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OZET

DERIN OGRENME iLE KOPEK VE KEDIi TiBiA KEMIKLERI UZERINDEKI
KIRIKLARIN TESPITI VE SINIFLANDIRMASI

BAYDAN, Berker
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali, Doktora Tezi
Danisman: Dog. Dr. Halil Murat UNVER
Eylil 2021, 96 sayfa

Tibia kirig1 veteriner hekimlikte 6zellikle kedi ve kopeklerde ¢ok sik rastlanan kiritk
seklidir. Tibiadaki kirigin daha dogru, hizli ve giivenli bir sekilde teshis edilmesi hem
klinisyen hem de hayvan sagligi i¢in olduk¢a onemlidir. Bu sebepten bilgisayar
destekli sistemler ile otomatik tespit etme yontemleri 6nemli hale gelmistir. Derin
O0grenme gibi en gelismis bilgisayar destekli yontemler kullanilarak insanlarda kirtk
teshisi yapilmaktadir. Bu ¢alismanin amaci iki kisimdan olugmaktadir. Birincisi derin
ogrenme yontemlerinden Mask R-CNN ve SSD’yi kullanarak kedilerin ve kopeklerin
biitiin/kismi dijital goriintiileri tizerinde tibiayr (kirik/kirik degil) siniflandirmak ve
kirik olarak tespit edilmis tibialar {izerinde kirigin yerini belirlemektir. ikincisi
Oznitelik c¢ikarim icin kullanilan klasik Mask R-CNN mimarisinin omurgasinda yer
alan boliimii hibrit yapiya doniistiirlip kedi ve kopeklerdeki tibia kiriginin tespit
performansim yiikseltmektir. Universite ve kurumlardan 1488 adet kopek ve kedi
dijital goriintii elde edilmistir. Buna istinaden tibia kirig1 tespiti i¢in dort farkli galisma
yapildi. Birinci ¢alismanin birinci fazinda, kirik ve saglam tibia siniflandirilmasi
otomatik sekilde Mask R-CNN kullanilarak yapildi. Ik fazdan elde edilen kirik
tibiadaki kirik yeri Mask R-CNN kullanilarak ikinci fazda belirlendi. Ikinci calismada,
kirik yeri dogrudan lokalize edilme islemi icin Mask R-CNN kullanildi. Ugiincii



calismada birinci ¢aligmanin birinci fazindan elde edilen kirik tibiadaki kirik yeri SSD
kullanilarak lokalize edildi. Dérdiincii ¢alismada Mask R-CNN c¢atisinda kullanilan
orjinal omurga yapisini hibrit hale getirerek kdpek ve kedi tibia kiriklarindaki kirik
bolgelerinin tespiti yapildi. Birinci ¢alismanin birinci faz dogruluk ve F1 skor degerleri
strastyla %74 ve %85, birinci ¢alismanin ikinci faz F1 skor degeri ise %84,5 olarak
bulundu. Ikinci galismanin dogruluk ve F1 skor degerleri sirasiyla %52,1 ve %68,5
olarak bulundu. Ugiincii ¢alismanin F1 skor degeri ise %46,2 olarak bulundu.
Dérdiincii ¢calismanin F1 skor degeri %85.8 olarak bulundu. Arastirmada yapilan
¢alismanin sonuglarina gére hibrit sistemin orjinal Mask R-CNN mimarisine gore daha
basarili tespitler yaparak hayvan sagliginin korunmasi agisindan faydali olacagini ve
bu tip akilli sistemler yardimiyla kirik teshisinin yayginlastirilmasinin hayvan refahi

yoniinden de yararli olacagini1 gosterdi.

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme, Hibrit, Kedi, Kirik, Kopek, Mask R-CNN, Tibia



ABSTRACT

DETECTION AND CLASSIFICATION OF FRACTURES ON DOG AND CAT
TIBIA BONES WITH DEEP LEARNING

BAYDAN, Berker
Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering, Ph. D. Thesis
Supervisor: Assoc. Prof. Halil Murat UNVER
September 2021, 96 pages

Tibia fracture is a very common form of fracture in veterinary medicine, especially in
cats and dogs. It is very important for both the clinician and the animal health to
diagnose the fracture in the tibia more accurately, quickly and safely. For this reason,
computer aided systems and automatic detection methods have become important.
Fractures are diagnosed in humans using the most advanced computer-aided methods
such as deep learning. The aim of this study consists of two parts. The first is to classify
the tibia (fracture / no fracture) on the whole / partial digital images of cats and dogs
using Mask R-CNN and SSD, one of the deep learning methods, and to localize the
location of the fracture on the tibia fracture. The second is to transform the part of the
backbone of the classical Mask R-CNN architecture used for feature extraction into a
hybrid structure and increase the detection performance of tibia fractures in cats and
dogs. In the studies, a total of 1488 dog and cat images were obtained from universities
and institutions. Based on this, four different studies were conducted to detect tibia
fractures. In the first phase of the first study, fracture and no fracture tibia classification
was done automatically using Mask R-CNN. The fracture location of the tibia obtained
from the first phase was localized in the second phase using Mask R-CNN. In the
second study, Mask R-CNN was used for direct localization of the fracture location.

In the third study, the fracture location on the tibia fracture obtained from the first



phase of the first study was localized using SSD. In the fourth study, the fracture areas
of the dog and cat tibia fractures were determined by hybridizing the original backbone
structure used on the Mask R-CNN framework. The first phase accuracy and F1 score
values of the first study were 74% and 85%, respectively, and the second phase F1
score value of the first study was 84.5%. The accuracy and F1 score values of the
second study were 52.1% and 68.5%, respectively. F1 score value of the third study
was found to be 46.2%. The F1 score value of the fourth study was found to be 85.8%.
According to the results of the study conducted in the research, it showed that the
hybrid system will be beneficial in terms of protecting animal health by making more
successful determinations compared to the original Mask R-CNN architecture, and that
the dissemination of fracture diagnosis with the help of such intelligent systems will

also be beneficial in terms of animal welfare.

Keywords: Cat, Deep learning, Dog, Fracture, Hybrid, Mask R-CNN, Tibia
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1. GIRIS

Magaralardaki ¢izimlerden insanlarin tarih 6ncesi yillardan itibaren hayvanlarla i¢ ice
oldugu anlasilmaktadir. Insan-hayvan bagi, insanlar ve hayvanlar arasinda her iki
tarafin da saglig1 ve refahi i¢in gerekli olan karsilikli fayda saglayan bir iliski olarak
tanimlanmaktadir. Evcil hayvanlar ¢cocuklarda egitsel ve biligsel yararlar saglarken,
yetiskinlerde kalp-damar hastaliklarinda azalma ve yanlizlik duygusunun en aza
indirilmesi seklinde fiziksel ve psikolojik yararlart saglamaktadir. Bu yararlardan
dolay1 insanin ayrilmaz bir pargasi olan ve bazi hastaliklarin tedavisinde “pet terapisi”
adiyla yapilan uygulamalarda yararlanmak tizere istihdam edilen kedi, kopek gibi
refakatci (arkadas) hayvanlarin sahiplenilmesi tilkeler bazinda giderek artmistir [1,2].
Bu kapsamda Kuzey Amerika’lilarin yaklasik %70’inin hayatinda en az bir pet
hayvanin oldugu bildirilmektedir [1].

Hayvanlar ac1 ve sikinti hissetme duygularmin yanisira, tiirlere gore degiskenlik
gosterebilen, cevreye ve kosullara uygun rahatlik, zevk veya ilgi gibi olumlu
deneyimler yasama yetenegine sahip canlilardir [1]. Hayvan refahi konusu, 1960’11
yillardan once ilk defa hayvan haklar seklinde Avrupa’da bazi yasal diizenlemelerle
giindeme gelmistir. Ancak, son yillarda konu {izerine odaklanmalar daha da artmistir;
bunda, basil1 ve gorsel yayinlarla toplum bilincindeki artis, konu ile ilgili sivil toplum
orgiitlerinin sayica artmasi, ¢ikarilan yasal diizenlemeler ve bu diizenlemelerin giderek
daha da iyilestirilmesi gibi faktorler etkili olmustur [3]. Cogu evcil hayvanin AB
tilkelerinde iyi muamele gordiigii kabul edilmekle birlikte, bazi iiye iilkelerde 6zellikle

basibos kopeklerle ilgili dnemli sorunlarin oldugu vurgulanmaktadir [4].

Hayvan refahi, “zenginlik ve mutluluk” anlamina gelen Ingilizce kékenli “welfare”
sOzcugliyle Avrupa yasalarina girmistir [3]. Hayvan refahi farkli sekillerde
tanimlanmakla birlikte kisaca "hayvanlarin fiziksel ve psikolojik, sosyal ve c¢evresel
refah1" olarak bildirilmektedir [1]. Avrupa Birligi (AB)’nin 98/58 / EC kodlu
Onsoziinilin 7. paragrafinda "deneyimlerle belirlenmis ve bilimsel bilgiye uygun olarak
hayvanlarin fizyolojik ve etyolojik ihtiya¢larina uygun barinma, yiyecek, su ve bakim
saglanmasi™ ifadesi olarak ge¢mektedir [4]. Ancak, refah kelimesi hayvanlarla ilgili

olarak oldukca genis bir kapsama alanina sahiptir. Hayvanlarda refahi etkileyen



baslica faktorler “hastaliklar, yaralanmalar, uyarilar, sosyal iligkiler, barinma sartlari,
hastaliklarda kullanilan 6zel tedaviler, insan tarafindan yapilan sevk ve idare iglemleri,
nakil, laboratuvar uygulamalari, cesitli sakatlanmalar, veteriner hekim miidaheleleri
ve klasik yollarla veya gen mihendisligini kullanarak hayvan genotipinin
degistirilmesi” olarak siralanabilmektedir. Fakat, hayvan refahinin pek cok alanla da
iligkileri oldugu bilinmektedir. Bu kapsamda hayvan sagligindaki bozulma refahi

etkileyen 6nemli faktorlerden biridir [3].

Saglik ve refah terimleri, insan ve hayvanlar i¢in tamamen ayni anlama sahiptir [4].
Saglikla ilgili veteriner hekimlik alanindaki uygulamalar hayvan refahinin 6nemli bir
pargasini olusturur [1]. Hastalikli hayvanlar ¢ogu kez gevreleriyle bas etmekte giigliik
cekerler veya bunu basaramazlar, bu nedenle baska tiirlii benzer kosullarda refahlar
saglikli bir hayvaninkinden daha zayiftir. Hastaligin agriya veya baska tiirden
rahatsizliklara ya da sikintiya neden olmasina bakilmaksizin hastaligin etkilerini
azaltan veteriner tedavisi hayvan refahini iyilestirmeye yonelik bir uygulamadir [4].
Mesleki ve toplumsal beklentiler, veteriner hekimlerin hayvan refahini gelistirmede
oncii olmalar1 ve hayvan hastalarina iligkin bilingli tibbi ve etik se¢imler yapmalari

yoniindedir [5].

Hayvanlara miimkiin olan en iyi yasam kalitesini, fiziksel saglik saglamayi,
acilarini/izdiraplarim1 giderme veya en aza indirgemeyi ve dogal davraniglarinm
sergilemelerini saglamak insanlarin hayvanlara olan borcudur. Hayvanlarin insanlarla
oynadig1 her rol i¢in bir refah degerlendirmesi ve sorunlar1 azaltma plan1 yapilmasi
gereklidir. Bunlar gergeklestigi zaman toplumda insan yararina pek ¢ok gorevler
iistlenen kopek ve kedilerle ilgili sosyal sozlesme ve gorevler yerine getirilmis

olacaktir [6].

1.1. Tezin Amaci

Bu ¢alismanmn amaci derin 6grenme yontemleri kullanarak veteriner klinisyenler icin
tibiadaki kirigin daha dogru, hizli ve giivenli bir sekilde teshis edilmesi adina kedilerin ve
kopeklerin biitiin/kismi dijital goriintiileri tizerinde tibiayr kirtk/kirik degil olarak

smiflandirmak ve kirik olarak tespit edilmis tibialar {izerinde kirigin yerini belirlemektir.



Son olarak kopek ve kedi tibia kiriklarindaki kirik bolgelerinin tespitini daha hizli ve
daha yiiksek performans saglayabilmek i¢cin Mask R-CNN mimarisinde kullanilan
orjinal omurga yapist hibrit hale getirilmistir. Boylece akilli sistemler yardimiyla kirik

teshisinin yayginlastirilmasinin hayvan refahi yoniinden yarari gosterilmis olacaktir.

1.2. Tezin Organizasyonu

Tezin ikinci boliimiinde Yapay Zeka ile saglik alaninda dijital rontgen iizerinden
yapilan otomatik tespit ¢caligmalar1 ve derin 6grenme ile bilgisayar destekli sistemler
kullanilarak kemik kiriklarinin otomatik tesptine illigkin literatiir ¢alismalarina

deginilmistir.

Ugiincii boliimde, tibiaya iliskin veteriner hekimligine ait bilgilere deginilmis, tibia

kiriklarinin siniflandirilmasi ve tespitinde kullanilan metotlar agiklanmistir.

Dordiincii boliimde tibiaya iliskin hem saglam hem de kirik kemiklerinde kullanilan
veri setleri anlatilmig, gelistirme ortamindan bahsedilmis, tibia kiriginin tespiti igin
Onerilen sistem mimari agiklanmis ve elde edilen sonuglar literatiirdeki benzer

caligmalarla 6nerilen sistem karsilastirilarak tartigilmistir.

Tezin son boliimiinde ise elde edilen sonuglardan bahsedilmis ve ileride yapilabilecek

caligmalar i¢in Oneriler sunulmustur.



2. LITERATUR CALISMASI

Derin Ogrenme (DO), goriintii tanima, konusma tanima ve dogal dil islemede yaygin
olarak benimsenmistir, ancak saglik hizmetlerini daha yeni yeni etkilemeye
baslamustir [7]. Tipta yapay zeka (YZ) arastirmalar1 giderek artan bir sekilde makine
ogrenimi (MO) tekniklerini karmagik sorunlara uygulamaya ve bdylece bilgisayarlarin
kendi iliskilerini 6grenerek biiyiik miktarda hasta verisinden tahminler yapmasina izin
vermeye odaklanmaktadir. Makine 6grenimi arastirmasindaki egilimler “Klinik karar
destek sistemleri” tipta yaygin bir sekilde kullanilmaktadir ve ilaglarin giivenli
recetelenmesi, kilavuza uyma, basit risk taramasi veya prognostik puanlama
konusunda rehberlik saglama alanlarinda en fazla etkiye sahiptir [8]. Tipta derin
o0grenme, diyabetik retinopati ve prematiire retinopatisi, glokom benzeri disk, makula
O6demi ve yasa bagli makiiler dejenerasyonun saptanmasi gibi oftalmoloji alaninda [7],
malign melanom ve tiiberkiiloz tanisinda insanlarla karsilagtirilabilir 6l¢lide yetenekler
gostermistir [9]. Tibbi goriintiiler igin rontgen, bilgisayarli tomografi (BT), manyetik
rezonans gortntileme (MRG) ve ultrason gibi veri tiirleri klinik uygulamalar igin
yuksek potansiyele sahip 6nem olusturmaktadir. Bu veriler insan hatalarin1 en aza
indirerek hastaliklarin otomatik olarak tespit edilmesine, ¢alisma protokolleri
olusturulmasina, goriintii kalitesini iyilestirerek radyasyon dozunu azaltmaya, MRG
tarayici siiresini azaltmaya, personel ve tarayici kullanimini optimize etmeye ve
bdylece maliyetleri diisiirmeye yardime1 olur [10]. Teshis destegi disinda tipta MO
sistemleri, diger karar destegi tiirleri i¢in, drnegin ¢ok sayida karmasik faktore dayali
risk tahminleri yapmak (Orn. sepsis icin) veya belirli tedavi tiirlerini bireylere gore
uyarlamak, kanserli bir hastanin BT taramalarini analiz ederek bu verileri onceki
hastalardan Ogrenilenlerle birlestirmek, yakindaki organlara verilen zarar1 en aza
indirmek i¢in hastaya 6zel bir radyasyon tedavisi onerisi sunan sistemler gelistirmek
gibi alanlarda kullanilmak iizere artik klinik uygulamaya girmektedir [8]. Kisaca YZ
uygulamalari, doktorlar da dahil olmak {izere bir¢ok profesyonelin c¢aligma
metodolojilerini degistirecek ve bu da 6zellikle radyolojide diger tip alanlarina gore
daha hizl1 gergeklesecek goziikmektedir [10]. Ingiltere’de 6zellikle tipta son yillarda
radyoloji hizmetlerine olan taleplerdeki ciddi artisglar ve is giicii yetersizligine baglh

olarak raporlamalardaki sorunlara bagli olarak gecikmis ya da kagirilmis tanidan



dolay1 hastaya zarar verebilme olasiligini minimize etmede raporlama sistemlerinin

iyilestirilmesi gereklilikleri vurgulanmaktadir [11].

YZ sistemleri gelistirmek i¢in makine 6grenmesi Kritik bir unsurdur. Konuyla ilgili
bulgu ve tanilarla birlikte veri seti goriintlilerinin bir radyolog tarafindan
yorumlanmasi, dogru ve kaliteli olanlarin kabul edilip yetersiz olanlarin reddedilmesi

noktasinda, kisaca tanisal performansi artirmada radyologlar altin standart

degerindedir [9].

Tipta ve radyolojide YZ’nin zorluklar1 algoritma gelistirmedeki ilerleme, hesaplama
kaynaklara erisim kolaylig1 ile birlestiginde tibbi karar verme goérevlerinde umut
verici sonuglara ulasilmasina firsat vermektedir. Derin 6grenme algoritmalart su anda
meme Kanseri tespiti i¢in mamografide, Kolon kanseri teshisi i¢in BT'de, akciger
nodiillerinin tespiti i¢in gogiis radyografilerinde, beyin tiimorii segmentasyonu igin
MRG'de ve Alzheimer hastaligi gibi norolojik bozukluklarin teshisi igin
kullanilmaktadir. Ancak, tipta ve 6zellikle radyolojide, hekimlere degil, diizenleyici

kurumlara ve hiikiimetlere bagli olan YZ uygulamalarinin zorluklar1 vardir [10].

Tibbi gorilintiileme analizi i¢in yapay zeka sistemi olusturmanin on adimi Ting ve ark

(2019) tarafindan su sekilde bildirilmistir;

1. Klinik bir ihtiyac1 veya aragtirma sorusunun belirlenmesi

2. Veri kiimelerinin se¢imi - egitim, dogrulama ve testin bdliinmesi

3. ESA'larin Sec¢imi (6r. AlexNet, VGGNet, ResNet, DenseNet, Ensemble)

4. DO sistemlerini olusturmak i¢in yazilim se¢imi - Keras, Tensorflow, Cafe, Python
5. ImageNet'te transfer 6grenme / 6n egitimin kullanimi

6. Ayarlama ve optimizasyon i¢in geri yaymnin kullanimi

7. Veri kiimelerinin 6zelliklerinin raporlanmasi - hastalarin demografik 6zellikleri,
retina gorlntiisii ve hastalik 6zellikleri

8. Yerel ve harici dogrulama veri setlerinde teshis performansinin raporlanmasi - egri
altindaki alan, duyarlilik ve 6zgiilliik, dogruluk ve kappa

9. Teshisi agiklamak i¢in 1s1 haritasinin kullanimi - farkli 1s1 haritasi tiirleri (okliizyon

testi, yumusak dikkat haritasi, entegre gradyan yontemi)



10. Retina goriintiillemede yeni yontemler - GAN, VAE ve potansiyel klinik

uygulamalari

Bugiine kadar bilgisayar destegi ile kemik kiriklarimin tespiti ve smiflandirma
islemlerine yonelik caligsmalar farkli teknikler kullanilarak gergeklestirilmistir. Genel
olarak kemik kiriklarinin tespiti ve smiflandirilmasi igin Derin Ogrenme ve Goriintii

Isleme teknikleri kullanilmistir.

Bu kapsamda yapilan bir ¢alismada DO teknolojisi kullanilarak insan humerus (kol
kemigi) tst uc¢ kiriklarinin tespiti ve simiflandirilmasi gergeklestirilmistir. Bu
calismada 1891 omuz rontgen goriintiileri kullanilmistir. Goriintiiler Konkuk
Universitesi Medical Center, Kyungpook Ulusal Universite Hastanesi, Myungji
Hastanesi, Kangwon Ulusal Universite Hastanesi, Ulusal Polis Hastanesi, Seoul Saint
Mary Hastanesi ve Wonkwang Universite Sanbon Hastanesinden temin edilmistir.
Dort farkli tipte humerus iist uc kirig1 (greater tuberosity, surgical neck, 3 pargali ve 4
parcall) 3 uzman tarafindan etiketlenerek simiflara ayrilmistir. Dort farkli tipte
humerus iist u¢ kirigina ait goriintiiler Sekil 2.1°de verilmistir. Sekil 2.1’de goriildigii
lizere A grubu normal humerus kemigine ait goriintiiyli, B grubu greater tuberosity
kirigina ait goriintiiyii, C grubu surgical neck kirigina ait goriintiiyii, D grubu 3 parcali
kiriga ait goriintilyli, E grubu 4 parcali kiriga ait goriintilyii icermektedir. DO
teknolojisine ait ESA (Evrisimsel Sinir Ag1) metodu kullanilarak bir kirik tipinin diger
kirik tiplerinden ayirabilme performansi greater tuberosi kirigi icin %86, surgical neck
kirig1 i¢in %80, 3 parcali kirik i¢in %65, 4 parcali kirik i¢in %75 olarak sonug¢ vermistir
[12].

Sekil 2.1 Humerus Ust Ug¢ Kemik Kirigina Ait Ornekler [12]

Baska bir calismada DO ait ESA metodu kullanilarak omurgadaki kiriklarin tespiti

yapilmistir. Bu calisma 18 kadin/erkek hastanin omurga kirigma ait rontgen



goriintiilerinin 55 bolgede uzman kisi tarafindan etiketlenerek yapilmistir. Goriintiiler
Kaliforniya Universitesi Irvine Medical Center’dan temin edilmistir. Etiketleme
islemine ait goriintiiler Sekil 2.2°de verilmistir. Sekil 2.2°de kirmizi renge ait bolimler

kirigin etiketlendigi bolgeyi gostermektedir.

Bu ¢alismada ESA metodunu uygularken 5 konvoliisyonel katman, 3 tamamen bagl
katman ve smiflandirma i¢in softmax katmani kullanilmistir. Sekil 2.3’te
konvoliisyonel katmandan ¢ikan omurga kirigina ait goriintii verilmistir. Omurgaya ait
kirigin olup olmadigma gore siniflandirma performansi %71 veya %81 hassasiyette

sonug vermistir [13].

2

Sekil 2.2 Omurga Kiriklarma Ait Goriintiiler ve Kiriklarin Etiketlenmesi [13]

Sekil 2.3 Convolutional Filtresinden Gegen Omurga Kirigma Ait Goriintii [13]



Bir diger calismada el bilegi kinginin tespiti icin Derin Ogrenme teknolojisi
kullanilmistir. Ocak 2015 ile Ocak 2016 yillar1 arasina ait el bilegi rontgen goriintiileri
Royal Eveon ve Exeter Hastanesinden elde edilmistir. Bu goriintiilerin 695 adeti kirik
el bilegi ve 694 adeti kirik olmayan el bilegi goriintiilerini icermektedir. Bu goriintiileri
ESA’ya vermeden Once goriintiler On islemeden gecirilerek “Red Spot”
anotasyonlarindan giderilir ve boylece ezberlemeden (over-fitting ) kurtulmus olunur.
Ayrica, egitim verilerinin ¢ogaltilmasi i¢in data augmentation teknigi kullanilmistir.
Goriintii 6n isleme asamalart bittikten sonra goriintiiler ESA’ya verilir ve ESA’daki
temel filtrelerden gegirilir. Bu filtreler geri yayilim (BackPropogation ) teknigi
kullanilarak egitim islemleri tarafindan gelistirilir. Geri yayilim teknigi sayesinde
agdaki hata minimize edilmistir. ESA agindan gegen el bileginin durumunu goésteren
goriintii Sekil 2.4°te verilmistir. Kirigin dogru sekilde tespit edilme hassasiyeti %95

olarak goriilmiistir [11].
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Sekil 2.4 ESA Agindan Gegen El Bileginin Goriintiisii [11]

Lindsey ve arkadaslar1 (2018) tarafindan yapilan bir ¢alismada Derin Ogrenme
teknolojisinin  kemik kirigr tespitinin  klinisyenler tarafindan gelistirilmesi
amagclanmistir. Rontgen goriintiileri Ozel Cerrahi Hastanesinden Eyliil 2000 ile Mart
2016 tarihleri arasinda toplanmustir. 135545 adet rontgen goriintiisii insan viicudunun
farkli boliimlerini igermektedir. Kiriklarin tespiti i¢in ESA metodu kullanilmistir. ESA
metodu i¢in uygulanan katmanlar Sekil 2.5’te gosterilmistir. Tespit etme performansi

%82,7 hassasiyette sonug vermistir [14].
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Sekil 2.5 Viicuttaki Kemiklerinin Tespiti I¢in Uygulanan ESA Katmanlari [14]

Bugiine kadar kemik kiriklarinin tespiti ve siniflandirmasi i¢in kullanilan Derin
Ogrenme teknolojisi yaninda diger bir teknoloji olan “Gériintii isleme” yontemleri de
kullamilmistir. Chai ve arkadaslar1 (2011)’nin yaptign ¢alismada Goériintii Isleme
teknigi olan Gri Seviye Es Olusum Matrisi (GSEM) kemik kiriklarmin tespitinde
kullanilmigtir. Goriintii olarak Femur kemigine ait rontgen goriintiileri kullanilmastir.
Goriintii tizerindeki giiriiltiileri ortadan kaldirabilmek i¢in goriintii 6n isleme teknikleri
uygulanmustir. Bunlar Ikili Déniistiirme (Binary Conversion) ve Ince Pargaciklarinin
Eliminasyonu (Fine Particles Elimination) teknikleridir. Daha sonra kirik kemigin
siiflandirilmast igcin GSEM kullanilmistir. Sekil 2.6°de sistemin blok diyagrami
verilmigtir. Sonug olarak gelistirilen yontemin kirik siniflandirmasindaki dogrulugu

%86.67 olmustur [15].
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Sekil 2.6 Sistem Blok Diyagrami [15]

Goriintii Isleme teknigi kullanilan bir baska calismada Tibia kemik kiriginin tespiti
caligsma konusu olarak ele alinmistir. Bu ¢alismada kemik kiriginin tespiti i¢in goriintii
isleme adimlarindan Onisleme, segmentasyon ve oOzellik ¢ikarimi kullanilmustir.
Siniflandirma iginse Ileri Besleme Geri Yayilim Sinir Ag1 (IBGYSA), Destek Vektor
Makinesi (DVM) ve Naive Bayes (NB) smiflandirici ve fiizyon siniflandirict (FS)
teknikleri ile kullanilmistir. Bu ¢alisma i¢in 1000 adet test rontgen goriintiisii ve 400
adet kirik kemik ve 250 adet saglam kemik olmak iizere 650 adet egitim rontgen
goriintiisti kullanilmistir. Kullanilan smiflandirma algoritmalarint kirik ve kirik

olmayan kemigin tespitinin dogruluk oran Cizelge 2.1’de verilmistir [16].
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Cizelge 2.1 Kemik Kirig1 Tespit Orani [16]

Kemik Tipi IBGYSA DVM NB FS
Kirik Kemik 83.12 85.71 86.08 91.27
Kirik 92.96 94.55 95.91 98.43
Olmayan
Kemik

Lim ve arkadaslar1 (2004) tarafindan gergeklestirilen bir baska Goriintii Isleme
calismasinda Femur ve Radius kiriklarinin tespiti incelenmistir. Kemik kiriginin tespiti
i¢cin 4 farkl tipte goriintiiden 6zellik ¢ikarimi teknigi kullanilmistir. Bunlar sirasiyla
femoral boyun saft acis1 (BSA), Gabor filtresi, Markov Rastgele Alanlar1 (MRA) ve
yogunluk gradyan (YG)’dir. Smiflandirma iginse Bayesian ve Support Vector
Machine siniflandiricilart kullanilmistir. Cizelge 2.2°de kemik kiriginin tespit orani ve

smiflandirma dogruluguna ait sonuglar verilmistir [17].

Hayvanlarda kemik anatomisi iizerine yapilan ¢aligmalar ¢ok azdir. Derin 6grenme
teknolojisinin kullanildigi domuz kemikleri iizerine bir ¢alisma olmasina ragmen, bu
calisma kirik tespiti degil, siniflandirma tizerinedir [18]. Hayvanlarda derin 6grenme
teknolojisilerinden SSD kullanilarak kemik kiriklarinin ilk retrospektif galismasi
kopek tibiasi iizerine gerceklestirilmistir [19]. Daha sonra bu ¢alismalara takiben
Baydan ve Unver tarafindan Mask R-CNN gatis1 kullanilarak kdpek ve kedilerdeki
saglam ve kirik tibia kemiginin siniflandirilip kirik tibia iizerindeki kirik yerlerinin

belirleme isleminin gergeklestirildigi goriilmiistiir [20].

Yapilan ¢aligmalara gore kemik kiriginin tespiti ve siiflandirilmasina yonelik genel
olarak Derin Ogrenme ve Goriintii Isleme teknikleri agirlikli olarak kullanilmistir. Bu
calismalar1 g6z oniinde bulundurarak daha hizli ve daha hassas dogrulukta sonug elde
edebilmek igin Derin Ogrenme teknolojisine ait olan ve nesne tespiti ve
siniflandirilmasinda en yaygin olarak tercih edilen ESA’ya ait modellerin kopek Tibia

kemik kiriginin tespiti ve siiflandirilmas: adina kullanilmasi hedeflenmistir.
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Cizelge 2.2 Femur Kemik Kirigmin Tespiti ve Siiflandirilamas1 Uzerine Performans Karsilastirilmasi [17]

Gabor YG MRA Birlesimi
NSA Bayes DVM Bayes DVM DVM 1of5 lof6 20f6 20f4
Kirik Tespit Orant | 61.5% 539% 69.2% 38.5 53.9% 14.3% 100% 100% 92.2% 76.9%
Smiflandirma 93.5% 94.4% 935% 88% 93.5% 89.5% 89.8% 88.9% 98.2% 97.2%
Dogrulugu
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Bir ya da birden fazla Evrisimsel Sinir Agina ait metotlarin birlesmesi sonucu olusan
modeller hibrit bir mimari olusturmustur. Tek basina kullanilan metotlarin dogruluk

oranlarini artirabilmek i¢in hibrit ESA modeller kullanilmistir.

Chen ve arkadaslarinin (2019) yaptiklar1 bir ¢alismada nesnelerin 6rneklemelerini
boliitleyebilmek i¢in hibrid gorev basaklama gelistirmislerdir. Basamaklama, ¢esitli
gorevlerde performansi artiran klasik ama giiglii bir mimari olmustur. Ancak, 6rnek
segmentasyonuna basamaklamanin nasil eklenecegi agik bir sorudur. Cascade R-CNN
ve Mask R-CNN'nin basit bir kombinasyonu yalnizca sinirli kazang saglamistir. Daha
etkili bir yaklasimi kesfederken, basarili bir 6rnek segmentasyon kademesinin
anahtarinin, algilama ve segmentasyon arasindaki karsilikli iligkiden tam olarak
yararlanmak oldugu goriilmistiir. Bunun {izerine yeni Hibrit Gorev Basamaklama

catis1 Onerilmistir [21].

Bir bagka caligmada rontgen goriintiisiinden karaciger ve tiimor’iin boliitlenmesi i¢in
Hibrit Yogun Bagli UNet kullanilmistir ve adina H-DenseUNet ad1 verilmistir. H-
DenseUNet, dilim i¢1 6zellikleri verimli bir sekilde ¢ikarmak icin bir 2D ve hiyerarsik
olarak karaciger ve timdr segmentasyonunu otomatik baglam algoritmasinin altinda
hacimsel baglamlar1 toplama igin bir 3D karsiliktan olusturulmustur. Derin evrigimli
2D DenseUNet, yiiksek seviyeli temsili diizlem igi 6zellikler tiretebilmistir, ancak 3D
DenseUNet'in biiyiik GIB'i varken z boyutu boyunca uzamsal bilgileri ihmal etmistir.
Daha iyi Kkaraciger tlimorii segmentasyonu igin Ogrenilen dilim i¢i ve dilim igi
ozellikleri birlikte birlestirmek ve optimize etmek icin H-DenseUNet gelistirilmigtir
[22].

Kannojia ve Jaiswal’in yaptiklar1 calismada ESA'nin 6zellik temsilinden ve EOM'nin
hizli siniflandirma 6grenmesinden yararlanmak i¢in, goriintii siniflandirmasi igin
Hibrit ESA-EOM modeli gelistirmislerdir. Gériintii temsil 6zellikleri, Evrisimli Sinir
Ag1 tarafindan dgrenilmistir ve smiflandirma i¢in Ekstrem Ogrenme Makinesi'ne
beslenmistir. Ug hibrit ESA-EOM paralel olarak bir araya getirilmistir ve nihai ¢ikt1,
bu siniflandiricinin ¢iktilariin ¢ogunluk oylama grubu tarafindan hesaplanmustir.
MNIST veri seti lizerinde denen bu toplu modelin simiflandiricinin siniflandirma

glivenini ve dogrulugunu iyilestirdigini gostermistir. 99,33'e varan dogrulukla tek
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hibrit ESA-EOM smiflandiricisina kiyasla dogrulugu etkili bir sekilde iyilestirdigi
gostermistir [23].

ESA'lar birka¢ farkli katmandan olugsmus (Evrisimli katmanlar, Alt ornekleme
katmanlar1 ve Etkinlestirme katmanlar1 gibi) ve her katman, giris verilerinde 6nceden
belirlenmis bazi iglevleri gerceklesmistir [24]. Evrisimli katmanlar, agdaki erken
evrisimli katmanlar diisiik seviyeli ozellikleri (kenarlar gibi) cikarirken ve daha
karmasik anlamsal 6zellikleri (araba farlari gibi) ¢ikaran sonraki katmanlar ile goriintii
smiflandirmasi i¢in kullanilacak 6zellikleri ¢ikarmuistir. Geri yayilim islemi [25] ile,
bir ESA, bir dizi girdi goriintiilerinden ¢ekirdek agirliklar1 ve dnyargilar1 6grenmistir.
Bu ¢ekirdek agirliklari, 6ge bazinda bir nokta iiriinii gergeklestiren bir girdi goriintiisii
boyunca kayarak, daha sonra 6grenilen 6nyargi degeriyle birlikte toplanan ara sonuglar
vermistir. Her noron giris goriintiisline gore bir ¢ikt1 almistir. Bu ¢iktilara aktivasyon
haritalar1 [26] olarak da ifade edilmistir. Ezberlemeyi engellemek i¢in ESA'lar,
havuzlama [27] ad1 verilen bagka bir katman tiirii kullanarak girisleri altorneklemistir.
Dogrultulmus Dogrusal Birim (ReLU) [28], argiimaninin pozitif boliimiini veren max
(0, x) olarak tanimlanmistir. Bu islevler genellikle siniflandirma puanlarini
normallestirmek i¢in ¢ikt1 katmanindan 6nce kullanilmustir. Softmax [29] ile toplami
bir olan ¢ikt1 sinifi puanlari vermek i¢in logit olarak bilinen 6lgeklenmemis Slgek
degerleri tizerinde bir normallestirme gergeklestirmistir. Asir1 parametrelestirilebilen
ve goriintli verilerindeki dogal Ozelliklerden yararlanamayan klasik goriinti
siiflandirma modelleriyle karsilastirildiginda, ESA'lar birden gok yi1gilmis hesaplama
katmanlar1 araciligiyla uzamsal farkindaliga agiga ¢ikartirmistir [24]. ESA'larin temel
faydasi, egitilmelerinin daha kolay olmasi1 ve ayni sayida gizli birimle tam bagh aglara

gore ¢cok daha az parametreye sahip olmuslaridir [23].

Ekstrem 6grenme makinesi, tek gizli katmanl ileri beslemeli sinir agini egitmek icin
gelistirilmistir. EOM'de, gizli katmanin gizli diigiimleri rastgele baslatilmisti ve
ardindan yinelemeli ayar yapilmadan sabitlenmistir. Nihai karar verme olarak
cogunluk oylama toplulugu bu model i¢in kullanilmistir. Cogunluk oylama semasi,
once her bir temel siniflandirici tarafindan alinan toplam oyu hesaplar. Tahmin edilen
siif etiketi i¢in oy ¢ogunlugu hesaplanir. Nihai tahmin, ¢ogunluk oyu alan temel

smiflandirici tahminine atanir [23].

14



Derin Ogrenme iizerine diger bir hibrit calismasi ise Insan Aktivite Tanimla (IAT)
olmustur. IAT, yashilarin giinliik yasamini desteklemek ve bilissel bozukluklar,
Parkinson hastaligi, demans vb. muzdarip kisilere yardimci olmak i¢in en yararl
teknoloji araglarindan biridir. Bu ¢alismada, ESA'lar1 dort giiclii TSA (Tekrarlayan
Sinir Aglari) ile, yani UKSB'ler (Uzun Kisa Siireli Bellekler), IkiUKSB'ler (iki Yonlii
Uzun Kisa Siireli Bellekler), KTB'ler (Kapili Tekrarlayan Birimler) ve IkiK TB'ler (iki
Yonli Kapilt Tekrarlayan Birimler) ile entegre eden dort hibrit modeli analiz
edilmistir. IAT teknikleri, ortam ve akilli telefon sensorleri tarafindan toplanan
verilere dayanmaktadir. Bu ¢alismada PAMAP2 verileri kullanilmistir. Bu veri seti,
giyilebilir sensorler tarafindan toplanan 18 giinliilk aktivitenin verilerini igerir.
Yiiriime, kosma, bisiklete binme ve araba kullanma, bu veri setinde yer alan
etkinliklere bazi1 6rneklerdir. Yapilan ¢alismalara gore demanstan muzdarip yaslilarin
glinliik aktivitelerini tanimak ve anormal davranislarini tespit etmek i¢in ESA ile
TSA’nin birlesimi olan ve UKSB olarak adlandirilan model IAT’da daha iyi sonug
vermistir. ESA ve TSA modellerinin kombinasyonu yoluyla, hem ESA'larin giiciinii
Oznitelik ¢ikarmada hem de TSA'larin aktiviteler arasindaki gegici bagimliliklar: goz
oniinde bulundurma kapasitesini kullanabilmistir. TSA'lar, dahili bir bellek i¢eren bir
YSA tiirtidiir. UKSB'ler, bagimliliklart uzun stire hatirlamak s6z konusu oldugunda
standart TSA'lardan ¢ok daha iyi performans gosteren TSA'larin bir uzantisidir. Cift
yonlit UKSB'ler, bir kez veri dizisinin kendisi ve bir kez de ters kopyas1 lizerinde
egitilen UKSB'lerin bir uzantisidir. KTB'ler, UKSB'lere benzer sekilde TSA'larda kisa
siireli bellek sorununu ele alan TSA'larin baska bir uzantisidir. iki KTB'ler, biri normal

zaman diizeninde digeri ters zaman diizeninde ¢alisan iki KTB'nin birlesimidir [30].

Diger bir bilgisayar destekli taninin Pulmoner nodiiliin malignite riski farklilagmasi
iligkin yapilan g¢alismada hibrit bir model gelistirilmistir. Lung Image Database
Consortium ve Image Database Resource Initiative (LIDC-IDRI) tarafindan
olusturulan en biiyiik genel veritabanini kullanarak pulmoner nodiil farklilagsmasi i¢in
hem global hem de yerel 6zellikleri dikkate alan bir hibrit model olusturulmustur [31].
Son yillarda akciger kanseri taramasi i¢in yaygin olarak kullanilan bilgisayarli
tomografi (BT) ile her yil ¢ok sayida ve artan sayida pulmoner nodiil tespit edilmesine

ragmen, uzmanlar veya radyologlar tarafindan tespit edilen cok sayida nodiilii
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degerlendirme gorevi hala cok zaman alic1 olmustur [32]. Bu sebeple gelistirilen hibrit
ESA modelinde ¢ikarilan 6zelliklerin dagilimlarinin projeksiyonuna dayanarak ¢ok
kanalli ESA modelinin nodiillerin malignite riskini ayirt etme becerisinin saglandigi
gozlemlenmistir. Bu ¢alismada hibrit model geleneksel doku yontemi ve ESA ile ilgili
tamamlayic1 6zellikleri hesaba katarak, geleneksel ozellikleri ESA’ya dahil ederek

olusturulmustur [31].

Sirinivas ve Sasibhushana tarafindan yapilan c¢alismada beyin MR goriintiileri
tizerinden tiimoriin siiflandirmasina iliskin hibrit ESA-KEK (K En yakin Komsusu)
modeli gelistirlimistir. ESA modelinin 6zellikleri ¢ikardigi ve daha sonra simniflari
tahmin etmek i¢in KEK simiflandiricisina uygulanmistir. Bu ¢alismanin gergeklesmesi
icin BraTS 2015 ve 2017 goriintii verileri kullanilmistir. %96.25°lik dogruluk oraniyla
simiflandirma performans: gerceklestirmistir [33]. KEK, en yakin egitim verilerine
dayanan 6zellik alanin1 kullanarak goriintiileri siniflandirmak igin bir yontemdir [34].
Algoritma, yalnizca goriintiilerin egitimi i¢in gerekli olan parametrelerin etiketlerini
ve Ozellik vektorlerini saklar. Siniflandirma gorevinde, en yakin komsu,
etiketlenmemis sorgu noktasina atanir. Gortintiiniin siniflandirilmasi, en yakin komsu
etiketlerine gore yapilir. ESA'nin avantajlari, ardisik katmanlar arasindaki ndronlar
arasinda seyrek baglanti ve katmanlar arasinda agirlik paylasimidir. KEK, en yakin

veri 6rneklerini benzer dlgiilere gore bir sinif olarak siniflandirir [33].

Silva ve Welfer’in yaptigi calismada karakter ¢ikarim ve si8ir markalamasi
siiflandirmast i¢in  hybrid DVM (Destek Vektor Makinesi)-ESA modeli
gelistirilmistir. Latin Amerika iilkeleri i¢in sigir markalagmasi hem ekonomik agidan
hem de sosyal acidan ¢ok 6nemli bir faaliyettir ve bu marklagsma i¢in gelistirilen teknik
bir ara¢ mevcut degildir. Markalama isleminin manuel yapilmasi yeni gelen marklarin
kaydedilmesi isleminde zaman kaybina yol agmistir. Bu zaman kaybinin Oniine
geemek icin bilgisayar destekli hibrit bir sistem gelistirilmistir. Hibrit model
gelistirilirken ESA, goriintiilerden 6zelliklerin ¢ikarimi i¢in kullanilmistir ve DVM’de
goriintiilerin egitilmesi ve siniflandirilmasi i¢in kullanilmistir. Egitim sirasinda ESA
tarafindan Ogrenilen filtre seti, sorgu aninda yeni goriintiideki Ozellikleri tespit
etmekten sorumludur. Ik filtre seviyesinde, bu tespit i¢in kullanilan bazi cizgileri ve

yonelimleri gozlemlenmistir. Konoliisyon katmanda kullanilan 96 filtreyi temsil eden
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96 ayr1 set vardir. Ilk evrisimden sonra yatay, diisey ve capraz cikintilar gdsteren
alanlarin nasil vurgulandigin1 gozlemlenmistir [35]. Destek Vektér Makinesi,
uygulamalarda kullanilan ve basarist ile bilinen bir siniflandirma algoritmasidir. DVM
ile belirli bir veri kiimesindeki iki sinifi 6zelliklerle ayirmak i¢in en uygun alt diizlem
saglanabilinir [36]. Farkli 6rnek setlere ait markalardan 6znitelikler ¢ikarildiktan sonra
DVM ile siniflandirict islemi uygulanmustir. Iki smifin siniflandirmasimi temsil ettigi
bir dizi 6rnek dikkate alinarak, yeni verilerin ait oldugu sinifi 6ngérebilen ve ardindan

egitim siirecini ger¢eklestirebilen bir siniflandirici yapilmistir [35].

2.1. Kirik Tanim

Kirik ¢iplak gozle goriilemez ve bu nedenle onu tespit etmek i¢in X-151n1, CT, ultrason,
MRI goriintiileri kullanilir. Bu goriintiiler dogrudan teshis edilemez ve bu nedenle
goriintii isleme, kirik tespitinde ¢ok 6nemli bir rol oynar [37]. Kemikler, viicuda sekil
veren, mekanik destek saglayan, gdgiis-karin bolgesindeki i¢ organlar1 koruyan ve
hareketi kolaylastiran iskelet sisteminin organlaridir. Ayrica, viicudun mineral
dengesine de katkida bulunurlar [38]. Kemigin yaklasik % 20'si sudur ve kuru agirligin
% 30-% 35'i organik ve % 65-70" inorganik maddelerden olusur. Kemik yapisinda
osteoblastlar, osteositler, osteoklastlar ve osteojenik oncii hiicreler (mezenkimal
osteoprogenitér hiicreler) bulunur [38]. Osteoklastlar kemik rezorbsiyonu,

osteoblastlar kemik olusumu gorevini istlenir [39].

Kemikler sik sik kirilir ve bazi 6nemli kemiklerin kirilmasi bazi1 fonksiyonlarin yerine
getirilememesine/islevsel sinirlamalara ve sakatliklara neden olur. Kiriklar meydana
geldiginde, iskelet dokusu organizasyonunda bir bozulma ve mekanik biitiinlik

kaybolur [40].

Kemik kirig1 tespitinde onceki ¢alisma {i¢ ana adimdan olusur: (1) X-151n1 goriintiileri
denoize etme, (2) 6zellik ¢ikarma ve (3) goriintii siniflandirma. Bu 6nceki ¢caligmalarin
bir ortak yani, ya tek bir anatomik bolgeye ya da tek bir kirik tipine odaklanmis
olmalaridir, or. tibia (agik kirik), kol ve femur boynu (ince kirik). Bu yontem sadece

kemik goriintiisiiniin  kirithip  kirilmadigini  algilayabilmis, ancak kirik bolgesi
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belirlenememistir. Ancak pratikte uzman doktorlarin farkli anatomik boliimlerdeki
kiri@ tespit etmesi gerekmektedir. Bu nedenle, daha pratik bir sistem, insan
viicudundaki farkli kemik tiirlerindeki kemik kiriklarini makul bir sekilde tespit

etmede yardimci olacaktir [41].

Goriintii isleme teknikleri gesitli tibbi alanlarda siklikla kullanilmaktadir. Dalgacik
doniislimii, tibbi goriintii isleme alaninda kullanilan uygulamalardan biridir. Bu
uygulama tibbi alanda 6nemlidir, ¢linkii dosya boyutundaki azalma, her disk miktar1
veya bellek alaninda daha fazla goriintiiniin depolanmasina izin verir. Bu tiir gérevler
i¢in, optimum ve en dogru sonuglara ulagsmak i¢in geri yayilim sinir ag1 gibi yapay

zeka araglari yardimiyla goriintii isleme teknikleri kullanilmustir [42].

Gelistirilen sistem iki ana asamadan olusmaktadir. i1k asamada, kiriklarin goriintiileri,
konumlarim1 ve sekillerini tespit etmek i¢in farkli goriintii isleme teknikleri
kullanilarak islenir ve bir sonraki asama, bir geri yayilim sinir aginin egitildigi ve daha
sonra iglenmis goriintiiler tizerinde test edildigi siniflandirma asamasidir. Deneysel
olarak, sistem farkli kemik kirig1 goriintiileri tizerinde test edildi ve sonuglar yiiksek

verimlilik ve bir siniflandirma oran1 gosterdi [42].

Bu calisma, derin 6grenme algoritmasina ek olarak genetik algoritmalar1 (GA'lar)
kullanmas1 bakimindan digerlerinden farklidir. Duyarhilik, 6zgiilliik, dogruluk, F1
puani ve Cohen'in kappa katsayis1 acisindan performans bes kat capraz dogrulama
testleri kullanilarak degerlendirilmistir. En iyi performans, kirpilan goriintiiler 50x50
piksel olarak yeniden 6lgeklendiginde elde edilmistir. Kappa metrigi, ESA'y1 beslemek
icin 50x50 piksel goriinti boyutu kullanildiginda daha giivenilir smiflandirici
performansi gostermistir. Siniflandirict performanst diger goriintli boyutlarina gore
daha giivenilir oldugu gériilmiistiir. Duyarlilik ve 6zgiilliik oranlar sirasiyla% 83 ve%
73 olarak hesaplanmigtir. GA'nin dahil edilmesiyle bu oran% 1,6 artmistir. Kirik
kemiklerin tespit oran1% 83 olarak bulunmustur [43].
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2.2.  Kingin Nedenleri

Kemik emilimi ve olusumu arasindaki bir dengesizlik, osteoporoz dahil kemik
hastaliklarin ve kirilmanin nedeni olabilir [39]. Kemik kirig1 en yaygin sorundur ve
kirilmadan en fazla etkilenen kemikler uzun olanlardir. Uzun kemikler fizyolojik ve
fizyolojik olmayan kuvvetlere maruz kalir. Otomobil kazalari, travmatik olaylar, atesli
silah yaralanmalari, diigmeler, kemik erimesi, kemiklerle ilgili kanser gibi gibi
durumlar nedeniyle ortaya [37,44]. Fizyolojik olmayan olagandisi durumlarda, stres
kosullar1 ve siirekli baski/basing faktorleri altinda kemik dokusunun direncinin
azalmasiyla kirtlma meydana gelir [38]. Kemigin maruz kaldigi kuvvet kemigin
dayanim giiclinii astiginda kirilma meydana gelir; gli¢ zayif oldugunda basit kirik
gelisir. Fakat, genellikle kombine yiik etkisine bagli daha ¢ok kompleks kiriklar

meydana gelir [44]. Kiriga neden olan dis ve i¢ (intrinsik) faktorler s6z konusudur.

2.2.1. Dis Nedenler

Dogrudan Siddet: Travma, kiiciik hayvanlarda kiriklarin en yaygin nedenidir ve
genellikle otomobil yaralanmasi veya yliksekten diisme nedeniyle olusur. Direkt
travma nadiren kalibre edilmis bir miktarda belirli bir yere iletildiginden, ortaya ¢ikan
kirik nadiren tahmin edilebilir. Kuvvetin miktar1 ve yonii kazadan kazaya degisecektir.
Siddetli dogrudan travmadan kaynaklanan ¢ogu kirik ya ufalanmis ya da ¢okludur

[40].

Dolayh Siddet: Dolayli travmaya bagh kiriklar, dogrudan travmaya bagli olanlara
gore daha ongoriilebilirdir. Genellikle bir kuvvet, kemige belirli bir sekilde ve kemik

icindeki "zayif bir baglantida" iletilerek kirilmaya neden olur [40].

Biikiilme Kuvvetleri: Biikiilme kiriklari, travmatik kuvvetin kemik diyafizinin elastik
st astigi Olglide, bir kemik {izerindeki belirli bir odak noktasina kuvvet
uygulandiginda meydana gelir. Bilkme kiriklar genellikle egik veya enine seklindedir
[40].
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Burulma Kuvvetleri: Burulma kiriklari, bir kemigin uzun eksenine bir biikme kuvveti
uygulandiginda meydana gelir. Kirik tipi, genellikle keskin u¢lu ve ¢ogu kez keskin
kenarli uzun bir spiral seklindedir. Yiiksekten atlayan bir kedide hatali atlayisa bagh
olarak tibial diyafizin spiral kirilmasi1 olgulari goriiliir [40].

2.2.2. i¢ (intrinsik) Nedenler

Kas Hareketine Bagh Kiriklar: Bir kasin siddetli kasilmasindan kaynaklanan
kiriklara aviilsiyon kiriklart denir. Bu kiriklar siklikla gelismekte olan hayvanlarda

meydana gelir.

Patolojik Kiriklar: Bu tip kiriklarda altta yatan kemige veya sistemik bir hastaliga
bagl bir neden bulunmaktadir. Bu tip kiriklarda disaridan bir travmaya gerek yoktur.
Hayvanin agirligi gibi faktorler bile kirilmaya neden olabilir [40].

2.3. Tibia Kemik Kiriklari

Tibia (Hata! Basvuru kaynagi bulunamadi.), bacagin en biiyiik ve medial kemigi
veya arka ekstremitenin orta segmentidir. Proksimal yiizeyi, femur ile eklemlenen
lateral ve medial kondilleri tasir. Yanal kondilin hemen distalinde, yan ylizeyde fibula
basi i¢in kiigiik ve neredeyse oval faset bulunur. Kiigiik bir kas olan popliteus gentikte
yer alir ve diz ekleminin bir fleksoriidiir. Tibial tepe, saft boyunca yumru (tiiber)’dan

distal olarak devam eder. Tibianin distal ucunun iki eklem yiizeyi vardir [45].
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Sekil 3.1 Farkli agilardan ¢ekilmis kopek (A) ve kedi (B) tibiasi [46]

2.3.1. Kopek ve Kedilerde Tibia Kiriklari

Kopekler, evcil hayvan niifusunun ¢ogunlugunu olusturmaktadir. Bu evcil hayvanlar,
siklikla travmatik yaralanmalardan veya kemik patolojisinden kaynaklanan

apendikiiler kemik kiriklarina egilimlidir [47].

Tibia kiriklar1 kopek ve kedilerde, ozellikle de yavru kopeklerde yaygin olarak
karsilasilan uzun kemiklerin ortopedik bir sorunudur [47,48]. Kirik kemik uglarinin
gerekli sekilde kaynayamamasi konusunda radiustan sonra en fazla kirilma oranina
sahip kemik, tibia’dir. Uzun kemik kiriklarinin % 20'sini olusturan tibia kiriklar
kopeklerde nispeten yaygindir. Tibia kiriklari, tibianin kranio-medial yoniinii kaplayan
¢ok az yumusak doku olmasindan dolayi ¢esitli sekillerde goriilebilir. Genglerde daha
cok ufalanmamis, veya tam olmayan kiriklar goriiliir; parcali kiriklar ise esas olarak
erigkinlerde goriilmektedir. Yetiskinlerde ufalanmis kirik sikliginini temel sebebi
yetigkin kemigindeki artan kirilganlik ve bu tiir kemiklerin verilen enerjiyi emme
kapasitesindeki azalma ile ilgili olabilecegi bildirilmektedir [47]. Tibianin
kraniomedial yoniinii kaplayan kas dokusunun ¢ok az olmasindan dolayi a¢ik kiriklar

daha yaygm gorilir. Gerek acgik kiriklar, gerekse veteriner hekimin teknik
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uzmanligindaki yetersizlikten ziyade, karar verme noktasindaki etersizligine baglh
komplikasyonlar gelisebilir. Kirigin ameliyat 6ncesi degerlendirilmesi ve onarimin

planlanmasi tibia kiriklarinin komplikasyon oranlarini azaltmaya yardimer olur [49].

Kopek ve kedilerde kirik tiplerini ve sikhigim1 belirlemek amaciyla yapilmis
retrospektif (geriye doniik) caligmalar bulunmaktadir. Indore'daki Teaching
Veterinary Clinical Complex (T.V.C.C), Mhow ve Devlet hastanelerine getirilen
vakalardan yapilan bir retrospektif ¢alismada kopeklerde kirilma oranmnin % 1.14
oldugu, daha ¢ok 1-6 ayliklarda ve ¢cogunlukla otomobil kazasina bagli oldugu, kirigin
daha ¢ok femurda, bunu takiben tibia-fibula, radius-ulna ve humerus’ta goriildiigii
bildirilmistir [47]. Singh ve ark (2015) tarafindan yapilan bir ¢alismada T.V.C.C’e
getirilen kopek, sigir, manda, keg¢i ve diger tiirler kapsaminda kiriklara en fazla
rastlanan tiirtin kopekler oldugu kaydedilmistir. Biiyliyen kdpeklerde uzun kemik
kiriklarinin - olusumunu ve modelini ve Intramediiller (IM) Steinmann pin
sabitlemesinin etkinligini belirlemek i¢in yapilan bir retrospektif (geriye doniik)
calismada 10 yillik bir siire boyunca biiyliyen kopeklerin tiim kayitlari, travmanin
nedenini, hayvanin yasi ve cinsiyeti, dahil olan kemik, kirigin tiirii ve yeri, fiksasyon
durumu, hizalama ve bakimini yéniinden inceleme yapilmistir. Arastirma sonunda 310
kirik vakasmin 91'inde (% 29) kemiklerin osteopenik oldugu belirlenmistir [44].
Osteopeni (% 25) olan kopeklerde kirilmanin baslica nedeni kii¢iik travmalar oldugu
ve en yaygin olarak etkilenen irkin ise yerli irklar (% 38) oldugu, osteopenik kemikli
kopeklerde kiriklarin en yaygin olarak 2-4 aylik yas grubunda (% 53) kaydedildigi
bildirilmistir. Normal kopeklerde ise kiriklarin 2-8 aylik arasinda dagildigi, erkek
kopeklerin her iki grupta da en fazla etkilenen cinsiyet grubu oldugu bildirilmistir [50].
2005'ten 2010'a kadar kii¢iik hayvanlarda (kopekler ve kediler) kiriklarin olusumunu
ve modelini kaydetmek icin yapilan bir retrospektif calisma yapilmistir. Kii¢iik hayvan
cerrahisi tinitesine gelen toplam 650 vaka’nin 116'sinin kopek ve kedilerde farkl
kemik kiriklart oldugu bildirilmistir.Bu 116 vakanin % 67'si kdpek, % 23'0 kediler ile
ilgili bildirilmistir. Hayvanlarda kiriklarin nedeni kopeklerde c¢ogunlukla kaza,
kedilerde ise yiiksekten diisme olarak ve yaslar da kopeklerde 4 ay-12 yil yas,
kedilerde 4 hafta-10 y1l yas arasinda degistigi ve Femur kiriklarinin kdpek ve kedilerde
sirastyla% 37.5 ve % 25; tibial kirik ise sirasiyla % 21.5 ve % 10 olarak bildirilmistir
[51]. Kore’de 2005-2011 arasin1 kapsayacak sekilde yapilan bir retrospektif ¢alismada
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da kiriklarin 6zellikle Yorkshire terrier (%12), Poodle (%12), ve Maltese (%9) gibi
minyatiir kopeklerlerde goriildiigii, vakalarint %50’sinin 1 yastan kiiciik ve daha ¢ok
erkek kopeklerde (9%54) oldugu, kiriklarin yazin ve trafik kazasi seklinde goriildiigii,
kemik kiriklarinin en fazla femur (19), bunu hemen takiben tibia/fibula (15) da oldugu

bildirilmistir

2.3.2. Kiriklarin Klinik ve Dogrulayici Tam Yontemleri

Herhangi bir tedavinin basarili ya da basarisiz sonucu, biiyiik 6l¢iide sorunun ne kadar
dogru sekilde tespit edildigine baghdir [52]. Iskelet sisteminin radyografik
goriintiilemesi, kiigiik hayvan ortopedi biliminin ayrilmaz bir pargasidir. Ancak tani
icin radyografilerin tek basma incelenmemesi, olgunun arkasindaki ge¢misin
anlasilmasi, eksiksiz bir fiziksel ve kapsamli ortopedik muayenenin sonuglari dikkate
alinarak tiim hasta baglaminda degerlendirme yapilmalidir. Dikkatli bir sistematik
yaklagim, hatalardan kaginmaya yardimei olur (6rnegin, patolojik bir kirig1 kagirmak
veya bariz bir agik u¢ uzuv kirigimi ve uzuvda bagka bir yerde kapali bir proksimal
kirig kacirmak) ve komplikasyonlarin erken tespitini saglayarak istenmeyen bir

durumu 6nlemek igin hizli miidahaleyi miimkiin kilar [53].

Kiriklarda erken teshis ve dogru simiflandirma, tedavi yonteminin se¢iminde g¢ok
onemlidir [48]. Insanlarda yanlis tan1 konulan kiriklar, Acil Servislerde (ED'ler) tiim
acil servise gelenlerin yaklasik % 1'inde meydana gelen tani hatalarinin 6nde gelen
nedenidir. Gozden kagan kiriklar, hekimler tarafindan kas-iskelet radyografilerinde
yapilan en yaygin yorumlama hatas tiirtiidiir. Tedavide gecikmelere neden olabilirler,
kotii kaynama ve artrite eslik eden morbiditeye yol agabilir ve doktorlara karsi yanls
uygulama iddialarina yol agan en yaygin faktorlerden biridir. Kiriklar1 radyografilerde
giivenilir bir sekilde tanimlamak zordur ¢ilinkii kiriklar benzersiz sekilde heterojendir:
herhangi bir kemikte ortaya cikabilir ve goriiniimleri bolgesel anatomiye ve
radyografik projeksiyona baglidir. Kas iskelet sistemi goriintillemede uzmanlasmamis
klinisyenler, genellikle bir¢ok farkli ve genellikle ¢6ziimii zor sunumlarinda kiriklar

tanimlama konusunda sinirli egitime sahiptir[54].
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Klinik anormalliklerin tanisinda ekran filmi goriintiilerinin ve diisiik kaliteli foto-
floroskopik tan1 yontemlerinin yeterliligi ~ daima sorgulanmigtir. Radyologlar
tarafindan % 30 gibi yiiksek oranda lezyonlarin gozden kagirildigi ve bunun da
cogunlukla goézlemciler arasi varyasyonlardan ileri geldigi bildirilmistir. Bu tiir
sorunlardan kaginmak i¢in son derece hassas ve gelismis goriintiilleme tekniklerine
ithtiya¢ oldugu anlagilarak glinlimiizde dijitallestirilmis sisteme sahip modern teshis
yontemleri gelistirilmistir. Ancak, Bilgisayarli Tomografi (BT) gibi modern tan:
yontemleriyle bile farkli lezyon tiirlerinin siklikla gézden kacirilabildigi ve klinik
tanisal gorlintileme tekniklerinde daha fazla ilerleme yapilmasi gerekliligi
vurgulanmustir [52]. Diger yandan, deneyimli bir doktorun, rontgen goriintiisiinde
kemik kiriginin nerede meydana geldigini incelemek i¢in ¢ok zaman harcamasi
gerekir. Bununla birlikte, birgok hastanede bu tibbi goriintiilerle ilgilenecek deneyimli
radyolog eksikligi vardir. Kemik kirigi tespitinde doktorlara yardimci olmak igin,
bilgisayar destekli tam1 (CAD) tibbi gorintilerin analizinde yaygin olarak
kullanilmakta ve bu yillar i¢inde giderek bir artis gérmektedir [41]

X 1sinlar1 gibi eski teknikler kemik kiriklarinin tespitinde de halen popiiler, verimli ve
etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Ancak, bazen kiriklarin boyutu anlamlh
olamadiginda bu metotla kolayca tespit yapilamaz. Bu nedenle etkili ve akilli
sistemlerin tasarlanmas: gerekmektedir [42]. Ozellikle tibbi alanda olmak {izere,
giinlimiizde pek ¢ok farkli alanda her giin hizla gelisen yeni teknolojiler ortaya
cikmaktadir. Tibbi goriintii isleme alaninda derin 6grenme tekniklerinin kullanimi son
yillarda popiilerlik kazanmistir. Bilgisayarlarin ¢evresel faktorlerden etkilenmemesi,
ogrendiklerini unutmamasi ve sinirsiz bellek kapasitesine sahip olmasi, dogruluk
oranlari iyilestirilirse algoritmalarin yakin gelecekte hekimlerin hastalarina yonelik
karar verme siireclerini dogrudan etkileyecegini diisiindiirmektedir. Derin 6grenme
tekniklerini kullanma kiriklarin erken teshisi, tedaviye erken baslanmasi, ameliyat
sonrasi iyilesme siiresinin kisaltilmasi ve yanlis teshis nedeniyle artan maliyetleri de

Onleyerek yarar saglayacaktir [43].
Son teknolojik tanisal goriintiileme tekniklerinin ¢ogu tip alaninda uzun yillardir

kullanilmaktadir. Ancak, veteriner pratikte tanisal goriintiileme i¢in yeni yontemlerin

gelistirilmesi ve tanitilmasi oldukga yenidir [52].
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2.4. Yapay Zeka (YZ2)

YZ, sensorleri araciligiyla ¢evresini algilayan, etkilesime giren ve basar1 sansini en tist
diizeye ¢ikarmak i¢in eylemler gerceklestiren akilli unsurlarin calismasi ve tasarimi ile
ilgilenen bir bilgisayar bilimi dalidir [55,56]. Basitge YZ, makinelere insan gibi
diistinme yetenegi kazandirma iglemidir [57]. Boyle bir islem insan beyninin 6grenme
metodunu taklit etmeye c¢alisan Ogrenme algoritmalart yoluyla miimkiin
olabilmektedir. Nitekim gilinlimiizde bu 6grenme algortimalarindan giinliik yasantinin
farkli alanlarinda yararlanilmaktadir [56]. YZ, giiniimiiz bilgisayar yazilimiin
durumunu ifade eden ve belli gorevleri yapan dar/zayif YZ, bir bilgisayarin akil
ylriitme, planlama, problem ¢6zme, soyut diisiinme, karmasik fikirleri anlama, hizlh
O6grenme ve deneyimlerden 6grenme dahil olmak iizere hemen hemen her alanda bir
insanin zeka diizeyine esit olmasiyla ulasilan yapay zeka diizeyini karsilayan yapay
genel zeka (YGZ), bir insanin zeka seviyesini katlayarak birkag biiyiikliik derecesiyle
astiginda ulasilan yapay zeka seviyesini karsilayan yapay siiper zeka (YSZ) seklinde
tiplendirilmektedir [58,59].

YZ terimi 1956 yilinda John McCarthy tarafindan gelistirilmistir. John McCarthy
YZ’yi “akilli makineler yapma bilimi ve miihendisligi” olarak tanimlamistir. Ayrica,
YZ “ayn anda iki farkl fikri akilda tutma ve fonksiyon i¢in yeteneginin hala devam
ediyor olmas1” seklinde de tanimlanabilmektedir [55]. Daha genis olarak ise YZ "bir
sistemin harici verileri dogru sekilde yorumlamasi, bu tiir verilerden 6grenme ve bu
ogrenmeleri esnek adaptasyon yoluyla belirli hedeflere ve gorevlere ulasmak icin
kullanma yetenegi" seklinde de tanimlanmaktadir [60]. Yapay zeka gegmis
deneyimlerden Ogrenme, karar verme mantigl, cikarim giici ve hizli cevap
Ozelliklerini igermeli, karmasiklik ve belirsizlikle basa ¢ikabilmelidir [55]. YZ
giivenlik, arastirma, robotik, ses tanima, ulasim ve daha pek ¢ok alanda basarili oldugu
kanitlanan sinir aglari, derin 6grenme, istatistik, makine 6grenmesi gibi diger pekcok
alan1 igerir ve bu haliyle sadece insanlarin is yiikiinii azaltmakla kalmaz, ayn1 zamanda

hayali kurulan yeni alanlar da agar [57].
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Ingiliz matematik¢i Alan Turing Ikinci Diinya Savasinda Alman ordusu tarafindan
kullanilan Enigma kodunu ¢ézmek amaciyla ingiliz hiikiimeti icin yaklasik 7x6x2 fit
genisliginde ve yaklasik 1 ton agirliginda, ilk calisan elektro-mekanik bilgisayar olarak
kabul edilen “Bombe” adl1 bir kod kirma makinesi gelistirmistir. Bu makinenin bdyle
bir kodu ¢6zebilmesi, Alan Turing’i makinelerin zekas1 konusunda meraklandirmis ve
1950°de akilli makinelerin nasil olusturulacagi ve zekalarinin nasil test edilecegi
konusunda bilgi verdigi “Bilgisayar ve Zekas1” adli makalesini hazirlamaya
yonlendirmistir. Makalede yapay bir sistemin zekasini belirlemek i¢in 6lgiit olarak
kullanilan “Bir insan bagka bir insanla ve bir makineyle etkilesim halindeyse ve
makineyi insandan ayirt edemiyorsa, makinenin akilli oldugu sdylenir” kriteri bugiin
hala kullanilan “Turing Testi” olarak bilinir. Bu siiregten 6 yil sonra “Yapay Zeka”
ifadesi resmen ortaya atildi. Ancak, 1970’lerde ABD ve Ingiltere gibi iilkelerde yapay
zeka arastirmalari lizerine yapilan arastirmalar ve ayrilan fonlar oldukca
elestirildiginden bu alanda bir durgunluk dénemi yasanmistir. Sadece Japonya
1980°de bu alana daha fazla fon ayirmistir. 1997°de diinya sampiyonu iinlii satrangg1
Gary Kasparov'u yenmeyi bagaran IBM’in Deep Blue satran¢g oynama programinin
saniyede 200 milyon olasi hareketi isleyebildigi ve “aga¢ arama” adi verilen bir
yontemi kullanarak 20 hamle ileriye bakarak bir sonraki en uygun hareketi
belirleyebildigi bildirilmistir. Ancak, uzman sistem olarak adlandirilan bdyle bir
sistem gergek yapay zeka olamadigindan yiizleri tanimak, bir ¢orek ile bir tiir kopegi
resimden ayirmak konularinda iyi performans gosterememektedir. Bu tip fonksiyonlar
icin bir sistemin dis verileri dogru sekilde yorumlayabilmesi, verilerden 6grenebilmesi
ve bu dgrenmeleri yapay zekayi tanimlayan 6zellikler olan esnek adaptasyon yoluyla
belirli hedeflere ve gorevlere ulasmak i¢in kullanabilmesi gerekmektedir. Google
tarafindan gelistirilen bir program olan AlphaGo, 2015 yilinda Go tahta oyununda
diinya sampiyonunu yenmeyi basardiginda Derin Ogrenme biciminde bir geri déniis
yapmustir. Bugiin yapay sinir aglar1 ve Derin Ogrenme, YZ etiketi altinda bildigimiz

¢ogu uygulamanin temelini olusturmaktadir [60].

1950’lerde akademik bir disiplin olarak kurulan YZ, yarim yiizyildan fazla bir siire
goreceli bilimsel belirsizlik ve sinirli uygulama alani olarak kalmisken, glinlimiizde
biiylik veri artiglart ve bilgi islem giiciindeki artiglar nedeniyle is ortam1 ve kamusal

alana girmistir. Yapay zeka sergiledigi zeka tiirlerine gore analitik, insandan
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esinlenilmis ve insanlastirilmis olarak veya gelisme asamasina gore yapay dar, genel
ve siiper zeka olarak siniflandirilabilmektedir [60]. YZ ile ilgili bilgisayar sistemleri
giiniimiizde biiylik veri olarak bilinen biiylik veri kiimeleri i¢indeki karmasik dogrusal
olmayan iligkileri tanimlamak icin birden fazla algoritma kullanan esnek matematiksel
modeller olan yapay sinir aglarina dayanir [10]. Dolayisiyla, YZ clementleri insan
elementi, bilgi taban1 ve algoritma setinden, bilesenleri ise 6grenme, problem ¢dzme,
mantik ve akil yiirlitme, algi, dil-anlama, sinir ag1 ve makine 6grenmeden olusur.
Sektorleri ise genetik programlama, veri madenciligi, model tanima ve uzman
sistemden olusur [55,57]. Yapay zeka alaninda iki temel yaklasim s6z konusudur.
Bunlardan ilki bilgi miihendisligi sistemleri, mantik programlama ve mantiksal
muhakemeye dayanir. Ikincisi ise mikroskobik biyolojik modelleri kapsar. Yapay sinir
aglart (YSA; Artificial Neural Network-ANN) ve genetik algoritmalar ikinci
yaklagimin ornegidir. Matematiksel olarak bir YSA, her diigiimiin (node) bir néron

modelini uyguladigi dogrudan bir grafik olarak ifade edilebilir [61].

2.4.1. Yapay Zeka Bilesenleri

2.4.1.1. insan Unsuru

Bu, insan ile makine arasindaki bir baglantiy1 ifade eder. Makine veya basit¢e bir
algoritma, insanlar tarafindan anlagilmasi ve islenmesi zor olan 0 ve 1’lerin dilini anlar.
Boylece, kullanicidan yon alabilen, isleyebilen ve daha sonra dogru sonuglar veren

etkilesimli bir arayiiz rolii vardir [57].

2.4.1.2. Bilgi Tabani

YZ, i¢inde bulunan verileri analiz etmeye calisir. Ne kadar ¢ok veri beslenirse, o kadar
verimli sonug saglayacaktir. Bilgi tabani ayrica bazi kaliplar1 incelemek ve aramak
icin Onceki sonuglar1 da igerir. YZ, verileri analiz eder, isler ve en iyi sonuglari
saglamak i¢in bliylik bilgi yiginlarini karsilastirir. Mevcut soruna bir ¢dziim bulmak

icin veri algoritmalarini ve depolanan ¢esitli diger mantiklar1 kullanir [57].
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2.4.1.3. Algoritma Seti

YZ arayiizii, biiyiik miktarda veri ile beslenmesine ragmen, bu verileri islemek ve
gerceklestirmek i¢in belirli bir talimat seti veya algoritma gerektirir. Bu tiir
algoritmalar, istatistik, olasilik, hesap ve cebir gibi ¢esitli matematiksel araglari

kullanarak birlikte ¢alisan programcilar ve veri bilimcileri tarafindan saglanir [57].

Bulanik mantik yapay zekanin kii¢iik bir boliimiidiir. Bulanik mantik problem
¢ozmeye matematiksel bir yaklasimdir. Bulanik mantik ABD’de icat edilmis ve
gelismesi Japonya’dan baslamistir. 1960°da Dr. Lotfi Zadeh tarafindan dogal dilin
belirsizligini modellemek icin bir ara¢ olarak tanitilmis ve iki degerli mantik
kuramlarina bir alternatif olusturmustur [55]. Ancak, "Bulanik" sézciigiiniin mantik
bilimiyle iliskilendirilmesindeki zorluk nedeniyle, baslangigta Zadeh tarafindan ortaya
atilan bu kuramla ilgili olarak “mantigin bulanik olani da mu olurmus” seklinde

elestiriler gelmistir [62].

Insan beyni belirsizlikler ve yargilar {izerinden akil yiiriitebilirken, bilgisayarlar sadece
kesin degerleri degistirebilir. Bulanik mantik bu iki teknigi birlestirme girisimidir
[55,62]. Bulanik mantik metro sistemleri, ¢amasir makinesi gibi ev aletlerinin
(deterjan miktar1 veya ¢amasir yiikii gibi yonlerden) kontrolii, teshis sistemleri gibi
alanlarda ¢ok yararli 6zellikleri oldugundan tiretim siireglerinde oldukga kullaniglidir.
Geleneksel mantikta bir nesne sifir veya bir degerini alir, ancak bulanik mantikta bir
nesne 0 ile 1 arasinda herhangi bir gercek degeri alabilir. Bulanik mantikla noral

network’lerin kombinasyonunu kullanir [55].

2.4.2. Yapay Zeka Sektorleri

2.4.2.1. Genetik Programlama

Tipk1 insanlarin evrimlestigi gibi, en uygun genler de insan 1rkini evrimlestirmek icin
bir¢ok nesil boyunca mutasyona ugradi. Benzer sekilde, insan evriminden esinlenerek,

genetik programlama, kullanici tanimli gérev i¢in bir ¢éziim bulmak igin birden fazla

nesil boyunca rastgele mutasyon, gegisler gergeklestiren bir algoritma yiiriitiir [57].
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2.4.2.2. Veri Madenciligi

Veri madenciligi, verilerdeki kaliplar1 veya egilimleri arayan, filtreleyen ve temiz bir
yararli set getiren YZ algoritmalarinin yardimiyla biiylik bir ham verinin yararl bir

bilgi kiimesine doniistiiriildigii bir siirectir [57].

2.4.2.3. Oriintii Tamima

Oriintii tanima, daha dnce elde edilen bilgilere veya verilerde bulunan belirli kaliplara
dayali istatistiksel kayitlara gore biiyiik veri tabanlarini siniflandirmak ve siralamak

icin bir makine 6grenme algoritmasinin kullanildig1 bir islemdir [57].

2.4.2.4. Uzman Sistem

Uzman sistem, bir insan uzmanin karar verme yetenegini simiile eden makine
sistemidir. Bu sistemler, karmasik kararlar almak, uzmanlarin karmasik akil yiiriitme
algoritmas1 yoluyla hareket edecegi sekilde hareket etmek, akilli tavsiyelerde
bulunmak, kararlar veya talepler hakkinda agiklamalar yapmak ve gerekceler sunmak
icin tasarlanmigtir [55,57]. Uzman sistemler, belirli bir alan hakkinda iyi tanimlanmis
uzmanlik bilgilerinden olusan genis bir veritabanina dayanmaktadir. MYCIN,
TURNX, PROSPECTOR gibi uzmanlik egitimi, tasarim ve sorun giderme vb. I¢in
tasarlanmig bircok uzman sistem mevcuttur. Yapilandirilmamis bir dizi LISP
islevinden olusan ve g¢esitli sembolik matematiksel gorevleri yerine getiren

MACSYMA en eski uzman sistemlerden biridir [55].

Uzman sistemlerin insanlardan daha iyi is ¢ikarmasi, daha az hata yapmasi, insan
uzmanlhigina gore daha ucuz olmasi, belirli bir alandaki benzersiz becerilere iyi bir
sekilde konsantre olabilmeleri i¢cin uzmanlarin mekanik tiirde tekrarlayan gorevlerini
yerine getirebilme yetisine sahip olmalari, pek¢ok yOneticinin karar stiliyle uyumlu
olmalari, insanlar i¢in uygun olmayan ortamlarda islem yapilmasini saglayabilmeleri

ve sanayinin itiretkenligini artirmalar1 gibi yararli yonleri vardir [55].
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2.5. Makine Ogrenmesi

Bir YZ programi “Akilli Ajan” olarak adlandirdigindan ¢evre ile etkilesime girer. Bu
ajan sensoOrleri aracilifiyla bir ortamin durumunu belirleyebilir ve ardindan
aktliatorleri araciligiyla durumu etkileyebilir. YZ’nin nihai amaci, makinelerde insan
benzeri zeka gelistirmektir. Boyle bir gelistirme, insan beyninin nasil 6grendigini taklit
etmeye calisan Ogrenme algoritmalar1 yoluyla gerceklestirilebilir. YZ’ nin makine
ogrenmesi-MO (denetimli, denetimsiz, pekistirmeli), dogal dil islemesi-DDI (igerik
ekstraksiyonu, klasifikasyon, makine cevirisi, soru cevaplama, metin olusturma),
uzman sistem, vision (goriintii tanima, makine vizyonu), konusma (metinden

okumaya, okumadan metne), planlama, robotikler gibi alt dallar1 vardir ) [63].

Makine Ogrenimi, verilerden belirli kaliplar1 analiz ederek, anlayarak ve taniyarak
bilgi veya beceri edinmeyle iliskili bir YZboliimiidiir [63]. Makine 6grenimi, yapay
zeka (YZ) alanindaki en heyecan verici teknlojilerden biridir. Dama oyun
programistyla tinli Arthur Samuel'e gore makine 6grenimi, bilgisayarlara agikca
programlanmadan Ogrenme yetene8i veren calisma alanidir. Arthur, programi
gelistirdiginde baslangigta oyunda daha basaril iken zaman igerisinde sistemin iyi ve
kotli pozisyonlart daha iyi Ogrenerek kendisine karsi daha basarili oldugunu
gozlemlemigtir. Tom Mitchell ise konuyu daha profesyonelce izah ederek, bir
bilgisayar programinin bazi gorevler (Task-T) ve performans 6l¢iitleri (Performance-

P) tizerinden deneyimle (Experience-E) 6grendigini ifade etmistir [56].

Makine Ogrenmesi, veri igeren bir modelleme teknigidir. Makine 6grenmesi
bilgisayarlarin veri birikiminden otomatik olarak 6grendigi bir yapay zeka alanim
tanimlamak i¢in 1959'da Arthur Samuel tarafindan ortaya atilmig bir terimdir ve biiyiik
veri analizi i¢in kapsamli bir sekilde uygulanmistir [10]. Makine 6grenmesi Yapay
Zeka ¢agmin popiiler bir konusudur. Bilgisayar goriisii ve Dogal Dil Isleme alanlari,
hic kimsenin tahmin edemeyecegi atilimlar yapmaktadir. Her ikisi de akilli
telefonlarda yiiz tanima, dil ¢eviri yazilimu, siiriiciisiiz arabalar vb. gibi uygulamalarla
giinliik yasantida giderek daha fazla goriilmektedir. Yani bu uygulamalarla bilim
kurgu gibi goriinebilecek seyler gercek olmaktadir. Makine 6grenmesi giiniimiizde

tibbi teshis ve tedaviden sosyal aglarda arkadaslar1 bulmaya kadar pek ¢ok alanda
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birgok ticari uygulamanin ve arastirma projesinin ayrilmaz bir pargasi haline gelmistir.
Pek ¢ok insan, makine 0grenmesinin yalnizca kapsamli arastirma ekiplerine sahip
biiyiik sirketler tarafindan uygulanabilecegini diistinmektedir. Makine 6grenmesinin
uygulamalart mevcut veri miktar1 ve hayal giiciiyle smirli olacak sekilde sonsuz

goziikmektedir [64].

2.5.1. Makine Ogrenme Algoritmalari

Makine 6greniminde analizde dikkate alinan 6zelliklerin ¢ogunun, kaliplar1 daha kolay
goriiniir hale getirmek icin bir uzman tarafindan manuel olarak secilmesi
gerekmektedir. Derin 6grenme algoritmalari, yiliksek seviyeli 6zelliklerden asamali
olarak 6grenir. Makine 6grenimi algoritmalarinda algoritmay1 egitmek birkac¢ saat
kadar siirer. Derin 6grenme algoritmalar1 ¢ok biiyiik miktarda verili problemler i¢in
uygun oldugundan algoritmay1 egitmek daha uzun siirer, fakat test asamasinda derin

Ogrenme algoritmalarinin ¢alismasi daha az zaman alir [63].

Makine 6grenmesi algoritmalarinin denetimli, denetimsiz, takviyeli/pekistirmeli ve
Oneri sistemleri gibi tipleri vardir. Denetimli makine 6grenmesi hesaplanan cikti ile
beklenen ¢iktinin karsilastirilmasina dayanmaktadir [56]. Denetimli 6grenme etiketli
bir veri yigmindan egitim ve test kiimesi olusturarak egitim kiimesi iizerinden bir
model olusturmak, modelin performansini test kiimesi {izerinden incelemeye
dayanmaktadir. Boylece yeni gelen etiketsiz 6rnekler model yardimiyla tahmin
edilebilir hale gelmektedir [65]. Diger bir ifadeyle denetimli makine 6grenimi,
gelecekteki Orneklerin kaderini tahmin etmek i¢in harici olarak saglanan ornekleri
kullanarak genel kaliplar ve hipotezler iiretebilen algoritmalarin olusturulmasidir [66].
Denetimsiz makine 6grenmesi ise girdi modeline gore kesfederek ve benimseyerek
kendi bagina 6grenme olarak tanimlanir. Bu 6grenmede veriler farkli kiimelere boliintir
ve bu nedenle 6grenmeye kiimeleme algoritmasi da denir. Takviyeli 6grenme, sayisal
bir 6diil kavramin en st diizeye ¢ikarmak i¢in ne yapilacagini-durumlari eylemlerle
nasil eslestirilecegini 6grenmeye dayanir. Dogru ¢ikt1 i¢in bir 6diil ve yanlis ¢ikti icin
bir ceza verilir [56]. Takviyeli 6grenme, 6grenme yontemlerini karakterize eden degil,
bir 6grenme problemini karakterize eden olarak tanimlanir [65]. Takviyeli 6grenme,

dogru girdi/gikt1 ¢iftlerinin asla sunulmamasi veya optimal alt1 eylemlerin acikca
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diizeltilmesi nedeniyle denetimli 6grenme probleminden farklidir [56]. Ayrica,
denetimsiz 0grenmede de etiketlenmemis veri koleksiyonlarinda gizli olan yap1
bulundugu i¢in takviyeli 6grenme denetimsiz dgrenmeden de farklhidir. Takviyeli
O0grenme sisteminin dort ana alt 6gesi vardir; bir politika, bir 6diil sinyali, bir deger

islevi ve istege bagli olarak bir ortam modeli seklindedir [65].

2.5.2. Makine Ogrenmede Kullanilan Modeller ve Diller

En kiigiik kareler vektor regresyonunu (EKVR), siniflandirma ve regresyon agacini
(SRA), genel regresyon sinir aglarin1 (GRSA) ve geri yayilim sinir aglarin1 (GYSA)
destekliyor [67].

Python, veri bilimcileri ve makine Ogrenmesi gelistiricilerinin %57'si  bunu
kullanmaktadir. Bunu C/C++ (kullanimda %44), R (kullanimda 9%31), Java,
JavaScript takip etmektedir. Digerleri Julia, Scala, Ruby, Octave, MATLAB ve
SAS'dir. Fakat bunlarin kullanimi 6ncelik siralamasinda % 5’in altinda, kullanimda ise

% 26'1n altindadir [64-48].

2.6. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Derin Sinir Ag1 terimi ¢ok katmanli YSA’lar1 ifade eder [68]. YSA’lan yaklasik
1950’1erden beri kullanilirken, derin 6grenme sinir aglar1 2006 civarinda basladi [69].
YSA, c¢esitli veri tiirleri lizerinde denetimli, yar1 denetimli ve denetimsiz 6grenmeyi
kullanma becerisi nedeniyle diger MO algoritmalarina gore iistiinliige sahiptir [63].
YSA, beynin oldukc¢a karmasik, dogrusal olmayan, parelel bir bilgi isleme sistemi gibi
calistigt varsayilarak, beynin bir islevi yerine getirme seklinin taklit edilmesi
tizerinden yapilandirilmistir (Sekil 3.2) [57,61]. Bu sistem bir girdi alir, analiz eder ve
sonu¢ olarak YSA’ya verir [63]. YSA ¢ok sayida veriyi isleyebilme 6zelliginden
dolayi son yillarda ¢ok popiiler hale gelmistir [68].
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Hiicre g&vdesi Alcson

Sekil 3.2 Derin 6grenmeye temel olusturan bir néron hiicresi [Esinlenildi;57]

2.7.  Derin Ogrenme

Derin Ogrenme, YZ yontemleri ailesindendir. Derin 6grenme, bir makine dgrenme

teknigidir (Sekil 3.3) [63].

DO

MO

YZ

Sekil 3.3 YZ, ML ve DL arasindaki iliski [63]

Makine 6grenmesi alaninda derin 6grenme goriintii isleme i¢in olduk¢a umut verici
bir yaklasim olarak ortaya ¢ikmustir. Bir gorevi tamamlamak igin 6zel talimatlar
gerektiren yazilimin aksine, derin Ogrenme, sistemin kaliplar1 bagimsiz olarak
tanimasina ve tahminlerde bulunmasina olanak tanimaktadir [10]. Biiyiik verilerin

derin 6grenme modellemesi, web aramadan finansal teknoloji bankaciligina, kendi
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kendine giden arabalardan yiiz tanima konularina ve tibbi karar destegine kadar tip
icinde ve disinda cesitli alanlarda basarili oldugu kanitlanmig bir makine 6grenme
teknigidir ve modern toplum {iizerinde biiyiik etkiler yaratmaktadir [9,10]. Kisaca,
derin 6grenme, belirli tek gorevleri yerine getirmenin aksine, yiiksek diizeyde veri
yorumlar1 olusturmak i¢in birden ¢ok islem algoritmasi katmanini kullanan karmasik
bir hesaplama modelidir [9]. Derin 6grenmede ¢ok katmanli ve geleneksel makine
O0grenimi algoritmalarma gore c¢ok daha fazla veriye sahip derin sinir aglar
uygulandigindan daha biiyiik modellere ve daha fazla hesaplamaya gereksinim vardir.
Diger yandan derin O0grenme algoritmalarinin performansi, verilerin miktar1 ve

cesitliligi ile dogru orantilidir [63].

DO’niin temel avantaji ham girdi verilerinin ( otomatik dzellik segimi ve boyut azaltma
gibi) hiyerarsik sunumu i¢in otomatik kodlayicilarin kontrol edilemeyen (denetimsiz)
egitimi ve veri eksikligini telafi eden aktarim Ogrenimindeki birka¢ son katmanin
denetimli yeniden egitimini kapsayan DSA katman gruplarinin bagimsiz egitimi i¢in
sistematik bir yaklagim olmasidir. Ancak, 6énemli veri sinirlamasi ve / veya aktarimli
dgrenme icin ilgili sorunun olmamasi, DSA tabanli DO'niin avantajlarini biiyiik 6lciide
azaltabilmektedir. Istatistik ve makine dgreniminde bireysel modellere gére cok daha
iyi 6rneklem dis1 performansa sahip tamamlayici temel model gruplarini (ensemble-
ikiden fazla model kullanarak yeni ve giiglii bir tek bir model elde etmeye yarayan
teknik) kesfetme yetenegine sahip artirma/gii¢lendirici algoritmalar (boosting
algorithm) ailesidir. Giiclendirme (Boosting) pek c¢ok pratik uygulamada basaris
kanitlanmis en gii¢lii makine 6grenimi yaklasimlarindan biridir. Hibrit yaklagimlarinin
¢ogunun amaci sadece birini segmek yerine, artirma (giiglendirme) ve DSA'larin en iyi

Ozelliklerini birlestirmeye ¢alismaktadir [70].

DO algoritmalari tipta fundal fotograflarda diyabetik retinopatinin, cilt fotograflarinda
malign melanomanin teshisinde, hatta daha kiiclik veri setleriyle tiiberkiiloz ve akut
intrakranial anormallikler gibi olgularin teshisinde basariyla kullanilmigtir [9]. En
popiiler DO algoritmalar1; Evrisimsel Sinir Aglari, Tekrarlayan Sinir Aglari, Uzun
Kisa Siireli Bellek Aglar1 , Yiginlanmis Otomatik Kodlayicilar, Derin Sinir Aglari,
Derin Boltzman Makinesi, Derin Inang Aglarr’dir [63,69,71].
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Derin 6grenme ¢ok katmanli yapay sinir aglarinin verimli bir sekilde egitilmesi sonucu
ortaya ¢ikan ve makine dgrenmesinin de kapsadigi yeni bir teknolojidir. YSA’da
Ogretmenli Ogrenme modelinde de drnek olarak teskil eden Evrisimsel Sinir Aglari
mimarisi kullanilmaktadir. Konvoliisyon Sinir Aglar1 (diger adiyla Evrisimsel Sinir
Aglar1) goriintii siniflandirma ve nesne tespitinde dnemli gelismeler kaydetmektedir.
Goriintii siniflandirmaya gore nesne tespiti daha zor ve bunun ¢6ziimii i¢in daha
kompleks metotlar gerektirir. Bunun {izerine nesne tespitinin dogrulugunu
artirabilmek i¢in Bolgesel temelli Konvolisyon Sinir Aglart (R-CNN) metodu
gelistirilmistir. Fakat bu metot ile agin egitiminin maliyetli olmasi ve ¢ok uzun siirmesi
R-CNN’in zayif yanlar1 olarak goriiliir [72]. R-CNN nesne Onerisini gergeklestirmek
icin SelectiveSearch algoritmasini kullanir. SelectiveSearch algoritmasi boundingbox
(sinrlayict kutu) sayisini azaltmayi saglar ve 2000 nesne 6nerisinde (objectproposal)
bulunur. R-CNN’de yasanilan dezavantajlar1 ortadan kaldirmak i¢in Fast R-CNN
metodu gelistirilmistir. Fast R-CNN metodu ile gelistirilen bu agda biitiin goriintii
tizerinde birkag Konvoliisyon ve maksimum havuzlama katmani, aktivasyon haritasini
iretmek icin islenir. Aktivasyon haritasindan sabit uzunlukta ozellik vektorii
cikarabilmek i¢in her bir nesne Onerisine ilgi bolgesi (Rol) uygulanir Fast R-CNN’in
hiz1 R-CNN’e gore daha hizli olsa da bu metotta da bolge Onerisi (regionproposal) igin
SelectiveSearch algoritmasi kullanilir [72]. Hem R-CNN’de hem de Fast R-CNN’de
yavasliga sebep olan SelectiveSearch algoritmasininyerine daha hizli sinir agina sahip
olan Faster R-CNN metodu gelistirilmistir. Faster R-CNN’in genel mimarisi Sekil
3.4’da verilmistir [73].
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classifier

Rol pooling

feature maps

Sekil 3.4 Faster R-CNN mimaris [73]

Faster R-CNN, iki biiyiik ag kapsaminda iki boliime ayrilir. Bunlardan birincisi
Regional Proposal Network ikincisi ise Fast R-CNN’dir [73].

2.7.1. Regional Proposal Network (RPN)

Girdi goriintiilerinden dikdortgen kutu sinirlayicilari olarak nesne Onerileri kiimesi
¢iktist veren tam konvoliisyon agdir. RPN oncelikle ESA’dan Sekil 3.5’de goriildigi

iizere aktivasyon haritasini elde eder [74].

Convolutional
Feature Maps

n -
o
-._l

Sekil 3.5 Konvoliisyon Aktivasyon Haritasi [74]
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Daha sonra aktivasyon haritasi iizerindeki her piksel i¢in ReLU tarafindan takip edilen
bir bagska konvoliisyon katmanma kaydirilir. On tanimli referanslar olarak 6nerilen
Rol, dikdortgen kutular1 (anchors) olarak adlandirilir ve her piksel iizerinde
olusturulur. Anchors’in onerilen sayis1 Sekil 3.6’de de gorildiigii iizere 9’dur [74].
Sekil 3.7°de de goriilecegi lizere bu say1 ii¢ farkli goriintii oram (1:1,1:2,2:1) ve bir
kutunun 3 renginin (kirmizi, yesil ve mavi) genisligi ya da yiiksekliginin (128, 256,
512) kombinasyonudur [75].

Generate 9 anchors for S, S, S,
each sliding window on
conv. feature map

AR1 o ) -

x,y,: anchor’s center

w: anchor’s width
h:  anchor's height AR, a n

Sekil 3.6 Anchors (Kutular) [74]
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0 100 200 300 00 500 600 700 800

Anchors at (320, 320)

Sekil 3.7 600x800 boyutundaki bir gortiintiideki kutular [75]
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Her anchor kutusu i¢in goriintiideki bir nesnenin kendisi ya da arka planimnin olma
olasiliginm ’de goriildiigii lizere softmax ve regresyon katmanlari kullanilarak
her pozisyonda obje skoru ile hesaplanir. Kutular ile kesin referans (groundtruth) kutu
siirlayicilarinin (boundingbox) ne kadar ortiistigii IoU (Intersection over union)

formiil 2.1 ile hesaplanir [74]

Burada, IoU kesisim/bilesimdir ve asagida gosterilmistir:

_ Anchor N GTBox
" Anchor U GTBox

loU (2.1)

Sekil 3.6’de goriildiigii lizere konvoliisyon aktivasyon haritasindan 3x3’liik konumsal
ozellik ¢ikarimi siiflandirma ve regresyon 6zelliklerini iceren daha kiiciik katmani
(RPN) besler. Regresor’iin ¢iktist boundingbox’1 belirler (x,y,w,h). Siniflandirmanin
ciktisi, Hata! Basvuru kaynag bulunamadi.’de belirtildigi gibi p tahmin edilen kutu

objeyi igeriyor mu yoksa igermiyor sonucunu Verir [74].

2.7.2. Fast R-CNN

Girdi goriintiileri alinir ve ESA kullanilarak aktivasyon haritas1 ¢ikarilir. RPN
tarafindan onerilen bolgeler aktivasyon haritasi iizerine bindirilir. Her bounding box
sinirlayici kutu (bounding box) farkli boyutlarda olabilir. Tam baglantili katman sabit
boyutta girdileri kabul eder. Bu durumu ¢6zmek i¢in Rol Pooling Katmani, birkag
maksimum havuz operasyonu sabit uzunluktaki 6zellikteki vektorleri tam baglantili
katmani beslemek i¢in Rol’den ¢ikarir. Her siirlayict kutu igin paralelde birbirini
takip eden iki tam baglantili katman bulunur. Softmax katmani siniflandirici olarak
calisir. Regresyon katmani bounding box’in yeri ve alanini tanmimlamak igin 4

parametre ¢ikt1 verir [72].
2.8.  Evrisimsel Sinir Ag1
Nesne tanimaya yonelik mevcut yaklagimlar makine 6grenme ydntemlerinden biiyiik

Olciide yararlanmaktadir. Daha biiyiik veri setleri toplanarak, daha gii¢lii modeller ve

asirt uyumu Onleyen teknikler kullanilarak performans artirilabilir. Milyonlarca
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goriintiiden binlerce nesne hakkinda bilgi edinebilmek i¢in oldukga biiylik 6grenme
kapasitesine sahip bir modele ihtiya¢ vardir. Nesne tanima islevi oldukca karmasik
oldugu i¢in ImageNet ile bile iistesinden gelmek zor olacagindan kullanilan modelin
eksik verileri telafi etmek icin ¢ok sayida on bilgiye sahip olmasi gerekmektedir.
Evrisimli sinir aglar1 (ESA'lar) boyle bir model sinifini olusturmaktadir [76]. En
popiiler sinir aglarindan biri ESA’dir [68]. ESA, makine 6grenme problemlerinde
miikemmel bir performansa sahiptir. Ozellikle en biiyiik goriintii smiflandirma veri
seti (Image Net), bilgisayarl gorii/gérme ve dogal dil isleme gibi goriintii verileriyle

ilgilenen uygulamalarda ¢ok basarili ve sonuclarin da ¢ok 1yi oldugu kaydedilmistir.

ESA’lar genellikle birka¢ yazilim ¢ergevesinde kullanilir. Baglarda Caffe, Torch ve
Theano gibi yazilimlar kullanilirken daha sonralar1 TensorFlow ve PyTorch gibi
Python tabanli olanlar popiilerlik kazanmistir. Keras veya Lasagne gibi iist diizey
uygulama programlama arabirimi (API'ler), mevcut ag mimarilerini ve 6nceden
egitilmis agirliklar1 basitlestirerek DO sistemlerinin gelistirilmesini ¢ok daha

kolaylastirmistir [7].

ESA’larin en faydal yonii YSA’daki parametre sayisini azaltmaktir. Bu da arastirmaci
ve gelistiricileri klasik YSA’lar ile miimkiin olmayan kompleks gorevleri ¢d6zmek i¢in
daha biiylik modelleri ele almaya tesvik eder [68]. Komplike o6zellikler ve
fonksiyonlar1 6grenmek icin iist diizey soyutlamalar1 temsil edebilen karmasik
ozellikleri ve iglevleri 6grenmek i¢in (vizyon, dil ve diger yapay zeka diizeyindeki

gorevler gibi), YSA'larin derin mimarilere ihtiyact vardir [61].

ESA adi, evrisim adi verilen matrisler arasindaki matematiksel lineer (dogrusal)
islemden gelmektedir. Genel olarak ESA, girdi katmani, gizli katman (6zellik ¢ikarma
katmanlar1 olarak da bilinir) ve ¢ikt1 katmanlar1 seklinde boliimlenir. Gizli katmanlar,
evrisimli katman, dogrusal olmayan katman, havuzlama katmani ve tamamen
baglantili katman gibi ¢oklu katmanlardan olusur ve katmanlarin sayis1 farklt ESA’lar
icin farklilik gosterir [7,68]. Evrisimli ve tam baglantili katmanlarin paramatreleri

varken, havuzlama ve dogrusal olmayanlarin parametreleri yoktur [68].
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2.8.1. Giris Katmam

ESA’nin ilk katmanini olusturur. Veri bu katmanda ham olarak aga verilir.
Tasarlanacak modelin basarisinda katmandaki verinin boyutu 6nem tasimaktadir [77].
Genislik, yiikseklik ve kanal sayisini belirtir. Genellikle 3 kanal - kirmizi, yesil ve
mavi (Sekil 3.8) [7,77].

Maemik - >
—_— Kermazs Yesil
Kanallan -

Sekil 3.8 Filtrenin Uygulandig1 Konvoliisyon Islemi [77]

2.8.2. Evrisimsel Katman (Convolutional Layer)

Evrisimli katman bir ESA'nin temel yap1 tasidir ve giris verilerini, 6zellik algilayicilar
olarak islev goren bir dizi filtre (¢ekirdek olarak da bilinir) uygulayarak doniistiiriir
[68]. Filtre, bir 6zellik haritas1 (¢ikt1 olarak) olusturmak igin giris goriintiisiiniin
tizerinde kayar. ESA, egitim siirecinde bu filtrelerin agirliklarini 6grenir. Evrisim
islemlerinden sonra ReLU (formill 2.2) veya Dogrultulmus Dogrusal Birim [7],
Sigmoid (formiil 2.3), tanh (formiil 2.4) gibi [63] aktivsyon fonksiyonlari ad1 verilen

ek islemler kullanilir.

RELU(x):{in;f xx><=00} 2.2)
S(x) = — (2.3)
tanh(x) = - (2.4)

40



Agmn girdi olarak ham pikseller alma durumunda giris katmanini sadece bir nérona
baglamak icin CIFAR-10 veri kiimesi s6z konusu ise agirlik baglantis1 32x32x3
olmalidir (Sekil 3.9) [68].

Yitkseklik (32)
32x32x3 (CIFAR-10 veri seti igin olmas:
gereleen agirhlc baglantist)

Genislik (32)
Derinlik (3)

Sekil 3.9 CIFAR-10 Veri Seti Agirlik Baglantisi [Esinlenildi;52]

Eger gizli katmana bir ndron daha ilave edilirse diger 32x32x3 agirlik baglantis1 daha
gerekecektir. Dolayistyla toplamda 32x32x3x2 olacaktir. Yani girisi sadece iki
diigiime (node) baglamak i¢in 6144 gibi agirlik parametresi kullanilacaktir. Kimi
zaman bir goriintii siniflandirmasi igin iki néron yeterli olamayabilir, durumu daha
etkili hale getirmek icin ayn1 yiikseklik, genislik degerleri ile girig goriintiisti sonraki

katmandaki noérona baglanabilir [68]

Adim (Stride) goriintii islemede 6nemli bir kavramdir ve goriintli meta verilerinin basit
bir sekilde degistirilmesiyle sabit bir zamanda ¢ok hizli bir sekilde bir goriintii ile
birkag islem yapilmasina izin verir. ESA parametreleri ve dolayisiyla olumsuz etkilere
azaltmaya olanak saglayan firsatlar sunar. 7x7’lik bir goriintiide (Sekil 3.10) filtre her
seferinde bir diigiim hareket ederse ¢ikt1 5x5°e, 2 adim hareket ederse 3x3’e inecektir

[68].
= caxc) ] =p
Sekil 3.10 Doldurma (Padding) [68]

Evrisimli fonksiyonu, biri ters ¢evrilip kaydirildiktan sonra iki fonksiyonun

carpiminin integrali olarak tanimlanir. Formiil 2.5 ile ifade edilir.

JZ f(M.g(x—T)dT  (2.5)
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2.8.3. Havuzlama Katmam

Derin 6grenme modellerinde boyut kii¢iiltmek i¢in kullanilan islemdir. Havuzlamada,
her bir 6zellik haritasinin boyutsalligini azaltmak ve uzamsal olarak degismez hale
getirmek amaglanir. Havuzlama maksimum, ortalama ve minimum seklinde cesitlere
ayrilir. Evrisimli ve havuz katmanlarindan elde edilen ¢ikti, giris goriintiisiiniin iist

diizey 6zelliklerini temsil eder [7,68].

Maksimum havuzlamada diizeltilmis 6zellik haritasindan en biiyiik eleman/deger

alinarak yapilir (Sekil 3.11) [7,68].

v

| w|w| -
pa | b | v | =
Wl kP~ &
Bl Ol 0| &
La
=

Sekil 3.11 Maksimum Havuzlama Gosterimi [68]

Ayni renkli kutularda en yiiksek deger alinarak (2x2°lik filtre ve 2 adim degeri
kullanilarak) son 2x2’lik ¢ikt1 elde edilmistir.

2.8.4. Seyreltme Katmani

ESA’da biiyiik veriler ile egitim islemi yapildig1 i¢in bazen ag ezberleme yapar. Agin
ezberlemesinin oniine gegmek icin bu katman kullanilir. Amag, agin bazi
diigiimlerinin kaldirilmasidir [77].

2.8.5. Tamamen Bagh Katmam

Tamamen baglantili katmanin amaci, giris goriintiislinii egitim veri setine dayali olarak

cesitli siniflara simiflandirmak icin bu st diizey ozellikleri kullanmaktir. Bunun
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ardindan, ag agirliklarin1 hesaplamak igin geri yayilim gergeklestirilir ve ¢ikis hatasini
en aza indirmek i¢in tiim filtreleri ve parametre degerlerini giincellemek icin gradyan

inisi kullanilir. Bu siire¢ egitim siirecinde bir¢ok kez tekrarlanacaktir [7].

2.9. Popiiler ESA Mimarileri/Derin Ogrenme Modelleri

2.9.1. LeNet

LeNet, evrisim, havuzlama ve tamamen baglantili katmanlarin kullanimini kullanan
klasik bir evrisimli sinir agidir. MNIST veri seti ile el yazisi rakam tanima gorevi igin
kullanilmigtir. Bu veri kiimesi, 28x28 ¢6ziintirliige sahip 70.000 gri 6l¢ekli goriintiiden
olusur. Bunlardan 60.000' egitim ve 10.000' test amaglidir. Her biri sifirdan dokuza
farkli el yazisi rakamlari olan ve siif bagina 7.000 goriintii igeren on sinif vardir. Caffe
paketinde saglanan MNIST siniflandirmasi i¢in standart a§ mimarisi, 2 evrisimli /
maksimum havuzlama katmanindan ve ardindan 2 tam baglantili katmandan olusan 4
katmanli LeNet'tir [78]. Bu model en eski modellerden biridir (1998) ve baslangigta
rakam tanima i¢in yaratilmistir. Bir LeNet aginin genel yapisi, bir dizi tekrarlanan
bloktan olusur. Her blok, evrisimli bir katman ve ardindan bir havuzlama katmani
igerir. Kullanilan uygulamada her blok bir ReLU (Rectified Linear Unit) katman ile
sonlandirilir. Tekrarlanan bloklarin ardindan, kullanilan ag, havuzlama katmani
olmadan benzer bir blok icerir. Ag, tamamen bagli bir katman ve bir softmax katmani

ile sonlandirilir [79]. LeNet mimarisi Sekil 3.12’da gosterilmistir [80].
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Sekil 3.12 LeNet Mimarisi Gosterimi [80]
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2.9.2. AlexNet

2012 yilinda ilk olarak tanimlanan ESA’dir ve yaygin olarak kullanilmistir [7].
AlexNet mimarisindeki ag, agirliklar1 ile 8 katman icermektedir. ilk 5 katman
konvoliisyonel kalan 3 katman ise tamamen bagli katman igermektedir. Ikinci,
dordiincii ve besinci konvoliisyonel katmanlarin kernelleri ayni1 GIB iizerinde yer alan
onceki katmandaki kernel haritasina baglanir. Tamamen bagli katmandaki néronlar
onceki katmandaki biitlin ndronlara baglanir. Normalizasyon katmanlar1 birinci ve
ikinci konvoliisyonel katmanlar takip eder. Maksimum havuzlama katmanlar1 5.
Katmanda oldugu gibi normalizasyon katmanlarini takip eder. Her konvoliisyonel ve
tamamen bagli katmanmn ¢iktisma RELU uygulanir. Ik konvoliisyonel katman
224x224x3 girdi gorlntisiinii 4 piksellik bir stride ile 11x11x3 boyutlu bir filtre
uygular. ikinci evrisimli katman, birinci evrisimli katmanin ¢iktisimi girdi olarak alir
ve 5 x 5 x 48 boyutunda 256 cekirdekle filtreler. Ugiincii, dérdiincii ve besinci
evrisimli katmanlar, araya giren herhangi bir havuzlama veya normallestirme
katmanlar1 olmadan birbirine baglanir. Ugiincii evrisimli katman, ikinci evrisimli
katmanin ¢iktilarina bagli 3x3x256 boyutunda 384 cekirdege sahiptir. Dordiincii
evrigimli katman, 3 x 3 x 192 boyutunda 384 ¢ekirdege ve besinci evrigimli katman, 3
x 3 x 192 boyutunda 256 ¢ekirdege sahiptir. Tam baglantili katmanlarin her biri 4096
norona sahiptir [76]. AlexNet mimarisi Sekil 3.13’de gosterilmistir.
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Sekil 3.13 AlexNet Mimarisinin Gosterimi [76]
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AlexNet, beyin MRG'leri ve gdgiis rontgenleri icin en sik kullanilan modeldir.

AlexNet, MRG’leri analiz eden ¢aligmalar arasinda en yaygin yaklagimlardan biridir

[81].

2.9.3. GoogLeNet

GoogLeNet ismi ILSVRCI14 yarismasinda dogmustur. GoogLeNet'i, Inception
mimarisinin belirli enkarnasyonuna atifta bulunmak i¢in de kullanilmigtir. Kalitesi
biraz daha diisiik olan daha derin ve daha genis bir Inception ag1 kullanilmistir, fakat
bunu gruba eklemek sonuglar1 marjinal bir sekilde iyilestirmistir. Inception mimarisi,
evrisimli  bir gorlinti aginda optimal bir yerel seyrek yapinin nasil
yaklagtirilabilecegini ve kolayca elde edilebilecegini bulmaya dayanmaktadir. Bu
mimarinin temel yararli yonlerinden biri, hesaplama karmasikliginda kontrolsiiz bir
sekilde hata olmadan her asamada birim sayisini 6nemli Olgiide artirmaya izin
vermesidir [82]. GoogLenet, evrisimli sinir aginin 6nceden egitilmis bir stirimidiir.
Googlenet veri kiimesi, derin aglarin iist diizey 6zellikleri ve siniflandiricilar: entegre
ettigi 22 katmandan olusur. GooglLenet, gergek zamanl olarak ¢alistirmada yiiksek
dogruluk saglar. Goriintiiyii 1zgaralara boler [83]. Inception modiillerinin igindekiler
de dahil olmak iizere tiim evrigsimler, diizeltilmis dogrusal aktivasyonu kullanir.
Agdaki alic1 alanin boyutu, ortalama ¢ikarma ile RGB renk kanallarini alarak 224 x
224'tiir [82]. GoogLeNet katmanlari, convl, conv2, conv3, inception3a, inception3b,
inceptionda, inceptiondb, inception4dc, inceptiondd, inceptionde, inceptionde,

inceptionSa ve inception5b’den olusmaktadir [84].

2.9.4. Microsoft ResNet

Daha derin sinir aglarinin egitilmesi zordur. Egitimi kolaylagtirmak i¢in artik bir
O0grenme g¢ercevesi sunulmaktadir. Artik aglarin optimize edilmesi ve dnemli 6l¢iide
artirtlmig derinlikten dogruluk elde edilmesi daha kolaydir [85]. 18, 50, 152 veya hatta
stokastik derinlige sahip 1202 katmana kadar ¢gikmaktadir [7]. ResNet i¢in ag mimarisi
cesitli diiz/artik aglar ile test edildi. ImageNet icin iki model tanimlandi. Ilki diiz ag,
diger artik agdir. Diiz ag temeli VGG agindan esinlenerek yapilmistir. Evrigimli

katmanlar ¢ogunlukla 3 x 3 filtrelere sahiptir ve iki tasarim kuralina sahiptir. 11ki, ayni
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cikt1 6zelligi harita boyutu igin, katmanlar ayn1 sayida filtreye sahiptir. Ikincisi, 6zellik
haritas1 boyutu yariya indirilirse, katman basina zaman karmasikligint korumak icin
filtre sayis1 ikiye katlanir. 2 adimli evrisimli katmanlarla dogrudan alt 6rnekleme
gerceklestirilir. Ag, kiiresel ortalama bir havuz olusturma katmani ve 1000 yollu
softmax ile tam baglantili katman sonlanir. A§ katmanlarinin toplam sayis1 34’tiir.
Artik ag temeli diiz ag temeli mimarisi ile aynidir. Her bir 3x3 filtre ¢iftine bir kisayol

baglantisinin eklenir [85].

2.9.5. VGG

VGG’de ¢ok kiigiik (3 x 3) evrisim filtrelerine sahip bir mimari kullanarak derinligi
artan aglarin kapsamli bir degerlendirmesi yapilmaktadir. VGG’de Onceki evrisim
filtrelerine ait konfigilirasyonlar derinligi 16-19 agirlikli katmanlarina itilerek onemli
bir iyilestirme elde edilmistir. Evrisimli aglar (ConvNet), yakin zamanda ImageNet
gibi biiyiik genel goriintii havuzlar1 ve GiB'ler gibi yiiksek performansh bilgi islem
sistemleri nedeniyle miimkiin hale gelen biiylik 6l¢ekli goriintii ve video tanimada
bliyiik bir basari elde etmistir. VGG’de ConvNet mimarisinin baska bir 6nemli yoniinii
olan tasarim derinligi ele alinmistir. Mimarinin diger parametrelerini sabitlenir ve tiim
katmanlarda ¢ok kiigiik (3 x 3) evrisim filtrelerinin kullanilmasi nedeniyle miimkiin
olan daha fazla evrisimli katman ekleyerek agin derinligi artirihir [86]. VGG, basit
evrigimli islemleri yiginlayarak derin bir mimari olusturup performansi artirdi [87].
Egitim sirasinda, ConvNet'lerimizin girdisi sabit boyutlu 224 x 224 KYM goriintiidiir.
VGG’de yapilan tek 6n isleme, egitim setinde hesaplanan ortalama KYM degerini her
pikselden ¢ikarmaktir. Goriintii, ¢ok kiigiik bir alic1 alana sahip filtreler kullanilan bir
evrisimli (doniisiim) katman y1ginindan gegirilir: 3 x 3 (sol / sag, yukar1 / asag1, merkez
kavramini yakalamak i¢in en kii¢iik boyuttur) Konfigilirasyonlarinda, giris kanallarinin
dogrusal bir doniisiimii olarak goriilebilen (ardindan dogrusal olmama) 1 x 1 evrigim
filtreleri de kullanilir. Evrisim adimi1 1 piksele sabitlenmistir; dons. uzaysal dolgusu
katman girisi, uzamsal ¢oziiniirliigiin evrisimden sonra korunacagi sekildedir, yani
dolgu 3x3 doniisiim i¢in 1 pikseldir. Mekansal havuzlama, maksimum bes havuzlama
katmani tarafindan gerceklestirilir. Maksimum havuz, adim 2 ile 2 x 2 piksellik bir

pencere lizerinde gerceklestirilir [86].
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2.9.6. DenseNet

DenseNet, her katmani diger bir katmana ileri beslemeli bir sekilde baglayan evrisimli
bir agdir [88]. 40, 100, 121, 169 katmanlidir [7]. Evrisimli aglar, girigse yakin ve ¢iktiya
yakin katmanlar arasinda daha kisa baglantilar igeriyorsa, egitim i¢in onemli 6l¢iide
daha derin, daha dogru ve verimli olabilir. L katmanli klasik evrisimsel aglar L
baglantiya sahip iken DenseNet’de L(L+1)/2 dogrudan katman vardir. Her katman
icin, Onceki tiim katmanlarin 6zellik haritalar1 girdi olarak kullanilir ve kendi 6zellik
haritalar1 girdi olarak biitiin alt katmanlar i¢inde kullanilir. DenseNet'in birka¢ 6nemli
avantaji vardir: kaybolan gradyan problemini hafifletir, 0Ozellik yayilmasim
giiclendirir, 6zelligin yeniden kullanimini tesvik eder ve parametre sayisin1 dnemli
olglide azaltir. DenseNet mimarisi, aga eklenen bilgiler ile korunan bilgiler arasinda
acik bir sekilde ayrim yapar. DenseNet katmanlar1 ¢ok dardir (6r. Katman basina 12
filtre). Agin "kolektif bilgisine" yalnizca kiigiik bir 6zellik haritas1 seti ekler ve kalan
0zellik haritalarini degistirmeden tutar. Agdaki tiim 6zellik haritalarina dayali bir karar
verir [88]. Yogun Baglantili Evrisimli Aglar (DenseNet), yogun bloklar kullanarak
katmanlar arasinda yogun baglantilari kullanan bir ESA tiirii onererek ResNet tizerinde
gelistirildi. Bu aglarda, her katman, girdilerinin son katmanin ¢iktist veya son
katmanin ¢iktis1 art1 kisa bir baglant1 oldugu geleneksel katmanlar yerine dnceki tiim

katmanlardan ek girdiler alir [89].

DenseNet omurgast ile Mask R-CNN kullanilarak otomatik yol hasar1 tespiti
calismasinda da bir mimari gelistirilmistir. Bu yaklagim, goriintii 6zelligini etkili bir
sekilde c¢ikarmak i¢in Mask R-CNN'nin omurgasi olarak yogun sekilde baglanmis
evrisim aglarini, birden ¢ok 6l¢ek 6zelligini birlestirmek icin bir 6zellik piramidi agini,
yol hasar1 bolgesini olusturmak i¢in bir bdlge teklif agini1 ve tamamen evrisimli bir
sinir agin1 yol hasar1 bolgesini siniflandirmak ve bdlge sinirlama kutusunu iyilestirmek
i¢in kullanir [90]. Yol hasar tespiti ve siniflandirmasi, bir nesne tespit ve siniflandirma
problemi olarak nitelendirilebilir. Mevut derin evrisimsel sinir aglari metotlar1 ile
degerlendirildiginde Mask R-CNN nesne tespit ve siniflandirmada basarilidir. Chen
ve arkadaglarinin yaptigi bu c¢alismada Mask R-CNN c¢atis1 kullanilmigtir [91].
Geleneksel Mask R-CNN ¢ergevesi, bir goriintii 6zellikleri ¢ikarma agi, bir bolge teklif

ag1 ve ii¢ dal igerir. Ug dal, nesne maskeleme, nesne sinirlama kutusu iyilestirmesi ve
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nesne simiflandirmasidir. Geleneksel Mask R-ESA ¢ercevesinde, ResNet 50/101, yol

hasar1 tespiti igin bir goriintii 6zelligi ¢ikarma ag1 olarak kullanilmistir [90].

Chen ve arkadaslarinin 6nerdigi Mask R-CNN ¢ergevesinde, DenseNet, yol goriintiisii
Ozellik ¢ikariminin omurgasi olarak kullanimistir, ardindan farkli seviyelerde 6zellik
haritalar1 elde edilmistir. Hasar goriintiisiiniin farkli 6l¢ek 6zelliklerini birlestirmek
icin, 6zellik piramidi ag1, ¢ok Olcekli 6zellik haritalar1 olusturmak i¢in kullanilmastir.
Bolge onerisi ag1 kullanilmistir, goriintii 6zelligi haritalarini girdi olarak almustir ve bir
dizi dikdortgen nesne bolgesi Onerisi ¢ikarmistir. Her bolge teklifine bir yol hasar
skoru eslik etmistir. Puan, teklif bolgesindeki yol hasarinin olasilig1 olmustur. Ozellik
haritalarinda baz1 pencereler kaydirilabilinmistir, bu pencerelerin farkli dlgekleri ve
sekilleri olmustur (genislik ve yiikseklik orani). Her pencere c¢apa olarak
adlandirilmistir ve her bir capanin 6zellikleri bolge teklif agina girilmistir Bolge teklif
ag1, capanin 6n plan (yol hasar1) veya arka plan olma olasiligini hesaplamistir. Pencere
kutusunun regresyon parametreleri de hesaplanabilinmistir. Kutunun capasimi ve
regresyon parametrelerini kullanarak bolge Onerisi ¢apasinin konumunu ve seklini
hesaplayabilmistir. Bu baglanti kutularinda, 6n planda hasar olasilig1 en yiiksek olan
bolge Onerisi secilmistir. Ardindan, fazlalik ve yinelenen baglantilar1 kaldirmak i¢in
MOB (maksimum olmayan bastirma) algoritmasini kullanilmistir [91]. MOB'un 6z,
yerel maksimum teklifleri aramis ve maksimum olmayan teklifleri bastirmistir. Tlk
olarak, yerel bolgede yol hasar1 olasilig1 en yiiksek olan teklifi bulmustur ve en yiiksek
puana sahip teklif ile diger yerel teklifler arasindaki Birlik Uzerinden Kesisimi (IoU)
hesaplamustir. IoU esikten yiiksekse, teklif maksimum olmayan bir teklif olmustur ve
kaldirilmistir [90]. Bolge teklif agini kullanarak bolge tekliflerini aldiktan sonra, her
bolge teklifinin ROI (Ilgi Bolgesi) dzelligini elde etmek i¢in ROI Align'i kullanmuistir.
ROI Align, niceleme islemini iptal etmis ve koordinatlarin kayan nokta numaralari
oldugu konumda goriintii 6zelligi degerini elde etmek igin ¢ift dogrusal enterpolasyon
yontemini kullanmig, bdylece tiim Ozellik toplama siirecini siirekli bir isleme
doniistiirmistiir. Kayan nokta sayr kutusunun sinirini nicelemeden koruyarak her
bolge Onerisini yinelemistir. Aday bolge k x k birimlere bolinmiistiir. Her birimde
sabit dort koordinat konumunu, bu dort konumun degerlerini ¢ift dogrusal
enterpolasyon yoluyla hesaplanmistir ve ardindan maksimum havuzlama islemini

gerceklestirilmistir [91]. Mask R-CNN ¢ergevesinin sonunda ti¢ ag kafas1 olusmustur.
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Birinci kafa, tamamen baglantili katmani kullanan her bélge Onerisi igin yol hasar
simiflandirmistir. Bu kafanin sonucu, hangi tiir yol hasarinin ait oldugu olasilig
gbstermigtir. Ikinci kafa, aym1 zamanda tamamen baglantili katmani kullanan
sinirlayict kutu regresyonu olmustur. Bu basligin sonucu, hasarli bolgenin dogru
konumunu ve sinirlayici kutunun seklini elde etmek i¢in kullanilmistir. Ugiincii baslik,
tamamen evrigimli bir ag aracilifiyla yol hasar1 nesnesinin maskesini elde etmek i¢in

kullanilmstir, yani bu pikseller bolge 6neri kutusundaki yol hasarina ait olmustur [90].

Onerilen Mask R-CNN g¢ergevesinde, DenseNet bir omurga ag1 olarak kullanilan
belirli avantajlara sahip olmustur. Etkili bir sekilde goriinti o6zelligi ¢ikarma
haritalarin1 elde edebilmis ve ardindan bunu bdlgesel teklif ag1 ve {i¢ ana ag ile
paylasabilmistir. DenseNet, sirali ag ad1 verilen ¢apraz baglantili bir evrisimli sinir ag1
modeli olmustur. DenseNet, bir veya daha fazla yogun sekilde bagli modiil igeren
evrisimli bir sinir ag1 olusturmustur. Yogun sekilde baglanmis modiil, herhangi iki
bitisik olmayan katman arasinda i¢ ¢apraz katman baglantilarina izin veren bir dizi
islemle seri olarak baglanan ¢ok sayida evrisimli katmandan olusmustur. Her katmanin
girdisi, onceki tiim katmanlarin ¢ikt1 6zelligi haritasini icermistir ve her katmanin ¢ikt1
Ozelligi haritalar1, sonraki katmanlarin girdi 6zellikleri olarak kullanilmistir [88]. Bu
yapmin avantaji, 6zellik yayilimini artirabilmesi ve 6zelligin yeniden kullanimini
tesvik edebilmistir. Onerilen Mask R-CNN'de omurga olarak kullanilan DenseNet
mimarisi yogun sekilde baglanmig dort blok i¢ermistir. Evrisimli katmanlarin sayisi,
101 katman da igerebilen ResNet101 ile benzemistir. Goriintiiyli girdikten sonra, ilk
katman 7x7 evrisimli bir katman ve adim 2'ye esit 3x3 maksimum havuzlamistir. Daha
sonra, birinci yogun bagl modiil alt1 tane 1x1 evrisimli katman ve alt1 tane 3x3
evrisimli katmandan olusmustur. Bundan sonra ilk gec¢is katmani olmustur. Yogun bir
sekilde baglanan ikinci modiil, on iki tane 1x1 evrigimli katman ve on iki tane 3x3
evrisimli katmandan olusmustur. Ardindan ikinci gegis katmani gelmistir. Uciincii
yogun sekilde baglanmig modiil, yirmi dort tane 1x1 evrisimli katman ve yirmi dort
tane 3x3 evrisimli katmandan olugsmustur. Ardindan ii¢lincii gecis katmani gelmistir.
Dordiincii yogun sekilde baglanmis modiil, alt1 adet 1x1 evrisimli katman ve alt1 adet
3x3 evrisimli katmandan olusmustur. DenseNet'in son katmani bir tane 3x3 evrisimli

katman ve ardindan goriintii 6zellik haritalar1 olusturulmustur. [91].

49



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Veri Seti

Bu ¢alismada kullanilan veri seti bu ¢alismaya 6zgii olarak gelistirilmistir. Saglam ve
kirik tibia goriintiileri veteriner fakiilteleri ve Ankara Biiyliksehir Belediyesinden
toplanmustir. Bu gériintiileri almak icin Ankara, Kirikkale ve Selguk Universiteleri
Veteriner Fakiilteleri Cerrahi Anabilim Dali ile iletisime gecilmistir. Ayrica
goriintiilerin ¢ogu Ankara Biiyliksehir Belediyesi Sincan Gegici Hayvan Bakim Ev
Rehabilitasyon Merkezi'nden temin edilmistir. Binlerce resim arasindan toplam 1488
kopek ve kedi tam / kismi viicut resmi se¢ilmistir. Bu 1488 goriintii 988 kdpek ve 500
kediden olusmaktadir [20]. Bu goriintiiler Tipta Dijital Gériintiileme ve Iletisim
(DICOM) formatinda elde edilmektedir. Kopek ve kedi tibia kemiginin anatomik
yapilart neredeyse benzerdir [92]. Bu nedenle kedi ve kopek tibia kirigi tespiti
acisindan aralarinda bir fark yoktur. 1488 tibia goriintiisii veteriner tarafindan
etiketlenmistir. Bu islemler sirasinda Labellmg [93] etiketleme araci kullanilmistur.
Labellmg, goriintiiyi smirlayici kutuyla etiketlemek i¢in kullanilan bir grafiksel
gortintii etiket aracidir. Tibia goriintiilerine labellmg kullanarak agiklama eklemek icin

1488 DICOM goriintiisii JPEG formatina dontigtiiriilmiistiir.

3.2.  Tibia Kiriklarimin Etiketleme Islemi

Toplanan binlerce kemik goriintiistinden gerekli inceleme iglemleri yapilarak 1488
adet kedi ve kopek tibia kirik goriintiisii elde edilmistir. 1488 goriintiiniin tamaminda
uzman veteriner hekim tarafindan kiriklar tespit edilip etiketlenmistir. Etiketleme
islemi icin “labellmg” etiketleme aract kullanilmistir. Etiketleme aracindan alinan

goriintii Hata! Basvuru kaynagi bulunamadi.’de verilmistir.

50



labelimg /home/berker/Desktop/tensorflow2/models/research/object_detection/images/train/fracturel.jpg
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Sekil 3.14 Etiketleme Araci

Etiketleme igleminin ardindan uygulama etiketlenmis olan kirik bolgesinin
koordinatlarim1  xml dosyasina ¢ikarir. Hata! Basvuru kaynag

bulunamadi.’de xml dosyasinin icerigi verilmistir.

fracture1.xml

<annotation>

<folder=train</folder=
<filename>fracturel. jpg</filename>
<path>/home/berker /Desktop/tensorflow2/models/research/object detection/images/train/
fracturel.jpg</path=
<source>
<database>Unknown</database>
</source=
<size>
<width>564</width>
<height=643</height=
<depth>1</depth>
</size>
<segmented=0</segmented=
<object=>
<name=fracture</name=
<pose>Unspecified</pose=>
<truncated=0</truncated=
<difficult>8</difficult>
<bndbox=>
<xmin=120</xmin=>
<ymin=391</ymin=
<xmax>184</xmax=>
<ymax=>508</ymax=
</bndbox=
</object>
</annotation=

Sekil 3.15 Etiketlenmis Kirik Goriintiisiiniin Koordinat Bilgisi
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3.3. Tibia Kemik Kiriklar1 Tespiti icin Kullanilan Derin Ogrenme

Yontemleri

Keras, yapay sinir aglari, yapay zeka ve derin 6grenme teknolojileri tasartmidir [94].
Tiim/Kismi viicut goriintiisiinden kirik tibia kemiginin tespiti, otomatik bulunan kirik
tibia kemiginin iizerindeki kirigin tespiti, tiim/kismi viicut goriintiisiinden tibia kemigi
lizerindeki kirgin tespiti icin Keras tabanli Mask R-CNN Derin Ogrenme algoritmasi

kullanilmastir.

Tensorflow Nesne Tanimlama API’si agik kaynak kodlu Tensorflow {izerine insa
edilmis bir uygulama programlama arayiiziidiir. APl yardimi ile kolaylikla nesne
tamima modelleri insa edilebilir, egitilebilir ve ¢alistirilabilir [95]. Mask R-CNN ile
tim/kismi viicut goriintiisiinden kirik Tibia kemiginin tespit edilmesi sonucu Tibia
tizerindeki kirigin tespit icin Tensorflow Nesne Tanimlama API tabanli SSD Derin

Ogrenme algoritmasina verilir. Bdyle bir sistem ile tibia kiriginin tespiti yapilir

3.4. Mask R-CNN

Mask R-CNN, bir goriintiideki nesneleri maskeleme yontemiyle boliitleyerek tespit
etmeyi saglayan bir metotdur. Mask R-CNN, Faster R-CNN’in var olan sinirlayici
kutu belirleyicisine paralel olarak maske nesnesinin eklenmis halidir. Oncelikli olarak
Mask R-CNN Derin Ogrenme algoritmasini kullanmak i¢in Mask R-CNN kiitiiphanesi
kurulmasi1 gerekmektedir. Daha sonra nesne tespiti i¢in veri setini hazirlamak
gerekmektedir. Bunun icin labellmg etiketleme araci ile etiketlenen goriintiilerin xml
dosyalar1 annots klasorii altina koyulur. Goriintiiler ise images klasorii altina konulur.
Xml dosyasinin icerisinde kirigin bulundugu ya da kirik Tibia kemiginin etiketlenen
kisimlarinin koordinat bilgileri tutulmaktadir. Bu koordinat bilgileri parse metodu ile
elde edilir. Koordinat bilgilerinde xmin, ymin, xmax, ymax bilgileri yer almaktadir.
Ayrica, genislik ve yiikseklik bilgileri de xml dosyasindan ¢ikartilir. Veri setini
yiiklemek icin load_dataset metodu kullanilir [96].
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Mask R-CNN modeli MS COCO nesne tespiti veri seti iizerinde uyumludur. Tibia
goriintli iizerindeki kirigin ve kirik Tibia kemiginin tespiti i¢in bu goriintiileri 6n
egitilmis Mask R-CNN modelinde egitilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in agirlik
bilgilerini igeren Mask RCNN_COCO.hS modeli indirilir. Tibia kemigi tizerindeki
kirig1 ve kirik Tibia kemigi i¢in konfigiirasyon sinifi olusturulur. Bu béliimde egitimin
kag¢ epoch siirecegi belirtilir. Load weights metodu ile 6n tanimli model yiiklenmis
olur. Boylece egitime hazir hale getirilir. Egitim sonunda Tibia kemigi lizerinde kirig1
ve kirik Tibia kemigini elde etmek i¢in ayr1 modeller olusturulur. Test verisi ile olugan

yeni modeller test edilir [96].

3.5.  Single Shot Detector (SSD)

Tensorflow Nesne Tanimlama API’si ile egitime baslamadan once gerekli olan
konfiglirasyon = adimlarimin  gerceklestirilmesi  gerekmektedir.  Asagidaki
konfigiirasyon ayarlamalar1 yapildiktan sonra egitime baglanir. Egitim sonunda Tibia
kemigi iizerinde kirig1 ve kirik Tibia kemigini elde etmek i¢in yeni bir model olusur.

Test verisi ile olusan yeni model test edilir [95].

3.5.1. Modelin API icerisine Yerlestirilmesi

Tibia kemik kiriklarini egitebilmek icin Tensorflow Nesne Tanimlama API’si
igerisinde SSD Mobilenet v2 quatized 300x300 coco 2019 01 03 on
egitilmis model kullanilmistir. Tensorflow Nesne Tanimla API’si icinde

yerlestirilmesi gereken dizin “models/research/object _detection” altindadir [95].

3.5.1.1. Etiketleme Sonucu Olusan Xml Dosyalarinin Tensorflow’un

Kabul Edecegi Formata Doniistiiriilmesi
Etiketlenmis verilerin test ve egitim olarak ayrildiktan sonra Tensorflow’un kabul
edecegi formata getirebilmek i¢in xml dosyalar1 csv’ye doniistliriilmiistiir. Bunun

i¢cin asagidaki komut calistirilmistir.

e python3 xml_to_csv.py
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Daha sonra csv’yi Tensorflow’un formati olan tfrecord’ a doniistiirilmiistiir.
Egitecegimiz nesneleri bu sinif igerisinde tanimliyoruz. Bu doniisiim islemi i¢in

asagidaki komutlar ¢alistirilmistir [95].

e python3 generate_tfrecord.py --csv_input=images/train_labels.csv --
image_dir=images/train --output_path=images/train.record

python3 generate_tfrecord.py --csv_input=images/test_labels.csv --

image_dir=images/test --output_path=images/test.record

3.5.1.2.  Labelmap Olusturma ve Config Dosyalarinin Diizenlenmesi

Labelmap, her nesnenin ne oldugunu, sinif adlarinin sinif ID numaralariyla
eslestirilmesini ifade eder. Labelmap.pbtx dosyasini
models/research/object detection/training altina yerlestiriyoruz.
o item{
id: 1
name: 'fracture’
¥
Kullandigimiz 6n egitilmis modelin config dosyasi iizerinde deneme yanilma
yontemiyle kendi problemimize uygun degisiklikler yapip modelimizin basarimi
artirmaya calisilmistir. Buna goére config dosyasinda asagidaki parametreler
degistirilmistir.
Image resizer olarak fixed shape resizer kullanilmistir. Fotograf boyutunu
basarili bir sekilde vererek modelin resmin boyutlarina odaklanmasi saglanmistir.
e image_resizer {
fixed_shape_resizer {
height: 300
width: 300

¥
¥

54



Baska onemli bir faktor ise optimizasyon yontemidir. Siklikla kullanilan
“rms_prop_optimizer”1 kullanilmistir. Batch size 16 olarak ayarlanmistir.

Ogrenme oran1 ise 0.01 olarak verilmistir [95].

3.5.2. Gelistirilen Modelin Degerlendirme Kriterleri

Tibia Kemik Kiriklarmin Tespitine Iliskin Sistemin Precision ve Recall degerlerini
bulabilmek i¢in IoU (Intersection of Union) degerinin hesaplanmasi gerekmektedir.
IoU, goriintii tizerinde kesin referans ile sinirlayici kutu arasinda kesisen kismi ifade
etmedektedir [97]. Hata! Basvuru kaynagi bulunamadi.’te IoU hesaplama formiilii

verilmistir.

IoU hesaplamasi i¢in Oncelikle kesin referans (ground thruth) ile sinirlayici kutunun
(bounding box) koordinat bilgileri Ustiinden asagidaki hesaplamalarin yapilmasi

gerekmektedir.

e Xmin_inter = max(xmin, xmin_pred) (3.1)
ymin_inter = max(ymin, ymin_pred)  (3.2)
xmax_inter = min(xmax, xmax_pred)  (3.3)

ymax_inter = min(ymax, ymax_pred)  (3.4)

(xmin,ymin,xmax,ymax) -> ground thruth koordinat bilgileri

(xmin_pred,ymin_pred,xmax_pred,ymax_pred) -> bounding box bilgileri
Kesigsim diktortgenlerinin koordinatlarinin minimum ve maksimumunun
belirlenmesi i¢in xmin_inter, ymin_inter, xmax _inter, ymax_inter degerlerinin

hesaplanmasi formiil 3.1, 3.2, 3.3 ve 3.4’e gore yapilmasi gerekmektedir.

e inter_area = max(0, xmax_inter - xmin_inter + 1) * max(0, ymax_inter -
ymin_inter +1)  (3.5)

Kesisim dikdortgeninin alaninin belirlenmesi i¢in inter _area’nin hesaplanmasi

formiil 3.5’e gore yapilmasi gerekmektdir.
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e actual_area = (df.xmax - df.xmin + 1) * (df.ymax - df.ymin + 1) (3.6)
pred_area = (df.xmax_pred - df.xmin_pred + 1) * (df.ymax_pred -
df.ymin_pred+ 1) (3.7)

Asil ve Tahmin Edilen Kutularin Alanimin belirlenmesi i¢in actual area

(formiil 3.6) ve pred_area (formiil 3.7)’nin hesaplanmasi gerekmektedir.

e Son olarak IoU hesabin1 yapmak icin asagidaki formiil 3.8 kullanilir:

loU = inter_area (3.8)

float(actual_area + pred_area — inter_area)

Gorlintli lizerinde sistemin buldugu sonug ile etiketledigimiz goriintliniin gergek
degerleri karsilastirildiginda True Positive mi yoksa False Positive mi oldugu
sonucunu loU {izerinden karar verilmektedir. Bu kapsamda IoU i¢in bir esik deger
belirlenmektedir. Derin Ogrenme ile Tibia Kemik Kiriklarmin tespiti i¢in IoU esik
degeri 0,4 alimmustir. Eger ki IoU degeri kullanilan test goriintiisiinde 0,4 iizerinde
cikarsa True Positive altinda ¢ikarsa False Positive olarak kabul edilmistir. [oU’ya ait
esik deger tiim test verilerinin ground truth ile sistemin buldugu sinirlayict kutucugu
arasinda kalan kismin kirigi ne kadar dogru sekilde kapsadigini gozlemleyerek
belirlenmistir. Kirik Tibia kemiginin IoU esik degeri de ayn1 yontemle belirlenmistir.
Sistemin goriintii lizerinde Tibia kirig1 olarak tespit etme olasiligini veren Confidence
score (Giliven Skoru)’un esik degerini ise tiim test verilerinde kirigin dogru olarak
tespit edilmesi skoruna bakilarak esik degeri > %90 olarak belirlenmistir. Kirik Tibia

kemiginin Confidence score’una ait esik degeri de ayn1 yontemle belirlenmistir.

DP (Gergek Pozitif): Uzman hekim tarafindan etiketlenen kirik ile sistemin Tibia kirigi

olarak tespit ettigi bolge Ortiisiiyorsa “Dogru Pozitif” olarak adlandirilir.

YP (Yanlis Pozitif): Uzman hekim tarafindan etiketlenen kirik ile sistemin Tibia kirig1

olarak tespit ettigi bolge ortiismiiyorsa “Yanlis Pozitif” olarak adlandirilir.
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YN (Yanlis Negatif): Uzman hekim tarafindan Tibia kirig1 etiketlenmis fakat sistem
Tibia kinig1 olarak goriintii iizerinde higbir sey tespit edememisse “Yanlis Negatif”

olarak adlandirilir.

DN (Dogru Negatif): Sisteme saglam Tibia kemigi verilmis ve sistem bu duruma

saglam Tibia kemigi olarak tanimlamigsa “Dogru Negatif” olarak adlandirilir.

Bir goriintiide birden fazla DP ve YP degerleri olabilir. Ornegin, confidence degeri en
yiiksek olan DP ¢iktigin1 varsayalim. Ikinci en yiiksek confidence degerinde YP
ciktigini varsayalim. Bu durumda en yiiksek deger DP oldugu i¢in ve Tibia kirigim
dogru sekilde tespit ettigi icin sadece DP olan deger sistemin performansini 6lgmek
icin kullanilmigtir. Bu sebepten YP degeri sistemin performansi hesaplamak igin

kullanilmamustir.

Bagka bir ornek ise confidence degeri en yiiksek olan YP ¢iktigini varsayalim. Ikinci
en yiiksek confidence degerinde DP ¢iktigini varsayalim. Bu durumda hem YP hem
de DP degeri sistemin performansini 6lgmek i¢in degerlendirmeye alinmistir. Burada
DP degerinin alinmasinin sebebi Tibia kirigini ikinci en yiiksek olasilikla dogru

sekilde tespit etmis olmasidir.

Bu islemin ardindan Precision (Kesinlik) (formiil 3.9) ve Recall (Hassasiyet) (formiil

3.10) degerleri hesaplamaktadir.

Kesinlik = —= (3.9)
DP+YP
Geri Alma = DPDfYN (3.10)

Sistemin dogrulugunu tespit etmek i¢in “Accuracy (Dogruluk)” formiil 3.11 ile
hesaplanir. Dogruluk, Dogru Pozitif ve Dogru Negatif olan durumlarin tiim durumlara

oranidir [98].

DP+DN
DP+DN+YP+YN

Dogruluk = (3.11)
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Tibia kirigin1 dogru sekilde tespit edebilme yetenegini bulmak igin “Sensitivity
(Hassasiyet)” formiil 3.12 ile hesaplanir. Sensitivity, True Positive durumlarin Tibia

kirikli tim durumlara oranidir [98].

Hassasiyet =

(3.12)

DP+YN

Saglam Tibia kemigini dogru sekilde tespit edebilme yetenegini bulmak ig¢in
“Specificity (Ozgiilliik)” formiil 3.13 ile hesaplanir. Specificity, kirik olmayan

(saglam) Tibia kemiklerdeki negative test sonuglarinin olasiligidir [98].

DN

Ozgiilliik =
DN+YP

(3.13)

Bu veriler 1s181nda sistemin genel performansini tespit etmek i¢in F-Score [99] formiil

3.14 ile hesaplanmasi1 gerekmektedir.

F= 2 « Precision*Recall (3.14)

Precision+Recall
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4. BULGULAR

4.1. Gelistirme Ortami

Tibia veri seti, kirik ve saglam tibianin siniflandirilmasi, kirik tibianin tespiti ve kirik
tibianin kirik yerinin belirlenmesi igin Mask R-CNN kullanilarak egitilmistir. Veri seti
iki bolimden olusmaktadir. Birinci bolim egitim, ikinci bolim ise test igin
kullanilmistir. Bu veri seti 6n egitilmis Mask R-CNN modeli ile kirik ve saglam
tibianin siniflandirilmasi, kirik tibianin tespiti ve kirik tibianin kirik yerinin
belirlenmesi i¢in yeniden egitilmistir. Bdylece, bu ¢alismalar igin transfer 6grenimi
islemleri gerceklestirilmistir. Egitim i¢cin Mask RCNN_COOC modelinin agirliklar
kullanilmistir. Egitim boyunca kullanilan Mask R-CNN Konfigiirasyon degerleri
belirlenmistir. Batch size: 2, learning rate: 0.001, learning momentum: 0.9, weight
decay: 0.0001, epoch: 4000. Farkli boyuttaki goriintiileri kullanabilmek i¢in, Mask R-
CNN'de 6lgekleme orani i¢in goriintii yeniden boyutlandirilmistir. Image_min_dim ve
image max_dim sirastyla 800 ve 1024 piksel olarak kullanilmistir. Goriintiiler kisa
kenarm image min_dim oldugu kadar Ol¢eklenmistir, ancak uzun kenar
image max_dim'den biiyiikse Ol¢cekleme uygulanmamistir. Bu sistemin gelistirilmesi
asamasinda Keras API kullanilmistir. Ayrica, kirik tibia kemigi iizerindeki kirik
yerinin tespiti islemi i¢inde SSD derin 6grenme teknolojisi kullanilmigtir. Egitim
boyunca kullanilan SSD konfigiirasyon degerleri de belirlenmistir. Batch size: 16,
learning rate: 0.01, learning momentum: 0.9, weight decay: 0.9, epoch: 4000. SSD'de
farkli boyuttaki goriintiileri 6l¢eklendirmek i¢in “Fixed Shape Resizer” kullanilmustir.
Uzunluk ve genislik 300 olarak belirlenmistir. Bu sistemin gelistirilmesi asamasinda
Tensorflow API kullanilmistir. Bu galismalarin gelistirilmesi 30.5 GB NVIDIA Tesla
M60 GPU ve Ubuntu 18.04 isletim sisteminde yapilmistir.
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4.2.  Tibia Kirigmn Tespiti i¢cin Onerilen Sistem Mimarisi

Birgok gizli katman ve nérondan olusan derin 6grenme mimarisi, standart sinir agina
gore ham veriler veya goriintii lizerinde iyi sonuglar elde etmek i¢in bir avantaj saglar
[100]. Mask R-CNN [94] ve SSD [101] gibi bir¢ok derin 6grenme teknolojisi vardir.
Mask R-CNN bir goriintiideki nesneleri lokalize ve maskeleme islemi yaparak
nesneleri tespit etmeye saglayan bir metottur. Mask R-CNN, Faster R-CNN'nin
mevcut sinirlayici kutu tanimlayicisina paralel olarak maske nesnesinin eklenmesidir.
Mask R-CNN yapisinda, nesnenin boliimlere ayrilmis kismini tahmin etmek igin her
bir ilgi Bolgesine (ROI) maskeler uygulanir. Uygulama ve egitim i¢in yararli bir gati
saglar. Ayrica, hizli bir altyap1 sunar. SSD, goriintiideki nesneleri algilamak igin kutu
siirlayicilart ve giiven puanlari lireten ve bundan sonra son algilamay1 elde etmek i¢in
kutu smirlayicilarina maksimum olmayan bastirma uygulayan bir derin 6grenme
teknolojisidir [101]. Kirik ve saglam tibia’y1 siniflandirmak ve tespit etmek ve kirtk
tibia’nin kirik yerinin belirlenmesi i¢in 4 (C1, C2, C3 ve C4) farkli ¢alisma
gergeklestirilmistir. C1, tam / kismi viicut dijital goriintiisiinden sistem tarafindan
otomatik olarak elde edilen tibia kirik lokasyonunun Mask R-CNN kullanilarak tespit
edilmesi ve lokalize edilmesi ile ilgilidir [20]. C1, iki fazdan ( Faz 1 ve Faz 2)
olusmaktadir. Ilk fazda Mask R-CNN kullanarak saglam ve kirik tibia’larin tespit
edilmesi ve smiflandirmas: islemi gerceklestirilmistir. Kirik tibia goriintiisti tiim /
kismi viicut dijital goriintlisiinden sistem tarafindan otomatik olarak ayristirildiktan
sonra, ikinci asamada kirik tibiada Mask R-CNN kullanilarak kirik yeri tespit ve
lokalize edilmistir. C2, Mask R-CNN kullanilarak tiim / kismi viicut dijital
goriintiisiinden dogrudan kirik tibianin kirik yerini tespit etmek ve lokalize etmekle

ilgilidir [20]. C1 ve C2’de Mask R-CNN mimarisi kullanilmistir (Sekil 4.1).
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conv conv Mask

Sekil 4.1 Mask R-CNN Mimarisi

C3’te C1-Faz 1°den elde edilen kirik tibia’nin kirik yerini lokalize etmek i¢in C1-Faz
2’de kullanilan Mask R-CNN yerine SSD derin 6grenme teknoljisi kullanilmistir [20].
SSD mimari Sekil 4.2°de gosterilmistir.

Multibox
n

> Cl

Fully |
——>» conv —>Connected,
Layers

Rol
Align

Boundary
Box
Regression

Sekil 4.2 SSD Mimarisi

C4’te C1-Faz 2’de Mask R-CNN catisinda goriintiiden 6zellik ¢ikarimi i¢in kullanilan
klasik ResNet CNN omurgasi yerine hibrit bir model gelistirilmistir [102]. Backbone,
Mask R-CNN framework’ii i¢in bel kemigi olarak nitelendirebiliriz. Ciinkii 6zellik
¢ikarimi islemi omurga boliimiinde yapilmaktadir ve sonuglarin iyi ya da kotii ¢ikmasi
bu boliimiin egitim asamasindaki 0grenmesine ¢ok biiyiik katki saglamaktadir. Bu
sebepten daha basarili performans elde edebilmek i¢in omurga boliimiinde hibrit bir
calisma yapmanin daha etkin olacagini diisliniilmiistiir. Sekil 4.3’te goriildiigii tizere
orijinal Mask R-CNN framework’iindeki backbone kisminda o6nemli ESA
modellerinden olan ResNet modeli kullanilmigtir. ResNet, atlama baglantilar1 kullanir
ve dogrusal olmayan doniisiimleri atlamak i¢in kimlik islevlerini kullanir. Bu nedenle

gradyan kimlik islevi araciligiyla dogrudan arka katmanlardan 6n katmanlara akabilir.
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Bununla birlikte, bir¢ok parametre igerir, agdaki akis bilgisini engelleyebilir ve
kaybolan gradyan problemine sahip olabilir. Bu da bilgi akisin1 yavaslatarak uzun

stiren egitimlerden dolay1 performansi diigiirebilmektedir [75].

Fully Convolutional Nets

! ResNet101FPN ' layers

Rol Align £C bbox reg
I layers H
Input |—> Feature Maps | > >|_Ji
1x1 . il softmax ] i
conv = Categories H
‘ backbone | softmax FC H
A '— N layers H
Propuuh
> Three branches

Sekil 4.3 Orijinal Mask R-CNN mimarisinin Katman Seviyesinde Goriiniisii
[Esinlenildi;75]

ResNet’in 6zellik ¢ikarim yoniinden ¢ok basarili sonuglar verdigi [94] goriildiigiinden,
ResNet’i tamamen ¢ikarip tek basina baska bir ESA modeli kullanmak yerine,
ResNet’de agda yavasliga sebep olabilecek boliim yerine daha dar ag katmani igeren
ve DenseNet’de de [75] kullanilan “dense blok” ile “ResNet™’i hibrit yapt haline
getirmenin (Sekil 4.4’te gorildiigi tizere) daha yararli bir model olacagini

distinilmiistiir.

Fully Convolutional Nets

FC

Mdl ed ResNet 101 + D e Block (from |

DenseN; :
Rol Align
| | \a;ers
Input ‘ ‘ ‘ }7 > Feature Maps
%1 saftmax :
cony Categories
backbone softmax

FC
L layers

Proposals '
R . Three branches L
Hybrid CNNs o bhox reg

RPN

Sekil 4.4 Omurgasi Hibritlendirilmis Mask R-CNN Mimarisinin Katman Seviyesinde

Goruntisi
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ResNet mimarisi 5 fazdan olugmaktadir (Cizelge 5.1). ResNet mimarisinin 4. Fazinin
23 bloklu convulution yapisindan dolay1 agirliga sebep olabilecegi diisiiniilerek bir
blok eksiltilip 22 bloga diisiiriilerek modifiye edilmistir (Cizelge 5.1Hata! Basvuru
kaynagi bulunamadi. ve Sekil 4.4). 5. Fazinda ise 3 blok convolution i¢eren agdan
bir blok eksiltip yerine DenseNet’de de kullanilan bir tane dense blok eklenerek agdaki

bilgi akis1 hizlandirilarak modelin 6grenme performansi artirma hedeflenmistir.

Cizelge 5.1 ResNet 101 [75] ile Modified ResNet 101 + Dense Block (from

DenseNet)’un Mimari Karsilastirmasi

Katmanlar ResNet101 Modifiye ResNet 101 + Dense Block
Convolution 7 x 7 conversion, 7 x 7 conversion,
Stride 2 Stride 2
Pooling 3 x 3 max pool, 3 x 3 max pool,
Stride 2 Stride 2
Conv2_X | 1x1 conv | 1x1 conv |
3x3 conv |x3 3x3 conv (x3
1x1 conv 1x1 conv
Conv3_X " 1x1 conv | 1x1 conv |
3x3conv x4 3x3conv |x4
1x1 conv 1x1 conv
Conv4 X [ 1x1 conv 1x1 conv |
3x3 conv |x 23 3x3conv |x22 (Modifiye ResNet 101)
1x1 conv 1x1 conv
Convs_X [ 1x1 conv [ 1x1 conv |
3x3conv [x 3 3x3conv X2 ——
1x1 conv 1x1 conv Hibrit CNN
L - - o
Dense Block [1x1 conv |
3x3conv [x1
Convolution Layer 3 x3conv 3 x 3 conv
. - <—
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Yapilan bu ¢alismalara gére C4, tibia kiriginin tespiti igin 6nerilen sistem mimarisidir.

Onerilen ¢atmin akis semasi Sekil 4.5Sekil 4.4’te verilmistir.

Whole/Partial
Cat/Dog Body Digital
Image

\ /
\ /

/

\/
Mask R-CNN )
Detect and Classify

Cat/Dog Tibia
77 Q
/.' '// \\‘ .\‘
// \ \\ )
v/ /4 \ L1
| - |
| //) ] \
| /// \\ \
l N
Fracture Tibia NoFracture Tibia

\ Hybrid Mask R-CNN )

Detect and Localize

Fracture on Fracture
Cat/Dog Tibia

Sekil 4.5 Onerilen Sistem Mimarisinin Akis Semasi

Calismanin biitiin adim fazlarinda 6nerilen sistem tam otomatik olarak caligmaktadir.

Onerilen sistemde herhangi bir manuel islem uygulanmamustir.

4.3. Performans Degerlendirmesi

Kirik ve saglam tibianin tespiti ve siniflandirma ve kirik tibianin kirik yerinin lokalize
etme performansini degerlendirebilmek igin bazi metrikler hesaplanmistir. Sistemin
performansini degerlendirmek igin Intersection of Union (loU) gerekli metriklerden
birisidir. loU, kesin referans ile goriintiideki sinirlayici kutu arasinda kesigen kisimdir
[97]. Kesin referans ve sinirlayict kutu karsilagtirildiginda, sonucun Dogru Pozitif mi

yoksa Yanlig Pozitif mi olduguna IoU tizerinden karar verilmistir. Bu baglamda, IoU
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i¢in esik deger belirlendi. IoU, C1,C2, C3 ve C4 icin 0.4 olarak alinmistir. Ornegin,
IoU 0.4’ten biiyiikse, sonu¢ Dogru Pozitiftir. Degilse Yanlis Pozitiftir. IoU igin esik,
tim test verilerinin Kesin referans ile sistem tarafindan bulunan smirlayici kutu
arasindaki tibia kirigini ne kadar dogru bir sekilde kapsadigini gézlemleyerek
belirlenmistir. Saglam ve kirik tibia’nin tespiti ve biitiin ya da kismi viicut
goriintiisiinden kirik yerinin tespiti i¢in loU esik degeri ayn1 yontemle belirlenmistir.
Giiven puani, kirik tibiada kirik tespit etme ya da tibia’nin kirtk mu1 saglam mi
oldugunun simiflandirmasimin olasiligidir. Eger etiketlenmis kirik bolgesi ile sistem
tarafindan tespit edilmis kirtk bolgesi ile Ortlisiiyorsa Dogru Pozitif olarak
tanimlanmistir. Eger ortiismiiyorsa Yanlis Pozitif olarak tanimlanmistir. Eger sistem
goriintii tizerinde herhangi bir sey tespit edemiyor fakat goriintii lizerinde kirik varsa
bu durum Yanlis Negatif olarak tanimlanmustir. Eger goriintii {izerinde herhangi bir
kirik yoksa ve sistem de goriintii iizerinde kirik tespit etmemisse bu durum Dogru

Negatif olarak tanimlanmustir.

Yapilan bu 4 ¢aligmada kirik tibia goriintiisii izerinde birden fazla Dogru Pozitif ve
Yanlis Pozitif elde edildigi durumlar olmustur. Bir 6rnekte en yiiksek giiven puani
Dogru Pozitif iken ikinci en yiiksek giiven puani1 Yanlig Pozitiftir. Bu baglamda en
yiiksek deger Dogru Pozitif oldugundan ve tibia kirigini dogru sekilde tespit ettiginden
sistemin performansini 6lgerken yalnizca Dogru Pozitif degerler kullanilmistir. Diger
bir 6rnekte en yiiksek giliven skoru Yanlis Pozitif iken ikinci en yiiksek giiven puani
Dogru Pozitiftir. Bu durumda sistem performansini hesaplarken hem Dogru Pozitif
hem de Yanlis Pozitif kullanilmistir. Dogru Pozitif degerinin burada alinmasinin
nedeni tibia kiriginin ikinci en yiiksek olasilikla dogru saptanmasidir. Dogruluk [96],
sistemin ne kadar dogrulukla tibia kirigimi tespit ettigini hesaplayan metriktir.
Dogruluk, Dogru Pozitif ve Dogru Negatif durumlarinin tiim durumlara oranidir. Elde
edilen bu metrikler 15181nda biitiin sistemin performansini elde etmek igin F-Score

[103] metrigi kullanilmistir.

C1’in birinci fazinda 1488 saglam ve kirik tibia veri seti kullanilmistir. Toplam veri
seti egitim igin 595 saglam ve 595 kirik, test i¢in 149 saglam ve 149 kirik tibia
goriintlisti ayrilmigtir. Kopek veri seti egitim igin 286 saglam ve 514 kirik, test i¢in 76

saglam ve 112 kirik tibia goriintiisii ayrilmistir. Kedi veri seti egitim i¢in 309 saglam
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ve 81 kirik, test icin 73 saglam ve 37 kirik tibia goriintiisii ayrilmistir. Biitiin/kismi
viicut goriintiisiinden saglam ve kirik tibialar tespit ve siniflandirmak i¢cin Mask R-
CNN kullanilmstir. IoU orani 0.4’den biiyiik degerler olarak ayarlanmistir. Toplam
veri seti tizerinde modelin dogruluk ve F1 skoru sirasiyla 74% ve %85 olarak elde
edilmistir. 149 goriintiiniin yalnizca 7 tanesinde kirik tibianin siniflandirmasi ile iligkili
olarak bir tahminde bulunamamistir. 149 goriintiiniin yalnizca 2 tanesinde saglam
tibianin siniflandirmasiyla ilgili olarak bir tahminde bulunamamistir. Kopek veri seti
tizerindeki modelin dogruluk ve F1 skoru sirasiyla 72.4% ve 84% olarak elde
edilmistir. 112 goriintiiniin yalnizca 2 tanesinde kirik tibianin siniflandirmasi ile iliskili
olarak bir tahminde bulunamamistir. 76 goriintiiniin yalnizca 1 tanesinde saglam
tibianin simiflandirmastyla ilgili olarak bir tahminde bulunamamigtir. Kedi veri seti
tizerindeki modelin dogruluk ve F1 skoru sirasiyla 76.6% ve 86.7% olarak elde
edilmistir. 37 goriintlinlin yalnizca 1 tanesinde kirik tibianin smiflandirmasiyla ile
iliskili olarak bir tahminde bulunamamustir. 73 goriintiiniin yalnmizca 1 tanesinde
saglam tibianin siniflandirmasiyla ilgili olarak bir tahminde bulunamamigstir. Boylece,
518 karik tibia (441 kopek ve 77 kedi) goriintiileri 744 kirik tibia (626 kopek ve 118
kedi kirik tibia) goriintiisiinden otomatik olarak sistem tarafindan tespit edilmistir. 744
kirik tibia goriintiisii egitim ve test veri setlerinden olusturulmustur. Biitiin/kismi viicut
goriintlisiinden simirlayici kutu koordinatlari tarafindan otomatik olarak ¢ikartilarak
egitim ve test sonuglarindan 518 kirik tibia goriintiisii elde edilmistir. Biitiin viicut

goriintiisiinden tespit edilmis ve siniflandirilmis saglam ve kirik tibia goriintiileri Sekil

4.6’da verilmistir.

Sekil 4.6 Biitiin Viicut Goriintlisiinden Tespit Edilmis ve Siniflandirilmis Saglam ve

Kirik Tibia Gortintusu
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Saglam ve kirik tibianin bulundugu toplam 298 test verisi 433.1 saniye i¢inde tespit
edilip siniflandirilmistir. Bir goriintii i¢in ortalama 1.45 saniye stirmiistiir. 188 kdpek
test verisinde saglam ve kirik tibia’y1 tespit edip siniflandirmasi 272.6 saniye
stirmiistiir. 110 kedi test verisinde saglam ve kirik tibia’y1 tespit edip siniflandirmasi
159.5 saniye stirmiistiir. C1’1in ikinci fazinda 518 kirik tibia, 415 egitim (360 kopek ve
55 kedi) ve 103 test (81 kdpek ve 22 kedi) olarak ayrilmistir. [oU degeri 0.4’ den biiyiik
olarak belirlenmistir. Toplam veri seti {izerinde modelin F1 skoru 84.5%’tlir. Kirik
tibia tizerindeki kirigin tespitinde 103 (kopek ve kedi) goriintiiden yalnizca 8’ide
tahminde bulunamamistir. Kopek veri seti tizerinde modelin F1 skoru 87.1%’dir. Kirik
tibia tizerindeki kirigin tespitinde 81 kopek goriintiisiinden yalnizca 6’sinda tahminde
bulunamamustir. Kedi veri seti tizerinde modelin F1 skoru 74.3%’tiir. Kirik tibia
tizerindeki kirnigin tespitinde 22 kedi goriintlisiinden yalmizca 2’sinde tahminde
bulunamamustir. Sistem tarafindan otomatik olarak biitiin/kismi viicut goriintiisiinden

elde edilen kirik tibia tizerindeki kirik yerinin Mask R-CNN ile tespiti ve belirlenmesi

Sekil 4.7°de verilmistir.

Sekil 4.7 Sistem Tarafindan Otomatik Olarak Biitiin/Kismi Viicut Goriintiisiinden Elde
Edilen Kirik Tibia Uzerindeki Kirik Yerinin Mask R-CNN ile Tespiti ve Belirlenmesi

103 toplam test verisinde kirik tibia’nin kirik yeri 375.3 saniye igerisinde tespit ve
lokalize edilmistir. Bir goriintii i¢in ortalama 3.6 saniye siirmiistiir. 81 kopek test

verisinde kirik tibia’nin kirik yeri 291.6 saniye iginde tespit ve lokalize edilmistir. 22
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kedi test verisinde kirik tibia’nin kirik yeri 79.2 saniye ig¢inde tespit ve lokalize
edilmistir. Tiim dongii 2 fazdan olusmaktadir. Ik fazda Mask R-CNN kullanarak
saglam ve kirik tibia tespit edilerek simiflandirildi. ikinci fazda sistem tarafindan
otomatik olarak biitiin/kismi viicut goriintiisiinden elde edilen kirik tibia tizerindeki
kirik yerinin Mask R-CNN ile tespiti yapilmistir. Sistem tarafindan otomatik olarak
kirik tibia iizerindeki kirik tespitinin tim dongiisii bir goriintii i¢in ortalama 5.05 saniye

stirmiistir.

C2’de toplam 744 karik tibia veri seti 595 egitim ve 149 test verisi olarak ayrilmustir.
Ayrica, 149 test verisi saglam tibia olarak kullanilmistir. Kopek veri setinde 514 egitim
ve 112’si test verisi olarak ayrilmistir. 76 kopek test verisi de saglam tibia olarak
kullanilmistir. Kedi veri setinde 81 egitim ve 37’si test verisi olarak kullanilmistir. 73
kedi test verisi de saglam tibia olarak kullanilmistir. IoU orani 0.4’ten biiyiik olarak
belirlenmistir. Toplam veri seti iizerinden modelin dogrulugu ve F1 skoru sirasiyla
52.1% ve 68.5% olarak elde edilmistir. 149 goriintiiniin yalnizca 35’inde biitiin/kismi
viicut goriintiisiinden dogrudan kirik tibianin kirik yerini tespiti i¢in bir tahmin
yapamamustir. Kopek veri seti lizerinden modelin dogrulugu ve F1 skoru sirasiyla
51.7% ve 68.1% olarak elde edilmistir. 112 goriintiiniin yalnizca 28’sinde biitiin/kismi
viicut goriintlisiinden dogrudan kirik tibianin kirik yerini tespiti i¢in bir tahmin
yapamamustir. Kedi veri seti tizerinden modelin dogrulugu ve F1 skoru sirasiyla 53%
ve 69.3% olarak elde edilmistir. 37 goriintliniin yalnizca 7’sinde biitiin/kismi viicut
goriintiisiinden dogrudan kirik tibianin kirik yerini tespiti i¢in bir tahmin
yapamamistir. Mask R-CNN kullanarak biitiin/kismi viicut goriintiisinden dogrudan

kirik tibianin kirik yerinin tespiti ve belirlenmesi Sekil 4.8’da gosterilmistir.
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fracture: 91%

Sekil 4.8 Mask R-CNN Kullanarak Biitiin/Kismi Viicut Goriintiisiinden Dogrudan
Kirik Tibianin Kirik Yerinin Tespiti ve Belirlenmesi

2991.8 saniye iginde 149 toplam test verisinde biitiin/kismi viicut goriintiisiinden
dogrudan kirik tibianin kirik yerinin tespiti ve belirlenmesi islemi yapilmistir. Bir
goriintii igin ortalama 20 saniye siirmiistiir. 2520 saniye i¢inde 112 kopek test verisinde
biitiin/kismi viicut gorilintlisiinden dogrudan kirik tibianin kirik yerinin tespiti ve
belirleme igslemi yapilmistir. 460 saniye i¢inde 37 kedi test verisinde biitiin/kismi viicut
goriintiisiinden dogrudan kirik tibianin kirik yerinin tespiti ve belirlenmesi islemi

yapilmistir.

C3’te  SI’in 2.fazinda Mask R-CNN vyerine kullanilan SSD derin  6grenme
algoritmasi, sistem tarafindan otomatik olarak biitiin/kismi viicut goriintiisiinden elde
edilen kirik tibia tizerindeki kirik yerinin tespiti i¢in kullanilmistir. IoU oran1 0.4’ten
biiylik olarak belirlendi. Toplam veri seti lizerinde modelin F1 skoru 46.2%’dir. 103
goriintliniin yalnizca 36’sinda kirik tibianin kirik yerini tespiti i¢in bir tahmin
yapamamistir. Kopek veri seti iizerinde modelin F1 skoru 48.1%’dir. 81 goriintiiniin
yalnizca 26’sinda kirik tibianin kirik yerini tespiti i¢in bir tahmin yapamamustir. Kedi
veri seti izerinde modelin F1 skoru 42.9%’dir. 22 goriintiiniin yalnizca 10’ unda kirik

tibianin kirik yerini tespiti i¢in bir tahmin yapamamistir. Sistem tarafindan otomatik
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olarak biitiin/kismi viicut goriintiisiinden elde edilen kirik tibia lizerindeki kirik yerinin

SSD ile tespiti ve belirlenmesi Sekil 4.9°da gosterilmistir.

Sekil 4.9 Sistem Tarafindan Otomatik Olarak Biitiin/Kismi Viicut Goriintiisiinden Elde
Edilen Kirik Tibia Uzerindeki Kirik Yerinin SSD ile Tespiti ve Belirlenmesi

103 toplam test verisinde kirik tibianin kirik yerini tespit ve lokalize edilmesi 7.8
saniye icerisinde gerceklesmistir. Bir goriintii i¢in ortalama 0.075 saniye siirmiistiir.
81 kdpek test verisinde kirik tibianin kirik yerini tespit ve lokalize edilmesi 6.15 saniye
igerisinde gergeklesmistir. 22 kedi test verisinde kirik tibianin kirik yerini tespit ve

lokalize edilmesi 1.575 saniye icerisinde gerceklesmistir.

C4’te C1’in 2.fazinda klasik Mask R-CNN omurgasi yerine hibridize edilmis Mask
R-CNN omurgasi1 kullanarak biitiin/kismi viicut goriintiisiinden elde edilen kirik tibia
tizerindeki kirik yerinin tespiti yapilmistir. IoU orani 0.4’ten biiyiik olarak belirlendi.
Toplam veri seti tizerinde modelin F1 skoru 85.8%’dir. 103 goriintiiniin yalnizca
18’nde kirik tibianin kirik yerini tespiti i¢in bir tahmin yapamamistir. Kopek veri seti

tizerinde modelin F1 skoru 87.8%’dir. 81 goriintiiniin yalnizca 12’sinde kirik tibianin
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kirik yerini tespiti i¢in bir tahmin yapamamustir. Kedi veri seti lizerinde modelin F1
skoru 77.7%’dir. 22 goriintiiniin yalnizca 6’sinda kirik tibianin kirik yerini tespiti i¢in
bir tahmin yapamamistir. Sistem tarafindan otomatik olarak biitiin/kismi viicut
goriintiistinden elde edilen kirik tibia tlizerindeki kirik yerinin omurgasi hibridize

edilmis Mask R-CNN ile tespiti ve belirlenmesi Sekil 4.10 ve Sekil 4.11°de

gosterilmistir.

Sekil 4.10 Sistem Tarafindan Otomatik Olarak Biitiin/Kismi Viicut Goriintiisiinden
Elde Edilen Kirik Kedi Tibia’st Uzerindeki Kirik Yerinin Omurgasi Hibridize ile
Tespiti ve Belirlenmesi
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Sekil 4.11 Sistem Tarafindan Otomatik Olarak Biitiin/Kismi Viicut Goriintiisiinden
Elde Edilen Kirik K6pek Tibia’st Uzerindeki Kirik Yerinin Omurgas: Hibridize ile

Tespiti ve Belirlenmesi

103 toplam test verisinde kirik tibianin kirik yerini tespit ve lokalize edilmesi 296.64
saniye icerisinde ger¢ceklesmistir. Bir goriintii icin ortalama 2.88 saniye siirmiistiir. 81
kopek test verisinde kirik tibianin kirik yerini tespit ve lokalize edilmesi 233.28 saniye
igerisinde gergeklesmistir. 22 kedi test verisinde kirik tibianin kirik yerini tespit ve
lokalize edilmesi 63.36 saniye igerisinde gergeklesmistir. Bu ¢alismalara ait metrikler
Cizelge 5.2, Cizelge 5.3 ve

Cizelge 5.4’te belirtilmistir.
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Cizelge 5.2 Mask R-CNN Kullanarak Tibiadaki Kiriklarin Tespit, Siniflandirma ve Belirleme Calismalarinin Metrik Sonuglari

Mask R-CNN
Cahisma Kopek Kedi Toplam
©) P R A | Se | Sp| F1 |ART | P R A | Se | Sp| F1 |OCS| P R A Se Sp F1 | OCS
(%) | (%) | (%) | (%) | (%0) | (%) | (sn) | (%) | (%0) | (%) | (%) | (%) | (%) | (sn) | (%) | (%) | (%) | (%) | (%) | (%) | (sn)
Cl-F1 | 745 |96.2 724|924 |848| 84 | 145 |77.6 |98.3|76.6 944|893 |86.7| 145 | 757 | 97 74 1927 | 869 | 85 1.45
Cl-F2 | 831|914 - - - |871| 36 | 65 |866 | - - - | 743 | 36 | 79.3 | 905 - - - 845 | 3.6
¢2 59.6 [ 79.5|51.7|732|40.7|681| 20 |57.7|86.6| 53 |61.9|534|69.3| 20 59 | 81.7 | 521 | 71.3 | 46.9 | 68.5 20

P: Precision R: Recall

A: Accuracy Se: Sensitivity Sp: Specificity F1: F1 Score OCS: Ortalama Cevap Siiresi F: Faz
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Cizelge 5.3 SSD Kullanarak Tibia Kir1g1 Uzerindeki Kirik Bolgesinin Tespiti ve Belirlenmesinin Metrik Sonuglari

Cahisma SSD

(©) Kopek Kedi Toplam

P R F1 OCS P R F1 OCS P R F1 OCS

(%) | (%) | (%) | (sec) | (%) | (%) | (%) | (sec) | (%) | (%) | (%) | (sec)

C3 46.4 50 48.1 | 0.075 50 375 | 429 | 0.075 | 46.2 | 46.2 | 46.2 0.075

P: Precision R:Recall F1:F1Score OCS: Ortalama Cevap Siiresi.
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Cizelge 5.4 Omurgas1 Hibridize Edilmis Mask R-CNN Kullanarak Tibia Kirig1 Uzerindeki Kirik Bélgesinin Tespiti ve Belirlenmesinin
Metrik Sonuglar1

Omurgasi Hibridize Edilmis Mask R-CNN
Cahsma Kopek Kedi Toplam
© P R F1 OCS | P R F1 OCSs | P R F1 OCS
(%) | (%) | (%) |[(sn) | (%) (%) |(%) |(n) [(%) | (%) | (%) (sn)
C4 915 | 844 |87.8 | 288 87570 7.7 2.88 90.8 81.4 85.8 2.88

P: Precision R: Recall F1: F1 Score OCS: Ortalama Cevap Siiresi
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5. TARTISMA

Diinya Saglik Orgiitii'niin (WHO) 2018 verilerine gére, kiiresel olgekte insan
Oliimlerinin yaklasik %34'i tibbi verilerin yanlis yorumlanmasindan kaynaklandigini
gosteriyor. Bu nedenle, klinik taninin tiim agamalarinin iyilestirilmesi nemlidir [104].
Ozellikle derin 6grenme alanindaki son gelismeler, goriintiilerin daha iyi algilanmasim
ve karmasik verilerin makineler tarafindan daha iyi yorumlanmasini saglamistir
[105,106]. Evrisimli sinir ag1 (ESA), derin 6grenmede en yaygin olarak goriintiileri ve
video islemeyi analiz etmek i¢in kullanilan bir derin sinir aglart smifidir [107]. Tek
basina kullanilmanin dezavantajlarini en aza indirmek ve her birinin yararli yonlerini
birlestirmek igin bir¢ok hibrit makine Ogrenimi yontemi gelistirilmistir [108].
Uyarlanabilir noro-bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS), karbondioksitin difiizyon
katsayisini tahmin etmek i¢in bes farkli evrimsel algoritma ile birlestirilmistir. ANFIS-
PSO'nun hibrit makine 6grenimi modeli diger modellerden daha iyi performans
gosterir (R2: 0.9978) [109]. Elektroensefalografi (EEG) tabanli beyin bilgisayar
araylizii (BCI) uygulamalarinda ger¢cek zamanli olarak okiiler artefaktlarin (OA)
ortadan kaldirilmasi i¢in yeni bir bagimsiz bilesen analizi (ICA) ve uyarlanmig giiriiltii
iptali (ANC) kombinasyonuna dayanan hibrit bir yaklasim gelistirildi. OA'nin
giderilmesi ve altta yatan EEG'nin geri kazanilmasi agisindan hibrid y&ntemin
performansinin diger karsilastirilan yontemlerden daha iyi oldugu gozlenmistir [110].
Akciger hastaliginin teshisi i¢in VGG Data STN'yi ESA (VDSNet) ile birlestiren yeni
bir hibrit yontem gelistirilmistir. VDSNet, diger yontemlerden (vanilya grisi,% 67,8;
vanilya RGB,% 69; hibrit ESA,% 69,5; VGG,% 63,8) [110] gore daha yiiksek bir
dogrulama dogrulugu (% 73) sergilemistir. Klinisyenler i¢cin dnemli olan EEG'lerin
otomatik analizi ile birlikte beyin izleme. Bununla birlikte, klinisyenler yontemin
duyarlilik ve 6zgilliiglinlin klinik kabul igin sirastyla %95 ve %5'in altinda olmasi
gerektigini belirtmislerdir [111]. Golmohammadi ve arkadaslar1 [111], gizli Markov
modellerine ve derin §grenmeye dayanan hibrit yapinin klinik olarak kabul edilebilir
performans seviyelerine yaklasabilecegini belirtmislerdir. Tibbin farkli alanlarinda
hibrit uygulamalar yapilmis olsa da kirik teshisinde hem tipta hem de veteriner
hekimliginde kirik tespiti konusunda gelistirilmis bir uygulama bulunmadigindan bu

arastirmada yapay zeka alaninda hibrit bir yontem gelistirilmesi amaglanmistir.
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Kirik teshisinde otomatik kirik tespit sistemi dnemli bir konudur. Iinsan kiriklarinda bir
cok calisma gergeklestirilmistir. Bununla birlikte derin 6grenme metotlar1 kullanarak
otomatik kirik tespitine iliskin hayvanlarda bir ¢alisma yoktur. Kedi ve kopekler
tizerine ilk otomatik kirik tespit akilli sistemidir [20]. Suanki arastirmada ©n islem ve
veri artirimi metotlart uygulanmamistir. Test sonuglarina gore onerilen ¢ati olan ve
hibrit yapt igeren C4’tin tibia kirik tespit performansi (85.8%), C1 (84.5%), C2
(68.5%) ve C3’lin (46.2%) kirik tespit performansindan daha yiiksektir. Ayrica,
Onerilen c¢atinin cevap siiresi (2.88 saniye), C1 (5.05 saniye) ve C2’nin cevap
siirelerinden (20 saniye) daha hizlidir. C3’{in performansi en diisiik olmasina ragmen
cevap siiresi C1, C2 ve C4’den daha hizlidir. Biitlin ¢calismalarda kullanilan orjinal
Mask R-CNN, omurgast hibridize edilmis (Modifiye Edilmis ResNet 101 +
DenseNet’den Elde Edilmis Dense Blok) Mask R-CNN, ve SSD ile ayr1 ayr1 kopek ve
kedi veri setlerinde degerlendirildigi zaman, kdpeklerde tibia kiriginin kirik yerinin
tespit performansi kedilerdekinden daha yiiksek oldugu gozlenmistir (Cizelge 5.2,
Cizelge 5.3 ve

Cizelge 5.4). Bunun sebebi toplam veri setinde kedilerin sayisi kopeklerin sayisindan
daha az olmasindan kaynaklaniyor olabilir. Farkli bilgisayar destekli kirik tespit
sistemlerini igeren insan klinik ¢aligmalarinda farkli performans metrik degerleri
mevcuttur [105]. Rontgen goriintlisii kullanilan bu aragtirmalarin bir tanesinde el
bilegi/el/ayak bilegi i¢in elde edilen dogruluk, duyarlik, 6zgiillik sonuglar1 sirastyla
0.83, 0.9 ve 0.88’dir [112]. Proksimal humerus c¢alismasinda [12] kirik tespit igin
dogruluk, duyarlik, 6zgiilliik sonuglar1 sirasiyla 0.96, 0.99 ve 0.97’dir. Bu arastirmanin
C1 sonuglarina gore dogruluk onceki arastirma sonucglarina gore daha az fakat
duyarlilik ve 6zgiilliik benzerdir (Cizelge 5.2). Diger taraftan kirik tibia {izerinde kirik
yerini tespit etme performansi (F1-Skor) yapilan bu arastirmadaki hibrit ¢calisma ile
85.8% yliksek bir deger elde edilmistir. Bu aragtirmada dogrulugun insanlar iizerine
yapilan kirik calismalarina gore biraz daha az olmasinin sebebi bu ¢aligsmalarda ¢ok

farkli kopek ve kedi irklarinin kullanmasindan kaynaklanmis olabilir.
Bu ¢alismanin diger ¢alismalara gére en 6nemli yonii (6rn: dijital rontgen goriintiisii

tizerinden proksimal humerus manuel olarak kesilip daha sonra kesilen bu kisim

tizerinden kirik tespiti yapan sistemler gelistirilmistir [12] biitiin/kismi viicut
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goriintiisiinden otomatik olarak kirik tibia tespit edilip sonrasinda yine otomatik olarak
kirik tibia tizerindeki kirik bolgesinin tespit ve lokalize etmesidir. Ayni sekilde bu
calismada gelistirilen yeni hibrit yontemin, manuel olarak kesilmis 143 kopek tibia
goriintiisii lizerinde SSD teknolojisi ile kiriklarin tespit etme performansina (%68)

gore [19] oldukga basarili oldugu da goriilmiistiir.

Onerilen sistemin sonucu olarak metrikler, kedi ve kdpeklerin tibia kirig: tespit etme
ve lokalize etme konusunda umut vericidir. Kirik teshisinin bu tiir akilli sistemler
yardimiyla yayginlastirilmasi, hayvan sagligi acisindan hizli ve dogru teshis koyma

i¢cin faydal1 olacaktir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu caligma ile hayvan sagligi i¢in ¢ok dnemli olan tibiadaki kirigin teshisini kolay ve
giivenilir sekilde saglayan bir yontem ortaya konmaya ¢alisilmistir. Son yillarda, tibbi
goriintiileme tekniklerindeki teknolojik gelismeler tespit kalitesinde artis ve
maliyetteki diisiis nedeniyle X-Ray gibi klasik tani yontemlerine alternatif hale
gelmislerdir. Bu sebepten bilgisayar destekli sistemler ile otomatik tespit etme
yontemleri onemli hale gelmistir. Derin 6grenme gibi en gelismis bilgisayar destekli
yontemler kullanilarak insanlarda kirik teshisi yapilmaktadir. ESA uygulamasi
geleneksel (klasik) X-Ray floroskopisi, MRI ve CT gibi ¢esitli tibbi goriintiileme
yontemlerinde simiflandirma ve segmentasyon i¢in kullanilmaktadir. ESA
tekniklerinin tibbi uygulamalari, klinisyenlerin hastaliklar1 daha cabuk teshisine ve
siniflandirmasina (kanserin smiflandirilmasi, kirik tanisi, norolojik hastaliklar ve
biyomedikal gorlintii alma sistemleri gibi) yardimci olur. Segmentasyon ve obje
tespitine dayali arastirmalar, son birka¢ yilda ESA'larin gelisimini yakindan takip
etmistir. Bu tez ¢calismas1 kapsaminda kopek ve kedilerde tibia {izerindeki kiriklarin
daha dogru ve hizli tespiti ve belirlenmesi icin bilgisayar destekli bir sistem
gelistirilmistir. Onerilen sistem tibia iizerindeki kirik tespitini daha dogru ve hizl1 bir
sekilde yapabilmesi igin Mask R-CNN teknolojisindeki 6zellik ¢ikariminda kullanilan
ResNet modelini DenseNet’de yer alan dense blok ile birlestirerek hibritlestirilmesidir.
Sistem mimarisi Ankara, Kirikkale ve Selguk Universiteleri Veteriner Fakiilteleri
Cerrahi Anabilim Dallarindan ve Ankara Biiyiiksehir Belediyesi Sincan Gegici
Hayvan Bakim Ev Rehabilitasyon Merkezi'nden temin edilen saglam ve kirik tibia
goriintiileri ile test edilmistir. Sistemin ilk fazinda Mask R-CNN c¢atis1 kullanilarak
saglam ve kirik tibia’larin tespit edilmesi ve siniflandirmasi islemi gerceklestirilmistir.
Kirik tibia goriintiisii tiim / kismi viicut dijital goriintiisiinden sistem tarafindan
otomatik olarak %85’lik dogruluk oraniyla ve 1.45 saniyelik kisa bir siirede
ayrigtirllmigtir. Sistemin ikinci fazinda kirik tibiada hibritlestirilmis Mask R-CNN
kullanilarak kirik yeri tespit ve lokalize edilmistir. Boylece %85.8 yiiksek dogruluk
orantyla ve ortalama 2.88 saniyelik hizli tespit siiresiyle tibia kemigi iizerindeki

kiriklar bagartyla lokalize edilmistir.
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Bu ¢alismada elde edilen yazilim sayesinde uzman veteriner hekim klinik ¢calismalarda
ve kirik kemigin tedavisi sathasinda teshis destek acisindan gelistirilen bu sistemi
kullanabilecektir. Bu sistem ile beraber veteriner hekimlerin teshis ve tedavi igin
ayiracaklar is siireleri kisalacaktir. Boylelikle klinisyenler ya da hekimler daha az
rontgen ¢ekileceginden daha az radyasyona maruz kalacaklardir. Sistem, dogru teshise
katkida bulunacagindan kedi ve kopeklerin sagliklarina daha hizl sekilde kavusmasini
saglayacaktir. Ileriki siireglerde, diger hayvan tiirleri igin de bu sistem gelistirilerek
diger kemikler iizerindeki kiriklarin otomatik tespiti i¢inde yayginlastirilabilir. Ayrica,
yeni gelistirilecek sistem ile kemiklerin kirik tiplerine gore siniflandirma islemi

yapilarak veteriner hekimin teshis siiresi kisalacaktir.
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