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OZET
YUKSEK LISANS TEZi

X-RAY GORUNTULERINDE OMUZ ARTROPLASTISI IMPLANTLARININ
SINIFLANDIRILMASINDA YENI BIR DERIN OGRENME YAKLASIMI

Shamriz NAHZAT
Danisman: Dog. Dr. Mete YAGANOGLU

Amag: Bu tezin amaci, bir rontgen (X-ray) goriintiisiine dayali olarak omuz artroplastisi
implantlarinin Uireticisini belirleyebilecek bir model gelistirmektir.

Cerrahlarin implant iireticisini X-ray goriintiileriyle dogru bir sekilde belirlemesi genellikle
zordur ve insan hatasi igerebilir. Bu nedenle implant {ireticisinin dogru ve giivenilir bir sekilde
tanimlanmasi i¢in akilli bir sistem kullanilmasi etkili olacaktir.

Materyal-Metot: Bu tezde kullanilan veri kiimesi, toplamda 597 adet farkli boyutlarda JPEG
formatindaki goriintiilerden olugsmaktadir ve dort farkli omuz implant: iireticisine aittir. Bu veri
kiimesine, halka acik olan UCI Machine Learning Repository websitesinden erigilebilmektedir.
Nispeten kii¢iik veri kiimesi ve dengesiz sinif dagilimi gibi kisitlamalar1 agmak i¢in, ¢esitli veri
artirma teknikleri uygulanmistir. Mevcut goriintiileri ¢esitlendirmek ve zenginlestirmek i¢in
veri artirma teknikleri kullanilarak modelin daha genelleyici ve daha saglam bir sekilde
egitilmesi hedeflenmistir.

Bu ¢aligmada, yeni bir Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) modeli tasarlanmis ve bes 6nceden egitilmis
model olan MobileNetV2, DenseNet121, DenseNet201, InceptionV3 ve ResNet50 transfer
ogrenimi kullanilarak X-ray goriintiilerinden karmasik desenler ve 6zellikler yakalanmistir. Bu
sayede omuz implanti iireticilerinin siniflandirilmast miimkiin hale gelmistir.

Bulgular: Bu tezde yapilan ¢alisma, X-ray goriintiileri kullanarak omuz implant1 iireticilerini
siniflandirmak i¢in derin 6grenme tekniklerinin 6nemli bir potansiyel tasidigini1 gostermektedir.
Veri artirma teknikleri sayesinde kii¢iik ve dengesiz veri kiimeleri tizerinde bile etkili sonuglar
elde edilebilir. Onceden egitilmis modellerin transfer dgrenimi ile karmasik goriintii desenleri
basarili bir sekilde Ogrenilebilir ve omuz implanti ireticilerinin dogru bir sekilde
siniflandirilmasi saglanabilir. Bu ¢alisma, tibbi goriintii analizinde derin 6grenme tekniklerinin
kullaniminin degerini vurgulamakta ve gelecekteki tibbi uygulamalarda potansiyel bir etkisi
olabilecegini gdstermektedir.

Sonu¢: Tasarlanan Evrisimli Sinir Ag (CNN) modeli, MobileNetV2, DenseNetl21,
DenseNet201, InceptionV3 ve ResNet50 gibi bes dnceden egitilmis modelin transfer 6grenimi
ile omuz implantlarini siniflandirmada yiiksek dogruluk elde etti. En basarili model olan
DenseNet121, X-ray goriintiilerinden {ireticiyi %98 dogrulukla dogru bir sekilde tanimlama
yetenegini sergiledi.

Anahtar Kelimeler: Omuz Artroplastisi, Evrisimli Sinir Ag1, X-ray Gorlntiileri, Coklu Sinif
Simiflandirma, Transfer Ogrenimi.

2023, 68 sayfa



ABSTRACT
MASTER DEGREE THESIS

A NOVEL DEEP LEARNING APPROACH TO CLASSIFYING SHOULDER
ARTHROPLASTY IMPLANTS IN X-RAY IMAGES

Shamriz NHZAT
Supervisor: Assoc. Dr. Mete YAGANOGLU

Aim: The aim of this thesis is to create a model that can identify the manufacturer of shoulder
arthroplasty implants based on an X-ray image. It is often difficult for surgeons to accurately
determine the implant manufacturer using X-ray images and may involve human error.
Therefore, using an intelligent system to identify the implant manufacturer accurately and
reliably would be effective.

Materials and Methods: The dataset used in this thesis consists of a total of 597 JPEG format
images of different sizes, belonging to four different shoulder implant manufacturers. This
dataset can be accessed from the publicly available UCI Machine Learning Repository website.
To overcome the limitations of a relatively small dataset and imbalanced class distribution,
various data augmentation techniques were applied. The aim was to diversify and enrich the
existing images using data augmentation techniques to train the model in a more generalized
and robust manner.

In this study, a new Convolutional Neural Network (CNN) model was designed, and five pre-
trained models, namely MobileNetV2, DenseNet121, DenseNet201, InceptionV3, and
ResNet50, were used for transfer learning to capture complex patterns and features from X-ray
images. This enabled the classification of shoulder implant manufacturers.

Finding: This study demonstrates the significant potential of deep learning techniques in
classifying shoulder implant manufacturers using X-ray images. Even with small and
imbalanced datasets, effective results can be achieved with data augmentation techniques.
Through transfer learning with pre-trained models, complex image patterns can be successfully
learned, leading to accurate classification of shoulder implant manufacturers. This study
highlights the value of using deep learning techniques in medical image analysis and showcases
the potential impact it could have in future medical applications.

Results: The designed Convolutional Neural Network (CNN) model, along with the transfer
learning of five pre-trained models (MobileNetV2, DenseNet121, DenseNet201, InceptionV3,
and ResNet50), achieved high accuracy in classifying shoulder implants. The best-performing
model, DenseNet121, achieved an accuracy of 98%, showcasing the model's ability to
accurately identify the manufacturer from X-ray images.

Keywords: Shoulder Arthroplasty, Convolutional Neural Network, X-ray Images, Multi-Class
Classification, Transfer Learning

2023, 68 pages
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GIRIS

Omuz protezi ameliyat1 olarak bilinen omuz artroplastisi, popiiler ve karmasik bir
ortopedik ameliyattir. Bu islem, omuz ekleminin bir implant ile degistirilmesini icerir. Olii veya
yarali bir omuz eklemini degistirmek icin yapay bir implant kullanilabilir (Surgery, 2013).
Piyasada, her biri digerlerinden farkli yapilarda c¢esitli implantlar gelistirebilen bir¢ok yapay

implant iireticisi bulunmaktadir.

Farkl1 protez modellerinin onarimi ve ¢ikarilmasi, farkli prosediirler ve bazi durumlarda
farkli ekipman gerektirir (Bates et al., 2020). Bir hastanin omuz implant1 aksesuarlariyla ilgili
sorunlar yasadigimni veya hastanin omuz eklemini bir kazada yaraladigini ve eklemini
degistirmesi gerektigini varsayalim. Bu gibi durumlarda implant iireticisi hem hasta hem de
klinisyen tarafindan bilinmeyebilir. Bu nedenle ameliyat baglamadan 6nce iireticiyi dogru bir

sekilde belirlemek ¢ok dnemlidir.

Ayrica baz1 durumlarda hastalar, omuz protezinin implant1 edildikten yillar sonra
onarilmasini veya degistirilmesini gerektirebilir. Bununla birlikte, hastalar ve birinci basamak
doktorlar1 i¢in protezin tam iireticisini ve modelini belirlemek zor olabilir. Bu, 6zellikle
ameliyat farkli bir iilkede yapildiginda ve hastanin artik tibbi kayitlara erisimi olmadiginda
gecerlidir. Tibbi kayitlardaki veya goriintiilerdeki belirsizlik de protezin tanimlanmasini

zorlastirabilir.

Su anda tip uzmanlari, gorsel incelemeye ve X-ray goriintiilerinin karsilastirilmasina

dayal1 olarak tanimlama ger¢eklestirmektedir.

Cerrahlarin X-ray goriintiileri ile implant iireticisini dogru bir sekilde tanimlamasi
genellikle zordur ve insan hatasi igerebilir. Bu nedenle, akilli bir sistem kullanmak, implant

ireticisinin dogru ve giivenilir bir sekilde tanimlanmasi i¢in etkili olacaktir.

Omuz implant: iireticilerini belirlemek i¢in X-ray goriintiilerine dayali bir modelin
gelistirilmesi, yalnizca insan hatasini azaltmakla kalmayacak, ayn1 zamanda dogru ve giivenilir
tanimlama saglayarak omuz protezi ameliyati gec¢iren hastalar i¢in bakim kalitesini ve sonuglari

tyilestirecektir.

Bu tez calismasinda, X-ray goriintiilerine dayali olarak omuz implantlarinin {ireticisini

dogru bir sekilde tanimlayabilen bir model gelistirmeyi amaclamaktadir. Onerilen model, tip



uzmanlar1 tarafindan yapilan gorsel inceleme ve X-ray goriintiilerine dayali olarak implant

tireticilerinin belirlenmesine olan bagimlilig1 azaltacaktir.

Yapay zeka (Al) algoritmalarinin, makine 6greniminin ve Ozellikle derin 6grenme
yontemlerinin farkli tibbi ve biyolojik uygulamalarda kullanimi, bilgisayar islemcilerinin
kapasitesi arttik¢a hizla artiyor. Bu algoritmalar, tibbi resimleri analiz etmek i¢in otomatik ve
yart otomatik sistemlerden insan genomu bilgilerini islemek i¢in biiyiikk veri isleme

algoritmalarina kadar ¢esitli disiplinlerde kullanilmaktadir (Bohr A., & Memarzadeh K., 2020).

Yapay zeka, makine 6grenimi ve derin 6grenmenin X-ray da dahil olmak iizere tibbi
goriintiilerin teshisinde ve siniflandirilmasinda kullanilmasi, bu teknolojinin tip alaninda en
yaygin kullanilan uygulamalarindan biridir (Bohr A., & Memarzadeh K., 2020). Tibbi
goriintlilerin karmasikligi ve iclerindeki bilgi bollugu nedeniyle, bu teknolojinin kullanimi

goriintlilerin yiiksek dogrulukta ve daha hizli algilanip diizeltilmesini saglar.

Arastirmanin Amaci

Bu tezin amaci, X-ray resimlerinde omuz artroplastisi implantlarini giivenilir bir sekilde
siiflandirmak i¢in bir model olusturmak {izere en son derin 6grenme tekniklerini kullanmaktir.
Amag, daha iyi hasta bakimina, tedavi planlamasina ve klinik karar vermeye olanak saglayacak

omuz implantlarinin iireticisini belirlemenin etkinligini ve dogrulugunu artirmaktir.

Arastirmamin Hedefleri

Mevcut Literatiiriin incelenmesi: Omuz artroplastisi, implant smiflandirmasi ve bu
alanda yapay zeka, makine 6grenimi ve derin 6§renme uygulamasina iliskin mevcut literatiiriin

gbzden gegirilmesi.

On Isleme ve Veri artirma: Rontgen goriintiilerinin kalitesini ve tutarliligimi artirmak
icin On isleme tekniklerinin uygulanmasi. Veri kiimesi boyutunu artirmak ve fazla uydurma
riskini azaltmak i¢in dondiirme, Oteleme, cevirme ve yakinlastirma gibi Veri artirma

tekniklerini uygulamak.

Ozel CNN Modellerinin Gelistirilmesi: X-ray gériintiilerinde omuz artroplastisi
implantlarin1 smiflandirmak igin 6zel olarak uyarlanmis yeni Evrisimli Sinir Ag1 (CNN)
mimarileri tasarlamak ve gelistirmek. Modellerin performansini optimize etmek i¢in CNN
katmanlarinin varyasyonlari, havuzlama ve aktivasyon islevleri dahil olmak iizere farkli ag

mimarileriyle denemeler yapmak.



Transfer 6grenimi ile dnceden egitilmis CNN modellerini kullanmasi: MobileNetV2,
DenseNet121, DenseNet201, ResNet50 ve InceptionV3 gibi dnceden egitilmis modellerden
yararlanarak transfer 6grenme tekniklerinden yararlanma. Omuz implanti veri setinde 6nceden
egitilmis modellerde ince ayar yapilmasi, bunlarin belirli siniflandirma gorevine uyarlanmasi.
Onceden egitilmis bilgiden yararlanma ile modelin veri kiimesine uyarlanmasina izin verme
arasindaki en uygun dengeyi bulmak i¢in katmanlar1 dondurmak ve ¢6zmek i¢in farkli stratejiler

kesfetmek.

Model Egitimi ve Degerlendirme: Veri setini egitim, dogrulama ve test setlerine bélmek
ve uygun kayip fonksiyonlari, optimize ediciler ve 6grenme orani programlart kullanarak
gelistirilen CNN modellerini ve 6nceden egitilmis modelleri egitmek. Egitim siirecini izleme
ve modellerin dogrulama setindeki performansin1 degerlendirme, gerektiginde hiper
parametrelerde ince ayar yapmak. Son olarak, siiflandirma etkinligini 6l¢mek ig¢in modellerin

dogrulugunu, kesinligini, hatirlamasini ve bagimsiz test setindeki F1 puanini degerlendirmek.

Performans Karsilastirmas: ve Analizi: Ozel CNN modellerinin performansinin ve
transfer 6grenme yaklasimlarindan elde edilenlerin karsilastirilmasi. Modellerin dogrulugunun
(accuracy), duyarliliginin (sensitivity), F1 skorunun degerlendirilmesi ve omuz artroplastisi

implantlarinin siniflandirilmasinda etkinliklerinin belirlenmesi.

Bu amag ve hedeflere ulasarak, bu tez tibbi goriintii analizi alanini, 6zellikle derin
ogrenme teknikleri kullanarak omuz artroplastisi implantlarinin siniflandirilmasinda ilerlemeye
calismaktadir. Odak noktasi, gelismis hasta bakimina katkida bulunabilecek ve saglik
profesyonellerinin bilingli tedavi kararlar1 vermesine yardimci olabilecek dogru ve saglam

modeller gelistirmektir.

Tezin simirlamalan ve zorluklar:
Gergeklestirilen bu tez ¢aligmasinin kisitlart maddeler halinde asagida verilmistir:

1. Sinirl sayida implant goriintiisii: Bu tezin temel sinirlamalarindan biri, egitim ve
degerlendirme i¢in mevcut olan az sayida omuz implant1 X-ray goriintiistidiir. Veri
setinde yaklagik 597 goriintii bulunmasi, farkli tipte omuz implantlarinin tamamin
ve bu implantlardaki varyasyonlar1 ve karmagikliklari tam olarak temsil etmeyebilir.
Bu durum, gelistirilen smiflandirma modellerinin genellestirilebilirligini  ve

saglamligin etkileyebilir.



2. Dengesiz veri kiimesi: Bir diger sinirlama, veri kiimesi i¢indeki sinif dengesizligidir.
Eger belirli omuz implanti siniflar1 yeterince temsil edilmemisse, ¢ogunluk
siniflarini destekleyen 6nyargili modellere yol agabilir. Bu durum, 6zellikle azinlik

siniflar1 i¢in siiflandirma sisteminin dogrulugunu ve giivenilirligini etkileyebilir.

3. Diisiik kalite ve tutarsiz goriintii 6zellikleri: Omuz implanti X-ray goriintiileri, boyut
ve ¢Ozlniirlik acisindan farkli diizeylerde kalite ve tutarsizlik Sahiptir. Bazi
gorintiilerin distik ¢oziiniirliige veya diisiik kaliteye sahip olmasi, 6zellik ¢ikarma

ve dogru siniflandirma i¢in zorluklar yaratabilir.

Bu sinirlamalarin farkinda olmak ve bunlarla basa ¢ikmak igin uygun stratejiler
gelistirmek Onemlidir. Daha fazla omuz implanti goriintiisiine erisim saglamak veya veri
artirma tekniklerini kullanmak, sinirli sayidaki goriintii sorununu asmada yardimei olabilir.

Dengesiz veri kiimesiyle basa ¢ikmak i¢in sinif dengeleme yontemleri kullanilabilir.

Bu sinirlamalara ragmen, omuz implanti iireticilerini X-ray goriintiilerine dayali olarak
simiflandirmak ic¢in gelistirilen derin 6grenme yaklagimi, saglik alaninda 6nemli bir adim
olabilir. Bu ¢alisma, sinirlamalar1 ve zorluklar1 g6z Oniinde bulundurarak, omuz implanti

tireticilerini siniflandirmak i¢in daha gilivenilir ve objektif bir yontem sunmay1 hedeflemektedir.



KURAMSAL TEMELLER VE iLGILI ARASTIRMALAR

Bu boliimde, tezin altinda yatan teorik ve kavramsal gerceveyi tanimliyor ve ilgili

arastirmalar1 gozden gegiriyoruz.

Derin Ogrenme ve Sinir Aglar

Derin 6grenme, verilerden karmasik kaliplar ve temsilleri 6grenmek i¢in ¢ok katmanli
yapay sinir aglarini egitmeye odaklanan bir makine 6grenimi dalidir. Derin 6grenme, bilgisayar
goriisii, dogal dil isleme ve tibbi goriintili analizi dahil olmak {izere ¢ok ¢esitli alanlarda biiyiik
ilgi ve basar1 elde etmistir. Insan beyninin sinir aglarmin yapisini ve ilhamini kullanan derin
O0grenme algoritmalari, ¢ok biiyiikk miktarda veriyi isleyebilir ve daha 6nce siradan makine
O0grenimi algoritmalarinin kesfetmesi zor olan oOzellikleri ve kaliplar1 otomatik olarak
algilayabilir (Joseph, 2022).

Derin 6grenme yontemlerinin, birbirine bagli néron katmanlarindan olusan bir sinir agi
bulunur. Her néron girdi alir, agirliklar ve aktivasyon fonksiyonlari ile hesaplamalar yapar ve
ciktilar tiretir. Noronlar arasindaki baglantilar1 temsil eden agirliklar, her baglantinin giiciinii ve

etkisini etkiler (Aggarwal, 2018). Sekill’de, sinir aginin yapisini gostermektedir.
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Sekil 1. Yapay Sinir Agimin Yapisi (Zafari, et al. 2013).
Sekilde goriilen x degerleri girdiler, w degerleri ise agirliklardir. Bias (b) degeri,
ogrenmeyi gelistirmek icin kullanilir. Agirlikli girdi alindigr zaman, yapay noron ii¢ islem

gergeklestirir:



1. Alnan agirlikl girdilerin toplamau:
TiLiwix; = w.x 1)
2. Bias 'n eklenmesi:
N wix;=w.x+b 2)
3. Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonunun uygulanmasi:
a3 wix; + b) = a(w.x + b) (3)

Bu sekilde, yapay noéron bir ¢ikt1 (biyolojik bir néronun aksonunu temsil eden) {iretir ve

bu daha sonra bagl diger yapay noronlara iletilir (Zafari, et al. 2013).

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN)

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN'ler), 6zellikle gorsel verilerin analiz edilmesi igin 6zel
olarak tasarlanmig bir sinir agi tiridir (Jmour et al., 2018). Bu aglar, bilgisayarla gorme
alaninda 6nemli bir etki yaratmis ve tibbi goriintli analizinin ilerlemesinde de énemli bir rol
oynamugtir. CNN'ler, hiyerarsik temsilleri ¢ikarma ve yerel kaliplar1 yakalama konusunda
milkemmel performans sergiler, bu nedenle goriintii simiflandirma, nesne algilama ve
segmentasyon gibi gorevler i¢in ideal hale gelirler (Sakib et al., 2018).

Tipik olarak, CNN'lerin mimarisi, evrisimli katmanlar, havuzlama katmanlar1 ve
tamamen bagli katmanlar1 iceren birden ¢ok katmandan olusur. Evrisimli katmanlar, giris
goriintiilerine evrisimli islemler uygulayarak, yerel kaliplar1 ve 6zellikleri yakalayarak 6znitelik
cikarimimi gergeklestirir. Bu sayede, goriintiilerdeki 6nemli 6zellikler belirlenir ve vurgulanir.
Havuzlama katmanlari, 6znitelik haritalarini alt 6rnekleyerek uzamsal boyutu azaltir ve ¢eviri
degismezligini saglar. Bu, agin kiiciik yer degisikliklerine kars1 duyarliligini azaltir ve daha
genellestirilmis 6zniteliklerin ¢ikarilmasini saglar. Son olarak, agin sonundaki tamamen bagl
katmanlar, ¢ikarilan 6zniteliklere dayanarak siniflandirma yapar (Jmour et al., 2018).

CNN'lerin bu mimarisi, 6zellikle tip alaninda 6nemli bir rol oynamistir. Hastalik tanisi,

tedavi planlamasi ve hastalarin takibi gibi birgok 6nemli gérev, CNN'ler sayesinde daha hizl



ve daha hassas bir sekilde gergeklestirilebilmektedir. Bu nedenle, CNN'lerin tibbi goriintii
analizindeki basarisi, ilerlemelerin devam etmesine katkida bulunmaktadir (Sakib et al., 2018).
Sekil 2.'de temel evrigimli sinir ag1 modelini gostermektedir.

Girdi  Oznitelik haritasi Oznitolik haritasi Oznitolik haritasiOznitolik horitas! Sinflandirma
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Oznitelik Cikarimi

Sekil 2. Temel bir evrisimli sinir ag1 modeli.

ILGILI ARASTIRMALAR

Bu boliim, omuz implant iireticilerinin ve diger implantlarin siniflandirilmasina iliskin
bir dizi yaym ve calismay1 incelemektedir. Bu arastirmalar, yapay zeka ve goriintii analizi
tekniklerinin omuz implantlar1 tizerindeki etkinligini ve ayrica ¢esitli iireticileri uygun sekilde
belirlemek i¢in kullanilan metodolojileri arastiriyor. Ayrica bu arastirmalarin bulgular: ve elde

edilen basar1 oranlar1 anlatilmaktadir.

Calismalarinda, Sivari ve ark. (2022), omuz implant iireticilerini siniflandirmak
amaciyla hibrit bir makine 6grenimi sistemi sunmuglardir. Yaklasimlari, derin 6grenme ve
makine Ogrenimi algoritmalarini birlestirmeyi icermektedir. Kullanilan makine 6grenimi
algoritmalar1 arasinda AdaBoost, Bernoulli Naive Bayes, Karar Agaci, Gaussian Naive Bayes,
K-En Yakin Komsu, Lineer Ayrimci Analiz, Lojistik Regresyon, Lineer Destek Vektor
Makinesi, Cok Katmanli Algilayici ve Rastgele Orman bulunmaktadir. Kullanilan derin
O0grenme algoritmasi ise DenseNet201'dir. DenseNet201 + LR algoritmasi, omuz implant
dretici siniflarmi %95,07 dogruluk oramiyla tahmin ederken, DenseNet201 ag %73,33
dogruluk orani saglamistir (Sivari et al., 2022).

Sultan ve ark. (2021) omuz implantlarinin tanimlanmasi i¢in yogun artik topluluk agi
(Dense Residual Ensemble-Network- DRE-Net) olan ve iki CNN modelinden (degistirilmis
ResNet ve DenseNet) ve sig bir birlestirme agindan (Shallow Concatenation Network- SCN)



olusan derin 6grenmeye dayali bir ger¢eve sunmustur. Bu ¢alismada, asir1 uyumu (overfitting)
onlemek i¢in bir rotasyonel degismez biiylitme (Rotational Invariant Augmentation- RIA)
kullandilar ve omuz implantlarinin X-ray goriintiilerinin 10 kat ¢apraz dogrulamasi lizerinde
deneyler yapildi. Deneysel sonuglar, DRE-Net'in sirasiyla %85,92, %84.69, %85.33 ve
%84.11'lik bir dogruluk, F1 puani, kesinlik ve geri ¢agirma elde ettigini gosterdi (Sultan et al.,
2021).

Yilmaz (2021), omuz implant1 siniflandirmasi i¢in ¢ok kanalli CNN modelini 6nerdi.
Onerilen ¢ok kanall1 CNN modeline ii¢ kanalli bir evrisim katmani (Convolutional Layer) dahil
edilmistir. Model, goriintiiler 6n isleme tabi tutulduktan sonra genel evrisim katmaniyla baglar.
Bu katman iki ayr1 evrisim katmanini besler ve toplamda {i¢ kanal olarak tasarlanmigtir. Bu
katmanlarda ii¢ evrisim katmani, iki havuzlama katmani (Pooling Layer), bir ReLU lineer birim
ve bir tam baglantili katman (Fully Connected Layer) bulunur. Model toplam 12,447,924
parametreye sahiptir. Modellerini yaklasik 45,000 saniye ve 500 iterasyonda egitmislerdir ve
onerilen model %97,2 dogruluk gostermistir. (Yilmaz, 2021).

Kentsel ve ark. (2020), omuz implanti iireticilerini smiflandirmak igin X-ray
goriintiilerini kullanmistir. Arastirma, makine 6grenme yontemlerinin yani sira VGG-16, VGG-
19, ResNet-50, ResNet-152, DenseNet, NASNet ve 6zel bir CNN dahil olmak iizere yedi derin
ogrenme modelini Igermektedir. Modelleri egitmek i¢in 10 kat ¢apraz dogrulama kullandilar.
Kullanilan yaklasimlar arasinda veri artirma olmadan, ImageNet iizerinde On egitim igeren
NASNet derin 6grenme mimarisi, %80,4 ile en yiiksek dogruluk oranina sahiptir. Veri artirma
uygulandiginda, DenseNet-201 mimarisi %78,9 ile en yiiksek dogruluk oranina ulagsmistir

(Kentsel et al., 2020).

Urban ve ark. tarafindan 2020 yilinda gergeklestirilen dncii bir ¢calismada, Cofield,
Depuy, Tornier ve Zimmer olmak iizere dort iiretici sinifin1 igeren 597 X-ray goriintiisiinden
olusan bir veri seti olusturularak omuz implant {reticilerini siniflandirmak amacglanmistir.
Onerilen smiflandirma yonteminde alti farkli evrisimli sinir ag1 (VGG-16, VGG-19, ResNet-
50, ResNet-152, DenseNet, NASNet) ve dort farkli makine 6grenimi siniflayicisi (Lojistik
Regresyon, Rastgele Ormanlar, Gradient Boost, ve K-En Yakin Komsu) kullanilmistir.
Siniflandirma islemi sirasinda, evrisimli sinir aglar1 kullanilarak %74 ile %80 arasinda
dogruluk degerleri elde edilirken, diger siniflayicilarla %51 ile %56 arasinda dogruluk degerleri
elde edilmistir. Bu, omuz implant iireticilerini smiflandirmak amaciyla yapilan ilk ¢alismadir

(Urban et al., 2020).



Yi ve ark. (2020) yilinda otomatik olarak omuz artroplastisi modellerini algilamak ve
simiflandirmak igin derin 6grenme yaklasimlart kullanmiglardir. Calismalarinda, artroplasti
implantlarinin varligini ikili olarak smiflandirmak i¢in bir transfer 6grenme teknigi ve ince
ayarli (fine-tuned) ResNet-18 modelini kullanmislardir. Aymi yaklasimi TSA ve RTSA'yi
tanimlamak icin de kullanmiglardir. Ayrica, bes TSA modelini ikili olarak siiflandirmak igin

ince ayarli (fine-tuned) ResNet-152 tabanli bes model kullanmiglardir (Yi et al., 2020).

Stark (2018), X-ray goriintiilerinde omuz implantlarinin otomatik olarak algilanmasi ve
boliinmesi lizerine ¢alismistir. Calismasinda, yazar, X-ray goriintiilerinde implantlarin yerini ve
omuz implant1 olup olmadigin1 bulmak ve belirlemek i¢in Hough ¢emberinin saptanmasina

dayal1, %77 hassasiyet ve %64 F-06l¢iisii gosteren bir model tanitmistir (Stark, 2018).

Karnuta ve ark. (2020), 9 farkli diz implant1 modelinin siniflandirilmasi i¢in 6nceden
egitilmis CNN modelini kullanmis, ¢aligmalarinda ilk olarak her bir goriintii, implanta
odaklanmak icin kirpilarak 6n isleme tabi tutulmus ve gri tonlamaya donistiiriilerek yeniden
boyutlandirilmistir. InceptionVV3 modelini 1000 epoch ile egittikten sonra, genel olarak, implant
sirketinin belirlenmesinde %99 dogruluk ve implant tipinin belirlenmesinde %99 dogruluk elde
edilmistir (Karnuta et al., 2020).

Yi ve ark. (2019), diz implantlarini {i¢ veri setinde siniflandirmak i¢in derin bir 6grenme
sistemi Kullanmiglardir. Yazarlar, goriintii sayisini artirmak i¢in veri artirma (data
augementation) yontemini kullandilar ve smiflandirma ikili bir sekilde (implantin varligi)
yapilmisti. Calismalarinda ResNet-18 DCNN, diz radyografilerinde hem TDA'y1 tespit etme
hem de TDA ile UKA'y1 (tek bolmeli diz artroplastisi) ayirt etme gorevleri i¢in %100'lik
optimum duyarlilik ve 6zgiilliikle 1'lik AUC degerleri elde etmistir (Yi et al., 2019).

Kim ve ark. (2020), dort tip implantin siniflandirilmasi i¢in SqueezeNet, GoogleNet,
ResNet-18, MobileNet-v2 ve ResNet-50 gibi onceden egitilmis bes derin 6grenme modeli
kullanmigtilar. Calismalarinda, dort milyondan az parametreye sahip kiigiik aglar olan

SqueezeNet ve MobileNet-v2 sirasiyla %96 ve %97 dogruluk elde edilmistir (Kim et al., 2020).

Sukegawa ve ark. (2020), 11 dis implantin1 smiflandirmak i¢in derin sinir aglari
kullanmiglardir. Calismalarinda implant siniflandirmasi i¢in bes CNN modeli kullanmiglardir.
Ince ayarl1 (fine-tuned) VGG16 modeli, %93,5 dogruluk oran1 ile bes model arasinda en yiiksek
dogruluk oranina sahiptir (Sukegawa et al., 2020).



Lindsey ve ark. (2018), radyografilerdeki kiriklari tanimlamak ve konumlandirmak i¢in
derin bir sinir ag1 tasarlamislardir. Gelistirilen sistem, klinisyenlerin duyarliligint %80,8'den
%91,5'e yiikselterek, kirik tespitinde 6nemli bir artis saglamistir. Calismalarinda, derin
O0grenme modelinin radyografilerdeki bilek kiriklarini tespit etmek i¢in deneyimli ortopedi
cerrahlarininkine benzer bir tanisal dogrulukla egitilebilecegini gostermektedir (Lindsey et al.,

2018).

Tablo 1. X-ray goriintii siniflandirmasi tizerine farkli arastirma galigsmalarinin 6zeti.

Elde Edilen
Arastirma  Problem  Simf
Yontemler Sonuclar
Cahismalar: Tiiri Sayisi
Dogruluk (%)
Sivari et al., Omuz A Hibrit makine 6grenimi algoritmalari; 5 kat capraz =~ DenseNet201 +
(2022) implantlar dogrulama LR: 95,07
Yogun artik topluluk agi (DRE-Net): Degistirilmis
Sultan et al., Omuz i i
4 ResNet ve DenseNet'in kombinasyonu; 10 Kkat 85,92
(2021) implantlari
¢apraz dogrulama
Yilmaz, Omuz
4 Cok kanalli CNN modeli, 5 kat ¢apraz dogrulama 97,20
(2021) implantlari
Yedi farkli derin 6grenme modeli (VGG-16, VGG-
DL algoritmalari:
19, ResNet-50, ResNet-152, DenseNet, NASNet,
Urban et al., Omuz 74-80,
4 0zel bir CNN), dort farkli makine dgrenimi
(2020) implantlar ML algoritmalart:
smiflayicist (Lojistik Regresyon, Rastgele 51 56
Ormanlar, Gradient Boost, K-En Yakin Komsu)
Yietal, Omuz .
2 Transfer 6grenme ve ince ayarli ResNet-18 modeli 97,00
(2020) implantlari
Omuz .
Stark, (2018) 4 Hough Déntistiimi 77 hassasiyet
implantlari
Karnuta et Diz )
9 Onceden egitilmis InceptionV3 modeli 99,00
al., (2020) implantlar
Yietal, Diz )
2 ResNet-18 DCNN modeli 100
(2019) implantlar
Kimetal., Dis A Onceden egitilmis CNN modeli (SqueezeNet ve 97,00
(2020) implantlart MobileNet-v2) ’
Sukegawa et Dis . ]
11 Ince ayarli (fine-tuned) VGG16 modeli 93,50
al., 2020) implantlari
Lindsey et
Kiriklar 2 Derin sinir agi 91,50
al., (2018)
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MATERYAL ve YONTEM

Derin 0grenme yaklasimlar1 kullanilarak X-ray goriintiilerinde omuz artroplasti
implantlarini siniflandirmak i¢in modeller olusturmak iizere arastirmada kullanilan malzeme ve
yontemler bu bdliimde aciklanmaktadir. Tez c¢alisma semasi asamalart Sekil 3'te

gosterilmektedir.

o )—) Derin Ogrenme
(VenA:rtuma) Model Olusturma «— Teknikleri:

T l CNN tabanl Model
MobileNetV2

Teri sati On sl Ver: Bolme ) Egitim Seti Sitimi DenseNet121
r\enseﬂ _p( nlseme)-o( ) g Model Egitimi DenseNet201

InceptionV3
ResNet50

—(D ogrulama setMOdel Degeﬂendj:mca \ /

Performans
Degerlendirmes:

Test set1

Gérintii Tahmini

Sekil 3. Tez calisma semas1 asamalari.

Veri Seti

Bu tezde kullanilacak veri seti dort kategoriden olusan ¢ok smifli bir siniflandirma
problemidir. Veri seti omuz implantinin dort tireticisinden ¢esitli boyutlarda JPEG formatinda
597 goriintiilerden olugmaktadir ve halka acik olan UCI makine 6grenmesi deposu web

sitesinden erisilebilmektedir (“Shoulder Implant Manufacture Classification,” 2020).

Veri setinde Cofield 83, Depuy 294, Tornier 71 ve Zimmer 149 gorsele sahiptir. Her
goriintiiniin ait oldugu kategoriyi gosteren bir adi vardir (“Shoulder Implant Manufacture
Classification,” 2020). Bu veri seti, ilgili arastirma boliimiinde bahsedilen tiim makaleler
tarafindan kullanilmistir. Gortintiiler ¢esitlidir ve diislik goriintii ¢oziiniirliigline sahiptir. Sekil
4'te, veri kiimesindeki dort tip omuz implantina iliskin 6rnekler gosterilmektedir ve Sekil 5'te

Omuz implantlar1 rontgen goriintiileri veri kiimesinin dagilimini gosterilmektedir.
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A. Cofield B. Depuy C. Tornier D. Zimmer

Sekil 4. Veri kiimesindeki dort tip omuz implant1 6rnegi.

300 ~

Gorintl Sayis!

Cofield Depuy Tornier Zimmer
Uretici

Sekil 5. Omuz implantlari rontgen goriintiileri veri kiimesinin dagilimi.
Veri On Isleme

Makine Ogrenimi ve derin 6grenmede en kritik ve gerekli asamalardan biri veri
hazirlamadir. Bu teknik, bir veri kiimesinde makine 6grenimi ve derin 6grenme algoritmalari

kullanilirken giivenilir, dogru ve basarili tahmin sonuglari i¢in gereklidir.

On isleme yontemlerinden biri de goriintiiyii standart hale getirmektir. Ilk basta, tiim
resimleri ayni boyuta sigdirmak icin fotograflar1 256 x 256 olarak yeniden 6l¢eklendirilmistir.
Piksel degerleri 0-255 arasinda tamsayilarla RGB goriintiilerde sunuldugundan, modellerin

egitim hizin1 artirmak igin piksel degerleri O ile 1 arasinda degistirilmistir.
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Veri Artirma

Derin 6grenme modellerinin bagaris1 genellikle 6nemli miktarda egitim verisinin
mevcudiyetine baghdir (Johnson, 2019). Bununla birlikte, X-ray goriintiilerinde omuz
artroplastisi implantlarmin siniflandirilmasi baglaminda, veri seti yalnizca 597 goriintiiden
olugsmaktadir ve bu, her bir sinifi siniflandirmak i¢in yiiksek dogrulukta bir model yetigtirmek
icin yetersizdir. Ayrica, veri kiimesi, her sinifta degisen sayida ornekle dengesizdir. Bu
zorlugun tistesinden gelmek ve dengeli temsili saglamak i¢in veri artirma teknikleri kullanilir
(Smith, 2018). Goriintii biiyiitme, mevcut goriintillere dondiirme, Oteleme, c¢evirme ve
yakinlastirma gibi ¢esitli donilistimler uygulayarak yeni ornekler olusturmayi igerir. Sonug
olarak bu tezde alt1 artirma teknigi kullanilmis, bu teknikler, mevcut goriintiilere dondiirme,
Oteleme, Olcekleme, cevirme, kirpma ve yakinlastirma gibi doniisiimler uygulayarak yeni
ornekler olusturmayr amaclamistir. her smifin goriintii sayis1 600 O6rnege ulasana kadar
artirtlarak derin 6grenme modellerinin egitimi i¢in tim siniflarin esit sayida goriintiiye sahip
olmasi saglanmustir.

Ek olarak, omuz implantlarinin X-ray goriintiileri ¢ok hassas oldugundan, uygun veri
artirma tekniklerini ve ilgili parametrelerini dikkatli bir sekilde segmek ¢ok Onemlidir. Bu
calismada, c¢esitli giiclendirme teknikleri ve parametrelerinin titiz bir sekilde test edilmesi ve
degerlendirilmesi yoluyla, veri setini gelistirmek i¢cin uygun segenekler belirlenmistir. Dogru
artirma tekniklerinin ve parametre degerlerinin sec¢imi, asirt uydurmanin dnlenmesinde ve
modelin genelleme kabiliyetinin gelistirilmesinde dnemli bir rol oynar (Doe, 2021).

Bu tez caligmasi, farkli veri artirma tekniklerini deneyerek, bunlarin veri dagilimi
tizerindeki etkilerini anlayarak ve en uygun veri artirma diizeyini belirleyerek, orijinal
goriintiiniin orijinalligini ve tibbi onemini korurken veri setinin faydasini en st diizeye
cikarmayr amaglamaktadir. Veri kiimesini biiyiitmek, smirli sayida goriintiiniin ve veri
kiimesinin dengesizliginin ortaya ¢ikardigi zorlugu etkili bir sekilde ele alarak derin 6grenme
modellerinin saglam ozellikleri 6grenmesini ve daha iyi smiflandirma performansi elde
etmesini saglar. Sekil 6, veri artirma isleminden sonra X-ray goriintiilerini gostermektedir. Sekil
7, veri artirma yapildiktan sonra omuz implantlar1 rontgen goriintiileri veri kiimesinin
dagilimimi gostermektedir ve bu Sekilde gordiiglimiiz gibi, veri kiimesindeki goriintli sayisi
nispeten dengeli bir dagilim sergilemektedir. Tablo 2.de, her bir sinif igin orijinal veri sayilari

ile veri artirma sonrasi elde edilen veri sayilar1 goriilmektedir.
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A. Orijinal goriintii B. Dondiirme C. Oteleme D. Olgekleme

LT

E. Yakinlagtirma F. Kirpma G. Cevirme

Sekil 6. Veri artirmadan sonra X-ray goriintiileri.

Gaoruntu Sayis

Cofield Depuy Tornier Zimmer
Uretici

Sekil 7. Veri artirmadan sonra omuz implantlari rontgen goriintiileri veri kiimesinin dagilimi.
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Sayl

Tablo 2. Farkli Smiflara Ait Orijinal ve Artirilmis Veri Sayilar.

Simf Orijinal Veri Artirllmis Veri
Cofield 83 683
Depuy 294 894
Tornier 71 671
Zimmer 149 749
Toplam 597 2997

Veri Bolme

Veri kiimesini dnceden isledikten sonra, omuz implant1 X-raylarinin tiim goriintiilerini
birlestirip karistirildi ve ardindan omuz implanti siniflandirmast i¢in modelleri iki farkl

senaryoda egitilmis ve degerlendirilmistir.

[k senaryoda, olusturulan modellerin performansim degerlendirmek icin, egitim seti
icin %53,8 (321 goriintii), dogrulama seti i¢in %21,1 (126 gorlintii) ve test seti i¢in %25 (150
goriintii) kullanarak veri artirma olmadan yiiriitiilmistiir. Ayrica ¢apraz dogrulama yapmak i¢in
bu senaryoda, egitim ve dogrulama kiimeleri birlestirilmis ve ¢apraz dogrulama igin verilerin
%75'1 kullanilmigtir. Her sinifin dagilimi da dahil olmak iizere egitim, dogrulama ve test setine
tahsis edilen veri seti Sekil 8'de gosterilmektedir.

Editim Seti (321 adet) Dogrulama Seti (126 adet) Test Seti (150 adet)
B Egitim Seti

70
140 70 B Dogrulama Seti
B Test Sefi
60
120 50
50
100 50
80 40 40
40 20
) I 10 l I
0 0

0 " . " . "
Cofield Depuy Tornier Zimmer Cofield Depuy Tornier Zimmer Cofield Depuy Tornier Zimmer

Uretici

Sekil 8. Veri artirma kullanmadan verilerin egitim, dogrulama ve test kiimelerine ayrilmasi.
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Ikinci senaryo igin, veri setini genisletmek amaciyla veri biiyiitme tekniklerini dahil
edilmistir. Bu, test i¢in ayni sayida 150 goriintiiniin (%5) kullanilmasini igerirken, veri seti
artirthirken egitim seti igin %75 (2277 goriintli) ve dogrulama seti igin %20, 570 artirilmig
goriintli kullanilmistir. Ayrica c¢apraz dogrulama yapmak icin bu senaryoda, egitim ve
dogrulama kiimeleri birlestirilmistir. Her smifin dagilimi da dahil olmak iizere egitim,

dogrulama ve test setine tahsis edilen veri seti Sekil 9'da gosterilmektedir.

, Editim Seti (2277 adet) Dogrulama Seti (570 adet) Test Seti (150 adet)

B Editim Seti

B Dodrulama Seti
B Test Seti

Sayl

160
600
500
400
300

0

140 50

120
40

100
80 30

60

40

20

200
100
0 0 0
Cofield Depuy Tornier Zimmer Cofield Depuy Tornier Zimmer Cofield Depuy Tornier Zimmer

Uretici

Sekil 9. Veri artirmayi kullanarak verilerin egitim, dogrulama ve test kiimelerine ayrilmasi.

Her iki senaryoyu da kullanarak, modellerin siniflandirma performansinin kapsamli bir
degerlendirmesini yapilabilir. ki senaryonun sonuglarmi karsilastirmak, veri artirmanin
modellerin dogrulugu ve goriinmeyen verileri genellestirme yetenegi lizerindeki etkisini

anlamamizi saglar.

Degerlendirme boyunca, her iki senaryo i¢in de ayni sayida test goriintiisii kullanarak
tutarlilign korumak c¢ok oOnemlidir. Bu, omuz implant1 ireticilerinin siniflandirilmasinda
modellerin etkinliginin belirlenmesinde degerlendirmenin adil, tarafsiz ve giivenilir kalmasini

saglar.
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Smiflandirma I¢in Kullanilan Derin Ogrenme Yéntemleri ve Algoritmalar

Derin 6grenme, son yillarda goriintii siniflandirma iizerinde énemli bir etkiye sahip
olmustur. Derin 6grenme modelleri, karmasik sorunlarla basa ¢ikmada tipik makine 6grenimi
modellerinden daha iyi performans gostererek olaganiistii dogruluk sergiledi. Evrisimli Sinir
Aglar1 (CNN'ler), evrisimli filtreler kullanarak hem diisiik hem de yiiksek boyutlu bilgileri
taniyabilen karmasik bir sinir ag1 yapisi olarak gelismistir (Krizhevsky et al., 2012).

CNN'ler, goriintiilerden gorsel 6zellikleri otomatik olarak ¢ikarma yetenegine sahiptir,
bu da onlar1 goriintli siniflandirma uygulamalarinda son derece yararli kilar. Bu 6zellik, tibbi
goriintiileri kullanarak ¢ok ¢esitli hastaliklar1 tanimlamada 6nemli bir umut vaat ettikleri tip da
dahil olmak {izere ¢esitli alanlarda yaygin kabul gérmelerine yol agmistir. Derin 6grenmenin
otomatik 6zellik ¢ikarimi ve CNN'lerin uyarlanabilirliginin birlesimi, zor goriintii siniflandirma
sorunlarinin istesinden gelmek i¢in yeni yollar agmistir ve bilgisayarla gérme alanini 6nemli

ol¢iide gelistirmistir (Simonyan & Zisserman, 2014).

Bu c¢alismada, X-ray goriintilerinde omuz artroplastisi implant {ireticisini
siiflandirmak icin ¢esitli derin 6grenme modelleri arastirilmistir. Bu modeller, 6zel bir CNN

modeli, MobileNetV2, DenseNet121, DenseNet201, InceptionVV3 ve ResNet50 igerir.

Bu modeller, tibbi goriintiilerdeki karmasik 6zellikleri yakalama yetenekleriyle bilinir

ve cesitli tibbi goriintii analizi gérevlerinde yaygin olarak kullanilir.

Ozel CNN Modeli

Bu tez c¢aligmasinda, Omuz implant1 siniflandirma i¢in 6zel bir Evrisimli Sinir Ag1
(CNN) modeli Gelistirilmistir. Model mimarisi, evrisimli katmanlar, havuzlama katmanlari
(Pooling layers), toplu normallestirme (Batch normalization), birakma katmanlar1 (Dropout
layers) ve tamamen bagli katmanlar (Fully connected layers) dahil olmak tizere birden g¢ok
katmandan olusur. Spesifik olarak bu model, 6zelliklerin ¢ikarilmasindan sorumlu olan bes
evrisim blogundan olugur; CNN modeli, giris X-ray goriintiilerinden ilgili 6zellikleri ¢ikarmak
ve farkli omuz implant1 siniflariyla iligkili karmasik kaliplar1 6grenmek igin tasarlanmistir.

Giris blogu olan ilk evrisim blogunda Conv2D, sonraki evrisim bloklarinda ise
SeparableConv2D (Ayrilabilir evrisimler) kullanilir. Her evrisim blogu, iki kat evrisim ve
ardindan bir 2x2 Max-Pooling filtresi igerir. Tiim bu evrigim bloklarinda 3x3 filtre kullanilmig

olup noron sayist1 sirasiyla 16, 32, 64, 128 ve 256'dr.
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Ozel CNN modeli, geleneksel Conv2D katmanlarina kiyasla daha az parametreye sahip
bir tiir evrisimli katman olan ikinci evrisim blogundan SeparableConv2D katmanlarini kullanir.
SeparableConv2D iki ardisik islemden olusur: derinlemesine evrisim (depthwise convolution)
ve noktasal evrisim (pointwise convolution). Derinlemesine evrisim, her bir giris kanal1 i¢in
ayr1 bir filtre uygularken, noktasal evrisim, derinlemesine evrigsimin ¢iktilarini birlestirmek igin

1x1'lik bir evrisim gergeklestirir (Chollet, 2017).

SeparableConv2D katmanlarinin kullanilmasinin ana avantaji, parametre sayisini ve
hesaplama karmasikligini azaltma yetenegidir. Bu, daha kiigiik veri kiimeleri gibi durumlarda
daha verimli bir model elde etmeyi saglar. CNN tabanli modelin egitilebilir parametresi

8,762,340'1r. Sekil 10°da gelistirilen, CNN tabanli modeli gostermektedir.

@ Blok 2 Blok 3 Blok 4 Blok §

Sekil 10. Ozel CNN tabanli model.

5 X 2% SeparableConvZD 2x SeparableConv2D 2x SeparableConv2D 2xSeparableConv2D
e Comolution SeparableConv2D1-32 SeparableConv2D1-64 | | SeparableConv2D1-128 | | SeparableConv2D1-256
Cov2-16 SeparableConv2D2-32 SeparableConv2D2-64 SeparableConv2D2-128 SeparableConv2D2-256
Kernel size:3x3 Kernel size:3x3 Kernel size:3x3 Kernel size:3x3 Kernel size:3x3
Goriintii Rel.U ReLU RelU RelU RelU
256x256 Batch Normalization Batch Normalization Batch Normalization Batch Normalization
MaxPooling2D
22 MaxPooling2D MaxPooling2D MaxPooling2D) MaxPooling2D
2x2 2x2 2x2 2x2
Drop out 0.2 Drop out 0.2 Drop out 0.2
4xFully Connected
FC1-Dense 512
Drop out 0.2
FC2-Dense 256
Soft max ¢ Drop out 0.2 < Flatten
FC-Dense 4 FC3-Dense 128
Drop out 0.2
FC4-Dense 64
Drop out 0.2
Tanh

Ozel CNN modeli birkag temel bilesen icerir:

A. Evrigimli Katmanlar: Her evrisimli blok, her birini bir ReLU aktivasyon fonksiyonu
tarafindan takip edilen iki Evrisimli Katman igerir. Bu blok, giris goriintiilerinden ilgili

0zelliklerin ¢ikarilmasina yardimci olur.

B. MaxPooling Katmanlari: Her evrisim blogundan sonra, 6zellik haritalarini alt
orneklemek, uzamsal boyutlar1 azaltmak ve en 6nemli bilgileri korumak i¢in havuz boyutu

(2x2) olan bir MaxPooling2D katmani eklenir.
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C. Toplu Normallestirme (Batch Normmalization): Aktivasyonlari normallestirmek ve
egitim siirecini iyilestirmek icin ikinci Conv2D katmanindan sonra toplu normallestirme

uygulanir.

D. Birakma Katmanlart (Dropout Layers): Egitim sirasinda noronlarin bir kismini
rastgele birakarak fazla uydurmay1 6nlemek icin her MaxPooling katmanindan sonra birakma

katmanlar eklenir.

E. Diizlestirin (Flatten) ve Tamamen Bagh Katmanlar (Fully connected Layers):
Ozellik haritalar1 diizlestirilir ve tamamen bagli Dense katmanlara (Dense Layer) baglanir. Ilk
Dense katman, 'relu' aktivasyon fonksiyonuna sahip 512 birime sahiptir ve ardindan fazla
uydurmay1 daha da azaltmak i¢in bir birakma katmani gelir. ikinci Dense katman, 'relu’
aktivasyon fonksiyonuna ve dropout katmanina sahip 256 birime sahiptir, liclincii Dense
katman, 'relu' aktivasyon fonksiyonuna ve birakma katmanina sahip 128 birime sahiptir ve
tamamen bagli katmanin son Dense katmani, ile 64 birim, 'relu’ fonksiyonuna ve birakma

katmana sahiptir.

F. Cikti Katmani: Nihai Dense katman, smiflar itizerindeki olasilik dagilimin
hesaplamak icin bir 'softmax' aktivasyon fonksiyonu ile birlikte, omuz artroplasti implantlarinin

dort siifini temsil eden 4 birimden olusur.

Transfer Ogreniminde Kullanilan Onceden Egitilmis Modeller

Bu ¢alismada, transfer 6grenme igin bes onceden egitilmis model kullanilmustir.
MobileNetV2, DenseNet121, DenseNet201, InceptionV3 ve ResNet50. Transfer 6grenme, bu
modellerin ilk olarak ImageNet veri kiimesinde egitilerek dgrenilen bilgileri kullanma ve bu
modelleri omuz artroplastisi implantlarim1 ~ X-ray goriintiilerinde {ireticilere  gore
siiflandirilmasini 6zel gorevimize uyarlamay: igerir. Transfer 6grenme stireci, bu modellerin
biiyiikk ve ¢esitli bir veri kiimesinde 0grendigi zengin oOzellikleri sinirli veri miktariyla

kullanmamiza yardimer olur.

MobileNetV2:

MobileNetV2, Sandler et al. (2018) tarafindan tanitilan hafif ve verimli bir derin
o0grenme modelidir. Mobil ve gomiilii goriintiileme uygulamalari i¢in tasarlanmistir ve smirl
hesaplama kaynaklarina sahip cihazlar i¢in idealdir. MobileNetV2, parametre ve islem sayisini

azaltmak i¢in derinliksel ayristirma (depthwise separable) konvoliisyonlarini kullanirken iyi bir
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dogruluk seviyesini korur. MobileNetV2 agi mimarisi, bottleneck residual bloklar1 olarak
adlandirilan 19 orijinal temel bloktan olusur. Mimaride birden c¢ok derinliksel ayristirma
konvoliisyon katmani bulunur ve bu katmanlar, toplu normallestirme ve ReLU aktivasyon
fonksiyonlart ile takip edilir. Siniflandirma i¢in global ortalama havuzlama ve tam bagli katman

kullanilir. Sekil 11, MobileNetV2'nin yapisin1 gostermektedir.

e

333
16n16x32
16x16x16
16x16x24

1x1x160

11x320
1x1x1280
1x1x3

Input image

Fully-Connected Layer

Sekil 11. MobileNetv2'nin mimarisi (Seidaliyeva et al., 2020).
MobileNetV2 Nasil Caligir:

1. Derinlik Tabanli Ayristirma (Depthwise Separable Convolutions): MobileNetV2,
derinlik tabanl ayrigtirmayi kullanir. Bu, iki ayr1 evrigim isleminden olusur: derinlik
tabanli evrisim ve nokta tabanli evrisim (pointwise convolution). Derinlik tabanl
evrisimde, girisin her kanaly, ilgili ¢cekirdek ile bagimsiz olarak evrigimlenir, bu da
hesaplama maliyetini azaltir. Nokta tabanli evrisim daha sonra derinlik tabanli
evrisimin ¢ikti kanallarint son ¢iktiya birlestiren 1x1 evrisim uygular. Bu teknik,
parametre ve islem sayisin1 dnemli 6l¢iide azaltir ve daha verimli bir model elde

edilmesini saglar.

2. Tersine Cevrilmis Kalintilar (Inverted Residuals) ve Dogrusal Darbogazlar (Linear
Bottlenecks): MobileNetV2, verimliligini korurken modelin ifade yetenegini
artirmak i¢in "tersine ¢evrilmis kalintilar" kavramini tanitir. Tersine cevrilmis
kalintilar, daha az filtre (genisletme faktorii olarak adlandirilir) iceren darbogaz
katmanindan sonra ¢ikt1 boyutunu istenen hale getiren nokta tabanli evrisimi igerir.
Bu dogrusal darbogaz yaklasimi, modelin daha karmasik 6zellikleri yakalamasina

olanak tanirken hesaplama yiikiinii diisiik tutar.
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3. Tersine Cevrilmis Kalintilar ile Kisa Yollar (Shortcut Connections):
MobileNetV2'de, her tersine cevrilmis kalintt blogu, egitim sirasinda kaybolan
gradyan sorununu azaltmak igin bir kisa yol baglantis1 (atlamali baglant1) i¢erir. Bu
kisa yol baglantilari, modelin girise uygulanan artik fonksiyonlar1 égrenmesine
olanak saglar, egitim siirecini kolaylastirir ve modelin daha etkili bir sekilde

ogrenmesini saglar.

4. Birden Fazla Geniglik Katlayic1 (Width Multiplier): MobileNetV2, modelin
genigligini ayarlamak icin birden fazla genislik katlayici kullanma esnekligi saglar.
Genislik katlayici, her katmandaki filtre sayisin1 6l¢eklendirerek model boyutu ve
dogrulugu arasinda denge kurmayi saglar. Daha kiiclik bir genislik katlayici,
parametre ve hesaplamay1 azaltir, bdylece daha kompakt ve hizli bir model elde

edilirken, daha biiyiik bir katlayici, modelin kapasitesini ve dogrulugunu artirir.

DenseNet121:

DenseNet121, Huang et al. (2017) tarafindan oOnerilen giiglii bir derin 6grenme
mimarisidir. Her katmanmn, tiim Onceki katmanlardan ozellik haritalar1 almasiyla dense
baglantiya sahiptir. Bu dense baglanti, 6zellikleri tekrar kullanmayi tesvik eder ve egitim
sirasinda daha iyi gradyan yayilimini saglar. Ayrica, bu mimaride her katman, tiim sonraki
katmanlarla baglantilidir, bu da parametre sayisinda 6nemli bir azalmaya neden olur.
DenseNet121, bellek ve hesaplama kaynaklariin verimli kullanimi ile taninir. DenseNet121,

cesitli bilgisayarli gorii gérevlerinde mitkemmel performans sergilemistir (Huang et al., 2017).
DenseNet121 Nasil Calisir:

1. Dense Baglantilar: DenseNetl121, diger CNN mimarilerinden farkli olarak dense
baglantilara sahiptir. Her katman, kendisinden 6nceki tiim katmanlarin ¢iktilarini alir.
Bu, her katmanin girisi, onceki tiim katmanlarin ¢iktilarima katilir, bu nedenle
katmanlar arasinda daha fazla baglanti vardir. Bu dense baglantilar, agin daha fazla
parametreye ve Ozelliklere sahip olmasini saglar, bu da daha i1yi 6grenme ve daha

etkili bir sekilde 6zelliklerin kullanilmas1 anlamina gelir.

2. Evrisimli Katmanlar: DenseNet121, giris goriintiisiinden temel 6zellikleri ¢ikarmak
i¢cin bir dizi evrisimli katman igerir. Bu evrigsimli katmanlar, goriintiilerdeki cesitli
Ozellikleri algilamak ig¢in filtreleri kullanir ve bu oOzellikleri temsil eden 6zellik
haritalarini olusturur.
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. Dense Bloklar: DenseNet121, dense bloklar adi1 verilen birimler igerir. Dense bloklar,

birden fazla evrisimli katmanin ardisik olarak bir araya gelmesiyle olusur. Her dense
blok, dense baglantilar sayesinde Onceki bloklardan aldigi ozellik haritalarini
kullanir. Bu, agin her katmaninin daha 6nce 6grendigi 6zellikleri kullanmasini ve

daha kapsamli bir bilgi birikimi saglamasini saglar.

. Gegis Katmanlari: Dense bloklar arasinda gecis katmanlari bulunur. Gegis

katmanlari, 6zellik haritalarinin boyutunu kiigiiltmek ve hesaplama yiikiinii azaltmak
icin kullanilir. Bu katmanlar, 1x1 boyutunda evrisimli katmanlar ve ortalama

havuzlama (average pooling) kullanarak boyut azaltma islemini gergeklestirir.

. Tam Baglh Katmanlar (Fully Connected Layers): Son dense blogun ardindan tam

bagli katmanlar eklenir. Bu katmanlar, agin 06grendigi ozellikleri smiflara

doniistiirmek icin kullanilir ve siniflandirma yapar.

. Softmax Aktivasyonu: Cikis katmani1 genellikle softmax aktivasyon fonksiyonunu

kullanarak simif olasiliklar: iiretir. Bu, onceki katmandan elde edilen ham skorlari
siif olasiliklarina doniistiiriir ve giris goriintiistinlin her sinifa ait olma olasiliginm

gosterir.

Dense baglantilar ve dense bloklar, DenseNet121'in derin aglarda asirt uyum sorununu

azaltmasina ve daha az parametreyle daha 1yi performans elde etmesine yardimci olan anahtar

ozelliklerdir. DenseNetl121, ozellikle sinirli veriyle ¢alisirken iyi sonuglar veren ve genis bir

yelpazede bilgisayar goriisii gorevlerinde kullanilan giiclii bir derin 6grenme modelidir. Sekil

12, DenseNet modelinin yapisini gostermektedir.
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Sekil 12. DenseNet modelinin yapisi.
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DenseNet201:

DenseNet201, Gao Huang ve arkadaslar1 tarafindan 2017 yilinda tamitilan derin

o6grenme modelidir. DenseNetl121 ile ayn1 dense baglanti desenini korur, ancak daha fazla

konvoliisyonel katman igerir. DenseNet mimarisinin bir uzantist olan DenseNet201, cesitli

bilgisayarli gorme gorevlerinde yiiksek performansiyla bilinir. DenseNet201, dense baglanti

(dense connectivity) kullanir, bu sayede her katman 6nceki tiim katmanlarin 6zellik haritalarini

alir. Dense baglanti, 6zellikleri tekrar kullanimini (feature reuse) tesvik eder ve egitim sirasinda

gradyan akisini (gradient flow) arttirarak modelin daha verimli ve etkili olmasini saglar (Huang

et al.,2017).

DenseNet201 Nasil Calisir:

1.

Dense Bloklar (Dense Blocks): DenseNet201'in temel yap1 birimi dense bloktur.
Her dense blok, dense baglanti igeren birden fazla katmandan olusur. Dense blokta,
her katman tiim onceki katmanlarin 6zellik haritalarini girdi olarak alir. Bu dense
baglanti, girdi goriintiilerinden zengin ve c¢esitli Ozellik temsillerinin elde

edilmesine yardimeci olur.

Darbogaz (Bottleneck) Katmanlar: DenseNet201, hesaplama karmasikligini
azaltmak i¢in her dense bloga Bottleneck katmanlari ekler. Bottleneck katmanlari,
1x1 evrigim filtrelerinden olusur ve 3x3 evrigim filtrelerini uygulamadan 6nce kanal
sayisint azaltir. Kanal sayisinin azaltilmasi, parametre sayisini ve hesaplama

maliyetini diisiirmeye yardimci olur, bu da modeli daha verimli hale getirir.

Gegis (Transition) Katmanlari: Her dense blogun ardindan DenseNet201, 6zellik
haritalari1 6rnekleme yaparak kiiciiltmek i¢in gegis katmanlari ekler. Gegis
katmanlari, 1x1 evrisim filtreleri ve ortalama havuzlamayi birlestirir. Bu katmanlar,
ozellik haritalarinin mekansal boyutunu kiigiiltiir, bu da hesaplama yliikiinii azaltir

ve modelin daha yiiksek diizeyde 6zellikleri yakalamasina olanak tanir.

Evrensel Ortalama Havuzlama (Global Average Pooling): Agm sonunda,
DenseNet201 evrensel ortalama havuzlamay: kullanarak tim goriintiiyii temsil
eden sabit uzunluklu bir vektor elde eder. Evrensel ortalama havuzlama, her 6zellik
haritasinin ortalama degerini hesaplayarak tiim goriintii i¢in bir global 6zellik

temsili elde eder.
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5. Tam Baglantili Katman (Fully Connected Layer): Son olarak, DenseNet201
simiflandirma i¢in softmax aktivasyon islevi ile tam baglantili bir katman igerir.
Tam baglantili katman, c¢ikarilan oOzellikleri ¢ikis siniflarina esler ve simf

olasiliklarini hesaplar.

DenseNet201'in dense baglantist1 ve Bottleneck katmanlari, girdi goriintiilerinden
karmasik desenleri ve 6zellikleri verimli bir sekilde 6grenmesini saglar. Dense baglanti, farkli
katmanlardan gelen 6zellik haritalarinin birlestirilmesini saglayarak 6zellik tekrar kullanimini
tesvik eder ve gradyanlarin kaybolma riskini azaltir. Bottleneck katmanlari, modeli biiyiik veri
kiimesi tanima gorevlerinde kullanilmasi i¢in popiiler kilan parametre sayisini yonetme

yetenegi sayesinde etkileyici performans gosterir.

Dolayisiyla, DenseNet201'in mimarisi, ¢esitli bilgisayarli gorme uygulamalari, goriintii
siniflandirma, nesne algilama ve anlamsal boéliitleme gibi karmasik ve zorlu gorsel tanima

gorevlerinde giiclii bir derin 6grenme modeli olmasini saglar.

InceptionVa3:

InceptionV3, 2015 yilinda Christian Szegedy ve ekibi tarafindan gelistirilen derin
o6grenme modelidir. Giris goriintiilerinden karmasik desenleri ve 6zellikleri yakalamak igin
tasarlanmistir. InceptionV3, karmasik yapisiyla bilinir ve ¢oklu filtreleri kullanarak paralel
olarak farkli 6lgeklerdeki ve karmasikliktaki desenleri yakalamak i¢in inception modiillerini

kullanir (Szegedy et al., 2015).
InceptionV3'iin Caligsma Prensibi:

1. Inception Modiilleri: InceptionV3, inception modiilleri iizerine kuruludur ve bu
modeller modelin temel yap: taslaridir. Her inception modiilii, 1x1, 3x3 ve 5x5
filtreleri de igeren ¢oklu konvoliisyon filtreleri icerir. Bu filtreler ayn1 girige paralel
olarak uygulanir ve farkli 6l¢eklerdeki desenleri yakalarlar. Paralel filtrelerin ¢iktilar:
birlestirilir ve bir sonraki katmana iletilir, bu sayede modelin zengin ve cesitli 6zellik
temsilleri O0grenmesine olanak tanir, Sekil 13, InceptionV3'in bloklari

gostermektedir.

2. Boyut Azaltma: Birden c¢ok paralel filtreye sahip olmanin hesaplama maliyetini
yonetmek i¢in InceptionV3, boyut azaltma i¢in 1x1 konvoliisyonlar1 igerir. Bu 1x1
konvoliisyonlar, 6zellik haritalarindaki kanal sayisini azaltmaya yardimci olur ve

modeli hesaplama agisindan daha verimli hale getirir.
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3. Maksimum Havuzlama ve Ortalama Havuzlama: InceptionV3, 6rnekleme i¢in hem
maksimum havuzlama hem de ortalama havuzlama katmanlar1 kullanir. Maksimum
havuzlama, girisin bir bélgesinden maksimum degeri segerken, ortalama havuzlama
ortalama degeri hesaplar. Bu havuzlama islemleri, 6zellik haritalarinin mekansal
boyutunu azaltmaya yardimci olur, daha yliksek seviyeli 6zellikleri yakalar ve asir1

uyumlanmayi azaltir.

4. Yardimc1 Smiflandiricilar:  InceptionV3, belirli ara katmanlarda yardimei
siniflandiricilar igerir. Bu yardimci smiflandiricilar, ara 6zellik haritalarinda bilgi
dolu Ogrenmeyi tesvik etmek i¢in kullanilir. Bu, kaybolan gradyan sorununu
hafifletmeye yardimei olur ve egitim sirasinda ekstra denetim saglayarak daha iyi

genelleme saglar.

5. Tam Baglantili Katman: Modelin sonuna dogru, InceptionV3 genellikle
simiflandirma i¢in tam baglantili katmanlar igerir. Son tam baglantili katman,
Ogrenilen oOzellikleri ¢ikti siniflarina esler ve smif olasiliklarini hesaplamak igin

softmax aktivasyonunu kullanir.

InceptionV3'lin mimarisi, karmasik hiyerarsik 6zellik temsilleri 6grenmesine izin verir
ve bu nedenle goriintii siniflandirma ve nesne tespiti gibi ¢esitli bilgisayar goriisii gorevleri igin
uygun bir se¢imdir. Inception modiillerinin ve boyut azaltmanin, hesaplama verimliligini ifade
giiciiyle dengeler ve derin 6grenme uygulamalarinda yaygin olarak tercih edilmesine neden

olur. Sekil 14, InceptionV3'iin yapisini gostermektedir.

» Filtre Birlestirme <«
A A

1x1 Konvoliisyon 3x3 Konvoliisyon 5x5 Konvoliisyon

3x3 Maksimum
Havuzlama

A T | T A

Onceki Katman

Sekil 13. Inception-V3 bloklari (Szegedy, et al., 2015).
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Sekil 14. InceptionV3 modelinin yapisi (Dong et al., 2020).
ResNet50:

ResNet50, 50 katmanli Kalintili Ag (Residual Network) olarak da bilinen, derin
evrisimli sinir ag1 mimarisidir ve Kaiming He ve arkadaglar1 tarafindan 2015 yilinda
onerilmistir. ResNet ailesinin bir tiirevidir ve bilgisayar goriisii alaninda devrim yaratarak 2016

ImageNet yarismasini kazanmugtir.

ResNet50'nin temel fikri, kalint1 bloklarin (skip baglantilar1 veya kisayol baglantilar
olarak da bilinir) tanitilmasidir. Bu bloklar, agin dogrudan istenen altta yatan eslemeyi
(mapping) 6grenmek yerine kalint1 (fark) 6grenmesine izin verir. Bagka bir deyisle, ResNet50,

giris ve ¢ikis arasindaki kalintiyr 6grenir ve agin egitim siirecini optimize etmeyi kolaylastirir.
ResNet50 Nasil ¢alisir:

1. Evrisimli Katman (Convolutional Layer): Giris goriintiisii, ilk evrisimli katmandan
gecirilir. Bu katmanda, 7x7 boyutunda ve 64 filtreli evrisimler ve adim biiyiikligii
(stride) 2 kullanilir. Bu katman, giris goriintiisiinden temel ozellikleri ¢ikarmaya

yardimec1 olur.

2. Batch Normalizasyon ve ReLU Aktivasyonu: Her evrisimli katmandan sonra, batch
normalizasyon uygulanir ve ardindan ReLLU aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Batch
normalizasyon, Onceki katmanin ¢iktilarini normallestirerek egitimi stabil hale getirir
ve hizlandirir. ReLU, agin karmasik desenleri ve iliskileri 6grenmesini saglayan

dogrusal olmayanlik ekler.
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3. En Biiyiik Havuzlama (Max Pooling): 3x3 boyutunda filtre ve adim biiyiikligii 2 ile
en biiylik havuzlama uygulanarak 6zellik haritasinin mekansal boyutlart kiigiiltiiliir.

Bu, hesaplama ve asir1 uyum riskini azaltmaya yardimci olur.

4. Kalint1 Bloklar1: ResNet50, dort set kalintt blogu igerir ve her biri birden ¢ok
evrisimli katman igerir. Kalint1 bloklari, kisayol baglantilar1 kullanarak bir 6nceki
katmanin c¢iktisint dogrudan gecerli katmanin c¢iktisina ekler. Bu, agin kalinti
eslemeyi Ogrenmesine olanak tanir ve derin ag mimarilerinin vanishing veya
exploding gradients sorunlar1 olmadan etkili bir sekilde egitilmesine yardimci olur.
Kalint1 bloklari, ResNet50'nin 50 veya daha fazla katmana sahip aglar1 etkin bir

sekilde egitmesini saglar.

5. Genel Ortalama Havuzlama (Global Average Pooling): Evrisimli katmanlarin
sonunda, genel ortalama havuzlama uygulanarak o6zellik haritalari1 2D matrise
doniistiiriilir. Genel ortalama havuzlama, her 6zellik haritasindaki tiim degerlerin
ortalamasini alarak mekansal boyutlar1 her bir 6zellik haritasi i¢in bir degere indirir.

Bu, parametre sayisini azaltmaya ve asirt uyumdan kaginmaya yardimci olur.

6. Tam Bagli Katmanlar (Fully Connected Layers): Son olarak, bir veya daha fazla tam
bagli (dense) katmanlar siniflandirma i¢in eklenir. Bu katmanlar, evrisimli katmanlar
tarafindan 6grenilen 6zellikleri alir ve belirli bir gorev i¢in tahminler yapar, 6rnegin

gorlntii siniflandirmasi.

7. Softmax Aktivasyonu: Cikis katmani genellikle softmax aktivasyon fonksiyonunu
kullanarak sinif olasiliklar: iiretir. Bu, onceki katmandan elde edilen ham skorlari
siif olasiliklarina doniistiiriir ve giris goriintlistiniin her sinifa ait olma olasiligini

gosterir.

Kalint1 bloklari, batch normalizasyon ve kisayol baglantilar1 gibi 6zellikler, ResNet50'yi
derin aglarin etkili bir sekilde egitilmesini saglayan ve bilgisayar goriisii alaninda biiytlik
basarilar elde eden bir mimari yapar. ResNet50, goriintii siniflandirmasi, nesne tespiti ve
gorlintii boliitleme gibi cesitli bilgisayar goriisii gorevlerinde c¢ok basarili olmustur ve
aragtirmada ve pratik uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaya devam etmektedir. Sekil 15,

ResNet50'nin yapisini gostermektedir.
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Sekil 15. ResNet50 modelinin yapisi.
Transfer Ogrenme Yaklagimi:

Transfer 6grenme yaklasiminda, her bir dnceden egitilmis model (MobileNetV2,
DenseNet121, DenseNet201, InceptionVV3 ve ResNet50), omuz artroplastisi implant iireticisi
siiflandirma gorevi i¢in temel model olarak hizmet etmistir. Transfer 6grenme i¢in asagidaki

adimlar1 uygulamistir:

Temel Model Cikarimi (Base Model Extraction): Onceden egitilmis temel modeli,
siiflandirma bashigi olmadan (include top=False) yiiklenmistir. Bu adim, biiyiik olgekli
ImageNet veri kiimesindeki egitimden 6grenilen bilgileri 6zellik ¢ikarimi i¢in kullanmamizi
saglamistir. Temel modeller, milyonlarca ¢esitli goriintiide 6nceden egitildigi icin zengin ve

hiyerarsik 6zellik temsiller1 6grenmislerdir.

Ozel Smiflandirma Baslhig1 (Custom Classification Head): Temel modelin iizerine, omuz
implant1 tanima &zel smiflandirma bashg eklemistir. Ozel simiflandirma bashg, ozellik
haritalarinin mekansal boyutunu azaltmak i¢in global ortalama havuzlama ve ardindan ReLU
aktivasyonu ve dropout diizenlemesi ile ii¢ dense katman igerir. Dense katmanlardaki néron

sayist ve dropout orani, deney asamasinda ayarlanan hiper parametrelerdir.

Dondurma Katmanlar1 (Freezing Layers): Degerli 6nceden egitilmis bilgiyi korumak ve
sinirl veri kiimesinde asir1 uyum riskini 6nlemek i¢in her temel modelde belli bir sayida
katmani dondurmustur. Dondurulan katmanlar, ince ayar siireci boyunca egitilemez ve 6nceden

egitilmis modelin 6zellik ¢ikarma yeteneklerini korur.
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Tablo 3. Transfer Ogrenme ile Onceden Egitilmis Modellerin Ozellikleri.

Onceden Temel Model Eklenen Ek Katmanlar Dondurulan
Egitilmis Model Katmanlar Katman Sayis1

GlobalAveragePooling2D,
Dense (512, activation="relu’"),
Dropout (0.3),
Dense (256, activation="relu’"),
Dropout (0.2),
Dense (4, activation="softmax’)
Global AveragePooling2D,
Dense (256, activation="relu’,
DenseNet121 427 kernel_regularizer=regularizers.12(0.001)), 180
Dropout(0.2),
Dense(4, activation="softmax’)
Global AveragePooling2D,
Dense (256, activation="relu’,
kernel_regularizer=regularizers.12(0.001)),
DenseNet201 604 Dropout (0.3), 200
Dense (128, activation="relu’),
Dropout (0.2),
Dense (4, activation="softmax’)
GlobalAveragePooling2D,
Dense (512, activation="relu’,
kernel_regularizer=regularizers.12(0.001)),
InceptionV3 311 Dropout (0.3), 100
Dense (256, activation="relu"),
Dropout (0.2),
Dense (4, activation="softmax’)
Global AveragePooling2D,
Dense (512, activation="relu’,
kernel_regularizer=regularizers.12(0.001)),
ResNet50 175 Dropout(0.2), 80
Dense (256, activation="relu’),
Dropout (0.1),
Dense (4, activation="softmax")

MobileNetV2 154 100

Tablo 3’te, Transfer Ogrenmenin kullanildigi modellerin dzellikleri verilmistir. Tablo
3, her modelin temel mimarisi, eklenen 6zel katmanlar ve dondurulan katman sayisini
icermektedir. Bu Ozellikler, omuz artroplasti implant1 ireticisinin X-ray goriintiilerini
siniflandirmak i¢in kullanilan modellerin yapisal farklarini ve transfer 6grenmenin adaptasyon

stirecini gostermektedir.

Transfer 6grenme sayesinde, onceden egitilmis modellerin giiglii 6zellik ¢ikarma
yeteneklerini kullanarak omuz implanti siniflandirma i¢in bu modelleri ince ayarlanmistir. Bu
yaklasim, nispeten kiigiik bir veri kiimesiyle daha iyi genellestirme ve yiiksek dogruluk elde

etmemize yardimci olmustur.
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Capraz dogrulama (Cross-validation)

Capraz dogrulama, makine 6greniminde modelin verinin birden ¢ok alt kiimesi tizerinde
performansini degerlendirmek i¢in kullanilan yaygin bir tekniktir (Lyashenko, 2023). Bu
calismada, omuz protezi implantlarim1 X-ray goriintiilerinde siniflandirmak i¢in 6nceden
egitilmis modellerin Transfer Ogrenimi ve 6zel CNN modelinin etkinligini degerlendirmek igin

5 kathi ¢apraz dogrulama kullanilmastir.

Capraz dogrulamanin temel amaci, modelin farkli veri alt kiimeleri iizerinde test
edilerek performansinin daha giivenilir bir tahminini elde etmektir. Bu, degerlendirmedeki
onyargi ve degiskenligi azaltmaya yardimci olur ve modelin genelleme yetenegine daha

giivenilir bir tahmin saglar.

5 kath ¢apraz dogrulama islemi, egitim veri kiimesini bes esit biiylikliikte alt kiimeye
bolmeyi icerir. Her katta, modelin egitimi i¢in dort alt kiime kullanilirken, geriye kalan alt kiime
dogrulama i¢in kullanilir. Bu islem bes kez tekrarlanir ve her katta bir kez dogrulama kiimesi
olarak hizmet eder. Boylece, model farkli veri 6rnekleri lizerinde egitilir ve degerlendirilir, bu
da farkli veri dagilhimlarindaki performansi hakkinda bilgi edinmemizi saglar. Sekil 16'da K-

Katlamali Capraz Dogrulama'nin gorsel anlatimi gostermektedir.

Train » Test ™

C L 1 [ L3

— k iterasyon

k parca
Sekil 16. K-Katlamali Capraz Dogrulama'nin gorsel anlatima.
Kullanilan Programlama Dili ve Ilgili Kiitiiphaneler

Bu tez ¢aligsmasinda kullanilan programlama dili Python’dur. Python, makine 6grenimi
ve derin 6grenme gibi alanlarda yaygin olarak kullanilan yiiksek seviyeli bir programlama
dilidir.

Bu tez ¢alismasinda asagidaki Python kiitiiphaneleri kullanilmistir:

TensorFlow: TensorFlow, derin 6grenme modelleri gelistirmek ve egitmek i¢in yaygin

olarak bilinen ag¢ik kaynakli bir makine 6grenimi araci setidir (Abadi et al., 2015).
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Keras: Keras, TensorFlow {izerine insa edilmis yiiksek seviyeli bir derin d6grenme
API'sidir. Model olusturmay1, egitmeyi ve degerlendirmeyi daha kolay hale getiren kullanici
dostu bir arayiize sahiptir (Chollet, 2017).

NumPy: NumPy, sayisal hesaplamalar i¢in Python modiiliidiir. Yiiksek performansli
dizi ve matris hesaplamalari saglar (Harris et al., 2020).

Pandas: Pandas, Python veri isleme ve analiz aracidir. Veri temizleme, filtreleme,
birlestirme ve analiz gibi islemleri kolaylastirir (McKinney, 2010).

Matplotlib ve Seaborn: Matplotlib ve Seaborn, veriyi gorsellestirmek i¢in kullanilan
Python kiitiiphaneleridir. Veriyi anlamak i¢in ¢esitli grafik ve tablolar olusturmaya olanak tanir
(Hunter, 2007) (Waskom, 2021).

Scikit-learn: Makine 6grenimi yontemleri ve araglari i¢eren bir Python kiitiiphanesidir.
Model egitimi, dogrulama ve hiperparametre ayarlama gibi 6nemli makine 6grenimi islemlerini
hizlandirir (Pedregosa et al., 2011).

Imgaug: Veri artirma i¢in giiclii bir Python kiitiiphanesidir ve veri kiimesinin
cesitliligini artirmak i¢in genis bir gorlintli donlisim yelpazesi sunar (“Imgaug 0.4.0
Documentation).

Bu kiitiiphaneler, derin 6grenme modelleri olusturmak, verileri islemek, veri artirma

tekniklerini uygulamak ve sonuglari analiz etmek i¢in kullanilmastir.
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ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Aragtirma Bulgular1 ve Tartisma boliimii, bu tez calismasinda gergeklestirilen
deneylerden elde edilen sonuglar1 sunmaktadir ve bu bulgularin derinlemesine analizini ve
yorumunu saglar. Bu bolimde, omuz artroplasti implanti ireticisi siniflandirmast igin
kullanilan farkli derin 6grenme modellerinin performansi, veri artirmanin etkisi ve transfer
O0grenmenin etkinligi tartisilacaktir.

Bu c¢alismada deneysel calismalar, asagidaki ozelliklere sahip bir is istasyonunda
gerceklestirildi: Intel(R) Xeon(R) Gold 5218 CPU @ 2.30GHz, NVIDIA® Quadro RTX™
4000 8GB Ekran Kart1 ve 128 GB RAM bellek.

Bu c¢alismada, derin 6grenme modellerimizi egitmek i¢in veri artirma ve veri artirma
olmadan iki farkli deney seti gergeklestirilmistir. Veri artirma, mevcut goriintiilere gesitli
doniigiimler uygulayarak egitim veri kiimesinin ¢esitliligini yapay olarak artiran bir tekniktir.
Veri artirmanin amaci, modellerin veri i¢indeki daha genis bir varyasyon ve deseni gérmesiyle
genelleme ve saglamligini artirmaktir.

Ik deney seti icin, modelleri veri artirma yapilmamis orijinal veri kiimesiyle
egitilmistir. Orijinal veri kiimesi, omuz artroplastisi implantlarinin X-ray goriintiilerinden
olusuyordu ve modeller implantlarin {reticisini simiflandirmak igin egitilmistir. Egitim
sirasinda, modeller orijinal goriintiilerden dogrudan 6zellikler ve desenler ¢ikarmay1 6grendi ve
herhangi bir ek veri degisikligi yapilmamuistir.

Ikinci deney seti igin, veri kiimesine veri artirma uygulanmistir. Veri artirma icin
imgaug Kkiitliphanesinden yararlanilmistir; bu kiitliphane, goriintiilerin 6rnegin kaydirma,
dondiirme, yansitma, Olceklendirme, egme ve kirpma gibi g¢esitli  doniisiimlerle
zenginlestirilmesini saglar. Bu doniisiimleri uygulayarak, egitim veri kiimesinin boyutunu
yapay olarak artirilmistir ve goriintiilerde gesitlilik saglanmustur.

Veri artirma ile ve olmadan yapilan deneylerin amaci, modellerin farkli egitim
kosullarinda performansini karsilagtirmaktir. Veri artirmanin, modellerin gérmemis verilere
genelleme yetenegini ve siniflandirma dogrulugunu artirip artirmayacagi degerlendirilmistir.
Ayrica, veri artirma ile egitilen modellerin, X-ray goriintiilerindeki a¢1, aydinlatma kosullar1 ve
yonlendirmeler gibi farkliliklar: daha 1yi yonetebilecegini belirlemeyi amaglanmaistir.

Veri ayirma boliimiinde belirtildigi gibi, bu ¢alismada derin 6grenme modellerini her
iki senaryoda da degerlendirmek i¢in ayni sayida test kiimesi kullanildi. Test kiimesi, 150 adet

omuz implant1 goriintiisiinden olugsmaktadir.
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Veri Arttirma Olmadan Modellerin Degerlendirilmesi

Bu durumda, veri artirma olmadan derin 6grenme modellerini egitilmistir ve
degerlendirilmistir. Test siireci i¢in ayrilmig olan 150 omuz implanti goriintiisli, egitim ve
dogrulama sirasinda kullanilmamistir ve yalnizca modellerin performansint degerlendirmek
icin kullanilmigtir. Modeller, bu orijinal test veri kiimesi iizerinde siniflandirma ger¢eklestirdi
ve her bir goriintiiyli uygun tiretici smifina etiketledi. Bu sekilde modellerin ger¢ek diinya

verileri lizerindeki performansi degerlendirilmis oldu.

Ozel CNN modelinin Degerlendirilmesi

Ozel CNN modeli, veri artirma kullanilmadan 10 kath ¢apraz dogrulama yaklasimiyla
egitilmistir. Veri kiimesi, omuz implantlarinin 477 goriintiisiinden olusuyordu ve capraz
dogrulama i¢in 10 alt kiimeye boliinmiistiir. Her katmanda, model 9 alt kiimede egitildi ve kalan
alt kiimede dogrulama islemi yapilmistir.

Egitim sirasinda, model Adam optimize edici, seyrek kategorik ¢apraz-entropi (sparse
categorical cross-entropy) kayip fonksiyonu ve dogruluk metrigiyle derlenmistir. Model, her
katmanda 50 epoch boyunca 16'lik bir grup boyutunda egitilmistir.

Asir1 uyumu (overfitting) onlemek ve egitim verimliligini artirmak icin iki geri ¢agri
(callback) uygulanmustir. ilk geri ¢agri, dogrulama dogruluguna dayanarak &grenme hizini
(learning rate) dinamik olarak ayarlayan bir 6grenme hiz1 azaltma geri ¢agristydi. Ikinci geri
cagri, 12 epoch sonra dogrulama kaybinda bir iyilesme olmazsa egitimi durduran bir erken
durdurma geri ¢agristydi.

Her katmandaki egitimden sonra, model dogrulama verilerindeki dogrulugu ve kaybi
elde etmek i¢in degerlendirilmistir. Her katmandaki dogruluk ve kayip degerleri kaydedilmistir
ve tiim katmanlar arasinda ortalama dogruluk ve kayip hesaplanmistir.

Tablo 4.te Veri Artirma Kullanilmadan Ozel CNN Modeli Hiper parametreleri

gostermektedir.

Sekil 17, egitim dogrulugu, dogrulama dogrulugu, egitim kayb1 ve dogrulama kayb:
egrilerini 50 epoch boyunca Gostermektedir. Modelin 6grenme siireci ve potansiyel agirt uyum

veya uygunlagsma egilimleri hakkinda bilgi saglanmustir.
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Tablo 4. Veri Artirma Kullanilmadan Ozel CNN Modeli Hiper parametreleri

Hiper parametre Deger

Optimizer Adam

Loss Function Sparse Categorical Cross-Entropy
Evaluation Metric Accuracy

Epochs 50

Batch Size 16

Learning Rate Reduction Factor=0.3, Min LR=0.00001, Patience=3
Early Stopping Patience=12

1.0 4 —— Train i S
validation

05 /

0.8

0.7 +
a. Egitim dogrulugu, dogrulama

Accuracy

dogrulugu egrileri.
0.6

0.5

0.4

Epoch

2.00{ —— Train
Validation

1.75 1
1.50 A
1.25 A

b. Egitim kayb1, dogrulama kayb1 egrileri.
1.00 A

Loss

0.75

0.50 A

0.25 1

0.00 A

0 10 20 30 40 50
Epoch

Sekil 17. Ozel CNN Modelinin Egitim ve dogrulama dogrulugu ve kayip egrisi.
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Ozel CNN modeli, 150 adet test goriintiisii iizerinde degerlendirilmistir ve bu goriintiiler

10 kathi ¢apraz dogrulama siirecine dahil edilmemistir. Modelin performansi, Sekil 18'de

gosterilen Karigiklik matrisi kullanilarak degerlendirilmistir.
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Sekil 18. Veri artirma olmadan 6zel CNN modeli karigiklik matrisi.

Tablo 5, veri artirma kullanilmadan Ozel CNN modelinin 150 adet test verisi iizerindeki

performans degerlendirmesi sonuglarini géstermektedir.
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Tablo 5. Veri Artirma Kullanilmadan Ozel CNN Modelinin Performans Sonuglari.

Genel Dogruluk (%): 75,33 Kesinlik (%) Duyarhlik (%) F1 Skoru (%)
Cofield 76,00 65,00 70,00
Depuy 81,08 89,04 84,81
Tornier 50,00 50,00 50,00
Zimmer 73,17 65,85 69,39
70,06 67,47 71,05

Makro Ortalama
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Transfer  Ogreniminde  Kullanllan  Onceden  Egitilmis Modellerin
Degerlendirilmesi

Onceki bolimde bahsedildigi gibi, bu calismada, MobileNetV2, DenseNet121,
DenseNet201, InceptionV3 ve ResNet50 gibi bes dnceden egitilmis model kullanarak transfer
O0grenmesi kullanilmistir. Bu modeller, baslangicta ImageNet veri kiimesinde egitilmis ve daha
sonra omuz artroplasti implant ireticilerini X-ray gorilntiilerinde siniflandirmak igin
ozellestirilmistir. Bu yaklasim, omuz implantlariin sinirli boyutlu veri kiimesi nedeniyle
Oonemlidir.

Her bir 6nceden egitilmis model i¢in saglam bir degerlendirme yapmak i¢in 5 kath
capraz dogrulama yontemini kullanilmistir.

5 katli ¢apraz dogrulama veri seti, 477 X-ray goriintiisii icermektedir ve test seti i¢in
150 adet rontgen goriintiisii kullanilmagtir.

Her katlamada, veri kiimesi 5 alt kiimeye ayrilmistir ve model, 4 alt kiime iizerinde
egitilirken kalan alt kiimeye gbére dogrulama yapilmistir. Bu siire¢ bes kez tekrarlandi ve her alt
kiime bir kez dogrulama kiimesi olarak kullanilmistir.

Egitim siirecinde, modeller Adam optimize edici ve seyrek kategorik capraz entropi
(sparse categorical cross-entropy) kayip fonksiyonu ile derlenmistir, dogruluk metrigi olarak
kullanilmigtir. Modeller, her katmanda 35 epoch boyunca 8'lik bir grup boyutunda egitilmistir.

Egitim verimliligini artirmak ve asir1 uydurmay1 6nlemek i¢in iki geri ¢cagri (callbacks)

kullanilmistir: bir 6grenme oran1 diisiirme geri ¢agrist ve bir erken durdurma geri ¢agrisi.

Tablo 6. Onceden Egitilmis Modeller Hiper parametreleri (Veri Artirma olmadan).

Hiper parametre Deger

Optimizer Adam

Loss Function Sparse Categorical Cross-Entropy
Evaluation Metric Accuracy

Epochs 35

Batch Size 8

Learning Rate Reduction Factor=0.3, Min LR=0.0000001, Patience=3
Early Stopping Patience=6

Tablo 6.da Veri Artirma Kullamlmadan Tiim Onceden Egitilmis Modeller Hiper

parametreleri gostermektedir.
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Onceden Egitilmis modellerin performansi, Sekil 19'da ve Sekil 20°de gosterilen

Karigiklik matrisi kullanilarak degerlendirilmistir.
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Sekil 19. MobileNetV2 ve DenseNet121 Karisiklik matrisi.
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(b) DenseNet121 Karigiklik matrisi.



Sekil 20. DenseNet201 ve InceptionVV3 Karisiklik matrisi.
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(a) DenseNet201 Karigiklik matrisi

(b) InceptionV3 Karisiklik matrisi

Her bir 6nceden egitilmis model i¢in 150 goriintiiden olusan test setinde performans

degerlendirme sonuglar1 asagida 6zetlenmistir:
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Tablo 7. MobileNetV2 Modelinin Performans Sonuglar1 (Veri Artirma Kullanilmadan).

Genel Dogruluk (%0): 72,00 Kesinlik (%) Duyarhilik (%) F1 Skoru (%)
Cofield 71,05 74,07 72,53
Depuy 87,50 76,00 81,33
Tornier 66,67 66,67 66,67
Zimmer 48,78 63,33 55,07
Makro Ortalama 68,49 70,02 68,90

MobileNetV2 modeli, Ortalama genel dogruluk orami olarak %72,00 basar1 elde

etmistir. Tiim smiflarda dengeli bir performans sergilemistir.

Tablo 8. DenseNet121 Modelinin Performans Sonuglari (Veri Artirma Kullanilmadan).

Genel Dogruluk (%): 83,33 Kesinlik (%) Duyarhlik (%0) F1 Skoru (%0)
Cofield 85,71 88,89 87,28
Depuy 91,07 84,00 87,47
Tornier 73,68 77,78 75,68
Zimmer 71,19 80,00 75,38
Makro Ortalama 80,41 82,67 82,67

Tablo 8.de DenseNetl21 modelinin, veri artirma kullanilmadan performans
degerlendirmesi sonucglart yer almaktadir. Modelin her bir smif i¢in dogruluk, kesinlik,

duyarlilik ve F1 skoru degerleri gosterilmistir.

Bu sonuglara gore, modelin Cofield ve Depuy siniflarinda yiiksek kesinlik, duyarlilik

ve F1 skoru elde ettigi goriilmektedir.

Tablo 9. DenseNet201 Modelinin Performans Sonuglari (Veri Artirma Kullanilmadan).

Genel Dogruluk (%): 80,00 Kesinlik (%) Duyarhlik (%) F1 Skoru (%)
Cofield 83,00 70,37 76,19
Depuy 85,82 88,00 86,90
Tornier 87,50 77,78 82,35
Zimmer 62,16 70,00 65,85
Makro Ortalama 79,62 76,54 71,82

Yukarida verilen tabloda, DenseNet201 modelinin performans degerlendirmesi yer

almaktadir.
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Performans degerlendirmesi sonuglarina gore, Depuy sinifinda en yiiksek kesinlik
(%85,82) ve duyarlilik (%88,00) degerleri elde edilmistir. Tornier sinifi ig¢in de yiiksek bir
kesinlik (%87,50) degeri goriilmektedir. Ancak, Cofield ve Zimmer smiflar1 igin diger

Olclitlerde daha diistik performans degerleri bulunmaktadir.

Genel olarak, DenseNet201 modeli %80,00 dogruluk, %79,62 kesinlik, %76,54

duyarlilik ve %77,82 F1 skoru ile bu gorevde ortalama bir performans sergilemektedir.

Tablo 10. InceptionV3 Modelinin Performans Sonuglari (Veri Artirma Kullanilmadan).

Genel Dogruluk (%): 70,67 Kesinlik (%) Duyarhhk (%6) F1 Skoru (%0)
Cofield 57,14 74,07 64,52
Depuy 94,64 76,00 84,44
Tornier 66,67 44,44 53,33
Zimmer 48,84 70,00 57,53
Makro Ortalama 66,83 66,13 64,96

InceptionV3 modelinin performans degerlendirmesine gore, genel dogruluk orani
%70,67 olarak hesaplanmistir. Modelin en yliksek kesinlik degeri %94,64 ile Depuy sinifinda
elde edilmistir. Ancak, Tornier smifinda disiik bir duyarlilik oran1 (%44,44) ve F1 skoru
(9%53,33) gozlenmistir. Bu durum, modelin Tornier sinifin1 diger siniflara gore daha zor ayirt

ettigini gostermektedir.

Tablo 11. ResNet50 Modelinin Performans Sonuglar1 (Veri Artirma Kullanilmadan).

Genel Dogruluk (%): 58,00 Kesinlik (%) Duyarhlik (%0) F1 Skoru (%)
Cofield 78,79 40,74 53,78

Depuy 62,03 88,00 72,73

Tornier 0,00 0,00 0,00

Zimmer 34,48 36,67 35,56

Makro Ortalama 43,83 41,35 40,52

ResNet50 modelinin performans degerlendirmesine gore, genel dogruluk orani %58,00
olarak hesaplanmistir. Modelin en yiiksek duyarlilik degeri %88,00 ile Depuy siifinda elde
edilmistir. Ancak, Tornier sinifinda duyarlilik ve F1 skoru sifir olarak belirlenmistir, yani bu
siifi dogru bir sekilde tanimlayamamistir. Ayrica, tiim smiflarin makro ortalamasi diisiiktiir,

bu da modelin genel olarak diisiik performansa sahip oldugunu gostermektedir.
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ResNet50 modeli diger modellere gore daha diisiik performans sergilemektedir ve

Tornier sinifinda ciddi bir basarisizlik yasamaktadir.

Veri artirma kullanilmadan degerlendirilen modeller arasinda, DenseNetl21 en iyi
performans: gostermistir ve en yiiksek genel dogruluga (%83,33) sahip olmustur. Ayni
zamanda ¢ogu sinifta dengeli sonuglar gosterilmistir. Cofield ve Depuy implantlar1 igin giiglii
kesinlik ve duyarlilik degerlerine sahipti ve Tornier ile Zimmer implantlari i¢in de makul bir

performans sergiledi.

Ote yandan, ResNet50 modeli en diisiik genel dogruluga (%58,00) sahiptir ve Cofield,
Tornier ve Zimmer implantlarin1 siniflandirmada zorlandi, bu nedenle bu siniflar i¢in diigiik

kesinlik, duyarlilik ve F1 skorlarina ulagmustir.

Veri artirma kullanilmadan modellerin performansi bazi kisitlamalar gosterilmektir,
ozellikle daha az 6rnek iceren siniflar i¢in (6rnegin ResNet50 modelinde Tornier implantlari).
Sinirl bir veri kiimesiyle, modeller altinda yatan desenleri etkili bir sekilde 6grenemeyebilir ve
bu da asir1 uyum veya optimize edilmemis performansa yol agabilirmistir. Veri artirma, her
smif i¢in daha ¢esitli drnekler saglayarak bu zorlugu asmada yardimci olabilir ve boylece

modellerin daha giiclii ve genellestirilebilir 6zellikler 6grenmesine katki saglanmaistir.

Sonug olarak, veri artirma kullanilmadan yapilan degerlendirmelerde DenseNet121'in
en iyl performansi gosterdigi gorilmiistiir. Ancak, veri artirma kullanilmast modellerin
performansini ve genelleme yetenegini daha da artirabilir. Veri kiimesinin ¢esitliligi ve
boyutunun artirtlmasi, siurli bir veri kiimesinin ortaya koydugu kisitlamalarin iistesinden
gelmeye ve omuz implant1 ireticilerini X-ray goriintiilerinde siniflandirma modellerinin

dogrulugunu ve saglamligini artirmaya yardimei olabilir.

Veri Arttirma ile Modellerin Degerlendirilmesi

Bu calismada, veri artirma yontemiyle derin 6grenme modellerinin degerlendirmesini
gerceklestirmistir. Tiim modeller, adil ve tutarli bir kargilastirma i¢in ayni hiper parametreler
ve ayarlar kullanilarak egitilmistir.

Her modeli veri artirma ile egittikten sonra, performanslarini 150 goriintiiden olusan
test setinde degerlendirilmistir.

Modellerin tiim degerlendirme sonuglari, Sekil 22, 23 ve 24'te gosterilen karisiklik

matrisine gore hesaplanmustir.

41



60

=
hﬂ__-‘ ]
3 50
> 40
§_ 4
i 30
= 5 (@) Ozel CNN modeli Karigiklik matrisi
O E A
e - 20
©
- 10
E - 24
E
[
| | | | -0
Cofield Depuy Tornier  Zimmer
Tahmin
=
% 50
J
- 40
=1
g
ﬁ 30 (b) MobileNetV2 Karigiklik matrisi
L
o U
O E - 20
=i
@ - 10
E
E
[
-0

[}
Cofield Depuy Tornier  Zimmer
Tahmin

Sekil 21. Veri Artirma Kullanilarak Ozel CNN modeli ve MobileNetV2 Karisiklik matrisleri.
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Sekil 22. Veri Artirma Kullanilarak DenseNet121 ve DenseNet201 Karisiklik matrisleri.
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Sekil 23. Veri Artirma Kullanilarak InceptionVV3 ve ResNet50 Karisiklik matrisleri.

Veri artirma kullanilarak her bir modelin performans degerlendirme sonuglar1 asagida

Ozetlenmistir:
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Tablo 12. Veri Artirma Kullanilarak Ozel CNN Modelinin Performans Sonuclari.

Genel Dogruluk (%): 91,33 Kesinlik (%) Duyarhilik (%) F1 Skoru (%)
Cofield 96,15 84,62 90,00
Depuy 85,25 100 92,08
Tornier 100 86,11 92,59
Zimmer 96,00 85,71 90,62
Makro Ortalama 94,35 89,11 91,32
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Validation 477
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Sekil 24. Veri artirma kullanilarak Ozel CNN Modelinin Egitim ve dogrulama dogrulugu ve
kay1p egrileri.
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Tablo 12'deki sonuglara gore, veri artirma kullanilarak 6zel CNN modeli yiiksek
dogruluk (%91,33) ve dengeli performans elde etmistir. Cofield, Depuy, Tornier ve Zimmer
siniflarinda yiiksek kesinlik, duyarlilik ve F1 skorlar1 elde edilmistir. Sekil 21'de, modelin
egitim dogrulugu, dogrulama dogrulugu, egitim kayb1 ve dogrulama kayb1 egrileri 50 epoch
boyunca gosterilmektedir. Bu egriler, modelin egitim siirecinde iyi bir sekilde performans
gosterdigini ve agirt uyumdan kacindigini gostermektedir.

Tablo 13. Veri Artirma Kullanilarak MobileNetV2 Modelinin Performans Sonuglart.

Genel Dogruluk (%): 95,33 Kesinlik (%) Duyarhhk (%6) F1 Skoru (%0)
Cofield 100 92,31 96,00
Depuy 97,78 95,00 96,37
Tornier 100 94,44 97,14
Zimmer 82,14 100 90,24
Makro Ortalama 94,98 95,44 94,94

Tablo 13'teki sonuglara gore, veri artirma kullanilarak MobileNetV2 modeli yiiksek
performans gostermistir. Modelin genel dogruluk orant %95,33 olarak oldukg¢a yiiksektir.
Cofield, Depuy ve Tornier siniflarinda yiiksek kesinlik, duyarlilik ve F1 skorlari elde edilmistir,
bu da bu siniflarin iyi bir sekilde siniflandirildigint géstermektedir. Zimmer siifinda duyarlilik
orani %100 olarak yiliksek bulunmus ancak kesinlik ve F1 skoru degerleri diger siniflara gore
daha diistiktiir. Makro ortalama, tiim siniflarin performansini dengeli bir sekilde degerlendiren

bir ol¢iidiir.

Tablo 14. Veri Artirma Kullanilarak DenseNet121 Modelinin Performans Sonuglart.

Genel Dogruluk (%): 98,00 Kesinlik (%) Duyarhlik (%) F1 Skoru (%)
Cofield 100 92,31 96,00

Depuy 100 100 100

Tornier 97,06 100 98,51

Zimmer 93,33 96,43 94,86

Makro Ortalama 97,59 97,19 97,34

DenseNet121 modeli, veri artirma kullanilarak elde edilen yiiksek performansiyla
dikkat cekmektedir. Genel dogruluk oranit %98,00 olarak oldukca yiiksek ve giivenilirdir.
Siniflar arasinda dengeli bir performans sergilemektedir. Cofield, Depuy, Tornier ve Zimmer

siiflarinda yiiksek kesinlik, duyarlilik ve F1 skorlar1 elde edilmistir.
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Makro ortalama F1 skoru da oldukga yiiksektir, bu da modelin tiim siniflarin

performansini dengeli bir sekilde iyilestirdigini gostermektedir.

Tablo 15. Veri Artirma Kullanilarak DenseNet201 Modelinin Performans Sonuglari.

Genel Dogruluk (%): 97,33 Kesinlik (%) Duyarhhk (%6) F1 Skoru (%0)
Cofield 100 88,46 93,98
Depuy 97,96 100 98,97
Tornier 95,00 100 97,44
Zimmer 96,00 96,43 96,22
Makro Ortalama 97,24 96,22 96,65

DenseNet201 modeli, veri artirma kullanilarak egitilmis ve elde ettigi sonuglar oldukca
yiiksek performans gostermektedir. Genel dogruluk oran1 %97,33 olarak oldukca yiiksek ve
giivenilirdir. Cofield, Depuy, Tornier ve Zimmer siniflarinda yiiksek kesinlik, duyarlilik ve F1

skorlar elde edilmistir.

Tablo 16. Veri Artirma Kullanilarak InceptionV3 Modelinin Performans Sonuglari.

Genel Dogruluk (%): 94,67 Kesinlik (%) Duyarhhik (%0) F1 Skoru (%0)
Cofield 100 88,46 93,98
Depuy 95,24 98,33 96,76
Tornier 100 88,89 94,12
Zimmer 85,00 100 91,89
Makro Ortalama 95,05 93,92 94,19

Tablo 16°daki sonuglara gore InceptionV3 modelinde genel dogruluk orani %94,67 olup
Cofield, Depuy, Tornier ve Zimmer siniflarinda yiiksek kesinlik, duyarlilik ve F1 skorlar1 elde
edilmistir. Ancak, Cofield sinifinda duyarlilik degeri diger siniflara gore biraz daha diisiiktiir.

Tablo 17. Veri Artirma Kullanilarak ResNet50 Modelinin Performans Sonuglari.

Genel Dogruluk (%): 90,00 Kesinlik (%) Duyarhlik (%) F1 Skoru (%)
Cofield 92,31 92,31 92,31
Depuy 87,04 96,67 91,63
Tornier 100 80,56 89,23
Zimmer 85,71 85,71 85,71
Makro Ortalama 91,27 88,81 89,72
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ResNet50 modeli veri artirma kullanilarak egitilmis ve omuz implantlarinin
siiflandirmasinda %90,00 genel dogruluk ile kabul edilebilir bir performans gostermistir.
Ancak, diger modellere gore bazi siniflarda daha diisiik kesinlik ve duyarlilik degerlerine

sahiptir.

Veri Artirma ve Dengesiz Veri Kiimesini Cozme Etkisi

Veri artirma, tiim modellerin performansini 6nemli 6l¢iide iyilestirmistir. Ek artirilmis
ornekler olusturarak, modeller ayn1 verinin daha ¢esitli varyasyonlarina maruz kalmis ve daha
iyi genelleme yetenegi ve saglamlilik elde etmistir. Bu, modellerin sinirli veri kiimesinden daha
temsilci 6zellikler ve desenler 6grenmesine katkida bulunmus ve dogruluk ve performanslarini

artirmistir.

Ayrica, veri artirma, dengesiz veri kiimesi sorununu ele almadaki kritik bir rol
oynamistir. Az temsil edilen siniflar i¢in sentetik veri lireterek, modeller bu siniflart daha iyi
o0grenmeye ve dogru bir sekilde siniflandirmaya daha hazirlikli hale gelmistir. Bu, 6zellikle
Tornier ve Zimmer gibi daha az 6rnek igeren siniflar i¢cin daha dengeli Kesinlik ve Duyarlilik

degerleri elde edilmesine yol agmuistir.

Sonu¢ olarak, veri artirma, simirli ve dengesiz veri kiimeleri ile ugrasirken derin
O6grenme modellerinin performansini artirmak i¢in gii¢lii bir teknik olarak kanitlamistir. Veri
artirma ile degerlendirilen modeller arasinda, 98,00% ile en yiiksek genel dogruluk elde ederek
tim smiflar icin dengeli performans sergileyen en iyi performans gosteren model olarak
DenseNet121 ortaya ¢ikmistir. DenseNet201 modeli de yliksek performans gostermis ve ikinci

en iyi performans gosteren model olarak siralanmistir.

Bu sonuclar, omuz implantlar1 siniflandirmasinda derin 6grenme modellerinin etkili bir
¢oziim oldugunu gostermektedir. Ayrica, veri artirma kullanilarak egitilen modellerin, diger
caligmalardan daha iyi performans sergiledigi gozlemlenmistir. Veri artirma, simiflandirma
modellerinin performansini artirarak, 6zellikle dengesiz veri kiimelerinde daha iyi sonuglar

alinmasini saglamistir.
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Custom CNN | MobileNetV2 = DenseNet121 = DenseNet201 | InceptionV3 ResNet50
B Veri artirma ile (Dogruluk) 0,9133 0,9533 0,98 0,9733 0,9467
B Veri Artirma olmadan (Dogruluk) 0,7533 0,72 0,8333 0,8 0,7067 0,58

Sekil 25. Veri artirma kullanarak ve kullanmadan simiflandirma tekniklerinin dogruluk
karsilastirmas.

Karsilagtirmali olarak, arastirma c¢alismalart ve bu ¢alismada kullanilan modellerin
sonuglarina gore, omuz implantlar1 siniflandirmasi i¢in dnceden egitilmis CNN modellerinin
Transfer 0grenimi olduk¢a basarili sonuglar vermektedir. Bu modeller, omuz implantlar

siiflandirmasinda ytliksek dogruluk elde etmistir.

Tablo 18'deki ¢calismalarin sonuglarini bu ¢alisma ile karsilastirdigimizda, Sivari ve ark.
(2022) tarafindan onerilen yontem %95,07 dogruluk orani test dogrulugunu elde etmistir. Ayni
sekilde, Yilmaz (2021) tarafindan onerilen yontem de %97,20 dogruluk orani, 5 c¢apraz
dogrulama ile dogrulugu elde etmistir.

Urban ve ark. (2020) calismasinda DL algoritmalar1 i¢in %74-80 araliginda, ML
algoritmalar1 igin ise %51-56 araliginda dogruluk degerleri bildirilmistir. Diger bir ¢alisma olan
Yi ve ark. (2020), 2 sinifl1 bir veri seti tizerinde %97,00 dogruluk elde etmistir. Stark (2018) ise

Hough Doéniistimii yontemi ile %77,00 hassasiyet saglamistir.

Bu calismada ise, veri artirma tekniklerini ile farkli derin &6grenme modelleri
kullanilarak elde edilen sonuglar sunulmaktadir. Ozel olarak, Custom CNN Model %91,33
dogruluk, MobileNetV2 Model %95,33 dogruluk, DenseNet121 Model %98,00 dogruluk,
DenseNet201 Model %97,33 dogruluk, InceptionV3 Model %94,67 dogruluk ve ResNet50
Model %90 dogruluk oranlari ile sonuglanmistir. Ayrica, bu ¢alisma 6zellikle DenseNet121
modeli ile %98,00 yiiksek dogruluk orani elde etmistir.

Ayrica bu c¢alisma gibi, Yilmaz, Urban ve Yi gibi diger caligmalarin veri artirma
tekniklerini farkli sayida artirllmis veri ve farkli artirma tekniklerini kullandigini da belirtmek

gerektirmektir.
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Tablo 18. Ayni veri seti kullanilarak yiiriitiilen ¢alismalarinin sonuglarinin bu g¢alisma ile
karsilastirilmast.

Elde Edilen
Arastirma o
Veri seti Yontemler Sonuclar
Cahsmalari
Dogruluk (%)
Hibrit makine 6grenimi
o 4 smf- DenseNet201 +
Sivari et al., (2022) o algoritmalari; 5 kat gapraz
597 veri seti LR: 95,07
dogrulama
Yogun artik topluluk agi (DRE-
4 simif- Net): Degistirilmis ResNet ve
Sultan et al., (2021) L . ) 85,92
597 veri seti DenseNet'in kombinasyonu; 10 kat
¢apraz dogrulama
4 smif- Cok kanall1 CNN modeli, 5 kat
Yilmaz, (2021) r 97,20
597 veri seti ¢apraz dogrulama

Yedi farkli derin 6grenme modeli
(VGG-16, VGG-19, ResNet-50,
ResNet-152, DenseNet, NASNet, DL algoritmalart:

4 simif- 6zel bir CNN), dort farklt makine 74-80,
Urban et al., (2020) o )
597 veri seti 6grenimi siiflayicisi (Lojistik ML algoritmalart:
Regresyon, Rastgele Ormanlar, 51-56
Gradient Boost, K-En Yakin
Komsu)
) 2 sinif- Transfer 6grenme ve ince ayarl
Yietal., (2020) o ) 97,00
597 veri seti ResNet-18 modeli
4 smf- )
Stark, (2018) o Hough Déniigtiimit 77,00 hassasiyet
597 veri seti
Custom CNN Model 91,33
MobileNetV2 Model 95,33
4 simf-
o DenseNet121 Model 98,00
Bu Calisma 597 veri seti
DenseNet201 Model 97,33
InceptionV3 Model 94,67
ResNet50 Model 90,00

Sonug olarak, Sivari et al., (2022), Yilmaz, (2021) ve diger ¢alismalarin sonuglari ile
karsilastirildiginda, bu calisma farkli derin 6grenme modelleri kullanarak, omuz implantlar
siniflandirmasinda yliksek basari elde etmistir. Bu modeller, tibbi goriintiilerin siniflandirilmasi
i¢in etkili bir yaklagim sunmaktadir ve veri artirma ile daha da iyilestirilebilirler. Bu ¢alisma,

X-ray goriintii stniflandirmasi alanindaki 6nemli katkilar1 vurgulamaktadir.
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SONUC VE ONERILER

Bu caligmada, temel amacimiz X-ray goriintiileri kullanarak omuz implant1 lireticilerini
siniflandirmak olan zorlu bir gorevi ele almaktadir. Dogru ve etkili implant siniflandirmasi i¢in
derin 6grenme modelleri gelistirilmistir ve degerlendirilmistir, 6zellikle sinif dengesizligi ve
veri kithigr sorunlarina odaklanmistir. Bu tez ¢alismasi ve deneyleri boyunca, tibbi goriintii
analiz alaninda 6nemli adimlar atmistt ve derin 6grenme tekniklerinin tibbi teshis ve tedavi

planlamasini iyilestirmede potansiyelini gosterilmistir.

Veri setimiz, Cofield, Depuy, Tornier ve Zimmer olmak iizere dort farkli tipte omuz
implant1 igeren 597 X-ray gorlintlisinden olusmustur. Ancak, belirli implant siniflarinin
digerlerine gore 6nemli Olclide daha az 6rnege sahip olmasi ve diisiik veri sayisi sorunuyla
karsilasmistir. Bu zorlugu ele almak ve modellerin performansini artirmak icin veri artirma
tekniklerinden yararlanmistir. Farkli dontisiimleri uygulayarak veri setini yapay olarak
genisleterek sinif dengesizligini etkili bir sekilde azalmistir ve modellerin daha c¢esitli ve giiglii

ozellikler 6grenmesine olanak saglanmaistir.

Deney asamasinda, MobileNetV2, DenseNetl121, DenseNet201, InceptionV3 ve
ResNet50 gibi onceden egitilmis CNN mimarileri yani sira 6zel bir CNN modeli kullanarak

birden fazla derin 6grenme modeli egitmistir.

Modellerden elde edilen sonuglar oldukga umut vericiydi. Onceden egitilmis CNN
modelleriyle yapilan transfer 6grenimi, bazi Onceki arastirma calismalarinda kullanilan
geleneksel goriintii isleme yontemlerinden daha yiiksek dogruluk saglanmustir. Ozellikle
DenseNet121 modeli, omuz implanti siniflandirmasinda %98'lik en yiiksek dogruluk oranini
elde ederek derin sinir aglarinin tibbi goriintii smiflandirma goérevlerindeki giiclinii

vurgulamustir.

Ayrica, DenseNet201 modeliyle yapilan transfer 6grenimi %97,33'liik yiiksek bir
dogruluk gostermisti ve transfer Ogreniminin tibbi goriintii analizindeki etkinligini
dogrulamist1. Ozel olarak bu ¢alisma icin gelistirilen CNN modeli, daha az egitim parametresi

ile %91,33'liik bir dogrulukla rekabetci bir performans gosterilmistir.

Veri artirmanin etkisi, tiim mimarilerde modellerin performansini artirmada net bir
sekilde goriilmektedir. Dogru veri artirma yontemlerinin se¢imi ve etkili parametrelerinin

belirlenmesi, model dogrulugunda onemli iyilestirmelere katkida bulunmaktadir. Sinif

o1



dengesizligi sorununu gidermek i¢in her siif i¢in yaklasik 600 yapay goriintii olusturarak veri

artirma, modellerin genel dogruluguna 6nemli katki saglanmistir.

Ayrica, farkli 6nceden egitilmis CNN mimarilerinin incelenmesi, transfer 6greniminin
tibbi goriintli analizindeki 6nemini vurgulamistir. Biiyiik Olgekli goriintii veri kiimesinden
Ogrenilen bilginin, smurli veri bulunan tibbi alanlarda kullanilabilirligi, omuz implanti

siiflandirmasinda yiiksek dogruluk ve verimlilik elde etmeyi saglanmistir.

Gelecekteki arastirmalar igin birkag yol onerilmektir. ilk olarak, omuz implantlari
ireticilerini temsil eden daha farkli ve ¢esitli 6rnekler i¢eren veri kiimesini genisletmek ve daha

da artirmak, modellerin performansini ve genelleme yeteneklerini artirabilir.

Ayrica, bu siniflandirma modellerini daha biiyiik tibbi goriintii veri kiimelerinde test
etmek ve farkli tibbi uygulamalarda performanslarini degerlendirmek, genelleme

potansiyellerini ve ger¢ek diinya uygulanabilirliklerini degerlendirmede yararli olacaktir.

Sonu¢ olarak, calismamiz tibbi goriintii analizinde, Ozellikle X-ray gortntiileri
kullanarak omuz implant1 iireticilerini siniflandirmada derin 6grenme tekniklerinin 6nemli
potansiyelini gdstermektedir. Sonuglar, onceden egitilmis CNN modelleriyle transfer
Ogreniminin etkinligini ve veri artirmanin sinif dengesizligi ve diisiik veri sayisini ele almadaki

olumlu etkisini vurgulamaktadir.
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