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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

DERIN OGRENME YONTEMLERI KULLANILARAK KALCA
DISPLAZISININ BELIRLENMESI

Muhammed Cihad OZDEMIR
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik- Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Danisman: Doc¢. Dr. Murat CEYLAN
2023, 66 Sayfa

Jiiri
Dog¢. Dr. Murat CEYLAN
Dr.Ogr.Uyesi Levent CIVCIK
Dr.Ogr.Uyesi Saim ERVURAL

Gelisimsel kal¢a displazisi (GKD), dogum oncesi, dogum sirasi ya da dogum sonrasi
cesitli nedenlere bagl olarak kalga ekleminin normal gelisememesi sonucu olusan bir hastaliktir.
Ulkemizde yapilan arastirmalarda, dislokasyon oranlarmin 5-15:1000 gibi yiiksek oldugunu
goriilmistiir. Gelisimsel kalga displazisinin (GKD) tespit etmek i¢in kullanilan en dnemli yontem
ise kalga ultrasonografisidir (US). Kalga US goriintiisiiniin elde edilme asamasi operatére ve dis
etkilere bagli oldugu i¢in degiskenlik gostermektedir. Bu degiskenlikte yanlig siniflandirmalara yol
acabilmektedir. Gergeklestirilen tez ¢alismasi ile bu degiskenligi ortadan kaldirmak ve hatalari en
aza indirmek i¢in yapay zeka tabanli bir sistem gelistirilmistir. Gelistirilen sistem 2 asamali bir
derin 6grenme modelini kapsamaktadir.

Ik asamada U-NET mimarisi ikinci asamada da Maske ile bolge tabanli evrisimsel sinir
ag1 mimarisi kullanilmaktadir. {1k olarak kalga US gériintiisii dogru almip alinmadigi yani analiz
edilebilirligi kontrol edilmektedir. Belirlenmesi gereken 3 temel anatomik yapinmn (iskium, ilium,
labrum) tespit edilip edilmedigi kontrol edilir. Daha sonra iliak kemigin temel ¢izgiye paralelligi
kontrol edilmektedir. Eger ilium temel ¢izgiye paralelse ve tiim anatomik yapilar tespit edilmisse,
US goruntiisti analiz edilebilir olarak smiflandirilmaktadir. Analiz edilebilir olarak siniflandirilan
bu US goriintisii {izerinde alfa ve beta agilar1 hesaplanarak gelisimsel kal¢a displazisi
smiflandirilmaktadir. Tez ¢alismasinda gelistirilen sistemin, gelisimsel kalgca displazisi tanisinda
operatorler arasi degiskenligi ortadan kaldirarak, yapilacak teshisin dogrulugunu arttiracagi ve

boylelikle uzmanlara yardime1 olacag diisiiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Gelisimsel Kalca Displazisi, Evrisimsel Sinir Aglari,
Maskeli Bolge Tabanli Evrisimli Sinir Agi , U-NET
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ABSTRACT

MS THESIS
DETERMINING HIP DYSPLASIA USING DEEP LEARNING METHODS
Muhammed Cihad OZDEMIR
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Advisor: Assoc. Prof. Murat CEYLAN
2023, 66 Pages
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Developmental hip dysplasia (DDH) is a disease in which the hip joint fails to develop normally
due to various reasons before, during or after birth. In studies conducted in our country, it has been
observed that dislocation rates are as high as 5-15:1000. The most important method used to detect
developmental hip dysplasia (DDH) is hip ultrasonography (US). The stage of obtaining the hip US image
varies because it depends on the operator and external influences. This variability may lead to
misclassification. In this thesis, an artificial intelligence based system has been developed to eliminate this
variability and minimise errors. The developed system includes a 2-stage deep learning model.

In the first stage, U-NET architecture is used and in the second stage, region-based convolutional
neural network architecture with mask is used. Firstly, it is checked whether the hip US image is taken
correctly, that is, whether it can be analysed. It is checked whether the 3 basic anatomical structures
(ischium, ilium, labrum) that need to be determined are detected. Then, the parallelism of the iliac bone to
the baseline is checked. If the ilium is parallel to the baseline and all anatomical structures are detected,
the US image is classified as analysable. Alpha and beta angles are calculated on this US image classified
as analysable and developmental hip dysplasia is classified. It is thought that the system developed in this
thesis will increase the accuracy of the diagnosis to be made by eliminating inter-operator variability in

the diagnosis of developmental hip dysplasia and thus will help the experts.

Keywords: Deep Learning, Developmental Dysplasia of the Hip, Convolutional Neural Networks,
Masked Region Based Convolutional Neural Network, U-NET



ONSOZ

Tez calismasinin her asamasinda bilgi ve tecriibe paylasimi yaparak bana
yardimei olan danismanim Saym Dog. Dr. Murat Ceylan’a ve manevi anlamda daima
yanimda olan aileme tesekkiirlerimi sunarim. Ayrica, ultrason verilerinin analizi
asamasinda destegini esirgemeyen Selcuk Universitesi Tip Fakiiltesi Ortopedi ve
Travmatoloji ABD Ogretim Uyeleri Sayin Prof. Dr. Bahattin Kerem Aydin ve
Dr.Ogr.Uyesi Sadettin Cift¢i’ye tesekkiir ederim.

Muhammed Cihad OZDEMIR
KONYA-2023

Vi



ICINDEKILER

OZET ... Y%
AB ST R A CT et e e Rt Rt E et nR e R e Rt R e e nne e e e re e %
ONSOZ ... Vi
ICINDEKILER. ...........ooiiieeeeeeeeeeeeeeeeeee ettt ettt ettt ettt ettt ettt ettt ettt et ettt ettt en s s st en s s s vii
SIMGELER VE KISALTMALAR............c.cccoostiiiiitimsiresseiesesesssess s ssnes s nsssssssssenss s viii
Lo GIRIS ...ttt sttt ettt s ettt 1
2 KAYNAK ARASTIRMASLI ... .ottt ettt ettt b ettt nbe et e e sneeennee s 4
3. MATERYAL VE YONTEM ......cooviiiiiiiiiiinsinsis s 7
3.1. Geligsimsel Kalga Displazisinin Tespitinde Kullanilan Yontemler ...........c.cccovvveiiieninnne 7

3.1.1. Ortoloni Ve BarloW TESti...........cciiiiiiiiiicisise e 7
3.1.2.Radyolojik Degerlendirime ..........ccooueeiiiiiieiii i 9

3.2, KUHANIIan VETi.....couiiiiiiiieiie ettt sttt b e sneas 13

3.3. Onerilen YaKIASII ........ccueveievieeeceeeeieseseeeeteeete s essetetssesesssssetesesenssssstessssnsseaesesesensnenens 14

R Y S BN 154 0 T OO P PR OPR PP 16

3.4.1. Geleneksel Veri Arttirma YONteMICTT......eeiuviivieiiieiiieiie e 17
3.4.2.Tezde Kullanilan Ultrason Verilerinin Arttirilmast .......cceeveeeieeieeiieniiesneesieeieans 22

3.5. Kullanilan Derin Ogrenme Mimarileri...........ccoovireveiecueiieeiueriieiesiceesesessseesesesse s 23

3.5.1. Evrisimsel SInir AZlari.......cccccviiiiiiiiiiii i 24

3.5.2. AKLIVASYON FONKSIYONIATT ..c.ueiviiiiiiiiiiiiiiiciie sttt 30

3.5.3. SEOMENTASYON ...ttt 32

3.5 4 U-NET e 33

3.5.5. Maskeli Bolge Tabanli Evrigimli SInir AZL ....covvvviviiiiiiiiiiiiiiciceccsese 37

3.5.6. Kalga Ultrason Gériintiilerinin Analiz Edilebilirligi i¢in Agin Egitilmesi.............. 42

3.5.7. Kalga Ultrason Gériintiilerinin Siniflandirilmasi I¢in Agin Egitilmesi .................. 44

4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA ..ot 45
4.1. Yapay Zeka Degerlendirme MetriKIeri ........ccoocueiiiiiiiiiiiiiicce e 45

4.2. U-NET Mimarisi SOMUGIAIT........ueiiuiiiiieiiie ittt nneas 47

4.3. Maskeli Bolge Tabanli Evrisimli Sinir Ag1 Egitim Sonuglart ..........cccccoevvviveiiiicnnee. 47

4.4. Kalca Ultrason Gdriintiilerinin Analiz Edilebilirliginin Tespiti........ccccccevvriviiiiiiiiinenn. 48

4.5. Gelisimsel Kalca Displazisi Tespiti i¢in Alfa ve Beta A¢ilarmin Hesaplanmast .......... 50

4.6. Gelisimsel Kagla Displazisinin Siflandirtlmast ...........ccoeieeiiiiiiiiiniieeiec e, 52

5. SONUCLAR VE ONERILER............cocoooiiitiiiiieeeeeeee ettt 54
T B T} 11 ] - 3 SRR 54

5.2, OMNCIILET 1.vovvivvcvcteeetctetetet et ettt ettt ettt et et et et et et et e ses et es et et eses et et esesesesesesesesesesesesesesesesnsees 56

KCAY NAKLAR L.ttt skttt ekt e et e e e he e e a bt e b e e e st e e ebe e e mbe e beeanneenaee e 58
EILER ettt ekt e bt e ek bt e b e e b e e e Rt e e Rt e e b e e et e ne e e be e rneenee s 62

vii



SIMGELER VE KISALTMALAR
Simgeler

c : Katmanin Bias Vektorii

exp : Ustel Fonksiyonu

: Evrisim Katmanindaki Cikis

: Toplama Islemi

: Katmanin Geri Baglant1 Agirlik Matrisi
: Katmanin Baglantt Agirlik Matrisi

: Agirlik Matrisi

: Ogrenilebilir Birlestirme Operatorii

@s<cgo
3

Kisaltmalar

AKD : Ayrik Kosiniis Doniistimii

BOA : Bélgesel Oneri Ag1

BT : Beyin Tomografisi

CKA : Coklu Katman Algilayicisi

CUA : Cekismeli Uretici Aglar

DAR : Derin Ag Restorasyonu

DDB : Dogrusal Dogrultma Birimi
DVM: Destek Vektor Makineleri

ESA : Evrisimsel Sinir Ag1

GKD: Gelisimsel Kalca Displazisi
HBEA: Daha Hizli1 Bélge Tabanli Sinir Ag1
HBT : Her Bir Bolge Teklifi

IBH : Ilgili Bélge Hizalamas1

KUB : Kesisim Uzerine Birliktelik
LBOS: Cer¢eve Kayb1

LCSC: Smiflandirma Kayb1

LNACK: Maskeleme Kayb1

MBT-ESN: Maskeli bolge tabanli evrigimli sinir ag1
MRG: Manyetik Rezonans Goriintiileme
OPA : Ozellik Piramidi Ag

US : Ultrasonografi

YSA : Yapay Sinir Agir

viii



1. GIRIS

Gelisimsel kalga displazisi (GKD), dogum oncesi, dogum sirast ya da dogum
sonras1 ¢esitli nedenlere bagli olarak gelisebilen bir hastaliktir. GKD, asetabulumun
yetersiz gelisimi (displazi), tam olmayan ¢ikik ve tam c¢ikig1 iceren tiim sekillerini
kapsar (William ve ark.,1999, Yorgancigil ve ark.,2016). GKD, bebek biiyiidiikge ¢esitli
faktorlerden etkilenerek kendiliginden kotiilesebilir veya diizelebilir (Bilgen ve
ark.,2005, Guner ve ark.,2013). Tedavi basarisinda en oOnemli faktor, ozellikle
yenidogan doneminde erken tanmi konmasi ve en kisa siirede tedaviye baslanmasidir
(Kose ve ark., 2010, Ayanoglu, 2014).

GKD'nin yeni dogan bebeklerde degerlendirilmesi, diinya genelinde oldugu gibi
iilkemizde de Onemlidir. Dogumdan sonraki ilk alti1 ay siiresince femur basi
ossifikasyonu gerceklesene kadar olan donemde tani igin en giivenilir radyolojik
yontem ultrasonografi (USG) kullanilir. Radyolojik yontem ile kalga US goriintiisii elde
edilisi Sekil 1.1’de gosterilmektedir.

Sekil 1.1. Kalga US goriintiisii Elde Edilmesi (Avcilar Hospital,2022).

Ultrasonografi, dogru bir sekilde uygulandiginda tanida altin standart olarak
kabul edilir. GKD tedavisinin amaci, stabil, normal hareket genisligine, agrisiz ve
radyolojik agidan normal araliklara sahip bir kalca eklemi elde etmektir (Ramsey ve
ark., 1976, Seker ve ark., 2010). Sekil 1.2’de kalga ultrason goriintiisii gosterilmektedir.



Sekil 1.2. Yenidogan Kalca Ultrason Goriintiisii

GKD'nin erken donemde kolay uygulanabilir ve diisiik maliyetli yontemlerle
tedavi edilebilmesi Onemlidir. Ancak tanmin gecikmesi durumunda basari sanslari
diiserken, komplikasyon riskleri ve tedavi maliyetleri artar. Gecikmis veya tedavi
edilmemis GKD vakalarinda ilerleyen yaslarda ciddi sakatliklar ortaya ¢ikararak isgiicii
kaybina ve yiiksek maliyetli ameliyatlara neden olabilmektedir. Bu durum hem bireyin
yasam kalitesinde hem de ekonomik yetkinliginde 6nemli kayiplara yol agabilmektedir.
Bu nedenle, GKD'nin erken tanisi ve tedavisi biiylik bir 6nem tasir.

GKD, yenidogan doneminde en sik goriilen ortopedik hastaliklardan biridir.
Arastirmalar, GKD displazi (yiiksek riskli durum) sikligimin yaklasik olarak her 100
dogumda bir, GKD dislokasyon (tam c¢ikik) sikligimin ise her 1000 dogumda bir
oldugunu gostermektedir (Barlow ve ark.1962). Ulkemizde yapilan arastirmalarda,
dislokasyon oranlariin 5-15:1000 gibi yiiksek oldugunu 6ngérmektedir (Kose ve ark.,
2013). GKD kiz ¢ocuklarinda erkek ¢ocuklara gore yaklasik 6 kat daha sik goriiliir ve
sol kalgada daha sik ortaya ¢ikar. Yaklasik %20 oraninda iki tarafli etkileyebilir (Kutlu
ve ark., 2013).

Cografi konumlara gore farklilik gostermekle birlikte Akdeniz kusaginda ve
Amerika yerlilerinde daha sik goriildiigii bildirilmektedir. Ulkemizde yaygimn

goriilmesinin en Onemli nedeninin olarak yeni doganlara uygulanan geleneklesmis



kundaklama kiiltiirii oldugu diisiiniilmektedir. Ayrica, arastirmacilar dogum sirasinda
bebegin bas asag1 pozisyonunda tutulmasinin sakincali oldugunu séylemektedirler.

GKD'nin ortaya c¢ikmasinda aile Oykiisiiniin olumlu olmasi, bag dokusu
gevsekligi, dogum Oncesi makat durusu, makatta dogum ge¢misi, ¢ogul gebelik veya
oligohidramniyoz (az idrarla gebelik) gibi durumlarin etkili olabilecegi belirtilmektedir
(Ertiirk ve Biiyiikdogan, 2019). Tortikollis gibi eslik eden anomalilerin varligi da GKD
riskini artirabilir. GKD'nin olusma sikligini arttiran bu risk faktorlerinin dikkate
alinmasi ve erken tani ile tedavi siirecinin baslatilmasi, biiyiik 6nem arz etmektedir.

GKD'nin erken tanis1 ve yonlendirmesi saglik personeli i¢in olduk¢a énemlidir.
Hasta yakinlarinin saglik ¢alisanlar1 tarafindan bilgilendirilmeleri, erken tedavi basarisi
ve uzun siireli tedavi sirasinda karsilasabilecekleri sorunlarin azaltilmasi agisindan
onemlidir. Bu nedenle, saglik personelinin bilgilerinin  giincellenmesi ve
standartlastirilmas1 gerekmektedir.

Tez ¢alismasi, tlilkemizde cocuk ortopedisi alaninda dnemli bir yere sahip olan
GKD'nin tanisinda hekimlere yardimci olmayi, ilgili tespitlerin hizli bir sekilde

yapilabilmesini ve insana bagli hatalarin azaltilmasini hedeflemektedir.



2 KAYNAK ARASTIRMASI

Derin 0grenme ve nesne tanima yontemleri son yillarda hizla artmaktadir.
Gergek zamanli nesne algilama icin Bolge Onerisi aglari ile Daha hizli bdlge tabanli
sinir ag1 (HBEA) modelinin kullanildig1 ¢alisma nesne algilama siirecindeki iki asamay1
birlestirmeyi hedeflemektedir. Ilk asama, bolge Onerisi ag1 kullanarak olasi nesne
bolgelerini tahmin etmek ve bu bolgeleri daha fazla isleme tabi tutmak igin kullanilir.
Ikinci asama ise, oOnerilen bolgeleri smiflandirmak ve smirlayict  kutularm
koordinatlarin1 tahmin etmek i¢in bir smiflandirma ve regresyon agi igcermektedir
(Girshick. ve ark., 2015).

Shelhamer ve arkadaslarinin 2015 yilinda gergeklestirdikleri ¢aligmada
geleneksel goriintii boliitlemesi yontemlerindeki tam baglantili katmanlari evrisim
tabanli katmanlarla degistirerek goriintii segmentasyonu gergeklestirilmistir. Bu sayede,
giris goriintlisiiniin her pikselinin bir smif etiketiyle eslestirilmesi ve boylece piksel
diizeyinde ayrintili bir segmentasyon haritasinin elde edilmesinin miimkiin oldugu
gbzlemlenmistir.

Ozellik Piramidi Ag1 (OPA), Tsung-Yi Lin ve arkadaslar1 (2017) tarafindan
onerilen bircok olgekli nesne algilama algoritmasidir. OPA, nesne algilama
yontemlerinde geleneksel olarak kullanilan tek 6lcekli yaklagimin yerine, farkli 6zellik
katmanlarinda bagimsiz olarak tahmin yaparak daha iyi sonuglar elde etmeyi amaglar.
OPA 'min temel amaci, Ozellik piramidi olusturarak nesneleri farkli 6lgeklerde
algilamaktir. Bu sayede hem kii¢iik hem de biiylik nesnelerin dogru sekilde algilanmasi
miimkiin olur. OPA, alt 6zellik katmanlarindan gelen yiiksek ¢oziiniirliiklii zellik
haritalarini st 6zellik katmanlarina tasiyarak daha genis bir igerik saglar. Boylece
nesne algilama performansi 6nemli Slgiide iyilestirilir.

Nesne algilama ve goriintii segmentasyonu gorevlerini ayni anda sunan Maskeli
bolge tabanli evrigimli sinir agi (MBT-ESN) modeli Girshick ve arkadaslar tarafindan
2015 yilinda tanitilmistir. MBT-ESN modeli HBEA ve goriintii segmentasyon ag1 ve
Tam Evrisimli Ag (TEA) “in birlesimi olarak tanimlanmaktadir

U-NET, Ronneberger ve ark. tarafindan 2015 yilinda biyomedikal goriintii
segmentasyonu i¢in Onerilen bir konvoliisyonel agdir. Bu yontem, yiiksek ayrinti
diizeyinde piksel bazli segmentasyon gorevlerinde etkili bir sekilde kullanilmaktadir. U-
NET'in temel onerisi, simetrik bir kodlayici-kod ¢6ziicli yapist kullanarak goriintii

segmentasyonunu gerceklestirmektir. Kodlayict kismi, goriintiiniin 6zelliklerini ¢ikaran



evrigsim tabanli katmanlardan olusurken, kod ¢oziicli kismi, segmentasyon sonuglarini
olusturan ters evrisim ve evrisim katmanlarindan olusur. Bu mimari, ayrintili
lokalizasyonu saglamak i¢in atlama baglantilar1 kullanir.

Tibbi Gériintii Analizinde Derin Ogrenme Uzerine Bir Arastirma adli ¢alisma
derin 6grenme tekniklerinin tibbi goriintii analizi alaninda kullanimina yonelik kapsamli
bir derleme sunmaktadir. Bu derleme, derin 6grenme yontemlerinin tibbi goriintiilerin
analizindeki basarilarint ve potansiyel uygulamalarini degerlendirmektedir. Calismada,
farkli derin 6grenme mimarileri, veri setleri, 6grenme stratejileri ve performans
metrikleri tizerinde durulmaktadir. Ayrica, derin 6grenmenin tibbi goriintii analizindeki
avantajlari, zorluklar1 ve gelecek vaatlerine de yer verilmektedir (Litjens ve ark., 2017).

Tibbi goriintii analizinde derin 6grenme iizerine gerceklestirilen bir diger
calismada derin 6grenme yontemlerinin tibbi goriintii analizi alaninda nasil kullanildigi,
saglik sorunlarmmin teshisinde ve tedavisinde nasil bir rol oynadigi {izerinde
durulmaktadir. Calisma, derin 6grenme algoritmalarinin medikal goriintii analizindeki
basarilarint ve farkli goriintii modaliteleriyle iliskili uygulamalarini ele almaktadir.
Ayrica, derin Ogrenme tekniklerinin tibbi goriintii analizindeki avantajlar1 ve
siirlamalart da degerlendirilmektedir. (Suganyadevi ve ark., 2022)

Lee ve ark. (2021) Gelisimsel Kalg¢a Displazisi (GKD) Taramasi i¢in Yeni Bir
Derin Ogrenme Modeline Dayali Béliitleme ve Anahtar Nokta Coklu Tespit
Yonteminin - Dogrulugunun inceledikleri c¢alismada, gelistirilen derin  6grenme
modelinin ultrasonografi goriintiilerinde GKD tespitindeki etkinligini degerlendirmek
icin gercek hasta verilerini kullanmiglardir. Yapilan deneysel sonuglar, bu yontemin
GKD taramasi i¢in yiiksek dogruluk sagladigini gostermektedir.

Standart On-arka pelvik radyografilerde sharp agisinin otomatik olarak
saptanmastyla kalgcanin gelisimsel displazisinin yardimci tanis1 adli ¢alisma ile alfa ve
beta agilar1 Maskeli bolge tabanli evrisimli sinir ag1 (MBT-ESN) ile otomatik olarak
hesaplanmustir (Li. ve ark., 2017).

2021 yilinda Moharil ve ark. yaptig1 maskeli bolge tabanli evrigimli sinir ag1
kullanarak proksimal femoral kirigi tespiti adli ¢alismada, MBT-ESN modelinin
etkinligini degerlendirmek i¢in gercek hasta verilerini kullanmigtir. Sonuglar, onerilen
yontemin proksimal femoral kiriklarin tespitinde yiiksek dogruluk sagladigini ve

potansiyel bir klinik ara¢ olarak kullanilabilecegini gostermektedir.



Kalca displazisi taramasi i¢in 3 boyutlu ultrason goriintiilerindeki 6nemli
anatomik yapilar1 otomatik olarak belirlemeyi amaglayan bir diger ¢alismada, El Hariri
ve ark. (2021) U-NET derin 6grenme modelini kullanmislardir.

Hodgson ve ark, 2019 yilinda yeni dogan bebeklerde ultrason goriintiilerindeki
kalga kemiklerinin segmentasyonunda manuel olusturulan ve derin Ogrenmeyle
Ogrenilen ozelliklerin karsilastirmali olarak degerlendirilmesini amaglayan g¢alismada,
yeni dogan bebeklerdeki kalga kemiklerinin dogru bir sekilde segmentasyonunu
gerceklestirmek igin hem manuel olusturulan 6zelliklerin hem de derin 6grenmeyle

Ogrenilen 6zelliklerin etkinligini karsilastirmaktadir.



3. MATERYAL VE YONTEM

GKD tespitinde yapilan kalga muayenesinin, her yeni dogana rutin olarak
uygulanmasi biiyiik 6nem tagimaktadir. Bu muayene, iilkemiz dahil diinyadaki pek ¢ok
tilkede GKD tespiti rutin tarama programinin bir pargasi olarak kabul edilmistir.

GKD'nin erken teshisinde, fizik muayene ve radyolojik degerlendirme
yontemleri kullanilmaktadir. Fiziksel muayene yontemleri uzun bir siire boyunca ilk
asama olarak kullanilmis olsa da yenidogan muayeneleri kesin taniya ulasmak igin
yeterli olmamaktadir (Tachdjian ve ark., 1982). Fiziksel muayene, yenidogan, siit
cocugu ve ylriime ¢agindaki ¢ocuklarda farkli bulgular arayarak gercgeklestirilmektedir
(Kose ve ark. 2010).

GKD tespiti igin yapilan fiziki muayenede yenidogan doneminde yapilacak olan
Ortolani ve Barlow testleri biiyiik 6nem arz etmektedir. Bu testler, deneyimli bir saglik
personeli tarafindan uygulanmalidir. Pozitif bir bulgu elde edilmesi durumunda, yani
kalgada displazi belirlendiginde, daha ileri radyolojik degerlendirme igin ultrasonografi

yontemi tercih edilir (Giiner, 2017).

3.1. Gelisimsel Kalca Displazisinin Tespitinde Kullanilan Yontemler

GKD tespitinde kullanilan 2 temel yontem vardir. Bunlar fiziki muayene ve
radyolojik degerlendirmedir (Ertiirk ve Biiyiikkdogan, 2019). Fiziki muayenede, Ortolani
ve Barlow testleri uygulanmaktadir. Radyolojik degerlendirme ise kalga US goriintiist,
pelvis On-arka grafi, artrografi, manyetik rezonans goriintileme gibi tekniklerle
gerceklestirilmektedir. Bu yontemler arasinda, GKD'nin tanisinda en giivenilir ve en

yaygin kullanilan radyolojik yontem ultrasonografidir (Gtiner, 2017).

3.1.1. Ortoloni ve Barlow Testi

Ortolani testi, disloke olmus bir kalcanin rediikte edilmesini, Barlow testi ise
kalcanin kismi ¢ikik veya tam c¢ikik olmasimni degerlendirmek amaciyla kullanilan
testlerdir. Her iki kalga ayr1 ayri, aynt anda degil, tek tek degerlendirilmelidir. Ortolani
ve Barlow testlerinin duyarliligi, uygulayan hekimin tecriibesine bagl olarak degisebilir
ve yiiksek 0zgiinliige sahiptir. Ancak, yumusak doku kontraktiirii nedeniyle 3. aydan

sonra Ortolani ve Barlow testlerinin pozitiflik orani azalir.



Ik olarak Ortoloni testi uygulanmaktadir. Bebegin ayak ucuna gegilir. Bir el
kasiga yerlestirilir ve bagparmak ile diger parmaklar arasinda pubis ile iskiyon kollar1
kavranarak pelvis sabitlenir. Diger elin bas parmagi trokenter minora diger dort parmak
ise trokanter major lizerine yerlestirilir. Bebegin kalgast 90 derece fleksiyondayken
abdiiksiyona alinir. Kalca abdiiksyona giderken eger kalca c¢ikiksa asetabulumun
arkasinda bulunan femur bas1 adduktor kaslarin gerilmesiyle kalca eklemi icine yerlesir.
Bu yerlesme sirasinda femur basinin asetabulum arka dudagi lizerinde atlamasiyla bir
citirt1 hissi alinir. Bu hissin alinmasi kalganin ¢ikik oldugu ve bu manevra sayesinde
gecici olarak yerine yerlestigi anlamina gelir. (Ortoloni Pozitif). Bu test sirasinda
kalgay1 hareket ettiren ele ait ve trokanter major iizerinde bulunan parmaklar yardimiyla
itme yapilarak femur basinin yerlesmesine yardimer olunur (Centel, 2023). Sekil 3.1’de

ortoloni testinin gorseli yer almaktadir.

Sekil 3.1. Ortoloni Testi (Centel, 2023).

Barlow testinde, kalga 90 derece fleksiyonda ve nétral rotasyonda tutulur. Testi
yapan el, bebegin fleksiyondaki dizini el ayasiyla kavrar. Bagparmak trokenter minor
lizerine yerlestirilirken diger parmaklar trokenter major iizerinde konumlanir. El
ayastyla dizden kalgaya dogru bir itme uygulanir. Bu sirada, eger kalga ¢ikik degilse
ancak instabil ise femur basi, asetabulumun arka dudagindan atlayarak ¢ikar. Bu hareket
sirasinda siirtinme hissi (¢itlama) hissedilir. Bu durumda Barlow testi pozitif kabul
edilir.

Kalgadaki instabiliteyi belirlemek icin, kalga 5 ila 10 derece adduksiyona alinir

ve trokenter mindr tizerindeki bagparmak yardimiyla femur bas1 disa dogru itilir.



Bazen her iki kalcada da cikik olabilir. Kal¢a abdiiksiyonlart kisitli olmasina
ragmen simetriktir ve Galeazzi bulgusu goriilmez. Bu durumu atlamamak i¢in Klisic
testi kullanilabilir. Klisic testinde, isaret parmag1 spina ilyaka anterior siiperiorda, orta
parmak ise trokenter major lizerinde konumlandirilir. Parmak uglarindan ¢ekilen hayali
hat normalde gobekten geger. Eger bu hat gébegin altindan gegiyorsa, bu kalga ¢ikigi
lehine bir bulgudur (Centel, 2023). Sekil 3.2°de Barlow testi gosterilmektedir.

e

Sekil 3.2. Barlow Testi (Centel, 2023).
3.1.2.Radyolojik Degerlendirme

GKD'nin tani, tedavi ve sonrasi izlemlerinde ¢esitli goriintiileme yontemleri
kullanilmaktadir. Bunlar arasinda ultrasonografi, pelvis on-arka grafi, artrografi,
manyetik rezonans goriintileme (MRG) ve bilgisayarli tomografi (BT) dir (Kawaguchi
ve ark. 2000).

Yenidoganlarin kalga yapist kikirdak agirlikli oldugundan, radyografiyle
degerlendirme zorlugu yasanmaktadir. Bu nedenle, GKD'nin erken tanisi i¢in genellikle
ultrasonografi tercih edilmektedir. Ultrasonografi, kal¢a eklemi ve iliskili yapilarin
ayrintili bir sekilde incelenmesine olanak saglayan giivenilir ve invaziv olmayan bir
yontemdir. Ozellikle yenidoganlarda ve 6 aylik ¢ocuklarda GKD'nin tarama ve tani
siirecinde ilk tercih edilen yontem olarak kabul edilmektedir. Kalga ultrasonografisinin
degerlendirilmesinde Graf, Terjesen, Harcke yontemleri kullanilmaktadir. Bu

yontemlerden en fazla kullanilan1 ve giivenilir olan1 Graf yontemidir (Cuhaci ve ark.,

2009).
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Sekil 3.3’te kalca eklemi ve periferik elemanlar1 gosterilmektedir.

Perikondrium
Labrum \

ilium

Proksimal Fem
Fizis Hatti

Sekil 3.3. Kal¢a Eklemi ve Cevre Elemanlar1 (Tuncay. ,2004)

Kalga US goriintilleme yonteminin avantajlar1 hizli sekilde kesin taniya olanak
vermesi ve X-isimi igermemesidir. En biiyiik dezavantaji ise uygulayiciya bagli bir
yontem olmasi nedeniyle uygun sekilde yapilmadiginda yanlis teshise veya tedavide
gecikmeye yol acabilmesidir. Yenidoganlarda ilk 4-6 hafta kalca gelisiminde fizyolojik
gecikme olabilmektedir. Ayni1 zamanda ilk 4 haftadaki kiz ¢ocuklarinda anneden gegen
hormonlarin  eklem laksitesini arttirmasi nedeniyle yanlis pozitif sonuglar
alinabilmektedir. Bu durum, gereksiz tedavilere yol agabilecegi i¢in US goriintiisii
taramasinin bu haftalardan 6nce yapilmasi 6nerilmemektedir.

Ortopedistler GKD tedavisinin yasal yiikiimliisii olarak kalca US goriintiisiine
hakim olmak zorundadir. Bu konunun 6nemi nedeniyle Tiirk Ortopedi ve Travmatoloji
Birligi Dernegi (TOTBID) “Tiirk Pediatrik Kalga Ultrasonografi Kursu-Graf Yéntemi”
baslig1 altinda egitim kurslar1 diizenleyerek ortopedistleri tesvik etmektedir. GKD
hastalarinin takibinde kalca ultrasonografisi her seferinde farkli kisiler tarafindan
yapilmasi ve radyologlarin higbir hastanin klinik takibini yapamamasi nedeniyle tedavi
stirecinin olumsuz etkilendigi de gézlemlenmektedir (Ertiirk ve ark., 2019)

Gelisimsel kalca displazisi (GKD) tespitinde, oncelikle yapilan ultrason
goriintiisiinde ilium, labrum ve iskium noktalariin {i¢iiniin birden net olarak goriinmesi
onemlidir. Bu noktalarin agikc¢a goriilebilmesi morfolojik tanimlamalarin yapilabilmesi
icin gereklidir.Ultrason goriintiilerinin karsilastirilabilmesi ve farkli kisiler tarafindan

aym diizlemde Olglimler yapilabilmesi i¢in standart bir kesit kabul edilmistir. Bu
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standart kesit, koronal diizlemde elde edilir. Koronal diizlemdeki standart kesitte
bulunmasi gereken ii¢ dnemli kriter vardir.iliak kemik cilde paralel olmalidir. Bu dogru
pozisyonlama ve goriintliniin kalitesi agisindan 6nemlidir.

Ikinci olarak Labrum goriilmelidir. Labrum, kalga eklemi ¢evresindeki
kikirdakli yapidir. Standart kesitte, labrumun net bir sekilde goriilmesi gerekmektedir.
Bu durum labrumun durumunu ve olasi anormallikleri degerlendirmek i¢in 6nemlidir.

Son olarak asetabulum iginde iliumun osifiye ucu goriilmelidir. Asetabulum,
kalca eklemine ait yuvarlak kisimdir. Standart kesitte, asetabulum ig¢indeki iliumun
osifiye (kemiklesmis) ucu agikca goriilmelidir. Bu, kalca ekleminin olasi
anormalliklerini tespit etmek ve degerlendirmek icin dnemlidir.

Bu kriterlerin saglanmasi, GKD'in dogru bir sekilde tespit edilmesini ve
morfolojik analizlerin yapilabilmesini saglar. Standart kesitlerin uygun bir sekilde elde
edilmesi, dogru tan1 koyma ve tedavi planlamasi i¢in 6nemlidir.

Ultrasonografik goriintiide bu ii¢ noktanin goriillemedigi istisna olan durumlar da
vardir. Bunlar Tip III ve Tip IV olarak tamimlanan disloke kalgalardir. Cekilen
grafilerde labrumun saptanmasi mutlak gereklidir. Labrumun tanimlanmasi igin
kullanilan anatomik oOzellikler su sekilde siralanabilir. Labrum, eklem kapsiiliiniin
altindadir ve asetabulum catisinin hiyalin kikirdak boliimiiniin inferolateralindedir.
Basin eklem kapsiiliinden ayrildig1 noktadadir.

Tez galismasinda kalga ultrasonografisin de en ¢ok kullanilan yéntem olan
Graf yontemi lizerinde durulmustur (Tuncay ,2004).

Graf yonteminde US goriintlisiiniin agisal degerlendirilmesi yapilir. Elde
edilen koronal kalga gériintiisiinde ii¢ adet cizgi cizilir. Ilk ¢izgi ilium kemiginin lateral
kenarina paralel olacak sekilde cizilir ve temel ¢izgi adi verilir. Ikinci ¢izgi ilium
ossifiye ucundan asetabulum inferior kemik kenarindan gecen teget ¢izgidir. iki ¢izgi
arasindaki ac1 alfa agis1 olarak adlandirilir ve kemik ¢ati dlgiimiidiir. Ugiincii ¢izgi
labrumun merkezinden asetabulumda konkavitenin konveksiteye dondiigii noktaya
cizilendir ve temel ¢izgi ile yaptig1 agiya beta agis1 denir. Beta agis1 kikirdak asetabulum
(labrum) dl¢limiidiir.

Sekil 3.4°te alfa ve beta agilarinin hesabi icin ¢izilmesi gereken cizgiler

gosterilmektedir.
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Sekil 3.4. Temel ¢izgi (1), kemik cat1 ¢izgisi (2), kikirdak ¢at1 ¢izgisi (3), alfa acis1 ve beta acgisinin
sematik ¢izilmesi (Tuncay, 2004)

Saptanan bu agilar yardimu ile kalgalar ultrasonografik olarak tiplendirilir.
Tip I olarak tanimlanan grupta alfa agis1 60 derece ve daha fazladir. Bu kalgalar
tamamen normal olup matiir kalca olarak tanimlanir. Herhangi bir ek
ultrasonografik veya radyografik takibe ve incelemeye gerek yoktur. Bu tip
kalgalar saglikli olarak siniflandirilmaktadir.

Tip 1 a olarak adlandirilan kalgalarda beta agis1 55 dereceden azdir ve
labrum ince,uzundur. Tip 1 b olarak adlandirilan kalcalarda beta agis1 55
dereceden daha biiyliktiir ve labrum kisa ve genistir. Her iki labrum sekli de
normal matiir kalcalarin varyantlaridir.

Tip 2 a, 2 a (+) ve 2 a (-), adlandirilan gruplarda kalga eklemi yerindedir.
Asetabular kemik cat1 yetersiz gelismistir. Kemik kenar yuvarlaktir, asetabular
catinin kikirdak bolimi daha biiytiktiir fakat femur basi tam olarak ortiinmiistiir
Fizyolojik immatiir kal¢a olarak adlandirilirlar. 6 haftalik bir bebegin alfa acisinin
Olctimii 55 dereceden kiigiikse, bu kalganin kendiliginden 3 ay1 tamamladiginda 60
dereceye gelmesi miimkiin degildir. Bu nedenle Tip 2 a (-) olarak tanimlanir ve
tedavi edilmesi gereklidir.

Bebek 6 haftalik olup da alfa agis1 55 dereceden biiyiikk ise yiiksek
ihtimalle bebek 3 aylik oldugunda 60 dereceye ulagsmaktadir. Bu nedenle bu
kalgalar Tip 2 a (+) olarak tanimlanir. 3 ay1r tamamlayan bu bebeklerde kalca
ultrasonografisinin tekrarlanmasi1 ve alfa acisinin 60 dereceye ulastiginin
saptanmasi gereklidir. Bebegin yasi ii¢ aylik ve daha biiyiik olup, alfa agis1 50-59
derece arasi olanlar bu gruba girerler. Bu kalgalar ise tedavi edilmeden 60
dereceye ulagamazlar ve displazik kalga olarak nitelendirilirler. Bu nedenle 60

dereceye en kisa siirede ulasacak sekilde tedavi edilmelidirler. Tip 2 c Kritik
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bolgedir. Alfa acilar1 43-49 arasinda olup, beta agilar1 77'den kiiciiktiir. Bu gruba

giren kalgalar eger tedavi edilmezlerse mutlaka ¢ikik gelisecek kalgalardir (Centel

, 2023).

Cizelge 3.1. Graf yontemine gore kalga US goriintiisiiniin ait derecelendirmeler (Centel T.023).

TIP KEMIK CATI KEMIK KOSE ALFA ACISI BETA ACISI
TIiP1A Iyi KOSELI/KUNT >60 <55
TiP 1B iyi KOSELI/KUNT >60 > 55
TiP2 A YETERLI YUVARLAK 50-59
TiP2 B EKSIK YUVARLAK 50-59
: ILERi YUVARLAK
T DERECEDEEKSIK VE DUZLESMIS ARASI 29 <85
. ILERI YUVARLAK
TP D DERECEDE EKSIK VE DUZLESMIS ARASI 43-49 >55
TIP3 AveB KOTU DUZLESMIS <43
TIP 4 KOTU DUZLESMIS <43
3.2. Kullamilan Veri

Tez calismasinda kullanilan yenidogan kalgasina ait ultrason goriintiileri Selguk

Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi'nden 30.12.2020 tarih ve 2020/586 sayili Etik

Kurul onay ile temin edilmistir (lgili etik kurul onay1 Ekler béliimiinde verilmistir).

Veri setinde farkli ¢oztiniirliiklerden olusan 540 adet goriintii yer almaktadir. Bu

goriintiilerde analiz edilemez ve analiz edilebilir ultrason goriintiileri bulunmaktadir.

Elde edilen US goriintiileri 700x600 ile 934x700 arasinda degisen ¢Oziiniirliik

degerlerine sahiptir. Farkli ¢ozlinirlikler goriintiilerin analizini etkilediginden, tim

goriintiiler 256x256 ¢oziiniirlige dontistiiriilmiistiir. Sekil 3.5’te etik onay1 ile alinmig

veri setinden bir 6rnek gosterilmektedir.
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Sekil 3.5.Tezde kullanilan US goriintiisii

3.3. Onerilen Yaklasim

Ultrason goriintiilerinin analizi ve yorumlanmasi genellikle zorlu bir siirectir. Bu
siirecte, anatomik yapilarin otomatik olarak tespit edilmesi ve insan miidahalesi
olmadan gerekli agilarin elde edilmesi icin genis bir goriintii verisine ihtiyag
duyulmaktadir. Bu zorlugu minimize etmek amaciyla gerceklestirilen tez ¢aligmasinda,
daha az goriintii iceren veri setlerinde de basarili sonucglar veren U-NET algoritmasi
kullanilmistir. U-NET mimarisi, ultrason goriintiilerinde tespit edilmesi gereken
anatomik yapilar1 anlamsal segmentasyon yontemiyle tanimlamaktadir. Ardindan,
tanimlanan anatomik yapilar Maske ile bolge tabanli evrisimli sinir ag1 algoritmasina
girdi olarak verilerek smirlart ayristirnlmakta ve analiz edilebilirlikleri kontrol
edilmektedir. Gergeklestirilen calismada, 2 asamali bir yapay zeka sistemi basariyla
uygulanmaktadir.

Onerilen sistemin akis semas: Sekil 3.6'da gosterilmektedir.
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Sekil 3.6. ki asamali kalga displazisi belirleme sistemi

Sekil 3.6'da gosterilen diyagramda, ilk adim farkli boyut ve ¢oziiniirliikteki US
gorlintiilerini  bakimindan standart hale getirmektir. Bu standartlagtirma islemi,
goriintiilerin ¢oziiniirlik ve boyut acisindan ayni ozelliklere sahip olmasini saglar.
Standartlastirma sonrasinda, tanimlanmasi gereken anatomik yapilar etiketlenir ve bir
veri kiimesi olusturulur. Elde edilen veri kiimesi, U-NET mimarisi kullanilarak egitilir.
Maske ile bolge tabanli evrigimli sinir ag1 mimarisi i¢in veri kiimesi, U-NET aginin
¢ikt1 goriintiilerinin yeniden etiketlenmesiyle olusturulur. MBT-ESA mimarisi ile veri
kiimesi egitilir ve tespit edilmek istenen 3 temel anatomik yapimin (iskium, iliak kemik,
labrum) varlig1 kontrol edilir. Eger bu anatomik yapilarin en az biri tespit edilememisse,
program ekraninda “US alin” uyarist verilir. Eger 3 temel anatomik yap1 basarili bir
sekilde tespit edilmisse, bir sonraki adim olan iliak kemigin temel ¢izgiye paralelligi
kontrol edilir. Once iliak kemigi paralel bir ¢izgi ¢izilir. Bu ¢izgi temel ¢izgisi olarak
adlandirilir. Ardindan, US goriintiisiinlin analiz edilebilir oldugundan emin olmak i¢in

temel ¢izgisi ile iliak kemik arasindaki paralellik kontrol edilir. Eger bu paralellik
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belirlenen esik degerin altindaysa, ekranda "US alin" mesaj1 bir kez daha goriintiilenir.
Eger belirlenen esik degerindeyse ekrana “Analiz Edilebilir US” yazist yazdirilir.

Kalga US gorintiisii basarili sekilde alindiktan sonra gelisimsel kalca
displazisini siniflandirmak i¢in ag¢1 hesaplama asamasina gecilir. Bu asamada kikirdak
cizgi ve temel ¢izgi ¢izilerek alfa ve beta acilar1 hesaplanir. A¢1 degerlerine gore graf

derecelendirmesi baz alinarak siniflandirma yapilir ve ag1 degerleri ekranda gosterilir.

3.4. Veri Arttirma

Veri arttirma iglemi derin 6grenme modelleri i¢in veri setinin ¢esitliligini dnemli

oOl¢iide arttirilmasini saglayan bir yontemdir.

Derin 6grenme modellerinin egitim sonucunda genellestirebilme 6zelliginin
yiiksek olmasi gerekmektedir. Genellestirebilirlik, egitim verilerini dogru bir sekilde
siiflandirmanin 6tesinde, yeni ve gorlilmemis veri orneklerini de dogru bir sekilde
simiflandirabilme yetenegini ifade eder. Baska bir deyisle, bir modelin
genellestirilebilirligi, egitim veri setinde gormedigi drnekleri dogru bir sekilde tahmin

etme yetenegi anlamina gelmektedir.

Derin 6grenme modelinin genellestirebilirliginin artmasi i¢in en 6nemli etken
veri seti ¢esitliligi ve Ornek sayisinin yiliksek olmasidir. Ancak bazi problemlerin
¢Oziimi i¢in yeterli sayida veri elde etmek miimkiin olmamaktadir. Ayrica veri setinde
bulunan 6rneklerin farkli agilar1 veya renk Slgekleri gibi farkli olasiliklara sahip olmasi
gerekmektedir. Eger veri setindeki gorseller birbirine benzer verilerden meydana
gelmisse bu durum modelin agir1 uyumuna neden olmaktadir. Bir modelde asirt uyum
olmasi, test dogrulugu diisiikken yiliksek egitim dogruluguna ulagmasi anlamina

gelmektedir.

Derin 6grenme tabanli veri arttirma yontemleri ¢alisma mantigina gore 3’e
ayrilir: ozellik arttirmaya tabanli veri arttirma, sinir ag1 transferiyle veri arttirma ve

Cekismeli Uretici Aglarla (CUA) veri arttirmadir (Shorten ve Khoshgoftaar, 2019).

Cekismeli Uretici Aglarla veri arttirma bu yontemlerin en yaygmmdir. CUA, bir
iirete¢ ve bir ayirt edici olmak {izere iki bilesenden olusur. Ureteg, rastgele giiriiltiiden
gercekei goriintiiler liretmeye c¢alisirken, ayirt edici, gercek goriintiiler ile {iretecin

tirettigi gortintiiler arasinda ayrim yapmaya ¢alisir (Goodfellow ve ark., 2014).
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Veri artirma amacityla CUA kullanirken, iiretecin egitimi sirasinda gergek
goriintiiler kullanilirken, iiretilen goriintiiler ise ayirt edicinin egitimi sirasinda
kullanilir. Bu siirecte, iiretecin amaci, ayirt edicinin yaniltmasini saglamak ve gercek
goriintiilere benzeyen, ancak farkli 6rnekler tiretmektir. Ayirt edicinin amaci ise gergek

goriintiileri dogru bir sekilde tanimak ve tiretilen goriintiileri gercekten ayirt etmektir.

Sinir ag1 transferi ile veri arttirmada ise, genellikle bir model, biiyiik bir veri
kiimesi veya karmasik bir gorev i¢in Onceden egitilmis bir model olarak kullanilir.
Ardindan, hedef veri kiimesine veya goreve 0zgii bir sekilde ayarlanir veya dogrudan
kullanilir. Bu, modelin yeni veriye veya goreve daha iyi uyum saglamasini saglar

(Yosinski ve ark., 2014).

Geleneksel veri artirma yontemleri olarak, Doniisiim, Kesme, Dondiirme,

Parlaklik ve Kontrast Ayarlama, Giiriiltii Ekleme, Renk Dontisiimleri 6rnek verilebilir.

Bu tez ¢alismasinda, 540 ultrason goriintiisiinii i¢eren orijinal veri seti tizerinde
geometrik doniisiimler, renk uzay1 doniisiimleri gibi geleneksel veri arttirma teknikleri

uygulanmistir. Sekil 3.7’de geleneksel ve derin 6grenme tabanli veri arttirma yontemleri

/—{ Veri Arttrma }_\

Derin Ogrenme Tabanh
Yontemler

gosterilmektedir.

Geleneksel Yontemler

¥

: Renk Uzay! ;
Danusumler

Ce klrd ek
Filtreler

Sinir Tipi | |

[ Gorntileri | ' ] ( — ]
Geometrn( Kargilagtirma Editim Transfer

Cekigmeli
Dunugurn.ler

Rastgele Silme

Sekil 3.7. Veri arttirma yontemleri
3.4.1. Geleneksel Veri Arttirma Yoéntemleri

Geleneksel veri artirma, klasik yontemlerle veri kiimesinin cesitliligini ve
hacmini artirmaya yonelik teknikleri ifade eder. Geleneksel veri artirma teknikleri,

veriye donilisiimler uygulayarak yeni egitim Ornekleri olusturma veya mevcut veriyi
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degistirme esasina dayanir. Bu teknikler, eldeki sinirli egitim verisini daha ¢esitli hale
getirerek modelin daha genellestirilebilir 6zellikleri 6grenmesini saglar. Yaygin olarak
kullanilan geleneksel veri artirma teknikleri; Donilistim, Kesme, Dondiirme, Parlaklik ve

Kontrast Ayarlama, Giiriiltii Ekleme, Renk Dontisiimleri olarak ifade edilebilir.

3.4.1.1. Karsithk (Kontrast) Tyilestirme

Kontrast, bir goriintiideki maksimum ve minimum piksel yogunlugu arasindaki
fark olarak agiklanabilir (Smith, 1997). Baska bir deyisle kontrast, bir goriintiideki farkli
pikseller veya bolgeler arasindaki parlaklik farkini ifade eden bir Ol¢iidiir. Kontrast,
goriintliniin gorsel netlik ve ayrint1 seviyesini belirler. Yiiksek kontrastli bir goriintiide,
parlaklik degerleri farkli bolgeler arasinda belirgin bir sekilde degisirken, diisiik

kontrastli bir goriintiide bu fark daha az belirgindir veya neredeyse yoktur.

Gortintlideki kontrast, piksellerin renk degerleri veya gri tonlamalar1 arasindaki
farkliliklarla iligkilidir. Yiiksek kontrastli bir goriintiide, parlak bolgeler daha acik
renklere veya daha yiiksek gri tonlarina sahipken, karanlik bolgeler daha koyu renklere
veya daha diisiik gri tonlarina sahiptir. Bu durum, goriintiiniin daha keskin ve belirgin

gorlinmesini saglar.

Kontrasin 6nemi, bir goriintiiniin ayrintilarim1 vurgulayabilmesi ve nesnelerin
veya Ozelliklerin daha iyi ayirt edilebilmesidir. Yiiksek kontrastli bir goriintiide,
kenarlar ve konturlar daha belirgin hale gelir, nesneler daha iyi tanimlanabilir ve gorsel
anlamda daha fazla derinlik saglanir. Bununla birlikte, diisiik kontrastli bir goriintiide,
ayrintilar daha az belirgin olabilir, nesneler ayrilamayabilir ve gorsel detaylar

kaybolabilir.

Kontrast iyilestirme de piksel yogunlugu dagilimmnin dinamik araligini
ayarlayarak goriintii kontrastini gelistirme anlamina gelir. Kontrast iyilestirme,
goriintiiniin daha belirgin hale gelmesini saglayarak ayrintilarin daha iyi goriilebilmesini
ve gorsel kalitenin artmasini amaglar. Kontrast iyilestirme teknikleri, uygulandiklari
veri alanina gore piksel-etki alan1 ve doniistiirme-etki alan1 kategorilerine ayrilabilir.
Birincisi piksel yogunlugu islemine dayanirken, ikincisi ayrik kosiniis doniistimii
(AKD), dalgacik doniisiimii ve egricik doniisiimii gibi doniisimler kullanarak bir
goriintiiye doniisiim alaninda kontrast iyilestirme uygular. Genellikle piksel alaninda

uygulanan kontrast iyilestirme teknikleri daha diisiik hesaplama maliyetinden dolay1
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gercek uygulamalarda daha yaygin olarak kullanilir. En yaygin kullanilan piksel alanina
dayanan kontrast iyilestirme yontemi ise histogram esitlemedir (Gonzalez, ve ark.,
2008).

Sekil 3.8’de, iki farkli kontrast 6rnegi yer almaktadir. (a)’da kontrol grubuna ait
orijinal goriintii, (b) 'de yiiksek kontrastli goriintii, (c¢)’de ise diisiik kontrasth goriintii

gosterilmistir. Burada tiim pikseller gri tonludur ve detaylar kaybedilmistir.

@) (b) (©)

Sekil 3.8. (2) Orijinal goriintii (b) Yiiksek kontrastli goriintii (¢) Diisiik kontrastli
Gorlintii

3.4.1.2. Parlakhik Degistirme

Parlaklik, 151k kaynaklarindan yayilan veya yansiyan 1s18in goze ulasma
miktarini ifade eden bir 6l¢iidiir. Genel olarak goriintiinlin agikligini veya koyulugunu
ifade edilen parlaklik, goriinti matrisinde basit toplama veya cikarma ile kolayca
arttirilabilir veya azaltilabilir. Sekil 3.9’da iki farkli parlaklik 6rnegi yer almaktadir.
(a)’da kontrol grubuna ait orijinal goriintii, (b) 'de yiiksek parlakliga sahip goriintii,

(c)’de ise disiik parlakliga sahip goriintii gosterilmistir.

(@) (b) ©

Sekil 3.9. (a) Kontrol grubuna ait orijinal gériintii (b) yiiksek parlakliga sahip goriintii ve (c) diisiik
parlakliga sahip goriintiidiir
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3.4.1.3. Keskinlik (Netlik) Degistirme

Netlik veya keskinlik, bir goriintiiniin ayrintilarinin belirginligini veya tanimlana
bilirligini ifade eder. Keskinlestirme, bir goriintiinlin kenarlarinda ve ayrintili
bolgelerinde kontrastin artirilmasi yoluyla goriintiiniin netligini iyilestirmeyi amaclayan
bir goriintii isleme teknigidir. Keskinlestirmenin temel amaci, bir goriintiideki ince
ayrintilart daha belirgin hale getirmektir.

Goriintiilerdeki ayrintilar, farkli parlaklik veya renk degerlerine sahip pikseller
arasindaki gecislerde ortaya g¢ikar. Netlik, bu gecislerin belirginligi veya vurgusu ile
iligkilidir. Keskinlestirme islemi, bu gecisleri daha belirgin hale getirerek ayrintilari
vurgular.

Keskinlestirme islemi genellikle bir kenar tespiti algoritmasiyla gerceklestirilir.
Bu algoritmalar, goriintiideki parlaklik veya renk degerlerindeki ani degisiklikleri tespit
eder ve bu degisikliklerin oldugu bolgelerde kontrasti artirir. Boylece, kenarlar daha

belirgin hale gelir ve ayrintilar daha iy1 tanimlanir.

Sekil 3.10°da orijinal goriintii ve keskinliginin arttirildigi sekli gosterilmektedir.

@ (b)

Sekil 3.10. (a) Orijinal goriintii (b) Keskinligin arttirildig goriintii

Keskinlik 1iyilestirme literatiirde 3 farkli yontemle uygulanmaktadir. Bunlar;
yiikksek geciren filtre, yiiksek kuvvetlendirilmis filtre, keskin olmayan ¢ekirdektir
(Obulesu ve Kishore, 2012).
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Yiksek geciren filtrede goriintiiye yiliksek geciren bir filtre uygulanarak diisiik
frekansli bilesenler azaltilir ve yiliksek frekansli bilesenler korunur. Bu sayede,
goriintiinlin kenarlari, ayrintilar1 vurgulanir ve keskinlik artirilir.

Yiiksek kuvvetlendirilmis filtrede ise, goriintii 6nce bir algak geciren filtreden
gecirilir ve ardindan bu diizlestirilmis gorlintii bir kuvvetlendirme faktoriiyle carpilir.
Elde edilen kuvvetlendirilmis goriintii, orijinal goriintiiden ¢ikarilarak kenarlarin ve
ayrintilarin daha belirgin hale gelmesi saglanir.

Keskin olmayan c¢ekirdek yonteminde, goriintiiniin bir keskin olmayan veya
diizlestirilmis bir versiyonu olusturulur. Bu diizlestirilmis goriintii, orijinal goriintiiden
cikarilarak kenarlarin ve ayrintilarin vurgulanmasi amaglanir. Bu islem, goriintiiniin

keskinlik bilgisini artirir ve netlik algisini iyilestirir.

3.4.1.4 Dondiirme ve Aynalama

Dondiirme ve aynalama, goriintli verisini ¢esitlendirmek ve veri arttirmak igin
kullanilan yaygin olarak kullanilir. Bu teknikler, geometrik doniisiimleri temel alir ve
goriintiilerin farkli acilardan veya yansitilmis hallerinden yeni drnekler olusturur.

Doéndiirme goriintliyli belirli bir agida dondiirmek anlamina gelir. Dondiirme
acist genellikle derece cinsinden ifade edilir ve pozitif veya negatif degerler alabilir.
Dondiirme islemi en ¢ok, x ekseninde, y ekseninde veya +45 ile -45 (+315) derece
olarak gerceklestirilmektedir.

Aynalama, goriintiiyli dikey veya yatay eksende yansitmak anlamina gelir.
Dikey aynalama, goriintiiyili yatay eksende simetrik olarak yansitirken, yatay aynalama
gorilintiiyli dikey eksende simetrik olarak yansitir. Bu islem, goriintiiniin piksel degerleri
yer degistirilerek gerceklestirilir. Aynalama, O6zellikle nesne tespiti veya goriintii
smiflandirma gibi gorevlerde, nesnelerin farkli yonlere dogru hareket edebilecegi
senaryolarda kullanilarak veri ¢esitliligini artirir.

Sekil 3.11°de, bir goriintii dondiirme Ornegi yer almaktadir. (a)’da orijinal
goriintii, (b) 'de saat yoniinde 45 derece dondiiriilmiis goriintii, (¢)’de ise saat yoniiniin

tersine 45 derece dondiiriilmiis goriintii gosterilmistir.
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(@) (b)

Sekil 3.11. (a) Orijinal goriintii, (b) Saat yoniinde 45 derece dondiiriilmiis goriintii ve (c) Saat
yoniiniin tersinde 45 derece dondiiriilmiis goriintii

3.4.2.Tezde Kullanilan Ultrason Verilerinin Arttirilmasi

Tezde kullanilan 540 adet ultrason goriintiisiine aynalama, dondiirme parlaklik
ayart ve kontrast ayari ile veri arttirma islemleri uygulanarak 840 adet veri elde
edilmistir.

Ilk olarak farkli ¢oziiniirliiklerdeki ultrason verileri 256x256 piksel olacak
sekilde standartlagtirilmistir. Daha sonra 540 adet US goriintiisiinden 200 adet goriintii
secilmigtir. Bu goriintiilerin kontrasti ve parlaklik degerleri degistirilerek farkli veri
gruplari elde edilmistir.

US goriintiileri genellikle siyah ve beyaz renk uzayinda oldugu i¢in kontrast ve
parlaklik diizeltmeleri, orijinal goriintillerden daha fazla tanimlayici bilginin
cikarilabilecegi varsayilarak uygulanmistir. Kontrast ayari, goriinti yogunlugu
degerlerini yeniden esleyerek daha fazla bilginin elde edilmesine yardimci olmaktadir.
Iyi kontrastli bir goriintii, siyah ve beyaz arasinda keskin farkliliklara sahip oldugundan
goriinti ile ilgili tanimlayict nitelikler saglamaktadir. Piksel uzayinda kontrast-parlaklik
tyilestirme teknigi olan histogram esitleme, kontrast ve parlaklik ayar1 ig¢in
gergeklestirilmistir. Ayn1 veri grubuna y eksenine gore aynalama islemi de yapilmustir.

Daha sonra 100 adet farkli US goriintiisii secilip bu goriintiilerin iizerinde
kontrast ve parlaklik ayarlarina ek keskinlik ayarlar1 eklenerek veriler
farklilagtirnllmistir. Daha sonra elde edilen goriintiiler 45 derece saat yoniinde ve 45

derece saat yoniiniin tersinde dondiirtilmiistiir.



23

Sekil 3.12°de uygulanan veri arttirma prosediirii yer almaktadir.

—»|  +20% Kontrast -20% Parlakik | —— | 30—

(—» +45° Dondirme 50 —

I > A=200 —>| +40% Keskinlik —» B=300 —> X —).

50 —

—= -45° Dondirme

—» +10% Parlaklik -10% Kontrast ——» 50 —-

Sekil 3.12. Uygulanan veri arttirma prosediirii

Veri arttirma islemleri sonucunda toplam 840 US gdriintlistinden olusan

bir veri seti elde edilmistir.

3.5. Kullanilan Derin Ogrenme Mimarileri

Makine 6grenmesi, deneyimden otomatik olarak 6grenme ve gelistirme yetenegi
saglayacak sekilde programlanmis algoritmalarin biitiiniidiir. Bu algoritmalar, belirli bir
sistemin girdileri ve c¢iktilar1 arasindaki matematiksel iligskileri modeller. Makine
ogrenmesi, veriye dayali modeller olusturarak bilgisayar sistemlerinin gérevleri yerine
getirmesini saglamak icin kullanilir. Bu modeller, veri analizi ve istatistiksel yontemler
kullanarak, belirli bir problemi ¢6zmek veya Ongdrii yapmak i¢in kullanilan

matematiksel fonksiyonlardir.

Yaygin olarak kullanilan makine 6grenme algoritmalarina 6rnek olarak; Lineer
Regresyon, Lojistik Regresyon, Karar Agaclari, Destek Vektor Makineleri (SVM), K-
En Yakin Komsu, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) verilebilir.

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir sistemlerinden ilham alarak olusturulan
matematiksel modellemelerdir ve makine 6grenimi alaninda yaygin olarak kullanilirlar.
Yapay sinir aglari, veriye dayali problemleri ¢c6zmek, desenleri tanimak, siniflandirma
yapmak, tahminlerde bulunmak gibi bir¢ok gorevi yerine getirebilirler. Bu aglar, bircok
baglantil1 yapay sinir hiicresinden (ndron) olusur ve bu ndronlar, bilgi isleme ve iletisim

icin matematiksel islemleri gerceklestirirler.
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Makine 6grenmesinin bir alt kiimesi olan Derin Ogrenme ise, yapay sinir
aglarma dayanan ve biiylik miktarda veriyi kullanarak karmasik modellerin otomatik
olarak Ogrenilmesini saglar. Bu yaklasim, insan beyninin ¢alisma seklini taklit ederek
bilgisayar sistemlerinin 6grenme ve ¢ikarim yapma yeteneklerini artirmayi amaglar.
Derin 6grenme algoritmalari, bircok katmandan olusan yapilara sahip derin sinir aglari
kullanir. Bu aglar, veri setlerindeki kompleks yapilar1 ve desenleri 6grenmek i¢in biiyiik

bir veri kiimesi tizerinde egitilir.

Derin 6grenme, Ozellik ¢ikarimi ve temsiliyet 6grenme gibi konular ele alir.
Onceki yontemlere kiyasla, derin dgrenme daha yiiksek diizeyde otomatik dgrenme
saglayarak, veriye daha karmasik ve soyut 6zellikleri tanimlama yetenegi kazandirir. Bu
yaklagimin temelinde, sinir aglar1 arasinda baglantilar kurarak veriyi temsil eden yapay
noronlar yer alir. Bu ndronlar, girdi verisini isleyerek katmanlar arasinda bilgi akisini

saglar ve son katmanda istenen ¢iktiy1 liretir.

Derin 6grenme, birgok farkli alanda uygulanmaktadir. Goriintli tanima, nesne
algilama, metin siniflandirma, dogal dil isleme gibi alanlarda derin 6grenme modelleri
onemli gelismeler saglamistir. Ayrica, tibbi teshis, otonom araglar, robotik ve finans
gibi birgok alanda da kullanilmaktadir. Derin 6grenme, veriye dayalt problemleri
¢ozmek ve karmasik modelleri 6grenmek icin giiglii bir ara¢ olarak kabul edilmektedir

(LeCun ve ark., 2015).

3.5.1. Evrisimsel Sinir Aglar

Evrigimsel Sinir Aglar1 (ESA), birden fazla evrisim katmanindan olusan ve bu
katmanlarda lineer olmayan fonksiyonlarin bulundugu yapilardir.

ESA genelde giris katmanma evrisim uygulanmasina dayanan bir yapiya
sahiptir. Bu yapi, geleneksel ileri beslemeli sinir agia ek olarak kullanilir. Evrisimli
sinir aglarimin temel amaci, veri lizerinde evrisim islemi uygulayarak oOzellikleri
algilamak ve bu 6zelliklerin kullanildig: bir ¢ikis tiretmektir.

Her evrisim katmani, farkli filtreler veya g¢ekirdekler kullanarak girdi {izerinde
evrigim islemi gerceklestirir. Evrisim islemi, filtrelerin giris izerinde hareket ettirilmesi
ve her konumda bir nokta carpim islemi uygulanmasidir. Bu islem, girdi verileri

tizerindeki farkli bolgelerdeki ozellikleri algilamay: saglar. Her evrisim katmaninin
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ciktist, bir sonraki evrisim katmanina veya bir aktivasyon fonksiyonuna giris olarak
sunulur.

Coklu evrisim katmanlarinin kullanilmasiyla, ag daha karmasik ve soyut
ozellikleri 6grenebilir. Farkli filtrelerin kullanilmasi, agmn farkli 6zellikleri algilama
yetenegini artirir. Evrisim katmanlarindan sonra genellikle bir aktivasyon fonksiyonu
uygulanir, bu da ciktilarin belirli bir araliga sikistirilmasini ve agin daha karmasik
ozellikleri 6grenmesini saglar.

Evrisimli sinir aglar1 ayrica havuzlama katmanlariyla da desteklenir. Havuzlama
katmanlari, evrisim katmanlarinin ciktilarmi 6zetlemek icin kullanilir. Ornegin,
maksimum havuzlama veya ortalama havuzlama gibi islemlerle belli bir bélgedeki en
biliylik veya ortalama degerler alinarak boyut azaltma iglemi gerceklestirilir. Bu,
hesaplama maliyetini diisiiriir, agin yer degistirmesini ve dlgcek degisikliklerine karsi
daha dayanikli olmasini saglar (Rawat ve Wang, 2017).

Sekil 3.13’te, iki evrisimsel katman, iki maksimum havuzlama katmani ve iki

tam bagli katmandan olusan bir ESA 6rnegi gosterilmistir.

...........................................................

Evrigimsel Katman

| —t ]| —ET]
- = Maksimum
N Havuzlama
[ - Maksi
) i al s".num ﬁ
1
relu
1
: {
' relu
1
___________________________________________________________
Ozellik Cikarma Siniflandirma

Sekil 3.13. iki evrisimsel katman, iki maksimum havuzlama katmani ve iki tam bagh

katmandan olusan bir ESA 6rnegi

3.5.1.1. Evrisimsel Katman

Evrigimsel katmanlar, derin 6grenme modellerinde yaygin olarak kullanilan
onemli bir bilesendir. Bu katmanlar, 6zellikle goriintii isleme ve desen tanima gibi

alanlarda etkin sonuglar vermektedir.
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Evrisimsel katmanlar, genellikle bir filtre (¢ekirdek) matrisi ve bir aktivasyon
fonksiyonundan olusur. Giris verisine filtre matrisi, kayan bir pencere seklinde
uygulanir ve nokta carpimi islemiyle ¢ikti degeri elde edilir. Bu islem, giris verinin
farkl1 bolgelerindeki 6zellikleri algilamay1 saglar.

Filtre matrisinin boyutu ve adim sayisi, evrisim isleminin 6zelliklerini belirler.
Filtre boyutu, giris verisi iizerinde uygulanacak pencerenin boyutudur. Ornegin, 3x3
boyutunda bir filtre matrisi, 3x3'liik bir pencere ilizerinde uygulanir. Adim sayisi ise
filtre matrisinin giris veri tizerinde kayma miktarini belirler. Bu adimlarin biiyiikligii,
¢ikt1 boyutunu ve hesaplama maliyetini etkiler.

Evrisimsel katmanlarin ardindan genellikle bir aktivasyon fonksiyonu uygulanir.
Bu fonksiyon, ¢ikt1 degerlerini sikistirarak dogrusal olmama 6zelligi ekler ve modelin
daha kompleks iligkileri 6grenmesini saglar. Yaygin olarak kullanilan aktivasyon
fonksiyonlar arasinda dogrusal dogrultma birimi (DDB), sigmoid ve tanh bulunur.

Evrisimsel katmanlar genellikle birbirini takip eden yapida kullanilir. Bu sayede,
model daha karmasik ve soyut Ozellikleri 6grenebilir. Ayn1 zamanda, havuzlama
katmanlar1 da kullanilarak boyut azaltma ve Ozetleme islemleri gergeklestirilir.
Havuzlama katmanlari, evrisimsel katmanlarin ¢iktilarin1 kigiiltmek ve Onemli
ozellikleri 6ne ¢ikarmak i¢in kullanilir.

Evrisimsel katmanlar, veri iizerinde lokal o6zelliklerin algilanmasi ve modelin
daha genel ve ince ozellikleri 6grenmesi igin etkili bir yontemdir. Ozellikle goriintii
isleme problemlerinde yaygin olarak kullanilirlar. Ornegin, nesne tanima, yiiz tanima,
goriintii simiflandirma gibi gorsel verilerle ¢alisan uygulamalarda evrisimsel katmanlar
Onemli bir rol oynar.

Evrisimsel katmanlar, giris verinin farkli 6zelliklerini algilamak i¢in filtrelerin
kullanilmas: sayesinde dzellik gikarimi yapar. Ilk evrisimsel katmanda, basit diizeydeki
ozellikler (kenarlar, koseler vb.) algilanirken, daha derin katmanlarda daha karmasik ve
soyut ozellikler (yiizler, objeler vb.) tespit edilir. Bu, evrisimsel katmanlarin hiyerarsik
bir sekilde ¢alistigini ve verinin daha yiiksek diizeyli temsillerini 6grendigini gosterir.

Evrisimsel katmanlardan elde edilen 6zellik haritalari, genellikle daha sonraki
tamamen bagl katmanlara veya smiflandirma katmanina giris olarak kullanilir.
Tamamen bagli katmanlar, evrisimsel katmanlardan gelen o6zellikleri kullanarak veri
tizerinde siniflandirma veya tahminleme yapar.

Evrisimsel sinir aglari, verinin yerel baglantilarindan yararlanarak daha az

parametreyle daha etkili 6grenme saglayabilirler. Ayrica, evrisim islemi, veri boyutunu
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azaltir ve 6zelliklerin 6zetlenmesini saglar. Bu sayede, agin hesaplama maliyeti diiser ve
asir1 6grenmeye karsi daha direngli hale gelir. (Rawat, W. ve Wang, Z. 2017).
Sekil 3.14 ’deki giris gOriintiisi matrisi siyah — beyaz bir gorintiyi

gostermektedir.
Giris Goriintisii 3X3 Cekirdek Ozellik Clkarimi
01 0 1 0 1
1 1 0
0 :‘:\k
11 0 0 0 1 0
1 0 1 0 1 o0 0 1 0
0 0 0 0 0 1 1 0
11 1 1 0 1
0 0 0 1 1 1

Sekil 3.14. Evrigim katmanlar1 ve goriintii matrisi iizerinde kayan bir pencere fonksiyonu

3.5.1.2. Havuzlama

Havuzlama katmanlari, agin 6grenme kapasitesini azaltmadan veri boyutunu
azaltarak hesaplama maliyetini disgiiriirler. Bu sayede, agin daha hizli ve etkin bir
sekilde caligmasi saglanir. Ayrica, havuzlama katmanlari asir1 6grenmeye karsi da
direncli bir yap1 olusturur. Yerel baglantilarin korunmasi, evrisim katmanlarindan gelen
ozelliklerin daha genel ve anlamli bir sekilde 6zetlenmesini saglar.

Havuzlama katmanlarimin genellikle maksimum havuzlama veya ortalama
havuzlama gibi yontemlerle calistigi belirtilmelidir. Maksimum havuzlama, her bir
bolgedeki en biiyiik degeri alarak ozellikleri vurgular. Ornegin, 2x2 boyutundaki bir
maksimum havuzlama islemi uygulandiginda, her 2x2'liik bolgedeki en biiylik deger
almir ve ¢ikti matrisine yerlestirilir. Buna karsilik, ortalama havuzlama, her bir
bolgedeki degerlerin ortalamasini alarak 6zellikleri 6zetler.

Havuzlama katmanlari, genellikle evrisimsel sinir aglarimin ardindan tamamen
baglh katmanlara giris olarak kullanilir. Evrisimsel katmanlardan elde edilen 6zellik
haritalari, havuzlama katmanlarindan gegcirilerek verinin boyutu ve karmagsikligi
azaltilir. Bu, sonraki tamamen bagli katmanlarda daha etkili bir sekilde siniflandirma

veya tahminleme yapilmasini saglar (Isik ve Artuner, 2016).
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Sekil 3.15, bir goriintli matrisi lizerine 2x2 filtrelerle maksimum havuzlamanin

uygulanmasini gostermektedir.
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Sekil 3.15. Havuzlama katmanlar1 ve bir matrise 2x2 filtrelerle maksimum havuzlamanin
uygulanmast
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3.5.1.3. Tam Bagh Katmanlar

Tam bagl katmanlar, derin 6grenme modellerinde 6nemli bir rol oynar. Bu
katmanlar, bir sinir agindaki noronlarin bir Onceki katmandaki tiim ndronlarla
baglantiya sahip oldugu bir yapiya sahiptir. Tam bagl katmanlar, giris verilerini alir, bu
verileri birbirleriyle baglantili agirliklarla garparak ¢iktilari hesaplar ve sonug olarak bir
simiflandirma, regresyon veya tahminleme yapar.

Tam baglh katmanlar, Onceki katmanlardan gelen 0Ozellikleri temsil eden
vektorleri alir ve her bir ndronun ¢iktisin1 hesaplar. Bu hesaplama, giris verisini
agirliklarla carparak gergeklestirilir. Her bir néron, ciktiyr hesaplamak icin girdi
verisine atanmis bir agirlik vektoriine sahiptir. Bu agirliklar, agin 6grenme siirecinde
egitilir ve giris verilerinin 6zelliklerini temsil eden 6grenilmis degerlerdir.

Hesaplama siirecinde, her bir néronun ¢iktist bir aktivasyon fonksiyonundan
gecirilir. Bu fonksiyonlar genellikle DDB, sigmoid veya tanh gibi dogrusal olmayan
fonksiyonlardir. Aktivasyon fonksiyonu, néronun ¢iktisini sinirlar veya normalize eder
ve agin daha karmasik ve genelleyici desenleri 6grenmesine yardimcei olur.

Tam bagh katmanlar, genellikle evrisimli sinir aglari veya tekrarlayan sinir
aglar gibi diger sinir ag1 yapilarindan sonra kullanilir. Evrisimli sinir aglar1 genellikle
gorsel verilerle calisirken, tekrarlayan sinir aglari ise sinir aglar1 zaman serileri veya
dogal dil isleme gibi sirali verilerle caligir. Tam bagli katmanlar, bu yapilarin ¢iktilarini

alarak daha ytiksek seviyeli siniflandirma veya tahminleme yapar.
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Tam bagli katmanlar derin 6grenme modellerinde asir1 uyum riski tagir. Asir
uyum, bir modelin egitim verilerine ¢ok fazla uyum saglamasi ve genelleme yapma
yetenegini kaybetmesi durumunu ifade eder. Tam baglh katmanlardaki ¢ok sayida
Ogrenilebilir parametre, modelin egitim verilerine asir1 uyum saglama egilimini artirir.

Tam bagl katmanlar, yiiksek boyutlu ve karmagik veri uzaylarinda calisirken,
veri setinin yapist ve varyansi ile daha fazla etkilesime girerler. Bu durum, modelin
egitim verilerindeki giirtiltiiye ve dalgalanmalara duyarli hale gelmesine neden olabilir.
Asir1 uyum, modelin egitim verilerine asir1 hassas hale gelerek, yeni verilere genelleme
yapma yetenegini azaltabilir.

Asirt uyumu engellemek igin ¢esitli yontemler kullanilabilir. Bunlardan biri,
modelin karmasikligin1 azaltmak i¢in tam bagli katmanlardaki néron sayisini ve katman
sayisini kontrol etmektir. Daha az sayida noron veya katmanla daha sade bir model elde
edilebilir. Ayrica, diizenlilestirme teknikleri kullanilabilir, 6rnegin birakma veya L1/L2
diizenlilestirmesi gibi yontemlerle agin asiri uyum yapmasinin dniine gegilebilir.

Asirt uyumun kontrol edilmesi i¢in veri setinin bdliinmesi de 6nemlidir. Egitim,
dogrulama ve test veri setlerinin ayrilmasi ve modelin egitim siirecinde dogrulama veri
seti tlizerinde degerlendirilmesi, modelin genelleme yapma yetenegini daha iyi
degerlendirmeye yardimci olur.

Tam bagli katmanlar genellikle smiflandirma problemlerinde Softmax
fonksiyonunu varsayilan olarak kullanir. Softmax fonksiyonu, her bir ¢ikti1 sinifinin
olasiligin1 temsil etmek icin kullanilir. Bu fonksiyon, ¢ikti degerlerini [0, 1] araligina
sikistirir ve toplam ¢iktilarin toplami 1 olacak sekilde normalize eder. Boylece, her bir
simifin olasiligina karsilik gelen ¢ikti degerlerini elde ederiz.Ancak bazen tam bagh
katmanlarda softmax fonksiyonu yerine Destek Vektdr Makinesi (DVM) kullanilabilir.
Destek vektor makinesi, smiflandirma problemlerinde kullanilan bir 6grenme
algoritmasidir. DVM, verileri bir hiper diizlemle bdler ve siiflandirma yapmak i¢in bu
hiper diizlemi kullanir. Tam bagh katmanlardaki softmax fonksiyonu yerine DVM
kullanilmasi, farklt bir siniflandirma yaklagimi saglar ve farkli sonuglar elde edilebilir.
(Tang, 2013).

Bu tez calismasinda, verilerin smiflandirilmas:t i¢in softmax ve DDB
fonksiyonlart kullanilmigtir. Tam bagh katmanlarda, Sekil 3.16’da goriildigi gibi, bir

katmandaki her bir néron baska bir katmandaki nérona baglidir.
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Sekil 3.16. Tam bagli katmanlar
3.5.2. Aktivasyon Fonksiyonlar:

Aktivasyon fonksiyonlari, yapay sinir aglarinda her bir sinir hiicresinin ¢iktisini
belirlemek icin kullanilan matematiksel islevlerdir. Bu fonksiyonlar, sinir hiicresinin
aktivasyon durumunu belirlemek icin giris degerleriyle birlikte kullanilir. Aktivasyon
fonksiyonlari, sinir agindaki baglantilar1 ve agirliklar temsil eden matris ¢arpimlart ve
toplamalarin1 dogrusal olmayan bir sekilde donistiirerek agin 6grenme yetenegini
artirir. (Nwankpa ve ark., 2018).

Sigmoid (lojistik fonksiyon), Tanh (Hiperbolik Tanjant fonksiyonu), Softmax ve
Dogrusal Dogrultma Birimi (DDB) fonksiyonlari literatiirde en yaygin olarak kullanilan
aktivasyon fonksiyonlaridir.

Bu tez ¢alismasinda, DDB ve softmax aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmistir.
DDB (Dogrultulmus Dogrusal Unite) fonksiyonu, giris degeri pozitif ise giris degerini
korurken, giris degeri negatif ise c¢ikti degeri olarak 0 degerini dondiirir. DDB,
hesaplamalar1 hizlandirma ve asir1 uyumu azaltma egilimindedir.

DDB fonksiyonu Esitlik 3.1.’de su sekilde ifade edilmistir;

X, if 4,20 (3.1)
0, if xi <0

f(x)=max(0,x)={

Esitlik 3.1'de f(x), dogrusal dogrultma dirimi (DDB) fonksiyonunun g¢iktisi,
giris degeri x'e dayanarak hesaplanir. Bir diger ifade olan max(0, x) ifadesi, x ve 0

arasindan maksimum degeri segen bir fonksiyonu ifade eder.
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DDB aktivasyon fonksiyonunun matematiksel ifadesidir. DDB, giris degeri olan
x 0’dan kiiclikse ¢iktiy1 0 yapar; x, 0'dan biiyiik veya esitse ¢iktiy1 x olarak birakir. Bu
sekilde, negatif giris degerlerini sifira esitlerken pozitif giris degerlerini degistirmeden
aktarir. DDB, yapay sinir aglarinda sik¢a kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur ve
dogrusal olmayan oOzellikler ekleyerek agin daha karmasik oOriintiileri 6grenmesine

yardimci olur.

Kaybolan gradyan problemi nedeniyle derin aglarda Tanh ve Sigmoid’in
kullanim1 DDB kadar verimli degildir. Kaybolan gradyan problemi ile gradyan tabanl
O0grenme yoOntemleri ve geri yayilim algoritmast kullanilarak yapay sinir aglar
egitilirken karsilagilir. Baz1 durumlarda, gradyanlarin ¢ok Kkiigiiliip sifira yaklagmasi
(kaybolmasi), agirliklarin degerini degistirmesini Onler ve ag1 egitmeyi zorlagtirir

(Hochreiter, 1998).

Kaybolan gradyan problemi, derin yapay sinir aglarinda karsilasilan bir
sorundur. Bu sorun, geri yayilim algoritmasiyla agin egitilmesi sirasinda gradyan
degerlerinin zamanla giderek kiigiilmesi veya sifira yaklasmasi sonucunda ortaya ¢ikar.

Bu durum, agirliklarin glincellenmesini etkileyerek agin egitimini zorlastirabilir.

Tanh ve sigmoid aktivasyon fonksiyonlari, gradyanin 0'a yaklasmasina neden
olabilen doygunluk bolgesine sahiptir. Bu fonksiyonlarin tiirevleri, giris degeri biiyiik
veya kii¢iik oldugunda yaklasik olarak sifir olur. Bu, gradyanlarin zamanla kiigiilmesine
ve kaybolmasina yol acar. Bu nedenle, derin aglarda Tanh ve sigmoid fonksiyonlarinin
kullanimi, gradyan tabanli 6grenme yOntemleriyle egitim siirecinde sorunlara yol

agabilir.

DDB fonksiyonu ise negatif giris degerleri i¢in sifir dondiirerek kaybolan
gradyan sorununu azaltir. DDB fonksiyonunun tiirevidirler, pozitif giris degerleri igin 1
dondiiriir ve bu sayede gradyan degerlerini daha iyi korur. Bu 6zelligi nedeniyle DDB,
derin sinir aglarinda daha verimli bir sekilde kullanilabilir.

Matematiksel ifadesi Esitlik 3.2’de verilmistir.

DDB(x)=max(0,x)
3.2)

Verilerin siniflandirilmasi icin tez ¢alismasinda mimarilerin son katmanlarinda

softmax fonksiyonu kullanilmistir. Softmax fonksiyonu 0 ile 1 arasinda bir ¢ikt1 iiretir.
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Her deger bir smifin olasiligini temsil eder ve tiim olasiliklarin toplami 1'e esittir.

Softmax fonksiyonu Esitlik 3.3’teki gibi ifade edilebilir;

softmax(x_i)=exp(x_i)/sum(exp(x_j)) (3.3)

Esitlik 3.3’te x_I, softmax fonksiyonuna uygulanan giris veri setindeki i.
elemanini, x_j ise softmax fonksiyonuna uygulanan giris veri setindeki j. eleman1 temsil

eder.

3.5.3. Segmentasyon

Segmentasyon, bir goriintii veya veri kiimesinde benzer ozelliklere sahip
nesnelerin veya bdlgelerin belirlenmesi islemidir. Bu islem, bir biitliinii parcalara
ayirarak her bir pargay1 daha ayrintili bir sekilde analiz etmeyi saglar. Segmentasyon,

goriintli isleme ve bilgisayarli gorii gibi alanlarda yaygin olarak kullanilan bir tekniktir
(Szeliski, R. 2010).

Segmentasyon yontemleri genellikle piksel bazinda veya bolge bazinda
gerceklestirilir. Piksel bazinda segmentasyona anlamsal segmentasyon, bdlge bazinda
segmentasyon Ornek segmentasyon oOrnek verilebilir. Bu tez ¢alismasinda anlamsal

segmentasyon ve 0rnek segmentasyon kullanilmistir.

Anlamsal segmentasyon, nesne orneklerini ayirt etmeden her pikseli sabit bir
kategori kiimesine siniflandirmakla ilgilidir. Bagka bir deyisle, anlamsal segmentasyon
piksel diizeyinde benzer nesneleri tek bir siif olarak tanimlamak/siniflandirmakla
ilgilenir. Anlamsal segmentasyon, goriintiideki nesneleri arka plandan ayirdig1 i¢in arka
plan segmentasyonu olarak da bilinir. Sekil 3.18 (a) anlamsal boliitleme sonucunu

gostermektedir.

Ornek segmentasyon, bir goriintiideki tiim nesnelerin dogru bir sekilde
algilanmas1 ve ayn1 zamanda her bir 6rnegin dogru bir sekilde boliitlenmesi ile ilgilenir.
Bu nedenle nesne tespiti, nesne lokalizasyonu ve nesne siiflandirmasimin bir
kombinasyonudur. Bagka bir deyisle, bu segmentasyon tiirii, benzer bir 6rnek olarak
siiflandirilan her nesne arasinda net bir ayrim saglayarak her nesnenin sinirlarim

belirler. Sekil 3.18 (b) d6rnek segmentasyon sonucunu gostermektedir.
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Sekil 18. (a) Anlamsal Segmentasyon (b) Ornek Segmentasyonu

3.5.4. U-NET

U-NET mimarisi bir evrisimli sinir agir yaklasimidir. U-NET ilk olarak
biyomedikal goriintiiler iizerinde daha iyi bir boliitleme (segmentasyon) yapma Onerisi

ile 2015 yilinda tartisilmistir (Ronneberger, O. Ve ark., 2015).

Mimari U seklinde oldugu i¢in adi U-NET olarak isimlendirilmistir. Ag

mimarisi Sekil 3.19'da gosterilmistir.

KODLAYICI KOD ¢OzUcU

s | Ga—)

> ’ - - > > > Segmente Edi»l.mis
o Skip Baglantilan Cikti Goruntisu

Ultrason
Goruntusyd

> > > >
> ‘ > > = Konvolusyon 3X3 RELU

.d

' ' Kopyalama v <

o Maksimum
> > > > $ Havuziama 2x2
. ’ ’ Yukan Konvolusyon 2x2
> >

= Konvolusyon 1x1

Sekil 3.19. U-NET Mimarisi



34

U-NET mimarisi, nispeten kiigiik bir veri kiimesiyle iyi sonuglar elde etmek igin
tasarlanmistir ve ¢evresel kontrast iyilestirme ve segmentasyon gibi gorevler i¢in etkili

bir sekilde kullanilabilir.

U-NET'in temel yapisi, kodlayici (encoder) ve kod ¢oziicli (decoder) olmak
tizere iki kisitmdan olusur. Kodlayici kism1 U-NET modelinin giris verisini daha diistik
¢Ozlniirliikte bir 6zellik haritasina doniistiirmek i¢in kullanilan boliimdiir. Bu kisim,

evrigim ve havuzlama iglemlerini igerir.

Kodlayici, giris verisine evrisim katmanlar1 uygulayarak ozellik haritalarii
¢ikarir. Evrisim katmanlari, filtreler kullanarak veriden lokal 6zelliklerin ¢ikarilmasini
saglar. Her evrisim katmani, verinin daha yiiksek diizeyli 6zelliklerini temsil eden daha
genis bir filtre boyutuna sahip olabilir. Bu sekilde, kodlayici, giris verisindeki lokal

ozelliklerin hiyerarsik bir temsilini olusturur.

Evrisim isleminden sonra, havuzlama katmanlar1 kullanilarak 6zellik
haritalariin boyutu kiigiiltiiliir. Havuzlama islemi, bir pencere ilizerindeki maksimum
veya ortalama degeri segerek veya bu degerleri birlestirerek gergeklestirilir. Havuzlama
katmanlari, verinin Ol¢ek ve konum degisikliklerine karst daha ince ayrintilar
kaybetmeden 6zeti almay1 saglar. Bu sayede, verinin daha kiigiik boyutlu bir temsiline

gecilirken 6nemli 6zellikler korunmus olur.

Kodlayici kisminda her bir evrisim katmani ve havuzlama katmani ¢ogaltilarak
derinlik artirilabilir. Bu, kodlayicinin daha karmagik ve daha ytiksek seviyede 6zellikleri
yakalayabilmesini saglar. Derinlik arttik¢a, kodlayicinin daha genel ve daha soyut

ozellikler elde etme yetenegi artar.

Kodlayic1 kismi, giris verisini daha diisiik ¢oziiniirliikte bir 6zellik haritasina
dontstiirdiigi i¢in 6zeti olusturur. Bu 06zet, giris verisinin 6nemli 6zelliklerini igerir ve
daha sonra kod ¢oziicii kisminda kullanilarak yiiksek ¢oziiniirliikli bir tahmin elde
edilir.

Kodlayic1 kismi, evrisim ve havuzlama islemlerini kullanarak giris verisinden
diistik ¢oziiniirliiklii bir 6zellik haritasi elde eder ve bu sayede modelin daha detayl bir

tahmin yapabilmesine olanak saglar.
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Kodlayict kismin matematik ifadesi asagida verilmistir.

f(£)=DDB(W(£)*f(¢ —1)+b(#))
(3.4)

f(0)=input
(3.5)

£=1,2,...,L
(3.6)

Burada f(#) kodlayicinin #'inci ¢ikti Ozellik haritasini temsil eder. DDB
aktivasyon fonksiyonunu temsil eder. W(#), €. latmanin baglant1 agirlik matrisini, b(¢),

£. katmanin bias vektorint ifade etmektedir.

Kod c¢oziici kismi, U-NET modelinin girisin disiik ¢oziintirliiklii 6zellik
haritalarindan yiiksek ¢oziiniirliiklii bir tahmin olusturmak igin kullanilan bolimiidiir.

Bu boliim, ters evrisim ve evrisim islemlerini igerir.

Kod ¢o6ziici kismi, asamali olarak ¢oziniirligi artirirken, ayni zamanda
ozelliklerin yiiksek diizeyli temsillerine erismeyi saglamak icin skip baglantilari
kullanir. Skip baglantilar1, kodlayicidaki evrisim katmanlariin ilgili katmanlarina gegit
yaparak daha diisiik ¢oziiniirliiklii 6zellik haritalarimi daha yiiksek ¢oziintirliiklii 6zellik
haritalartyla birlestirir. Bu, modelin hem diisiik hem de yiiksek diizeyli o6zelliklere

erisebilmesini ve daha hassas segmentasyon sonuglari tiretebilmesini saglar.

Kod ¢oziicii kisminin baslangicinda, en iist katmandan baglayarak ters evrisim
islemi uygulanir. Bu islem, her adimda ¢oziiniirliigli artirirken 6zellik haritalarinin
boyutunu da genisletir. Ters evrisim islemi, genellikle piksel degerlerini tahmin etmek
icin kullanilan filtrelerin boyutunu artirarak gerceklestirilir. Bu islem, 6nceki evrisim

katmanlarinda yapilan 6zellik ¢ikarimini geri alir ve girise benzer bir ¢ikti olusturur.

Daha sonra, evrisim katmanlari bu islemin sonucuna uygulanir. Evrigim
katmanlari, giristen daha yiiksek diizeyli 6zelliklerin ¢ikarilmasina yardimci olur. Bu,

segmentasyon siirecinde daha ayrintili ve hassas sonuglar elde etmek i¢in 6nemlidir.
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Kod ¢oziicii kismin matematik ifadesi asagida verilmistir.

g(£)=DDB(U(£)+g(£+1)®V(£)«f(£)+c(£))

(3.7)

g(L+1)=f(L)
(3.8)

e=LL1,..., ¢
(3.9)

Burada g(€) kod ¢oziiciiniin 1'inci ¢ikt1 6zellik haritasini temsil eder. h(l) skip
baglantisinin € 'inci ¢ikt1 6zellik haritasini temsil eder. V(¥€)), katmanin baglanti agirlik
matrisini, U(#), katmanin geri baglanti agirlik matrisimi temsil eder. b(€) ve c(¥)
evrisim katmanlarinin biaslarii ,* evrisim islemini ,@ ifadesi ise birlestirme
operatoriinii temsil eder. Bu operator, 6zellik haritalarin1 birlestirmek i¢in genellikle

piksel diizeyinde toplama isleminde kullanilir.

Son olarak, kod ¢oziicii kisminda bulunan skip baglantilari, kodlayicidaki ilgili
evrisim katmanlarindan elde edilen Ozellik haritalariyla birlestirilir. Bu birlestirme
islemi, diisiik ¢ozlntrlikli o6zelliklerin daha yiliksek ¢oziiniirliklii 6zelliklere

eklenmesini saglar. Bu sayede, model daha ayrintili segmentasyon sonuglar1 elde
edebilir.

Bu baglantilar sayesinde agin gradyan akisi iyilestirilir. Geri yayilim sirasinda,
gradyanlar dogrudan skip baglantilar1 iizerinden kodlayiciya iletilir ve diislik seviyeli
ozelliklerin giincellenmesine katkida bulunur. Bu, gradyanlarin daha iyi bir sekilde
akmasini saglayarak modelin daha hizli ve daha istikrarli bir sekilde 6grenmesine

yardimci olur.

Skip baglantilari, U-NET modelinin 06zellikle segmentasyon gibi gorevlerde
basarili olmasin1 saglayan 6nemli bir ozelliktir. Bu baglantilar hem diisik hem de
yiiksek seviyeli Ozelliklerin birlestirilmesiyle daha ayrintili ve dogru sonuglar elde

etmeye yardimci olur.
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3.5.5. Maskeli Bolge Tabanh Evrisimli Sinir Ag

Maske ile bolge tabanli evrigimli sinir agi (MBT-ESA), daha hizli bolge tabanl
sinir ag1 (HBEA) modeli temelinde gelistirilen bir bolge-tabanli evrisimsel sinir agidir.
Isleyisini anlamak icin HBEA modelini temel olarak ele almak gerekmektedir. HBEA
modelinde, giris resimlerinden Ozellik haritalar1 elde edilir. Bu 06zellik haritalari,

resimdeki nesne 6zelliklerini temsil eden bilgileri igerir.

Maskeli bolge tabanli evrisimli sinir agi, HBEA'nin iizerine ek olarak nesne
maskelerini tahmin etmek icin bir maske ¢iktist ekler. Bu sekilde, model ayni anda

nesne tespiti ve nesne segmentasyonunu gergeklestirebilir.

MBT-ESA mimarisinde, onceki adimlardan farkli olarak bolgesel Oneri agi
(BOA) kullamilir. BOA, giris resmi iizerindeki potansiyel nesne bdlgelerini belirlemek
i¢in kullanilir. BOA, 6zellik haritalarini analiz ederek bdlge onerileri iiretir. Bu bdlge

Onerileri, olast nesne konumlarini igeren sinirlayici kutulari temsil eder.

Daha sonra, bolge Onerileri havuzlama islemine tabi tutulur. Havuzlama islemi,
bolge oOnerilerini daha kiiciik boyutlara indirger ve daha sonra nesne tespiti ve
segmentasyonu i¢in kullanilan tam baglantili ¢oklu katman algilayicilara (CKA) giris
olarak sunulur. CKA asamasinda, sinif tahmini ve smirlayict kutu ofseti tahmini

yapilmaktadir.

MBT-ESA mimarisinde 6zellik haritalar1 {izerinde piksel seviyesinde hizalama
islemi yapilir ve maske ciktilar1 tretilir. Maskeler, nesnelerin her pikseline ait
segmentasyon bilgisini icerir. Bu segmentasyon bilgisi, nesnelerin kenarlar1 ve i¢

bolgeleri gibi daha ayrintili 6zellikleri yakalamaya yardimer olur.

MBT-ESA mimarisi, HBEA mimarisine kiyasla daha hizli sonuglar elde
etmektedir (He. ve ark., 2017). Ciinkii HBEA'da maskelerin tahmin edilmesi igin ayri
bir asama gerekmekteyken, MBT-ESA’da maskeler dogrudan modelin bir parcasi
olarak tahmin edilir. Bu sayede nesne tespiti ve segmentasyonu ayni anda

gerceklestirilebilir.
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Sekil 3.20°de Maskeli bolge tabanli evrisimli sinir ag1 mimarisi gosterilmektedir.
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Sekil 3.20. Maskeli bolge tabanli evrisimli sinir ag1 mimarisi

MBT-ESA algoritmasinda, 06rnek boliitleme  (segmentasyon)  ozelligi
kullanilarak nesnelerin yiizeyleri renklendirilerek maskeleme islemi gerceklestirilir. Bu
islem, ayni tiirden birden fazla nesnenin oldugu durumlarda bu nesnelerin farkli

renklerle ayrilmasini saglar.

MBT-ESA algoritmasindaki kayiplar(L), siniflandirma kaybi (Lcsc), maskeleme
kayb1 (LNACK) ve cerceve kaybi (Lbos) olmak iizere ii¢c ana bilesenden olusur. Bu
kayiplar, algoritmanin egitim asamasinda kullanilir ve modelin performansini optimize

etmeye yoneliktir.

Esitlik 3.10°a gore, algoritma kayb1 (L) asagidaki sekilde ifade edilir:

L=Lcsc+LNACK+Lbos
(3.10)
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Burada, Lcsc smiflandirma kaybini, LNACK maskeleme kaybini ve Lbos

cergeve kaybini temsil eder.

Bu kayiplar, modelin tahminlerinin gergek degerlerden ne kadar farkli oldugunu

Olcer ve bu farki azaltmaya calisarak daha dogru tahminler elde etmeyi hedefler. Bu

sekilde, MBT-ESA mimarisinde yiiksek dogrulukla nesne tanima ve boliitleme
islemlerini gergeklestirebilir.

MBT-ESA mimarisi, omurga, bolgesel oneri ag1 (BOA), ilgili bolge

hizalamas1 (IBH), smiflandirma ve Smirlayict kutu ve maskeleme béliimlerinden

olusmaktadir.

3.5.5.1. Omurga

MBT-ESA mimarisinde, 6zellik ¢ikarimi i¢in derin ag restorasyonu (DAR)
kullanilir. OPA (Ozellik Pramid Ag1), asagidan yukariya, yukaridan asagiya ve yanal
baglant1 olmak iizere ii¢ kanal i¢ceren omurgaya eklenir. Bu ii¢ kanal, 6zellik haritasinin

farkli diizeylerini temsil eder.

Asagidan yukariya kanal, 6zellik haritasinin boyutuna gore 5 asamaya ayrilan
DAR "1 kullanir. Asama 1'in konvoliisyonl'i kullanilmazken, asama 2'nin son
katmanindan asama 5'e kadar olan ¢iktilar sirasiyla C2, C3, C4, C5 olarak adlandirilir.
Bu asamalarin ¢iktilari, orijinal goriintiiye gore {4, 8, 16, 32} adimlara sahip 6zellik

haritalarin temsil eder.

Yukaridan asagiya kanal, en iist katmandan baglayarak 6rnekleme yapar. Bu
islem, ozellik haritalarmin boyutunu kiiciiltiir ancak daha yiiksek diizeydeki detaylar

korur.

Yanal baglanti, asagidan yukar1 kanaldan elde edilen yukar1 6rneklenmis 6zellik
haritalariyla birlestirme yapmak i¢in kullanilir. Yanal baglanti, asagidan yukar1 kanal
tarafindan olusturulan ayni boyuttaki 6zellik haritalarinin yukar1 6rnekleme sonuglariyla
birlestirilir. Bu sayede, yiiksek diizeydeki 6zelliklerin daha diisiik diizeydeki 6zelliklerle

birlestirilmesi saglanir.

C2, C3, C4, C5'teki her katman, bir konvoliisyon 1 x 1 iglemine tabi tutulur ve
cikis kanallart 256'ye ayarlanir. Ardindan, bu c¢ikis kanallart birlestirilerek yukari

orneklenmis ozellik haritasiyla birlikte calistirilir. Bu islem, OPA'min sonucu olan
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Ozellik haritasin1 olusturur, daha sonra bu o6zellik haritast MBT-ESA mimarisinin

siiflandirma, sinirlayict kutu ve maske tahmin aglarina beslenir.

Bu sekilde, OPA ve yanal baglantilar kullanilarak MBT-ESA, farkli lceklerdeki
nesneleri dogru sekilde tespit etmek ve maskelemek i¢cin daha kapsamli bir 6zellik

temsili elde eder.

3.5.5.2.Bolge Oneri A1

Omurga agindan sonra, her dzellik haritas1 BOA'ya giris olarak verilir. BOA, iKi

ayr1 yola ayrilmigtir.

Ik yol, her piksel konumunda bulunan bolge tekliflerini siniflandirmak icin
capalart kullanir. Bu yol, softmax aktivasyonu kullanarak pozitif ve negatif
siiflandirmalar elde etmek igin ¢apalar isler. Bolgeler, potansiyel nesne bolgelerini
temsil eder ve siniflandirma sonucunda olumlu (iceren nesne) veya negatif (icermeyen

nesne) olarak etiketlenir.

Ikinci paralel yol, her asamadaki bolge teklifleri icin siirlayici kutu regresyon
referansini hesaplar. Bu regresyon islemi, bolge tekliflerinin dogru sinirlayici kutularini
tahmin etmeyi amaclar. Bu sayede, bolge tekliflerinin daha iyi hizalanmasi ve nesne

sinirlarinin daha dogru tahmin edilmesi saglanir.

Son teklif katmani, pozitif ¢apalart ve karsilik gelen smirlayict kutu regresyon
ofsetlerini sentezleyerek teklifleri elde etmekten sorumludur. Bu katmanda, ¢ok kiigiik

veya sinir disi teklifler filtrelenir ve sadece onemli ve potansiyel nesne bolgeleri segilir.

BOA'in gorevi, Ozellik haritalar1 {izerinde calisarak ilgilenilen bdlgeleri
cikarmaktir. Bu ilgilenilen bolgeler, daha sonra MBT-ESA mimarisinde siniflandirma,
siirlayict kutu regresyonu ve maske tahmini i¢in kullanilir. Omurga agmin 6zellik
piramidinin (P2, P3, P4, P5) ciktilarindan en uygun 6lcegi secerek, BOA uygun bolge
tekliflerini elde etmek i¢in galisir. Bu sekilde, 6nemli nesne bolgeleri MBT-ESA 'nin

sonraki adimlarinda islenecek sekilde belirlenir.
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3.5.5.3.11gili Bélge Hizalamasi

Maskeli bolge tabanli evrisimli sinir agi, HBEA'da kullanilan ilgi bolge havuzu
yerine ilgili bélge hizalamas1 (IBH) kullanarak daha hassas ve dogru bir 6zellik ¢ikarimi
saglar. ilgi bolge havuzu isleminde, bolge teklifleri genellikle tam say1 olmayan {x, y,
w, h} degerlerine sahiptir. Bu nedenle, lgi bélge havuzu isleminde iki yuvarlama islemi
yapilir. Tk yuvarlama islemi, bolge teklifinin tam say1 koordinatlara yuvarlanmasini
saglar. ikinci yuvarlama islemi ise tam say1 sinir alanim1 k x k hiicrelere boler ve her

hiicrenin siirlarini tam sayiya yuvarlar.

Ancak, bu yuvarlama islemleri sonucunda bdlge teklifleri orijinal
konumlarindan sapmis olur. Bu durum, 6zellik haritasinin hassasiyetini etkileyebilir.
IBH, bu sorunu ¢dzmek i¢in yuvarlama islemini iptal eder ve ondalik sayilar1 korur.
IBH islemi, her bir bolge teklifi i¢in 6zellik haritasindan o6zelliklerin 6rneklendigi
noktalar1 hesaplar. Bu noktalar ondalik koordinatlara sahip olabilir. Daha sonra, ¢ift
dogrusal ara deger bulma yontemi kullanilarak kayan nokta koordinatlar1 hesaplanir. Bu

yontem, 6rnekleme isleminde hassaslik saglamak i¢in kullanilir.

IBH, daha hassas ve dogru bir 6zellik ¢ikarimi yapabilen bir yéntemdir. Orijinal
ilgi bolge havuzlamasi yonteminden farkli olarak, yuvarlama islemlerini ortadan
kaldirarak ozelliklerin daha iyi hizalanmasini saglar. Bu da MBT-ESA mimarisinin

daha 1y1 bolgesel tahminler ve nesne maskeleme sonuglari elde etmesini saglar.

3.5.5.4.Simiflandirma ve Sinirlayici Kutu Regresyonu

MBT-ESA mimarisinde siniflandirma ve sinirlayici kutu regresyonu igin benzer
yontemler kullanilir. Her bir bolge teklifi (HBT), smiflandirma igin softmax
aktivasyonunu kullanarak siniflandirilir. Bu islem, her HBT'nin hangi simifa ait

oldugunu tahmin etmek igin gergeklestirilir.

Ayn1 zamanda, sinirlayici kutu regresyonu da yapilir. Her HBT i¢in, sinirlayici
kutu regresyon ofseti hesaplanir. Bu ofset, HBT'nin sinirlayict kutusunun orijinal
goriintiideki konumunu diizeltmek i¢in kullanilir. Bu, BT'nin daha dogru bir sekilde

hedef nesneyi ¢evrelemesini saglar.

Coklu olarak isaretlenmis sinirlayict kutular1 temizlemek i¢in maksimum

olmayan bastirma kullanilir. Maksimum olmayan bastirma, Ortiisen veya yakin
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siirlayict kutulart birlestirerek yalnizca en giivenilir olanlart korur. Bu sayede, ayni
nesneye ait birden fazla sinirlayict kutunun elenmesi saglanir ve sonug olarak daha

temiz ve daha dogru sinirlayici kutular elde edilir.

Bu adimlar, MBT-ESA mimarisinin her bir HBT i¢in siniflandirma ve sinirlayici
kutu regresyonu yapmasini, ardindan maksimum olmayan bastirma ile sonuglari
temizlemesini saglar. Bu sayede, nesnelerin siiflandirilmasi ve sinirlayici kutularinin

dogru sekilde tahmin edilmesi saglanir.

3.5.5.5.Maske

MBT-ESA mimarisi, HBEA mimarisine ek olarak segmentasyon maskesi
olusturur. Onceki adimlarda belirlenen bélge &nerileri, bir havuzlama katmam
kullanilarak ayni boyuta donistiiriiliir. Bu islem, bdlge Onerilerinin farkli boyutlarda
olabilecegi durumlarda, her bir bodlgeyi ayni sekle getirerek maskeleme islemini

kolaylagtirir.

Daha sonra, doniistiiriilen bolgeler tamamen bagli bir agdan gegirilir. Bu ag,
bolge oOnerilerinin sinif etiketlerini ve sinirlayict kutu ofsetlerini tahmin eder, yani

nesnelerin hangi sinifa ait oldugunu ve sinirlayici kutularinin dogru konumunu belirler.

Bununla birlikte, MBT-ESA’nin 6zgiin 6zelligi, segmentasyon maskelerinin
olusturulmasidir. Bolge Onerilerinden elde edilen donistiiriilmiis bolgeler, bir

maskeleme agina verilir. Maskeleme ag1, her bolge i¢in maske olusturmak iizere ¢alisir.

Maskeleme agi, doniistiiriilmiis bolgeyi piksel seviyesinde siniflandirir ve her
piksele ait bir olasilik degeri tahmin eder. Bu olasiliklar kullanilarak, her bdlge icin ayr1
bir segmentasyon maskesi olusturulur. Maske, bolge igindeki piksellerin nesneye ait

olma olasiliklarina gore etiketlenir.

35.6. Kalca Ultrason Goriintiilerinin Analiz Edilebilirligi Icin Agmn
Egitilmesi

Onerilen sistemin ilk asamasimda U-NET mimarisinin egitimi bulunmaktadir. Bu
asamanin temel amacit US goriintiisiinde belirlenmesi gereken noktalar1 (iskium, iliak
kemik, labrum) tek bir nokta olarak segmente ederek verileri MBT-ESA mimarisine

hazirlamaktir. Bu asamada U-NET mimarisinin tercih edilmesinin sebebi mimarinin
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semantik segmentasyona dayali olmasidir. Ciinkii ilk etapta karmasik bir ultrason
goriintiisiiniin  basitlestirilmesi ve sistemin sadece tespit edilmek istenen anatomik
yapilara odaklanmasi hedeflenmektedir. Bu sayede MBT-ESA mimarisinin performansi

arttirilmistir.

Veri arttirma islemi sonucunda olusan 840 adet US goriintiisiinde, tespit edilmek
istenen anahtar yapilar Labelme programi kullanilarak belirlenmis ve etiketleme islemi

gerceklestirilmistir. Sekil 3.21°de veri etiketleme islemi gosterilmektedir.

Sekil 3.21. U-NET mimarisi i¢in veri etiketleme

Veri etiketleme islemi, gorsel veriler lizerindeki nesneleri tanimlayarak veya
siniflandirarak, metin verilerindeki belirli 6znitelikleri veya kategorileri belirleyerek
veya diger veri tiirlerindeki ilgili bilgileri atayarak gerceklestirilir. Bir goriintii veri
setinde, her goriintiide hangi nesnelerin bulundugunu ve nesnelerin konumlarini

belirlemek i¢in bolge etiketlemesi yapilabilir.

U-NET aginda egitilmek i¢in 840 US goriintiisiinden olusan veri seti hazir hale
getirilmistir. EZitim, her 500 adimda bir kontrol edilmek iizere toplam 75000 adimdan
olusmaktadir. Ogrenme oran1 0.0001'e sabitlenmistir ve yigm boyutu 16'dir. Egitimin
dogrulugunu degerlendirmek icin kesisim iizerine birliktelik (KUB) ve dice benzerlik

katsayis1 metrikleri kullanilmustir.
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3.5.7. Kal¢a Ultrason Gériintiilerinin Simflandirilmasi I¢in Agin Egitilmesi

U-NET mimarisi sonucunda iretilen c¢ikti goriintilerinde iskium, iliak
kemik(ilium) ve labrum noktalar1 tek bir nokta olarak yorumlanmaktadir. Anatomik
yapilar1 smiflandirabilmek i¢in U-NET mimarisi sonucunda olusan goriintiiler MBT-
ESA mimarisine girdi olarak verilmistir. U-NET mimarisi sonucunda semantik
segmentasyonlar sinirlar1 belirlenmis anatomik yapilart bulunduran 840 adet gorsel elde

edilmistir. Bu gorsellerden 200 adet US goriintiisii secilmistir.

Bu goriintiilerdeki  anatomik  yapilarin  sinirlarinin - belirlenmesi  ve
anlamlandirilmas1  i¢in  Labelme  programi  kullanilarak  etiketleme  islemi

gerceklestirilmistir. Etiketleme islemi Sekil 3.22°de gosterilmektedir.

Sekil 3.22. MBT-ESA mimarisi i¢in veri etiketleme

Etiketleme isleminin ardindan 200 adet US goriintiisiinden olusan yeni bir veri
kiimesi olusturularak egitime hazir hale getirilmistir. MBT-ESA modeli 6rnek
segmentasyonuna dayali bir modeldir. Bu sayede, U-NET mimarisi tarafindan tek bir
bolge seklinde olusturulan anatomik yapilarin sinirlari birbirinden ayrilacaktir.

Egitim, en 1y1 model se¢imini dogrulamak i¢in her 200 adimda bir dogrulama ile
16000 adimdan olusur. Ogrenme orani ve agirlik azaltma 0,001 olarak ayarlanmistir.
Stokastik gradyan inisi, 10'luk bir parti boyutu ile kullanilmistir. Egitim, yazilimsal veri
artirma yontemi kullanilarak ger¢eklestirilmistir. Veri artirma isleminde asagi1 kaydirma,

rastgele dlcekleme, rastgele dondiirme gibi 6zellikler kullanilmistir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Tez calismanizda, saglikli ve hasta kalga ultrason goriintiilerini igeren bir veri
seti kullanilmistir. Bu veri seti, oncelikle U-NET mimarisiyle egitilmistir. U-NET
mimarisi, gorlintiilerin semantik segmentasyonunu gergeklestirerek belirli anatomik
yapilar1 (iskium, iliak kemik, labrum) tek bir nokta olarak segmente etmektedir.

Daha sonra, U-NET mimarisiyle egitilmis agin ¢iktilarindan olusan bir veri seti
olusturulmustur. Olusturulan yeni veri seti, MBT-ESA’ya girdi olarak kullanilmistir.
MBT-ESA mimarisi, siniflandirma, simirlayici kutu tahmini ve segmentasyon maskesi
olusturma iglemlerini gerceklestirmektedir.

Sistem, iki asamada egitildikten sonra, kesisim iizerine birliktelik (KUB) ve dice
benzerlik katsayis1 gibi metrikler ile degerlendirilmistir.

Bu iki asamal1 egitim siirecinde, saglikli ve hasta kal¢a ultrason goriintiilerindeki
anatomik yapilarin tespiti ve segmentasyonunu gerceklestirmeyi hedeflemektedir. U-
NET mimarisi, goriintiilerin basitlestirilmesi ve odaklanilmasi1 gereken anatomik
yapilarin vurgulanmasi i¢in kullanilmis, ardindan MBT-ESA mimarisi daha detayli bir

nesne tespiti ve segmentasyonu saglanmaistir.

4.1. Yapay Zeka Degerlendirme Metrikleri

Yapay zeka degerlendirme metrikleri, yapay zeka modellerinin performansini ve
etkinligini O6lgmek i¢in kullanilan c¢esitli metriklerdir. Tez c¢alismasinda dogruluk,
hassasiyet, f1 skoru, kesisim iizerine birliktelik (KUB) ve dice benzerlik katsayis1 gibi
metrikler kullanilmistir.

Dogruluk, Bir smiflandirma modelinin dogru tahminlerin yiizdesini Olger.
Dogru tahminlerin toplam 6rneklere orani olarak hesaplanir. Hassasiyet, Pozitif olarak
tahmin edilen orneklerin igerisindeki ger¢ek pozitif orneklerin yiizdesini ifade eder.
Gergek pozitiflerin, pozitif olarak tahmin edilenlerle orani olarak hesaplanir.

F1 skoru, hassasiyet ve duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasini temsil
eder. Hassasiyet ve duyarlilik arasindaki dengeyi degerlendirir.

Kesisim iizerine birliktelik (KUB) iki bolgenin (ger¢ek ve tahmin edilen) ne
kadar ortiistiigiinii 6lcen bir degerlendirme metrigidir. Ozellikle nesne tespit ve

segmentasyon problemlerinde yaygin olarak kullamlir. Iki bdlge arasindaki drtiisme
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alaninin, birlesim alanina bdliinmesiyle elde edilir. KUB, genellikle 0 ila 1 arasinda bir
deger alir, 1'e ne kadar yakinsa, iki bolge o kadar iyi ortiismektedir.

KUB metrigine ait gorsel Sekil 4.1°de gosterilmektedir.

Kesisim Kimesi
KB =

Birlesim Kimesi

Sekil 4.1. Kesisim Uzerine Birliktelik (Iwasa, ve ark.,2021)

Dice benzerlik Katsayisi iki kiimenin benzerliklerini 6l¢mek i¢in kullanilan bir
metriktir. Ozellikle goriintii segmentasyonu ve medikal goriintii analizi gibi alanlarda
yaygin olarak kullanilir. Ger¢ek ve tahmin edilen bdlgelerin ortak alaninin iki kiimenin
toplam alanina orani olarak hesaplanir. Dice benzerlik katsayisi da 0 ila 1 arasinda bir
deger alir, 1'e ne kadar yakinsa, iki kiime o kadar benzerdir.

Sekil 4.2°de Dice Benzerlik Katsayis1 metrigine ait gorsel gosterilmektedir.

Sekil 4.2. Dice Benzerlik Katsayis1 Temsili Gosterimi (Al-Rahamneh, ve ark., 2021)
KUB ve Dice benzerlik katsayisi, nesne tespiti ve segmentasyon gibi gérevlerde
modelin performansin1 degerlendirmek i¢in kullanilan yaygm metriklerdir. Bu
metrikler, gercek ve tahmin edilen bolgelerin oOrtiisme derecesini ve benzerligini

niceliksel olarak ifade eder. Yiiksek KUB veya dice benzerlik katsayisi degerleri,
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modelin daha dogru ve hassas tahminler yaptigmi gosterirken, diigiik degerler ise

tahminlerin hedefe yakinsamadigini veya hatali oldugunu gdsterebilir.

4.2. U-NET Mimarisi Sonuclari

U-NET mimarisinde 840 adet kalga US gorintiisii kullanilmistir. U-NET egitimi
tensorflow ortaminda gergeklestirilmistir.
Egitim sonucunda olusan toplam hata 0.07, dogrulama hatas1 ise 0,12 olarak

hesaplanmustir.

Cizelge 4.1. U-NET ag parametreleri ve sonuclari

Egitim Egitim Egitim Dogruluk Ortalama \S/er.'

Mimarisi Siresi Adim (%) KUB eti
(dak.) Boyutu

U-NET 185 75000 0.93 0.87 840

Egitim sonucunda Sekil 4.3'te goriilebilecegi gibi ilium, iliak kemik ve labruma

karsilik gelen alanlar tizerinde semantik segmentasyon gerceklestirilmistir.

(b)

Sekil 4.3. (a) US Gériintii (b) U-NET Mimarisinin sonucu

4.3. Maskeli Bolge Tabanh Evrisimli Sinir Ag1 Egitim Sonug¢lar:

U-NET mimarisi sonucunda olusan ¢ikt1 goriintiilerden elde edilen ve hazir hale
getirilen 200 veri egitimde kullanilmistir.  Egitim  tensorflow  ortaminda
gergeklestirilmistir.

Egitim sonucunda toplam hata 0.04, dogrulama hatast ise 0,10 olarak

hesaplanmustir.
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Cizelge 4.2. MBT-ESA mimarisinin ag parametreleri ve sonuglari

Egitim Egitim Egitim Dogruluk Ortalama Veri

Mimarisi Siresi Adimi (%) KUB Seti
(dak.) Boyutu

MBT-ESA 840 16000 0.96 0.90 200

Ikinci egitim olan MBT-ESA mimarisinin temel amaci, U-NET ag1 sonucunda
olusan goriintliniin siirlarin1 belirlemek ve tespit edilecek bdlgeleri ayirt etmektir.

MBT-ESA mimarisine girdi olarak verilen goriintii ve egitim siireci sonucunda olusan

cikt1 goriintiisii Sekil 4.4°te gosterilmistir.

(@)
(b)

D ilium

Sekil 4.4. (a) Giris goriintiisii (b) MBT-ESA
mimarisinden elde edilen ¢ikis gortntiist

4.4. Kalca Ultrason Goriintiilerinin Analiz Edilebilirliginin Tespiti

Bir kalca US goriintiisiiniin analiz edilebilir olarak degerlendirilebilmesi igin
[lium (iliak kemik), labrum ve iskium (kalga kemigi) noktalarinin {iciiniin birden net
olarak goriinmesi gerekmektedir. Bu yapilar her biri ayn ayr1 goriildiikten sonra iliak
kemigin temel ¢izgiye paralelligi kontrol edilmektedir. Bu paralellik yazilimsal olarak
belirlenen bir esik degere gore belirlenmektedir. Esik degerinin altinda bir paralellik

varsa kalca US goriintiisii analiz edilemez olarak degerlendirilecektir.
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Tez calismasinda Onerilen yaklagimin ilk asamasi olan U-NET mimarisi kalga
US goriintiilerini analiz ederek goriintiiniin analiz edilebilirligi kontrol etmektedir.

Sistem tespit edilmesi gereken anatomik yapilar1 ayr1 ayr1 kontrol ederek tespit
edilip edilmedigini analiz etmektedir. Gerekli anatomik yapilardan biri dahi tespit
edilmemisse veya iliak kemik temel ¢izgiye paralel degilse sistem kalga US
goriintiisiinli analiz edilemez olarak siniflandiracaktir.

Kalga US goriintiisii analiz edilebilir olarak smiflandirilmiyorsa ikinci asama
olan MBT-ESA asamasina gegilmeden sistem, “tekrar US goriintiisii alin” uyarisi
vermektedir. Bu sayede kullanici1 tekrar goriintiileme yaparak yanlis teshis ihtimalini
azaltacaktir. Sekil 4.5 de anatomik yapilardan iskiumun tespit edilmedigi

gozlemlenmektedir.

Sekil 4.5. Eksik anatomik yapidan dolay1 analiz edilemeyen US goriintiisii

Burada iliak kemigin temel ¢izgiye paralelligi kontrol edilmeden dnce anatomik
yapilarin tamammnin tespit edilip edilmedigi kontrol edilmektedir. Iskium tespit
edilmedigi i¢in iliak kemigin temel cizgiye paralelliginin kontroliine gerek kalmadan
kalca US goriintiisii analiz edilemez olarak siniflandirilmistir.

Tim anatomik yapilar tek tek tespit edilmisse, iliak kemigin temel c¢izgiye
paralelligi kontrol edilmektedir. Eger paralellik durumu tolerans degerleri arasinda
degilse analiz edilemez US olarak degerlendirilmektedir. Sekil 4.6’te iliak kemik temel
cizgiye paralel olmadigi i¢in analiz edilemez olarak siniflandirilan kalga US goriintiisii

gosterilmektedir.
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Sekil 4.6. Iliak kemik temel gizgiye paralel olmayan US goriintiisii

Tiim anatomik yapilar tespit edilmis ve iliak kemik temel ¢izgiye paralel ise
sistem kalga US goriintiisiinii analiz edilebilir olarak siniflandirilacaktir. Sekil 4.7°de

analiz edilebilir US olarak siniflandirilan kalga US goriintiisii gosterilmektedir.

Sekil 4.7. Analiz edilebilir olarak smiflandirilan US goriintiisii

Sistem kalga US goriintiisiiniin analiz edilebilir olarak smiflandirdiktan sonra
ekranda analiz edilebilir US seklinde uyar1 verip ikinci asama olan MBT-ESA

asamasina gecilerek gerekli alfa ve beta acilar tespit edilecektir.
45. Gelisimsel Kal¢a Displazisi Tespiti Icin Alfa ve Beta Acilarimin
Hesaplanmasi

Gelisimsel kalca displazisi siniflandirmasi i¢in alfa ve beta agilarinin dogru

sekilde hesaplanmasi ¢ok biiylik 6nem arz etmektedir. Hesaplama isleminde kullanilan
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parametrelerin operatorlere bagli olmasi hata olasiligin1 arttirmaktadir. Bu tez
calismasinda bu hesabin otomatik sekilde yapay zeka tarafindan yapilarak operatorler
arasinda farkliliklarin ortadan kaldirilmasi hedeflenmektedir.

Kalga ultrason goriintiisiiniin analizinde alfa ve beta acilari, kalca morfolojisini
degerlendirmek i¢in kullanilan 6nemli Slglimlerdir. Alfa agisi, kalga eklemi iizerindeki
kemik ¢at1 Ol¢iimiinii ifade eder. Hesaplanmasi igin, goriintii tizerindeki iliak kemik
kisminin yan kenarina paralel bir temel ¢izgi cizilir. ikinci ¢izgi, iliumun osifiye
(kemiklesmis) ucundan asetabulumun (iskium) alt kenarindan gegen teget ¢izgi olarak
cizilir. Alfa agisi, temel ¢izgi ile ikinci ¢izgi arasindaki agidir. Alfa acisinin normal
aralig1 genellikle 50 ila 60 derece arasinda olmalidir. Bu ag1, kalga eklemi iizerindeki
kemik catisinin dogru sekilde olustugunu gosterir.

Beta agis1 ise, kalca eklemi {izerindeki kikirdakli asetabulumun (labrum)
Ol¢imiinii ifade eder. Hesaplanmasi i¢in, labrumun merkezinden baslayarak
asetabulumda konkavitenin konveksiteye dondiigii noktaya ¢izgi ¢izilir. Bu ¢izginin,
temel ¢izgi ile yaptig1 ac1 beta agisidir. Beta agisinin normal araligi, genellikle 10 ila 40
derece arasindadir. Bu ag1, kikirdakli asetabulumun dogru sekilde olustugunu gosterir.

Gerekli agilarin  hesaplanmasi i¢in ¢izilecek dogrular biiyiikk O6nem arz
etmektedir. Bu dogrular i¢in labrumun markezi, iskiumun konkavitenin konveksiteye
dondiigii nokta ve iliumun osifiye ucu tespit edilmistir.

Sekilde 4.8’de alfa ve beta agilarinin hesabinda kullanilan dogrularin ¢izilisi
gosterilmektedir. Yesil renkte olan {icgen beta agisinin hesabi i¢in ¢izilmistir. Kirmizi

renkteki licgen ise alfa agisinin hesabi i¢in ¢izilmistir.

Sekil 4.8. Alfa ve Beta agilarinin hesabi i¢in ¢izilen iiggenler
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Gerekli dogrular diizgiin sekilde ¢izildikten sonra gerekli hesaplamalari
yapilarak alfa ve beta agilar1 elde edilmistir. Sekil 4.8 da alfa ve beta agilarinin 6lgiim

sonuglar1 gosterilmistir.

Sekil 4.9. Alfa ve Beta agilarinin 6l¢iim Sonuglari

4.6. Gelisimsel Kagla Displazisinin Simiflandirilmasi

Gelisimsel kalga displazisinin siniflandirilmasinda 6ncelikli olarak kalca US
goriintlisiiniin analiz edilebilir olmas1 gerekmektedir. Bu ilk sart saglandiktan sonra alfa
ve beta agilarmin dogru sekilde tespit edilmesi gerekmektedir. Alfa ve beta agilarinin
degerlendirilmesinde graf derecelendirme sistemi kullanilmistir.  Sekil 4.10 (a)’da
analiz edilen kalga US gériintiisiinde tiim anatomik yapilar tespit edilmistir. Ikinci kriter
olan temel ¢izginin iliak kemige paralellik durumunun belirlenen tolerans araliginda
oldugu gozlemlenmistir. Bu iki sartin gergeklesmesinden sonra alfa ve beta acilari
hesaplanmistir. Alfa agis1 47,12 derece, beta agis1 da 12,2 derece Ol¢iilmiistiir. Kalga
displazisinin siniflandirilmasinda graf derecelendirme sistemi kullanilmistir. Bu
derecelendirmeye gore sistem Sekil 4.10 (a) daki kalga US gériintiisiinii TIP 2C, Sekil
4.10 (b) deki kalga US gériintiisiinde TIP 2A olarak siniflandirmistir.

Tip 2C kalga tipi, kalga eklemi yilizeyinin normalden daha yassi oldugu anlamina
gelir. Yass1 kalga eklemi, kal¢a ekleminin stabilitesini olumsuz yonde etkileyebilir ve
cocukta kalga ¢ikigina yol agabilir. Tip 2C kalga tipi genellikle tedavi gerektiren bir
durumdur ve tedavi genellikle kalgay1 yerine oturtmak veya kal¢a eklemine daha fazla
stabilite saglamak i¢in ¢esitli yontemleri icerebilir.

Tip 2A kalga tipi ise, kalca eklemi yiizeyinin normal olmadigi, yani normalden

daha diiz veya yuvarlak olabilecegi anlamina gelir. Yiizeyin diiz olmasi, kalca
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ekleminin stabilitesini etkileyebilir ve ¢ocukta kalca ¢ikigina yol acabilir. Ancak, bu tip

genellikle tedavi gerektirmeyebilir veya konservatif tedavilerle diizelebilir.

Temaeal Cizgi ilium Temel Cizgi

ilium
HASTA—=TIF 2C HASTA—>TIF 1a
Alfa=4%. 121096 Alfs =62.447188
Bets=12.202598 Beta=14.398705

(a) (b)

Sekil 4.10. (a) TIP 2C olarak smiflandirma sonuclari, (b) TIP 2A olarak smiflandirma sonuglart

Sekil 4.11°de ise alfa ve beta acilar1 dlgiimii sonucunda TIP 1A olarak
siniflandirilmis bir kalga US gériintiisii gosterilmektedir. GKD'nin TiP 1A olmasi, kalga

eklemi acisindan normal bir durumu ifade eder.

Temael Cizgi

HASTA->TIP 2a
Alfs=53.130102
Beta=12.385944

Sekil 4.11. TiP 1A olarak siiflandirma sonuglari
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Sonuclar

US goriintiileme teknigi, gelisimsel kalca displazisinin tespiti i¢in miikemmel
sonuglar saglayan giivenli bir tani1 aracidir (Tom ve ark 2001) . Bununla birlikte,
gbzlemciler aras1 degiskenlik kalca US goriintiilemesinin Ol¢limiinde sorunlara neden
olmaktadir. Gézlemcilerin giin boyunca ¢ok sayida tan1 koymak zorunda kalmasi, hata
yapma olasiligini artirir ve gozlemciler arasi standardin kaybolmasina da yol agabilir.

Bu calismada, yeni dogan bebeklerin kalcalarinin ultrason goriintiilerinin yapay
zeka kullanilarak analizi i¢in iki asamali bir yapay zekd modeli onerilmektedir. Bu
calismanin literatiirdeki diger calismalardan temel farki, iki asamali bir yapay zeka
modelinin kullanilmasidir. Literatiirdeki ¢alismalarda ya sadece U-NET algoritmasi ya
da sadece Maske ile bolge tabanli evrisimli sinir ag1 gibi algoritmalar kullanilmistir.
Bunun da birtakim dezavantajlar1 vardir. Ornegin, yapay zeki algoritmalarini yeni
dogan kalgasinin ultrason goriintiileri iizerinde egitmek zordur. Bunun nedeni, ¢ok
sayida benzer yap1 igermeleridir. Bu da bir yapay zeka algoritmasinin bu alanda yiiksek
derecede basari elde etmesini zorlagtirmaktadir.

U-NET algoritmas1 semantik 6rnek segmentasyonuna dayanmaktadir. Model
segmentasyonu agisindan Maske ile bolge tabanli evrisimli sinir ag1 gibi diger iyi
bilinen algoritmalarin gerisinde kalmaktadir. Dolayisiyla U-NET algoritmasmin tek
basina kullanildig1 uygulamalarda nesnenin bir biitlin olarak algilanmasinda bir sorun
yasanmaz. Ancak bu nesnelerin ayr1 ayr1 taninmasinda bazi sorunlar yasanabilir.

Maske ile bolge tabanli evrisimli sinir agr mimarisi 6rnek segmentasyonuna
dayanmaktadir. Bu mimari, ultrason goriintiileri gibi karmasik, benzer yapilar igeren
gorilintiilerin egitiminde bazi zorluklar yasamaktadir. Bu nedenle egitim sonrasinda
istenen dogruluga ulasmak zordur. Tespit edilecek anatomik yapilarin smirlarini
kolaylikla belirleyebilir ancak ultrason goriintiileri i¢in ideal bir algoritma olmadigindan
ve gorlintiinlin tamamini analiz ettiginden sistemin benzer bagka yapilar bularak

yanilma ihtimali vardir.
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Cizelge 5.1: Kalca ekleminin gelisimsel displazisinin analizine iliskin literatiir
kargilagtirmasi

Veri
indeki
Yil Calisma Adi Yontem SGe;Irr[]]Or‘:UI Dogruluk
Sayisi
2019 Li, Q., Zhong, L., Huang Maske-RCNN 11574 %76
2020 | Park HS, Jeon, K, Cho, CNN 5076 %90
YJ, Kim
2020 Si-Cheng Zhang, Jun Sun RESNET-101 9081 %95
2021 Wook Lee ,Hee-Uk MBT-ESA 1243 %84
Ye,Kyung-Jae Lee
2021 Hareendranathan, A.R MBT-ESA 214 %85
2021 Young Han Lee, MD U-NET %88
2022 B. Gong et al TML-DERM 758 %85
Abhilash Rakkunedeth
Hareendrananthan 0
2022 ,Myles Mabee ,Baljot S. CNN 1548 %95
Chahal
U-NET- .
2023 Tez Calismasi MBT-ESA 840 %96

Bu calismada diger ¢alismalardan farkli olarak iki yapay zeka algoritmasi, U-
NET ve maske ile bolge tabanli evrigimli sinir ag1 birlikte kullanilmistir. Bu sayede iki
algoritmanin dezavantajlari biiyiik 6lctide giderilmistir.

[lk olarak U-NET mimarisi kullanilarak  semantik  segmentasyon
gerceklestirilmis ve tespit edilecek anatomik yapilar tek bir bolge olarak segmente
edilmistir. Bu sayede nispeten karmasik olan US goriintiisii basitlestirilerek MBT-ESA
mimarisi i¢in hazir hale getiriliyor. Bu noktada U-NET mimarisi az sayida veri setiyle
bile yiiksek diizeyde basar1 sagliyor. Ayrica kisa egitim siiresi ve hizli caligmast gibi
ozellikleri de bu agamada tercih edilme sebepleridir.

Daha sonra U-NET sonucunda semantik olarak segmente edilmis goriintiiler

MBT-ESA mimarisine girdi olarak verilir. Bu asamada MBT-ESA mimarisi sadece
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tespit edilecek segmente edilmis anatomik yapilara odaklanarak hizli bir sekilde cevap
vermekte ve yiiksek dogrulukta drnek segmentasyonu gerceklestirilmektedir. Bu sayede
sistemin dogrulugunun 6nemli 6l¢iide arttig1 gézlemlenmektedir.

2 asamal1 yapay zeka sistemi toplam 840 kal¢a US goriintiisiinii analiz etmistir.
Kalga US goriintiisiiniin analiz edilebilirligini 0,96 dogrulukla; alfa ve beta agilarinin
hesaplanarak gelisimsel kal¢a displazisinin smiflandirmasinda da 0,85 dogrulukta
belirlemistir. Sistem gozlemciler aras1 degiskenligi ortadan kaldiracak sekilde
tasarlanmistir. Calismanin gesitli kisitlamalar1 vardir. ilk olarak, veri seti istenildigi
kadar biiyiik degildir. Ikincisi, doktorlarin analiz edilebilecegini diisiindiigii bir¢ok farkli
US goriintiisiinii yapay zekanin sonuglariyla karsilastirmis ve bir standart belirlenmistir.
Bu standart, operatorler arasindaki degiskenligi ortadan kaldirmigtir. Sistemin
dogrulugu, veri kiimesinin disindan alinan US goriintiileriyle test edilmis ve basarisi
dogrulanmugtir.

Cizelge 5.1°’de goriildigi gibi 2 asamali yapay zeka sistemi diger ¢aligsmalara
gore daha diisiik sayida veri setinde daha iyi sonug verdigi goriilmektedir.

Gelisimsel kalca displazisinin erken teshisi ¢ok dnemlidir. Tan1 gecikirse, tedavi
daha zor hale gelir. Onerilen sistem, gelisimsel kalga displazisinde gdzlemciler arasi
degiskenligi azaltmay1 amacglamaktadir.

Tez ¢alismasinda gelisimsel kalga displazisinin tespiti i¢in alinan kalga US
goriintiilerinin analiz edilebilirligini belirlemek i¢in iki asamali bir yapay zekd modeli
gelistirilmigtir. ~ Sistemin performansi, gercek zamanli uygulamalar i¢in de

kullanilabilecegini gostermektedir.

5.2. Oneriler

Analiz edilmesi zor ve karmasik goriintiilerden olusan kalga US veri seti once
U-NET mimarisi ile egitilmis daha sonra MBT-ESA mimarisi ile egitilerek islem
tamamlanmistir. Bu sayede yliksek dogruluk orani saglanmigtir. Sistem sadece U-NET
mimarisi ile ya da sadece MBT-ESA mimarisi ile egitildiginde istenilen seviyede
hassasiyet saglanamamuistir. Tez ¢alismasi ile bu tiir karmasik yapilarin ¢éziimiinde iki
farkl1 derin O6grenme mimarisinin birlikte kullanilmasinin  ¢6ziim olabilecegi
gozlemlenmistir. Ayrica farkli diger mimarilerde bu sekilde denenebilir ve dogruluk

orani arttirilabilir.
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Bu calismada kullanilan kalga ultrason veri seti, analiz i¢in yeterli olsa da daha
fazla veri kullanilmasi sistem dogrulugunu artirabilir. Veri seti, farkli hastalarin, farkli
yas gruplarmin ve farkli etnik kokenlere sahip bireylerin goriintiilerini icermelidir.
Bunun i¢in, daha genis bir hasta grubunu kapsayan ve farkli merkezlerden elde edilen
veri setleri kullanilabilir.

Onerilen sistemin klinik ortamlarda test edilmesi ve dogruluk oraninin klinik
calismalarla dogrulanmasi Onemlidir. Bu sayede Onerilen sistemin gergek diinya

kosullarinda kullanilabilirligi ve gilivenilirligi kanitlanacaktir.
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