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DERIN OGRENME YONTEMLERI iLE KEMIK YASI TESPITi

Fatma Feyza KAYA
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Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Prof. Dr. Harun UGUZ
2023, 45 Sayfa

Jiiri
Prof. Dr. Harun UGUZ
Prof. Dr. Halife KODAZ
Dr. Ogr. Uyesi Onur INAN

Kemik yasinin tespiti; ¢esitli hastaliklarin teshis edilebilmesi, kemik gelisiminin takip
edilebilmesi veya hormonsal sorunlarin varliginin anlasilabilmesi icin dénemli bir islemdir. Ozellikle
¢ocuk yaslarda, biiylimenin en hizli evrelerinde bu tespit daha bilyiik 6nem tasir. Boyun asir1 uzun olmasi
ya da asir1 kisa olmasi gibi durumlarda, bireyin ¢ocuklugunu ya da yetigkinligini ispat edebilmesi;
ergenligin sonuna kadar kemiklerin geligebilecegi son noktanin yani boy uzunlugunun tespiti gibi
durumlar da kemik yas1 degerlendirmesi ile miimkiindiir. Her bireyin iki yast vardir; bunlar kemik yagi
ve kronolojik yastir. Kemik yasi, bireylerin iskelet olgunlugunun derecesidir. Kronolojik yas ise, dogum
tarihinden mevcut tarihe kadar olan yillarin hesaplamasiyla elde edilen; kag yasindasin sorusuna cevap
olarak verilen, bilinen yastir. Kemik yasi tespitinin ana amaci; bu iki yasin arasindaki farkliligin
degerlendirilmesi ile ortaya ¢ikan sonuca bakilarak, bireyin gelisiminde bir sorun olup olmadiginin
anlagilmasini saglamaktir.

Bu caligmada, 0-18 yas arasindaki bireylerin 12611 sol ellerinin X-ray gorintiileri; evrisimsel
sinir aglar1 (Convolutional Neural Network - CNN) ile kiyaslanarak en iyi sonucu veren Inception V3
modeli lizerinde katman gelistirmeleri yapilmistir ve yeni bir model olusturulmustur. Olusturulan modeli
kiyaslamak i¢in yapilan deneysel calismalarda; VGG-16, Inception V3 ve MobileNet mimarileri
kullanilmig olup, tiim mimariler Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error - MAE), Kok Ortalama
Kare Hata (Root Mean Squared Error - RMSE) ve Korelasyon Katsayisi (Correlation Coefficient - CC)
degerlerine gore kiyaslanmigtir. Yeni model, klasik Inception V3’e gore ¢ok daha hizli sonug¢ vermekte
olup, ayn1 zamanda basaris1 da daha yiiksek elde edilmistir. Literatiirde ayn1 veri setini kullanan diger

calismalarin MAE degerleri ile kiyaslandiginda da modelin iyi sonug verdigi gozlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: CNN, Derin Ogrenme, El X-Ray Goriintiisii, Kemik Yasi, VGG16, Inception
V3, MobileNet
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Determination of bone age is an important procedure for diagnosing various diseases, monitoring
bone development or understanding the presence of hormonal problems. This determination is especially
important in childhood, during the fastest stages of growth. In cases such as an excessively long or
excessively short neck, it is possible to prove the individual's childhood or adulthood; it is also possible to
determine the last point where the bones can develop until the end of puberty, i.e. the length of the height,
with bone age assessment. Each individual has two ages: bone age and chronological age. Bone age is
the degree of skeletal maturity of individuals. Chronological age, on the other hand, is the age we know,
which is obtained by calculating the years from the date of birth to the current date; it is the age we know
when we answer the question of how old we are. The main purpose of bone age determination is to
determine whether there is a problem in the development of the individual by evaluating the difference
between these two ages.

In this study, x-ray images of 12611 left hands of individuals between the ages of 0-18 were
compared with Convolutional Neural Network (CNN) and the Inception V3 model, which gave the best
results, was improved and a new model was created. VGG-16, Inception V3 and MobileNet architectures
were used in the experimental studies to compare the new model and all architectures were compared
according to Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Squared Error (RMSE) and Correlation
Coefficient (CC) values. The new model gives much faster results than the classic Inception V3 and is
also more accurate. When compared with the MAE values of other studies in the literature using the same

dataset, it is observed that the model gives good results.

Keywords: CNN, Deep Learning, Hand X-Ray Image, Bone Age, VGG16, Inception V3, MobileNet
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1. GIRIS

Dijital caga gecilmesiyle birlikte, artik dijital verilerin cok daha fazla 6nem arz ettigi
su donemde; dijital verilerin analizi de ayni oranda biiyilk 6nem kazanmistir. Dijital
verilerin analizi ile ilgili sayisiz alan ve yontem vardir. Bu alanlardan biri de sagliktir.

Saglik alaninda, hastalarin tibbi dijital verilerinin analizi; teknolojinin de hayatimiza
iyice yerlesmesiyle birlikte siklikla kullanilan bir yontem haline gelmistir. Bu yontemler
kullanilarak 6zellikle hastaliklarin erken teshis edilebilmesi ya da heniiz bireyde
olmayan ama ileride olmasi1 muhtemel olan hastaliklarin tahmin edilmesi ve bunlara
gore 6nlem alinmasi biiyiik avantajdir.

Kemik yas1 ile kronolojik yas arasindaki farklarin degerlendirilmesi, bireylerde,
ozellikle ¢ocuklarda; biiylime degerlendirmesi ve ¢ok sayida endokrin bozuklugun ve
pediatrik sendromun teshis edilmesi ve yonetilmesi amaciyla kullanilir (Gilsanz ve
Ratib, 2005; Iglovikov ve ark., 2018). Kimligi belli olmayan veya yasindan emin
olunmayan kisilerin yaslarinin tespiti i¢in de adli tip alaninda kemik yasi tespiti islemi
uygulanabilmektedir. Kemik yasi1 degerlendirmesi, alaninda uzman Kkisiler tarafindan da
yapilabilmektedir. Bu yontem aslinda kolay olmasina karsin, sonuglar; degerlendirmeyi
yapan radyologa bagli olarak degisiklik gosterebilir. Ayni zamanda, bu islem,
beraberinde; olduk¢a uzun bir islem siiresi ve yiiksek maliyet getirebilir (Sari¢ ve ark.,
2019). Dolayisiyla son yillarda, bu alandaki ¢aligmalarin derin 6grenme ve makine
O0grenmesi gibi dijital yontemlerle yapilmasina agirlik verilmistir. Kuzey Amerika
Radyoloji Dernegi’nin (Radiological Society of North America — RSNA) 2017 yilinda
baslattig1 “Pediatrik Kemik Yas1 Miicadelesi” bu alandaki ¢aligmalara yogunlagilmasina

ornek olarak gosterilebilir (Halabi ve ark., 2019).

1.1. Kemik Yas1 Degerlendirmesi

Kemik yas1 degerlendirmesi (Bone Age Assessment - BAA) iki sekilde
yapilmaktadir. Bu yontemlerden ilki kemiklerdeki degisen bolgeler incelenir. Ikinci
yontem ise kemiklerin icerdikleri kalsiyum incelenir (Asad, 2019). Kemik
incelemesinde c¢esitli yontemler vardir ancak en iyi sonug¢ el bilegi kemiginden
almmistir (Sari¢ ve ark., 2019). El bilekleri arasinda da sol el bilegi, genelde daha az

kullanilan el olmasi sebebiyle daha iyi sonu¢ vermektedir (Ren ve ark., 2018).



Dolayisiyla kemik yas1 tespiti ile ilgili calismalarda genelde sol el bilegi rontgenleri
kullanilir.

Kemik yasi; beslenme aligkanliklarina, irka, cinsiyete veya yasanilan bolgeye gore
degisiklik gosterebilmektedir. Kadin iskeleti olgunlasma siireci ile erkek iskeleti
olgunlagma siireci de farklilik gostermektedir. Kadinlarin iskeleti, erkeklere oranla daha

hizli olgunlagmaktadir (Mora ve ark., 2001).

1.2. Kemik Yasi Tespiti Yontemleri

BAA ig¢in kullanilan iki farkli yontem vardir. Bunlar Greulich-Pyle (GP) ve Tanner-
Whitehouse (Howard ve ark., 2017) yontemleridir. Bu iki yontem de alaninda uzman
kigiler tarafindan degerlendirme yapilmak iizere gelistirilmistir. Dolayisiyla sonuglar,
degerlendirmeyi yapan uzmanlara gore degisebilir. 1999 yilinda yapilan bir ¢aligmada,
GP yonteminin TW yontemine gore daha hizli olmasia karsin; TW yontemi ile daha

dogru sonuglar elde edildigi goriilmiistir (Bull ve ark., 1999).

1.2.1. Greulich-Pyle yontemi

Bu yontem William Walter Greulich ve S. Idell Pyle kisileri tarafindan bulunmus
olup GP atlasin1 kullanir (Pinchi ve ark., 2014). 1931 ile 1942 yillar1 arasinda Amerika
bolgesindeki ¢cocuklarin el ve bilek rontgen filmleri toplanarak gelistirilmistir. GP atlasi,
radyografiden kemik yasini 6lgmek igin temsili bir yas atlasidir (Wibisono ve ark.,
2019). Bu yontem, el-bilek rontgen filmleri lizerinde kemik gelisimlerinin atlastaki yasa
bagl gelismelerle kiyaslanmasidir. Cinsiyetin de kemik gelisim ve olgunlasmasinda
etkisi vardir. Bu nedenle, atlas olusturulurken 29 kiz ve 31 erkek el-bilek goriintiileri
alinmistir. Cinsiyet ve yasa gore kemik gelisiminin en benzedigi goriintiiler secilerek
tespit yapilmaktadir. {1k olarak kemik yas1 tespit edilmek istenen goriintiiniin ait oldugu
bireyin yas1 ve cinsiyetine gore, GP atlasinda o yas ve cinsiyete karsilik gelen rontgen
filmi bulunur ve bu iki rontgen filmi atlasta bulunan agiklamalara goére kiyaslanir.
Kiyaslamalar tam olarak Ortiisiirse, ilgili goriintiiniin GP standartlarina gore ilgili yasa
uygun oldugu anlasilir. Ilgili goriintii kendi yas ve cinsiyet goriintiisii ile tam olarak ayni
degilse, atlastaki diger tiim goriintiilerle kiyaslanir ve en uygun goriintlinliin yasi,

incelenen kisinin kemik yas1 olarak kabul edilir. Tiim goriintiiye bakilarak kemik yas1



tespiti yapabilmenin yaninda, kemiklerin tek tek incelenmesi de GP atlasinda

mimkindiir.

1.2.2. Tanner-Whitehouse yontemi

TW yontemi kemik yasini belirlemek igin 20 6zel kemigi inceleyen bir skorlama
sistemi kullanir (Wibisono ve ark., 2019). Bu skorlar, her bir kemige 6zel verilmis
degerlerin toplanmasi sonucu elde edilir. Ingiliz ¢ocuklarinin sol el-bilek rontgen
filmleri kullanilarak gelistirilmistir. ilk olarak TW1 ortaya konulmustur. Bundan 21 yil
sonra TW2 ve TW2’den 18 sene sonra da TW3 gelistirilmistir (Garn, 1986; Tanner,
1962). Seneler iginde yontemlere gelen giincellemeler, incelenen kemiklerle alakalidir.
TW2 yonteminde 9 kemik (8 ana kemik ve ulna kemigi) incelenip skorlama yapilirken;
TW3 yonteminde ise karpal kemikler, kisa kemikler, ulna ve radius incelenir (Kaymaz,
2022).

Ilgili yontemler, goriintiiler {izerinde bir uzman yorumu gerektirdiginden,
sonuclar uzmandan uzmana degiskenlik gosterebilmektedir. TW2 i¢in ortalama 0.74 yil,
GP i¢in de ortalama 0.96 yil fark olusabilmektedir (King ve ark., 1994; Ontell ve ark.,
1996).

Sekil 1.1°de 1’den 8’e kadar numaralandirilmig bolge, karpal kemikleridir. Bu
kemiklerin siralanmasi; capitatum(1), hamatum(2), triquetrum(3), lunatum(4),
trapezium(5), trapezoid(6), scaphoid(7) ve pisiforme(8) seklindedir [Gilsanz ve Ratib,
2005].
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Sekil 1.1: Sol El Bilegi Kemikleri Sematik Gosterimi

Birincil merkezden kemiklesen, parmagin avugtan ilk bogumuna kadar olan
kemik diyafiz; ikincil merkezden kemiklesen, diyafiz ile avug arasinda kalan kemik ise
epifizdir. Ikincil merkez kademe kademe kemiklesirken; kikirdak, sadece ince bir
kikirdak tabakasi olan epifiz plakasi, diyafiz kemigini epifizden ayirana kadar kemik ile
degistirilir. Diyafiz ile epifiz arasinda kalan kisma metafiz denir. Metafiz, kemigin
biiyliyen ucunu temsil eder. Epifiz plakasi biiyiimeye devam ettigi siirece diyafiz ve
epifiz de biiylimeye devam eder. Bir siire sonra olgunlasmamis kemik hiicrelerinin

olusumu durur ve epifiz plakasi kemiklesir (Gilsanz ve Ratib, 2005).



1.2.3. Yapay zeka ile kemik yas tespiti

Uzmanlar tarafindan kiyaslama yapilarak kemik yasinin tespit edildigi yillarda,
bilgisayarli yontemler heniiz gelisme asamasindaydi. Kemik yasi tespitinin boliim
1.2°de agiklanan GP ve TW atlaslarina bagl olarak hesaplanmasi islemi, uzman bir kisi
tarafindan yapildigindan insan bagimli bir islemdir. Dolayisiyla, kisiden kisiye
sonuglarin degismesi kagiilmazdi. Bunun lizerine bilgisayarli yontemler gelistirilmeye
baslandi. 1991 yilinda Pietka ve arkadaslari tarafindan One siiriilen bilgisayarli kemik
yast tespiti yonteminde, dijitallestirilen el-bilek rontgen filmi goriintiisii iizerinde
falanks kemiklerinin uzunluklari ¢esitli matematiksel islemlere gore hesaplanip atlasla
karsilastirilmaktadir (Pietka ve ark., 1991).

Geleneksel 6zellik ¢ikarma yontemlerinde ilk olarak sol el-bilek rontgen filmleri
goriintiileri lizerinde giiriiltii azaltmak i¢in 6n islem yapilir. Sonrasinda bu goriintiiler
tizerinde, kemiklerin uzunluklari, birbirlerine uzakliklari, bulunan kemiklerin sayis1 gibi
cesitli durumlar goz oOniinde bulundurularak 6zellik ¢ikarimi yapilir. Sonrasinda bu
ozelliklere gore siniflandirma yapilir veya hata oranlar1 kiyaslanir.

Sonrasinda derin Ogrenme yontemlerinin iyice gelismesiyle, kemik yas1
tespitinde de derin 6grenme yontemleri kullanilmaya ve gelistirilmeye baslanmistir.
Makine 6grenmesi yontemleri daha hizli sonu¢ vermesine karsin daha uzun siirede
gelistirilirken, derin 6grenme yontemleri daha uzun siirede sonug¢ verir ama daha kisa

siirede gelistirilir.

1.3. Tezin Onemi ve Amaci

Saglik alaninda yapilan c¢aligmalar, gilinlimiizde fazlaca dijitallesmeye
baglamistir. Yapay zeka, tiim alanlarda oldugu gibi saglik alaninda da siklikla
kullanilmaktadir. Ozellikle kemik yas1 tespiti gibi tamamen uzman kisinin goriisiine
bagli olan alanlarda, dogrulugu ve giivenilirligi artirmak amaciyla, son yillarda bu
alanlarda yapilan bilgisayara dayali ¢alismalar da artmistir.

Kemik yasinin belirlenmesi cezai yas tespiti, kimligi belirsiz kisilerin yaslarinin
tespiti, cocuklardaki biiylime ve hormon bozukluklarinin tespiti gibi bircok sebepten

dolay1 6nem arz etmektedir (Ozdemir, 2022; A. Zhang ve ark., 2007).



Kemik yasinin tespit edilmesi boliim 1.1°de de anlatildigr gibi bireylerin kemik
gelisimlerine bakilarak yapilir. Kopriiciik kemigi, dis kemigi gibi ¢ok ¢esitli kemiklere
bakilarak yapilan kemik yas1 tespitinde en iyi sonug¢ sol el bilegi kemiklerinden
almmaktadir (Celik, 2016; Kasimoglu ve Tuna-ince, 2016; Reddy ve ark., 2020).
Bilgisayarla tespit islemi yapilmadan o©nce kullanilan diger yontemler yukarida
aciklanmistir. Ancak tiim o yoOntemler sadece ilgili el bilegi rontgen goriintiislinii
inceleyen uzmanin goriisiine bagli kalmaktadir. Bunun sonucunda kemik yasi1 tespiti
hem uzun stirmekte hem uzman kisinin ¢ok fazla emek harcamasi gerekmekte hem de
her zaman tam dogru sonucu vermemektedir (Spampinato ve ark., 2017). Tim bunlar
sebebiyle bilgisayarli tespit yontemleri gelistirilmistir. Bu yontemlere de boliim 1.2°de
deginilmistir.

Makine 6grenmesi yontemleri ile 6zellik ¢ikarimlari yapilabilir ve kemik yast
tespit edilebilir. Ancak bu 6zellik ¢ikarimlarinin yapilabilmesi i¢in yine uzman kisilerin
goriislerine ve yonlendirmelerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Derin 6grenme yontemlerinde
ise, calistiritlan model; 6zellikleri kendi 6grenerek cikardigindan hem daha etkili bir
sonu¢ alinmaktadir hem de uzman kisi bagimliligi yoktur (Larson ve ark., 2018;
Zakiroglu, 2019). Tabi gelistirilen modelin de veri setine uygun olmasi gerekmektedir.

Bu caligmada literatiirde en ¢ok kullanilan modellerden biri olan Inception V3

modeli lizerinde katman gelistirmesi yapilarak sonuglarin iyilestirilmesi amaglanmstir.

1.4. Tezin Literatiire Katkisi

Kemik yag1 tespiti bolim 1.3’de anlatildigi gibi biiyilk 6nem arz etmektedir.
Heniiz olgunlasmamis ¢cocuklarda endokrin bozukluklarinin erken teshisi, kimligi tespit
edilemeyen kisilerin ya da cesetlerin yas tespiti, su¢ islemis bireylerin cezai ehliyeti
olup olmadiginin belirlenebilmesi gibi konularda siklikla kullanilan bir yontemdir. Tiim
bu olagan dis1 durumlar olmasa bile, 6zellikle cocuklarda doktorlar tarafindan genel
kontrol amaciyla kemik yasi tespiti yapilmaktadir. Bu islemin bilgisayar tabanli olarak
otomatik sekilde yapilabilmesi i¢in bir¢ok ¢alisma yapilmistir. Ancak yapilan literatiir
taramas1 sonucunda, hala gelistirilmeye devam edilmesi gereken bir alan oldugu

gorilmiistir.



Yapilan literatiir arastirmalar1 sonucunda, kemik yasi tespiti i¢in ¢esitli CNN
modelleri kullanildigi, tiretildigi, var olan modellerin gelistirildigi, makine 6grenmesi
yontemleri kullanilarak 6zellik ¢ikarimlar ile sonu¢ alinmaya calisildigr goriilmiistiir.
Fakat kemik yas1 tespiti ay bazinda yapildigindan, birka¢ ayin bile 6nemi olmaktadir.
Ornegin herhangi bir cezai islem uygulanacaginda bireyin yasmin tam olarak
belirlenmesi ¢ok biiyiik 6nem arz etmektedir.

Literatiirde en iyi sonuglar CNN modelleri gelistirilerek elde edilmistir.
Dolayisiyla bu tezde de CNN modeli gelistirmek tizerine ¢alisiimistir.

Yapilan deneysel calismalar sonucunda, bu alanda en ¢ok kullanilan derin
O6grenme mimarilerinden, en iyi sonug Inception V3 ile alinmistir. Sadece kemik yasi
tespiti degil; tiim diinya i¢in biiyiik risk ve 6nem arz eden Covid-19 hastalik tespiti
(Mujahid ve ark., 2022; Saglam ve ark., 2022), beyin tiimori tespiti (Sevli, 2021) ya da
alzheimer erken teshisi (Can ve Eyiipoglu, 2021) gibi ¢ok ¢esitli konularda da yine
CNN mimarileri kullanimi ve Inception V3 {lizerinde katman gelistirilmesi birgok
kaynakta goriilmiistir. Tim bu Orneklerin ortak noktasi ise hepsinin radyografi
goriintlileri iizerine ¢alisilan saglik uygulamalari olmasidir ve hepsinin ortak amaci,
cesitli kosullar tarafindan etkilenebilen uzman goriisiinii en aza indirebilmek hatta bu
ihtiyaci ortadan kaldirmaktir (Zhao ve ark., 2018). Bu c¢alismada da literatiir
aragtirmalarma gore daha ¢ok kullanildig1 ve basar1 saglandigi goriilen Inception V3
modeli lizerinde katman gelistirme yapilmis olup sonucun iyilestirilmesi ve kemik yas1
tespitindeki hatanin azaltilmas1 amaglanmistir. Boylelikle cesitli kosullara bagli olarak
degisebilen uzman goriistine olan ihtiya¢ ortadan kaldirilmis olup, cihaza bagli goriintii
alma hatalarinin da sonucu etkilememesi saglanmistir.

Yapilan deneysel c¢alismalarda, gelistirilen yeni modelin Kklasik CNN
yontemlerine gore ¢ok daha hizli ve iyi sonu¢ verdigi gorlilmustiir. Literatiir
taramasinda, yeni modeller olusturulurken veya var olan modeller gelistirilirken yapilan
caligmalar dikkate alinmistir ve daha iyi sonu¢ i¢in eklenecek katmanlara bu sekilde

karar verilmistir. Eklenen katmanlar ve agiklamalar1 boliim 3.6’da agiklanacaktir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Kemik yas1 tespiti ile ilgili diinya genelinde birgok c¢alisma yapilmistir. Giin
gectikce insan tarafindan degerlendirme yapilan yontemler yerine, dijital ¢oziimler
artmaktadir.

Ulkemizde, 1974 yilindan bu yana YOK Ulusal Tez Merkezi resmi web
sitesinde, kemik yas1 degerlendirmeleri ile ilgili 35 kayit listelenmektedir. Bunlardan 13
tanesi (%37,1) yiiksek lisans tezi, 6 tanesi (%17,1) doktora tezi, 4 tanesi (%11,5) dis
hekimligi uzmanlik tezi ve 12 tanesi (%34,3) de tipta uzmanlik tezidir.

2.1. Uzmana Dayah Yontemler ile Yapilan Calismalar

Kaplan ve Yilmaz, 2020 yilinda yiirittiikleri bir ¢aligmada ise; kemik yasi
tayininde kullanilan en genel yontemlerden olan GP ve TW yontemlerini
kiyaslamiglardir. GP, TW, TW2 ve TW3 yoOntemlerini yas ve cinsiyet bazinda
kiyaslamisglar ve birbirine yakin sonuclar elde etmislerdir (Kaplan ve Yilmaz, 2020).

Kasimoglu ve Ince, 2016 yilindaki bir ¢calismalarinda; dis hekimliginde kemik
yast tespitinde kullanilan yontemleri irdelemislerdir. Parmak, el bilegi ve boyun
omurlar1 yontemlerini incelemislerdir. Boyun omurlarinin incelenmesinde ek radyografi
ithtiyact bulunmamaktadir, buna karsin radyasyon dozu hususunda giivenilirligi
kanmitlanmis degildir. Ugiincii parmak radial falanks gelisiminin degerlendirilmesi ile
yapilan kemik yas1 tespitleri de basit bir teknik oldugundan kullanilabilmektedir. Ancak
yine de genel manada en basarili sonuglarin el bilegi yonteminden elde edildigini
gdrmiislerdir (Kastmoglu ve Tuna-Ince, 2016).

Cole, Webb ve Cole 1988 yilinda, o donemin kemik yas1 tespiti yontemlerini
karsilastirmislardir. Bu yontemler GP ve TW2 yontemleridir. 97 ¢ocuktan alinan el
bilegi rontgen filmleri {izerine c¢alismislardir. TW2 yontemi ile yapilan yas
tahminlerinin, GP yontemine kiyasla gercek yasa daha yakin oldugu goriilmiistiir. Yine
de TW2 yonteminin daha zahmetli olmasi sebebiyle bu ydntemi ©&nermekten

kaginmiglardir (Cole ve ark., 1988).



2.2. Yapay Zeka ile Yapilan Cahsmalar

Yilmaz 2011 yilinda hazirladig: yiiksek lisans tez ¢alismasinda, bulanik mantik
yontemi ile kemik yas1 degerlendirmesi yapmistir. Yilmaz, hazirladig1 calismada GP
yontemini baz almistir. Karpal kemiklerin pre-puberte donemi gelisimlerini ve ilgili
kemiklerin alanlarindaki degisimleri incelemistir. Gorselleri 512x512 boyutunda
kullanmistir. Matlab programinda, gorseller iizerinde ilgili kemiklerin alanlar1 ve
bilgileri ¢ikarilmistir, sonrasinda bu bilgiler cinsiyetlere ayrilarak veritabanina
kaydedilmistir. ilgili kemiklerinin alanlarinin, capitate kemiginin alanma orani
hesaplanmis ve buna gore bir hesaplama yapilmistir. Caligmasinin sonucunda, en iyi
sonucu kizlarda %92 basar1 orani ile 7 yas grubunda; erkeklerde ise %77 basar1 orani ile
1 yas grubunda gozlemlemistir (Yilmaz, 2011).

Wibisono ve arkadaslart 2019 yilinda, kemik yas1 degerlendirmesi i¢in klasik
makine Ogrenmesi yoOntemleri ile derin O0grenme yontemlerini karsilastirmislardir.
Calismalarmin  sonucunda, kullandiklar1 algoritmalar arasinda derin &grenme
yontemlerinin daha iyi sonug¢ verdigi ancak makine 6grenmesi yontemlerinin hem daha
hizli sonug verdigi hem de daha esnek c¢alisma alani sagladigi goriilmistir (Wibisono
ve ark., 2019).

Pietka ve arkadaglar1 2004 yilinda yaptiklar1 ¢aligmalarinda, bilgisayar destekli
bir kemik yas1 degerlendirme araci hazirlamiglardir. Goriintii  islemesi ve
karsilastirmalar i¢in kullanici arayiizii ekledikleri bu ¢alismalarinin sonucunda, insana
dayali sistemlere gore daha nesnel ve hizli bir sonug alindig1 gézlemlenmistir (Pietka ve
ark., 2004).

Zakiroglu 2019 yilinda yaptig1 yiiksek lisans tez ¢alismasinda, makine
O0grenmesi ve derin 6grenme yontemlerini kullanarak kemik yasi tespiti yapmis ve
kullandig1 algoritmalar arasinda kiyaslama yapmistir. Caligmasinin sonucunda derin
O0grenme yontemlerinden biri olan VGG-16 mimarisinin en iyi basarim elde ettigini
gérmiistiir (Zakiroglu, 2019).

Giiraksin 2015 yilinda yaptigi doktora tezi ¢alismasinda, kemik yas1
degerlendirmesi i¢in yapay zeka yontemlerini kullanmistir. Yapilan ¢alismada, benzer
yontemlerin kullanildig1 diger yontemlere gore cok daha yiiksek basar1 orani saglandigi

goriilmiistiir. Bu basariy1 yapilan 6n isleme yontemleri etkilemistir (Giiraksin, 2015).
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Celik 2016 yilinda hazirladig: yiiksek lisans tezinde, kemik yas1 degerlendirmesi
icin yeni bir yontem gelistirmis ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) kullanarak otomatik bir
sistem ortaya koymustur. Yapilan bu ¢alismada dirsek ve on kol kemiklerinin
gorilntiileri lizerine ¢alisilmistir. Tasarlanan sistem sonucunda uzman ihtiyaci ortadan
kaldirilmis olup, daha 6nce iki uzman tarafindan yas etiketi yapilan 170 rontgen filmi
tizerinde calisilmigtir. Bu ¢alismanin sonucunda ise 0.39 yil Ortalama Karesel Hata
(Mean Squared Error - MSE) ile kemik yas1 tahmini yapilmistir (Celik, 2016).

2.3. Derin Ogrenme Yontemleri ile Yapilan Cahsmalar

Li ve arkadaslarinin 2023 yilinda hazirladiklar1 bir ¢aligmada, iki asamali derin
ogrenme modeli Onerilmistir. ilk olarak el bilek rontgen goriintiileri {izerinde,
gelistirilmis bir Inception V3 ag1 kullanilarak kemikler tizerindeki kritik bolgeler tespit
edilmistir. Tespit edilen kritik bolgeler, gorsel iizerinde belirlenerek ilgili alan tekrar
kritik bolge tespitinden gegirilmistir. Daha sonra kirpilan goriintiilerden 6zellik ¢ikarimi
icin, Xception ve ResNet50 modelleri ¢alistirilmistir. Bu ¢alismanin sonucu iki ayr1 veri
setinde degerlendirilmis olup; RSNA veri setinde 5.45 ay MAE hesaplanirken; 6zel
edinilen veri setinde ise 3.34 ay MAE hesaplanmistir (Z. Li ve ark., 2023).

Liu ve arkadaslarinin 2022 yilinda yapmis oldugu bir ¢caligmada, iki asamali yeni
bir kemik yas1 tespiti yontemi Onerilmistir. Bu yontemde ilk olarak el segmentasyon
yontemi ile el bilek rontgen goriintiilerinde ince 6zellik noktalar ¢ikarilmistir. Bu islem
i¢in Kabadan Inceye Segmentasyon (Coarse-to-Fine Segmentation — C2FS) &nerilmistir.
Kaba segmentasyon esnasinda, goriintii {izerinde oOzellik noktalar1 ¢ikarilmstir,
sonrasinda uygun sekilde kirpabilmek i¢in giiriiltii algoritmasi ile islenir. Hassas
segmentasyon esnasinda ise, kaba segmentlere ayrilan goriintiiler {izerinde U-Net ag1
calistirilarak goriintiiler inceltilir. Sonrasinda ise Inception V3, Inception ResNet-V2,
MobileNet-V2, ResNet-V2-50 ve VGG-16 gibi temel aglart istifleyen bir topluluk
CNN’i (Enseble CNNs - ECNNs) onerilmistir. Bu ¢alismalarin sonucunu iki ayr1 veri
setinde degerlendirmislerdir. RSNA veri setinde erkeklerde 5.43 MAE, kadinlarda 5.98
MAE hesaplanmigken; Chongqing Tip Fakiiltesi Cocuk Hastanesi (Children’s
Hospital of Chongqing Medical University - CQMU) veri setinde ise erkeklerde 6.58
MAE ve kadinlarda 6.15 MAE hesaplanmistir (Liu ve ark., 2022).
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Su, Fu ve Hu’nun 2021 yilinda yaptiklart ¢aligmada, el bilek rontgenleri
kullanilarak kemik yas1 tespiti yapilabilmesi i¢in yeni bir CNN modeli ve veri artirma
icin yeni bir cergeve oOnermislerdir. Onerilen model ve ¢ergevenin basarist
calismalarinda kanitlanmistir (Su ve ark., 2021).

Vaca ve Danudibroto 2021 yilinda, kemiklesen bdlgelerin tespitine dayanan bir
kemik yasi degerlendirme calismasi gergeklestirmislerdir. Caligmalarinda yeni bir
yontem olan EfficientBA’y1 tanitan Vaca ve Danudibroto; yontemlerini detayli sekilde
aciklamis ve ispatlamislardir (Vaca ve Danudibroto, 2021).

Zhang ve Davision 2021 yilinda, el bilegi rontgen filmleri kullanilarak kemik
yasi tespiti icin Karsit Regresyon Ogrenme A (Adversarial Regression Learning
Network - ARLNet) onermislerdir. Bu ¢alismada Oncelikle ince ayarlanmis bir
Inception V3 aginda kemik ozellikleri ¢ikarilmis olup egitim icin ise regresyon yiizdesi
kayb1 6nerilmistir (Y. Zhang ve Davison, 2021).

Sari¢ ve arkadaslar1 2019 yilinda yaptiklar1 calismada derin evrisimli sinir aglari
(Deep Convolutional Neural Network - DCNN) algortimasini kullanarak cinsiyet ve
kemik yas1 degerlendirmesi yapmislardir. Sonug olarak da klasik metodlardan daha hizli
bir sekilde sonug elde edildigi goriilmiistiir (Sari¢ ve ark., 2019).

Wu ve arkadaglarinin 2019 yilinda yaptiklart bir ¢alismada, derin grenme
yontemleri ile kemik yas1 tespiti yapmak i¢in kullanilan rontgen filmlerine uygulanmasi
lizerine bir c¢erceve denemislerdir. Calismanin sonucunda cergevenin ise yaradig
gorilmiistiir (Wu ve ark., 2019).

Tang, Wu ve Shen’in 2019 yilinda yaptiklar1 kemik yas1 tahmini ¢alismasinda,
evrigimsel sinir aglart (Convolutional Neural Network - CNN) tabanli bir ag
onermislerdir. Onerdikleri ag ile ilgili elde ettikleri sonuglari da calismalarinda
sunmuslardir (Tang ve ark., 2019).

Reddy ve arkadaslar1 2020 yilinda yaptiklar1 ¢alismada, bu alanda ¢ogunlukla
kullanilan sol el bilegi verilerinin aksine, yalnizca isaret parmagi rontgen verisini Ve
CNN algoritmasini kullanarak kemik yas1 degerlendirmesi yapmislardir. Caligmalarinin
sonucunda, insan tabanli degerlendirmelere karsin ¢ok daha iyi sonug¢ alindigi

raporlanmistir (Reddy ve ark., 2020).
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Li ve arkadaslarinin 2021 yilinda yaptiklar: ¢aligsmada ise, kemik yas1 tespiti i¢in
derin 6grenme yontemleri Onerilmistir. Caligmanin sonucunda, insan tabanli yontemlere

gore daha iyi basarim elde edildigi gériilmiistiir (S. Li ve ark., 2021).
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu caligmada kullanilan veri seti, kullanilan teknolojilerin agiklamalari, derin

O0grenme mimarileri ve katmanlari, 6nerilen model bu boliimde ele alinmistir.

3.1. Veri Seti

RSNA Pediatrik Kemik Yas1 Miicadelesinde kullanilan; Stanford Universitesi ve
Colorado Universitesi tarafindan gelistirilen el rontgen gorsel verileri ve bu gorsel
verilere ait excel dosyalarindaki veriler kullanilmistir. Toplamda 12611 el rontgen verisi
kullanilmistir. Rontgen verileri 0-18 yas grubuna aittir ve 6833 erkek, 5778 kadmn
grafisi mevcuttur. Kemik yasi, ay cinsinden etiketlenmis olup 1-228 araligindadir. Sekil

3.1’de, bu veri setinde bulunan el rontgen gorsellerinden birkac1 yer almaktadir.

Sekil 3.1: Veri Seti Ornek Verileri

Cizelge 3.1’de, kullanilan gorsel veri setine ait excel verilerinden bazilar1 yer

almaktadir.

Cizelge 3.1: Veri Setine Dair Excel Verilerinden Bazilari

Kemik Yasi
ID Erkek (ay)
1386 Yanlis 30
1392 Dogru 162
1397 Yanlis 18
1401 Yanlis 132
1410 Dogru 57
1413 Dogru 150

1421 Dogru 24
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Sekil 3.2: Veri Seti Cinsiyet Dagilim Grafigi

Sekil 3.2°de veri setindeki cinsiyet dagiliminin grafigi goriilmektedir.

Kemik yas1

3000 -

2000 4

Kisi Sayist

1000

100 150 200
Kemik Yas (ay)

Sekil 3.3: Veri Seti Kemik Yag1 Dagilim Grafigi

Sekil 3.3’de veri setindeki el rontgenlerinin sahibi deneklerin kemik yaslarinin

dagiliminin grafigi goriilmektedir.

3.2. On isleme

Bu c¢alismada kullanilan RSNA veri setindeki x-ray goriintiilerinin, derin
O0grenme yontemlerinde kullanilabilmesi icin c¢esitli on islemlerden gegirilmesi
gerekmektedir. Ham goriintiilerin her biri farkli boyutlarda ve goriiniimdedir. Ilk olarak
bu goriintiiler 512x512 olarak yeniden boyutlandirilmistir. Bu boyutun secilme sebebi
ise, yapilan aragtirmalara gore goriintiilerde daha fazla ayrintinin yakalanabilmesidir.
Bununla birlikte her modelin bekledigi minimum giris boyutu farklilik gosterebilir.
Verilen hedef boyut ylikseldikgce, model; goriintilerde daha fazla ayrinti
yakalayabilirken boyut azaldik¢a daha az ayrinti 6grenilir. Buna karsin boyut arttik¢a

model daha uzun siirede egitilir.



15

3.3. Veri Artirma

Veri seti igerisinde tiim cinsiyet ve yaslarda esit veriler olmadigindan, daha
saglikli bir sonu¢ alinabilmesi ve asir1 6grenmeden kaginilmasi amaciyla veri artirmi
yapilmustir. Veri artirnmi yapilirken kullanilan yontemler ise, orijinal veri {izerinde;
yatay eksen etrafinda simetri olusturma, yiikseklik kaydirma, genislik kaydirma,

gorintiiyli dondlirme ve yaklastirmadir.

3.3.1. Yatay eksen etrafinda simetri olusturma (horizontal flip)

Yatay eksen etrafinda simetri olusturarak veri artirma, goriintiileri yatay olarak
cevirerek veri artirma islemi uygular. Bu, aynm1 goriintiilerin ek varyasyonlarina maruz
birakarak bir modelin dogrulugunu artirmaya yardimci olabilir. Asagidaki Sekil 3.4°de
soldaki gorintii orijinal el bilek rontgen gorintiisiidiir. Sagdaki gorsel ise ayni

goriintliniin yatay eksen etrafinda simetri olusturma islemi uygulanmis goriintiisiidiir.

Sekil 3.4: Sol: Orijinal Goriintii; Sag: Yatay Eksen Etrafinda Simetri Olusturulmus Goriintii

3.3.2. Yiikseklik kaydirma (height shift)

Yiikseklik kaydirma islemiyle veri artirimi, goriintliniin asagi veya yukari
rastgele kaydirilmasiyla elde edilir. Boylece ayni goriintliniin farkli modellerini veri
setine eklemis oluruz. Asagidaki Sekil 3.5°de, soldaki goriintii orijinal el bilek rontgen
gorlintiisiidiir ve sagdaki de ayni goriintiiniin yiikseklik kaydirma islemi uygulanmis

halidir.
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Sekil 3.5: Sol: Orijinal Gériintii; Sag: Yiikseklik Kaydirma Islemi Uygulanmis Gériintii
(Kaymaz, 2022)

3.3.3. Genislik kaydirma (width shift)

Genislik kaydirma islemiyle veri artirimi, gériintiiniin saga veya sola rastgele
kaydirilmasiyla elde edilir. Boylece ayni goriintliniin farklt modellerini veri setine
eklemis oluruz. Asagidaki Sekil 3.6’da, soldaki goriintii, orijinal el bilek rontgen
goriintlisii olup sagdaki goriintii ise, ayn1 goriintiiniin genislik kaydirma yontemi ile elde

edilen yeni bir varyasyonudur.

Sekil 3.6: Sol: Orijinal Gériintii; Sag: Genislik Kaydirma Islemi Uygulanmis Gériintii
(Kaymaz, 2022)

3.3.4. Goriintiiyii dondiirme (rotation)

Gorlintliyii dondiirme islemiyle veri artirimi, goriintiiniin belirli bir derecede
rastgele dondiiriilmesiyle elde edilir. Boylece ayn1 goriintiiniin farkli varyasyonlari elde
edilmis olur. Asagidaki Sekil 3.7°de, soldaki goriintii, orijinal el bilek rontgen goriintiisii
olup sagdaki goriintii ise, ayn1 goriintiinliin dondiirme yontemi ile elde edilen yeni bir
halidir.
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Sekil 3.7: Sol: Orijinal Gériintii; Sag: Dondiirme islemi Uygulanmig Gériintii

3.3.5. Goriintiiyii yaklastirma (zoom)

Yakinlagtirma ile veri artirimi, gorlintii iizerinde rastgele bir yakinlagtirma
yaparak veriyi ¢ogaltir. 1,0'dan kiiciik bir yakinlastirma goriintiiyii biiyiitiirken, 1,0'dan
biiyiik bir yakinlastirma goriintiiyli uzaklagtirir. Asagidaki Sekil 3.8’de, soldaki goriintii,
orijinal el bilek rontgen goriintlisii olup sagdaki goriintii ise, ayni gorlintiiniin

yaklastirma yontemi ile elde edilen yeni bir varyasyonudur.

Sekil 3.8: Sol: Orijinal Gériintii; Sag: Yaklastirma Islemi Uygulanmis Gériintii
(Kaymaz, 2022)

3.4. Derin Ogrenme Yontemi ve Katmanlari

Derin 6grenme deyimi ilk kez 2000’li yillarda Igor Aizenberg ve arkadaslari
tarafindan YSA hakkinda konusulurken kullanilmistir (Aizenberg ve ark., 2000). Derin

o0grenme, makine dgrenmesinin; makine 6grenmesi de yapay zekanin bir alt koludur
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denebilir. Ik makine &grenme algoritmast 1952 yilinda IBM laboratuvarlarinda
gelistirilmistir.

Bu calismada derin 6grenme yontemleri kullanilmistir. Derin 6grenme, makine
O6grenmesinin aksine; ham goriintiilerden 6zellik ¢ikarma yetenegine sahiptir. Makine
O0grenmesi yontemlerinde ise Ozellik ¢ikarimint gelistirici yapmak zorundadir.
Dolayisiyla derin 6grenme yontemi daha saglikli sonuglar verebilmektedir. Goriintii
siniflandirmasi i¢in kullanilan algoritma, derin 6grenme tabanli CNN algoritmasidir.
CNN, c¢ok katmanli sinir ag1 tiiridiir ve goriintiilerin pixel degerleri direkt olarak
algoritmaya yiiklenerek goriintii tanimasi i¢in kullanilabilir. CNN, 3 katmandan olusur.

Bu katmanlar; giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmanidir.

7" " 4 N 4 N

Tam Baglh
Evrisim

Havuzlama |

Sekil 3.9: CNN Katmanlar1

Yukaridaki Sekil 3.9’da CNN katmanlar1 goriilmektedir. Giris katmanindan
giren goriintii, evrisim ve havuzlama katmanlar ile 6zellik ¢ikardiktan sonra tam bagl
ve ¢ikis katmanlarinda smiflandirma islemini yapar. Tam bagli katmanlarda carp ile
gosterilen katmanlarin sebebi; gorseldeki CNN mimarisinde seyreltme isleminin
uygulanmis olmasidir. Seyreltme katmani olmadiginda, tim katmanlar isleme dahil

olmaktadir.

3.4.1. Giris katmam

CNN mimarisinin ilk ve veri girisinin saglandigi katmandir. Girdi goriintiilerinin
boyutlar1t mimarilere gore gesitlilik gosterebilmektedir. Veri boyutlar1 yiiksek secilirse,
basar1 oran1 artabilir. Veri boyutu arttikga egitim siiresi ve bellek ihtiyaci da artar. Veri

boyutlart kiigiik secilirse, siire ve bellek ihtiyaci azalirken basarim orani da diiser. Bu
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boyut, kullanilacak olan mimarinin gereksinimlerine ve g¢alismada kullanilacak veri

setine uygun olarak secilmelidir. Secilen boyut, tiim ¢alismanin seyrini degistirebilir.

3.4.2. Evrisim katmani

Derin 6grenme mimarilerinde yaygin olarak kullamilir. Ozellikle goriintii isleme
alaninda etkili sonuglar veren bir yapay sinir ag1 katmanidir (LeCun ve ark., 2015).
Evrisim katmani, goriintii verilerinin oOzelliklerini 6grenmek ve temsil etmek igin
kullanilir.

Evrigim katmani, girdi veri lizerinde filtreleme islemi yapar ve o6zellik haritasi
cikarir. Bu filtreler, girdi goriintiileri tizerinde belirli boyutlarda kayarak goriintiideki
ozellikleri yakalamaya c¢alisir (Zeiler ve Fergus, 2014). Her bir kaydirma islemi
sonucunda elde edilen ¢ikt1, 6zellik haritasinin bir kanalini olusturur. Bu iglem, farkli
filtrelerin uygulanmasiyla tekrarlanir ve boylece farkli 6zellik haritalari elde edilir.

Evrisim katmanlari, paylasilan agirliklar1 kullanarak agirlik parametrelerini
onemli dl¢iide azaltir, bu da modelin daha hizli ve daha verimli ¢alismasini saglar.

Bu katman, derin 6grenme modellerinde 6nemli bir bilesen olarak kabul edilir ve
birgok bagarili goriintii siniflandirma, nesne tanima ve segmentasyon modeli tarafindan
kullanilmigtir (LeCun ve ark., 2015). Evrisim katmanlarmin basarilari, 2012 yilinda
AlexNet modelinin ImageNet veri seti iizerindeki goriintii siiflandirma yarigmasini
kazanmasiyla kanitlanmistir (Krizhevsky ve ark., 2017).

Evrisim katmaninda kullanilan filtreler, 06zelliklerin belirli  boyutlarda
yakalanmasin1 saglar (Zeiler ve Fergus, 2014). Farkli boyutlardaki filtreler, farkli
ozellikleri algilamak igin kullamlir. Ornegin, kii¢iik boyutlu filtreler kenarlari ve
cizgileri yakalamak icin etkili iken, biyiik boyutlu filtreler ise daha genis yapilari,
ornegin ylizleri veya nesneleri algilamada daha etkilidir.

Evrisim katmanindaki filtreler, veriye uyarlanabilir agirliklarla baglar ve
ardindan egitim siireci boyunca bu agirliklar optimize edilir (Simonyan ve Zisserman,
2014). Bu optimizasyon siireci, filtrelerin gorintii verilerindeki 6nemli ozellikleri
algilamasi ve ¢iktilart olusturmasi i¢in gereklidir. Egitim siireci, genellikle biiyiik veri
setleri lizerinde gerceklestirilir ve gradient tabanli optimizasyon algoritmalar1 kullanilir.

Evrisim katmaninda kullanilan filtreler, bir filtre tarafindan ogrenilen bir

ozelligin ayn1 Ozellikleri igeren farkli bdlgelerde de taninabilir hale gelmesini
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saglayacak sekilde igler (Zeiler ve Fergus, 2014). Paylasilan agirliklar sayesinde, agin
O0grenme siirecinde Onemli Olglide parametre tasarrufu saglanir ve model daha hizli

calisir.

3.4.3. Aktivasyon katmani

Aktivasyon katmani, aktivasyon fonksiyonlar1 aracilifiyla sinir agindaki
ciktilarin belirli bir araliga doniistiiriilmesini saglar. Sigmoid, ReLU (Rectified Linear
Unit), tanh (hyperbolic tangent) gibi popiiler aktivasyon fonksiyonlari, non-lineerlik
ekleyerek ve sikistirma islemi yaparak sinir agina esneklik ve ifade giicii katmaktadir
(Glorot ve ark., 2011).

Aktivasyon katmani, geriye dogru yayilim siirecinde gradientin etkin bir sekilde
iletilmesini saglar. Aktivasyon fonksiyonlari, gradientin geriye dogru, dogru sekilde
iletilmesini ve agin 6grenme siirecinde uygun giincellemelerin yapilabilmesini saglar
(Nielsen, 2015).

Aktivasyon katmani, ¢iktilar1 6l¢eklendirme ve normalizasyon islemleri icin de
kullanilabilir. Ornegin, Softmax aktivasyon fonksiyonu, siniflandirma problemlerinde
ciktilar1 olasilik dagilimina doniistiiriirken, Batch Normalization katmani; ¢iktilari

normalize ederek daha kararli ve hizli bir 6grenme siireci saglar (loffe ve Szegedy,
2015).

3.4.4. Havuzlama katmani

Havuzlama katmani, derin O6grenme modellerinde kullanilan ve &zellik
haritalarm1 kii¢liltmek, 06zelliklerin 6l¢eklendirilmesini saglamak ve ¢esitli veri
dontisiimlerini gergeklestirmek icin kullanilan bir yapay sinir ag1 katmanidir.

Havuzlama katmani, 6zellik haritalarin1 kiigiiltmek ve boyutsal karmasikligi
azaltmak i¢in kullanilir. Bu, agin hesaplama yiikiinii azaltir ve daha hizli 6grenme siireci
saglar (Srivastava ve ark., 2014). Havuzlama islemi, ¢esitli boyutlarla uygulanabilir.
Maksimum havuzlama veya ortalama havuzlama gibi farkli islemlerle
gergeklestirilebilir.

Havuzlama katmani, &zelliklerin belirli bir konuma goére durumuna degil,

varhgina odaklanir. Ornegin, bir nesnenin farkli konumlarinda aym 6zellikleri
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yakalamak i¢in havuzlama katmani kullanilabilir. Bu da nesne tanima ve yerel desenlere
dayali gorevlerde daha iyi performans saglar (He ve ark., 2015).

Havuzlama katmani, sinir agindaki 6grenme kapasitesini azaltabilir. Bu,
Ozelliklerin  kiicliltilmesi ve Olgeklendirilmesiyle birlikte, baz1 ayrintilarin
kaybedilmesine neden olabilir. Ancak bu, genel bir 6grenme performansini olumsuz
yonde etkilemeden modelin hesaplama giiciinii azaltir ve asir1 6grenmeye karst daha

direngli hale getirebilir (Bengio ve ark., 2013).

3.4.5. Tam bagh katman

Tam bagl katman, derin 6grenme modellerinde yaygin olarak kullanilan ve
yapay sinir agindaki tiim girdi birimleriyle baglanti kurarak ¢iktilar1 hesaplayan
katmandir (LeCun ve ark., 2015).

Tam bagl katmanda, her ¢ikt1 birimi (ndron), giris katmanindaki tiim birimlerle
baglant1 kurar ve agirliklar ile ¢arpilarak aktivasyon fonksiyonuna tabi tutulur. Bu
sayede girdi verileri lizerinde 6grenilen agirliklar ve aktivasyon fonksiyonu araciligiyla
ciktilar hesaplanir (Goodfellow ve ark., 2016).

Bu katmanda, her bir baglanti arasinda bir agirlik parametresi bulunur. Bu
agirliklar, geriye dogru yayilim algoritmasiyla 6grenilir ve gilincellenir. Ayrica, her bir
¢ikt1 birimi i¢in bir bias terimi kullanilir. Bu ayarlanabilir parametreler, modelin veriye
uyum saglamasi ve dogru ¢iktilari iiretmesi i¢in optimize edilir (Nielsen, 2015).

Tam bagl katman, veri iizerinde yiiksek seviyede Ozniteliklerin 6grenilmesini
saglar. Onceki katmanlarda ¢ikarilan diisiik seviyeli 6zelliklerin kombinasyonuyla daha
karmagik ve soyut Oznitelikler olusturulabilir. Bu sayede, veri setindeki karmasik
yapilar ve iligkiler model tarafindan daha iyi yakalanabilir (Krizhevsky ve ark., 2017).

Tam bagl katman, genellikle onceki katmanlarin ¢iktilarinin boyutlarimi dikkate
alir. Girdi boyutlarina uyum saglamak i¢in boyut doniisiimii islemi uygulanabilir.
Ozellikle, konvoliisyonel sinir aglari gibi diger katman tiirleriyle birlestirildiginde,

verinin diizlestirilerek tam bagli katmana beslenmesi gerekebilir.
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3.4.6. Seyreltme katmani

Seyreltme katmani, derin 6grenme modellerinde kullanilan ve asir1 6grenmeyi
azaltmak ve agin saglamligini artirmak i¢in kullanilan bir yapay sinir ag1 katmanidir.

Seyreltme katmani, asirt 6grenmeyi azaltmak icin etkili bir yontemdir. Asiri
O0grenme, bir modelin egitim verilerine ¢ok fazla uyum saglamasi ve yeni verilere
tahmin yapma yeteneginin diismesidir. Seyreltme katmani, her 6grenme adiminda
rastgele bazi ¢ikt1 birimlerini devre dig1 birakarak agin 6grenimini siirlar. Bu sayede,
asirt uyum engellenir ve modelin basarisi artar.

Seyreltme katmaninda seyreltme orani (dropout rate) olarak adlandirilan bir
parametre belirlenir. Seyreltme orani, her bir 6grenme adiminda devre dis1 birakilacak
birimlerin yiizdesini belirler. Ornegin, 0.5 seyreltme orani, her adimda rastgele olarak
%350 birim devre dist birakilir. Bu hesaplama siireci, 6grenme ve geriye yayilim
algoritmalar1 arasinda gergeklestirilir (Goodfellow ve ark., 2016).

Seyreltme katmani, agin saglamligimi artirmak igin kullanilir. Saglamlik,
modelin giriltiiliit veya eksik veriyle karsilastiginda bile dogru sonuglar {iretme
yetenegidir. Seyreltme katmani, her birimin devre dig1 birakilmasiyla agin birimlere
bagimliligimi azaltir ve daha istikrarli bir 6grenme siireci saglar. Boylece, model
gliriltilii veya eksik veriyle karsilastiginda bile giivenilir sonuglar elde edebilir

(Krizhevsky ve ark., 2017).

3.4.7. Smiflandirma katmam

Siniflandirma katmani, derin 6grenme modellerinde kullanilan ve girdi verilerini
farkli siniflara veya kategorilere ayirmak i¢in kullanilan bir yapay sinir ag1 katmanidir.

Smiflandirma katmaninda genellikle softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilir.
Softmax fonksiyonu, her bir ¢ikt1 biriminin bir sinifa ait olasilik degerini hesaplar. Bu
sayede modelin ¢iktilar1 bir olasilik dagilimi olarak yorumlanabilir ve en yiiksek
olasiliga sahip sinif tahmini segilebilir (Goodfellow ve ark., 2016).

Siniflandirma katmani, ikili ya da daha fazla smiflandirma problemlerinde
kullanilabilir. Cok sinifli siniflandirmada, ¢ikti birimleri sinif sayis1 kadar olur ve her
bir birim bir smifi temsil eder. ikili smiflandirmada ise genellikle bir ¢ikti birimi

kullanilir ve sonug 0 veya 1 olarak yorumlanir (Bishop ve Nasrabadi, 2006).
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Siniflandirma katmaninda, genellikle cross-entropy kayip fonksiyonu kullanilir.
Cross-entropy, modelin tahminlerinin gercek sinif etiketleriyle ne kadar uyumlu
oldugunu olger. Modelin egitimi, geriye yayilim (backpropagation) algoritmasi ve
gradyan inisi (gradient descent) gibi optimizasyon yontemleri kullanilarak

gerceklestirilir (Haykin, 2009).

3.4.8. Yumusatma Katmam

Yumusatma katmani, derin 6grenme modellerinde kullanilan ve o&zellik
haritalariin boyutunu kiigiiltmek ve Ozelliklerin Slgeklendirilmesini saglamak igin
kullanilan bir yapay sinir agi katmanidir (LeCun ve ark., 2015).

Yumusatma katmani, 6zellik haritalarinin boyutunu azaltarak hesaplama yiikiinii
azaltir ve agin islem hizini artirir. Bu islem, girdi verilerini daha kiiciik bolgelere ayirir
ve her bolgeden tek bir 6zellik degeri elde eder. Boylece, 6zellik haritalarinin boyutu
kiictiliirken 6nemli 6zellikler korunur.

Yumusatma katmaninda yaygin olarak kullanilan islemler, maksimum
havuzlama ve ortalama havuzlama olarak bilinir. Maksimum havuzlama, her bir
bolgedeki maksimum oOzellik degerini alarak boyut azaltmayr saglar. Ortalama
havuzlama ise her bir bdlgedeki oOzellik degerlerinin ortalamasini alarak
olgeklendirmeyi gerceklestirir (Goodfellow ve ark., 2016).

Yumusatma katmaninda, havuzlama boyutu ve adimi gibi parametreler
belirlenir. Havuzlama boyutu, girdi verilerinin bdlgelere boliinme biiyiikliigiini belirler.
Havuzlama adimi ise boélgelerin birbirinden ne kadar kaydirilacagini belirler. Bu
parametreler, modelin Olceklendirme ve konumsal duyarlilik 6zelliklerini kontrol

etmede 6nemli bir rol oynar (Haykin, 2009).

3.5. Karsilastirllan Mimariler

CNN ile islem yapilabilmesi i¢in olduk¢a uzun bir zaman ve ¢ok fazla veri
gereklidir. Bu nedenle 6nceden egitilmis VGG-16, MobileNet, Inception V3 gibi gesitli
mimariler tanititlmistir (Wibisono ve ark., 2019).

Onceden egitilmis mimariler; veri siniflandirmast icin veya dzellik ¢ikarmak icin de

kullanilabilirler. Bu ¢aligma kapsaminda yapilan deneysel calismalarda Onceden
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egitilmis VGG-16, Inception V3 ve MobileNet mimarileri kullanilmig ve sistem CNN
ile tekrar egitilmistir. Karsilastirma sonucuna gore en iyi sonucu veren model lizerinde

katman gelistirme uygulanmuistir.
35.1. VGG-16

VGG-16 mimarisi, en sade modellerden biridir. ismindeki 16; 16 parametreli
katmandan olustugunu vurgulamaktadir. Sistematiktir. Sekil 3.10°da de goriildigi gibi,
21 ana katmandan olusur. Mimari artan ag yapisina sahiptir. VGG-16 i¢in goriintii giris
boyu minimum 224 x 224 olmalidir. Gelen goriintli, evrisimsel katmaninda 3 x 3

boyutunda filtreden gecirilir. Son katmanlar ise tam baglantili katmanlardan olusur.

Tam baglantili katmanlar 6zellik ¢ikarimlarinin yapildigi katmanlardir (Togacar ve ark.,

2020).

convl 1 conv2 1 conv3_1 conv4 1 conv5_1 fc6

conv 1 2 conv2 2 conv 22 conv4 2 conv 5_2 fc 7 olasiliklar

pool 1 pool 2 conv3_3 conv4_3 conv5_3 fc 8

pool 3 pool 4 pool 5

Sekil 3.10: VGG-16 Mimarisi

Asagida Cizelge 3.2°de, VGG-16 katmanlar1 goriilmektedir.
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Cizelge 3.2: VGG-16 Model Katmanlari

Tip Adim Boyut Cekirdek Boyutu
2 X Evrigim 1 224 x 224 x 64 3x3
Max Havuzlama 2 112 x 112 x 64 3x3
2 X Evrisim 1 112 x 112 x 128 3x3
Max Havuzlama 2 56 x 56 x 128 3x3
3 X Evrigim 1 56 x 56 x 256 3x3
Max Havuzlama 2 28 x 28 x 256 3x3
3 X Evrisim 1 28 x 28 x 512 3x3
Max Havuzlama 2 14 x 14 x 512 3x3
3 X Evrisim 1 14 x 14 x 512 3x3
Max Havuzlama 2 7Xx7x512 3x3
FC - 25088 -
FC - 4096 -
FC - 4096 -
Softmax - 1000 -

3.5.2. Inception V3

Inception V3 mimarisi, goriintli siniflandirma islemlerinde en ¢ok kullanilan ve
en gelismis mimarilerden biridir. Google tarafindan gelistirilen Inception V1 modelinin
gelistirilmis versiyonudur. Bu model, birden fazla modiilden olusur. Temel modiil; 1x1
evrisim, 3x3 evrigsim, 5x5 evrisim ve 3x3 maksimum havuzlama olarak 4 paralel
katmandan olusur. Evrisim, goriintiideki her piksele ve komsularina bir g¢ekirdek
uygulayarak goriintiiyli doniistiirme islemidir. Havuzlama ise, Ozellik haritasinin
boyutlarini kiigiiltmek i¢in uygulanan islemdir. Resimdeki farkli boyutlardaki bilgileri
yakalamak i¢in farkli boyutlarda evrisimler uygulanir. Inception V3 modelinde ise, V1
modeli gelistirilmis ve optimize edilmistir. V1 ve V2’ye gore daha derin bir ag yapist
vardir, buna ragmen hizlidir. Yiiksek verimlilige sahiptir. 42 katmandan olusur ve
onceki Inception modellerine gore ¢ok daha diisiik hata oran1 vardir. Farkli boyutlardaki
2 veya daha fazla evrisimsel filtreleri, bir filtrede birlestiren bir model kullanir. Boylece

egitilmesi gereken parametre sayisi, dolayisi ile de hesaplamadaki karmasiklik azalir.
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Sekil 3.11: Inception V1 ve Inception V3 Modiilleri

Yukaridaki Sekil 3.11°de Inception V1 ve V3 modellerinin modiilleri goriilmektedir.

Modiil yapilarina bakildiginda, V1 modelinde 5x5 olan evrisim katmanmnin, V3

modelinde 3x3liikk iki evrisim katmam ile degistirildigi goriiliir. Bu giincelleme,

parametre sayisini, dolayisi ile hesaplama maliyetini azaltir.

Inception V3 modelinde asimetrik evirisim katmanlari da gelistirilmistir.

Asimetrik evrisim katmanlarindaki nxn yerine nx1 ve 1xn olmak iizere iki katmani art

arda kullanir. Buraya kadar anlatilan 2 optimizayson islemi de uygulandiktan sonra, V3

icin modiil gériiniimii Sekil 3.12°deki gibi olur.
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Sekil 3.12: Inception V3 Modiilii Son Hali

Asagidaki Cizelge 3.3’de Inception V3’iin katmanlar gériilmektedir.

Cizelge 3.3: Incepiton V3 Model Katmanlart

Tip Adim Boyut Cekirdek Boyutu
Evrisim 2 299 x 299 x 3 3x3
Evrisim 1 149 x 149 x 32 3x3
Evrigim 1 147 x 147 x 32 3x3
Havuzlama 2 147 x 147 x 64 3x3
Evrigim 1 73x 73 x64 3x3
Evrisim 2 71x71x80 3x3
Evrisim 1 35x35x192 3x3
Inception Modiil - 35x 35 x 288 Ug Modiil
Inception Modiil - 17 x 17 x 768 Bes Modiil
Inception Modiil - 8 x 8 x 1280 Iki Modiil
Havuzlama - 8 x 8 x 2048 8x8
Linear - 1x1x2048 Logits
Softmax - 1 x 1 x 1000 Output
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3.5.3. MobileNet

MobileNet modeli, 6zellikle mobil uygulamalarda kullanilmak {izere
tasarlanmistir.  Derinlemesine  ayrilabilir  evrisimler kullanarak islem yapar.
Derinlemesine ayrilabilir evrisimler, derinlemesine evrisimden ve noktasal evrisim
olarak adlandirilan 1x1 evrisiminden olusur. MobileNet modelinde derinlemesine
evrisim, her giris kanalina tek filtre uygular. Daha sonra, noktasal evrigim; evrisim
ciktilarii derinlik yoniinden birlestirebilmek i¢in 1x1 evrigimini uygular. Standart bir
evrisim, yeni bir dizinin ¢iktisina tek adimda, giris degerlerini hem filtreler hem de
birlestirir. Derinlemesine ayrilabilir evrisim ise bu islemi, filtreleme katmani ve
birlestirme katmani olmak {izere iki ayr1 katmanda yapar. Bu islem sayesinde parametre
sayist onemli Olgiide azaltilir ve daha hafif bir ag olusumu saglanir. Sekil 3.13’de

derinlemesine ayrilabilir evrisim mimarisi goriilmektedir.

Derinlemesine Evrisim

Noktasal Evrigim
Dy X Dg conv i
v
[ [] 1x1conv
> — =

) =>

Sekil 3.13: MobileNet Derinlemesine Ayrilabilir Evrigim Mimarisi

Asagidaki Cizelge 3.4’de ise, MobileNet modelinin katmanlar1 goriilmektedir.



Cizelge 3.4: MobileNet Model Katmanlar1

29

Tip Adim Filtre Boyut
Evrisim 2 3x3x3x32 224 x 224 x 3
Derinlemesine Evrisim 1 3x3x32de 112 x 112 x 32
Evrisim 1 1x1x32x64 112 x 112 x 32
Derinlemesine Evrisim 2 3x3x64de 112 x 112 x 64
Evrisim 1 1x1x64x128 56 x 56 x 64
Derinlemesine Evrigsim 1 3x3x128 de 56 x 56 x 128
Evrigim 1 1x1x128x128 56 x 56 x 128
Derinlemesine Evrisim 2 3x3x128de 56 x 56 x 128
Evrisim 1 1x1x128 x 256 28x28x 128
Derinlemesine Evrisim 1 3 x 3 x256 de 28 x 28 x 256
Evrisim 1 1x1x 256 x 256 28 x 28 x 256
Derinlemesine Evrisim 2 3x3x256de 28 X 28 x 256
Evrisim 1 1x1x256x512 14 x 14 x 256
5X

(Evrisim 1 3x3x512de 14 x 14 x 512
Derinlemesine 1 1x1x512x512 14 x 14 x 512
Evrigim)

Derinlemesine Evrisim 2 3x3x512 de 14 x 14 x 512
Evrisim 1 1x1x512 x 1024 7X7x512
Derinlemesine Evrisim 2 3x3x1024 de 7Xx7x1024
Evrisim 1 1x1x1024 x 1024 7x7x1024
Ort. Havuzlama 1 Havuzlama 7 x 7 7x7x1024
FC 1 1024 x 1000 1x1x1024
Softmax 1 Siniflandiric 1x1x1000

3.6. Inception V3 Uzerinden Gelistirilen Model

Inception V3 modeli, yaygin modeller arasinda da en iyi sonucu vermistir.

Literatiir incelendiginde, var olan modeller {izerinde katman gelistirmesi yapilarak;

radyografi goriintiileri lizerinde tespit ve tahmin sonuclarinin basarilarinin artirildigi

goriilmistir (Mujahid ve ark., 2022; Saglam ve ark., 2022). Buna dayanarak, bu

calismada Inception V3 iizerine yeni katmanlar eklenerek bir model olusturulmustur.
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Sekil 3.14: Onerilen Modelin Katmanlarinin Semast
(Input, Conv2D, MaxPooling2D, Global AveragePooling2D,
Dropout, Dense)

Yukaridaki Sekil 3.14°de bu calismada kullanilan CNN modelinin katmanlarinin
semas1 goriilmektedir. Input katmanindan 512x512 boyutundaki el-bilek rontgen film
goriintlileri modele giris yapmaktadir. Bu boyutlarin neden secildigi bolim 3.2°de
aciklanmigtir. Girdi goriintiilerine Inception V3 modeli uygulanir. Inception V3
modelini egitmek ¢cok maliyetli oldugundan, transfer 6grenme yontemi kullanilmis olup
modelin daha onceki agirliklar1 korunarak ¢alistirilmistir. Inception V3 modelinin son
katmaninin ¢ikt1 sekli alinarak yeni katmanlar eklenmistir. Inception V3 modelinin
hemen ardindan modeli daha diizenli hale getirmek i¢in BatchNormalization katmani
eklenmistir. Sonrasinda modele eklenen evrisim katmanlar1 sayesinde minimum kayip
ile daha iyi sonuglara ulagsmak hedeflenmistir (Sahin, 2017). Evrisim katmanlar
sirastyla 512, 256 ve 128 ciktiya sahiptir. Aktivasyon fonksiyonu olarak, daha hizli
sonug verdigi bilindiginden ReLu kullanilmistir. Eklenen her evrisim katmani 6grenme
stirecini artiracagindan, ardindan batch normalization katmanlar1 eklenmistir. Bunun
sonucunda modelin egitim siiresi kisaltilmis ve modelin daha diizenli hale gelmesi
amaclanmistir. Sonrasinda agin 6zellikleri koruyarak daha hizli sonug¢ verebilmesi i¢in
yumusatma yapilir ve Sonrasinda ise 4 tane dense katmani eklenmistir. Dense
katmanlar1 elu aktivasyon fonksiyonu ile egitilmis olup c¢iktilar1 sirasiyla 1024, 512 ve
128’dir. Son katmanda ise Linear aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir. Model
olusturulurken, CNN modeli olusturma prensipleri dikkate alinmistir. Baslangicta
yogun O0grenme, ortalarda hafiflestirme ve son katmanlarda tekrardan yogun 6grenme
gerceklesmesi hedeflenmistir. Asagidaki Sekil 3.15°de, gelistirilen modelin katmanlari

detayli olarak gosterilmistir.
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\

Dropout

Sekil 3.15: Gelistirilen Model Katman Mimarisi

Olusturulan model Windows 10 isletim sistemi bulunan, AMD Ryzen 7 5700G
islemcili, 16GB RAM olan bilgisayar iizerinde 75 epoch 3 defada her seferinde 25
olacak sekilde calistirilmistir. Modelin sonug iyilestirip iyilestirmedigi goriilmesi i¢in
75 epochluk birden fazla deneme yapilmistir. Epoch sayisinin 75°te bitirilmesinin
sebebi; bir sonraki 25°lik epochluk egitimde, modelin 6grenmesini ¢ok iyi
gelistirememesinin yaninda islem siiresinin de ¢ok artmasidir. Tiim ¢aligmanin sonuglari

kaydedilmistir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI

Sinir ag1 igin gereken giris boyunun her modelde farkli olmasi gerektigi ve 6n
isleme hizinin normal diizeyde kalabilmesi i¢in; veriler 512 x 512 olarak yeniden
boyutlandirilmistir. Daha biiyiikk degerler ile daha iyi sonuglar elde edilebilir ancak
islem siiresi de oldukca artmaktadir. Daha kii¢lik degerler ise daha hizli sonug¢ vermekte
ancak daha kotii sonuglar elde edilmektedir. Dolayisiyla her model igin en ideal boyut
secilmistir.

Giris goriintiileri VGG-16, Inception V3 ve MobileNet aglarindan ayri ayri
gecirilir. Modeller, Adam optimizasyon yontemi kullanilarak ortalama kare hata kaybi
(Mean Squared Error - MSE) ile egitilmistir. Adam optimizasyon yontemi, egitim
siirecinde agirliklarinda degisiklikler yaparak ag performansinda iyilestirme yapmay1
hedeflemektedir. Denklem 4.1, MSE hesaplamast i¢in gereken formiilii gostermektedir.
Bu denklemde n, gézlem sayisidir; e ise ger¢ek deger ile tahmin edilen deger arasindaki
farktir. MSE makine 6grenmesi modelinin, tahmin sistemlerinin performansini 6lgmek
icin kullanilir. Degeri her zaman pozitiftir ve sifira yaklastikga tahmin performansi

artar.

n

1 2
MSE = ;Z ¢ (4.1)

j=1

Transfer 6grenme; 6grenimi daha verimli ve dogru bir hale getirebilmek i¢in,
daha onceki tecriibelerine bakarak 6grenme siirecini hizlandirir ve performans artirir.

Yukarida anlatilan islemler yapildiktan sonra klasik modeller kendi aralarinda
kiyaslanmistir. Bu kiyaslama sonucunda MobileNet’in daha hizli sonu¢ vermesine
karsilik, Inception V3’iin daha iyi sonug¢ verdigi goriilmiistiir. Inception V3 taban
alimarak bir model gelistirilmistir. Gelistirilen bu model de yine Adam ve MSE
yontemleri kullanilarak egitilmistir.

En sonunda tiim modellerin sonuglarmin kiyaslanmasi icin MAE ve RMSE
degerlendirmesi  kullanilmistir ve CC ile sonuglar arasindaki farkliliklar
degerlendirilmistir.

MAE, iki siirekli degisken arasindaki farki dlger. Gergek degerlerle verilere en

uygun ¢izgi arasindaki ortalama yatay mesafedir. Sifirdan sonsuza kadar deger alabilir.
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Daha diisiik degerler, daha iyi performansin gostergesidir. Denklem 4.2, MAE
hesaplamas1 i¢in gereken formiildiir. Bu denklemde n, gozlem sayisidir; e ise gercek
deger ile tahmin edilen deger arasindaki farktir. Bu hata, MSE ile benzerlik

gostermektedir ancak burada matematiksel olarak, ilgili farkin tam karsiligi isleme

alinmaktadir.
1 n
MAE = —Z ; 4.2
N2 1|e]| (4.2)
]=

RMSE, MSE’nin karekokiidiir. Sonuglarin, gercek sonuglardan ne kadar uzak
olduguna dair bir sonug verir. Boylece diger modellerle kiyaslama yapilabilir ve en
optimum model segilebilir. MSE degeri ¢ok biiyiik oldugundan karsilastirmak zordur.
Bu yiizden karekokii alinarak karsilastirma yapilabilir. MSE aykiri degerlere asiri
duyarhidir. Denklem 4.3, RMSE formiiliinii gostermektedir. Bu denklemde n, gozlem

sayisidir; e ise gergek deger ile tahmin edilen deger arasindaki farktir

(4.3)

CC, iki degigken arasindaki iligskinin ne kadar gii¢lii oldugunu gostermek i¢in
kullanilan bir yontemdir. Sonug, -1 ile 1 arasinda bir degerdir ve 1’e yaklastikca
karsilastirilan degerler arasindaki iliskinin pozitif giiclii oldugu, -1’e yaklastikca da
negatif giiclii oldugu anlasilir. Sonug sifir ise, karsilastirilan degerler arasinda higbir
iliski yok demektir. En yaygin kullanilan korelasyon katsayis1 yontemi Pearson

Korelasyondur.

nXxy) - E0EY)

Pearson Korelasyon = (4.4)

VInXx? — )2 lnEy? - Xy)?]

Yukaridaki Denklem 4.4, bu ¢alismada kullanilan korelasyon katsayisinin
formiliidiir. n degeri gozlem sayisini, x degeri gergek degeri ve y degeri ise tahmin

edilen degeri temsil etmektedir.
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Veri seti lizerinde VGG-16, MobileNet, Inception V3 ve Inception V3 tabanli

yeni model uygulanmis olup; modeller tarafindan tahmin edilen yas ile gerg¢ek yas

arasinda farkin 6l¢iilebilmesi i¢cin MAE, RMSE ve CC yontemleri kullanilmigtir. Model

egitilirken Adam optimizasyon yontemi ve MSE kullanilmistir. Veri seti 80:20 oraninda

egitim:test olarak ayrilmistir.

Modellerin egitimlerinde CNN transfer egitimi

kullanilmistir. Onceden egitilmis agirliklar, yeni veri setleri iizerinde baslangig

agirliklar olarak secilip tekrar egitilmistir ve en iyi agirliklar tespit edilmistir. 0.93 CC

sonucu ile basarili bir model gelistirilmistir.

Cizelge 4.1: VGG-16, Inception V3, MobileNet ve Onerilen Model MAE, RMSE ve CC Sonuglar

Model MAE RMSE CcC
VGG-16 15.43 18.88 0.90
Inception V3 14.89 18.42 0.89
MobileNet 17.37 21.95 0.87
Onerilen Model 8.23 10.74 0.93

Cizelge 4.1°de, uygulamada kiyaslanan modellerin MAE, RMSE ve CC

sonuglar1 yer almaktadir. Sonuglara gore, onerilen modelin daha iyi sonug¢ verdigi;

MobileNet modelinin ise daha kotii sonug verdigi goriilmektedir.

Cizelge 4.2: Onerilen Modelin Epochlara Gére MAE Sonuglari

Epoch MAE min MAE max MAE ortalama
25 11.67 12.34 11.90
50 8.96 9.23 9.11
75 8.11 8.71 8.23

Cizelge 4.2’de oOnerilen modelin calistirildigi epoch sayisina gore elde ettigi

maksimum, minimum ve ortalama MAE

sonuglari

yer

almaktadir.

bakildiginda, epoch sayisi arttik¢a daha iyi sonug alindig1 goriilmektedir.

Tabloya



35

Cizelge 4.3: MAE Sonuglarinin Diger Caligsmalarla Kiyaslanmasi

Metod Veri Seti Epoch MAE
(Spampinato ve ark., RSNA 150 9.12
2017)

(Larson ve ark., 2018) RSNA - 6.24
(Zakiroglu, 2019) RSNA 25 14.43
(Pan ve ark., 2020) RSNA 100 8.59
(Z. Li ve ark., 2023) RSNA 160 6.2
Onerilen Model RSNA 75 8.23

Cizelge 4.3’de, bu calismada Onerilen modelin ve farkli ¢alismalarin MAE
hesaplamasina gore verdigi sonuclar yer almaktadir. Ayn1 zamanda hangi caligmanin
kac epoch calistig1 bilgisi de tabloda yer almaktadir. Tabloda — ile gosterilen alanlarin
bilgisi, ilgili calismada paylasilmadigi i¢in eklenememistir. Tabloya bakildiginda MAE
hesaplamasina gore, en iyi sonucu Li ve arkadaslarinin 2023 yilinda hazirladigi
calismanin verdigi goriilmektedir. Ancak en c¢ok calistirilan epoch sayist da aym
calismadadir. Bu calismada gelistirilen model ise, ilgili ¢alismaya ¢ok yakin bir sonucu

75 epoch denemesinde elde etmistir.
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Sekil 4.1: VGG-16 (a), Inception V3 (b), MobileNet (c) ve Yeni Model (d) i¢cin Ay Bazinda Gergek Yas

ile Tahmini Yas Kiyaslamasi

Sekil 4.1°de, uygulamada kullanilan 4 CNN modeli i¢in tahmin edilen yas ile
gercek yas arasindaki fark grafikleri goriilmektedir.
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Yas : 1.0 Yas : 6.5Y
Tahmin: 1.3Y Tahmin : 5.6Y

Yas: 8.8Y Yas : 10.5Y
Tahmin: 12.0Y Tahmin: 10.0Y

Sekil 4.2: VGG-16 Modeli I¢in Yas Sonucu Tahmini Ara Yiizii

Sekil 4.2°de VGG-16 modeli i¢in baz1 goriintiiler {izerinde elde edilen gergek

yas ve tahmini yas sonuglar1 goriilmektedir.
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Yas: 1.2y Yas : 7.0Y
Tahmin : 1.5y Tahmin : 5.4Y

Yas : 9.5 Yas : 11.0Y
Tahmin : 8.7Y Tahmin : 11.5Y

Sekil 4.3: Inception V3 Modeli I¢in Yas Sonucu Tahmini Ara Yiizii

Sekil 4.3’de Inception V3 modeli i¢in bazi goriintiiler lizerinde elde edilen

gercek yas ve tahmini yas sonuglart goriilmektedir.
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Yas:18.0Y Yas :52Y
Tahmin 16.7 Y

Tahmin: 6.2 Y

Yas:3.0Y Yas: 03Y
Tahmin : 0.8 Y

Tahmin:3.1 Y

Sekil 4.4: MobileNet Modeli I¢in Yas Sonucu Tahmini Ara Yiizii

Sekil 4.4’de MobileNet modeli igin bazi goriintiiler iizerinde elde edilen gercek

yas ve tahmini yas sonuglar1 goriilmektedir.
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Yag:11.5Y Yas : 13.0Y
Tahmin : 11.9Y Tahmin : 12.8Y

Yas : 14.0Y Yas :18.5Y
Tahmin: 14.5Y Tahmin: 16.4Y

Sekil 4.5: Onerilen Model I¢in Yas Sonucu Tahmini Ara Yiizii

Sekil 4.5°de onerilen model igin baz1 goriintiiler {izerinde elde edilen gercek yas

ve tahmini yas sonuclar1 goriilmektedir.

Bu calismada, CNN 06grenim modellerinin kemik yasi tespitinde sergiledigi
performanslar incelenmistir. Modeller, ayn1 ortamda, ayn1 oranda ayrilmig ayni veri seti
kullanilarak calistirilmistir. Onerilen model, klasik Inception V3 modeline gére daha
kisa siirede daha basarili bir sonu¢ vermistir. Literatiirdeki diger calismalara

bakildiginda ise yine basar1 saglandig1 goriilmiistiir.
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5. SONUC

Bu c¢alismada derin 6grenme yontemleri ile kemik yasi tespiti yapilmistir ve
sonuglar kaydedilmistir. Literatlire bakildiginda, kemik yasi tespiti i¢in ¢ok cesitli
yontemler oldugu goriilmektedir. Uzmana dayali yontemler, klasik yapay zeka
yontemleri ve derin 6grenme yontemleri ile kemik yasini tespit etmek miimkiindiir.
Kemik yasmin tespit edilebilmesi i¢in viicudun ¢esitli bolgelerindeki kemik
gelisimlerine bakilabildigi goriilmiistiir. Ornegin boyun omurlari, dis kemikleri, el bilegi
kemikleri vb. Arastirmalar sonucunda en iyi kemik yasi tespitinin sol el bilek
kemiklerinin rontgen goriintiilerinden yapilabildigi goriilmiistiir. Sebebi ise bolim
1.1°’de aciklandig1r gibi; sol elin normalde daha az kullanilmasi ve kemiklerin
gelisimlerinin ¢ok fazla etkilenmemesinden kaynaklidir. Bu calismada da RSNA el-
bilek rontgen goriintiilerinden olusan veri seti kullanilarak, derin 6grenme yontemleri ile
kemik yas1 tespiti yapilmistir.

Ik olarak deneysel calismalarla, klasik derin 6grenme yontemlerinin kemik yas
tespiti lizerindeki sonuclar1 karsilastirilmis, sonra en iyi sonu¢ veren model iizerinde
katman gelistirmesi uygulanmistir. Katman gelistirmeleri uygulanirken, saglik alaninda
rontgen filmlerinin kullanilarak gelistirildigi diger modeller incelenmistir. Literatiirdeki
diger birgok caligmaya ve klasik derin 6grenme yontemlerine gore, onerilen modelin
hizli ve iyi sonug verdigi goriilmiistiir. Sonuglarin gelistirilebilmesi i¢in; veri setine 6n
isleme ve segmentasyon yontemleri uygulanabilir veya daha biiyiik ve farkli bir veri seti

ile egitilebilir. Mevcut kullanilan veri seti lizerinde rastgele egitim uygulanabilir.
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