icin A'dan I'ye dokuz asama kullanirken, onerilen yontem olgunluk icin 1,5 ila 18 yil
arasinda 6 aylik bir boslukla 34 asama kullanmistir. Ek olarak, biitiinsel el goriintiisii
otomatik olarak smiflandirilmis ve Al modeline uygulanmistir. ki genel veri seti
kullanilmistir. Birincisi, 2017 yarismasindan Stanford Universitesi ve Colorado
Universitesi'nden 14236 el radyografisini iceren Kuzey Amerika Radyoloji Dernegine
(RSNA) ait veri seti, digeri ise 1375 el radyografisini igeren Giliney Kaliforniya
Universitesine ait Dijital El Atlas1 veri setidir. Onerilen modelin MAD ve RMSE
degerleri sirasiyla 0,39 ve 0,50 olarak tespit ettigi belirtilmistir. Benzer ¢aligmalara gore
diger calisma sonuglarina yakin degerler elde ettigi belirtilmistir.

Mehta ve ark. (2021), kemik yas1 degerlendirmesi i¢in tam otomatik bir derin
o6grenme yaklasimi onermistir. Kullanilan veri seti, Kuzey Amerika Radyoloji Dernegi
tarafindan yayinlanan 2017 Pediatrik Kemik Yas1 Miicadelesinden alinmigtir. Goriintiiler
on islemden gegirilmis ardindan goriintiilere ilgilenilen bir bolgeyi (el maskesi) ¢ikarmak
ve tlim yabanci nesneleri ¢ikarmak icin ROI tabanli maskeleme uygulanmistir.
Calismada, ilgili bolge i¢in bir sinirlayici kutu ¢izerek bir maske olusturmak igin
SelectROI API kullanilmistir. Goriintiiniin kontrastini ve Parlakligini iyilestirmek i¢in bir
on isleme yontemi olan ve dogrusal olmayan Gama diizeltme islemi kullanilmigtir. Bu
veri setindeki her X-Ray goriintiisii, hastanin yasi ve cinsiyeti ile etiketlenmis bir sol elin
goriintiistidiir. Transfer 6grenimi, dnceden egitilmis sinir ag1 mimarisi kullanilmigtir.
Mevcut ¢aligmada InceptionV3 mimarisi kullanilmis ve elde edilen gergek ve tahmini yas

arasindaki fark 5,921 ay olarak tespit edilmistir.

2.2. 18 Yas Ustii Kemik Yas1 Tespiti Icin Yapilan Arastirmalar

Yapilan arastirmada 18 yas listii kemik yasinin tespitinin sol el bileklerinden
tespitine yonelik yeterli calismanin olmadig: tespit edilmistir.
Almanya Adli Yas Tespiti Calisma Grubunun (Study Group on Forensic Age
Diagnostics-Arbeitsgemeinschaft fiir ForensischeAltersdiagnostik; AGFAD) kriminal
olaylarda, canli bireylerde yas tespiti Onerilerine gore siire¢, oncelikle fizik muayene

(boy, kilo, cinsiyet belirtecleri), sol el bilek grafisi, dental muayene ve dental grafi
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icermelidir. Sol el bilek grafisinde kemiklesme tamamlandiysa ek olarak Bilgisayarl
Tomografi (BT) veya direkt grafi ile klavikula mediyal yiizii degerlendirilir (Schmeling
ve ark., 2008) . 18 yas alt1 bireylerde yas tayininde sol el bilek grafilerinden atlas
yontemleri ile karsilagtirma ve dental grafilerden skorlama yontemleri kullanilmaktadir.
Toplumlarda dominant elin sag el olmasi ve sol elde deformasyon riskinin daha az olmasi
nedeniyle degerlendirme i¢in sol el tercih edilmektedir.

El kemiklerinde ossifikasyon tamamlandiktan sonra kisinin 18 yasina girip girmedigini
degerlendirmekte viicutta en son fiizyon hatti kapanan klavikula mediali ince kesit
bilgisayarli tomografi ile degerlendirilmektedir.

Dental grafilerle eriskin yas degerlendirmesinde; 17-21 yag araliginda 3ncili molar
kemigin eriipsiiyonu ile kalici diglerin tamamlanmasi nedeniyle, bu yastan sonra
radyolojik olarak yas tayini zorlagmaktadir. Dental grafilerde dislerde hacim 6l¢iimii, dis-
koronal indeks ve 3ncii molar kemigin gelisiminin degerlendirilmesi ile yas tayini
yapilabilmektedir (Panchbhai, 2011).

Gurses ve ark. (2017), ince kesit BT ile epifiz, Alman Adli Tip Dernegi Adli Yas
Teshisi Calisma Grubu tarafindan Onerilen yontemlerden biridir. Bu retrospektif
calismada yaglar1 13-28 arasinda degisen 254 hastanin (146 erkek, 108 kadin) ince kesit
BT (kesit kalinlig1 0,6 ve 1 mm) goriintiilerini Kellinghaus alt evre sistemine gore
degerlendirilmistir. Kadin hastalarin ortalama degerlerinin evre 2a i¢in erkek hastalarin
ortalama degerlerinden yaklasik 10 ay, evre 2b i¢in yaklagik 13 ay ve evre 2c i¢in yaklagik
18 ay daha diisiik oldugu gozlenmistir. Evre 3¢ i¢in en erken goriiniim her iki cinsiyette
de 19 yasinda goriildiiglinii géstermislerdir.

Yi ve ark. (2021), gogiis radyografilerinde yas ve cinsiyetin otomatik olarak
siniflandirilmasi i¢in derin evrisimli sinir aglarinin (DCNN'ler) performansini gelistirmis
ve test etmiglerdir. Ulusal Saglik Enstitiileri (NIH) ChestX-ray veri tabanindan 112.120
on CXR ile caligmalar yapilmistir. Bu CXR'ler, 1 ila 95 yaslar1 arasinda 48.780 kadin
(%44) ve 63.340 erkekte (%56) gerceklestirilmistir. Bu CXR'ler, 5941 pediyatrik (<18
yasinda) CXR'den (%5), 2546's1 (%43) kadin (p=0.3) ve 1803'i 11 yasindan (%30)
olugmaktadir. Veri kiimesi egitim (%70), dogrulama (%10) ve test (%20) veri kiimelerine
boliindii. Cinsiyet belirleme, yasin belirlenmesi < 18 yasinda veya > 18 yasinda ve yasin
belirlenmesi < 11 yasinda veya 11-18 yasi i¢in ImageNet'te onceden egitilmis ResNet-18
DCNN'lere ince ayar yapmak i¢in kullanilmistir. Tiim veri setinde cinsiyeti belirlemek
icin egitilen DCNN'ler ve pediatrik CXR'ler yalnizca sirasiyla 1.0 ve 0.91 AUC'ye sahip

oldugunu (p<0,0001), yas<veya>18 yasindaki ve<11 ve 11-18 yasindaki yasi
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belirlemek i¢in egitilen DCNN'lerin AUC'leri sirasiyla 0,99 ve 0,96 (p <0,0001) oldugu
tespit edilmistir.

Eriskin yas tespitinde dental skorlama sik kullanilmaktadir. Bu konuda
cogunlukla periapikal grafiler ve Orthopantomagram (OPG) kullanilsa da teknolojik
gelisimle birlikte dental Bilgisayarli Tomografi (BT) ve Manyetic Resonans Imaging
(MRI) goriintiilerinden yas tayini son zamanlarda siklikla arastirilmaktadir

Kvaal ve ark. (1995), yaptiklar1 ¢alismada tam agiz dis radyografilerinde pulpa
boyutunun Olgiimlerinden bir yetiskinin kronolojik yasin1 tahmin etmek igin
kullanilabilecek bir yontem bulmaya calismislardir. Materyal, Oslo'daki Dishekimligi
Fakiiltesi kliniklerine devam eden dishekimi hastasindan aliman 100 periapikal
radyografilerden olusmaktadir. Her ceneden alt1 tip disin radyografileri Ol¢iilmiis:
maksiller merkezi ve yan kesici disler ve ikinci kiigiik azilar ve mandibular yan kesici
disler, kopek disleri ve birinci kiigiik azilar alinmistir. Radyograflardaki biiyiitme ve ag1
farkliliklarin1 telafi etmek ig¢in, ti¢ farkli seviyede pulpa/kdk uzunlugu, pulpa/dis
uzunlugu, dis/kék uzunlugu ve pulpa/kdk genisligi oranlar1 hesaplanmistir. Istatistiksel
analizler, dis ve kok uzunlugu arasindaki oran disinda, yas ve her dis tipi i¢in farkli oranlar
arasindaki Pearson korelasyon katsayisinin anlamli oldugunu gostermistir. Caligmada
pulpa-dis oranini1 kullanarak 19-29, 29-39 seklinde 10’lu dekadlar halinde eriskinlerde
yas tayini belirleme calismasinda toplam 100 hasta {izerinde ¢alismis ve ortalama 9 yil
standart hata ile kemik yasin1 hesaplamislardir.

Drusini (2008), benzer sekilde 11-20, 21-30 seklinde onlu dekadlara ayirarak
yaptiklar1 ¢aligmada 5,8 — 6,7 yil standart hata ile kemik yasin1 hesaplamiglardir.

Hatice ve ark. (2017), 200 kisi tizerinde yaptiklari ¢alismada Drusini metodunun
Tiirk popiilasyonuna uygun olmadigini, Cameriere metodunun 9,23 yil standard hata ile
Tiirk popiilasyonuna uydugunu belirtmislerdir.

Akay ve ark. (2020) yaslar1 18-60 arasindaki 860 bireyin OPG grafileri iizerinde
yaptiklar1 ¢alismada, dis koronal indeksi ve Olze metodu ile manuel olarak yas tayini
yaptiklar1 ¢caligmada yaklagik 5,64- 6,08 y1l SEE ile yas tayininde bulunmuslardir.

Vila-Blanco ve ark. (2020), bu c¢alismada, Ortopantomogram (OPG)
goriintiisiinden bir 6znenin kronolojik yasini1 tahmin etmek i¢in iki tam otomatik yontem
onermislerdir. Birincisi (DANet), yasi tahmin etmek i¢in sirali bir Evrisimsel Sinir Ag1
(CNN) yolundan olusurken, ikincisi (DASNet) cinsiyeti tahmin etmek i¢in ikinci bir CNN
yolu ekler ve yas tahmin performansini iyilestirmek amaciyla cinsiyete 6zgii 6zellikleri

kullanir. Her iki yontem de hem kotii radyolojik kalitedeki goriintiilerin hem de
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kondisyonlama dis 6zelliklerini gosteren goriintiilerin atilmadigy, 4,5 ila 89,2 yasindaki
2289 beyaz Ispanyol bireyin OPG goriintiisii iizerinde testler yapilmustir. Sonuglar,
DASNet'in her agcidan DANet'ten daha iyi performans gosterdigini, tiim veritabaninda
medyan Hata (E) ve medyan Mutlak Hatanin (AE) yaklasik 4 ay azalttigini1 gostermistir.
2 y11 10 ay AE ve 0,12 y1l median error ile yas tayini yapilmistir. DASNet'i azaltilmis veri
kiimelerinde degerlendirirken, deneklerin gercek yasi azaldikga, 15 yasindan kiiciik
deneklerde yaklasik 8 aylik bir ortancaya ulasana kadar AE degerlerinin diistiigii
gozlenmistir. DASNet'in, 6zellikle gelismekte olan disleri olan gen¢ deneklerde, bir
denegin kronolojik yasmi otomatik olarak dogru bir sekilde tahmin etmek igin
kullanilabilecegi sonucuna varilmistir. Bu ¢alismada bireylerin yasi azaldik¢a basar1 orani
artmig, AE degeri azalmistir

Son yillarda yiiz resimlerinden otomatik yas tespitinde bulunan derin 6grenme
yontemlerini aragtiran ¢ok sayida aragtirma mevcuttur.

Xing ve ark. (2017), 16-77 yas arasinda yaklasik 13000 bireyin yaklagik 55000
yiiz resimlerinden olusan Morph II veri seti ve WebFace veri seti lizerinde derin 6grenme
yontemleri ile yaptiklar1 ¢aligmada regresyon bazli metotlar ile WebFace veri seti igin
2,96 yil MAE (mean absolte error), Morph II veri seti i¢in NetVGG yontemi ile 2,96 yil
MAE ile bireylerin yiizlerinden yas tayininde bulunmuslardir. Morph II, 13.000'den fazla
0znenin yaklagik 55.000 yiiz gorilintiisiinii igerir. Yaslar1 16 ile 77 arasinda degismektedir.
Morph II, cinsiyet ve 1k etiketleri iceren ¢ok etnik gruptan olusan bir veri kiimesidir.
Yaklagik %77'si Siyah yiiz goriintiileri ve %19'u Beyaz yiizlere ait goriintiiler iken, kalan
%4 Asyali, Ispanyol, Hintli ve Digerlerini icerir. WebFace veri kiimesi 59.930 yiiz
goriintiisii icerir. Yas 1 ile 80 arasinda degismektedir. WebFace veri kiimesi ayn1 zamanda
ek cinsiyet etiketlerine sahip ¢ok 1rkl1 bir veri kiimesidir. MAE kaybu ile regresyona dayali
formiilasyonun en iyi se¢im oldugunu bulmak i¢in bes farkli kayip fonksiyonuna sahip
ti¢ farkli formiilasyon tiiriinii arastirarak yas tahmini problemi i¢in derin 6grenme
modellerinin kapsamli teshisini gerceklestirmislerdir. Ayn1 anda yas tahmini, cinsiyet ve
irk siiflandirmasi yapmak i¢in yeni bir mimar onerilmistir.

Dallora ve ark. (2019), boy uzamasinin durdugu ve biiyiime bdolgelerinin
kapandig1 (14-21 yas) yas aralifindaki genglerin ve gencg yetiskinlerin diz MRG'sini
kullanarak derin 6grenmeyi kullanarak yas degerlendirmesi i¢in otomatik bir yaklasim
onermektir. Bu ¢alisma igin, 14-21 yaslar1 arasindaki 221 erkek (%55) ve 181 (%45)
kadin olmak iizere toplam 402 goniilli denegin dizlerinin MRI incelemelerini

gerceklestirilmistir. Yontem iki evrisimsel sinir ag1 (CNN) modelinden olusmustur: ilki,
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yas degerlendirme amaglariyla ilgili olarak bir MRI dizisinin en bilgilendirici
goriintiilerini se¢ilmistir. Bunun i¢in kemigin biiyiime plakasi, epifiz ve metafizi iceren
ilgili anatomik yapilari igeren bilgiler elde edilmistir. Bunlar daha sonra yas tahmininden
sorumlu olan ikinci modiilde kullanilmistir. Yas tahmin modeli, girdi olarak N kanall1 bir
MRI goriintiisii alir ve ardindan konunun tahmini kronolojik yasini verir. Hem sifirdan
egitim hem de transfer 6grenimi kullanilarak farkli CNN mimarileri test edilmistir. En iyi
sonuglart saglayan CNN mimarisi, ImageNet veri tabaninda Onceden egitilmis
GoogLeNet olmustur. Onerilen yontem, 0.793 yillik bir ortalama mutlak hata (MAE) ile
14-20.5 yas araligindaki erkek deneklerin yasini ve 0.988 yillik MAE ile 14-19.5 yas
araligindaki kadin denekleri degerlendirmistir. 18 yas esigi ile kiigliklerin
siiflandirilmasiyla ilgili olarak, erkek denekler i¢in %98,1 ve kadin denekler i¢in %95,0
dogruluk elde edilmistir. Modellerin kesinligini ve MAE'sini iyilestirebilecek daha fazla
verinin toplanmasina yonelik daha fazla ¢alisma yapilmasi gerektigi ifade edilmistir.

Othmani ve ark. (2020), yiiz goriintiilerinden Otomatik Yas Tahmini i¢in insan
yliz goriintiilerden olusan public veri setleri lizerinde derin 6grenme yodntemlerini
karsilagtirmiglardir. Bu karsilastirma sonucunda Xception agina dayali modelin,
ImageNet'te 6nceden egitildiginde 2,35 yillik bir MAE ve CASIA- iizerinde onceden
egitildiginde 2,01'lik bir MAE ile otomatik yas tahmini i¢in derin veya yiizeysel
o0grenmeye dayali son teknoloji yoOntemlerden daha iyi performans gdsterdigini
bulmuslardir. Deneysel sonuglar, siyah yiizler iizerinde yapilan testlerin ve diger etnik
kokenler lizerinde yapilan egitimin, capraz etnik koken testlerinde en yliksek hatayi
gosterdigini gosterdigini ifade etmislerdir.

Radyolojik yas tayininde Tirkiye’de kullanilan ve bizim klinigimizde de
kullandigimiz Gok atlasina gore, Oncelikle sol el bilek grafisi, 14 yas sonrasi iki yonlii
dirsek grafisi ve omuz grafisi, 18-22 yas arasinda pelvis grafisi, 25 li yaslarda yan sakrum
ve koksiks grafisi, 40-50 yas civari sternum-ksifoid ve kot degerlendirmesi amaciyla iki
yonli akciger grafisi kullanilmaktadir. Bu yontemle eriskin bireylerde kabaca 22 yasa
kadar y1l olarak daha sonra ise 22-25 yas arasi, 25-40 yas arasi, 40-50 yas arasi, ve 50 yas
iistli seklinde bir siniflandirma yapilmaktadir (Gok ve ark., 1985a). Bu atlasa gore erigskin
yas tayininde en az 5 direkt grafi cekimi yapilmalidir. Buda bireylerin alacagi radyasyon
dozunu arttirmaktadir. Ayrica elde edilen yas araligi derin 6grenme yontemleri ile
kiyaslanamayacak kadar genistir.

18 yas sonrasi el kemiklerinde fizis hatlarinin kapanmasi1 ve kemiklesmenin

tamamlanmas1 nedeniyle ek grafiler istenmektedir. Ancak yasla beraber tiim viicutta
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oldugu gibi el kemiklerinde de etkilenme olmaktadir. Zamanla kemiklerde
korteks/medulla oran1 ve mineralizasyon miktar1 degismektedir (C6loglu, 1987). Eldeki
bu degisimler atlas yontemleri ile hekim degerlendirmesi i¢in uygun olmayabilir ancak
derin 6grenme yontemleri ile degerlendirilebilir. Bu fikirle bu calismada 18 yas {istii
bireylerde sol el bilek grafilerini igeren yeni bir veri seti olusturulmus ve sadece sol el
bilek grafisi kullanilarak canli erigkin bireylerde derin 6grenme yontemleri ile yas tespiti
yapilmaya calisilmistir. Bildigimiz kadan ile literatiirde sadece sol el bilek grafisi ile
erigkin bireylerde yas tespiti yapan ¢alisma yoktur. El-bilek grafisi erisimi kolay, invazif
olmayan, basit ve ucuz bir yontemdir. Bu ¢alismada geleneksel yontemlerden ¢ok daha
basarili sonuclar elde edilmistir.

Farkli goriintiileme metotlartyla viicut farkli miktarlarda radyasyona maruz
kalmaktadir. Bunlar igerisinde viicudun en az radyasyona maruz kaldig1 yontem el bilek
grafisidir. Ayrica efektif radyasyon dozu el-bilek grafisinde 0.1 puSv iken, OPG de 20
uSv (MicroSievert) tir (Mettler ve ark., 2008; Mansour ve ark., 2017).
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3. MATERYAL VE METOT

Bu calismada kullanilan goriintiiler Kiitahya saglik bilimleri {niversitesi
rektorliigiin’den evrak tarih ve sayisi: 22.04.2021-10381 olan etik kurulu karar ile elde
edilmistir. Etik kurul kararlar1 ekler baglhiginda verilmistir. Bu béliimde, tez calismasinda
kullanilan veri setinin olusturulmasi ve uygulanan derin 6grenme metotlar1 agiklanmistir.
Bu boliim iki asamadan olugmaktadir. Birinci boliimde 18 yas altinda ki ve 18 yas iistiinde
ki bireylerin kemik yas1 tespitini yapmak i¢in kullanilan veri seti olusturulma siireci
verilmistir. Ikinci asamada ise toplanan veri setine uygulanan dnislemler, derin transfer
ogrenme modelleri ve bu modellerde kullanilan hiper parametreler, analiz ve

degerlendirme siiregleri detayli olarak anlatilmistir.

3.1. Materyal

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda 18 yas altindaki bireyler i¢in el bilek goriintiilerinden
kemik yas1 tespiti 2 farkli veri seti ile gergeklestirilmistir. Literatirde el bilek
goriintiilerinden kemik yasi tespitinin 18 yas altinda ki bireyler i¢in yapildigi, 18 yas iistii
bireylerin kemik yas1 tespitine yonelik yeterli ¢calismanin olmadig tespit edilmistir. Bu
nedenle 18 yas iistii bireylerin kemik yas1 tespiti igin farkli bir veri seti olusturulmustur.

18 yas alt1 bireylerin kemik yast tespiti i¢in 2 farkli veri seti kullanilmistir. Bu veri
setlerinden biri tarafimizca hazirlanmis, digeri ise 18 yas altinda ki bireylerin el bilek
grafilerinden olusan halka acik olarak dagitilan veri setinden olusmaktadir. 18 yag {istii
bireylerin el bilek grafilerine ait veri seti tarafimizca olugturulmustur. Her iki ¢alisma i¢in
elde edilen gortintiiler incelenerek bu goriintiiler lizerinde yapilacak goriintii isleme
teknikleri belirlenmistir. Bu asamada goriintiilere ait ayirt edici 6zniteliklerin ortaya
¢ikarilmasi amaglanmaistir.

Veri setleri olusturulduktan sonra bireylerin kemik yas1 tahmini i¢in 18 yas alt1
kemik yas1 tahmini ve 18 yas iistii kemik yas1 tahmini i¢in 2 farkli ¢galisma yapilmistir.
Her bir ¢alisma i¢in farkli veri setleri olusturulmustur. Bu nedenle bu boliimde 2 farkhi

veri seti ve bu veri setleri iizerinden uygulanan ¢aligmalar ayr1 ayr1 anlatilmustir.
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3.1.1. 18 yas alt1 veri seti

18 yas alt1 bireylerin kemik yasinin tespiti i¢in iki farkli veri seti kullanilmistir.
Bunlardan ilki tarafimizca olusturulmus veri seti (KRV), digeri ise halka agik olarak
dagitilan RSNA veri setidir.

KRV (Kiitahya Radyoloji Veriseti): Bu veri setinde goriintiiler Kiitahya ilindeki
3 ilge ve il merkezi olmak lizere 4 farkli hastaneden temin edilmistir. Kadin ve
erkeklerden olusan yaslar1 0-18 araliginda toplam 5305 6rnek toplanmistir. Goriintiiler
hastane arsivinden (PACS - Picture Archiving and Communication System) 2013-2021
yillar1 arasinda acil servise bagvuran hastalarda ¢ekilen sol el bilek grafileri igerisinden
secilmigtir. Goriintii elde edilen Rontgen cihazlar1 CR (kompiiterize radyografi) ve DR
(dyjital radyografi) dir. Farkli merkezlerde ve farkli cihazlardaki ¢ekim nedeniyle
goriintiilerin bir kisminda parlaklik ve kontrast ayarlar1 birbirinden farklidir. PACS
sisteminden DICOM formatinda elde edilen goriintiiler uzman bir radyolog tarafindan
degerlendirilmis, grafisinde kirik bulunanlar, kronolojik yasi ile belirgin uyumsuz olanlar
elenmigstir. Gorilintlilerden derin 6grenme metotlar: ile daha hizli ve saglikli sonuglar
almak icin JPEG formatina cevrilmis ve normalize edilmistir. Rontgen goriintiileri
igerisine gomiilii olan hekim veya teknisyen bilgileri kaldirilmigtir. Tiim resimlerde hasta
bilgileri anonimize edilmistir. Tiim resimlerde el bilegi resmin solunda, parmaklar
saginda olacak sekilde rotasyon islemi uygulanmistir. Goriintii ile kronolojik yas ve
cinsiyet bilgileri de kaydedilmistir. Toplanan goriintiilerde 0-7 ay aralifindaki goriintii
sayis1 ¢ok az oldugundan bu araliktaki goriintiiler veri setine dahil edilmemistir. KRV

veri setindeki yas dagilimlart Sekil 3.1°de gosterilmistir.
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Sekil 3.1. KRV veri setindeki kayitlarin yaslara (aylik) gére dagilimi. (A) Tiim veri seti, (B) Erkeklere ait
dagilim, (C) Kadinlara ait dagilim

RSNA: Kuzey Amerika Radyoloji Derneginin (RSNA) 2017'de farkli
hastanelerden hasta goriintiileri igeren veri setiyle yaptig1 yarismada kullanilan ve halka
acik olan veri setidir (Ontell ve ark., 1996). RSNA veri setinde 12611 goriinti
bulunmaktadir. RSNA veri setindeki goriintiilerin yaslara ve cinsiyetlerin yaslara gore

dagilimlar Sekil 3.2°de verilmistir.
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Sekil 3.2. RSNA veri setindeki kayitlarin yaglara (aylik) gore dagilimi. (A) Tim veri seti, (B) Erkeklere ait
dagilim, (C) Kadinlara ait dagilim
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Iki veri setindeki goriintiilerin cinsiyetlere gore dagilimlari Tablo 3.1°de

verilmigtir.

Tablo 3.1. Veri setlerinin cinsiyete gore dagilimlari

KRV RSNA
Toplam Goriintii 5301 12621
Erkek 2312 6833
Kadin 2989 5778
Ortalama Yas (ay) 140,33 127,32

Tablo 3.2°de KRV veri setinin cinsiyet ve yaslara gére dagilimi, Sekil 3.3’te ise

bunun gorsel dagilimi ise verilmistir.

Tablo 3.2. KRV veri setindeki goriintiilerin cinsiyet ve yaslara (y1l) gore dagilimi

Yas Erkek Kadin Toplam
2 22 21 43

3 49 62 11107
4 57 68 125
5 89 77 166
6 103 82 185
7 98 98 196
8 115 110 225
9 154 149 303
10 179 184 363
11 206 229 435
12 271 176 447
13 285 176 461
14 266 146 412
15 294 192 486
16 255 195 450
17 286 182 468
18 260 165 425
Toplam 2989 2312 5301
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olarak dagilimi ise Sekil 3.4’te verilmistir.

M Erkek M Kadin
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Sekil 3.3. KRV veri setindeki goriintiilerin cinsiyet ve yaslara(yil) gore dagilimi

Tablo 3.3’te RSNA veri setinin cinsiyet ve yaslara gore dagilimi ve bunun gorsel

Tablo 3.3. RSNA veri setindeki goriintiilerin cinsiyet ve yaslara (y1l) gore dagilimi

Yas Kadinlara ait goriintti sayis1 | Erkeklere ait goriintii sayisi Toplam
1 12 12 24

2 83 61 144
3 78 126 204
4 131 65 196
5 262 249 511
6 272 235 507
7 289 470 759
8 297 608 905
9 366 540 906
10 417 707 1124
11 480 822 1302
12 582 656 1238
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13 1377 479 1856
14 1330 396 1726
15 298 230 528
16 262 73 335
17 206 31 237
18 70 18 88
Toplam 6812 5778 12590
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Sekil 3.4. RSNA veri setindeki goriintiilerin cinsiyet ve yaslara(yil) gore dagilimi

3.1.2. 18 yas iistii veri seti

18 yas istiindeki bireylerin el bilek grafilerinden kemik yas1 tahminini yapmak
icin tarafimizca olusturulan veri seti KYRV (Kiitahya Yetiskin Radyoloji Veri seti)
kullanilmistir. KYRV veri setindeki goriintiiler Kiitahya ilindeki 3 il¢e ve il merkezi
olmak iizere 4 farkli hastaneden temin edilmistir. Yaslar1 19-85 arasinda olan bireylerden
gorilintiiler toplanmistir. Bu goriintiilerden kadinlardan toplam 4743 adet goriintii,

erkeklerden ise toplam 3846 adet goriintii ve toplamda 8589 adet goriintii elde edilmistir.
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Yaklasik 50000 goriintiiden uygun olmayanlar elenerek toplam 8589 goriintii veri
setine dahil edilmistir. Daha sonra JPEG formatina c¢evrilmis ve normalize edilmistir.
Rontgen goriintiileri igerisine gdmiilii olan hekim veya teknisyen bilgileri kaldirilmastir.
Gorinti ile birlikte kronolojik yas ve cinsiyet bilgileri de kaydedilmistir. KYRV veri
setindeki yas dagilimlar1 cinsiyetlere gore Sekil 3.5’te gosterilmistir. Sekil 3.5 ve Sekil
3.6’dan da anlasilacag1 gibi 19-43 yas araliginda ki goriintiilerde erkek bireylere ait
goriintii sayis1 kadin bireylere ait goriintii sayisindan fazladir. Ancak 43-85 yag araliginda
ise kadinlara ait goriintii sayis1 erkeklere ait gériintii sayisinda fazladir. Tablo 3.4°te 18

yas Ustii gorilintiilerin cinsiyete gore dagilim tablosu verilmistir.
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Sekil 3.5. KYRV veri setindeki goriintiilerin cinsiyetlere gore yaslarinin dagilimi

Tablo 3.4. 18 yas tstii goriintiilerin cinsiyete gore dagilim tablosu
Yas Erkek Kadin Toplam
19 212 93 305
20 175 99 274
21 176 95 271
22 161 82 243
23 156 60 216
24 139 55 194
25 134 57 191
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26 108 69 177
27 112 56 168
28 113 47 160
29 157 61 218
30 116 57 173
31 143 50 193
32 131 97 228
33 117 72 189
34 118 70 188
35 110 80 190
36 106 80 186
37 130 90 220
38 129 109 238
39 106 78 184
40 106 76 182
41 124 69 193
42 113 81 194
43 72 76 148
44 67 81 148
45 69 82 151
46 69 67 136
47 69 85 154
48 63 75 138
49 54 77 131
50 55 64 119
51 59 83 142
52 67 88 155
53 68 97 165
54 66 71 137
55 46 80 126
56 53 68 121
57 58 78 136
58 51 67 118

52



59 55 60 115
60 41 69 110
61 40 54 94
62 47 57 104
63 35 50 85
64 42 52 94
65 25 53 78
66 39 40 79
67 31 46 77
68 20 37 57
69 20 25 45
70 26 36 62
71 15 23 38
72 19 33 52
73 10 19 29
74 14 20 34
75 14 29 43
76 15 21 36
77 11 15 26
78 11 18 29
79 5 8 13
80 7 17 24
81 6 12 18
83 5 13 18
84 6 7 13
85 6 10 16
Toplam 4743 3846 8589
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Sekil 3.6. KYRV veri setinin cinsiyetlere gore yaslarinin dagilimi

3.1.3. Veri setlerine uygulanan 6n islem adimlart

Veri artirnmi (data augmentation), goriintiller i¢in ger¢ek zamanli veri
cesitlendirme yaparak, goriintii siniflandirma, nesne algilama veya goriintli boliitleme
gibi farkli islemler i¢in belirtilen goriintii kiimesinden yeni, farkli ve zengin yeni goriintii
kiimesi tiretme islemidir. Bu iiretici goriintiiler {izerinde; kirpma, 6teleme, soldurma,
doldurma, dondiirme, 6l¢eklendirme, biiylitme vb., Ses verileri i¢in; zaman degisimi
(time shifting), hizin1 degistirme (changing speed), giiriiltii ekleme (noise addition)
islemleri, Metin verileri i¢in ise; rastgele degistirme (random swap), es anlamlisiyla
degistirme (synonym replacement), rastgele silme (random deletion) rastgele ekleme
(random insertion) teknikleri kullanilarak benzer bir veri kiimesi olusturulur. Veri
artirma, mevcut goriintillerden yapay olarak (sentetik) yeni goriintiiler olusturmaya
yonelik bir tekniktir. Bu teknik sayesinde, modeli yeterince goriintii ile besleyerek
modelin daha basarili egitilmesi amaclanmaktadir.

Veri artirma yontemleri; klasik teknikler (Orn., 6lgekleme, kaydirma,
yakinlagtirma, dondiirme vb.) ve gelismis teknikler (doku ve stil transferi yapma) olmak
tizere iki gruba ayrilir. Gelismis teknikler islem ve zaman maliyetleri agisindan
maliyetleri yiiksek yontemlerdir. Klasik yontemler kolay uygulanabilir, islem ve zaman
maliyetleri diisiik yontemlerdir. Bu tez calismasinda klasik veri artirma ydntemleri

kullanilmistir.
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Derin 0grenme modellerinde, biiyiik veri kiimeleri ile c¢alismak modelin
performansi agisindan dnemlidir. Az miktarda veya tekdiize veriler (goriintiiler, metin vs)
ile derin 6grenme islemlerinin yapilmasi durumunda, derin 6grenme modelinin ezberleme
(overfitting) problemi ortaya ¢ikabilir. Bu durumu ortadan kaldirmak ve modelin daha
dogru bir sekilde 6grenip, modelin performansini artirmak i¢in veri artirma yontemleri
uygulanir.

Bu tez calismasi kapsaminda kullanilan, goriintii verileri {izerinde uygulanan
klasik veri artirma yontemleri i¢erisinde yer alan teknikler anlatilmistir. Bu islemler i¢in

tf.keras.preprocessing.image.ImageDataGenerator sinift kullanilmistir.

Dondiirme (rotation_range): Gorlintiiyli istenilen acilarda dondiirme islemidir.
Modelin nesnenin yoniine gore degismez olmasini saglar. ImageDataGenerator sinifi,
rotation_range degiskeni ile dondiirme islemini gergeklestirir. Bu degiskene atanan deger
ile goriintiilerin 0 ile 360 arasinda herhangi bir derecede rastgele dondiirmemize olanak
saglar. Goriinti dondiirildiigiinde, bazi pikseller goriintiiniin disinda kalacak ve
doldurulmasi gereken bos bir alan kalacaktir. Bunu sabit bir deger (constant) veya en
yakin piksel degerleri (nearest) gibi farkli sekillerde doldurabiliriz. Doldurma iglemi igin
ImageDataGenerator sinifinda bulunan doldurma modu (fill mode) bagimsiz degiskeni
kullanilir. Bu degiskenin varsayilan degeri "nearest" dir ve bos alanlar1 en yakin piksel
degerleriyle degistirir.

Sekil 3.7°da goriildiigii gibi 30 derecelik bir ac1 ile dondiiriilen bir gortintiiye ait 3
farkli sentetik goriintli verilmistir. Solda ki ilk goriintii orijinal goriintiiye ait olup diger 3
goriintli ise sentetik goriintiileri gdstermektedir.

18 yas alt1 ¢alisma da rotation range degeri 5, 18 yas istii ¢aligma da 10 olarak

alinmastir.

Orjinal Sentetik Sentetik Sentetik

Sekil 3.7. Dondiirme
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Rastgele Kaydirma (Random Shifts): Nesne her zaman goriintiiniin merkezinde
olmayabilir. Bu problemin iistesinden gelmek i¢in goriintiiniin pikselleri yatay veya dikey
olarak kaydirilir. Bu islem i¢in tiim piksellere belirli bir sabit deger eklenir.
ImageDataGenerator sinifi, goriintiiniin dikey kaymast i¢in height shift range ve
goriintliniin yatay kaymasi i¢in width_shift range degiskenlerini kullanilir. Degiskenlere
atanan deger bir kayan sayiysa, bu kaydirilacak goriintiiniin genislik veya yiikseklik
ylizdesini gosterir. Sayet bir tamsay1 degeri ise, genislik veya yiikseklik bu ¢ok sayida
piksel degeriyle kaydirilir.

Sekil 3.8’de goriildiigii gibi 0.2 degerinde yatay olarak kaydirilan bir goriintiiye
ait 3 farkli sentetik goriintii verilmistir. Solda ki ilk goriintii orijinal goriintiiye ait olup
diger 3 goriintii ise sentetik goriintiileri gdstermektedir. Sekil 3.9°da goriildiigii gibi 0.2
degerinde dikey olarak kaydirilan bir goriintliye ait 3 farkli sentetik goriintii verilmistir.
Solda ki ilk goriintli orijinal goriintiiye ait olup diger 3 goriintii ise sentetik goriintiileri
gostermektedir.

18 yas alt1 ve Ustl her iki ¢alisma da width shift range ve height shift range

degerleri 0,1 olarak alinmistir.

Orjinal Sentetik Sentetik Sentetik

-.

Sekil 3.8. Yatay kaydirma

Orjinal Sentetik Sentetik Sentetik

Sekil 3.9. Dikey kaydirma
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Rastgele Parlaklik (Random Brightness): Goriintiiniin parlakligini rastgele degistirir.
Ayni zamanda ¢ok kullanigh bir biiylitme teknigidir ¢linkii ¢ogu zaman nesnemiz
miikemmel 151k kosullarinda olmayacaktir. Bu nedenle, modelimizi farkli aydinlatma
kosullar1 altinda goriintiiler tizerinde egitmek zorunlu hale gelecektir. Parlaklik,
ImageDataGenrator sinifinda Random Brightness bagimsiz degiskeni araciligiyla kontrol
edilebilir. iki kayan degerden olusan bir listeyi kabul eder ve bu araliktan bir parlaklik
kaymasi degeri seger. 1.0'dan kiiciik degerler goriintiiyii koyulastirirken 1.0'mn iizerindeki
degerler goriintiiyii aydinlatir.

Sekil 3.10°da goriildiigii gibi bir goriintiiye ait parlaklik degeri 0.7-1.3 araliginda
degistirerek 3 farkli sentetik goriintii elde edilmistir. Sekilden goriilecegi iizere her
sentetik goriintilye ait parlaklik orani degismektedir. Solda ki ilk goriintii orijinal
goriintiiye ait olup diger 3 goriintii ise sentetik goriintiileri gostermektedir.

18 yas ustii ve 18 yas alt1 her iki ¢alisma da brightness range degeri [1.0, 1.3]

olarak alinmistir.

Orjinal Sentetik Sentetik Sentetik

Sekil 3.10. Rastgele parlaklik

Rastgele Yakinlastirma (Random Zoom): Rastgele yakinlastirma goriintiiyii rastgele
yakinlastirir veya goriintiiyli uzaklastirir. Yakinlagtirma i¢in ImageDataGenerator
siifinda yer alan zoom_range bagimsiz degiskenine verilen bir kayan nokta degeri ile bu
islem gergeklestirilir. Alt ve st limiti belirten iki deger iceren bir liste belirlenir. Aksi
takdirde, bir kayan deger belirtirseniz, yakinlastirma [1-zoom_range,1+zoom_range]
araliginda yapilacaktir. 1'den kiiclik herhangi bir deger goriintliyli yakinlastirir. 1'den
biiyiik herhangi bir deger ise goriintiiyli uzaklastiracaktir.

Sekil 3.11°da goriildiigli gibi bir goriintilye ait yakinlastirma degeri 0.15
araliginda girerek 3 farkli sentetik goriintii elde edilmistir. Sekilden goriilecegi iizere her
sentetik goriintiiye ait yakinlagtirma oran1 degismektedir. Solda ki ilk goriintii orijinal
goriintiiye ait olup diger 3 goriintii ise sentetik goriintiileri gostermektedir.

18 yas alt1 ve iistii her iki ¢alisma da range zoom degeri =0.1 olarak alinmistir.
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Orjinal Sentetik Sentetik Sentetik

Sekil 3.11. Rastgele yakinlastirma

Yeniden ol¢eklendirme (Rescale): Yeniden Olgeklendirme parametresidir. Gegerli
degeri “None”dir. Gegerli degeri 0 ya da farkli bir deger ise yeniden Olgeklendirilmez.
Goriintlimiiziin piksel degerlerini ayarlar. Sayet rescale=1./255. olur ise goriintiiye ait

piksel degerlerini 0—1 araliginda olacak sekilde ayarlanir.

Veri on isleme fonksiyonu (preprocessing function): Yeniden Ol¢eklendirme
fonksiyonu ile ayn1 islemi yapar. Girig verileri lizerinde yapilan bir islemdir. Goriintiiniin,
modelin istedigi ve daha basarili ¢calistig1 bicime uygun hale getirmek icin kullanilir. Bazi
modeller 0 ile 1 arasinda degisen degerlere sahip goriintiiler kullamir. Ornegin
rescale=1./255. yapildig1 zaman. Baz1 modeller ise -1 ile +1 arasinda degisen degerlere
sahip goriintiiler kullanir. Transfer derin 6grenme modellerinin birgogu verileri 1./127
yaparak -1 ile +1 arahigina indirger. Bu tez ¢alismasinda rescale yerine

preprocessing_function kullanilmistir.

3.2. Metot

BBC ile soylesisinde MIT bilgisayar bilimleri laboratuvar yoneticilerinden
Edward Fredkin “Tarihte ii¢ biiyiikk olay vardir. Bunlardan ilki kinatin olusumudur.
Ikincisi yasamin baslangicinin olmasi, iigiinciisii de yapay zekanm ortaya cikigidir.”
ifadelerini kullanmistir (Pirim, 2006). Yapay zeka, bilgisayar veya bilgisayar destekli bir
makinenin, insana 6zgii Ozelliklerini kullanarak problemi ¢6zme, anlama ve anlam
cikartma, genelleme veya gecmisteki deneyimlerden Ogrenme gibi yiiksek mantik
stireglerine iligkin gorevleri yerine getirmesi olarak tanimlanmaktadir (Nabiyev, 2012).
Yapay zekanin isim babasi olan John McCarthy e gore yapay zeka: “Zeki bilgisayar
programlar1 yapma bilimi ve miihendisligidir” (Pirim, 2006). Ozet olarak yapay zeka;
problemlerin makinalar yoluyla ¢6ziilmesini saglamak i¢in makinalarin insan zekasini
taklit ederek programlanmasidir. Yapay zekd ile makinalara beceri kazandirmak

hedeflenmektedir.
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Yapay zekanin bir alt kolu olan makine 6grenimi Arthur Samuel’e gore: “makinelerin
ozellikle programlanmadig1 sonuglart 6grenebilme kabiliyetidir”. Makine 6grenmesinde
Oznitelik kiimelerinin tespiti ve olusturulmasi biiylik Oneme sahiptir. Makineyi
programlayan kisinin bu Oznitelikleri manuel olarak tespit etmesi ve olusturmasi
gerekmektedir. Makine Ogrenmesinde veriden bilgi ¢ikariminin yapilmasi i¢in bu
Oznitelikler kullanilmaktadir. Bu 6zniteliklerin dogru ve ayirt edici bir sekilde ¢ikarilmasi
hayati bir 6neme sahiptir. Bu nedenle bu veriler arasindaki farkliliklar1 ortaya koyan
Ozelliklerin tespit edilmesi ve bu 6zelliklerin sisteme tanitilmasi gerekmektedir.
Oznitelik ¢ikarma yontemi maliyetli ve etiketlendirilmesi en biiyiik
problemlerden biri olarak goriilmektedir. Bu problemin iistesinden gelmek i¢in derin
o6grenme modelleri gelistirilmistir. Derin 6grenme, bir makine 6grenme teknigidir. Bu
yontemde Oznitelik ¢ikarmak icin bir uzmana ihtiya¢ yoktur. Ham veri igerisinde ki
ozellikler veriden cikarilir. Derin 6grenme modellerinde verilere ait Oznitelikler
Evrisimsel sinir aglari (ESA) olarak bilinen yontem ile ¢ikarilir. Bu yontemle ham veriler
icerisinden ilgili 6zelliklerin ¢ikarilmasi saglanir. Sekil 3.12°de el bilek goriintiisiinden
yas tahmini yapan makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme arasindaki farkliliklar

gosterilmistir.

Makine (")grenmesi
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Sekil 3.12. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki farkliliklar
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Sekil 3.13’te yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme iligkisi gorsel

olarak ifade edilmistir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

\ Derin Ogrenme

\\

Sekil 3.13. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme

3.2.1. Yapay sinir aglari

Beynimiz 6grenme islemini girdi olarak alinan 6rneklere ve geri bildirimlere
dayanak saglar. Insan dogduktan sonra gevresinde gordiigii bircok nesneyi gorsel olarak
birbirinden ayirt edebilse de yasadig1 cografya itibari ile bu nesnelerin isimlerini bilmez.
Bu nesnelerin isimlerini ve birbirine benzer nesnelerin ayirt edilmesi siirecini
ebeveynlerinin veya g¢evresinde ki diger insanlarin 6gretmesi (6gretmen) ile birbirinden
ay1rt eder ve bu nesneleri tanir. Burada ger¢eklesen olay aslinda bir geri bildirim olayidir.
Ogretmenlerinden alinan geri bildirimler sayesinde 6grenme siireci gergeklesir. Bu
O6grenme metodunun bilgisayar sistemlerine aktarilmasi ve bilgisayar sistemlerinin bu
yontemle nesneleri tanimasi, birbirinden ayirt etmesi vb. i¢in birgok arastirma yapilmis
ve beynin bu 6grenme siirecleri taklit edilmeye caligilmistir. Beynin 6grenme yonteminin
bilgisayara dgretilmesi islemine Yapay sinir agt (YSA) denir.

Beynin islevlerinin ¢aligmasi i¢in, hiicreler arasindaki iletisimin siirekli olmasi ile
olur. Sinir (ndron) hiicreleri ve glial (glue) hiicreler olmak {izere insan beyninde, yaklasik
1 trilyon hiicre vardir. Noronlar sinir sistemi ve beyin fonksiyonlarinin ana gévdesini
olusturur. Noronlar, ti¢ kisimdan (hiicre govdesi, dendrit, akson) olusur (Sekil 3.14).
Dendrit'ler hiicreye gelen girisleri toplar ardindan bir ¢ikis darbesi olusturup
olusturmayacagina karar verilir. Eger ¢ikis darbesi olacagina karar verilir ise ¢ikis darbesi
aksonlar tarafindan diger biitiin ndronlarla olan baglantilara taginir. Noronlar arasindaki

baglantilar hiicre gévdesinde "sinaps" ad1 verilen dendritlerde ki gecislerde olur. Sinyaller
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hiicrenin etkinligini (diirtiisiinii) belirler. Bir néron sahip oldugu diirtii miktarinca diger
hiicrelerin diirtiilerini pozitif veya negatif yonde etkiler. Insan beyni benzer sekilde islev

goren milyonlarca sinir hiicresinin bulusmasiyla olusur (Ersoy ve Karal, 2012).

Cekirdek Akson Uglan
Hiicre govdesi

Dentrit

Schwann hiicresi

/7

L=
A\ Miyeli{n\ki.f/\j/
S |
AkLon

Sekil 3.14. Basit bir sinir hiicresi (Noron) (Anonim, 2020)

Yapay sinir aglari, insan beyninde ki sinir aglarindan esinlenerek gelistirilmis,
beynin basit bir ndron modelinin simiilasyonudur. Yapay sinir aglarinda, insan sinir
aginda bulunan ndronlarin isleyis tarzindan esinlenerek 6zniteligi ¢ikarilmis verilerden
modelin 6grenmesi amaglanmistir.

Biyolojik sinir sistemini taklit ederek noronlar arasi baglantilara sekil ve islev
olarak benzeyen yapay sinir agi, birbiri ile iletisimde olan yapay sinir hiicrelerinin
olusturdugu bir yapr ile insan gibi karar verebilmeyi ve degerlendirme yetenegi olan akilli
yapilar gelistirmeyi hedefler.

YSA teorisi 1943 yilinda ilk kez noro-fizyolog Warren McCulloch ve
matematik¢i Walter Pitts tarafindan matematiksel olarak ifade edilmistir. Psikolog
Donald Hebb 1949'da Y SA igin ilk 6grenme kuralini- Hebb'in kurali- ortaya atmistir. Bu
kuralin ¢alisma prensibi, iki néronun ayni anda aktif ise, ndronlar arasindaki baglantinin
kuvvetinin artirilmasi gerektigidir. 1960’11 yillarda giiglii bilgisayarlarin ortaya ¢ikmasi
ile iliskisel ag mimariler tiretilmeye baslanmistir. YSA, basit bir¢ok sinir hiicresini

barindiran karmasgik bir sinir agidir (Lippmann, 1987).

Walter ve Pitss Denklemi 3.1 numarali esitlikteki gibidir.

yi = P(g(0)) = P(Tiowixy — Q1) x; = (X0, X4, -, Xy) (3.1)
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Denklem 3.2°de, y; ¢ikis degerini, Y (.) aktivasyon fonksiyonunu, g(.) toplama

islemini, w;; agirlik katsayilarini ve Q; ise i. sinir hiicresinin esik degerini belirtmektedir.

19(.)) =0

¥() = {Og(_) <0 (3.2)

Denklem 3.3°de g(.) toplama fonksiyonu oldugundan x ; gdsterimi girislerin

dogrusal bir bilesimini temsil etmektedir.
g() = Xicowijx; — Q; (3.3)

Yapay sinir aglari; sinir hiicrelerinin ¢alisma mekanizmasina dayanan ve birbirine
bagl seri diigiimlerden olusur. YSA 06grenebilir, nesneleri kiimeleyebilir, Oriintiileri
taniyabilir ve 6zellikleri ayirt edebilir (Brewka, 1996).

Omneklerin egitilmesi ile veriler arasindaki gizli iliskinin 6grenilmesi amaclanur.
Boylelikle istenilen gorev yerine getirilmis olur. Benzer durumlarda veri modellerine
yanit verebilmek icin aga girilen degerin kendi agirliklari ile ¢arpilmasi gerekir. Arindan
bu degerlerin toplanir. Toplanan bu degerler aktivasyon fonksiyonundan gegerek
gerceklesir (OZTEMEL, 2008). Sekil 3.15te bir yapay sinir ag1 gosterilmistir.

Girdi Bias
degerleri b
-~

Aktivasyon
Fonksiyonu
Cikt
<x20—~w2>@}—~F by

|

k] L ]
L J L
KXmO Wm
agirliklar

Sekil 3.15. Yapay sinir ag1 (Uzm. Alpay, 2021)

Sekil 3.16°da bir canli sinir aginin matematiksel modeli gosterilmistir. Bu model

bir YSA aginda bulunan katmanin matematiksel karsiligidir.
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Sekil 3.16. Bir sinir hiicresinin YSA katman karsiligi (Gollapudi, 2019)

YSA birden fazla noérondan olusan katmanlardan olusur. Her néron katmana
verilen girig verilerini alir. Her néron kendine ait agirlik ve bias degerini bulundurur. Bu
nedenle ¢ikis verileri genellikle diger ndronlardan farkli olacaktir.

Sekil 3.17’dan goriilecegi lizere ¢ok katmanli bir yapay sinir ag1 3 katmandan
olugmaktadir. Bu katmanlar giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmanidir.

Sekil 3.16’dan goriildiigii izere her bir ndronun bir agirlig: vardir (WO0). Bu agirlhik
giris degerine gore egitilebilir bir degerdir. Tiim girig(Xo) ve agirlik degerleri carpimi
noronda toplanir (WoXo) ve bu toplama sonucuna bir baska egitilebilir deger olan bias
degeri eklenir. Bias degeri genel olarak fonksiyonu dengelemek i¢in kullanilir. Elde
edilen deger aktivasyon fonksiyonuna gonderilir ve ardindan ¢ikisa aktarilir. Bu ¢ikis
YSA aginin son ¢ikis1 veya bir bagka hiicrenin girisi olabilir.

Derin 6grenme yonteminde giris verisi olarak etiketlenmis olan veriler giris verisi
olarak kullanilir. Bu giris verileri yapay sinir agina verilerek model egitilir. Sekil 3.17°da

cok katmanli bir yapay sinir ag1 gosterilmistir.
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(iizh Katmanlar

Sekil 3.17. Cok katmanli yapay sinir ag1

Giris ve ¢ikis katmanindaki ndron sayisi, bagimli ve bagimsiz degiskenlerin sayisi
ile belirlenir. Gizli katmandaki katman sayis1 kullanici tarafindan belirlenmelidir. En
optimal gizli katman sayisi en iyi sonug alinabilir. Giris katmani verilerin YSA agina
alimmasim saglar. Cikis katmani ise YSA ag igerisinde islenen verinin sonucunu verir.
Bir YSA aginda birden ¢ok gizli katman olabilir ve ya higbir gizli katman olmayabilir
(Fausett, 1990).

3.2.2. Derin 6grenme

Derin 6grenme, denetimli veya denetimsiz 06zellik c¢ikarma, smiflandirma,
doniistiirme, Orlintii analizi, bir¢gok dogrusal olmayan bilgi islemenin bir¢ok gizli
katmanindan  yararlanan bir makine Ogrenim  teknikleri smifi  olarak
tanimlanabilmektedir. Derin 6grenme, birden fazla soyutlama seviyesine sahip verilerin
ozelliklerinin 6grenilmesini saglayan, ¢oklu isleme katmanlarindan olusan hesaplama
modelleri biitiiniidiir (Lecun ve ark., 2015).

Derin 0grenmede, verilerin 6grenilmesine dayanan (piksel basma yogunluk
degerlerinin bir vektorii, kenar kiimeleri gibi) bir yap1 mevcuttur. Bu 6zellik seviyesinde
ist diizey ozellikler, alt diizey ozelliklerden tiiretilir. Bu islem, soyutlamanin farkli
seviyelerinde yapilarak 6grenme islemi gergeklestirilir. Bu 6zelliklerin bazilar1 veriyi

diger verilerden ayirt etmeyi saglar. Derin 6grenme yontemleri, veriye ait 6zellikleri el
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ile c¢ikarmak yerine veriyi diger verilerden ayirt etmek igin etkin algoritmalar
kullanmaktadir (Bengio, 2009; Song ve Lee, 2013). Bu yontem ile biiyiik 6l¢ekli verilerin
yapisini1 yakalamak kolaylasabilir.

2007'de Geoffrey Hinton yayinladigi makalede (Hinton, 2007), derin
o0grenmedeki en onemli atilimlardan birini yapmustir. Kisitli Boltzmann Makineleri ile
cok katmanli ileri beslemeli bir sinir aginin her seferinde bir katmani denetimsiz bir
sekilde nasil etkili bir sekilde egitebildigini, ardindan denetimli bir geri yayilim yontemi
ile ince ayar yapabileceklerini gostermistir. Derin 68renme yontemleri, Lecun ve
arkadaslar1 tarafindan 1998 yilinda el ile yazilan rakamlar1 tanimak i¢in onerilen ilk
evrisimsel sinir ag1 modeli (ESA) olan LENET (Szegedy ve ark., 2015) ile popiiler
olmustur.

Derin  6grenme makine Ogrenmesinin alt alanidir. Makine 06grenmesi
yaklasimlarinin bagarisi ham verilerden dogru 6zniteliklerin ¢ikarilmasina baglidir. Derin
o0grenmeyi geleneksel makine 6grenmesi modellerinden ayirt eden 6zelligi; verilere ait
Oznitelikleri ¢ikarmak i¢in 6znitelik ¢ikarma yontemlerine ihtiya¢ duymaz. Bu islem i¢in
Onislemden ge¢irilmis ham veriden Oznitelik c¢ikarmak islemini otomatik olarak
gerceklestirir. Modele giris olarak verilen veri setinde etiketlenmis olan verileri kullanir.
Verilere ait Ozellikler denetimli/denetimsiz 6zellik 0grenmesi ve hiyerarsik o6zellik
cikarimu ile cikartilir. Ozellikle dogal dil isleme, goriintii isleme, goriintii siniflandirma,
biyomedikal sinyal simiflandirma, video isleme, goriintli olusturma, nesne algilama ve
boliitleme, ses analizleri gibi disiplinlerde yogun olarak kullanilmaktadir.

"Derin" terimi agdaki katman sayisini belirtir, yani katman sayis1 ne kadar
yiiksekse ag o kadar derindir (Batur Dinler ve Aydin, 2020).

Derin 6grenmede Ozniteliklerin otomatik olarak cikarilmasi i¢in evrigsimsel sinir

aglar kullanilir.

3.2.3. Evrigimsel sinir aglari

Geleneksel yapay sinir aglarinda (YSA) goriintii veya nesnelere ait 6znitelik
cikarim islemi manuel olarak yapilmaktadir. Oznitelik ¢ikarimi icin veri setine hakim
olmak gerekmektedir. Veri setindeki goriintiileri birbirinden ayirt eden 6zellikleri bilmek
ve buna gore yontem gelistirmek gerekmektedir. Evrisimsel sinir aglar1 (ESA), manuel

olarak yapilan 6zellik ¢ikarma ydntemini otomatik olarak gergeklestirmektedir.
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ESA manuel olarak yapilan 6zellik ¢ikarma yontemini otomatize eden bir yapay
sinir agidir. CNN, girdi olarak ham goriintiiler ile ilgilenir. Bu girdiler daha sonra evrigim
katmani, aktivasyon katmani, havuzlama katmani, toplu normalizasyon igeren 6zellik
cikarma katmani ve tam bagl ¢ikti katmani olan ve farkli katman tiirlerini igeren ¢ok
katmanli ileri beslemeli bir sinir agindan geger. CNN, goriintiilerdeki kenarlar dahil her

tiirli bilgiyi, 6zellikleri tespit edecek sekilde tasarlanmistir.

Evrigimsel fonksiyonu

s@® = *g)® = 7 fDgt—1)0t (3.4)

g:kernel, f: input, t:times, s:result

girig olarak 2 boyutlu veriler kullanilacak ise

s(L.)=(FK)(1.)) = X 2 I DK (I =m, j =7 ) (3.5)

evrigim islemi sonucunda elde edilecek yeni matrisin konumlarimni i ve j terimleri
ifade eder.

CNN mimarileri ii¢ ana katmandan olusur. Evrisimli katman, havuzlama katmani
ve tam bagli katman (FC). Bu katmanlarin {ist iiste gelmesi ile tam bir ESA mimarisi elde

edilir. Sekil 3.18’de 6rnek bir ESA ag yapisi gosterilmistir.

Evrisim +Aktivasvon Havuzlama Evrisim +Aktivasyon Havuzlama

. J

Oznitelik Cikarmm

Sekil 3.18. Evrisimsel sinir ag1 yapisi
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Evrisim katmani: Evrisim islemi; giristen alinan verinin belirlenen bir kernel ile evrisim
islemi uygulanmasini ve ardindan giris verisinden daha kiiciik boyutlarda yeni bir giris
verisi elde edilmesini saglar. Evrisim i¢in kullanilan kernel bir dizi sayidir. Bu sayilara
literatlir de agirliklar denilmektedir. Evrisim katmani, giris verilerini kii¢iik boyutlu
konvoliisyon filtreleri yardimiyla doniistiiren bir¢ok katman i¢cermektedir. Matris olarak
ifade  edilen bir Onceki  katmandan  gelen  giris  verisi  lizerinde
filtre matrisi gezdirilerek evrisim islemi uygulanir ve yeni bir 6zellik haritasi elde edilir.

Kaydirma sirasinda; goriintii piksel degerleri ile filtre degerleri ¢arpilir. Carpilan
bu degerler toplanir. Bu hesaplama islemini tiim matrise uyguladigimizda yeni bir
goriintii elde etmis oluruz. Elde edilen goriintiiye evrisim Ozniteligi adi verilir

(Goodfellow lan, Bengio Yoshua, 2016)

Cikis
bw + eox + cw + dx +
fy + gz gy + hz
ew + fx 4+ fw + gx + gw + hx +
Iy + jz jy + kz ky + Iz

Sekil 3.19. Filtreleme kullanilarak yapilan evrigim islemi

Evrisim isleminin ardindan giris boyutunda kii¢cilme yasanir. Sekil 3.19°da
verilen 4x3 boyutlu resim filtre uygulandiktan sonra 3x2 boyutuna indirgenmistir.
Evrisim islemi yapilirken boyutta yasanan kiiclilme neticesinde istenmeyen durumlar
olusabilir. Bu durumun 6niine ge¢mek icin bazi katmanlarda evrisim sonrasinda olusan
giris verisinin ¢ergevesine sifir doldurma islemi uygulanabilir.

Evrisim katmaninda kullanilan parametreler derinlik, adim ve sifir
parametreleridir. Bu parametrelerin  degerlerinin  verilmesinde bir standart
bulunmamaktadir.

Derinlik; her egitim iterasyonunda giris verilerine uygulanan filtre sayis1 olarak
tanimlanabilir. Her bir filtre ayr1 ayri giris verisine uygulanir. Bununla giris verileri

i¢erisinde bulunan 6zelliklerin kesfedilmesi amaglanir.
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Adim; Evrisim esnasinda girig verisi izerinde filtrenin ne kadarlik kaydirilacagini
belirten parametredir. Evrisim islemi i¢in filtreyi goriintii izerinde belirlenen adim sayisi
kadar kaydirmaya yarar. Kiiciik secilen adimlarda kayma esnasinda ortlisme fazla olur
ve boylece boyutun biiyiimesine neden olur.

Omegin adim sayis1 1 segildiginde, filtre evrisim islemi sirasinda 1 piksel
kayacaktir. Eger adim sayis1 2 olursa filtre 2 piksel kayacaktir. Bu islem ¢ikis verisinin
giris verisinden daha diisiik olmasin1 saglar.

Sekil 3.20°de birer adimlik kaydirmalar ile 44 = r?x3 boyutlu resim iizerinde
2x2 boyutlu kernelin uygulanmasi ve 3x2 boyutlu matrisin olusumu gosterilmistir.

Filtre, en soldan baglayarak en saga kadar belirlenen adim sayisi kadar
ilerlediginde ¢iktinin genisligi, ilerleme sayis1 +1 olmaktadir. Matematiksel olarak; girdi
boyutu (g), filtre boyutu (f), adim sayisi 1 ve dolgu degeri 0 ise sonug (s) degeri denklem

3.6’da belirtilen formiil ile hesaplanir.

s=@-H+1 (3.6)

Girdi genisligi (g) 4, filtre boyutu (f) 3 igin, adim sayis1 (ss) 1 ve dolgu O
oldugunda sonug oo = (g —f) + 1 =(4 — 3) + 1 =2 olur (Dumoulin ve Visin, 2016).

¢ *s e

Sekil 3.20. Dolgu kullanilmayan evrisim 6rnegi (Dumoulin ve Visin, 2016)

Dolgu, giris verileri matrisinin sifirlar ile doldurulmasi islemidir. Evrigim islemi
sonrasinda ¢ikis verisinin boyutu kontrol edilmek isteniyor ise; dolgu kullanilir.
Dolgunun ¢ikt1 boyutuna etkisini gérmek icin, denklem (3.7) verilen formiil kullanilir

(Dumoulin ve Visin, 2016):

A=(g-f+2d+1 (3.7)
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Girdi boyutu (g), filtre boyutu (f), adim sayisi 1 ve herhangi bir dolgu (d)
degeridir.

Sekil 3.21°de girdi genisligi (g) 5 ve filtre genisligi (f) 4 i¢in, adim sayis1 (a) 1 ve
dolgu (d) 2 oldugunda ¢iktt A= (g —f) +2d + 1 = (5 —4) + 2x2 + 1 = 6 olur (Dumoulin
ve Visin, 2016).

Sekil 3.21. Istege bagl dolgulu evrisim dmegi (Dumoulin ve Visin, 2016)

Evrigsim sonucunda giris ve ¢ikis boyutunun ayni olmasi istendiginde dolgu degeri
1 olmalidir. Bu duruma Yarim Dolgu (Half-Padding) denir ve matematiksel olarak
denklem 3.8’de gosterildigi gibi ifade edilir. Herhangi bir g ve f degeri i¢in (Dumoulin
ve Visin, 2016);

f = {fdegeritekise, 2n + 1,n € N (3.8)

Adim sayisi (a) = 1 ve dolgu d = [f/2] = n olmak iizere sonu¢ Denklem (3.9) ile

hesaplanir.

A=g+2[]2—c]—(f—1)
A=g+2n—-2n (3.9)
A=g

Sekil 3.22°de giris genisligi (g) 5 ve filtre genisligi (f) 3 i¢in, adim sayis1 (a) 1 ve
dolgu (d) 1 oldugunda sonug A = g =5 olur (Dumoulin ve Visin, 2016).

69



Sekil 3.22. Yarim dolgu evrisim 6rnegi (Dumoulin ve Visin, 2016)

Evrisim genel olarak ¢ikis boyutunu giris boyutuna gore kiiciiltse de bazen bunun
tersine de ihtiya¢ duyulabilir. Cikis boyutunu artirmak i¢in uygun dolgu degeri tercih
edilmelidir. Herhangi g ve f degeri i¢in adim sayisi 1 ve dolgu d =f — 1 olmak {izere sonug
Denklem (3.10) ile hesaplanir (Dumoulin ve Visin, 2016):

A=g+2(f-1) - (f-1)
A=g+ (-1 (3.10)

Sekil 2.25°te girdi genisligi (g) 5 ve filtre genisligi (f) 3 igin, adim sayis1 (a) 1 ve
dolgu (d) 2 oldugunda sonug¢ A=g+ (f—1)=5+ (3 — 1) =7 olur (Dumoulin ve Visin,
2016).

Sekil 3.23’te tam dolgulu evrisim 6rnegi sekli verilmistir.

Sekil 3.23. Tam dolgulu evrigim 6rnegi (Dumoulin ve Visin, 2016)

Yukaridaki agiklamalar adim sayisi 1 olan evrisimler i¢in gegerlidir. Adim sayis1
birden farkli oldugunda Denklem (3.11)’de ki genellestirilmis ifade kullanilmalidir.
Herhangi girdi boyutu (g), filtre boyutu (f), dolgu degeri (d) ve adim sayisi1 (a) i¢in sonug

Denklem (3.11) ile hesaplanir (Dumoulin ve Visin, 2016):
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g+2d-f
a

a=| |+1 (3.11)
Dolgu parametresinde kullanilan 2 parametre vardir. Bunlardan ilki same padding
olarak adlandirilir. Padding parametresine ‘“same” verildiginde girdi veya Ozellik
haritasinin etrafinda bir miktar dolgu oldugu anlamina gelir. Bu da ¢ikt1 6zellik haritasinin
boyutunu girdininkiyle ayn1 yapar.
Bunlardan ikincisi valid padding olarak adlandirilir. Padding parametresine
“valid” verildiginde girdi veya 0Ozellik haritasinin etrafinda dolgu olmadigi anlamina

gelir.

Havuzlama katmani: ESA aglarinda boyut azaltmak i¢in havuzlama ya da diger bir adi
ile ortaklama (pooling) islemi kullanilir. Havuzlama katmani evrisim katmanindan sonra
veriye uygulanan aktivasyon fonksiyonundan tiretilen sonugtan hemen sonra uygulanir.
Modelin ezberleme (overfitting) probleminden kaginmasi saglanir. Boylelikle sonraki
katman igin hesap ylkiinii azaltmak amaglanir (Dumoulin ve Visin, 2016).

Havuzlama islemlerinde ortalama ve maksimum deger alma fonksiyonlar1 adinda
2 tip fonksiyon kullanilir. Bu fonksiyonlar kullanilarak ¢iktinin boyutu diisiiriiliir. Kayan
pencere yontemiyle girdi verilerine belirlenen havuzlama islemi uygulanir. Kayan
pencere her seferinde girdi alanindan bir deger olusturur ve bunu ¢ikt1 katmanina ekler
(Dumoulin ve Visin, 2016).

Bir ESA aginda giris verileri havuzlama katmanlar1 sayesinde, tercih edilen
yonteme gore tek bir sabit degere indirgenmis oldugundan; havuzlama katmani
hesaplamalari, ESA katmanina gore daha az maliyetlidir. Sekil 3.24’de listelenen
havuzlama tiirlerinden en yaygin olarak kullanilan tiirii, girdinin parcalara ayrilip her bir
parcadaki en yiiksek degerin alindigi maksimum havuzlamadir. 3x3'liik maksimum
havuzlama isleminin 5x5'lik girdi iizerinde 1x1'lik adim sayis1 ile hesaplanmas1 Sekil

3.24°de gosterilmistir (Dumoulin ve Visin, 2016).
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Maksimum(3, 3,3,2,1,2,2, 1. 1) = 3

i 1. B 3
B B B
B B

Sekil 3.24. Maksimum havuzlama 6rnegi (Kurt, 2018)

Ortalama havuzlamada, girdi parcalara ayrilir ve her bir parcadaki degerlerin
ortalamasi alinir. 3x3'liik ortalama havuzlama isleminin 5x5'lik girdi tizerinde 1x1'lik

adim sayisi ile hesaplanmasi Sekil 3.25°de gosterilmistir (Dumoulin ve Visin, 2016).

2+ +0+3j'3+ +2+0+1=13
2 13/9 = 1.4

Sekil 3.25. Ortalama havuzlama 6rnegi (Kurt, 2018)
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Havuzlama katmanmin ¢ikti boyutunun (¢); girdi boyutu (g), islemin
gerceklestirilecegi pencere (parca) boyutu (p) ve adim sayist (a) ile iliskisi Denklem

(3.12)’da gosterilmektedir (Dumoulin ve Visin, 2016).

c= [ﬂ] +1 (3.12)

a

Ozet olarak alt &rnekleme katmani olarak da bilinen havuzlama katmaninin ana
islevi, ESA c¢ikisin1 degistirmektir. Bu katmanda genellikle filtre 2x2 boyutunda ve 2
adimlik kaydirmalar kullanilir. Bu filtre ve kaydirma islemi giris verisi lizerinde
maksimum veya ortalama fonksiyonu kullanilarak gezdirilir. Bu durum parametrelerin

birgogunun yok olmasina ve agir1 6grenmenin 6nlenmesine yardimci olur.

3.2.4. Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, YSA veya ESA modellerinde girdi verileri iizerinde
belirlenen fonksiyonun kullanilmasi sonucu bir ¢ikt1 elde edilmesini saglar. Aktivasyon
fonksiyonlar1 genellikle dogrusal olmayan verileri tanitmak i¢in dogrusal olmayan
fonksiyonlardan olusmaktadir. Bu fonksiyonlar sayesinde modelimizin daha basarili bir
sekilde 0grenmesi saglanarak daha basarili sonuglarin elde edilmesi saglanir.

Aktivasyon fonksiyonlarinin bir diger islevi ¢iktilar1 belirli degerler arasinda
sikistirir. Asagida YSA modellerinden derin ve transfer 6grenme yontemlerinde 6zellikle
kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 verilmistir. Asagida verilen fonksiyonlardan
goriilecegi ilizere segilen fonksiyona gore degerleri [-1,1], [0,1] gibi araliklarda
sikigtirirlar. Buradan elde ettigimiz degerlerden 0 veya 0’ a yakin deger verenler tahmin
degerine ¢ok az etki ederken, 1 veya -1’ e yakin degerlerin tahmine katkis1 ¢ok daha
fazladir. Aktivasyon fonksiyonu sonucu ele edilen degerler nihai ¢ikis veya bir bagka

katmanin girisi olabilir.

Sigmoid fonksiyonu: Sigmoid fonksiyonu en fazla kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarindan biridir. Fonksiyona gonderilen degerleri O ile 1 arasina sikistirir. Gelen
deger sifirdan kiigiik ise sonucu 0’a, 0’ dan biiylik ise sonucu 1’ e esitlemektedir.
Fonksiyonun u¢ noktalarina dogru tiirev degerleri 0 a yaklasir ve tepki verme azalir,

gradient kaybolmasi yasanir ve yumusak bir egri (gradient) meydana gelir. Bu durumda
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agm Ogrenmesi zorlasir ve dogru tahmin elde etme siiresi artar. Boyle durumlarda,
sigmoid fonksiyonu yerine hiperbolik tanjant fonksiyonu segilebilir.

Sigmoid fonksiyonu Denklem 3.13 kullanilarak hesaplanir.

1
1+e—*

f&x) =

(3.13)

Sekil 3.26°da sigmoid fonksiyon grafigi gosterilmistir.
1

0a

0e

04 F

02 F

Sekil 3.26. Sigmoid fonksiyonu

Hiperbolik tanjant (tanh) fonksiyonu: Sigmoid fonksiyonuna benzer bir yapiya
sahiptir. Bu fonksiyonda degerler -1 ile +1 araliginda sikistirtlmaktadir.
Hiperbolik tanjantin fonksiyonu Denklem 3.13 kullanilarak elde edilir. Sekil 3.26

ile tanh fonksiyon grafigi verilmistir.

1— e—zx

1+e~2%

f(x) = (3.13)

Sekil 3.27°de tanh fonksiyon grafigi gosterilmistir.
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Sekil 3.27. Tanh fonksiyonu

Dogrultulmus Lineer Birim (Rectified Lineer Unit - ReLU) Fonksiyonu: Derin
O0grenme uygulamalarinda evrisim katmanindan sonra uygulanan aktivasyon
fonksiyonlar1 arasinda ¢ok fazla edilen bir fonksiyondur. Hesaplamalar yapilir iken tistel
fonksiyonlar tercih edilmez. Bu durum maliyet agisindan ReLu fonksiyonunu diger
fonksiyonlardan daha avantajli kilar. Fonksiyona gonderilen degerler [0, +o0) araliginda
ciktr Uretir. x < 0 oldugunda 0, x > 0 oldugunda x ¢iktis1 iireten dogrusal olmayan bir
fonksiyondur. Basarili sonu¢ verdiginden dogrusal ve dogrusal olmayan problemlerde
siklikla kullanilir. Dogrusal yapiya sahiptir. Bu nedenle girdiler sifira dogru
yaklastigindan agda kayiplar meydana gelir.

ReLu fonksiyonu Denklem 3.14 kullanilarak elde edilir. Sekil 3.28 ile ReLu

fonksiyon grafigi verilmistir.
0, x<0

fx) = {x’ >0 (3.14)

Sekil 3.28’de ReLu fonksiyon grafigi gosterilmistir.
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Sekil 3.28. ReLu fonksiyonu

Sizint1 ReLu (Leaky ReLu) fonksiyonu: ReLu fonksiyonunda néron kayiplar meydana
gelmekte idi. Bu dezavantaji ortadan kaldirmak igin gelistirilmistir. Bu dezavantaji
ortadan kaldirmak i¢in negatif bolgelerde 0 degeri yerine kiigiik bir egim kullanilir. Ancak
bu durum negatif degerler de tutarsiz sonuglara yol agabilir.

Denklem 3.15’te, sizint1 ReLu formiilii verilmistir.

f(x) = maks(axx,x), 0<a<1 (3.15)

Sekil 3.29°de s1zint1 ReLu fonksiyon grafigi gosterilmistir.

Sekil 3.29. Sizint1 ReLu fonksiyonu
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Softmax aktivasyon fonksiyonu: Softmax, sigmoid gibi siniflandirict olarak
kullanilabilir. Siniflandirici olarak kullanildiginda, her bir ¢ikti degerinin olasiligi,
vektordeki her bir sinif ile orantilidir.

Softmax fonksiyonu genellikle makine 6greniminde yaygin bir sekilde kullanilir.
Softmax fonksiyonu bir sinir ag1 modelinde aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilir.
Softmax fonksiyonu, sonuglart normallestirmek igin kullanilir. Softmax fonksiyonu,
sonug degerlerinin toplamini bir olan olasiliklara doniistiiriir. Softmax fonksiyonunun
ciktisindaki her deger, bir sinif i¢in olasilik degeri olarak yorumlanir.

Denklem 3.16°da, softmax formiilii verilmistir.

e’iJ

Si) = s (3.16)

Z%:l ezi'l

3.2.5. Normalizasyon katmani

Normalizasyon katmani (batch normalization) ag igerisindeki verileri normalize
ederek agin daha kararli ¢alismasini saglar. Farkli tiirde normalize yapilar1 olsa da
genelde toplu normalizasyon islemi ve capraz normalizasyon (Cross normalization)
kullanilmaktadir. Agin egitimi sirasinda farklilasan veri dagilimlari normalize

edilmektedir. Batchnormalization evrisim katmanindan sonra kullanilir.

3.2.6. Seyreltme katmani

Seyreltme katmani (Dropout) modelin asir1 0grenmesini engellemek i¢in
kullanilir. Modelin egitimi esnasinda gizli katmanlar arasindaki baglantilar, belirlenen
oranda yok edilir ve kalan agirliklar yeniden egitilir. Bu islem sonucunda modelin néron
sayilar1 azaltilmis ve egitim hizi artirilmis olur. Bu islem de yok edilecek ndronlar rastgele
secilir. 0-1 araliginda bir deger belirlenmelidir. Her katmanda seyreltme orani farkli
verilebilir. Sekil 3.30°da dropout uygulanan bir YSA ag1 gosterilmistir. Sekil 3.30°de
soldaki resim YSA modelinin dropout uygulanmadan 6nceki halini, sagda ki resim ise
dropout uygulandiktan sonraki resmi gostermektedir. Sagda ki resimde gorildiigii gibi
siyah olan noronlar YSA agindan silinmistir. Kalan néronlar yeniden egitilecektir. Bu

katman sayesinde ndronlarin modeli ezberlemesini 6nlemis olur.
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Standart Sinir A1 Dropout sonrasi Sinir Ag1

A A Ly

Sekil 3.30. Seyreltme katmant

3.2.7. Derinlik birlestirme katmani

Derinlik birlestirme katmani (Depth Concatenation Layer) biiyiik derin 6grenme
modellerinde kullanilmaktadir. Birden fazla katmanin birlestirilmesini saglar. Birden
fazla girdiyi alarak birlestirir ve tek ¢ikti olarak dondiiriir. Calismamizda modellerimize
cinsiyet bilgisi verip modelin egitilmesini saglamak i¢in cinsiyet girdisi ve goriintii girdisi
birlestirilmistir. Sekil 3.31°de bu durum gérsel olarak ifade edilmistir. Ornek bir derinlik
birlestirme yapist Sekil 3.31°de goriilmektedir.
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mput_1: InputLayer

'

denze: Dense

'

dense 1: Dense

/

concatenate: Concatenate

\

denze 2: Denge

Sekil 3.31. Derinlik birlestirme yapist

3.2.8. Hiperparametreler

Makine Ogrenmesinde miihendislik daha ¢ok Oznitelik se¢imi {izerine
yapilmaktadir. Derin 6grenmede bu miihendislik daha ¢ok mimari miihendisligine
yonelmis durumda. Derin 6grenme mimarisi se¢imi, mimari kullaniminda yer alan
parametrelere verilen degerlerin performans sonuglar1 iizerine ciddi etkileri oldugu
bilinmektedir. Derin sinir aglarinin egitiminin yliksek basarimla ve az maliyetle
yapilmasini saglamak icin uygun hiperparametre se¢cimi onemli rol oynar. Bu baslik

altinda bu tez ¢alismasinda kullanilan hiperparametreler anlatilmistir.

3.2.8.1. Dongii sayisi ve y1gin biiytikliigii

Bir model egitilir iken tiim veri seti ayn1 anda isleme alinmaz. Veri seti belli
parcalar halinde egitim islemi igin alinir. ilk parga almir ve modelin egitim siireci baslar.
Model egitimi sonunda modelin basarisina gore geriyayilim (backpropagation) yontemi
ile modele ait agirliklar giincellenir. Bu islemden sonra veri setinden farkli bir parca veri

seti alinip modele verilir ve model basarisini 6l¢mek i¢in yeniden model egitilip test edilir
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ve model basarisina gore agirliklar yeniden giincellenir. Bu islem her bir egitim adiminda
tekrar edilir. Boylece model i¢in en uygun agirliklar gradyan hesaplamasi (gradient
descent) yontemi ile tespit edilmeye c¢aligilir. Bu egitim adimlarinin her birine dongi
sayis1 (Epoch) denir.

Modelin her bir egitim adiminda (iterasyon) veri seti miktar1 ne kadar yiiksek ise
hesaplama islemi de yiiksek zaman ve yiiksek bellek gerektirmektedir. Bu maliyetleri
diisiirmek i¢in her egitim adiminda veri setinden alinacak veri miktar1 gruplara ayrilir ve
modelin 6grenme islemi bu kiiglik veri seti gruplari iizerinde gercgeklestirilir. Bu sekilde
veri setinin kag gruba ayrilacag: yigin biiyiikliigi (batch_size) ile belirlenmektedir.

Yiiksek y1gin biiyiikligii secilir ise her iterasyon islemi ¢cok fazla uzun siirelerde
gerceklestirilecektir. Diisiik y1gin biiyiikliigii se¢ilmesi halinde egitim islemleri ¢ok hizli
gerceklesecek ancak dgrenme basarisi ¢ok zigzagl olacaktir. Ogrenme basarismnin diisiik
olmasinin nedeni veri c¢esitliligi olan bir veri seti iizerinde diisiik veri seti gruplari
secildiginde her grupta ayni ¢esitlilikte veri olmayacagindan, modelin bu farkli durumlari
ogrenmesi yavas gerceklesecektir. Islemler hizli ancak dgrenme yavas olacaktir.

Dongii sayist ve yigin biyikligi parametrelerinin kullanimimi bir 6rnekle
aciklarsak sayet: 200 drnekten olusan bir veri kiimesi i¢in y1gin biiyiikligii 10 ve dongii
sayist 100 olsun. Bu durumda veri kiimesi 200/10=20 adet gruba boliinecektir. Her bir
grupta 20 ornek veri seti yer alacaktir. Her bir 20 6rnek veri seti i¢in model agirliklar
hesaplanacak ve ardindan hata hesaplanip, modele ait agirlik degerleri giincellenecektir.
Her bir dongii sayisinda modele ait agirliklar 20 kez giincellenecektir. Egitimi igin
belirlenen 100 dongii sayisi i¢in model tiim veri kiimesinden 100 kere yararlanacak ve
modelin agirliklarinda tiim egitim siireci boyunca toplam 2.000 giincelleme yapilmis

olacaktir. Caligmalarimizda y1gin biiyiikligii degeri 32 olarak alinmustir.

3.2.8.2. Ogrenme hiz1

Derin ogrenmede parametrelerin giincellenmesi geriyeyayilim
(“backpropagation”) iglemi ile yapilmaktadir. Geriyeyayilim isleminde giincelleme i¢in;
geriye dogru tiirev alarak fark bulunur. Bu fark degeri 6grenme hizi ile ¢arpilir. Carpma
islemi sonucunda elde edilen deger agirlik degerlerinden ¢ikarilir bdylece modele ait yeni
agirhik degerleri hesaplanmus olur. Ogrenme hiz1 (learning rate) degeri varsayilan deger
olarak 0,01 olarak kullanilir. Ogrenme hiz1 sabit deger olarak belirlenebilecegi gibi adim

adim artan bir deger olarak da degisken bir deger olarak ta alinabilir. Tez ¢alismamiz da
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ogrenme hizi i¢in her 10 dongii sayisinda modele ait performans sonuglarini iyilestirmek
igin 0.8 ile ¢arpilmistir.

Ogrenme hizin1 yiiksek tutmak salinima sebep olacak ve ayrica modelin veri
setinden cokea etkilenmesine sebep olacaktir. Ogrenme hizim kiigiik tutmak modelin
kiiclik adimlarla ilerlemesine sebep olacagindan 6grenimin ¢ok uzun siirmesine neden
olacaktir.

Bu deger her bir déngii sayisindan sonra belli kurallara gore disiiriilebilir veya

sabit birakilabilir.

3.2.8.3. Diizenlilestirme

Diizenlilestirme (regularization) yontemi modelde olusabilecek asirt 6grenme
(overfitting) problemini engellemek/cozmek i¢in kullanilmaktadir. Model {izerinde
degisiklik yaparak modelin performansini iyilestirmeye yarar. Calismalarimizda
kullandigimiz ~ diizenlilestirme tekniklerinden L2  diizenlilestirme fonksiyonu
kullanilmigtir. L2 diizenlilestirme, en yaygin kullanilan diizenlilestirme tirtidir. L2
diizenlilestirme, agirliklar1 sifira yakin degerlere indirgemeye zorlar. Burada ki amag
dongii sayisi islemi sonucunda elde edilen hata kareler toplamini minimize eden
katsayilarin biytikliigiinii azaltmaya g¢aligmaktir. Bunun i¢in bu katsayilara ceza

uygulanir. Bunun i¢in

] =Loss+ Ax Y |w|? (3.17)

Loss hatay1 hesaplar. A diizenleme parametresidir ve >0 olarak ayarlanir. w
maliyet fonksiyonu agirliklarini ifade eder.

CNN, nesnelerde bazen fark edilmeyen noktalar1 alarak bu nesneleri birbirinden
ayirt etmekte kullanilan popiiler bir derin 6grenme teknolojidir. Derin 6grenmenin en
belirgin 6zelliklerinden biri lizerinde ¢alisilan veri seti miktarinin ¢ok olmasi gerektigidir.
Veri seti miktar1 az ise ¢alisma esnasinda asir1 6grenme problemleri meydana gelebilir.
Bu problemin iistesinden gelmek, kiiclik veri setleri ile ¢alismalarda derin 6grenme

teknolojilerinden yararlanmak igin transfer 6grenme yontemi kullanilmaktadr.
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3.2.9. Transfer 6grenme modelleri

Transfer 6grenme yoOntemi ile modeller; ImageNet veri seti tizerinde (1000
kategoride 1,2 milyon goriintii) egitilmistir. Transfer 6grenme ile 6nceden egitilmis bu
modellerin 6grendikleri 6zellikleri (agirliklart) veri setimizde kullanarak daha verimli ve
etkili sonuclar alabiliriz.

Derin 6grenmenin 6nemli bir 6zelligi, biiyiik miktarda veri gerektirmesidir. Veri
miktar1 ¢ok kiiciikse, egitim sirasinda yetersiz uyum (under-fitting) olusacaktir. Kii¢iik
bir veri setinde verileri derin 6grenme modelleri ile egitmek i¢in bilim adamlar transfer
O0grenme kavramini 6nermislerdir.

Transfer 6grenmenin 6grenme yetenegi sayesinde, sadece kiigiik bir veri seti ile
dogru ve verimli goriintli siniflandirmasi yapilabilir.

Yetersiz bir egitim seti varsa, ImageNet veri seti ile Onceden egitilmis ve
ImageNet veri seti igerisinde yer alan goriintiilerin 6zelliklerini 6grenmis olan transfer
O6grenme yontemi kullanilir. Uygulamada, ImageNet tarafindan 6nceden egitilmis agirlik
parametreleri, kurdugumuz modelde baslatilmalidir; bu, daha 6nce 6grenilen 6zelliklerin
modelimize gonderilmesini ve modelimiz ile daha 1yi sonuglarin alinmasini saglayabilir.

Morid ve arkadaslar1 (Morid ve ark., 2021) tibb1 goriintiiler iizerinde yapilan 102
arastirmay1 incelemistir. Bu arastirma da tibbi goriintii analizinde transfer 6greniminin
genis Olcekli bir incelenmesi yapilmistir. Bu incelemeye gore tibb1 goriintiiler lizerinde
transfer 6grenme modellerinin yaygin basarisindan s6z edilmektedir. Bu makaleye gore
cesitli anatomik bolgeler i¢in kullanilan popiiler transfer 6grenme modelleri Tablo 3.5’te

gosterilmistir.

Tablo 3.5. Farkli anatomik bolgeler igin kullanilan popiiler transfer 6grenme modeller

Anatomik bolge Model mimarisi
Ultrason, endoskopi ve iskelet sistemi Inception

G0z, cilt, dis rontgenleri i¢in VGGNet

Beyin MRI'lar1 ve meme rontgenleri i¢in AlexNet
Akciger rontgenleri i¢in DenseNet

Gortintiileri egitmek icin birgok farkli transfer 6grenme modelleri mevcuttur.
Transfer 6grenme modelleri 6nceden egitilmis modeller oldugundan farkli goriintiilerin

siiflandirilmasinda veya regresyon problemlerinde katki saglarlar. Calismalarimizda
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farkli gorlintiiler iizerinde egitilmis transfer 6grenme modelleri kullanilmistir. Transfer
o0grenme modelleri arasinda daha 6nce kemik yasi1 tespiti problemleri ile ilgili yapilan
calismalarda siklikla InceptionV3 (Dong ve ark., 2020) modelinin diger modellerden
daha basarili sonuclar aldig1 goriilmiistiir. Tablo 3.5’te verilen bilgilerden goriilecegi
lizere iskelet sistemleri iizerinde yapilan ¢alismalarda ve kemik yasi tahmini ile ilgili
yapilan ¢aligmalarda InceptionV3 modelinin en basarili model oldugu goriilmiistiir. Bu
nedenle InceptionV3 ve bu InceptionV3 modeline parametre sayis1 bakimindan yakin ve
hizli olan modeller tercih edilmistir. 18 yas alti bireylerin kemik yasi tespiti igin
InceptionVV3 modeli ile beraber MobileNetVV2 (Sandler ve ark., 2018) ve EfficientNetB4
(Tan ve Le, 2019) modelleri tercih edilmistir. 18 yas lstiinde ki bireylerin kemik yas1
tespiti icin InceptionV3 modeli ile beraber ResNet50V2 ve DenseNet201 modelleri tercih
edilmistir. Tez ¢alismasinda kullanilan evrisimli sinir ag1 modellerinin mimari yapilari
Tablo 3.6’da gosterilmistir. Tez c¢alismasinda transfer 6grenme modellerinin tercih
edilmesinin temel sebebi benzer problemlerde yapilan ¢alismalarda transfer 6grenme
modellerinin; zaman ve maliyet acisindan daha pahali olan tasarlanan modellere gore

daha basarili oldugunun literatiir kisminda tespit edilmis olmasidir.

Tablo 3.6. Evrigimli sinir ag1 modellerinin mimari yapilari

Model Boyut (MB) Parametre Sayisi
InceptionV3 92 23,851,784
MobileNetV2 14 3,538,984
EfficientNetB4 75 19,466,823
ResNet50V2 98 25,613,800
DenseNet201 80 20,242,984

3.2.9.1. InceptionV3

InceptionV3 ag mimarisi, ImageNet veri seti lizerinde bir milyon verinin tizerinde
egitilmistir. 42 katman derinligindedir ve 1.000 kategoriye ayrilabilir. Modelin ana fikri,
cok Olcekli gosterimleri 6grenmek ve hesaplama karmasikligini ve toplam parametre
sayisini azaltmak i¢in biiylik ¢ekirdekleri kiiciik ¢ekirdeklerle degistirmektir. Sadece ag
parametrelerinin miktarint azaltmakla kalmayip ayn1 zamanda ag derinligini de artiran
Inception ag yapisint benimser. InceptionV3 ag mimarisinde evrisim katmanlar1 daha
kiiciik carpanlara ayrilmis ve verimliligini diisiirmeden parametre sayisini azaltilmistir.
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Inception v3 ag yapisi, biiylik hacimli integralleri kii¢iik evrisimlere bolmek igin
bir evrisim ¢ekirdegi bolme yontemi kullanir. Ornegin, bir 3*3 evrisim, 3*1 ve 1*3
evrisimlere boliiniir. Bolme yontemi ile parametre sayisi azaltilabilir; bu nedenle, uzamsal
0zellik daha etkin bir sekilde ¢ikarilirken ag egitim hizi hizlandirilabilir. Inception v3, ii¢
farkli boyutta alan 1zgaras1 (35*35, 17*17 ve 8*8) kullanarak Inception ag yapisi
modiiliinii optimize eder (Dong ve ark., 2020). Bu model GoogLeNet agini temel alarak
gelistirilmistir. GoogLeNet modelinde paralel olan ag pargalari “inception” olarak

adlandirlmistir (Szegedy ve ark., 2015). Sekil 3.32’da Temel Inception modiilii

gosterilmistir.
Filter
concatenation
- v‘—ﬁ- ~
1 ! X . . ==
1x1 convolutions | 3x3 convolutions 5x5 convolutions 3x3 max pooling
|
- . 3 » y >
—

Previous layer

Sekil 3.32. Temel Inception Modiilii

Parametre sayist ve c¢ikis boyutunun biiylikligiinden kaynakli olarak iglem
hesaplamalar1 ¢ok biiyliimektedir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in boyut azaltma islemleri
uygulanir. Boyut azaltma islemleri i¢in paralel temel inception konvoliisyon
katmanlarinin 6niine (1x1) konvoliisyon katmanlari eklenerek gerceklestirilir. Giris
matrisi 100 kanalliysa ve buna 70 kanall1 bir (1x1) konvoliisyon filtresi hacimsel olarak
uygulandiginda ¢ikis matrisinin kanal sayisi filtre sayisina esit yani 70 olur. Bu durumda
(1x1) konvoliisyon katmani derinlikte boyut azaltmis demektir. Bu ¢6ziim hesaplama
karmasikligina ve biiylikliigline hiz ve basariy1 getirmistir. Inception a§ modeli farkli
boyutlu konvoliisyon ve maksimum ortaklama islemlerinden meydana gelmistir (Kizrak
ve Bolat, 2018). Sekil 3.33’te Inception modiilii yapist sunulmustur. Agm boyutlarimni
azaltmak ve daha hizli hesaplamalar gercektestirmek i¢in (3 x 3) ve (5 x 5)
evrisimsellerden oOnce, fazladan (1 x 1) bir evrisimsel eklenerek giris kanal sayisi

sinirlandirilmustir.
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Sekil 3.33. Boyutu azaltilmis Inception modiilii

Inception modiiliinde olusan biiyiik bir islem yiikiinii hafifletmek i¢in Szegedy ve
ekibi her konvoliisyon katmanindan 6nce (1x1) konvoliisyon katmani kullanmay1
onermistir. Bu (1x1) konvoliisyon islemi ‘darbogaz’ (bottleneck) olarak tanimlanmaigtir.
Bu isleme 6znitelik ortaklama (pooling of feature) denir. Aktivasyon fonksiyonu olarak
ReLU kullanilmaktadir. Daha karmasik bir ag modeli ile daha az hesap ve daha hizli bir
tasarim yapilmaktadir. Tiim ag, 100’den fazla katmandan olusan 9 inception modiiliinden
olusmaktadir. Tim baglanti katmanlarinda ortalama ortaklama kullanilmaktadir.
GoogLeNet 5 milyon parametre ile AlexNet’e gore 12 kat daha az islem yiikiine sahiptir
(Szegedy ve ark., 2015, 2016, 2017).

Sekil 3.34’de Inception ag yapist ve Tablo 3.7°de InceptionV3 modelinin

mimarisi gosterilmistir.

Tablo 3.7. Inceptionv3 model mimarisi

Katman Tipi Filtre Boyutu Girdi Boyutu Adim Sayisi
Girdi Goriintii - 299x299x3 -
1 Konvoliisyon(Conv) | 3x3 299x299x3 2
2 Konvoliisyon 3x3 149x149x32 1
(Conv)
3 Konvoliisyon (Conv | 3x3 147x147x32 1
Padded)
4 Ortaklama (Pool) 3x3 147x147x64 2
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5 Konvoliisyon 3x3 73X73x64 1

(Conv)

6 Konvoliisyon 3x3 71x71x80 2
(Conv)

7 Konvoliisyon 3x3 35x35x192 1
(Conv)

8 Inception modiilii A | 3 modiil 35x35x288 -
(3*Inception)

9 Inception modiilii B | 4 modiil 17x17x768 -
(5*Inception)

10 Inception modiilii C | 2 modiil 8x8x1280 -
(2*Inception)

11 Ortaklama (Pool) 8x8 8x8x2048 -

12 Linear Lojit 1x1x2048 -

Cikt1 Softmax 1000 1x1x1000 -

[ Coovolution [N Fully Connected
B MaxPool B Dropout
B Aol B Softmax
B  Concat

Sekil 3.34. InceptionV3 ag yapist

3.2.9.2. Modifiye edilmis InceptionV3

Modifiye edilmis InceptionV3 modelinde Sekil 3.35’te gosterildigi gibi
inceptionv3 modelinin sonuna yeni bir blok eklenmistir. Yeni eklene blok ile
Ozniteliklerin elde edilmesi amac¢lanmistir. Bunun i¢in InceptionV3 modelinden ¢ikis
katmani ¢ikarilip, bu modelin sonuna ek olarak 2 ser evrisim katmani ve bu katmanlarin
sonuna maksimum havuzlama katmani eklenmistir. Bu eklemelerin sonunda mimariden

elde edilen verilerin YSA agima verilmesi i¢in Global havuzlama katmani eklenmistir.
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Ayrica asirt 0grenmeyi engellemek admna tasarlanan mimarinin sonuna dropout

eklenmistir. Bu yeni eklenen blok ile sonuglarin daha basarili oldugu gézlemlenmistir.

q1“1 3”3|3’3 1*1III»

256 64 128 32

I 1 |

| | |

! ' N 1 1
3 comohticn [ Fully Coonected “ave Blok St/
B v Do
B vy i

1 Gender

ththth

Gikis (Ay)

Sekil 3.35. Modifiye edilmis InceptionV3 ag mimarisi

3.2.9.3. MobileNetV2

MobileNetV2 (Sandler ve ark., 2018) tarafindan 6zellikle mobil cihazlar igin
onerilen bir CNN mimarisidir. MobileNet TensorFlow'a dayal: kii¢iik bir yapiya sahip,
daha diisiik gecikmeye ve daha diisiik gii¢ tiiketimine sahip, smirli bilgi islem
kaynaklarma sahip kiiciik cihazlarda uygulanmasina olanak verir. Benzersiz ag yapisi
yiiksek dogruluk oranlar ile goriintii siniflandirma, algilama, gdmme ve segmentasyonda
verimliligini artirir. Mobil ve gomiilii uygulamalarda yiiksek dogruluk saglar.
MobileNetV2 CNN mimarisi, ImageNet gibi biiytlik veri kiimelerinde kullanilir. Kaynak
kisitlamalarinin oldugu durumlart karsilayabilecek sekilde parametrelendirilmis bir
modeldir. Nesne tespiti ve segmentasyonu i¢in etkili bir 6znitelik ¢ikaricidir. 3 katman
halinde derinden ayrilabilen evrisimsel bir yapiya sahiptir. Bunlardan ilki genlesme
katmanidir. Son 2 katman derinlemesine ve noktasal evrisim katmanidir.

Sekil 3.36da ayrilabilir ve noktasal evrisim katmanlar yapisi goriilmektedir.
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Sekil 3.36. Sol: Batchnormalization ve ReL U ile standart evrisim katmani. Sag: Batchnormalization ve relu
tarafindan takip edilen derinlik yoniinde ve nokta yoniinde katmanlarla derinlemesine ayrilabilir evrisimler
(Howard ve ark., 2017)

Dogrusal olmayan ve siiflandirma i¢in bir softmax katmani ile beslenen son tam
bagli katman hari¢ tiim katmanlar1 bir Batchnormalization ve ReLU dogrusalsizlig1 izler.
Ayrilabilir evrisim katmanlarinda her bir giris verisi igin tek bir filtre uygulanir. Sekil
3.8’de diizenli evrisimler, Batchnormalization ve ReLU dogrusal olmayan bir katmanla,
her bir evrisim katmanindan sonra Batchnormalization ve ReLU'nun yani sira
derinlemesine evrisim, 1 X 1 noktasal evrisim ile faktorlestirilmis katmanla karsilastirir
(Howard ve ark., 2017).

MobilenetV2 ¢ikis ve pooling katmanlar1 haric 155 katmana sahiptir.
MobileNetV2 modeli, geleneksel evrisimsel katmanin iki ayri katmana bolindigii,
derinlemesine ayrilabilir evrisim modelidir. Ik katman girisin her kanalina uygulanan
noktasal evrisim katmani, ikinci katman gelen veriye evrisim uygulayan derinlemesine
evrisim katman olarak adlandirilir. Geleneksel evrisimin evrisim ¢ekirdegi parametreleri
fI*2*M*N'dir. f1*f2 evrisim ¢ekirdegi, M giris ve N ¢ikis kanallarinin sayisidir.
Noktasal evrisimde ¢ekirdek parametresi 1*1**M*N'dir. Bu katmanda giris kanallarinin
dogrusal kombinasyonlarin1 hesaplayarak yeni 6znitelikler olusturmaktan sorumlu olup
1 x 1 evrisimdir. Derinlemesine ayrilabilir evrisim katmani g¢ekirdek parametreleri
f1*#£2*1*M'dir. Derinlikli katmanda giris kanali tek bagina bir evrisim filtresi uygulayarak
hafif filtreleme yapar. Sekil 3.37°de MobileNet yapist gosterilmistir.
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Sekil 3.37. MobileNet yapisi

Tablo 3.8’de ise MobileNetV2’nin farkli mimariler i¢in olast parametreleri

verilmistir. k kanalli bir giris verisi, noktasal evrisim, derinlemesine ayrilabilir evrisim

ve dogrusal evrisim yoluyla verilere doniistiiriiliir.

Tablo 3.8. MobileNetV2 ag yapis1 (Dang ve ark., 2018)

Giris Operator t |c n S
224*224*3 Convad - 132 1 2
112*112*32 bottleneck 1 |16 1 1
112*112*16 bottleneck 6 |24 2 2
56*56*24 bottleneck 6 |32 3 2
28*28*32 bottleneck 6 |64 4 2
14*14*64 bottleneck 6 |96 3 1
14*14*96 bottleneck 6 | 160 3 2
7*7*160 bottleneck 6 | 320 1 1
7*7*320 conv2d 1*1 6 | 1280 1 1
7*7*1280 avgpool 7*7 - |- 1 -
1*1*1280 conv2d 1*1 - |k - -
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t=katmanin genlesme faktorii. Genlesme katmaninda verilen t degerine gore kanal
sayist belirlenir.

c=cikis kanal1 sayis1

n= katmanin yinelenen sayis1

s=katmanin adim say1s1

MobileNet modeli Google Ogretilebilir Makine (Google Teachable Machine)
projesi ile (Carney ve ark., 2020) makine 6grenimini hizli, kolay ve erisebilir hale
getirmeyi saglayan web tabanli olarak gelistirdigi sisteminde arka planda kullandig1 derin

o6grenme modeli olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

3.2.9.4. EfficientNet

EfficientNet modeli, Google arastirma ekibi tarafindan agin derinlik, genislik ve
¢cozlinlirliigiiniin tim boyutlarin1 esit olarak odlgekleyen yeni bir boyutlandirma
yontemidir. EfficientNet, model verimliligini korumak i¢in O6grenme veri setlerini
koruyup aktarir ve temel bir ConvNet'in herhangi bir hedef kaynak kisitlamasina
6l¢eklenmesini saglar (Tan ve Le, 2019). EfficientNet BO-B7 arasinda 8 tane model igerir
ve her modelin boyut ve parametre sayisi farklidir. EfficientNet BO modeli boyut ve
parametre olarak en kiiciik modeldir. Model numarasi arttikca boyut ve parametre sayisi
artmaktadir. EfficientNet bilesik Olceklendirme yontemlerine dayanmaktadir. Bu
calismamizda kullandigimiz transfer O6grenme modellerinin boyut ve parametre
sayilarinin birbirine yakin olmasina dikkat edildigi i¢in EfficientNetB4 modeli tercih

edilmistir. EfficientNetB4 temel ag yapist Sekil 3.38’de verilmistir.
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Sekil 3.38. EfficientNetB4 temel ag yapisi
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3.2.9.5. ResNet50Vv2

ResNet mimarisi ile birlikte, agdaki derinligin artirilmasinin basaridan ziyade
daha fazla kaynak gereksinimi ve daha diisiik basarima sebep oldugu tespit edilmistir.
Bunlarin asilmasi ig¢in artik (Residual) Ag denilen bloklar kullanilmistir. Yani
ResNet’teki kisayol bagintilart olarak bu bloklar kullanilmistir. Katmanlar arasi gegiste
girdilerin agirliklar1 sifirlansa bile bu girdiler 2 katman sonra evrisime tekrar dahil
olabilmekte ve etkileri sonraki katmanlara taginabilmektedir. Bu sekilde gradyanlarin yok
olmas1 engellenmis olmaktadir (IS, 2021). Sekil 3.39°da ResNet mimarisinde kisayol
baginti islemi gosterilmistir. ResNet ile Artik Ag Evrisimi (Residual Network
Convolution) yapist Sekil 3.39°da verilmistir.

Normal Plain Evrisimde Residual Evrisimde

Xl X
A

y

weight layer weight layer
L relu F(x) L relu asavoL
, + BAGLANTISI
weight layer weight layer

H(x) Ve H(x)=F(x) + x

Sekil 3.39. ResNet ile Artik Ag Evrigimi

Resnet50V2 modeli Resnet50 modelindeki bloklar arasindaki baglantilar
degistirerek Resnet50 modelini daha da gelistirmislerdir. Resnet50V2 50 derin
katmandan olusmaktadir. Bu katmanlar kimlik ve konvoliisylin bloklarina sahip 5
parcadan olusmaktadir. Kimlik ve konvoliisyiin bloklar1 3 katmana sahiptir (IS, 2021).
Resnet modelinin diger modellerden ayiran 6zelligi, sonraki katmanlar1 artik degerleri
(residual value) ile besleyen bloklar mimariye eklenmistir. Resnet50V2 temel ag yapist

Sekil 3.40°da verilmistir.
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Sekil 3.40. Resnet50V2 temel ag yapis1 (He ve ark., 2016)

3.2.9.6. DenseNet201

DensetNet her katmani dnceki tiim katmanlarin 6zelliklerini her katmana girdi

olarak ileri beslemeli bir sekilde baglar, 6nceki tiim katmanlarin 6zelliklerini her katmana

girdi olarak verir. Ozellik haritalar1 da sonraki tiim katmanlarm girisi olarak kullanilir.

Bu ozellik ile DenseNet goriintiiye ait dzelliklerin yeniden kullanimini saglar. Sekil

3.41°te DenseNet mimarisinin 4 yogunluk blokundan olusan modellemesi gdsterilmistir.

ResNet’ten farkli olarak 2 katmanda bir sisteme eklenen deger DenseNet’te her

katmanda eklenmistir. Bu durum modele pekgok avantaj saglamistir. Boylece DenseNet

¢ogu katmanin iglevsiz olma sorununun oldugu yiiksek katmanli yapilar1 optimize ederek

daha kolay egitilebilir bir hal almistir (Huang ve ark., 2017).

Sekil 3.41. DenseNet ag mimarisi (Huang ve ark., 2017)
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DenseNet201 ag mimarisi sekil 3.42°da gosterilmistir. 305 katmandan ve 4 yogun
bloktan olusur. Her blokta 1x1 ve 3x3 filtrelerden 128 ve 32 evrisimli bloklar vardir.
Evrisimli ve Maksimum havuzlama (1 x 1 Evrisim., 2 x 2 Maksimum havuzlama) yapan
iki bitisik blok arasindaki gec¢is katmanlari, 6zellik haritalarinin boyutlarini kiigiiltiir. Bu
islem darbogaz girdi 6zellik haritalarin1 azaltmak ve daha biiyiik evrisimi daha verimli
hale getirmek i¢in yapilir.

Ozelliklerin bir sonraki katmana aktarilmasi ile sonraki katmanin &zellik

cikarimlarinda katki sunacak sekilde aktarilmasi parametre kullanimini azaltmaktadir.
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Sekil 3.42. DenseNet201 layer mimarisi

3.2.10. Kemik yag1 tespitinde goriintii isleme prosediirii

Bu ¢aligsma i¢in KRV veri seti i¢in elde edilen goriintiilerin boyutlarinin her birinin
farkli boyutlarda oldugu tespit edilmistir. Yapilan ¢alismalarda derin 6grenme transfer
metotlarinda siklikla kullanilan ve tavsiye edilen goriintii boyutlarina gore goriintiiler
128,256, 299 olarak kiiciiltiildiiglinde goriintii icerisindeki degerli bilgilerin kayboldugu
ve sonuglarin istenilen seviyede olmadig: tespit edilmistir. El bilek grafi goriintiilerinin
boyutlart 300 piksel iizerine boyutlandirildiginda ise bellek (RAM) problemleri ile
karsilagilmistir. Bu calismada goriintiilerdeki ayirt edici piksellerin kaybolmamasi i¢in
gorilintiiler 512*512 olarak boyutlandirilmigtir. Bu 6lgekte resimleri RAM’de sorun
¢ikarmadan tutulup isleyebilmesi igin 6zel veri lirete¢ metodu (imagedatagenerator)
yazilmistir. Bu metot’ta her adimda 512*512 boyutlarinda 32 resim alinip islenmistir.
Daha fazla resim alindiginda ram hatas1 alindig1 i¢in tiim modeller de y1gin biiyiikligt 32

olarak alinmistir. Her iterasyonda goriintiiler rastgele secilmistir. Bu 6zel veri iireteg
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metodu ile sisteme tiim goriintiileri yiiklemek yerine her epoch’un iterasyonunda yigin
biiylikliigii kadar goriintii adedi sisteme yiiklenmistir. Boylelikle goriintiilerdeki degerli
bilgilerin kaybolmasi engellenmis ve karsilasilan RAM problemi ortadan kaldirilmistir.
On islem asamasinda KRV, KYRV ve RSNA veri setindeki tiim goriintiilere
parlaklik ve kontrast farkliliklarini gidermek icin gerekli 6n islemler uygulanmistir.
Gortintiiler farkli hastanelerde ve farkli agilardan c¢ekildigi i¢in birgok goriintiiniin
parlaklik ve kontrast ayarlar1 birbirinden farkli oldugu tespit edilmistir. Bu problemi
ortadan kaldirmak i¢in kontrast smirli uyarlamali histogram esitleme ydntemi
kullanilmigtir. Sekil 3.43’ta bu yontem sonucu elde edilen 2 farkli goriintii Ornegi

verilmigtir.

Sekil 3.43. Goriintillere uygulanan otomatik kontrast ve parlaklik islemi. (A) Orijinal goriintiler (B)
Otomatik kontrast ve parlaklik ayar1 uygulandiktan sonra elde edilen goriintiiler

Onislem asamasinda goriintiilere kontrast ve parlaklik ayari yapildiktan sonra
6l¢eklendirme islemi yapilmistir. Derin 6grenme metotlar: yliksek matematiksel iglemler
yaptig1 icin gorilintiillerin boyutlarim1  diisiirmek islemleri hizlandiracaktir. Veri
setlerindeki gorintiiler farkli boyutlarda ve yliksek c¢oziiniirliikte oldugu i¢in bu
goriintiilerin boyutlar1 yeniden ayarlanmistir. Goriintiilerde ki en boy oranini bozmadan
ayni tutarak, goriintiiler hedef genislik ve yiikseklige gore yeniden boyutlandirilmigtir.
On islem asamasinda yapilan diger islemler “veri setine uygulanan 6n islem adimlar1”

bashiginda detayli olarak agiklanmistir.
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3.2.11. 18 yasindan kii¢iik bireylerde kemik yas1 tespiti blok diyagrami

Bu boliimde 18 yas altindaki el bilek grafilerinden yas tespiti yapmak igin
kullanilan derin &grenme mimarisi anlatilmistir. Onerilen yaklasim 4 bloktan
olusmaktadir. Onerilen derin dgrenme mimarisi Sekil 3.44’de gdsterilmistir. Her blokta

gerceklestirilen iglemler asagida 6zetlenmistir.

Sekil 3.44. 18 yas alt1 icin kemik yas1 tespiti i¢in derin 6grenme ydntemlerinin genel mimarisi

Blok 1: On islem asamasidir. Bu asamada KRV ve RSNA veri setindeki tiim
goriintiilere parlaklik ve kontrast farkliliklarini gidermek icin gerekli 6n islemler
uygulanmistir. Oncelikle goriintiilerin  kontrast ve parlaklik ayarlari yapilmistir.
Gortintiiler farkli hastanelerde ve farkli agilardan c¢ekildigi i¢in birgok goriintiiniin
parlaklik ve kontrast ayarlar1 birbirinden farkli oldugu tespit edilmistir. Bu problemi
ortadan kaldirmak i¢in kontrast sinirli uyarlamali histogram esitleme yontemi
kullanilmistir.

Onislem asamasinda goriintiilere kontrast ve parlaklik ayari yapildiktan sonra
Olceklendirme islemi yapilmistir. Derin 6grenme metotlar yliksek matematiksel islemler
yaptig1 i¢in goriintillerin boyutlarin1  diistirmek islemleri hizlandiracaktir. Veri
setlerindeki goriintiiler farkli boyutlarda ve yiiksek c¢oziiniirliikkte oldugu i¢in bu
goriintiilerin boyutlart yeniden ayarlanmistir. Goriintiilerde ki en boy oranin1 bozmadan
ayn1 tutarak, goriintiiler hedef genislik ve ylikseklige gore yeniden boyutlandirildi.

Blok 2: Onislem asamasinda ge¢mis goriintiiler CNN bloguna verilir. Bu blokta
goriintiilerden goriintiilerdeki kenarlar dahil her tiirlii bilgi ve o&zellikler tespit
edilmektedir.

Blok 3: Bu asamada onceki bloktan gelen Oznitelikler kullanilarak regresyon
islemi gerceklestirilmektedir. CNN blogundan gelen oznitelikler ile kisi kemik yas1
arasinda neden sonug iliskisi belirlenmektedir. Modelin performansini degerlendirmek

icin MAE, RMSE ve R2 6lg¢iitleri kullanilmistir.
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3.2.12. 18 yasindan biiyiik bireylerde kemik yasi tespiti blok diyagrami

Bu boliimde 18 yasindan biiyiik bireylerin el bilek grafilerinden yas tespiti
yapmak icin kullanilan sisteme ait blok diyagram anlatilmistir. Onerilen yaklasim 3
bloktan olusmaktadir. Onerilen kemik yas1 tespit sistem mimarisi Sekil 3.45’de

gosterilmistir.

Girig
Sekil 3.45. 18 yas tstii bireylerde kemik yas1 tespiti i¢in derin §grenme yontemlerinin genel mimarisi

Blok 1: On islem asamasidir. Bu asamada KYRV veri setindeki tiim goriintiilere
parlaklik ve kontrast farkliliklarin1 gidermek i¢in gerekli 6n islemler uygulanmistir.
Gortintiiler farkli hastanelerde ve farkli agilardan ¢ekildigi i¢in birgok goriintiiniin
parlaklik ve kontrast ayarlarinin birbirinden farkli oldugu tespit edilmistir. Oncelikle
goriintiilerin kontrast ve parlaklik ayarlar1 yapilmistir. Bu problemi ortadan kaldirmak
icin kontrast sinirlt uyarlamali histogram esitleme yontemi kullanilmistir. Ardindan farkl
boyutlara sahip goriintiiler 512*512*3 boyutlarinda 6l¢eklendirilmistir. Sekil 3.46’da bu
yontem sonucu elde edilen 2 farkli goriintii 6rneginin bu asamalar sonucunda elde edilen

goriintiileri verilmistir.
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Sekil 3.46. Goriintiilere uygulanan otomatik kontrast ve parlaklik islemi. (A) Orijinal gériintiiler, (B)
Otomatik kontrast ve parlaklik ayar1 uygulandiktan sonra elde edilen goriintiiler, (C) Yeniden
6lceklendirildikten sonra elde edilen goriintiiler
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Derin 6grenme metotlart yiiksek matematiksel islemler yaptigi i¢in goriintiilerin
boyutlarint diisiirmek islemleri hizlandiracaktir. Veri setlerindeki goriintiiler farkl
boyutlarda ve yliksek c¢oziintirliikte oldugu i¢in bu goriintiilerin boyutlar1 yeniden
ayarlanmistir. Goriintiilerdeki kiigiik ama kiymetli bilgilerin kaybolmamas1 igin
goriintiiler Olgeklendirilir iken ¢ok kiiclik boyutlara indirgendigi zaman olusan bilgi
kaybinin Oniine gegmek igin 512*512 olarak Ol¢eklendirilmis ve klasik yeniden
boyutlandirma yontemi yerine resize padding yontemi tercih edilmistir.

Blok 2: Onislem asamasinda ge¢mis gériintiiler CNN bloguna verilir. Bu blokta;
goriintiilerden goriintiilerdeki kenarlar dahil her tiirlii bilgi ve ayirt edici 6zellikler
kesfedilir ve goriintiiye ait 6znitelikler ortaya ¢ikarilir.

Blok 3: Bu asamada onceki bloktan gelen oznitelikler kullanilarak regresyon
islemi gerceklestirilmektedir. CNN blogundan gelen 6znitelikler ile kisi kemik yas1
arasinda neden sonug iliskisi belirlenmektedir. Modelin performansini degerlendirmek

icin MAE, RMSE ve R2 olgiitleri kullanilmastir.

3.2.13. 18 yasindan kiiciik bireyler i¢in dnerilen ag yapisi

El bilek grafilerinden kemik yasini tespit etmek i¢in Onerilen ag mimarisi Sekil

3.47°te gosterilmistir.

On-lglem Oznitelik Cikarma Regression Agi

;/ Otomatik Parlaklik \ e
ve Kontrast - InceptionV3 [
- MobileNetv2

R
- EfficientNetB4
= = - Madifiyeli InceptionV3
— Yeniden Olgeklendirme

)

Veri Uretme ‘

Cinsiyet ———

Girig e 256 128 64

\ (612*512*3) \

Sekil 3.47. Onerilen kemik yast ag mimarisi

Cinsiyete gore el bilek grafileri farklilik gostermektedir. Bu cinsiyet ayriminin,
modelin tanimasi ve kesfetmesi i¢in ikili cinsiyet bilgisi alan (erkek i¢in 0, kadin i¢in 1)
ve 32 norondan olusan bir cinsiyet katman1 eklenmistir. InceptionV3, MobileNetV2 ve
EfficientNetB4 modelinin ¢ikis katmani ¢ikarilmis ve geri kalan modele kiiresel ortalama
havuzlama islemi uygulanmistir. Ardindan modelin girisine 512*512 girisleri verilmistir.
2 model (Transfer Learning ve cinsiyet) birbirine baglandiktan (Concatenate) sonra 256,

128 ve 64 norondan olusan 3 katman bu modele eklenmistir.
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3.2.14. 18 yasindan biiyiik bireyler i¢in onerilen ag yapisi

Bu calismada el bilek grafilerinden kemik yasini tespit etmek i¢in Onerilen ag

mimarisi Sekil 3.48’de gosterilmistir.

M Onceden efitimis model
Otoga“tk Pfr'ak"k V] Oznitelik Cikarmi ﬁ.;.
ontras A Cikis (Y1l)

‘Yeniden Olgeklendirme | _| |InceptionV3 H.r
) " DenseNet201 512 256

‘ Veri Uretme | ResNet50v2

Girig
(5612*512*3)

Sekil 3.48. Onerilen kemik yas1 ag mimarisi

Cinsiyete gore el bilek grafileri farklilik gosterdigi literatiirde belirtildigi gibi
farklilik gostermektedir. Bu nedenle modeller cinsiyetlere gore ayri ayri egitilmistir.
InceptionV3, DenseNet201 ve ResNetS0V2 modelinin ¢ikis katmani ¢ikarilmis ve geri
kalan modele global ortalama havuzlama islemi uygulanmistir. Ardindan modelin girisine
512*512 girisleri verilmistir. 512 ve 256 norondan olusan 2 katman bu modele
eklenmistir. Bu 2 katmanin basarisin1 artirmak, c¢iktilar1 diizenli hale getirmek ve

agirliklar diizenlemek i¢in kernel, bias ve activity regularizer yontemleri ilave edilmistir.

3.2.15. Performans olgiitleri

Bu ¢aligmada derin transfer 6grenme modellerin performanslari test etmek icin
hata kareler ortalamasinin karekokii (RMSE), hatanin mutlak ortalamasit (MAE) ve
belirleme katsayis1 (R2) gibi istatistiki Olgiitler kullanilmigtir. Kemik yasi tahminleri
istatistiksel Olglitler iizerinden karsilastirilmistir. Bu Olclitler asagidaki esitlikler ile
tanimlanirlar (Ma ve Igbal, 1983; Akinoglu ve Ecevit, 1990; Bakirci, 2009; Sahin ve ark.,
2013; Dogan ve Keles, 2020)

1 ~
RMSE = J;E’le ~1)? (3.18)
MAE = 2317, - v| (3:19)
N (v._v\2_yN ((p._v.
R2 = Yiza (Yi=Y) =%, (Pi=Y9)? (3.20)

SN (vi-y)”
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Burada Y; kisilerin ay olarak gercek yas degerleridir. Y ise bu yas degerlerin
ortalama degerlerini, ¥; tahmin edilen kemik yas degerlerini, N toplam gozlem sayisi
belirtir. RMSE ve MAE pozitif degerler olup bu istatistiki ol¢iitlerin kiigiik olmasi tercih
edilir. Sifira yakin degerler modellerin kisilerin yas tahminlerinin gercege yakin tahmin
ettigini belirtir. R2 6l¢iitii ise gergek kisilerin ay olarak yas degerleri ile modellerin tahmin
ettigi degerler arasindaki iliskiyi belirtir. Modellerin basarisi igin R2’nin 1 yakin olmasi
gerekir. Bu kayip fonksiyonlar1 fonksiyonlarin degerlerini en aza indirerek modelin

kalitesini en liste ¢ikarmak icin kullanilir.
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4. BULGULAR

Tez ¢aligmasinin bulgular boliimiinde 3 farkli veri seti lizerinde yapilan 2 farkl
yas tayini g¢alismalarinin sonuglar1 verilmistir. Derin 6grenmede yiiksek kaynak
ihtiyacina vardir. Yiksek kaynak ihtiyaglarini karsilamak i¢in Google Colaboratory
kullanilmistir. Google Colaboratory; yapilandirma gerektirmeyen, GPU’lara iicretsiz
erisim imkan1 sunan Google’in gelistiricilere sundugu {icretsiz bulut servisidir. Tablo
4.1’de Tez calismasinda veri seti ilizerine uygulanan derin 6grenme modellerinin
uygulandigi platformlar ve donanimsal yeterlilikler verilmistir.

Kaggle Google’n bir yan kurulusudur. Veri bilimcileri, makine 6grenimi, derin
O0grenme vb alanlarinda calisan topluluklar1 bir araya getiren, bu konularda c¢alisan
kisilere gerekli donanim alt yapisini sunan ¢evrimigi bir topluluktur. Bu alanlarda ¢alisan
kisilere donanim alt yapis1 sunmakla beraber kisilerin veri kiimelerini yiiklemesine ve
paylasmasina olanak tanir. Python ve R dillerinde cevrimi¢i kod yazilmasina ve
calistirilmasina olanak sunar. Bu dillerde ve alanlarda farkli yarigmalar diizenleyerek

kullanicilarin 6grenmesine yardimeti olan bir platformdur.

Tablo 4.1. Tez galigmasinda derin 6grenme modellerinin uygulandigi platformlar ve donanimsal
yeterlilikler

Donanim RAM GPU Ekran Karti
Google Colab 13.342 GB Tesla K80 GPU NVIDIA T4 GPUs
Kaggle 16 GB Tesla P100-PCIE NVIDIA

4.1. 18 Yas Alt1 Bireylerde Kemik Yas1 Tespiti Deneysel Sonuclari

Bu ¢alisma icin KRV ve RSNA veri seti i¢in elde edilen goriintiilerin boyutlarinin
her birinin farkli boyutlarda oldugu tespit edilmistir. Derin 6grenme transfer metotlarinda
siklikla kullanilan ve tavsiye edilen goriinti boyutlarnin 128, 256, 299 oldugu
goriilmektedir. Goriintii boyutlarinin bu degerlere kiigiiltiildiigiinde goriintii igerisindeki
degerli bilgilerin kayboldugu ve sonuglarin istenilen seviyede olmadig tespit edilmistir.
El bilek grafi goriintiilerinin boyutlar1 300 piksel iizerine boyutlandirildiginda ise bellek
(RAM) problemleri ile karsilagilmistir. Bu c¢alismada goriintiilerdeki ayirt edici
piksellerin kaybolmamas: i¢in goriintiiler 512*512 olarak boyutlandirilmistir. Bu 6lgekte
resimleri RAM’de sorun ¢ikarmadan tutulup isleyebilmesi i¢in 6zel veri iirete¢ metodu

(imagedatagenerator) yazilmistir. Bu metotta her adimda 512*512 boyutlarinda en fazla
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32 resim alinip islenmistir. Daha fazla resim alindiginda ram hatas1 alindig1 i¢in tiim
modeller de yigin biiytikliigii 32 olarak alinmistir. Bu 6zel veri iireteg metodu ile RAM’e
tim gortntiileri yiiklemek yerine her dongii sayisinda (epoch) belirlenen goriintii adedi
sisteme yiiklenmistir. Boylelikle goriintiilerdeki degerli bilgilerin  kaybolmasi
engellenmis ve karsilagilan RAM problemi ortadan kaldirilmistir.

Gortntiiler farkli agilardan ¢ekildigi i¢in goriintiilere keras kiitliphanesinde yer
alan imagedatagenerator islemi uygulanmistir. imagedatagenerator sinifi veri tiretecidir
ve bu smif'ile veriler ¢esitlendirilmektedir. Veri ¢esitlendirmesinde egitim veri seti i¢in;
kullanilan transfer 6grenme modelinin normallestirme metodu, -5, +5 aras1 dondiirme,
%10 biiyiitme ve %10 oraninda yatay ve dikey kaydirma, islemleri uygulanmstir.
Dogrulama ve test veri seti i¢in ayrilan goriintiilere sadece transfer 6grenme modelinin
normallestirme metodu islemi uygulanmistir. InceptionV3, EfficientNetB4,
MobileNetV2 ve modifiye edilmis InceptionV3 derin transfer yontemleri ile kemik yas1
tahmini gergeklestirilmistir. InceptionV3 modeli, 2017 tarihinde Kaggle tarafindan
diizenlenen RSNA 2017 Pediatrik Kemik Yas1 makine 6grenimi yarismasinda en basarili
model olarak karsimiza ¢ikmistir. Bu ¢alismada InceptionV3 modeli modifiye edilerek
tarafimizca olusturulan veri seti i¢in daha basarili bir model haline getirilmistir.
Modellerin performanslarint degerlendirmek icin MAE, RMSE ve R2 dlgiitleri
kullanilmistir. KRV veri setindeki 5301 goriintiiniin 3710 (%70) adedi egitim, 796 (%15)
adedi dogrulama ve 795 (%]15) adedi ise test amagh kullanilmistir. RSNA veri seti igin
ise veri setindeki 12621 adet goriintiiniin 8835 (%70) adedi egitim, 1893 (%15) adedi
dogrulama ve 1893 (%15) adedi ise test amaglh kullanilmustir.

Optimizasyon fonksiyonu olarak ADAM ve aktivasyon fonksiyonu olarak ELU
kullanildiginda 4 farkli derin 6grenme modeline ait test veri seti i¢in elde edilen basari
performans degerleri Tablo 4.2°de verilmistir. Yontemler KRV ve RSNA veri setlerine

ayr1 ayr1 uygulanmistir.
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Tablo 4.2. Transfer 6grenme modellerine gore sonuglar

KRV veri seti tizerinde RSNA Veri Seti tizerinde
Modeller MAE RMSE R2 MAE RMSE R2
InceptionV3 11,18 14,1 0,970 | 5,9 8,22 0,974
Modifiye edilmis |, 5 5,76 099 |575 | 7.42 0,96
InceptionV3
MobileNetV2 6,35 9,12 0,956 | 8,7 10,31 0,938
EfficientNetB4 5,42 7,15 0,970 9,4 12,44 0,870

Tablo 4.2°ye bakildiginda RSNA veri seti i¢in yapilan yarigmada en basarili model
olan InceptionV3 derin transfer modeli ile MAE=5,9, RMSE=8,22 ve R2=0,974
performans degerleri elde edilmistir. Ayn1 modelin KRV veri seti i¢in ise MAE=11,18,
RMSE=14,1 ve R2=0,974 degerleri elde ettigi gdzlenmistir. Onerdigimiz modifiyeli
InceptionV3 derin transfer modeli ile RSNA veri seti icin MAE=5,75, RMSE=7,42 ve
R2=0,96 degerleri elde edilmistir. KRV veri seti i¢in ise MAE=4,3, RMSE=5,76 ve
R2=0,99 degerleri gozlenmistir. Tablo 4.2°de RSNA ve KRV veri setleri igin
MobileNetV2 ve EfficientNetB4 derin transfer yontemlerinin performans basarilari
gosterilmistir. Tablo 4,2’den goriilecegi lizere InceptionV3 modelinin diger modellerden
daha basarili oldugu goriilmektedir. Ancak InceptionV3 modelinin farkli veri setine gore
basar1 sonuglarinin degiskenlik gosterdigi goriilmektedir. Bu ¢alismada modifiye edilmis
InceptionV3 ile her iki veri seti i¢in diger yontemlerin tiimiinden daha basarili sonuglar
elde edilmistir. 4 modelden en kotii performanst MobileNetV2 derin transfer yontemi
gostermistir. Egitim asamasinda KRV veri seti i¢in modifiyeli InceptionV3 modelinin
kayip degerlerini (Loss) gosteren grafik Sekil 4.1 ve MAE degerlerinin degisimini
gosteren grafik Sekil 4.2°de verilmistir.
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~ Egitim
1 = Test

Yitim (Loss)

Dongii Sayisi

Sekil 4.1. KRV veri seti i¢cin Modifiyeli InceptionV3 modeline ait loss grafigi

| T Egitim
4 Test

MAE

Dongii Sayisi

Sekil 4.2. KRV veri seti i¢in Modifiyeli InceptionV3 modeline ait MAE grafigi

Modifiyeli InceptionV3 modeli icin KRV veri setinden rastgele secilen birkag

Ornege ait goriintiilere ait gercek yas ve tahmin edilen yas bilgileri Sekil 4.3’te verilmistir.
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Gergek Yast Aylik : 191 Gergek Yast Aylik : 202 Gergek Yast Aylik : 214
Tahmin Edilen 1 194.9 Tahmin Edilen :205.7 Tahmin Edilen 2127
Cinsiyet : Erkek Cinsiyet : Kadin Cinsiyet : Kadin

Gergek Yast Aylik : 32 Gergek Yast Aylik 81 Gergek Yast Aylik : 111 Gergek Yast Aylik : 118
Tahmin Edilen 32.6 Tahmin Edilen 3 76 Tahmin Edilen 2 104 Tahmin Edilen : 121
Cinsiyet Kadin Cinsiyet Kadin  Cinsiyet Kadin Cinsiyet : Erkek

Sekil 4.3. KRV veri seti icin Modifiyeli InceptionV3 yontemi ile elde edilen tahmin sonuglarina ait birkag
gorinti

Optimizasyon fonksiyonu olarak SGD kullanildiginda yukarida ki ¢alismada en
iyl sonucu veren modifiye edilmis InceptionV3 modelinin sonuglar1 Tablo 4.3’te

gosterilmistir.

Tablo 4.3. Optimizasyon fonksiyonu olarak SGD kullanildiginda 6nerilen modelin basarisi

KRYV veri seti izerinde

Modeller MAE RMSE R2

Modifiyeli InceptionV3 | 7,24 10,16 0,91

Modifiye edilmis InceptionV3 modelinin SGD optimizasyon fonksiyonu ile
yapilan ¢aligmalarinda elde edilen MAE ve kayip fonksiyonlarina ait gorseller sekil 4.4

ve sekil 4.5°te gosterilmistir.
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Déngii Sayis1

Sekil 4.4. Modifiyeli InceptionV3 modelinde SGD optimizasyon fonksiyonunun kullanimi sonucu MAE
grafigi

—— Egitim
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0.5 -
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Dongii Sayisi

Sekil 4.5. Modifiyeli InceptionV3 modelinde SGD optimizasyon fonksiyonunun kullanimi sonucu kayip
grafigi
KRV wveri seti i¢in Modifiyeli InceptionV3 modelinin SGD optimizasyon

fonksiyonunun kullanimi sonucu ger¢ek ve tahmin ettigi degerlere ait sonuglar Sekil
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4.6’da verilmistir. Modifiye edilmis InceptionV3 modelinin SGD optimizasyon
fonksiyonu ile yapilan ¢alismalarinda KRV veri setinden rastgele secilen birka¢ 6rnege

ait goriintiilere ait gercek yas ve tahmin edilen yas bilgileri Sekil 4.7’de gosterilmistir.

2204 + Tahmin .

200 -

180 1

160 -

140 1

120 4

100

Tahmin Edilen Yas (Aylik)

80 100 120 140 160 180 200 220
Gergek Yas (Ayhk)

Sekil 4.6. KRV veri seti i¢gin Modifiyeli InceptionV3 modelinin SGD optimizasyon fonksiyonunun
kullanim1 sonucu gergek ve tahmin ettigi degerlere ait sonuglari
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Gergek Yas1 Ayhk : 77 Gergek Yasi Ayhk : 111 Gergek Yasi Ayhk : 121 Gergcek Yast Ayhk : 128
Tahmin Edilen TS Tahmin Edilen :103.6 Tahmin Edilen 11135 Tahmin Edilen  :126.1

Gergek Yas1 Ayhk : 134 Gergek Yasi Ayhk : 143 Gergek Yasi Ayhk : 148 Gergek Yas1 Aylik : 157
Tahmin Edilen  :127.8 Tahmin Edilen 1 149.6 Tahmin Edilen  : 140 Tahmin Edilen  : 155

Gergek Yas1 Ayhk : 164 Gergek Yas1 Ayhk : 173 Gerg¢ek Yasi Ayhk : 179 Gergek Yast Ayhk : 187
Tahmin Edilen : 165 Tahmin Edilen :173 Tahmin Edilen : 186 Tahmin Edilen : 187

Gergek Yast Ayhk : 192 Gergek Yast Ayhk : 198 Gergek Yast Ayhk : 210 Gergek Yasi Aylik : 216
Tahmin Edilen 1192 Tahmin Edilen : 170 Tahmin Edilen 1191 Tahmin Edilen 1206

Sekil 4.7. KRV veri seti i¢cin Modifiyeli InceptionV3 modelinin SGD optimizasyon fonksiyonunun
kullanim1 sonucu elde edilen tahmin sonuglarina ait birkag goriintii

Optimizasyon fonksiyonu olarak ADAM fonksiyonunun daha iyi oldugu tespit
edildikten sonra kullanilan yapay sinir aglarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonu olarak
daha once ki caligmalarda ELU kullanilmistir. Bundan sonraki c¢alismamizda
optimizasyon fonksiyonu olarak ADAM, kayip fonksiyonu olarak MAE kullanilmistir.

Bu calismada KRV veri seti lizerinde ELU yerine RELU kullanilir ise sonuglarin
ne olacag1 goriilmeye calisiimistir. Onerilen modelde katmanlarda RELU kullanildiginda

elde edilen sonuglar Tablo 4.4’te gdsterilmistir.
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Tablo 4.4. Aktivasyon fonksiyonu olarak RELU kullanildiginda 6nerilen modelin basarisi

KRV veri seti iizerinde

Modeller

MAE

RMSE

R2

Modifiyeli InceptionV3

4,39

5,56

0,97

Modifiye edilmis InceptionV3 modelinin yapay sinir katmanlarinda aktivasyon

fonksiyonu olarak RELU kullanildiginda elde edilen MAE ve kayip fonksiyonlarina ait

gorseller sekil 4.8 ve sekil 4.9’da gosterilmistir. Ayrica bu modelin test veri seti lizerinde

Ki basarisi sekil 4.10°da verilmis olup bu modelin test veri setinde ki birka¢ goriintii

tizerinde ki gercek ve tahmin edilen gorselleri sekil 4.11°de gosterilmistir.

35 1

25 1

20 -

15 1

MAE

10 -

Egitim
Test

S 60 80

Dongii Sayisi

120

Sekil 4.8. Modifiyeli InceptionVV3 modelinde RELU aktivasyon fonksiyonu kullanimi sonucu MAE

grafigi
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Sekil 4.9. Modifiyeli InceptionV3 modelinde RELU aktivasyon fonksiyonu kullanimi sonucu kayip

Tahmin Edilen Yas (Ayhk)

grafigi
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Sekil 4.10. Modifiyeli InceptionV3 modelinin RELU aktivasyon fonksiyonunu kullanmasi sonucu gercek

ve tahmin ettigi degerlere ait sonuglar1

109



Gergek Yast Ayhk : 77 Gergek Yas1 Ayhk : 110 Gergek Yas1 Ayhk : 120 Gergek Yasi Ayhk : 126
Tahmin Edilen < 80 Tahmin Edilen : 107 Tahmin Edilen :133 Tahmin Edilen 1125

Gergek Yast Ayhk : 133 Gergek Yast Ayhk : 143 Gergek Yast Ayhk : 149 Gergek Yast Ayhk : 155
Tahmin Edilen : 128 Tahmin Edilen : 146 Tahmin Edilen 1143 Tahmin Edilen : 154

Gergek Yas1 Aylik : 164 Gergek Yas1 Ayhik : 172 Gergek Yast Avhik : 179 Gergek Yas1 Ayhik : 187
Tahmin Edilen : 160 Tahmin Edilen 1176 Tahmin Edilen : 175 Tahmin Edilen : 187

o .
Gergek Yast Ayhk : 192 Gergek Yast Ayhk : 200 Gergek Yast Ayhk : 209 Gergek Yasi Ayhk : 216
Tahmin Edilen  : 199 Tahmin Edilen 1197 Tahmin Edilen  :213 Tahmin Edilen 1218

Sekil 4.11. Modifiyeli Inception\V3 modelinin RELU aktivasyon fonksiyonunu kullanmasi sonucu elde
edilen tahmin sonuglarima ait birkag goriintii

Model iizerinde yapilan hiperparametre optimizasyonlarindan goriilecegi gibi
optimizasyon fonksiyonu olarak ADAM fonksiyonu ile yapilan ¢alisma sonuglarmin
SGD optimizasyon fonksiyonu ile yapilan ¢alisma sonuglarina gére daha etkili ve verimli
oldugu tespit edilmistir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak RELU fonksiyonu yaygin olarak kullanilmaktadir.
Hiperparametre optimizasyonu yapilirken yapay sinir aglarinda kullandigimiz aktivasyon
fonksiyonu olarak RELU’ya alternatif olarak onerilen ELU fonksiyonu ile ¢aligmalar
yapilmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Buna gore aktivasyon fonksiyonu olarak RELU
ve ELU birbirine ¢ok yakin sonuclari tespit etmemizi saglamistir. ELU fonksiyonun ¢ok

az bir miktarda RELU fonksiyonundan daha basarili oldugu gézlemlenmistir.
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Bundan sonra yapilan deneylerde optimizasyon fonksiyonu olarak ADAM,
aktivasyon fonksiyonu olarak ELU kullanilmistir.

En iyi sonucu elde ettigimiz egitilmis modelin KRV veri seti iizerinde yas
gruplarina ve cinsiyetlerine gore farklilik gosterip gostermedigini 6lgmek i¢in deneyler

yapilmistir. Buna gore elde edilen sonuglar Tablo 4.5’te gosterilmistir.

Tablo 4.5. KRV veri seti igin dnerilen modelin cinsiyete gore yas grup performansi

Yas arah@ 0-5 5-10 10-15 15-18
Cinsiyet E K E K E K E K
MAE 451 | 287 | 544 | 497 | 42 4,8 4,7 | 5,02
RMSE 524 | 35 6,8 7,6 63 | 634 | 62 | 6,35
R2 0,76 | 094 | 0,79 | 0,8 08 | 0,83 | 0,55 | 0,43

Hsieh ve ark. (2007), 9 yasindan kiigiik bireylerde karpal 6zelliklerin
smiflandirma hatalarini etkili bir sekilde azaltabilecegini ortaya koymustur. Karpal
ozelliklerin, cocuklar 10 yasina kadar biiyiidiigiinde KYT yi degerlendirmek i¢in daha az
etkili olacagini, (Liu ve ark., 2008) yaptigi ¢alismada karpal kemik siniflandirmasinda 9
yas altindaki ¢ocuklar i¢in smiflandirma hatalarinin azaldigini, 10 yasin iizerinde ise
smiflandirma hatalarinin azalmadigini belirtilmistir. Zhang ve ark. (2007), yaptigi
calismada erkek ¢ocuklar i¢in 5.5 yasindan, kiz ¢ocuklar i¢in 4 yasindan itibaren kemik
yasi tespitinde tutarsizliklarin oldugunu diger karpal kemiklerinde dikkate alinmasinin
basar1 oraninin arttiracagini ifade etmistir. Pietka ve ark. (2003), kizlarda kemik yas1 ve
kronolojik yas hatasinin ortalama farkinin yiiksek olmasinin nedeninin, epifesal fiizyon
infalanjlar1 tamamlandiktan sonra (yani 15-16 yasinda) oldugunu ifade etmistir. Tablo
4.5’ten goriilecegi iizere bu tespitlere uygun sonuglarin elde edildigi gdzlemlenmistir. 0-
5 yas araliginda kiz ¢ocuklarinda erkeklere gore daha basarili sonuglar elde edilmistir. 5-
10 yas aralifinda her iki cinsiyetin benzer sonuglar verdigi tespit edilmistir. 10-15 yas
tizerinde kemik yasi tespitinde kizlara gore erkeklerde nispeten biraz daha basarili
sonuglar elde edilmistir. 15 yas lizerinde ise erkeklerin yas tahminin kizlara gore daha az
hata pay1 ile tespit edildigi gézlemlenmistir.

Sekil 4.12°de KRV veri seti ile erkeklere ait goriintiilerden modifiye edilmis
InceptionV3 modelinin performans Olgiitlerine goére sonuglar1 grafik {izerinde

gosterilmistir. Sekil 4.13’te KRV veri seti ile kizlara ait goriintiilerden modifiye edilmis
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InceptionV3 modelinin performans Olgiitlerine goére sonuglar1 grafik iizerinde

gosterilmistir.
Erkeklerin yas dagilimina gore performanslari
8
7
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3
2
1
. 11 T
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H0-5 m5-10 m10-15 m15-18

Sekil 4.12. KRV veri setinde erkeklere ait performans sonuglarinin grafigi

Kizlarin yas dagilimina gore performanslari
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Sekil 4.13. KRV veri setinde kizlara ait performans sonuglarinin grafigi

Sekil 4.14’te RSNA veri seti ile yapilan ¢alismalarda modifiyeli InceptionV3
modeline ait MAE grafigi ve sekil 4.15°te RSNA veri seti ile yapilan ¢alismalarda

modifiyeli InceptionVV3 modeline ait kayip grafigi gosterilmistir.
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Sekil 4.14. RSNA veri seti icin modifiyeli InceptionVV3 modeline ait MAE grafigi
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Sekil 4.15. RSNA veri seti igin modifiyeli InceptionV3 modeline ait loss grafigi

Modifiyeli InceptionV3 modeli i¢in RSNA veri setinden rastgele segilen birkag
Ornege ait goriintillere ait gercek yas ve tahmin edilen yas bilgileri Sekil 4.16’da

verilmisgtir.
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Gergek Yas1 Ayhk : 24 Gergek Yas1 Aylik : 66 Gergek Yas1 Ayhk : 82 Gerg¢ek Yas1 Ayhk : 94
Tahmin Edilen :24.7 Tahmin Edilen :65.4 Tahmin Edilen 3755 Tahmin Edilen 1949

%

o
Gerg¢ek Yas1 Ayhk : 106 Gerg¢ek Yas1 Ayhk : 120 Gerg¢ek Yas1 Ayhk : 120 Gerg¢ek Yas1 Ayhk : 132
Tahmin Edilen : 122 Tahmin Edilen : 105 Tahmin Edilen : 117 Tahmin Edilen : 133

(o]
Gergek Yas1 Ayhk : 138 Gerg¢ek Yast Ayhk : 144 Gerg¢ek Yast Ayhik : 150 Gerg¢ek Yast Ayhik : 156
Tahmin Edilen :137.2 Tahmin Edilen  : 140 Tahmin Edilen : 133 Tahmin Edilen : 164

-,

Gergek Yas1 Ayhk : 162 Gergek Yas1 Ayhk : 168 Gergek Yas1t Ayhk : 180 Gergek Yas1 Ayhk : 216
Tahmin Edilen : 155 Tahmin Edilen : 182 Tahmin Edilen : 183 Tahmin Edilen : 208

VI

Sekil 4.16. RSNA veri seti icin modifiyeli InceptionV3 yontemi ile elde edilen tahmin sonuglarina ait
birkag goriintii

KRV veri seti ilizerinde yas gruplarina gore yapilan caligma RSNA veri seti
tizerinde de yapilmistir. Buna gore Tablo 4.6°da goriilecegi lizere 0-5 yas araliginda erkek
cocuklarinda kizlara gore daha basarili sonuglar elde edilmistir. 5-10 yas araliginda kiz
cocuklarinda erkek ¢ocuklara gore daha basarili sonuglar elde edilmistir. 10-15 yas
tizerinde kemik yasi tespitinde onerilmis Inception modelinin erkek veri seti lizerinde ki
basarisi kizlara gore daha basarili sonuglar elde edilmistir. 15 yas tizerinde ise erkeklerin
kizlara gore daha az hata pay1 ile sonuglari tespit ettigi gézlemlenmistir.

Sekil 4.17°de RSNA veri seti lizerinde erkeklere ait goriintiilerden modifiye
edilmis InceptionV3 modelinin performans Olclitlerine gore sonuglar1 grafik {izerinde
gosterilmistir. Sekil 4.18°de RSNA veri seti tizerinde kizlara ait goriintiilerden modifiye
edilmis InceptionV3 modelinin performans Olgiitlerine gore sonuglar1 grafik iizerinde

gosterilmistir.
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Tablo 4.6. RSNA veri seti igin onerilen modelin cinsiyete gore yas grup performansi

Yas arah@ 0-5 5-10 10-15 15-18
Cinsiyet E K E K E K E K
MAE 488 | 526 | 599 | 546 | 413 | 446 | 464 | 6,0
RMSE 6,42 | 702 | 814 | 7,27 | 586 | 6,2 | 6,32 | 7,5
R2 o061 043 | 0,76 | 0,75 | 0,86 | 0,84 | 0,7 | 0,43

Erkeklerin yas dagilimina gore performanslari

MAE

RMSE

mO0-5 m5-10 m10-15 m15-18

R2

Sekil 4.17. RSNA veri setinde erkeklere ait performans sonuglarinin grafigi

O B N W B U1 O N

Kizlarin yas dagilimina goére performanslari

MAE

RMSE

HmO0-5 m5-10 m10-15 m15-18
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Sekil 4.18. RSNA veri setinde kizlara ait performans sonuglarinin grafigi
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18 yas altinda ki bireylerin kemik yaslarinin gruplara gore performanslarina
bakildiginda RSNA veri seti i¢in Modifiye edilmis Inception modelinin erkek veri seti
tizerinde ki performansinin kizlara ait veri setine gore gore daha basarili sonuglar elde
ettigi tespit edilmistir.

Grad-CAM yontemi; CNN mimarilerinde, egitilmis modelin goriintiiler izerinde
tahmin yaparken modelin ilgilendigi ©nemli bdlgeleri gostermek amaciyla
kullanilmaktadir. CNN’nin son evrisim katmaninindaki degerleri kullanarak tahminleme
yapilir. Boylelikle son katmandaki o6zellik haritalarindan 1s1 haritas1 olusturularak
modelin yogun olarak ilgilendigi bolgeler gorsellestirilir. Bu asamada tahminleme
yaparken en iyi sonucu elde ettigimiz modifiye edilmis InceptionV3 modelinin veri seti
tizerinde en iyi sonuglar1 bulurken elde ettigi basariyr Grad-CAM (Gradientweighted
Class Activation Mapping) yontemi kullanilarak gorsellestirilmistir

Sekil 4.19 ve sekil 4.20°de El bilek grafilerine gore egitilmis modifiyeli

IncepitonVV3 modelinin tahminleme yaparken odaklandigi bdlgelerin 1s1 haritasi
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gosterilmistir.

Sekil 4.19. KRV veri seti i¢in modifiye edilmis Inception V3 Modeline ait 1s1 haritasi 6rnegi (Grad-CAM)
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Sekil 4.20. RSNA veri seti i¢in modifiye edilmis Inception V3 Modeline ait 1s1 haritasi 6rnegi

Yukarida verilen ¢alismalarda ki tiim modellere cinsiyet olarak adlandigimiz 32
filtreden olusan bir katman eklenmistir. Bu katmanin temel amaci goriintiilerde ki
cinsiyetlerin model tarafindan ayirt edilmesi ve 6grenmesini saglamaktir. Bu katmanin
olmamas1 durumunda modelin basarisini 6lgmek i¢in ¢alismalar yapilmustir. Iki farkli veri
seti lizerinde en basarili sonuglari elde ettigimiz modifiyeli InceptionVV3 modelimizden
cinsiyet katmanini ¢ikarip deneysel sonuglara bakildiginda sonuglarin 6nceki sonuglara
gore cok fazla etkilendigi ve onceki sonuglara gére performansin bir hayli diistiigii tespit
edilmistir. Tablo 4.7°de RSNA veri seti i¢in 6nerilen modelin cinsiyet katmani olmadan

ve daha 6nce cinsiyet katmani eklenerek elde ettigi performans sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4.7. Onerilen modelin cinsiyet katmanina gore performans sonuglari

Cinsiyet katmani eklendiginde | Cinsiyet katmani1 olmadan

MAE | 5,75 7,93
RSNA | 7,42 10,76
R? 0,96 0,93

Sekil 4.21 ve sekil 4.22°de modifiyeli InceptionVV3 modelinin cinsiyet katmani

olmadan elde ettigi MAE ve loss degerlerine ait grafikler gosterilmistir.
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Sekil 4.21. Cinsiyet katmani1 olmadan modifiyeli InceptionV3 modelinin MAE grafigi
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Sekil 4.22. Cinsiyet katmani1 olmadan modifiyeli InceptionV3 modelinin loss grafigi

Sekil 4.23’te cinsiyet katman1 olmadan modifiyeli InceptionV3 modelinin ger¢ek

yaglara ve tahmin ettigi yaslara ait performas grafigi verilmistir.
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Sekil 4.23. Cinsiyet katmani olmadan modifiyeli InceptionV3 modelinin ger¢ek ve tahmin ettigi degerlere
ait basar1 grafigi

Sekil 4.24°te cinsiyet katman1 olmadan Modifiyeli InceptionV3 modelinin RSNA
veri seti lizerinde ki birkac goriintiiye ait gercek degerler ile tahmin ettigi degerlere ait

sonuglar1 goriintiiler tizerinde vermistir.
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Gergek Yas1 Ayhk : 18 Gergek Yast Aylik : 69 Gergek Yas1 Aylik : 82 Gergek Yast Aylik : 94
Tahmin Edilen 118 Tahmin Edilen : 65 Tahmin Edilen 199 Tahmin Edilen 97

Gergek Yast Ayhik : 106 Gergek Yas1 Ayhik : 120 Gergek Yagt Ayhik : 120 Gergek Yasi Ayhk : 132
Tahmin Edilen  : 121 _Tahmin Edilen _ : 116 Tahmin Edilen  : 123 Tahmin Edilen  : 135

Yy

Gergek Yast Aylik : 138 Gergek Yast Aylik : 144 Gergek Yas1 Ayhik : 150 Gergek Yas1 Ayhk : 156
Tahmin Edilen  : 123 Tahmin Edilen  : 145 Tahmin Edilen _  : 135 Tahmin Edilen  : 155

Gergek Yasi Aylik : 162 Gergek Yasi Ayhk : 168 Gergek Yast Ayhik : 180 Gergek Yast Ayhik : 216
Tahmin Edilen  : 166 Tahmin Edilen  : 169 Tahmin Edilen _ : 195 Tahmin Edilen, 2 192

Sekil 4.24. Cinsiyet katmani olmadan modifiyeli InceptionV3 modelinin ger¢ek ve tahmin ettigi degerlere
ait sonuglar

Bu ¢alismada modifiyeli InceptionV3 modelinin her iki veri setine uygulandiktan
sonra egitim, dogrulama ve test setleri i¢in elde edilen performans grafikleri Sekil 4.25 -
4.27°de gosterilmistir. Grafikler gergek yas bilgisi ile tahmin edilen yag bilgisi arasindaki
hata ve hata dagilimlarin1 gostermektedir. Sekil 4.28’de ise egitim, dogrulama ve test
setleri i¢in gergek yas degerleri ile tahmin edilen yas degerleri arasindaki regresyon
grafikleri gosterilmistir. Regresyon belirleme katsayisi grafikleri tahmin degerlerinin

gercek degerlere ne kadar yakin tahmin edildigini belirtmektedir.

120



Train Data

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

MSE = 148.6245, RMSE = 12.1912
100 1200,

Error Mean = 0.22017, Error §tD = 12.1905
T T

50 1000;

0 800

g S0[ -1 600

-100 400

-150 200

00 0 .
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 -150 -100

Sekil 4.25. KRV Egitim seti i¢in performans degerleri
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Sekil 4.26. KRV dogrulama seti i¢in performans degerleri
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Test Data
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Train Data: R=0.97185
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Literatiirde kemik yag1 tahmini i¢in birgok ¢aligmanin yapildigi gézlemlenmistir.
Son yillarda derin 6grenme tabanli yaklagimlarin kullanildigi goriilmektedir. Yapilan
caligmalarda modellerin basaris1 genellikle MAE 0lgiitli {izerinden degerlendirilmistir.
Yapilan bir kisim ¢alismalar Tablo 4.8’de verilmistir. Yapilan ¢alismalara ait sonuglar ile

bu calismada Onerilen yaklasim ile elde edilen sonuglar karsilagtirildiginda onerilen
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Error Mean = -0.39058, Error StD = 7.0174
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Sekil 4.27. KRV Test seti i¢in performans degerleri
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Sekil 4.28. KRV Egitim, dogrulama ve test setleri igin regresyon grafikleri

yaklagim ile basarili sonuglar elde edildigi goriillmektedir.

Test Data: R=0.99049

Output ~= 0.95*Target + 6.8




Tablo 4.8. Kemik yas1 tahmini ile ilgili yapilan ¢alismalar

Yazarlar Metot Veri Seti MAE
(Iglovikov ve ark., 2017) U-Net RSNA 7,52
(Spampinato ve ark., 2017) BoNet DHA 9,6
(Castillo ve ark., 2018) VGG-16 RSNA 9,82 -10.,75
(Pan ve ark., 2020) U-Net RSNA 8,59
(Chen ve ark., 2021) Xception RSNA 7,3
(Lee ve Kim, 2018) CaffeNet RSNA 18,9
(Zhao ve ark., 2020) DenseNet RSNA 5,78+1,3
(Cao ve ark., 2019) U-Net RSNA 6,24+3
(Lee ve ark., 2017) InceptionV3 XRBAGE RMSE

=0,82-0,93
(Mutasa ve ark., 2018) VGG-16 Mabal 6,43 + 7,64
(Chen ve ark., 2020) ResNet China Medical | Accuracy=%78
University

(Son ve ark., 2019) VGGNet Korean children | 5,52

(Bui ve ark., 2019) InceptionV4 DHA 7,44

Bu calisma Modifiyeli RSNA 5,75

InceptionV3 KRV 4,3

Tablo 4.8’e bakildiginda bu ¢alismada kullanilan RSNA veri seti lizerinde yapilan

calismalar arasinda 6nerdigimiz modelin en basarili sonuglar elde eden modellerinden

biri oldugu goriilmektedir. Ayrica onerdigimiz modelin iilkemizde ki hastalardan temin

edilen veri seti lizerinde ¢ok basarili sonuglar elde ettigi gézlemlenmistir.

Sekil 4.29’da verilen grafikten goriilecegi iizere Modifiyeli InceptionV3

modelinin KRV test verileri {izerindeki basaris1 egri iizerinde gosterilmistir. Grafikten

goriilecegi tizere gergek degerler ve modelin tahmin ettigi degerler birbirine yakindir.
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Sekil 4.29. Modifiye edilmis InceptionV3 modelinin KRV test verileri iizerinde basarisi

Sekil 4.30’da verilen grafikten goriilecegi tlizere Modifiyeli InceptionV3
modelinin RSNA test verileri lizerindeki basaris1 egri lizerinde gosterilmistir. Grafikten
goriilecegi lizere gergek degerler ile modelin tahmin ettigi degerler birbirine yakin

derecede seyir gostermistir.
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Sekil 4.30. Modifiye edilmis InceptionV3 modelinin RSNA test verileri iizerinde basarisi
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4.2. 18 Yas Ustii Bireyler I¢cin Deneysel Sonuglar

Bu ¢alismada kemik yas1 tahmini (K'YT) i¢in Kiitahya ilindeki 3 il¢e ve il merkezi
olmak tizere 4 farkli hastaneden goriintiiler temin edilmistir. Bu veri seti, kadin ve
erkeklerden olusan yaslart 19-85 araliginda degisen toplam 8589 Ornek goriinti
icermektedir. Goriintliler derin 6grenme modellerine verilmeden once belirli bir 6n
islemden gecirilmistir. Oncelikle goriintiilerin her biri farkli boyutlarda oldugu igin bu
goriintiilerin tamami ayni boyutlara getirilmistir. Derin 6grenme transfer metotlarinda
goriintii boyutlar1 genellikle derin transfer metotlarina gore farklilik gosterse de genel
olarak 128,256 ve 299 olarak oOlgeklendirilmesi tavsiye edilmektedir. Bu calismada
goriintiiler tavsiye edilen boyutlara indirgendiginde sonuglarin istenilen diizeyde
olmadig1 tespit edilmistir. El bilek grafi goriintiilerinin boyutlar1 300 piksel {izerine
Olceklendirildiginde ise bellek (RAM) problemleri ile karsilagilmistir. Bu calismada
goriintiilerdeki ayirt edici piksellerin kaybolmamasi i¢in goriintiller 512x512 olarak
boyutlandirilmistir. Bu 6l¢ekte resimleri RAM’de sorun ¢ikarmadan tutup isleyebilmek
icin Ozel veri lirete¢ metodu yazilmistir. Bu 6zel veri lirete¢ metodu ile sisteme tiim
goriintiileri yiiklemek yerine her epoch’ta belirlenen goriintii adedi kadar goriintii sisteme
yiiklenmistir. Boylelikle goriintiilerdeki degerli bilgilerin kaybolmasi engellenmis ve
karsilasilan RAM problemi ortadan kaldirilmistir. Fakat bu yontemin de dezavantaji
modelin egitim siiresinin uzun siirmesidir.

Gortintiiler farkli hastanelerden, farkli acilardan ¢ekildigi i¢in ve bu goriintiilerin
aym standartlarda islenmesi i¢in goriintiilere veri artirma islemi uygulanmistir. Veri
artirmada egitim veri seti i¢in; kullanilan transfer 6grenme modelinin normallestirme
metodu (preprocess_input), -10, +10 aras1 dondiirme, %10 biiyiitme ve %10 oraninda
yatay ve dikey kaydirma, parlaklik degeri [0.8, 1.2] ve biiylitme degeri %10 olacak
sekilde islemler uygulanmistir. Dogrulama ve test veri seti veri seti i¢in; ayrilan
goriintiilere  sadece  transfer Ogrenme modelinin  normallestirme  metodu
(preprocess_input) islemi uygulanmistir. InceptionV3, DenseNet201 ve ResNet50V2
derin transfer yontemlerin performanslarini degerlendirmek i¢in MAE, RMSE ve R2
ol¢iitleri kullanilmistir. KYRV veri setindeki goriintiiler cinsiyete bagli olarak farkli derin
O0grenme metotlari ile egitilmistir. 3 farkli derin transfer modelinin egitim, dogrulama ve

test veri seti i¢in elde ettigi basar1 performans degerleri Tablo 4.9 - 4.11°de verilmistir.
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Tablo 4.9. Egitim veri seti igin transfer 6grenme modellerin basar1 oranlari

InceptionV3 DenseNet201 ResNet50V2

Erkek Kadin Erkek Kadin Erkek Kadin
MAE 1,387 2,016 1,381 1,819 1,899 2,065
RMSE 2,002 2,819 1,992 2,575 2,692 2,957
R2 98,36 97,25 98,40 97,83 97,72 96,85

Tablo 4.9°da egitim veri seti i¢in en uygun modelin DenseNet201 oldugu
goriilmektedir. Hem erkek hem de kadinlar igin Kkisinin yasini tahmin etmede
DenseNet201 modelinin diger modellere (InceptionV3 ve ResNet50V2) gore daha
basarili performans sonuglari gostermistir. Erkekler i¢in DenseNet201 ile MAE=1,381,
RMSE=1,992, R2=98,40 ve kadinlar i¢cin MAE=1,389, RMSE=2,575, R2=97,83 basar1
oranlar1 gozlenmistir. Erkekler i¢in elde edilen performans degerlerinin kadinlara gore
daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. DenseNet201 modelinin kisilerin yagini tahmin etmede
en basarili model oldugu ancak InceptionV3 modelinin de DenseNet201 modelinin
basarisina yakin bir performans basaris1 gosterdigi gézlemlenmistir. Egitim veri seti
tizerinde yapilan calismalarda derin transfer modelleri arasinda ResNet50V2 modelinin

en kotii performansi gosterdigi gozlemlenmistir.

Tablo 4.10. Dogrulama veri seti igin transfer 6grenme modellerin basar1 oranlar1

InceptionV3 DenseNet201 ResNet50Vv2

Erkek Kadin Erkek Kadin Erkek Kadin
MAE 1,698 2,360 1,667 2,195 2,112 2,573
RMSE 2,493 3,369 2,463 3,180 2,979 3,482
R? 97,48 96,14 97,45 96,60 96,64 96,06

Tablo 4.10°da dogrulama veri seti i¢in en bagarili modelin DenseNet201 oldugu
goriilmiistiir. Hem erkek hem de kadinlar i¢in kiginin yasini tahmin etmede DenseNet201
modelinin, diger modellere gore daha basarili performans sonuclar1 elde edilmistir.
Erkekler i¢in DenseNet201 modeli ile MAE=1,667, RMSE=2,463, R2=97,45 ve kadnlar
icin MAE=2,195, RMSE=3,180, R2=96,60 basar1 oranlar1 gozlemlenmistir. Erkekler i¢in

elde edilen performans degerleri kadinlara gore daha basarili bulunmustur. Dogrulama
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veri seti i¢cin Densenet201 modeli ile kisilerin yasin1 tahmin etmede InceptionV3 modeli

ile ResNet50V2 modeline gore daha basarili sonuglar elde edilmistir.

Tablo 4.11. Test veri seti igin transfer 6grenme modellerin basari oranlari

InceptionV3 DenseNet201 ResNet50Vv2

Erkek Kadin Erkek Kadin Erkek Kadin
MAE 1,686 2,113 1,666 2,044 2,128 2,289
RMSE 2,640 3,225 2,665 3,069 3,104 3,442
R? 97,28 96,09 97,32 96,84 96,71 95,42

Tablo 4.11°de test veri seti i¢cin en uygun modelin DenseNet201 oldugu
goriilmektedir. Hem erkek hem de kadmnlar igin kiginin yasmi tahmin etmede
DenseNet201 modelinin diger modellere (InceptionV3 ve ResNet50V2) gore daha
basarili sonuglar gosterdigi gorilmiistiir. Erkekler igin DenseNet201 modeli ile
MAE=1,666, RMSE=2,665, R2=97,32 ve kadinlar i¢in MAE=2,044, RMSE=3,104,
R2=96,84 basar1 oranlar1 gozlemlenmistir. Erkekler i¢in elde edilen performans degerleri
kadinlara gore daha basarili bulunmustur. DenseNet201 modelinin kisilerin yasini tahmin
etmede en basarili model oldugu bununla birlikte InceptionV3 modelinin de gayet basarili
oldugu tespit edilmistir. Test veri seti lizerinde yapilan ¢alismalarda derin transfer
modelleri arasinda ResNet50V2 modelinin en kotii  performans:  gosterdigi
gozlemlenmistir.

Tablo 4.9 — 4.11’den goriildigi gibi egitim, dogrulama ve test veri setlerinde
kemik yas1 tespiti i¢in en basarili modelin DenseNet201 oldugu goriilmiistiir. Ancak diger
modellerin de kabul edilebilir basarili sonuglar elde edilmistir. Tiim modellere ait egitim,
dogrulama ve test setleri igin regresyon grafikleri Sekil 4.31 — 4.33’te verilmistir.
Regresyon belirleme katsayis1 grafikleri tahmin degerlerinin gergek degerlere ne kadar
yakin tahmin edildigini belirtmektedir.

Test veri seti i¢in gergek yas degerleri ile tahmin edilen degerler arasindaki serpme
grafikleri Sekil 4.31 — 4.36’da verilmistir. Grafikler erkek ve kadinlar i¢in ayri ayri
verilmistir. Grafiklerden goriildiigii gibi DenseNet201, InceptionV3 ve ResNet50V2
modelleri ile kisilerin yasini tahmin etmede cok yliksek basarili sonuglarin elde edildigi
goriilmektedir. El bilek grafilerinden kemik yasinin tespiti i¢in literatiirde yapilmis

caligmaya rastlanmamuistir. Tablo 4.11°den goriilecegi lizere 18 yas Ustii hastalarda kemik
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yasi tespiti i¢in DenseNet201 modeli hem kadin hem de erkeklerde en iyi performans

sonucu gostermistir. Tercih edilen modeller arasinda en kotii performanst ResNet50V2

derin transfer yontemi gostermistir.

MALE

FEMALE

MALE

FEMALE

Train Data: R=0.99197

Validation Data: R=0.98716

©
o

©
=]

-
o

= 1*Target + -0.09
g 3

B
o

Output ~
8

40 60

Target

80

Train Data: R=0.98909

w0
o

~
=]

@
=]

.
o

Output ~= 0.99*Target + -0.36
w o

]
o

20 40 60

Target

80

Output ~= 0.98*Target + 0.8
8 & 8 8 3 38

N
=]

20

40 60

Target

80

Validation Data: R=0.98287

= 30 © Data
o~ Fit
+ =
=70 veT
)
= [o]
S 60 &
= e}
=
< 50
<
1]
140
-
2
s 30 o
o

21

20 40 60 80
Target

TestData: R=0.98653

=]
o

O Data
Fit
Y=T

@
=]

-
o

@
=]

I3
o

N
=]

w
o

Output ~= 1*Target + -0.046

L)
o

40 60

Target

80

TestData: R=0.98407

=)
I=1

O Data
Fit
Y=T

~
o

@
S

[3]
=]

N
=]

w
S

Output ~= 0.98*Target + -0.55

[
(=1

80

Target

Sekil 4.31. DenseNet201 igin erkek ve kadinlara ait regresyon grafikleri
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Sekil 4.32. InceptionV3 i¢in erkek ve kadinlara ait regresyon grafikleri
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Sekil 4.34. DenseNet201 ile test seti i¢in erkek ve kadinlara ait gergek yas degerleri ile tahmin edilen yas

degerleri
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Sekil 4.35. InceptionV3 ile test seti icin erkek ve kadinlara ait gercek yas degerleri ile tahmin edilen yas

degerleri
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Sekil 4.36. ResNet50V?2 ile test seti igin erkek ve kadimnlara ait gercek yas degerleri ile tahmin edilen yas

degerleri

Veri setinden rastgele segilen erkek ve kadinlara ait birka¢ 6rnek goriintiiye ait

gercek yas degerleri ile DenseNet201 modelin tahmin ettigi yas degerleri Sekil 4.37°de

gosterilmistir.
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Sekil 4.37. Cinsiyete gore bazi drneklere ait gergek yaslar ve DenseNet201 modelinin tahmin ettigi yaslar

Sekil 4.38’de erkek ve kadin bireylere ait Ornek goriintiiler icin egitilen

DenseNet201 modelinin goriintiilerde odaklandigi noktalarin 1s1 haritasi (Grad-CAM)

gosterilmigtir. Grad-CAM yontemi transfer derin 6grenme mimarilerinde, egitilmis

modelin goriintiiler iizerinde tahmin yaparken modelin ilgilendigi 6nemli bdlgeleri

gostermek amaciyla kullanilmaktadir. CNN'nin son evrisim katmanindaki degerleri

kullanarak tahminleme yapilir. Boylelikle son katmandaki 6zellik haritalarindan 1s1

haritas1 olusturularak modelin yogun olarak ilgilendigi bolgeler gorsellestirilir. Bu
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asamada tahminleme yaparken en iyi sonucu elde ettigimiz DenseNet201 modelinin veri
seti lizerinde en iyi sonuglart bulurken elde ettigi basaris1 Sekil 4.38’de Grad-CAM

yontemi kullanilarak gorsellestirilmistir.

ERKEK
|

Sekil 4.38. Erkek ve Kadin hastalar i¢gin DenseNet201 modelinin 1s1 haritast

Eriskin yas tahmininde manuel ve otomatik yontemler kullanilmaktadir. Tablo
4.12°de yapilan g¢aligmalarda kullanilan manuel yontemler ve basar1 performanslar

gosterilmistir.
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Tablo 4.12. Erigkin yas tayininde dental grafilerden manuel yontemlerle basar1 oranlari

Veri Yas AE Anatomic
Yazar(lar) seti N Arah@ Metot Years Region
(Kvaal ve
ark., 1995) Private | 100 | 20 | 87 manuel 9 Dental x-rays
(Drusini,
2008) Private (433 ]9 |76 | manuel 5 Dental x-rays
(Hatice ve
ark., 2017) Private | 200 | 20 | 75 | manuel 9,23 Dental x-rays
(Akay ve ark.,
2020) Private | 800 | 18 | 60 | manuel 5,64 Dental x-rays

Eriskin yas degerlendirmesinde kullanilan, manuel yontemlerin basari oranlari
daha diistiktiir, her bir birey i¢in degerlendirme zamani ¢ok daha fazladir, ayrica tahmini
yast yil olarak degil dekadlar olarak aralik halinde verirler. El bilek grafisinde alinan
radyasyon dozu, OPG grafilere oranla ¢ok daha diisiiktiir.

Tablo 4.13’te ise derin 6grenme modellerinin kullanildig: farkli yontem ve basari

performanslari verilmistir.

Tablo 4.13. Erigkin yas tayininde derin 6grenme yontemleri basar1 oranlar

- Anatomic Yas En iyi sonucu
Yazar(lar) Veri seti Region N Arahg veren Model MAE(Y1l)

(Vila-Blanco . i
ve ark., 2020) Private-OPG Teet 2289 4-89 DASNet 2,83
(Othmani ve Public-CASIA-

Web face | Face 494 1-74 Xception 2,01
ark., 2020)

dataset.
(Xing ve ark., | Public-MORPH i NET
2017) II-face dataset | | 2C° 55134 | 1677 | yeghybrid | 2%

Original - | Hand X-
Bu Cahisma KYRV rays 8677 19-85 DenseNet201 1,666

18 yas lizeri yas tayininde derin 6grenme yontemleri ile genellikle halka agik yiiz
goriintiilerine ait veri setleri lizerinde ¢alisilmistir. OPG grafileri ile yapilmis bir ¢alisma
mevcuttur. El bilek grafisi ile yapilan ¢aligsma ise bildigimiz kadariyla literatiirde mevcut
degildir. Tablo 4.13’ten goriildiigii lizere bu ¢alismada kullandigimiz DenseNet201
modeli ile ¢calismamiz en diisiik MAE degerleri ile en basarili sonuglari vermistir.

Osteoporoz (Kemik erimesi) kemiklerde mikro yapida bozulmaya ve bunun

sonucunda etkilenen hastalarda kiriklara neden olabilen kemik yogunlugundaki
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azalmadir. Diinya capinda yaklasik 200 milyon insan1 etkileyen, metabolik hastaliklarin
en sik goriilen formudur. Yaslanma osteoporoz ve osteopeni (diisiik kemik yogunlugu)
icin ana risk faktorlerinden biridir. Erkekler ve kadinlar yaglanmayla kemik yogunlugu
kaybetme egilimindedir, ancak bu siire¢ kadinlar daha geng yasta ve erkeklere gére daha
hizlidir. Osteoporoz kadinlarda erkeklerden 4 kat daha sik goriiliir. Ozetle 50 yasini gegen
kadinlarda erkeklere oranla osteoporoz 4 kat osteopeni 2 kat daha sik goriiliir (Alswat,
2017). 18 yas iistii calismamizda erkeklerin kemik yasinin tespitinin kadinlara gére daha
basarili olmasinin sebebi olarak kadinlarda kemik yas1 erimesinin erkeklere oranla daha

fazla olmasi olabilirligidir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Kisinin niifus ciizdaninda ki dogum tarihi ile hesaplanan yasi kronolojik yasidir.
Kemik yasi, kisinin biyolojik ve kemiksel gelisiminin gostergesidir. Kemik yasi
kronolojik yastan farklidir. Kemik yasi, ¢ocuklarda uzun veya kisa boy ile sonuglanan
hastaliklarin teshisi i¢in kronolojik yasla karsilastirilarak bu problemi teshis etmek igin
cocuk doktorlar1 ve endokrinologlar tarafindan siklikla istenir. Pediyatrik hastalarda
bliylimeyi degerlendirmek, ¢ok sayida endokrin bozuklugu ve pediatrik sendromu teshis
etmek ve yonetmek i¢in kemik yas1 degerlendirmesi siklikla yapilmaktadir.

Adli tip uygulamalarinda cezai sorumlulugun tespiti, hukuki ehliyete haiz olup
olmadig, isledigi eylemin hukuksal manasini ve dnemini kavrama, maruz kalinan cinsel
saldir1 olaylarina kars1 kendini ruhsal yonden koruyup koruyamayacaginin tespiti, sug
isleme fiilinde bulunmus zanlilarda, stipheli oliimler, bebek cesetleri, kendini ifade
edemeyecek durumdaki kisiler ve kimligi belirsiz kisilerde yas tespitinin yapilmasi
gerekebilmektedir. Askere alinma, memuriyete girme, evlenme, emeklilik, okula
caginda, stiriicii belgesine bagvuru durumlarinda kisinin yasinin bilinmesi gerekmektedir.
Yas tayinine lilkemizin kirsal kesimlerde 6zellikle saglikli dogum ve niifus kayitlarinin
olmamasindan kaynakli bagvurular siklikla yapilmaktadir. Ozetle kisilerin yargiya
yanstyan olaylarda ve insanlarin sosyal iliskilerinde yas tespiti biiyilk 6neme sahiptir
(GOk ve ark., 1985b; Aykag, 1987; Cologlu, 1987; Schmeling ve ark., 2000; Koc ve ark.,
2001; Bilgin ve ark., 2003; Biiken ve ark., 2003; Isir ve Dulger, 2007). Bireysel olarak
gercek yasini Ogrenme istegi gibi durumlarda, tedavi uygulanacak hastanin tedavi
protokoliiniin se¢ilmesinde, uygulanacak ameliyat yonteminin belirlenmesinde, ilaglarin
belli yaglara uygun olarak baslanmasinda, hasta onay1 alinirken kisinin 18 yasindan biiyiik
olmasi gibi tibbi uygulamalarda ayrica bireyin yast onemli oldugundan yas tahminin
yapilmasi da onemli bir duruma gelmistir (DAS, 2019). Cocuk hastalarda biiylime
gelisimin takip edilmesi 6nemlidir. Kronolojik yasa gore cocugun biling derecesi, agirhigi,
boyu ve dislerinin sayist degerlendirilmektedir. Ayn1 1k, cinsiyet ve yastaki bireyler
arasinda fizyolojik farkliliklar olabilir. Bu nedenle bazi bireylerin biyolojik yas1
kronolojik yasina gore farklilik gosterebilir. Cocugun gelisim durumunun belirlenmesi,
normal gelisimden farkliliklarin tespitine varilmasi, tedavi se¢imi, tedaviye zamaninda
baslama gibi konularda biyolojik yas temel alinmaktadir (Higg ve Taranger, 1980; Saini,
2013).
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Onlarca yildir, yaygin olarak kemik olgunlugunun belirlenmesi i¢in Greulich ve
Pyle, Tanner-Whitehouse, Gok atlasi vb atlaslar kullanilarak, el ve bilegin iskelet
gelisiminin gorsel bir degerlendirmesine dayaniyordu.

Medikal goriintiilerde ve yapay zekada ki teknolojik gelismeler ile birlikte, iskelet
olgunlugu degerlendirmelerine daha etkili, verimli ve objektif bir yaklagim saglamak i¢in
el bilek kemiklerindeki kemiklesmenin temel morfolojik 6zelliklerini otomatik olarak
cikaran goriintii isleme teknikleri gelistirmek icin ¢ok sayida girisimde bulunulmustur.
Bunlarin bir kismi literatiir bildirisleri kisminda anlatilmistir. Bununla birlikte, kemik
yasin1 otomatik olarak gosterebilen bilgisayar algoritmalarmin tasarimi, el ve el
bilegindeki ¢ok sayida kemiklesme merkezinde ki kemik gelisiminin temposu, sekli ve
boyutundaki genis varyasyonlari degerlendirmenin karmasiklig1 yiiziinden zora girmistir.
Evrisimsel sinir aglari (ESA) bu problemlerin giderilmesinde dnemli katkilar saglamigtir.

Bu ¢alismada ESA teknolojisini kullanan transfer 6grenme modelleri kullanilarak
el bilek goriintillerinden kemik yasinin tespitine yonelik karar destek sistemi
gelistirilmistir.

Tez calismasinda 2 farkli kemik yas1 tespiti yapilmistir. Birincisi literatiirde var
olan ve lizerinde ¢aligmalar yapilan 18 yas altinda ki kisilerin kemik yas1 tespitine doniik
olarak yapilmis ¢aligmadir. Diger ise tarafimizca olusturulan veri setidir. Bu ¢alismanin
ana katkis1 tilkemizde ki 18 yas altinda ki bireylerin goriintiilerinin toplanmasi ve bu
goriintiiler lizerinde yapilan ilk derin 6grenme ¢aligmalardan biri olmasidir. Bununla
ilkemizde ki ve agik kaynak olarak dagitilan ABD’ye ait el bilek goriintiilerinin
kiyaslanmasi saglanmistir.

Ikinci olarak yapilan galigma ise; 18 yas iizerinde ki bireylerin kemik yasinin
tespitine yonelik olarak yapilan ¢alismadir. Bu calisma;18 yas {izerinde ki bireylerin
kemik yasinin derin 6grenme modelleri ile tespit edilmesine yonelik olarak yapilan ilk
calisma 6zelligini barindirmaktadir. Bu iki ¢alismanin sonuglar1 agsagida verilen 2 farkl

baslikta detayli olarak verilmistir.

5.1. 18 Yas Alt1

Tibbi gortintiilerde yenilik¢i teknolojiler siklikla kullanilmaktadir. Bu teknolojiler
kisilerin goriintiilerdeki problemleri daha dogru tespit etmede ve zamandan
kazanmalarina yardimer olmaktadir. Bu tez ¢aligmasinda yenilik¢i teknolojilerden olan

derin 6grenme yontemleri kullanilarak el bilek grafilerinden yas tespitinin yapilmasi igin
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uzmanlara yardimci olacak bir karar destek sistemi gelistirilmistir. Calismada el bilek
grafilerinden 18 yasin altindaki kisilerin yas tespitini yapacak bir karar destek sistemi
gelistirmek i¢in Kiitahya ilinde bulunan 4 hastaneden elde edilen 5301 goriintii
kullanilmistir. Goriintiilerin egitilmesi i¢in derin 6grenme metotlarindan InceptionV3,
EfficientNetB4, MobileNetV2 ve modifiye edilmis InceptionV3 transfer 6grenme
modelleri kullanilmistir. Calismamizda kullandigimiz modellerin ve Onerdigimiz
modelin performansini 6lgmek icin daha Once el bilek grafileri {izerine yapilan bir
yarismada kullanilan ve halka agik olarak dagitilan 12621 goriintiiden olusan RSNA veri
seti ve tarafimizca olusturulmus KRV veri seti iizerinde yapilan galigmalar sonucunda
elde edilen performans sonuglari degerlendirilmis ve modellerin performanslar1 kiyas
yapilmustir. Her iki veri seti ile yapilan ¢aligmalarda 6nerdigimiz derin 6grenme modeli
ile en basarili sonuglar elde edilmistir. KRV veri setinde bulunan goriintiiler iizerinde
modifiyeli InceptionV3 modeli ile MAE=4.3, RMSE=5,76 ve R2=0,99 (Tablo 4.2),
RSNA veri seti i¢in modifiyeli InceptionV3 modeli ile MAE=5,75, RMSE=7,42 ve
R2=0,96 (Tablo 4.2) degerleri elde edilmistir. Bu tez ¢alismasi; iilkemiz 6zelinde
toplanan ilk el bilek grafileri ile yapilan ¢alisma 6zelligini tasimaktadir. Elde ettigimiz
veri seti iizerinde ki modelimizin basarisini test etmek i¢in public olarak dagitilan RSNA
veri seti kullanilmig ve 6nerilen modelin bu veri seti tizerinde de Tablo 4.8 ten goriilecegi
tizere literatlirde yapilan ¢aligmalar arasinda ki en iyi sonuglardan birini gosterdigi tespit
edilmistir. Bu sonuglar bize 6nerdigimiz modelin her iki veri seti igin kullanilabilecegi ve
en optimal degerlere yakin sonuglar elde edebilecegimizi gostermistir.

Ayrica iki farkl veri seti lizerinde egitilmis modellerin cinsiyetlere gore farkl yas
gruplar iizerinde ki etkileri arastirilmistir. Cinsiyetlerin yas gruplarina gore farklh
performans gosterdikleri tespit edilmistir. KRV veri seti i¢in 0-5, 5-10, 10-15 ve 15-18
yas gruplar lizerinde yapilan ¢aligmalarda (Tablo 4.5);

v 0-5 yas araliginda kiz ¢ocuklarinda erkeklere gore daha basarili sonuglar elde
edilmistir.

v 5-10 yas araliginda her iki cinsiyetin benzer sonuglar verdigi ancak kiz
cocuklarinin daha az hata ile yaslarinin tespit edildigi gézlenmistir.

v' 10-15 yas arahiginda kemik yas1 tespitinde erkek ¢ocuklarin yaslarinin kiz
cocuklara gore biraz daha az hata ile tespit edildigi gozlenmistir.

v' 15 yag lizerinde ise erkeklerin kizlara gore nispeten daha az hata ile yaglarinin

tespit edildigi gézlemlenmistir.
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RSNA veri seti ile 0-5, 5-10, 10-15 ve 15-18 yas gruplan iizerinde yapilan
caligmalarda (Tablo 4.6);

v' 5-10 yas araliginda kiz ¢ocuklarin erkek cocuklarina gore daha basarili

sonuclar elde edilmistir.

v Diger yas gruplarinin tamaminda erkek c¢ocuklarin performansi kiz

cocuklarina gore daha basarili oldugu goézlemlenmistir.

18 yas altinda KRV ve RSNA veri setleri ile yapilan ¢alismalarda 6zellikle yas
gruplarina gore cinsiyetlere gore modellerin farkli veri setlerinde farkli sonuglar
gosterdigi tespit edilmistir. Ozellikle 0-5 yas araliginda iki farkli veri setinin ¢ok farkli
sonuglar verdigi tespit edilmistir. 5-18 yas araliginda ki ¢cocuklarin yas tespitinin her iki
veri setinde benzer oldugu gozlemlenmistir. Farkli veri setlerinde ayn1 yas gruplarinda
modellerin farkli sonu¢ vermesinin sebebi olarak cocuklarin 6zellikle farkli cografyalarda
olmalarindan kaynakli olarak, beslenme aligkanliklari, gelisim siiregleri, cografya vb
sebeplerden dolay1 oldugu diistiniilmektedir.

Insan gelisiminde ¢evresel faktorlerin etkiledigi sekillenmenin sonucu olarak
bireylerin el bilek grafilerinin farkli oldugu bilinmektedir. Bu ¢aligsma ile derin 6grenme
yontemlerinin bu farklilig1 giderebilecegi veya yakinlastirabilecegi goriisii ele alinmig ve
bu tez ¢alismasi yapilmistir. Modellerin farkli veri setleri {lizerinde ki basarilarina
bakildiginda farkli bolgelerde/gevrelerde yetisen bireylerin el bilek grafilerinden derin
O0grenme yontemleri ile kemik yasinin tespit edilebilecegi goriilmiistiir. Bu sonuclar
151¢inda kemik yas1 tespitinde derin 6grenme metotlarinin; farkli cevresel faktdrlerden
kaynakli ortaya ¢ikan problemlerin ¢éziimiinde en optimal degerleri elde edebilecegi
gbzlemlenmistir.

Ulkemizde yogun olarak yasanan gog olaylarmdan kaynakli olarak bir ihtiyag
haline gelen kemik yas1 tespiti igin bir atlasin olusturulmasi ve bu atlas iizerinde yapilan
egitilmis bir modelin uzmanlara yardimci olmasi igin bir karar destek sistemi
gelistirilmistir. Bu calisma ile birlikte yogun olarak yapilan kemik yasi tespitinde
hekimlerin ve adli tip uzmanlarinin harcadigi zamani azaltmak ve giiniimiiz sartlaria
uygun, hizli, ekonomik, mekadndan bagimsiz her yerden ulasilabilen ve daha dogru

sonuglar lireten bir karar destek sistemi gelistirilmistir.
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5.2. 18 Yas Ustii

Tibbi goriintiilemede bir¢ok yeni teknolojiler kullanilmaktadir. Bu teknolojiler
Ozellikle karar destek sistemi olarak dogru taniyr arttirmakta ve is yiiklinii azaltip
zamandan kazanmalarina yardimeci olmaktadir. Bu tez ¢alismasinda derin 6grenme
yontemleri kullanilarak el bilek grafilerinden 18 yas tstiindeki kisilerin yas tespitinin
yapilmasi i¢in uzmanlara yardimer olacak bir karar destek sistemi gelistirilmistir. Bunun
icin Kiitahya ilinde bulunan 4 hastaneden elde edilen 8589 goriintii kullanilmistir.
Goriintiilerin - egitilmesi i¢in derin transfer 6grenme metotlarindan InceptionV3,
DenseNet201 ve ResNet50V2 transfer 6grenme modelleri kullanilmigtir. Bu modellerin
tercih edilmesinin nedeni ise daha 6nce yapilan ¢alismalarda basarili sonuglar elde edilen
modeller olmasi ve bu modellerin parametre sayisina yakin olan diger modellerin
basarilarin1 6lgmek i¢in tercih edilmistir. Calismada el bilek grafilerinden yas tespiti
erkek ve kadinlar i¢in ayri ayri gergeklestirilmistir. Calismamizin performansini 6lgmek
icin kullanilan derin transfer 6grenme yontemlerinden DenseNet201 modeli ile en yiiksek
sonuglar elde edilmistir. Test seti icin erkeklere ait goriintiilerden MAE=1,666,
RMSE=2,665, R2=97,32 (Tablo 4.11) performans sonuglar1 gozlemlenmistir. Kadinlara
ait goriintiiler i¢in ise MAE=2,044, RMSE=3,069, R2=96,84 (Tablo 4.11) sonugclari elde
edilmistir. 18 yas Ustlindeki hastalardan toplanan goriintiilerden elde edilen veri seti
tizerinde kemik yas1 tespiti i¢in 3 farkli model ile yapilan calismada sol el bilek
grafilerinin, caligma ortamina ve cinsiyete gore farklilik gosterdigi ve bu farkliligin model
tizerinde farkli sonuglarin elde edilmesine neden oldugu tespit edilmistir. Tez
caligmasinin bu kisminda yapilan ¢aligmanin literatiirde ilk kez yapildigi, eriskinlerde sol
el bilek grafisi ile kemik yaginin tespitine doniik daha 6nce benzer bir ¢alismanin yapildigi
literatiir taramasindan tespit edilememistir. Tez calismasinin bu kisminin uzun yas
araliklar1 iceren atlas ve dental skorlama yontemlerinden ¢ok daha basarili oldugu
gozlemlenmistir. Ozellikle 18 yas iizerinde kemik yasi1 tespitinde yeni bir yontem
olabilecegi disiliniilmektedir. Calismanin karar destek sistemine evrilmesiyle erigkin
bireylerde kemik yasi tespiti yapan tiim hekimlere 6nemli bir yardimci arag olacagi, is
giicli kaybin1 dnleyecegi, yas tespitinde ¢ok daha basarili sonuglarin almasina yardim
saglayacagi agikardir.

18 yas tistii modellerde erkeklerin kemik yas1 tahmin sonuglari, kadinlarin kemik
yasl tespit sonuglarina goére daha basarili sonuglar ortaya ¢ikardigi tespit edilmistir. Bunun

nedenlerine bakildiginda kadinlarin 6zellikle 40 yas {izerinde menapoza girmis
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olabilecegi ve menapoza giren kadinlarin el bilek kemiklerinin birbirine yaklastig1 ve
kaynadig1 bilindiginden buna sebep olabilecegi diisiiniilmektedir. Bu durum ispat etmek
i¢cin baz1 aragtirmalarin yapilmasi gerektigine inaniyoruz.

Bu heyecan verici ¢alisma, yetiskinler i¢in kemik yasi tespitinde el bilek
grafilerinin kullanilabilecegini gostermektedir. Bu yeni kesfin uygulanabilirligi icin
gidilecek uzun bir yol var, 6rnegin calismanin sosyoekonomik olarak farkli sartlarda
yetisen kisiler, farkli irklar ve cografyalar {izerinde ¢alismalar yapilmasi ve sonuglarinin
paylasilmas1 gereckmektedir. Yetiskinlerin kemik yas1 tespiti i¢cin uzman radyolog
arkadasimiz ile stirekli ortaklik i¢inde tespit ettigimiz bu yeni kesif ile Kemik yasi
tespitinin herkes i¢in daha erisilebilir hale getirerek radyologlarin kullanimina sunmus
bulunmaktay1z.

Tez calismasinda kullanilan modellerin sonuclarina bakildiginda; InceptionV3 ve
DenseNet modellerinin daha yeni olan modellere (EfficientNetB4, MobileNetV2) gore
daha basarili sonuglar elde ettigi tespit edilmistir. Bunun sebebinin yeni ve modern olan
modellerin ImageNet goriintiileri izerinde daha uyumlu oldugu diistiniilmektedir. Mevcut
sonuclar bize eski derin 6grenme modellerinin tip alaninda ki veriler {izerinde daha

basarili sonuglar verebilecegini gostermektedir.
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