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ÖZET 

YÜKSEK LĠSANS TEZĠ 
 

DERĠN ÖĞRENME ile PROKSĠMAL FEMUR KIRIKLARININ TESPĠTĠ ve 

SINIFLANDIRILMASI 

 

Assma HIJAZI 

 

Ġstanbul Üniversitesi-CerrahpaĢa 

Lisansüstü Eğitim Enstitüsü 

Bilgisayar Mühendisliği Anabilim Dalı 

Bilgisayar Mühendisliği, Tezli Yüksek Lisans Programı 

 

DanıĢman: Doç. Dr. Derya YILTAġ KAPLAN 

 

Proksimal femur kırıkları ve çıkıkları, doğru ve gerçek zamanlı tanı konulmadığı takdirde 

yaĢlı hastalarda daha sık görülen mortaliteye, genç eriĢkin hastalarda ise topallamaya, 

çalıĢamamaya, spor yapamamaya yol açabildiği için en ciddi kırıklardan biridir. Yapay zekâ 

ve alt kategorileri olan makine öğrenmesi ve derin öğrenme, doktorların hastalıkları doğru ve 

zamanında teĢhis etmelerini sağlamak amacıyla sağlık uygulamalarıyla birleĢtirildiğinde 

ortaya güzel sonuçlar çıkarmaktadır. 

Bu tezin temel amacı, poligon açıklamasıyla örnek segmentasyon görevini kullanarak çeĢitli 

proksimal femur kırık türlerini X-ıĢını/röntgen üzerinde tespit etmektir. 

Bu tez çalıĢması için 756 adet X-ıĢını görüntüsünden oluĢan bir veri seti kullanılmıĢtır. Bir 

danıĢman ve uzman ortopedi doktorunun gözetiminde örnek segmentasyon görevini 

gerçekleĢtirmek için görüntülere çokgen ek açıklaması kullanılarak manuel olarak açıklama 

eklendi. Veri setine açıklama eklemek için kullanılan etiketler kırık tipi (boyun, çıkık, büyük-

trokanter, küçük-trokanter, intertrokanterik ve subtroknaterik) ve kırığı olmayanlar ile 

normaldi. Veri seti, eğitim için %70 ve doğrulama için %30'a bölündü. Modellerin 

performansını test etmek için modeller, X-ıĢını görüntülerinden önce görünmez olarak 



 

 

 

xv 

verilmiĢlerdir. Örnek segmentasyon görevini gerçekleĢtirmek için kullanılan modeller 

YOLOv5, YOLOv7, YOLOv8, Mask R-CNN (Detectron2) ve PointRend'dir. 

Sonuçlara göre, beĢ modelin tümü proksimal femur kırığının varlığını tespit edebildi ve 

sınıflandırabildi. Kutular için 0.5 (mAP50) olan BirleĢim Üzerinden KesiĢim (IoU) eĢiğinin 

Ortalama Ortalama Tahmin (mAP) değerleri, sırasıyla YOLOv5, YOLOv7, YOLOv8, Mask 

R-CNN (Model3) ve PointRend (Model4) için %79.5, %79.2, %81.6, %73.82 ve %73.67 

olarak bulunmuĢtur. Maskeler için 0.5 (mAP50) olan BirleĢim Üzerinden KesiĢim (IoU) 

Ortalama Tahmin değerleri sırasıyla YOLOv5, YOLOv7, YOLOv8, Mask R-CNN (Model3) 

ve PointRend (Model4) için %80, %78.8, %81.7, %74.05 ve %74.85 olarak bulunmuĢtur. 

Ocak 2024,  100 sayfa. 

Anahtar kelimeler: YOLO, Mask R-CNN, PointRend, Örnek Segmentasyonu, Poligon 

Açıklaması, Proksimal Femur Kırıkları, EvriĢimli Sinir Ağları, Bilgisayarla Görme 
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Proximal femur fractures and dislocation are one of the most serious fractures as they can lead 

to mortality which are more common in elderly patients, and to limping, inability to work, to 

practice sport activity in young adults patients if not diagnosed accurately and in real time. 

Artificial intelligence and its sub-categories, machine learning and deep learning shows a 

great work when merged in healthcare applications in sustaining doctors to diagnose the 

diseases accurately and timely. 

The main objective of this thesis is to detect the various proximal femur fractures types on x-

rays using the instance segmentation task with the polygon annotation. 

For this thesis, a dataset of 756 X-ray images was used. The images were manually annotated 

using polygon annotation in order to perform the instance segmentation task with the 

supervison of a consultant and specialist orthopedic doctor. The labels used to annotate the 

dataset were related to the fracture type (neck, dislocation, grater-trochanter, lesser trochanter, 

intertrochanteric and subtrochanteric) and normal the ones without any fracture. The dataset 
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was splitted into 70% for training and 30% for validation. In order to test the models 

performance, the models were given unseen before X-ray images. The models used in order to 

perform the instance segmentation task were YOLOv5, YOLOv7, YOLOv8, Mask R-CNN 

(Detectron2) and PointRend.  

According the results, all five models were able to detect the presence of a proximal femur 

fracture and classify it. The Mean Average Prediction (mAP) values of Intersection over 

Union (IoU) threshold of 0.5 (mAP50) for boxes were 79.5%, 79.2%, 81.6%, 73.82% and 

73.67% for YOLOv5, YOLOv7, YOLOv8, Mask R-CNN (Model3) and PointRend (Model4) 

respectively. While, the Mean Average Prediction values of Intersection over Union (IoU) 

threshold of 0.5 (mAP50) for masks were 80%, 78.8%, 81.7%, 74.05% and 74.85 for 

YOLOv5, YOLOv7, YOLOv8, Mask R-CNN (Model3) and PointRend (Model4) 

respectively. 
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1. GĠRĠġ 

1.1. SORUN BĠLDĠRĠMĠ 

Proksimal femur kırıkları, 65 yaĢ üstü nüfusta sık görülen ve yaĢam kalitesini olumsuz 

Ģekilde etkileyen ciddi yaralanmalardır. Yüksek mortalite ve morbidite oranı (%30'a varan bir 

yıllık ölüm oranı), erken ve doğru teĢhisin hayati önem taĢıdığını göstermektedir. Bu 

kırıkların tanısı, karmaĢık anatomileri ve ince farklılıklar nedeniyle deneyimli ortopedist ve 

radyologlar tarafından yapılması gereken zorlu bir süreçtir.  

Proksimal femur kırıkları, genellikle femur boynu, baĢı ve trokanterler arası bölgede 

görülür. Tanı süreci, detaylı anamnez, fizik muayene ve röntgenin birlikte ele alınmasıyla 

gerçekleĢir. Ancak, bazı durumlarda ince kırık hatları veya tam olmayan kırıklar röntgende 

net olarak görüntülenmeyebilir. Bu durum, deneyimli doktorların bile tanıyı gözden 

kaçırmasına yol açabilmektedir. ĠĢte tam da bu noktada, bilgisayarlı tomografi (Computed 

Tomography, CT), manyetik rezonans görüntüleme (Magnetic Resonance Imaging, MRI) 

veya kemik taraması devreye girmektedir. Ancak, bu ileri tetkiklerin her hastanede mevcut 

olmaması ve maliyetlerinin yüksek olması, tanı sürecini geciktirebilir ve toplam tedavi 

masrafını artırabilir [1]. 

Proksimal femur kırıklarında yanlıĢ tanı, tanıya veya tedaviye gecikme, sağlık açısından 

son derece ciddi sonuçlara yol açabilir. Bunlardan biri de avasküler nekroz, yani osteonekroz 

olarak bilinen, kemiğe kan akıĢının geçici veya kalıcı olarak kaybı durumudur. Avasküler 

nekroz, kemik dokusunun ölmesine ve erken osteoartrite kadar ilerleyen kemik çökmesine yol 

açar. Bu tür kırıklar her yaĢta meydana gelebilse de yaĢlılarda genç yetiĢkinlere kıyasla daha 

sık görülür. YaĢlılarda, kalça kemiğinin üst ucunda kırıklar genellikle düĢük enerjili 

travmalar, yani basit düĢmeler sonucu ortaya çıkar. Bunun nedeni, yaĢla birlikte kemik 

yoğunluğunun azalması (osteoporoz), patolojik kırıklar (kemik kanseri) veya birden fazla 

sağlık sorununun varlığıdır. Genç yetiĢkinlerde ise yüksek enerjili travmalar, örneğin trafik 

kazaları, patlamalar veya yüksekten düĢmeler sonucu proximal femur kırıkları meydana gelir 

[2-4]. YaĢlı hastalarda bu kırıkların ölümcül olabileceğini, genç veya yetiĢkin hastalarda ise 
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topallamaya, çalıĢma, spor yapma yetisini kaybetmeye ve dolayısıyla normal bir yaĢam 

sürmeye engel olabileceğini unutmamak gerekir. 

1.2. MOTĠVASYON 

Yapay zekânın alt alanları olan makine öğrenmesi (Machine Learning, ML) ve derin 

öğrenmenin (Deep Learning, DL) hızlı geliĢimi, makinelerin insan performansına ulaĢmada 

ne denli baĢarılı olabileceğini göstermiĢtir. Bilgisayarlı Görü (Computer Vision, CV) ve 

KonuĢma Tanıma gibi uygulamalarda algı, makineler için hâlâ büyük bir meydan okuma olsa 

da bu teknolojiler sayısız alanı etkilemiĢ ve geliĢtirmiĢtir. Tıp, özellikle de tıbbi görüntüleme 

alanı ise bu teknolojilerden en çok etkilenenlerden biridir. CV tekniklerinin tıbbi 

görüntülemede kullanılması, tıbbi görüntüleri sınıflandırma, segmentasyon, anormal objeleri 

yerelleĢtirme ve tespit etme konularında önemli bir rol oynamıĢtır. Acil servis ve ortopedi 

bölümlerinde, kırıkların varlığını tespit etmek amacıyla CV algoritmaları ve teknikleri 

kullanılmaya baĢlanmıĢtır. Proksimal femur kırığı ve çıkık ciddi bir sağlık sorunu olup 

ölümcül olabileceğinden ve bu konuda yapılan araĢtırmaların sayısı sınırlı olduğundan, bu 

tezde bu kırıkların ve çıkıkların tespiti için farklı CV teknikleri kullanılacaktır.  

1.3. TEZ ORGANĠZASYONU 

Tezin diğer bölümleri aĢağıdaki gibi düzenlenmiĢtir: 

Bölüm 2: Bu bölümde kemiklerin anatomileri, iĢlevleri ve sınıflandırılması hakkında küçük 

bir genel bakıĢ tartıĢılmaktadır. Daha sonra proksimal femur kırığı tipleri ve çıkığı tanımlanır. 

Son olarak, tıbbi görüntüleme türlerine genel bir bakıĢ sunulmaktadır. 

Bölüm 3: Bu bölümde, farklı kemik kırıklarının saptanması ve sınıflandırılması konusunu ele 

alan daha önceki araĢtırmalar tartıĢılmaktadır. 

Bölüm 4: Bu bölümde, örnek segmentasyon görevlerini gerçekleĢtirmek için kullanılan 

EvriĢimli Sinir Ağları (Convolutional Neural Networks, CNN) modelleri ve bunları 

değerlendirmek için kullanılan performans değerlendirme ölçümleri sunulmaktadır. Ayrıca, 

kullanılan veri seti, uygulanan ön iĢleme ve büyütme teknikleri hakkında bir açıklama 

sunulmaktadır.   
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Bölüm 5: Bu bölümde, kullanılan farklı modellerin deneysel sonuçları sunulmakta ve 

karĢılaĢtırılmaktadır. 

Bölüm 6: Bu bölümde elde edilen sonuçlar tartıĢılmaktadır. 

Bölüm 7: Bu bölümde çalıĢmanın farklı tarafları açıklandıktan sonra gelecek çalıĢmalarla 

ilgili fikirler sunulmaktadır. 



4 
 

 

 

2. KEMĠKLER, PROKSĠMAL FEMUR KIRIĞI VE KALÇA ÇIKIĞI  

Bu bölümde kemiklerin iĢlevleri, yapıları, anatomileri ve sınıflandırılması hakkında genel 

bir bakıĢ sunulmaktadır. Daha sonra proksimal femur kırıkları ve kalça çıkığı 

tanımlanmaktadır. Son olarak, ortopedi tarafından bir kırığın mevcut olup olmadığını anlamak 

için kullanılan görüntü türleri hakkında kısa bir açıklama sunulmaktadır. 

2.1. KEMĠKLER 

2.1.1. Kemik ĠĢlevi 

Ġskelet sistemi, toplam vücut ağırlığının %15-20'sini oluĢturduğu için vücuttaki muazzam 

organlardan/sistemlerden biridir [5]. Ġnsan vücuduna içsel bir çerçeve görevi görür. Ġskelet 

sistemi kemikler, eklemler
1
, kıkırdaklar

2
, bağlar

3
 ve tendonlar

4
 olmak üzere beĢ ana bölümden 

oluĢur (ġekil 2.1).  

 

 
 

ġekil 2.1 Ġskelet Sistemi Parçaları 

Bir iskelet sisteminin ana bölümünü temsil eden bir diyagram [6]. 

 

 

                                                 
1
 Ġki veya daha fazla kemiğin birleĢtiği bölge. 

2
 Eklemleri koruyan güçlü, yumuĢak ve esnek bir doku. 

3
 Ġki kemiği birbirine bağlayan elastik bir bant. 

4 Kasları kemiklere bağlayan bir doku bandı. 
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Kemikler iskelet sisteminin en temel yapısıdır, aslında bir insan iskeleti bebeklerde 

yaklaĢık 270 kemikten oluĢur ve geliĢim sırasında kaynaĢarak yetiĢkinlerde 206-213 kemiğe 

dönüĢür. Kemikler sert, yoğun ve bağ dokularıdır. Uzun zamandır cansız statik bir yapı olarak 

kabul edildiler, fakat tam aksine, canlı dokulardır [7]. Değerli iĢlevlerinden dolayı organ 

olarak kabul edilirler. Kemikler, insan vücudunu desteklemede ve Ģekil vermede, hareketleri 

kolaylaĢtırmada, iç hayati organları korumada, ilikte çeĢitli hücrelerin (kırmızı kan hücreleri, 

beyaz kan hücreleri ve trombositler gibi) üretilmesinde çok önemli bir rol oynar ve kalsiyum 

ve fosfat gibi minerallerin depolanması için bir depo görevi görür [5,7]. 

2.1.2. Kemik Yapısı ve Anatomisi 

Kemikler, %60 anorganik malzemeler, %30 organik malzemeler ve %10 su içermektedir. 

Kolajen, kemikte baĢlıca organik bileĢendir ve mineraller (hidroksiapatit), baĢlıca anorganik 

bileĢeni oluĢtururlar [8]. Organik bileĢenler kemiklere esneklik kazandırırken, anorganik 

bileĢenler kemiklere sertlik sağlar. 

Kemikler üç tip hücreden oluĢur: osteoblastlar, osteositler ve osteoklastlar [9,10].  

 Osteoblast hücreleri, ilk kemik geliĢimi sırasında ve daha sonraki kemik yeniden 

yapılandırma/Ģekillenme sürecinde kemik sentezi ve mineralizasyonunu yöneten 

büyük hücrelerdir. Bunlar, kemiklerin dıĢ yüzeyini kaplayan periosteum ve iliğin 

boĢluğundaki endosteum içindeki osteojenik hücrelerin farklılaĢmasıyla oluĢurlar. 

 Osteoklast hücreleri, yaĢlanmıĢ kemikleri emme ve parçalama görevinden sorumlu 

olan hücrelerdir. 

 Osteositler, kemikteki hücrelerin çoğunu oluĢturan olgun kemik hücreleridir. 

Osteogenez sırasında osteoidi depolar ve mineralize olmuĢ kemik matrisine gömülerek 

osteositlere dönüĢürler. Kemiklerin en yaygın hücresel bileĢeni olmalarına rağmen, 

osteoblasttan osteosite geçiĢ süreci hakkında pek az bilgi bulunmaktadır. 

Osteoblastlar ve osteoklastlar arasındaki denge kemik dokusunu destekler. Rezorpsiyon ve 

oluĢum fizyolojik koĢullarda stabildir, dengesizlik ise osteoporoz gibi hastalıklara neden 

olabilir [11].  

Her kemik üç ana dokudan oluĢur (ġekil 2.2). Periosteum, kemiğin dıĢ tabakasıdır; bağ ve 

tendonların tutunduğu bölgeler ve kıkırdak ile kaplı bölge dıĢında kemiğin tüm yüzeyini 

kaplayan sert bir zardır [12].  
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Vücudumuzun iskelet sisteminin önemli yapı taĢlarından olan kemikler, aslında iki farklı 

tarzda örgütlenen dokudan oluĢur: kompakt ve süngerimsi kemik. Bu iki doku, aynı hayati 

görevi yerine getirse de yapısal özellikleri bakımından birbirinden ayrılır. 

1. Kompakt Kemik: 

Kalın ve yoğun: Adından da anlaĢılacağı gibi, kompakt kemik sert ve dayanıklıdır. Bony 

matris adı verilen temel yapısı, hem organik hem de inorganik bileĢenlerle sıkıca örülüdür. Bu 

sıkı örneğin içinde osteosit adı verilen kemik hücreleri için yalnızca küçük boĢluklar bulunur. 

Dayanak noktası: Kompakt kemik, uzun kemiklerin diyafiz dediğimiz ana Ģaftını 

oluĢturarak iskelete sağlamlık ve rijitlik kazandırır. Kaslar da bu sert dokuya bağlanarak 

vücudumuzu hareket ettirir. 

2. Süngerimsi Kemik: 

Hafif ve gözenekli: Spongy bone olarak da bilinen süngerimsi kemik, adından da 

anlaĢılacağı üzere adeta bir bal peteği gibi görünür. Büyük ve birbirine bağlı boĢluklar içeren 

yapısı, bu dokuya hafiflik ve esneklik verir. BoĢluklarda genellikle kemik iliği ve kan 

damarları bulunur, bu nedenle süngerimsi kemik oldukça damarlıdır. 

Stratejik konumlanma: Uzun kemiklerin uçlarında (epifiz) bulunan süngerimsi kemik, 

daha dıĢta yer alan kompakt kemik tarafından çevrelenir. Bu yerleĢim, bir yandan dayanıklılık 

sağlar, bir yandan da kemiğin hafif kalmasına yardımcı olur.  

Sonuç olarak, kompakt ve süngerimsi kemik, birbirini tamamlayan ikili bir güç 

oluĢturarak vücudun ihtiyaçlarına uyum sağlar. Kompakt kemik, yapısıyla sağlamlık ve 

destek verirken, süngerimsi kemik hafifliği ve kan damarlarındaki zenginlik sayesinde 

kemiğin canlılığını ve yenilenmesini destekler. Bu muhteĢem düzen, bizi ayakta tutan ve 

hareket ettiren iskelet sisteminin yapı taĢlarını oluĢturur [1].  
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Kemik iliği, çoğu kemiğin ortasında bulunan birçok kan damarına sahip yumuĢak, 

süngerimsi bir madde olarak tanımlanabilir. Kemik iliği iki çeĢittir: kırmızı ve sarı. Kırmızı 

kemik iliğindeki kan kök hücreleri, kırmızı kan hücrelerine, beyaz kan hücrelerine veya 

trombositlere dönüĢebilir. Sarı kemik iliği esas olarak yağdır ve kıkırdak, yağ veya kemik 

hücrelerine farklılaĢabilen kök hücreleri tutar [13]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ġekil 2.2 Kemik Anatomisi 

 a.  Kemiği oluĢturan farklı dokuları gösteren düz bir kemiğin bir bölümü: periost, süngerimsi kemik 

ve kompakt kemik [14]. 

b. Bir kemiğin anatomisini gösteren uzun bir kemiğin temsili [13]. 

 

2.1.3. Kemik Sınıflandırması 

Kemikler iskelet içindeki konumlarına göre veya Ģekillerine göre sınıflandırılabilir. 

2.1.3.1. Konuma Göre 

Ġnsan iskeleti, aksiyal ve apendiküler iskelet olmak üzere iki ana bölüme ayrılır. Aksiyal 

iskelet, vücudun dikey, merkezi eksenini oluĢturur. Kafatası, omurga ve göğüs kafesini içerir 

[15]. Apendiküler iskelet, merkezi eksene eklenmiĢ kemiklerden oluĢur; üst ve alt 

ekstremiteler ile pelvik kuĢağı içerir (ġekil 2.3). 

 

a 

b 
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ġekil 2.3 Konuma Göre Kemik Sınıflandırması 

 Eksenel ve apendiküler iskeleti gösteren bir diyagram [16]. 

 
 

2.1.3.2. Şekle göre 

Kemikler, kendi farklı iĢlevlerini yerine getirmek için Ģekilleri, boyutları ve güçleri 

bakımından farklılık gösterir. Kemikler Ģekillerine göre uzun, kısa, düz, düzensiz ve sesamoid 

olarak sınıflandırılır (ġekil 2.4). 

 Uzun kemikler, adından da anlaĢılacağı gibi, geniĢliğinden daha uzundur. Üst 

(humerus, ulna, radius) ve alt ekstremitelerde (femur, tibia, fibula) bulunurlar [17]. 

Birden fazla benzersiz anatomik bölgeye sahiptirler. Diyafiz veya Ģaft, epifiz veya 

uçlar ve metafiz veya ikisi arasındaki alan, uzun bir kemiğin üç bölgesidir (ġekil 2.5). 

Diyafiz, kemik iliğini içeren kemik medullasını tutar. Ġlik, kırmızı hücreleri, beyaz 

hücreleri ve trombositleri üreten ana dokudur. Epifiz, genellikle artikülasyondan 

sorumlu olan uzun kemiğin terminal ucudur. Aynı zamanda uzun kemiklerde kırmızı 

kemik iliğinin ana kaynağı olarak hizmet eder ve kırmızı hücre üretimine izin verir. 

BirleĢim noktasına yakın olan epifiz "Proksimal" olarak adlandırılırken, birleĢim 

noktasından daha uzak veya uzakta olanı "Distal" olarak adlandırılır. 

 Kısa kemikler küp Ģeklindedir ve neredeyse eĢit boyuttadır. Bu tür kemikler ellerde ve 

ayaklarda bulunur. Yassı kemikler, adından da anlaĢılacağı gibi, Düz, plaka benzeri 

Ģekilli, ince ve geniĢ kemiklerdir. Kafatası, kürek kemikleri, göğüs kemiği ve kaburga 

kemikleri bu kategoriye girer.  
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 Düzensiz kemikler, adından da anlaĢılacağı gibi, net bir Ģekilde tanımlanmıĢ bir forma 

sahip olmayan ve karmaĢık bir yapıya sahip olan kemiklerdir. Düzensiz kemiklere 

örnek olarak omurlar, sakrum, kuyruk sokumu ve toplam yüz kemikleri verilebilir.  

 Sesamoid kemikler, tendonlarda yerleĢtirilmiĢ küçük ve yuvarlak kemiklerdir. Patella, 

bu kategorinin bir örneğidir. 

 

 
 

ġekil 2.4 ġekle Göre Kemik Sınıflandırması 

Farklı kemik türlerini gösteren bir diyagram: uzun, kısa, düz, düzensiz ve sesamoid [18]. 
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ġekil 2.5 Uzun Kemik Ana Parçaları 

Üç ana bölümünü gösteren uzun bir kemiğin diyagramı: epifiz, metafiz ve diyafiz [19]. 

 

2.2.  PROKSIMAL FEMUR KIRIĞI VE KALÇA ÇIKIĞI  

Femur, insan vücudunun kalçadan dize kadar uzanan en uzun ve en güçlü kemiğidir. 

Uyluğun iskelet yapısını oluĢturur. Kalça ve uyluk kaslarının geniĢ kısmı, bu eklemlerde 

hareket sağlamak için uyluk kemiğine bağlanır. Proksimal, Ģaft ve distal olmak üzere üç ana 

bölümden oluĢur (ġekil 2.6).  

 Proksimal kısım , kalça kemiği (asetabulum) ile eklemlenen, top ve soket eklemini 

(kalça eklemi) oluĢturan uyluk kemiğinin üst kısmıdır. BaĢ, boyun, büyük trokanter, 

küçük trokanter ve intertrokanterik alandan oluĢur. 

 Şaft kısmı femurun uzun orta noktasıdır. 

 Distal kısım , diz eklemlerini oluĢturan tibia ve patella ile eklemlendiği femurun alt 

kısmıdır. 
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ġekil 2.6 Femur Kemiği Ana Parçaları 

Femur kemiğinin çeĢitli kısımlarını gösteren diyagramı [20]. 

 

Proksimal kırıklar, uyluk kemiğinin proksimal kısmında meydana gelen kırıklardır ve 

kalça bölgesinde meydana geldikleri için bir tür kalça kırığı olarak kabul edilirler. Her yaĢta 

ortaya çıkabilirler, ancak yaĢlılarda gençlere göre daha yaygındır ve çocuklarda nadirdir. 

Kadınlarda erkeklere göre daha yaygındır, kadınlarda %18 ve erkeklerde %6 [20]. YaĢlılarda 

proksimal femur kırıkları, yürürken basit bir düĢme, zayıf kemik yoğunluğundan kaynaklanan 

kemik yaralanmaları (osteoporoz), patolojik kırıklar (kemik kanseri) veya tıbbi durumların bir 

kombinasyonu gibi düĢük enerjili travmalardan kaynaklanır. Genç yetiĢkinlerde ise yüksek 

enerjili travmalar, örneğin trafik kazaları, patlamalar veya yüksekten düĢmeler neden olur. 

ÇalıĢmalar, bu kırıkların %90'ının yüksek enerjili travmanın sonucu olduğunu ve sadece 

%10'unun düĢük enerjili travmaya bağlı olduğunu göstermektedir [21]. Bu kırıkların oluĢumu 

yaĢlı hastalarda morbidite ve mortalitenin önemli bir nedenidir ve 1 yıl içinde mortalite oranı 

%14-%36 arasındadır [22]. Ayrıca, bunlar bağımsızlık kaybının ve sakatlığın baĢlıca 

nedenlerinden biridir; sadece hastaların yüzde 50'si proksimal kırıklardan sonra bağımsız 

yaĢayabilir.  
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Genellikle kalça kapsülü ile iliĢkilerine göre intrakapsüler ve ekstrakapsüler kırıklar 

olarak sınıflandırılırlar. Ġntrakapsüler kırıklar femur baĢı ve femur boyun kırıklarını kapsar. 

Ekstrakapsüler kırıklar ise intertrokanterik ve subtrokanterik alan kırıklarını kapsar [23-24]. 

Femur boyun kırıkları ve intertrokanterik kırıklar proksimal femurda en sık görülen 

kırıklardır. Proksimal femur kırıklarının %90-95'ini oluĢtururlar [25]. Aksine, femur baĢındaki 

kırıklar nadirdir. Femur baĢı ile ilgili olan ve sıklıkla görülen yaygın bir yaralanma kalça 

çıkığıdır. 

Proksimal kırıklar veya kalça çıkıkları, yakındaki kan damarlarında, sinirlerde, kaslarda, 

bağlarda ve diğer yumuĢak dokularda yırtılmalara veya gerilmelere neden olabilir. Avasküler 

nekroz (kemik ölümü), kalça kırıklarının veya kalça çıkıklarının en yıkıcı sonucudur. 

Avasküler nekroz, kemik dokusu ölümüne ve tüm eklemin çökmesine neden olur [26]. 

 

A.  B.  C.  

 

ġekil 2.7 Proksimal Femur Kırığı ve Dislokasyon Röntgenleri 

A. Sağ Femur Boyun Kırığı. B. Sağ Ġntertrokanterik Kırık. C. Sol kalça çıkığı. 

 

2.2.1. Femur BaĢı Kırığı 

Bu tür kırıklar nadir görülen kırıklardır ancak genellikle yüksek enerjili travmalara bağlı 

olarak çıkma sonucu ortaya çıkarlar; bu tür travmalar arasında motorlu araç çarpıĢmaları, 

yüksekten düĢmeler, spor yaralanmaları, endüstriyel kazalar veya düĢük enerjili düĢmeler 

bulunmaktadır. Femur baĢı kırıklarını sınıflandırmak için kullanılan en önemli sınıflandırma 

Pipkin sınıflandırmasıdır. Pipkin sınıflandırması, kırığın konumuna ve iliĢkili kırıkların olup 

olmadığına dayanmaktadır. Bu sınıflandırma, Femur baĢı kırıklarını dört tip olarak 

sınıflandırır: (ġekil 2.8): 

 Tip I: Femur baĢı kırığı fovea kapititten daha düĢüktür. 
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 Tip II: Femur baĢı kırığı fovea kapititten daha üst sıralarda yer alır. 

 Tip III: Femur boyun kırığı ile iliĢkili Tip I veya Tip II kırık. 

 Tip IV: Asetabular kırık ile iliĢkili Tip I veya Tip II kırık.  

 

 
 

ġekil 2.8 Pipkin Sınıflandırması [23] 

a) I. Tip kırık, b) II. Tip kırık, c) III. Tip kırık ve d) IV. Tip kırık. 

 

2.2.2. Femur Boyun Kırığı 

Bu tür kırıklar proksimal femurda en sık görülenlerdir, çünkü boyun femurun en zayıf 

kısmı olarak kabul edilir. Kemik yoğunluğu daha zayıf olan genç eriĢkinlere göre yaĢlılarda 

görülürler.  

a.    b.  

 

ġekil 2.9 Boyun Kırığı Röntgeni 

a. Sağ Femur Boyun Kırığı. b. Sol Femur Boyun Kırığı. 
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Femur boyun kırıklarını tanımlamak veya kategorize etmek için kullanılan birçok 

sınıflandırma vardır.  

Pauwels Sınıflandırması (ġekil 2.10), fizyolojik olarak genç hastalarda yüksek enerjili 

femur boyun kırıkları için en yaygın kullanılan sınıflandırma [27]. Bu sınıflandırma, kırıkları 

yatay düzlemden kırılma açısına göre üç tipte sınıflandırır:  

 Tip I: < 30° 

 Tip II: 30° – 50° 

 Tip III: > 50° 

 

 
 

ġekil 2.10 Pauwels Sınıflandırması [28] 

 

Garden sınıflaması (ġekil 2.11) yaĢlı kalça kırıkları için en yaygın kullanılan 

sınıflandırma [27]. Bu sınıflandırma, kırığın tamlığına ve yer değiĢtirmesine bağlı olarak 

kırıkları dört tipte sınıflandırır. 

 Tip I: eksik kırık ve yer değiĢtirme yok. 

 Tip II: tam kırık ve yer değiĢtirme yok. 

 Tip III: tam kırık ve kısmi yer değiĢtirme. 

 Tip IV:  tam kırık ve tam yer değiĢtirme. 
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ġekil 2.11 Garden Sınıflandırması [29] 

 

2.2.3. Ġntertrokanterik Kırık 

Ġntertrokanterik kırıklar, femur boynu ile küçük trokanter arasında meydana gelen 

kırıklardır [27]. Osteoporoz nedeniyle yaĢlılarda ve 60 yaĢ üstü kadınlarda daha fazla görülür 

[22]. Diğer proksimal kırıklar gibi, Ġntertrokanterik kırıklar da bir düĢmenin sonucudur.  

 

a.      b.  

 

ġekil 2.12 Ġntertrokanterik Kırık Röntgeni 

a. Sol Ġntertrokanterik Kırık b. Sağ Ġntertrokanterik Kırık 

 

Ġntertrokanterik kırıkları sınıflandırmak için Evans sınıflandırması kullanılır. Evans [30] 

sınıflandırması, Ġntertrokanterik femur kırıklarını üç ana gözleme göre sınıflandırır: yer 

değiĢtirme, parça sayısı ve yer değiĢtiren parça türü (ġekil 2.13).  
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1. Tip I: kırıklar iki kısımdır. 

1.1. A Grubu: Yer değiĢtirmemiĢ kırıklar 

1.2. B Grubu: Yer değiĢtirmiĢ kırıklar 

2. Tip II: kırıklar üç bölümdür. 

2.1. A Grubu: belirgin bir BÜYÜK trokanter parçası ile 

2.2. B Grubu: KÜÇÜK trokanter parçası ile 

3. Tip III: kırıklar dört bölümdür. 

 

 
 

ġekil 2.13 Evans Sınıflandırması 

 

2.2.4. AO/OTA Sınıflandırması 

AO/OTA sınıflandırma sistemi, kırıkları sınıflandırmak için yaygın olarak kullanılan bir 

sistemdir. Arbeitsgemeinschaft für Osteosynthesefragen (AO) tarafından geliĢtirilmiĢ ve daha 

sonra Ortopedik Travma Derneği (OTA) tarafından revize edilmiĢtir.  

Proksimal femur kırıkları AO/OTA sınıflandırma sistemine göre Ģu Ģekilde sınıflandırılır: 

 Tip A: Ġntertrokanterik kırıklar. 

 Tip B: Femur boyun kırıkları. 

 Tip C: Femur baĢı kırıkları. 
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Bu tiplerin her biri, kırığın spesifik özelliklerine göre alt tiplere ayrılır. 

2.2.5. Kalça Çıkığı  

Kalça çıkığı, kalça ekleminin topu yuvasından dıĢarı zorlandığında ortaya çıkar. Kalça 

eklemi stabilite ve geniĢ bir hareket aralığı sağlamak için tasarlanmıĢtır, ancak önemli bir 

kuvvet veya travma femur baĢını normal konumundan uzaklaĢtırabilir. Çıkık bir kalça, 

özellikle Ģiddetliyse, erken teĢhis edilmezse ve meydana geldikten sonraki saatler içinde 

uygun Ģekilde tedavi edilmezse, ciddi uzun süreli sakatlık (düzgün yürüyememe veya hareket 

edememe) zorluklarına neden olabilir. 

Çıkıklar, kırığın varlığına veya yokluğuna bağlı olarak basit veya karmaĢık olarak 

kategorize edilir. Ayrıca, kalça çıkıkları femur baĢının pozisyonuna göre Ģu Ģekilde 

sınıflandırılabilir: 

Posterior çıkık [13, 31-32], femur baĢının geriye doğru ve yuvadan dıĢarı itilmesidir, 

genellikle kalça bükülürken dizin ön tarafına kuvvetli bir darbe veya travma nedeniyle ve 

sıklıkla kırıklarla iliĢkilidir. Bu, kalça çıkıklarının %90'ını oluĢturan en yaygın çıkık 

modelidir. Motorlu taĢıt kazaları ve yüksekten düĢmeler yaygın nedenlerdir. 

Anterior çıkık [13, 31-32], femur baĢının öne doğru ve yuvadan dıĢarı doğru hareket 

etmesidir. Daha az yaygındır ve genellikle kalça bükülürken güçlü bir darbe uyluğu geriye 

doğru ittiğinde olur. Posterior çıkıklardan farklı olarak, anterior çıkıklar çoğunlukla izole 

yaralanmalardır. Anterior çıkıklar inferior (obturator) çıkık ve superior (iliak veya pubik) 

çıkık olmak üzere iki tipe ayrılır. 

Kalça çıkıkları, motorlu taĢıt çarpıĢmaları, önemli bir yükseklikten düĢme veya spor 

yaparken çarpıĢmalardan kaynaklanabilir [31]. 
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a. b. c.  

 

ġekil 2.14 Çıkık X-ıĢınları 

a. Sağ taraf çıkığı b. ve c. Sol çıkık. 

 

2.3. TIBBĠ GÖRÜNTÜLER ĠLE PROKSĠMAL FEMUR KIRIKLARININ VE KALÇA 

ÇIKIKLARININ TESPĠTĠ 

Tıbbi görüntüleme, hemen görülemeyen hastalıkları ve anormallikleri tespit etmek için 

insan iç vücudunu görüntülemek için X-ıĢını/Röntgen, CT taraması ve MRI gibi teknolojilerin 

kullanılması iĢlemidir [33-34]. Klinisyenlere tıbbi durumların teĢhisi, izlenmesi, tedavisi ve 

cerrahi planlamada yardımcı olmada çok önemli bir rol oynarlar. Proksimal kırıkları ve kalça 

çıkığını teĢhis etmek için röntgen, CT taraması ve MRI kullanılır. Her mekanizmanın kısa bir 

açıklaması aĢağıda sunulmuĢtur.  

2.3.1. Röntgen (Radyografi) 

X-ıĢını, hızlı uygulanması ve geniĢ kullanılabilirliği nedeniyle kırıklar, tümörler ve 

enfeksiyonlar gibi çeĢitli durumları teĢhis etmek ve tedavi etmek için yaygın olarak kullanılan 

tıbbi görüntüleme biçimleridir. Hızlı, ağrısız ve invaziv olmayan bir yöntemdir. 

X-ıĢınları Alman fizikçi Wilhelm Konrad Röntgen tarafından keĢfedildi. Bunlar, 10-8 ile 

10-12 metre arasında değiĢen son derece kısa dalga boyuna ve 106 ila 1020 Hertz arasında 

değiĢen karĢılık gelen yüksek frekansa sahip bir elektromanyetik radyasyon biçimidir [35]. X-

ıĢınları, vücuttan geçen ve vücudun iç yapılarının 2 boyutlu görüntülerini oluĢturan az 

miktarda iyonlaĢtırıcı radyasyon kullanır.  

X-ıĢınları vücuttaki farklı yapılar tarafından farklı Ģekilde emilir ve ortaya çıkan görüntü 

yapıları beyaz ve siyahın değiĢen tonları olarak gösterir. Kemikler ve akciğerler gibi yüksek 

yoğunluklu dokular, radyasyonu bloke ettikleri ve emdikleri için X-ıĢını görüntülerinde beyaz 



19 
 

 

 

renkte görünür. Öte yandan, kaslar, tendonlar, bağlar vb. gibi daha az yoğun dokular 

radyasyonu emmez, ancak gri tonlamalı renklerde görünmelerine izin verir [35-36]. 

 

 
 

ġekil 2.15 Röntgen/X-ıĢını [37] 

 

2.3.2. Bilgisayarlı Tomografi (CT) Taraması 

Bilgisayarlı Tomografi'nin kısaltması olan CT taraması, vücudun iç yapılarının 3D 

ayrıntılı bilgisayarlı 360 derecelik görüntülerini üretmek için X-ıĢınları ve bilgisayar 

teknolojisini kullanan tıbbi bir görüntüleme prosedürüdür [38-40].  

CT taramaları özellikle beyin, göğüs, karın, pelvis ve iç organları görüntülemek için 

değerlidir ve tümörler, enfeksiyonlar ve kemik kırıkları dahil olmak üzere çok çeĢitli 

durumların teĢhisinde kullanılırlar [39]. 

X-ıĢınlarının aksine, CT taramaları daha pahalıdır ve kırsal veya küçük hastanelerde her 

zaman mevcut değildir. 

  
 

ġekil 2.16 Bilgisayarlı Tomografi (CT) [41] 
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2.3.3. Manyetik Rezonans Görüntüleme (MRI) 

Manyetik Rezonans Görüntüleme (MRI), vücudun iç yapılarının 3D ayrıntılı görüntülerini 

oluĢturmak için güçlü bir manyetik alan, radyo dalgaları ve bilgisayar teknolojisi kullanan 

tıbbi bir görüntüleme tekniğidir [42-43]. X-ıĢınları ve CT taramalarının aksine, MRI 

iyonlaĢtırıcı radyasyon kullanmaz [44]. MRI özellikle beyin, omurilik ve kaslar gibi yumuĢak 

dokuları görüntülemek için değerlidir ve kan damarları ve iç organlar hakkında ayrıntılı bilgi 

sağlar [45-46]. MRI genellikle güvenli kabul edilse de kalp pilleri, koklear implantlar veya 

metal implantlar gibi belirli tıbbi durumları olan kiĢiler için önerilmez [32]. 

 

 
 

ġekil 2.17 Manyetik Rezonans Görüntüleme (MRI) [47] 

 

2.4. TIP TARAFIYLA ĠLGĠLĠ ÖZET 

Sonuç olarak, kalça kırıkları ve çıkıkları Ģiddetli ağrı, hareket kaybı ve potansiyel uzun 

vadeli komplikasyonlara neden olabilen önemli yaralanmalardır. Kalça kırıkları, femur (uyluk 

kemiği) kalça ekleminin yakınında, genellikle düĢme, osteoporoz veya travma nedeniyle 

kırıldığında meydana gelir. Öte yandan, kalça çıkığı, femurun top Ģeklindeki baĢının 

pelvisteki yuvasından çıkmasıyla meydana gelir ve bu da kuvvetli darbeler veya kazalardan 

kaynaklanabilir. 

Hem kalça kırıkları hem de çıkıkları acil tıbbi müdahale gerektirir. Kalça kırıkları 

genellikle kırık kemiği yeniden hizalamak ve stabilize etmek için cerrahi müdahale gerektirir. 

Kalça çıkıkları, femur baĢını sokete manuel olarak geri yerleĢtirmek için bir küçültme 

prosedürüne ve ardından iliĢkili yaralanmalar varsa destek, koltuk değneği veya ameliyat gibi 

destekleyici önlemlere ihtiyaç duyabilir. 
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Kalça kırıkları ve çıkıkları ile iliĢkili komplikasyonlar arasında artrit, avasküler nekroz 

(kan akıĢının bozulması nedeniyle kemik dokusunun ölümü) ve derin ven trombozu (kan 

pıhtısı oluĢumu) bulunur. 

Kalça kırıkları ve çıkıkları için doğru teĢhis, uygun tedavi ve kiĢiselleĢtirilmiĢ bakım 

planları için sağlık uzmanlarına danıĢmak önemlidir. Erken müdahale ve kapsamlı yönetim, 

sonuçları iyileĢtirebilir ve bireylerin hareketliliklerini ve yaĢam kalitelerini yeniden 

kazanmalarına yardımcı olabilir. 
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3. LĠTERATÜR TARAMASI 

DL'nin hızlı ve sürekli ilerlemesi, CV, Doğal Dil ĠĢleme (Natural Language Processing, 

NLP) ve Biyoinformatik gibi birçok alanda atılımlar yaptı [48].  CV, görüntülerle baĢa 

çıkmak için birçok DL algoritması kullanır, çünkü CV, bilgisayara görüntüler (2D veya 3D) 

ve videolar gibi farklı görsel içerikleri insanlar tarafından algılandığı gibi anlama, iĢleme ve 

analiz etme yeteneği kazandırmayı amaçlayan DL ve görüntü iĢlemenin kesiĢimi olarak 

tanımlanabilir. Birkaç dünyada, yapay zekâ bilgisayarların düĢünmesine izin veriyorsa, CV 

görmelerine izin verir. 

CV, görüntü sınıflandırma, nesne algılama, görüntü segmentasyonu, görüntü oluĢturma 

ve diğerleri gibi belirli görevlerinden birini gerçekleĢtirmek için DL algoritmalarını ve 

özellikle CNN kullanarak görsel verilerden – görüntülerden ve videolardan – anlamlı veriler - 

özellikler - çıkarmaya odaklanır. Bu görevler aĢağıdaki gibi tanımlanabilir: 

 Görüntü sınıflandırma görevi, bir giriĢ görüntüsüne belirli bir etiket veya kategori 

atamak için kullanılır.  

 Nesne algılama ve tanıma görevi, bir görüntüdeki belirli bir nesnenin konumunu 

yerelleĢtirmekten ve ardından nesne kategorisini tanımaktan sorumlu olan görevdir.  

 Görüntü bölütleme görevi, bir görüntüyü belirli bir kritere göre farklı bölgelere veya 

bölümlere ayırma iĢlemidir.  

 Görüntü oluĢturma görevi, yeni ve gerçekçi görüntü oluĢturmaktan sorumlu olan 

görevidir.  

CNN'lar, görüntülerle baĢa çıkma ve onlardan özellikler çıkarma yetenekleri nedeniyle 

CV görevlerinin temel yapı taĢları ve kalbidir. CNN'lar evriĢimli katman, havuzlama katmanı 

ve tamamen bağlı katmandan oluĢur. EvriĢimli katman, çekirdek olarak da bilinen belirli 

sayıda filtre uygulayarak giriĢ görüntüsünden kenarlar, dokular ve desenler gibi özelliklerin 

çıkarılmasından sorumludur. Bu katmanın çıktısı, evriĢimli katmanda uygulanan filtrelerin 

sayısına bağlı olarak bir dizi özellik haritasıdır. Özellik haritaları, giriĢ görüntüsüne belirli bir 
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filtre uygulamanın etkisini vurgular. Ardından, özellik haritaları havuzlama katmanına 

aktarılır ve boyutları maksimum ve ortalama havuzlama gibi iĢlemler kullanılarak alt 

örneklenir. Son olarak, önceki katmanlar tarafından çıkarılan üst düzey özellikler, nihai 

tahminleri yapmak için tam bağlantılı katman tarafından yapılandırılır. CNN'ların mimarisi 

sürekli olarak geliĢmektedir, bu da çeĢitli CNN mimarilerinin belirli bir görevi yerine 

getirmesine yol açmaktadır. 

3.1. TIBBĠ GÖRÜNTÜLERDE CV GÖREVLERĠ 

Sağlık sektörleri tarafından sağlanan tıbbi verilerin çoğu, onları sağlık uygulamalarında 

hayati bir bileĢen haline getiren tıbbi görüntüleme verileridir. Tıbbi görüntüler, klinisyenler 

tarafından tıbbi durumları teĢhis etmek, izlemek veya tedavi etmek için kullanılır [33-34].  

Son yıllarda, CNN'nin tıbbi görüntüleme alanında kullanımı, tıbbi görüntü analizinde 

büyük bir ilerleme göstermiĢtir [49]. Bu tekniklerin uygulanması, doktorlara hastalığı 

sınıflandırma ve lokalize etmede yardımcı olmada hayati bir rol oynamıĢtır. 

3.1.1. Tıbbi Görüntü Sınıflandırması 

Tıbbi görüntüleme alanında, görüntü sınıflandırma görevi araĢtırmacılar tarafından 

yaygın olarak kullanılmaktadır. Tıbbi görüntülemede görüntü sınıflamasının temel amacı, bir 

hastalığın varlığını veya yokluğunu belirlemek ve sınıflandırmaktır. Tıp alanında görüntü 

sınıflandırma tekniklerinden yararlanan uygulamalar, cilt kanseri, akciğer kanseri, meme 

kanseri, diyabetik retinopati, COVID varlığı ve diğerleri gibi çoktur.  

En bilinen ve kullanılan görüntü sınıflandırma CNN mimarileri AlexNet, Görsel 

Geometri Grubu (Visual Geometry Group, VGG), EfficientNet, GoogLeNet, ResNet ve 

DenseNet'tir. 

3.1.2. Tıbbi Görüntüde Nesne Algılama 

Tıbbi görüntüde nesne algılamanın ana rolü, etrafında bir sınırlayıcı kutu tasarlayarak 

hastalığın tıbbi görüntüdeki varlığını lokalize etmek ve daha sonra onu kendi özel 

sınıfına/kategorisine göre ayırmaktır. Tıbbi nesne algılama teknikleri, klinisyenlerin hastalığın 

yerini en kısa sürede belirlemelerine yardımcı olmada önemli bir rol oynamıĢtır. Bu teknik, 

akciğer nodüllerinin saptanması, meme kanseri, COVID-19 ve diğerleri gibi birçok tıbbi 

alanda uygulanmıĢtır. 
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Nesne algılama görevini gerçekleĢtiren en bilinen algoritmalar Bölge EvriĢimli Sinir Ağı 

(Region-Convolutional Neural Network, R-CNN), Hızlı R-CNN (Fast R-CNN), Daha Hızlı 

R-CNN (Faster R-CNN), YOLO (You Only Look Once) [50] ve Tek-AtıĢ Dedektörü (Single-

Shot Detector, SSD)'dür. 

3.1.3. Tıbbi Görüntü Segmentasyonu 

Nesne algılama, ilgilenilen nokta etrafında bir sınırlayıcı kutu tasarlarken, görüntü 

segmentasyon görevi ilgili bölge için bir piksel maskesi üretir. Bu teknik, prostat kanseri, 

beyin tümörleri, meme kanseri ve diğer birçok segmentte kullanılmıĢtır. 

Görüntü bölütleme görevini yerine getirmede en çok kullanılan algoritmalar U-Ģekilli Ağ 

(U-shaped Network, U-Net), Maske Bölgesi Tabanlı EvriĢimli Sinir Ağı (Mask Region-based 

Convolutional Neural Network, Mask R-CNN) [51], DeepLab'dır. 

3.2. ORTOPEDĠ CV 

Ortopedi bölümü, kemiklerin insan vücudunda önemli bir rol oynaması nedeniyle 

araĢtırmacıların dikkatini çeken bir bölümdür. Kemikler vücudun hareket etmesini sağlar, 

vücut yapısını destekler ve hayati organları korur.  

Bu alanda yapılan çalıĢmalar, kemik kırıklarını saptamak, sınıflandırmak ve lokalize 

etmek için ML/DL ve CV algoritmalarının geliĢtirilmesi ve incelenmesi konusu etrafında 

dönmektedir. Bu çalıĢmalardan bazıları genel olarak yapılmıĢtır; örneğin, çeĢitli kemik 

kırıklarını tespit etmek gibi [52-55]. Diğer çalıĢmalar ise bilek kırıkları [56-58], kol kırıkları 

[59-60] ve ayak bileği kırıkları [61-63] gibi belirli bir kemik tipine odaklanmaktadırlar. Her 

çalıĢmanın bir özeti Tablo 3.1'de sunulmaktadır. 

 

 

 

 

 

 

 



25 
 

 

 

Tablo 3.1 Farklı Kırık Tespiti ve Sınıflandırılması Konusunda Önceki ÇalıĢmalar 
 

Yazar 

Y
ıl

 Ġskelet 

Eklemleri 

Veri Kümesi 

Boyutu 
Açıklama Model 

Performans 

Doğruluk 

Hassasiyet 

/ Geri 

Çağırma 

Özgünlük Kesinlik AUC 

[57] 

2
0
1
7
 

Bilek 1389 

ÇalıĢmanın amacı, 

CNN'lardan transfer 

öğrenmenin X-ıĢını 

görüntülerindeki kırıkları 

tespit edebileceğini 

göstermektir. 

InceptionV3 - 90% 88% - 95.4% 

[56] 

2
0
1
8
 

Bilek 135,845 

ÇalıĢmanın amacı, DL 

uygulanmasıyla doktorun 

bileğin kırık olup 

olmadığını ayırt etmesine 

yardımcı olmaktır. 

U-Net - 93.3% 94.5% - 97.5% 

[58] 

2
0
1
9
 

Bilek 

(Distal 

Radius) 

1010 

ÇalıĢmanın amacı, Distal 

Radius-bilek kırıklarını 

Posterior/Anterior (PA) 

ve Lateral (LAT) 

radyografilerde tespit 

etmektir. 

CNN - - - - 96% 

[60] 

2
0
1
9
 

Kol 

(Dirsek, 

Önkol, 

Humeraus) 

MURA 

40,895 

ÇalıĢma, farklı kol 

kırıklarının tespiti için bir 

yöntem önermektedir. 

ResNet - - - 62.04% - 

[59] 

2
0
2
0
 Kol 

(Humeraus) 
115 

ÇalıĢma, proksimal 

humerus kırıklarını 

sınıflandırmak için X-

ıĢını görüntülerinden 

özellikler çıkarmak için 

HOG, LPB ve RFNCA 

görüntü tanımlayıcılarını 

kullanır. 

 SVM 

 LD 

 kNN 

 BT 

99.12% 

99.12% 

94.78% 

85.21% 

- - - - 

[61] 

2
0
1
9
 

Ayak bileği 596 

ÇalıĢmanın amacı, küçük 

veri setlerinde ayak 

bileği kırıklarını tespit 

etmede CNN 

modellerinin etkinliğini 

belirlemektir. 

 

 InceptionV3 

 ResNet 101 

 Drop/aux ile 

ResNet 

 Xception 

 Drop/aux ile 

Xception 

 Ensmble A 

(Inception 

V3, ResNet, 

drop/aux ile 

ResNet, 

Xception, 

drop/aux ile 

Xception) 

 Ensemble B 

(Inception 

V3, ResNet, 

drop/aux ile 

Xception) 

Bir/Üç 

Görünüm 

 

0.70/0.74 

0.73/0.75 

0.72/0.73 

 

0.75/0.78 

0.75/0.78 

 

0.76/0.81 

 

 

 

 

 

 

 

0.75/0.81 

 

 

 

 

 

 

Bir/Üç 

Görünüm 

 

0.68/0.73 

0.68/0.70 

0.74/0.73 

 

0.73/0.75 

0.71/0.73 

 

0.77/0.80 

 

 

 

 

 

 

 

0.68/0.73 

 

 

 

 

 

 

Bir/Üç 

Görünüm 

 

0.73/0.75 

0.77/0.80 

0.70/0.73 

 

0.76/0.80 

0.80/0.73 

 

0.76/0.82 

 

 

 

 

 

 

 

0.79/0.85 

 

 

 

 

 

 

- - 
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[62] 

2
0
2
1
 

Ayak bileği 1226 

ÇalıĢmanın amacı, Anter 

posterior (AP) ve lateral 

(LAT) ayak bileği X-

ıĢınlarında kırık olup 

olmadığını tespit 

etmektir. 

InceptionV3 
AP: %83 

LAT: 0.91 
- - - 

AP: %90 

LAT:0.95 

[63] 

2
0
2
1
 

Ayak bileği 5495 

ÇalıĢmada AO 

Vakfı/Ortopedik Travma 

Derneği (AO/OTA) 

sınıflamasına göre ayak 

bileği kırıklarının 

tespitinde CNN 

modelinin uygulanması 

sunulmuĢtur. 

ResNet - - - - 0.90 

[53] 

2
0
1
7

 

Genel - 

ÇalıĢma, kırıkların 

konumlarını ve Ģekillerini 

tespit etmek için görüntü 

iĢleme tekniklerine 

dayanan bir model 

sunmakta, aynı zamanda 

görüntüleri kırık ve kırık 

olmayan olarak 

sınıflandırmak için 

BPNN modelini 

kullanmaktadır. 

3 katmanlı Geri 

Yayılım Sinir 

Ağı (BPNN) 

94.3% - - -  

[54] 

2
0
1
7
 

Genel 
MURA 

40,895 

ÇalıĢmanın amacı, 

MURA veri kümesini 

tanıtmak ve bir kemik 

kırık olup olmadığını 

tespit etmek için bir CNN 

modelinin performansını 

radyolog performansıyla 

karĢılaĢtırarak 

değerlendirmektir. 

DenseNet 169 - 0.815 0.887 - - 

[55] 

2
0
2
0

 

Genel 715,343 

Bu çalıĢmanın amacı, 

kas-iskelet sistemi 

kırıklarını tespit etmektir. 

Dilated 

Residual 

Network 

(DRN) 

- 95.2% 81.3% - 97.4% 

[52] 

2
0
2
2
 

Genel - 

Bu çalıĢmada kullanılan 

model, gri tonlu 

görüntülerden Canny 

kenarlarını çıkarmak için 

geliĢtirilmiĢ bir Canny 

kenar algoritmasına 

dayanmaktadır. Daha 

sonra, gri ve Canny kenar 

görüntüleri sınıflandırma 

için SFNet'e beslenir. 

Hybrid SFNet 99.12% 100% - 99% - 

 

Proksimal femur kırıkları, kalça/pelvik bölgede meydana gelen kırıkları ifade eder. 

Proksimal femur kırıklarının saptanması/sınıflandırılması konusunu tartıĢan çalıĢmaların 

çoğu, baĢlığında kalça/pelvik kırıkları veya kırığın adını (baĢ, boyun, intertrokanterik kırık) 

tutmaktadır. AĢağıda 2018-2023 yılları arasında ilgili alanda yapılan çalıĢmalar 

özetlenmektedir. 
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3.2.1. Bilgisayar mı Ġnsan mı? Femur Boyun Kırıklarının Tespiti Ġçin Derin Öğrenme ile 

Algısal Eğitim KarĢı KarĢıya [64] 

Amaç: Bu çalıĢmanın amacı, iki Derin EvriĢimli Sinir Ağı (Deep Convolutional Neural 

Network, DCNN) olan AlexNet ve GoogleNet'in doğruluğunu, uzmanlaĢmıĢ radyologlar ve 

radyoloji uzmanlık öğrencilerinin baĢarılarıyla karĢılaĢtırmaktır. Aynı zamanda, önceki bir 

çalıĢmanın sonuçlarıyla da karĢılaĢtırma yapılmaktadır. Bu önceki çalıĢmada, tıp veya 

radyoloji eğitimi almamıĢ 142 öğrenciye bir saatten az bir sürede Femur Boyun Kırıklarını 

(Neck of Femur Fracture, NoFF) algılamaları için algısal eğitim verilmiĢtir. Öğrencilere, sağ 

kalça röntgen görüntülerinde kırık olup olmadığını belirtmeleri istenmiĢtir. Verilen cevaplar 

doğru veya yanlıĢ olarak değerlendirilmiĢ ve varsa kırığın yeri belirlenmiĢtir. 

Veri seti: Kullanılan veri seti 805 film içerir, çekilen 403 film NoFF gösterir ve 402 

normaldir.  

Ön ĠĢleme: Her Ģeyden önce, tüm görüntüler aynı boyut ve oranlara sahip olacak Ģekilde 

düzenlenmiĢtir. Bundan sonra, sol taraflı kalça filmleri sağ taraflı kalça filmlerine 

dönüĢtürülmüĢtür ve son olarak, femur baĢının yerini belirtmek için manuel olarak 

kırpılmıĢtır. 

Yöntem: ÇalıĢma, her aĢamanın sırasıyla 200, 320 ve 640 olmak üzere farklı bir 

örneklem boyutuna sahip olduğu üç aĢamada yapılmıĢtır. Üç aĢamada, filmler eğitim için 

%80'e ve doğrulama için %20'ye bölünmüĢtür. Test için 160 filmden oluĢan ayrı bir örnek 

alınmıĢtır.  

Sınıflandırma için, ImageNet tarafından önceden eğitilmiĢ AlexNet ve GoogleNet 

çerçeveleri kullanılmıĢtır. Yazarlar, iki çerçevedeki son üç katmanı değiĢtirmiĢlerdir. Böylece 

NoFF'yi tespit etmek için uygulanabilmiĢlerdir. Bununla birlikte, bir büyütme algoritması 

kullanılmıĢ ve ölçülmüĢtür. 

Sonuçlar: ÇalıĢma, eğitim veri setinin örneklem büyüklüğüne göre GoogleNet ve 

AlexNet doğruluk değerinin arttığını göstermektedir. Örneklem boyutu ne kadar büyükse, 

doğruluk da o kadar büyük olur. AlexNet'te doğruluk %81,9'dan %89,4'e, GoogleNet'te ise 

%88,1'den %94,4'e yükselmiĢtir. Uygulanan büyütme önemli bir fark oluĢturmamıĢtır. 

ÇalıĢma, GoogleNet'in kalça kemiği boyun kırığı tespitinde AlexNet'in (89,4%) 

doğruluğunu, [62]'de tıbbi bilgisi olmayan bireylere uygulanan algısal eğitimin (90,5%) 
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doğruluğunu, radyoloji uzmanlarının (93,5%) ve asistanlarının (92,9%) doğruluğunu aĢarak 

%94,4 baĢarı oranıyla lider konuma yerleĢtiğini göstermektedir. 

3.2.2. Derin Bir EvriĢimli Sinir Ağı Kullanarak Ġntertrokanterik Kalça Kırıklarını 

Ortopedist Düzeyinde Doğrulukla Tespit Etmek [65] 

Amaç: Bu çalıĢmanın amacı, CNN'nin proksimal femur kırıklarının röntgenlerinden ve 

ortopedik röntgenlerden intertrokanterik kalça kırıklarını saptama yeteneğini karĢılaĢtırmaktır. 

Veri seti: 2678 filmden oluĢan bir eğitim seti (1408 kırıklı ve 1270 kırık olmayan film), 

334 filmden oluĢan bir doğrulama seti (185 kırık ve 149 kırık olmayan film) ve 334 filmden 

oluĢan bir test seti, baĢlangıçta rastgele karıĢtırıldıktan sonra 3346 kalça filminin tümünden 

oluĢturulmuĢtur (180 kırık ve 154 kırık olmayan0 film). Bu filmler 1773 hastadan çekilip 

toplanmıĢtır. 

Ön ĠĢleme: Filmler, femur baĢı ile büyük ve küçük trokanterler görünebilecek Ģekilde 

300*300 piksel bir matrisle kırpılmıĢtır. Femur boyun kırığı sonrasında sahte eklem görülen 

ve donanım uygulaması gösteren filmler hariç tutulmuĢtur. 

Yöntem: Bu çalıĢmada, önceden eğitilmiĢ VGG_16 modeli kullanılmıĢtır. AĢırı 

öğrenmeyi önlemek için, ImageDataGenerator kullanılarak veri büyütme, En Küçük Kareler 

Hataları (Least Square Errors, L2) düzenleme ve erken durdurma teknikleri uygulanmıĢtır. 

Sonuçlar: CNN ve ortopedik cerrahların doğruluk oranları sırasıyla %95,5 ve %92,2; 

hassasiyet ve özgüllük oranları ise sırasıyla %93,9 ve %88,3 ile %97,4 ve %96,8 olmuĢtur. 

3.2.3. Düz Pelvik Radyografilerde Kalça Kırıklarının Tespiti ve GörselleĢtirilmesi için 

Derin Öğrenme Algoritmasının Uygulanması [66] 

Amaç: Bu çalıĢmanın amacı, DCNN'nin düz ön pelvik radyograflar üzerinde kalça 

kırıklarını tanımlama ve lokalize etme kabiliyetinin olduğunu kanıtlamaktır. 

Veri Kümesi: Üç farklı veri kümesi kullanılmıĢtır. Farklı Limb röntgenlerinin 25.505 

filmini tutan Limb radyografisi veri seti, 6019'u ayak bilekleri için, 3832'si dirsekler için, 

4134'ü ayaklar için ve 3378'i bilekler içindir. Bu veri seti, transfer öğrenimi için bir ön eğitim 

materyali olarak kullanılmıĢtır. 1975'i kalça kırığı olan (931 NoFF ve 1044 Trokanterik Kırık) 

ve 1630'u olmayan 3605 film içeren Pelvik X-ıĢını (Pelvic X-ray, PXR) veri setidir. Test için 

100 PXR filminden oluĢan ayrı bir veri kümesi kullanılmıĢtır. 
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Ön ĠĢleme: PXR veri setindeki her filme bir seri numarası verilmiĢ ve 

değerlendirilmiĢtir. Limb veri setindeki filmler, karĢılık gelen vücut kısmı ile yeniden 

etiketlenmiĢtir. Ġki veri kümesinin görüntüleri, 8 bit gri tonlamalı renkle 512*512 olarak 

yeniden boyutlandırılmıĢtır. 

Yöntem: Bu çalıĢma, sinir ağı yapısı olarak DenseNet-121'i ve aktarım öğrenimi için bir 

ön eğitim materyali olarak Limb veri setini kullanmaktadır. X-ıĢınlarından vücut bölümünü 

tanımlama eğitimi için Limb veri seti, kalça kırıklarını tespit etmek için PXR veri seti 

kullanılmıĢtır. Limb veri seti eğitim için %90 ve doğrulama için %10 olarak bölünürken, PXR 

veri seti eğitim için %80 ve doğrulama için %20 olarak bölünmüĢtür. Modelin geçerliliğini 

göstermek adına, Gradyan-Ağırlıklı Sınıf Aktivasyon Haritalandırması (Gradient-weighted 

Class Activation Mapping, Grad-CAM) olarak bilinen bir görselleĢtirme algoritması 

uygulanmıĢtır. 

Sonuçlar: Limb veri setine eğitimi sırasında uygulanan ağırlıklar %99,5 baĢarı elde etmiĢ 

olup, benzer ağırlıklar PXR veri setine de uygulanmıĢtır. PXR veri setinde elde edilen baĢarı 

sırasıyla %91, %98 ve %84 olarak hassasiyet, özgüllük ve duyarlılık Ģeklindedir. Kalça 

kırıklarını teĢhis etme yeteneklerini değerlendirmek için 21 uzmana bir anket hazırlanmıĢtır. 

Bu uzmanlardan 16'sı radyolog ve cerrah dıĢında kalan birincil hekimler, 6 uzman ise iki 

radyolog ve dört ortopedi uzmanıdır. Birincil hekimlerin hassasiyet ve özgüllük ortalamaları 

sırasıyla %95,6 ve %82,2 olarak gerçekleĢmiĢtir. Uzmanlarda ise bu oranlar sırasıyla %99,3 

ve %87,7'ye ulaĢmıĢtır. Grad-CAM uygulamasıyla birlikte elde edilen baĢarı ise %95,9'dur. 

Önerilen model, 21 uzmanınkine benzer bir performans göstermiĢtir. Bu da DCNN 

algoritmalarının kalça kırıklarını tespit etmek için kullanılabileceği ve doktorların sonuçları 

önlemek için bunları gerçek zamanlı olarak tespit etmelerine yardımcı olabileceği anlamına 

gelmektedir.  

3.2.4. Derin Öğrenme ve Genetik Algoritmalar Kullanılarak X-ıĢını Filmlerde Femur 

Boyun Kırığı Tespiti [67] 

Amaç: Bu çalıĢmanın amacı, DL teknikleri ve Genetik Algoritmalar (Genetic 

Algorıthms, GA) kullanılarak frontal PXR'den NoFF'yi tespit etmektir.  

Veri seti: Veri seti, 149'u NoFF ve 85'i kırık olmayan 234 frontal PXR görüntüsünden 

oluĢmaktadır. Kabul edilebilir bir veri kümesine sahip olmak için, büyütme yöntemleri 

kullanılarak veri setinin boyutu 2106 filme, 1341'i NoFF'ye ve 765'i kırılmamıĢ filme 
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çıkarılmıĢtır. Büyütme iĢlemi, orijinal filmin saat yönünde ve saat yönünün tersine 10, 20 ve 

30 derece döndürülmesiyle elde edilmiĢtir. Gaussian gürültü uygulamanın dıĢında aynı 

zamanda orijinal filmin yansıması elde edilmeye çalıĢılmıĢtır. Böylece orijinal filmden 8 yeni 

film elde edilmiĢtir. 

Ön ĠĢleme: Tüm X-ıĢını görüntüleri, femur boyun kısmını gösterecek Ģekilde manuel 

olarak kırpılmıĢ ve 50*50, 100*100, 200*200 ve 400*400 olarak yeniden boyutlandırılmıĢtır. 

Test için kullanılan görüntüler kırıklı ve kırıksız olarak sınıflandırılmıĢtır. 

Yöntem: Kullanılan model 5 bloktan oluĢmaktadır. Her blok, evriĢimli katman, toplu 

normalleĢtirme, DoğrultulmuĢ Doğrusal Birim (Rectified Linear Unit, ReLU) ve maksimum 

havuzlama katmanı içermektedir. 5 bloğun ardından, 0.5 değerinde bir bırakma katmanı 

gerçekleĢmiĢtir. Bunları takiben, softmax katmanı ve sınıflandırma katmanı olmak üzere iki 

sınıfın tam bağlantılı üç katmanı mevcuttur. CNN hiper parametrelerinin optimizasyonu ve 

modelin testinden sonra ortaya çıkan hatanın en aza indirilmesi için GA uygulanmıĢtır. 

Sonuçlar: Doğruluk, Kappa, F1 skoru, Duyarlılık ve Özgüllük beĢ aĢamalı çapraz 

geçerlik testi kullanılarak ölçülmüĢtür. 50*50 olarak yeniden ölçeklendirilen filmler, GA'nın 

uygulandığı veya uygulanmadığı en iyi performansı kaydetmiĢtir. GA olmadan Doğruluk, 

Kappa, F1 skoru, Duyarlılık ve Özgüllük değerleri sırasıyla %77, %52, %83, %83 ve %67 

olmuĢtur. GA metriklerinin uygulanmasıyla değerler Doğruluk %79, Kappa %55, F1 puanı 

%84, Hassasiyet %83 ve Spesifiklik %73 olacak Ģekilde elde edilmiĢtir.  

3.2.5. Otomatik Femur Boyun Kırığı Tespiti ve Sınıflandırmasına Uygulanan Ġleri Derin 

Öğrenme Teknikleri [2] 

Amaç: Bu çalıĢmanın amacı, 2D Sinir Ağı'nı incelemek ve Üretken ÇekiĢmeli Ağlar 

(Generative Adversarial Network, GAN) ile Dijital Olarak Yeniden OluĢturulmuĢ 

Radyograflar (Digitally Reconstructed Radiographs, DRR) artırma yöntemlerini NoFF tabanlı 

Garden sınıflandırmasını tespit etmede uygulamaktır. 

Veri seti: Tıpta Dijital Görüntüleme ve ĠletiĢim (Digital Imaging and Communications in 

Medicine, DICOM) dosyaları olarak çıkarılan toplam 1444 Ön-Arka (anteroposterior, AP) 

kalça radyografisi filminden oluĢmaktadır. Donanım (implements) içeren veya NoFF olmayan 

görüntüler hariç tutulmuĢ ve bu da 1036 X-ıĢınlarından oluĢan bir veri kümesiyle 

sonuçlanmıĢtır. Bu 1036 görüntü 127 film ile Garden I/II kırığı, 610 film ile Garden III/IV 
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kırığı ve 326 film ile normal olmak üzere 3 gruba ayrılmıĢtır. Test iĢleminde her grup için 35 

film olarak kategorize edilmiĢ 105 filmden oluĢan ayrı bir grup çekilmiĢtir. 

Ön ĠĢleme: GAN ve DRR büyütme yöntemleri uygulanarak 9063 film elde edilmiĢtir. 

Filmler 256*256 piksel olarak ayarlanmıĢtır. 

Yöntem: Model, 2B sinir ağı tabanlı bir ResNet mimarisidir. Birinci ağda femur boyun 

kısmı ilgilenilen bölge dairesel kullanılarak lokalize edilmektedir. Bundan sonra ikinci ağda 

femur boyun Garden I/II, Garden III/IV ve normal olarak sınıflandırılmıĢtır.  

Sonuçlar: Değerlendirilen metrik değerler, Eğri Altındaki Alan (Area Under the Curve, 

AUC), Doğruluk, Duyarlılık, Özgüllük, Pozitif Tahmin Değeri (Positive Predictive Value, 

PPD) ve Negatif Tahmin Değeri (Negative Predictive Value, NPV)’dir. 

GAN ve DRR büyütme ile kırıklı veya kırık olmayan iki sınıfın tahmini için değerler 

Ģunlardır: AUC: 0.92, Doğruluk: %92.3, Duyarlılık: 0.91, Özgüllük: 0.93, PPV: 0.96 ve NPV: 

0.86 

Herhangi bir büyütme olmadan iki sınıfın (kırıklı veya kırıksız) tahmini için AUC 0.80'e, 

sadece DRR büyütme AUC 0.91'e ve sadece GAN büyütme AUC 0.87'ye ulaĢmıĢtır. 

GAN ve DRR büyütme ile üç sınıfın (Garden I/II, Garden III/IV ve normal) tahmini için 

değerler Ģunlardır: AUC: 0.96, Doğruluk: %86, Duyarlılık: 0.79, Özgüllük: 0.90, PPV: 0.80 

ve NPV: 0.90. 

3.2.6. Ġnteraktif Eğitim ve Cerrahi Planlama için Hassas Proksimal Femur Kırığı 

Sınıflandırması [68] 

Amaç: Bu çalıĢmanın amacı, proksimal femur kırıklarını otomatik olarak saptayan 

Bilgisayar Destekli TeĢhislerin (Computer-Aided Diagnoses, CAD) geliĢtirilmesi ve DL 

kullanılarak AO’ya göre sınıflandırılmasıdır. 

Veri seti: Veri seti 1347 X-ıĢını görüntüsünü içermektedir. 567 film kırıksız, 780 film 

kırıklıdır (anormal). Kırık filmler, AO sınıflandırmasına göre Tip-A ve Tip-B olarak 

kategorize edilmiĢtir; Tip C, veri setindeki düĢük varlığı nedeniyle dıĢarıda bırakılmıĢtır. 

Kırık filmlerin 327'si Tip-A, 453'ü Tip-B'ye aittir. Veri seti eğitim için %70, doğrulama için 

%10 ve test için %20 olarak bölünmüĢtür. 
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Ön ĠĢleme: Görüntüler, sınıflandırma iĢlemi için ResNet50 tarafından kullanılmak üzere 

2500*2048'den 224*224 piksele yeniden boyutlandırılmıĢtır. Ardından AlexNet kullanılarak 

yapılan yerelleĢtirme iĢlemi için 227*227 piksele yeniden boyutlandırılmıĢtır. Veriler, 

öteleme, ölçekleme ve döndürme gibi büyütme yöntemleri kullanılarak artırılmıĢtır. 

Yöntem: Sınıflandırma iĢlemi için ResNet50 ve proksimal femur bölgesinin 

lokalizasyonu için farklı Ġlgi Bölgesi (Region of Interest, ROI) yolları ile AlexNet 

kullanılmıĢtır. 

Sonuçlar: Kırıklı ve kırıksız olarak yapılan sınıflamada F1 skoru %94 ve AUC skoru 

0.98 olarak saptanmıĢtır. Tip-A, Tip-B ve kırıksız olarak sınıflandırılırken, F1-skoru %87 ve 

AUC 0.95 olarak bulunmuĢtur.  

3.2.7. Pozisyon, Donanım Varlığı ve Kırık Tespiti için Pelvik Radyografilerin Derin 

Öğrenme Değerlendirmesi [69] 

Amaç: Bu çalıĢmanın amacı, oluĢturulan bir DL modelinin pelvik pozisyonu otomatik 

olarak tanımlayabilme yeteneğini incelemek, implante edilmiĢ donanımın varlığını tespit 

etmek, pelvik, asetabüler ve kalça kırıklarını algılayabilmektir. 

Veri kümesi: Kullanılan veri kümesi 14.374 film içerir. ÇalıĢma farklı görevlere 

odaklandığı için veri kümesi görevlere göre bölünmüĢ ve değerlendirilmiĢtir. 

Pelvis ve kalça pozisyonlarını ve olası donanım varlığını tanımlamak için oluĢturulan veri 

seti, çeĢitli görüntü açılarını ve kategorileri içeren toplam 3025 filmden oluĢmaktadır. Veri 

seti aĢağıdaki Ģekilde ayrılmıĢtır: 

 2006 Pelvis: Frontal (ön), Oblik (eğik), Inlet (giriĢ), Outlet (çıkıĢ) 

 801 Kalça: Frontal (ön), Frog-leg lateral (kurbağa bacak yan), Cross-table lateral 

(masada yan) 

 18 Hatalı: Pelvis veya kalça yeterince net olmadığı için değerlendirmeye alınmayan 

filmler (donanım varlığına göre etiketlenmiĢtir) 

 200 Göğüs: Veri setine dahil edilen ancak analiz kapsamı dıĢında kalan filmler. 

 Donanım varlığına göre dağılım ise: 2507 Donanımsız ve 318 Donanımlı 
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Veri seti, daha sonra analiz için %70 eğitim ve %30 test olmak üzere ayrılmıĢtır. 

Kırık tespiti için kalan 11522 film 7337’ye indirilmiĢ ve normal (3428 film), anterior 

pelvis (713 film), posterior pelvis (13 film), proksimal femur (1902 film), asetabular (410 

film) ve kompleks (761 film) olarak etiketlenmiĢtir. Her kırık vakasının %70'i eğitime, %30'u 

teste ayrılmıĢtır. 

Ön ĠĢleme: Filmler baĢlangıçta 238*238 piksel olarak yeniden boyutlandırılmıĢ, 

ardından nihai boyut olarak 224*224 piksel boyutuna ulaĢmıĢtır. Rastgele parlaklık, rastgele 

kontrast, rastgele yatay çevirme ve rastgele kırpma büyütme yöntemleri kullanılmıĢtır. 

Yöntem: OluĢturulan DL modeli DenseNet-121 mimarisine dayandırılmıĢtır. 

Sonuçlar: Pozisyon ve donanım varlığı görevi için AUC 0.99-1.00 aralığındadır. 

Sınıflandırma görevi için ise proksimal femur kırığının tespiti için AUC 0.95, pelvik ve 

asetabular kırık AUC değeri ise 0.70 ile düĢük (posterior pelvis kategorisi) ve 0.85 ile yüksek 

(asetabular kategori) olarak belirlenmiĢtir. 

3.2.8. Pelvik Röntgen Görüntülerinde Femur Kırık Tespiti Ġçin Meta-Öğrenimli Derin 

Sinir Ağları [70] 

Amaç: ÇalıĢmanın amacı, X-ıĢını görüntüleri ve raporlar aracılığıyla femur kırıklarını 

sınıflandırmayı öğrenen bir model tabanlı meta-öğrenme sunmaktır. 

Veri Seti: Kullanılan veri seti 786 anterior-posterior pelvik röntgen filmi ve 459 rapordan 

oluĢturulmuĢtur. 410 film kırık, 376 kırık değildir. Raporlarıyla eĢleĢtirilen 459 film, 239'u 

kırık ve 220'si kırıksız olmak üzere eğitim filmi olarak alınmıĢtır. Raporlarla eĢleĢmeyen 

diğer 327 film, doğrulama ve test arasında rastgele bölünmüĢtür. Doğrulamada 59 kırık filmi 

ve 41 kırık olmayan film yer almıĢtır. Test, 112 kırık filmi ve 115 kırık olmayan film 

içermektedir. 

Ön ĠĢleme: Veri seti dengesiz olduğundan dolayı, eğitim veri setinde döndürme, çevirme 

ve ölçeklendirme gibi veri artırma yöntemleri uygulanmıĢtır. 

Rapordaki sözcüğü vektör olarak göstermek için Global Vectors for World 

Representation (GloVe) kullanılmıĢtır. 
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Yöntemler: Her biri bir kodlayıcı-dekodöz ve bir sınıflandırma ağı içeren iki DL 

mimarisi sunulmaktadır. Kodlayıcı yapısı, GoogLeNet-Inception3'e dayanmaktadır. 

Kodlayıcı, giriĢ filmi alır ve sıkıĢtırır, ardından onu restorasyon için sıkıĢtırılmıĢ bir vektör 

olarak kullanır. Kod çözücü yapısı, Çift Yönlü Uzun Kısa Süreli Belleğe (Bidirectional long 

short-term memory, Bi-LSTM) dayanmaktadır. Metin, hem film hem de metin içeren bir 

latent temsil üretmek için bir kod çözücü kullanır. Filmler, 512*512 piksele yeniden 

boyutlandırılmıĢtır. Metinler, kelimelerle ayrıĢtırılmıĢ, one-hot kodlu, 128 boyutuna 

dönüĢtürülmüĢ ve ardından Bi-LSTM'ye aktarılmıĢtır. Ġki mimari arasındaki fark, ilkinde 

kodlayıcı, kod çözücü ve sınıflandırıcının ayrı ayrı eğitilmiĢ olmasıdır. Ġkinci mimaride ise 

kodlayıcı, kod çözücü ve sınıflandırıcının birlikte eğitilmiĢ olmasıdır. 

Sonuçlar: ÇalıĢma AO/OTA sınıflandırmasına dayandırılmıĢtır. Bu sınıflandırma kırığın 

pozisyonuna bağlıdır. Trokanterikteki kırıklar Tip-A olarak adlandırılır. Boyunda bulunanlar 

Tip-B olarak adlandırılır. Tip-C, son derece nadir görülen kafada görülür. Kırığın Ģekline göre 

her tipin A1, A2, A3, B1, B2, B3, C1 ve C2 olarak listelenen bir alt kategorisi vardır. Tip-C 

kırıkları nadir olduğu için devre dıĢı bırakılmıĢtır.  

Değerlendirme üç seviyeye göre yapılmıĢtır: 2-sınıf: Kırılan veya kırılmayan, 3-sınıf: üç 

grup (A,B,C) arasındaki sınıflandırma, 7-sınıf: yedi grup arasındaki sınıflandırma (kırıksız, 

A1, A2, A3, B1, B2, B3). 

Ġlk mimari, 2 sınıflı, 3 sınıflı ve 7 sınıflı karĢılaĢtırmalar için %85.02, %79.74, %69.60 

genel doğruluğa ve 0.54, 0.79, 0.49 F1 puanına ulaĢmıĢtır. 

Ġkinci mimari, 2 sınıflı, 3 sınıflı ve 7 sınıflı karĢılaĢtırmalı olarak %86.78, %82.38, 

%74.89 genel doğruluğa ve 0.87, 0.82, 0.50 F1 puanına ulaĢmıĢtır. 

3.2.9. Proksimal Femur Röntgen Görüntülerinde Çok AĢamalı Derin Öğrenme ile 

HiyerarĢik Kırık Sınıflandırması [71] 

Amaç: Bu çalıĢmanın amacı, AO/OTA sınıflandırmasını takip eden DL tabanlı bir araç 

tasarlamaktır. 

Veri seti: 1133 Kırık femur, 570 Tip-A, 750 Tip-B, 4 Tip-C olarak sınıflandırılan toplam 

2453 anteroposterior film kullanılmıĢtır. Tip-C, film sayısının az olması nedeniyle hariç 

tutulmuĢtur. Tip A kırıkları 280 film ile A1, 183 film ile A2 ve 107 film ile A3 olarak 

sınıflandırılmıĢtır. 
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Ön ĠĢleme: Her Ģeyden önce, sağ ve sol uyluk kemiği alanının net bir Ģekilde 

görülebilmesi için filmler kırpılmıĢ, ardından 299*299 piksel olarak yeniden 

boyutlandırılmıĢtır. Daha sonra bunlar incelenmiĢ ve toplam 183 film protez cihaz içermesi 

(n=15), çözünürlüğünün yetersiz olması (n=47), uyluk kemiğini çevreleyen bölgeyi kısmen 

kapatması (n=23) veya yanal perspektif göstermesi (n=98) nedeniyle devre dıĢı bırakılmıĢtır. 

Son adımda, veri kümesinin doğrulanmasını onaylamak için radyolog tarafından gözden 

geçirilmiĢtir. 

Yöntem: DL tabanlı araçların uygulanması için iki strateji kullanılmıĢtır. Ġlk strateji, DL 

tabanlı aracın temeli olarak hizmet veren değiĢtirilmiĢ bir InceptionV3 CNN'dir. Ġkincisi, 

AO/OTA sınıflandırma sisteminin hiyerarĢik yapısına uyacak Ģekilde oluĢturulmuĢ, kademeli 

olarak ardıĢık CNN'lerden oluĢan çok aĢamalı bir mimaridir. Sınıflandırma için resimlerin en 

önemli bölgeleri, Grad-CAM kullanılarak gösterilmiĢtir. 

Sonuçlar: Üç sınıf için sınıflandırma sonuçları 0.86, beĢ sınıf için 0.81 olarak 

hesaplanmıĢtır. 

3.2.10. Ölçeklenebilir Hekim Düzeyinde Derin Öğrenme Algoritması, Pelvik 

Radyografilerde Evrensel Travmayı Tespit Eder [72] 

Amaç: Bu çalıĢmada, nokta tabanlı açıklama kullanılarak eğitilmiĢ bir DL algılama 

algoritması olan PelviXNet sunulmaktadır. 

Veri Seti: Eğitim setinde 3110 adedi akut travma, 2094 adedi travmasız olmak üzere 

toplam 5204 adet PXR film bulunmaktadır. Akut travmada kalça kırığı 2036 X-iĢinı film ile 

yer almaktadır. Geri kalan 919 filmler ile pelvik bölge kırıkları ve 232 filmler ile diğer 

anormallikler yer almaktadır. Test seti 1888 hastanın PXR'sini içermektedir.  

Ön ĠĢleme: Filmler 1024*1024 piksel olarak yeniden boyutlandırılmıĢ ve rastgele yatay 

ve dikey çeviriler, rastgele ölçekleme, rastgele yatay çevirme, rastgele döndürme ve parlaklık 

ve kontrast titremesi ile artırılmıĢtır.  

Yöntem: PelviXNet'in geliĢtirilmesi, DenseNet, nokta denetimi ve özellik piramidi ağı 

(FPN) kombinasyonuna dayanmaktadır. 

Sonuçlar: PelviXNet, Alıcı ÇalıĢma Karakteristik Eğrisi Altındaki Alan (Area Under the 

Receiver Operating Characteristic Curve, AUROC) 0.973, Hassas Geri Çağırma Eğrisinin 
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Altındaki Alan (Area Under the Precision-Recall Curve, AUPRC) 0.963, doğruluk 0.924, 

duyarlılık 0.908 ve özgüllük 0.932 olarak elde edilmiĢtir. 

3.2.11. Proksimal Femur Kemiği Kırığının Mask R-CNN Kullanılarak Tespiti [73] 

Amaç: Bu çalıĢmada proksimal femur kemiğinde kırık varlığını saptamak için CNN'ler 

ve Mask R-CNN kullanılmaktadır.  

Veri seti: Veri seti, proksimal femur kırıklarının röntgen filmlerini içerir. Filmlerin 

ortalama çözünürlüğü 2345*2310 pikseldir. 

Ön ĠĢleme: Filmler JPEG'e dönüĢtürülmüĢ, açıklama eklenmiĢ, ardından eğitim için 

%75'e ve test için %25'e bölünmüĢtür. 

Yöntem: ResNet101'i temel alan omurgaya sahip, önceden eğitilmiĢ bir Mask R-CNN 

modeli kullanılmıĢtır. 

Sonuçlar: ÇalıĢmaya göre, model sadece 18 dönemde ve her dönem için 35 döngüde 

%85,4'lük bir doğruluğa yol açmaktadır. 

 

Tablo 3.2 Proksimal Femur Kırığı ile Ġlgili Önceki ÇalıĢmalar 
 

Yazar 

Y
ıl

 

Veri 

Kümesi 

Boyutu 

Model 

Performans 

Sınıflandırma 

türü 

Veri Ön ĠĢleme ve 

Büyütme Doğruluk 

Hassasiyet 

/ Geri 

Çağırma 

Özgünlük AUC 

[64] 

2
0
1
8

 

Üç Set: 

200 

320 

640 

AlexNet 

GoogleNet 

89.4% 

94.4% 

- - - 
Kırık / Kırık 

olmayan 

Ön ĠĢlem: 

 Filmler, eĢdeğer boyut ve 

oranlarda olacak Ģekilde 

yeniden boyutlandırıldı. 

 Sol taraflı kalça filmleri 

sağ taraflı olacak Ģekilde 

yansıtıldı. 

 Kırığın yerini göstermek 

için filmler manuel olarak 

kırpıldı. 

Büyütme: 

 Filmler rastgele yansıtıldı. 

 Filmler rastgele çift yönlü 

olarak 15 dereceye kadar 

döndürüldü. 
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[65] 

2
0
1
8

 

3346 VGG_16 95.5% 93.9% 97.4% - 
Kırık / Kırık 

olmayan 

Ön ĠĢlem: 

Filmler proksimal femoral 

kısmı dahil etmek için 

300*300 piksellik bir matris 

ile kırpıldı. 

Büyütme: 

 ImageDataGenerator []: 

o 5.0° dönüĢ 

o GeniĢlik ve Yükseklik 

kaydırma aralığı 0.2 

o 0.1'lik kesme 

o 0,2 yakınlaĢtırma 

o %50 yatay çevirme 

[66] 

2
0

1
9

 

Limb: 

25505 

 

PXR: 

3605 

 

100 

DenseNet-

121 

Grad-CAM 

91% 

 

95.9% 

98% 

 

- 

84 

 

- 

0.98 

 

- 

 

Ön ĠĢlem: 

 PXR veri setindeki 

filmlere seri numarası 

verilmiĢ ve 

değerlendirilmiĢtir. 

 Limb veri kümesindeki 

filmler, karĢılık gelen 

vücut bölümüyle yeniden 

etiketlendi. 

 Ġki veri kümesinin filmleri, 

8 bit gri tonlamalı renkle 

512*512 olarak yeniden 

boyutlandırıldı. 

Büyütme: 

 %10 yakınlaĢtırma 

 Yatay ve Dikey çevirme 

 10° dönüĢ 

[67] 

2
0

2
0

 

234 

CNN 

GA ile CNN 

0.78 

0.79 

 

0.83 

0.83 

 

0.70 

0.73 

 

- 
Kırık / Kırık 

olmayan 

Ön ĠĢlem: 

Tüm röntgen filmleri femur 

boyun kısmını gösterecek 

Ģekilde manuel olarak 

kırpıldı ve 50*50, 100*100, 

200*200 ve 400*400 olarak 

yeniden boyutlandırıldı. 

Büyütme: 

 Saat yönünde ve saat 

yönünün tersine 10°, 20° 

ve 30° dönüĢ. 

 Gauss gürültüsü uygulama 

 YansıtılmıĢ film 

[2] 

2
0
2
0

 

1063 ResNet 

Ġki sınıf: 

92.3% 

 

Üç sınıf: 

86.0% 

Ġki sınıf: 

0.91 

 

Üç sınıf: 

0.79 

Ġki sınıf: 

0.93 

 

Üç sınıf: 

0.90 

Ġki sınıf: 

0.92 

 

Üç sınıf: 

0.96 

Garden 

Sınıflandırması 

Ön ĠĢlem: 

Filmler 256*256 piksel 

olarak ayarlandı. 

Büyütme: 

 Rastgele Yatay/Dikey 

çevrildi. 

 -30° ve 30° Rastgele 

DönüĢtürüldü 

 Rastgele Gauss Gürültüsü 

uygulandı 

 Rastgele kontrast titremesi 

 GAN 
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 DRR 

[68] 

2
0
2
0

 

1347 
ResNet-50 

+ AlexNet 
- - - 

Ġki sınıf: 

0.98 

 

Üç sınıf: 

0.95 

AO 

Sınıflandırma 

Ön ĠĢlem: 

 ResNet-50 için filmler 

224*224 olarak yeniden 

boyutlandırıldı 

 Filmler AlexNet için 

227*227 olarak yeniden 

boyutlandırıldı. 

Büyütme: 

 Çeviri 

 Ölçekleme 

 Rotasyon 

[69] 

2
0

2
0

 

14,374 
Yoğun Net-

121 
   

 Konum ve 

donanım 

varlığı: 0.99-

1.00. 

 Sınıflandırma 

görevi ve 

proksimal 

femur 

kırığının 

tespiti: 0.95 

 

Ön ĠĢlem: 

 Filmler 238*238 olarak 

yeniden boyutlandırıldı ve 

ardından son boyut olarak 

224*224 boyutuna ulaĢtı. 

Büyütme: 

 Rastgele parlaklık 

 Rastgele kontrast 

 Rastgele yatay çevirme 

 Rastgele kırpma 

[70] 

2
0

2
0

 

786 

röntgen 

filmi ve 

459 

rapor. 

Kodlayıcı: 

GoogLeNet-

Inception3 

 

Kod 

çözücü:  

Bi-LSTM 

Birinci 

mimari: 2 

sınıf: 

%85,02 

3 sınıf: 

%79,74 

7 sınıf: 

%69,60 

Ġkinci 

mimari: 2 

sınıf: 

%86,78 

3 sınıf: 

%82,38 

7 sınıfı: 

%74,89 

- - - 
AO/OTA 

Sınıflandırma 

Ön ĠĢlem: 

 Filmler 512*512 piksel 

olarak yeniden 

boyutlandırıldı. 

 Metinler kelimelerle 

ayrıĢtırıldı, tek sıcak 

kodlandı, 128-D'ye 

dönüĢtürüldü, ardından Bi-

LSTM'ye aktarıldı. 

Büyütme: 

 Rotasyon 

 Çevirme 

 Ölçekleme 

 Dünya Temsili için 

Küresel Vektörler (GloVe) 

rapordaki sözcüğü vektör 

olarak temsil eder 

[71] 

2
0

2
0

 

2453 
Inception 

V3 

3 sınıf: 

0.86 

 

5 sınıf: 

0.81 

- - - 
AO/OTA 

Sınıflandırması 

Ön ĠĢlem: 

 Filmler, sağ ve sol uyluk 

kemiği alanının net bir 

Ģekilde görülebilmesi için 

kırpıldı. 

 Filmler 299*299 piksel 

olarak yeniden 

boyutlandırıldı. 
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[72] 

2
0
2
1

 

5204 PelvixNet  0.924 0.908 0.932 - - 

Ön ĠĢlem: 

 Filmler 1024*1024 olarak 

yeniden boyutlandırıldı. 

Büyütme: 

 Rastgele yatay ve dikey 

çeviriler 

 Rastgele ölçeklendirme 

 Rastgele yatay çevirme 

 Rastgele döndürme 

 Parlaklık 

 Kontrast titremesi. 

[73] 
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Mask R-

CNN 
85.4% - - - 

Kırık / Kırık 

olmayan 

 Filmler JPEG'e 

dönüĢtürüldü 
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4. MALZEME VE YÖNTEM 

Son yıllarda, bilgisayarlı görünün görevlerinden biri olan film bölümlendirme, film 

analizi ve bununla bağlantılı birçok alanda kullanılmaktadır. Film bölümlendirme teknikleri 

tıbbi filmlerde ortaya çıktığından beri, tıbbi bakımın sürdürülebilirliğinde büyük bir ilerleme 

kaydedilmiĢtir. Tıbbi filmlerde, film bölümlendirmenin amacı, söz konusu ilgi noktasının, 

yani organların, hastalıkların veya anormalliklerin bölgesini bulmaktır. 

Film bölütleme görevinin semantik bölütleme, örnek bölütleme ve panoptik bölütleme 

olmak üzere üç türü vardır [74]. Anlamsal, ya da semantik, segmentasyon, nesne örneklerini 

ayırt etmeden her pikseli ait olduğu kategoriye etiketlerken, örnek segmentasyonu, filmdeki 

her farklı nesne örneği için benzersiz bir etiket sağlar. BaĢka bir deyiĢle, örnek 

segmentasyonu, nesne algılama, nesne sınıflandırması ve nesne yerelleĢtirmesinin 

birleĢimidir. Panoptik segmentasyon, semantik ve örnek segmentasyonu arasında birleĢir. 

4.1. MODELLER 

4.1.1. YOLO Ailesi 

YOLO ailesi, gerçek zamanlı nesne algılama ve sınıflandırma için tasarlanmıĢtır. 

YOLO'nun ilk versiyonu ilk olarak Joseph Redmon ve diğ. tarafından 2016'da yayınlanmıĢtır 

[75].  You Only Look Once (Sadece Bir Kez Bak) anlamına gelen YOLO ismi, bu ailenin 

tespit ve sınıflandırma görevini tek bir CNN geçiĢinde gerçekleĢtirme yeteneğine sahip 

olduğu gerçeğini ifade etmektedir [76]. 

YOLO ağı, bir filmi hücrelere böler ve her hücre için sınıf olasılığını ve sınırlayıcı 

kutuları tahmin eder. Bir öğenin hücre içindeki konumunu ve boyutunu hesaplar ve sınıf 

olasılığı, bir nesnenin belirli bir sınıfa ait olma olasılığını yansıtır. Nesne tespiti bulgularında 

örtüĢen sınırlayıcı kutuları ortadan kaldırmak için "maksimum olmayan baskılama" tekniği 

kullanılır. YOLO'nun hızı ve hassasiyeti, onu otonom sürüĢ, robotik ve gözetim dahil olmak 

üzere çeĢitli endüstrilerde değerli kılmaktadır. 

YOLO algoritmalarının ana mimarisi üç ana ağdan oluĢmaktadır [76]: 
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 Omurga: Omurganın ana mimarisi CNN'den yapılmıĢtır. Burada, CNN, onlardan 

özellikler çıkarmak için giriĢ filmlerine uygulanır. 

 Boyun: Bu ağda, çıkarılan özellikler iĢlenir ve daha sonra bir sonraki katmana 

aktarılmak üzere birleĢtirilir. 

 Kafa: Bu ağ, gerçekleĢtirilmesi gereken görevle ilgili ağlardan oluĢur. Omurgadan 

çıkarılan ve iĢlenen ve daha sonra boyundan toplanan özelliklere dayalı tahminlerde 

bulunmayı baĢarır. 

4.1.1.1. YOLOv5 

YOLOv5 [77], Ultralytics tarafından 2020'de piyasaya sürülen YOLO ailesinin popüler 

bir versiyonudur. YOLOv5, YOLO ailesinin bulut sunucusu segmentasyon görevini 

destekleyen ilk sürümüydü. Basitliği, hızı ve doğruluğu nedeniyle bilgisayarlı görü 

uygulamalarında yaygın olarak kullanılmaktadır. Minimum hesaplama kaynağıyla eğitmek 

kolaydır. YOLOv5 ağ mimarisi dört ana bileĢenden oluĢur: giriĢ fazı, omurga ağı, boyun ağı 

ve kafa çıkıĢ fazı. GiriĢ aĢaması, 416 × 416 ağ giriĢ boyutunu karĢılamak için film ön iĢleme, 

büyütme ve ölçeklendirmeyi içerir [78]. Focus, Conv, C3 ve Uzamsal Piramit Havuzu 

(Spatial Pyramid Pooling, SPP) modüllerinden oluĢan omurga ağı, çeĢitli boyutlarda film 

unsurları toplar ve üretir. C3 modülünü basamaklandırmak için darboğazlar ve üç evriĢim 

katmanı kullanılır. Yukarı örnekleme yaklaĢımı, komĢu düğümdeki önceki katman 

füzyonunun çözünürlüğünü artırır. Boyun ağı, film özelliklerini bütünleĢtirir ve birleĢtirir, bu 

da özellik aralığını geniĢletir [78]. Kafa çıkıĢ terminali, film özelliklerinden öğe sınırlama 

kutuları oluĢturur, nesne sınıflarını sınıflandırır ve sonuçları tahmin eder. Model, doğruluk ve 

çıkarım süresine dayalı seçim ile nanodan ekstra büyüğe kadar değiĢen beĢ varyanta sahiptir. 

4.1.1.2. YOLOv7 

YOLOv7 [79], tarafından yayınlanan YOLO ailesinin bir uzantısıdır. WongKinYiu ve 

Alexey Bochkovskiy tarafından 2022'de piyasaya sürülmüĢtür. YOLOv7 ağı dört bölüme 

ayrılmıĢtır: giriĢ, omurga, kafa ve tahmin. GiriĢ modülü, giriĢ filmlerini hedef algılama boyutu 

kriterlerine uyacak Ģekilde ayarlar. BConv evriĢimli katmanlar, GeniĢletilmiĢ Verimli Katman 

Toplama Ağı (Extended Efficient Layer Aggregation Network, E-ELAN) evriĢimli katmanlar 

ve (MPConv) evriĢimli katmanlar omurgayı oluĢturur. E-ELAN evriĢimli katman, yeni 

özellikleri öğrenirken orijinal ELAN tasarım mimarisini korur. MPConv evriĢimli katman, 

BConv katmanını bir Max havuz katmanıyla geniĢleterek iki dalla sonuçlanır. Üst dal, film 

yönünü ikiye bölmek için Maxpool'u kullanırken, alt dal, film kanallarını ikiye bölmek için 

ilk BConv katmanını kullanır. Cat iĢlemi, unsur ayıklama yeteneklerini geliĢtirmek için üst ve 

https://github.com/WongKinYiu?ref=blog.roboflow.com
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alt dallardaki unsurları birleĢtirmek için kullanılır. ÇeĢitli düzeylerde etkili özellik füzyonu 

için, Head/Kafa modülü bir Yol Toplama Özelliği Piramit Ağı (Path Aggregation Feature 

Pyramid Network, PAFPN) yapısı kullanır. Tahmin modülü, Yeniden ParametrelendirilmiĢ 

EvriĢimli Blok (Reparameterized Convolutional Block, REP) yapısını ve güvenilirlik, 

kategori ve bağlantı çerçevesi tahmini için 1x1 evriĢimi kullanarak P3, P4 ve P5 özelliklerinin 

farklı ölçekleri için film kanallarını ayarlar. 

4.1.1.3. YOLOv8 

YOLOv8 [80], YOLO ailesinin en son sürümüdür ve 2023 yılında Ultralytics tarafından 

piyasaya sürülmüĢtür. YOLOv5 gibi YOLOv8 için de henüz bir makale yayınlanmamıĢtır; 

modelle ilgili tüm bilgiler Ultralytics'in GitHub sayfasında bulunmaktadır.  

YOLOv8, hesaplamayı hızlandırmak için iki evriĢimli katmana ve bir Uzamsal Piramit 

Havuzlama Hızlı (SPPF) modülüne sahip değiĢtirilmiĢ (Çapraz AĢama Kısmi Ağ) 

CSPDarknet53 [81] omurgasını kullanan bir DL modelidir. Sınıflandırma ve nesne algılama 

için ayrılmıĢ bir kafa, nesne algılama için bir sigmoid aktivasyon iĢlevi ve sınıflandırma 

olasılığı için bir softmax iĢlevi kullanır. Model bağlayıcısızdır ve farklı veri kümeleri üzerinde 

eğitim almayı kolaylaĢtırır. YOLOv8, Maksimum-Olmayan Bastırma (Non-Maximum 

Suppression, NMS) [81] yerine YumuĢak Maksimum Olmayan Bastırmayı (softNMS) 

tanıtan, hedef bilgileri koruyan ve YanlıĢ Pozitif ve YanlıĢ Negatif [82] gibi durumları azaltan 

ilk sürümdür. Modelin, doğruluk ve çıkarım süresine dayalı seçim ile nanodan ekstra büyüğe 

kadar değiĢen beĢ çeĢidi vardır [83]. Ayrıca örnek segmentasyonu, nesne algılama ve izleme 

ve poz tahmini gibi diğer görevleri de sağlar. 

 

 

ġekil 4.1 YOLOv8 Modelin Mimarisi [84] 
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4.1.2. Mask R-CNN [51] 

Mask R-CNN, son teknoloji ürünü örnek segmentasyon görevidir. Mask R-CNN, nesne 

algılama algoritmaları olan R-CNN'nin (Bölge Tabanlı CNN) bir uzantısı olan Fast R-

CNN'nin geliĢtirilmiĢ bir versiyonu olan Faster R-CNN üzerine inĢa edilmiĢtir. Mask R-CNN 

ile üzerine inĢa edildiği algoritmalar arasındaki temel fark, Mask R-CNN'nin yalnızca 

sınırlayıcı kutular oluĢturmaması, aynı zamanda nesne algılama görevi için maskeler 

oluĢturmasıdır. YOLO ailesinden farklı olarak, Mask R-CNN iki aĢamalı bir algoritmadır, 

bölge önerilerini çıkarmak için bir adım, sınırlayıcı kutularla maskeleri sınıflandırmak ve 

oluĢturmak için baĢka bir adımdır. 

Mask R-CNN, Faster R-CNN'nin üzerine inĢa edildiğinden, Mask R-CNN'nin mimarisi, 

maske segmentasyonlarını önceden belirlemek için ek bir ağ ile Faster R-CNN'ye neredeyse 

benzerdir. Mask R-CNN mimarisi Ģunlardan oluĢur: 

 Omurga Ağı: Bu ağda, özellikler giriĢ filmlerinden çıkarılır ve bunun için özellik 

haritalarını oluĢturan ResNet ağı kullanılır. 

 Öneri Bölgesi Ağı (Region Proposal Network, RPN): Omurga ağından elde edilen 

özellik haritaları, bazı nesneleri içeren bölge önerileri oluĢturmak için bu ağda 

kullanılır. 

 Ġlgi Bölgesi Hizalaması (ROI Hizalaması): Faster R-CNN arasındaki farklardan biri de 

ROI'nın türüdür. Daha Hızlı R-CNN ROI havuzunu kullanırken, Mask R-CNN ROI 

hizalamasını kullanır. Bu değiĢiklik, veri kaybından ve ROI havuzunun neden olduğu 

yanlıĢ hizalama sorunundan kaynaklanmaktadır. Ġki ROI türünün amacı, önceki ağdan 

çıkarılan bölgeleri sabit bir boyuta yeniden boyutlandırmaktır. Yeniden 

boyutlandırılan bölgeler daha sonra Sınırlayıcı Kutu BaĢlığına ve Maske BaĢlığına 

paralel olarak geçirilir. 

 Sınırlayıcı Kutu BaĢlığı: Bu dal, belirli bir bölgenin sınırlayıcı kutularını ve sınıf 

etiketlerini tahmin etmek için yeniden boyutlandırılan bölgeleri alan tam bağlantılı 

katmandan oluĢur.  
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 Maske BaĢlığı: Bu dal, tahmin edilen sınırlayıcı kutuda tahmin edilen nesnenin 

maskesini çıkarmak için yeniden boyutlandırılan bölgeleri alan tamamen evriĢimli 

ağdan oluĢur. 

 

 

 

ġekil 4.2 Maske R-CNN Model Mimarisi 

 

4.1.3. PointRend 

PointRend [85] modeli 2020 yılında yayınlanmıĢtır. PointRend, bilgisayar grafiklerindeki 

iĢleme (rendering) kavramından gelmiĢtir. Model, her piksele tek bir etiket vermek yerine, 

filmin nesnelerinin özelliklerine ve kenarlıklarına ince ayar yapmaya odaklanır. YaklaĢım, 

segmentasyon maskelerini resmin tamamı yerine yerel nokta bazında tahmin eder. Bu, 

modelin küçük özellikleri yakalamasını ve karmaĢık nesne sınırlarını daha baĢarılı bir Ģekilde 

yönetmesini sağlar. PointRend, anında her piksel için alıcı alanı değiĢtiren uyarlanabilir bir 

evriĢimli operatör kullanır. Bu esneklik, modelin resmin çeĢitli alanları için ilgili bağlama 

odaklanmasına yardımcı olur. Model, tahminlerini tekrar tekrar iyileĢtirir ve sonunda 

segmentasyon maskelerinin kalitesini artırır. Bu sürekli arıtma prosedürü, hassas özelliklerin 

yakalanmasına ve daha pürüzsüz kenarlıkların üretilmesine yardımcı olur. ġekil 4.3, 

PointRend'in mekanizmasını göstermektedir. 
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ġekil 4.3 PointRend Model Mimarisi [85] 

 

4.2. PERFORMANS DEĞERLENDĠRME METRĠKLERĠ 

Değerlendirme metrikleri, ML ve DL'de bir modeli değerlendirmede çok önemlidir. Bir 

modelin kalitesini ölçmek ve bu modelin ne kadar iyi performans sunduğunu göstermek için 

kullanılırlar. Ayrıca farklı modellerin karĢılaĢtırılmasına da yardımcı olurlar. Örnek 

segmentasyon algoritmalarının performansını değerlendirmek için Precision (Hassasiyet), 

Recall (Geri Çağırma) ve mAP (Ortalama Hassasiyetin Ortalaması) gibi çeĢitli değerlendirme 

metrikleri kullanılır. 

4.2.1. Hassasiyet (P) 

Hassasiyet, modelin pozitif tahminleri ne kadar doğru bir Ģekilde tahmin edebildiğini 

ölçer. Hassasiyet, doğru tahmin edilen örnekleri tüm pozitif tahminlerin toplamına bölerek 

hesaplanır (Denklem 1).  

      (1) 

4.2.2. Geri Çağırma (R) 

Geri çağırma, duyarlılık ve gerçek pozitif oran (TPR) olarak da bilinir. Modelin tüm 

pozitif vakaları ne kadar iyi tespit edebildiğini ölçer. Doğru tahmin edilen örneklerin toplam 

gerçek pozitif örnek sayısına oranıdır (Denklem 2). 
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      (2) 

4.2.3. Ortalama Hassasiyetin Ortalaması (mAP) 

Ortalama Hassasiyetin Ortalaması, her sınıf için farklı Ġkisyon üzerine Birlik (IoU) 

eĢiklerinde hesaplanan Ortalama Hassasiyet (AP) değerlerinin ortalamasıdır (Denklem 3). 

          (3) 

4.3. VERĠ KÜMESĠ/SETĠ 

4.3.1. Veri Seti Edinimi ve Açıklaması/Etiketlenmesi 

Bu tezde kullanılan kalça X-ıĢını görüntülerinin veri seti oluĢturulma aĢamalarından 

birkaç aĢamadan geçmiĢtir. 

 Veri Toplama: Kalça/pelvik/proksimal kırıkları kapsayan veri kümelerinin çok az 

olduğu düĢünülmektedir. Bu nedenle veriler farklı kaynaklardan toplanmıĢtır. ÇeĢitli 

kaynaklar Tablo 4.1'de listelenmiĢtir.  

 Veri Sınıflandırması: Veri setinde 321 röntgen normal, kırıksız ve 435 röntgen kırıklı 

olmak üzere toplam 756 kalça radyografisi bulunmaktadır. Kırık filmler çıkık, boyun 

kırığı, intertrokanterik kırık, rende trokanter kırığı, küçük trokanter kırığı ve 

subtrokanterik kırık olarak sınıflandırılmıĢtır. Sınıflandırma bir ortopedi doktoru 

tarafından yapılmıĢtır. Veri tabanı kombinasyonu Tablo 4.2'de sunulmuĢtur. 

 Veri Açıklaması/Etiketlenmesi: Kırığın kesin Ģekillerini, boĢluklarını ve yerlerini 

yakalamak için, Roboflow platformunda çokgen segmentler kullanılarak filmlere 

manuel olarak açıklama eklenmiĢtir [86]. Verinin örnekleme iĢlemi, örneğin 

segmentasyon teknikleri için Roboflow kullanılarak yapılan bir örneklemesi, ġekil 

4.4'te gösterilebilir. Etiketleme iĢlemi bir ortopedi doktorunun denetimi altında 

gerçekleĢtirilmiĢtir. 

 Veri Ön ĠĢleme: Roboflow üzerinde gerçekleĢtirilen veri açıklama iĢleminden sonra 

ekstra ön iĢleme iĢlemine ihtiyaç duyulmuĢtur. Veri ön iĢleme teknikleri Roboflow 

kullanılarak uygulanmıĢtır. Kullanılan ön iĢleme teknikleri Ģunlardır:  
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o Otomatik Yönlendirme 

o 640x640 olarak yeniden boyutlandırma: Filmler farklı kaynaklardan toplandığı 

için çeĢitli boyutlardadır. Veri setinin durumunu gösteren Roboflow panosuna 

göre medyan film oranı 2144×2021 idi. Bu nedenle, tüm filmler aynı 640×640 

boyutuna getirilmiĢtir.  

o Histogram EĢitleme kullanılarak ayarlanan kontrast: Ana hattın görünür 

olabilmesi için bazı filmlerin kontrast açısından iyileĢtirilmesi gerekmiĢtir. 

o Gri tonlama 

 Veri DıĢa Aktarma: Açıklamalı veriler, COCO [87] formatı ve YOLO formatı olmak 

üzere iki formatta dıĢa aktarılmıĢtır. COCO formatı, tüm filmlerin ek açıklamalarını 

her veri kümesi (eğitim, doğrulama, test) için tek bir json dosyasına kaydeder. 

Aksine, YOLO formatı her filmin açıklamasını bir .txt dosyasına kaydeder. 

 

Tablo 4.1 Veri Toplama 

 

Veri Kümesi/Seti Adı Kullanılan Filmlerin Sayısı 

Hip-fx [88] 102 

PelvixNet [72] 97 

ChestPelvisCSpineScans [89] 192 

Radiopaedia.org [90] 21 

Pelvis AP X-ray [91] 43 

Hip Fracture Detection [92] 60 

Fracture Detection [93] 78 

Testset [94] 45 

Validate Set Hip Bone Dataset [95] 59 

Global Internet Search 103 

Roboflow tarafından tekrarlanan filmleri kaldırmadan önce 800 

Roboflow tarafından tekrarlanan filmleri kaldırdıktan sonra 756 

Test Veri Seti: hรยbนne Dataset [96] 30 
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Tablo 4.2 Veri Kümesi BirleĢimi 
 

Tür Filmlerin Sayısı 

Normal 321 

Çıkık 64 

Kırık 

Boyun 138 

Büyük Trokanter 24 

Ġntertrokanterik 50 

Küçük Trokanter 
KarıĢık kırık filmlerinde daha 

küçük trokanter görülür. 

Subtrokanterik 46 

KarıĢık Kırık Filmleri 

(Kırıktan daha fazlasını içeren filmler) 
115 

Toplam 756 

 

Roboflow, oluĢturma aĢamasından dağıtıma kadar CV ve ML projeleri üzerinde çalıĢma 

sürecini basitleĢtiren bir dizi araç sunan bir platformdur. Veri ön iĢleme, veri 

etiketleme/açıklama ve veri artırma için araçlar sunar. Ayrıca, YOLO, SSD, VGG gibi bir dizi 

CV modeli sağlayarak hazırlanan verileri eğitmeye olanak tanır. Son olarak, Roboflow 

projeleri uygulamalar, web siteleri veya diğer hizmetler olarak dağıtmaya olanak sağlar. 

Böylece büyük açık kaynaklı CV veri setlerini sunan bir ortam sunar [97]. 
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a.  b.  c.  

d.  e.  
 

ġekil 4.4 Polygon Aracı ile AçıklanmıĢ/EtiketlenmiĢ Veriler 

 Roboflow'da segmentasyon gibi çokgen açıklama kullanılarak filmlere nasıl açıklama/etiketleme 

eklendiğini gösteren filmler. a) Normal. b) Sağ tarafta boyun kırığı ve sol tarafta normal. c) Sağ tarafta 

çıkık ve sol tarafta normal. d) Sol tarafta subtrokanterik ve sağ tarafta normal. e) Sağ tarafta 

intertrokanterik, büyük ve küçük trokanter kırığı ve sol tarafta normal. 

 

4.4. VERĠ BÜYÜTME 

Modeller, eğitim setine veri büyütme teknikleri uygulanmıĢ/uygulanmamıĢ olmak üzere 

iki biçimde eğitilmiĢ ve değerlendirilmiĢtir. Veri büyütme aĢamasında, eğitim setine 

uygulanan teknikler Ģunlardır: 

 Yansıma: Yatay, Dikey 

 90° Döndürme: Saat Yönünde, Saat Yönünün Tersine, Ters Çevirme 

 Döndürme: -30° ile +30° arasında 

 Eğme: ±15° Yatay, ±15° Dikey 

 Parlaklık: -10% ile +10% arasında 

 IĢık: -25% ile +25% arasında 
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 Gürültü: Piksellerin %3'üne kadar 

ArtırılmıĢ filmlerin bir örneği ġekil 4.5'te gösterilmektedir. 

 

 
 

ġekil 4.5 ArtırılmıĢ Film Örneği 

 

4.5. SĠSTEM ORTAMI 

Kullanılan dizüstü bilgisayarda Intel(R) Core(TM) i7-3610QM CPU @2.30GHz 

2.30GHz iĢlemci, 6,00 GB RAM, 64 bit iĢletim sistemi ve x64 tabanlı iĢlemci bulunmaktadır. 

Modellerin cihaz üzerinde eğitilmesi çok zaman almıĢtır. GPU olmamasından dolayı GPU'ya 

ücretsiz eriĢim sağlayan Google Colab gibi bulut tabanlı bir platforma geçme kararı alınmıĢtır. 

4.6. Ġġ AKIġ SÜRECĠ 

Bu tezin iĢ akıĢ süreci aĢağıda gösterilmektedir. 
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ġekil 4.6 ĠĢ AkıĢ Süreci 
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5. SONUÇLAR 

5.1. YOLO MODELLERĠ 

Tüm YOLO modelleri, önceden eğitilmiĢ modeller kullanılarak segmentasyon görevi için 

eğitilmiĢtir. Önceden eğitilmiĢ modeller, Github depolarına göre COCO veri kümesi [87] 

üzerinde eğitilmiĢtir. YOLOv5 ve YOLOv8 için "x" boyutu (yolov5x-seg.pt ve yolov8x-

seg.pt), YOLOv7 için (yolov7) kullanılmıĢtır. Çünkü "x" boyutu yüksek GPU ve RAM 

belleğine ihtiyaç duymaktadır (ilk dönemden itibaren Google Colab craches'te çalıĢırken). 

Her üç model de 200 dönem için, parti büyüklüğü 16 ve öğrenme oranı 0.001 olarak 

eğitilmiĢtir. Genel kategoriler üzerindeki nihai değerlendirme metriklerinin değerleri Tablo 

5.1'de gösterilmektedir. Bu değerlere göre, YOLOv8, 50 IoU eĢiğinde segmentasyon için 

Ortalama Hassasiyetin Ortalaması açısından YOLOv5 ve YOLOv7'yi ve 0,85 değeriyle hem 

sınırlayıcı kutu (Bounding Box) hem de maskeler için Hassasiyet açısından geçmiĢtir. 

YOLOv5, hem sınırlayıcı kutular hem de maskeler için 0,79 değeriyle geri çağırma açısından 

YOLOv7 ve YOLOv8'i geride bırakmıĢtır. 

Tablo 5.2, her kategori için üç modelin eğitim metrikleri sonuçlarını sunmaktadır. Tablo 

5.2’ye göre YOLOv8, geri çağırma açısından subtrokanterik, büyük trokanter, boyun ve 

intertrokanterik, mAP50 ve mAP50-95 olmak üzere dört kategoride YOLOv5 ve YOLOv7'yi 

hem sınırlayıcı kutular hem de maskeler için ve çıkık, küçük trokanter, büyük trokanter ve 

intertrokanterik olmak üzere dört kategoride Hassasiyet açısından geride bırakmıĢtır. 

YOLOv5, tüm metriklerde normal kategoride YOLOv7 ve YOLOv8'i geçmiĢtir. 

Eğitim ve doğrulama sürecinde farklı kayıpların ve değerlendirme metrik değerlerinin 

üzerindeki değiĢim, YOLOv5 için ġekil 5.1'de, YOLOv7 için ġekil 5.2'de ve YOLOv8 için 

ġekil 5.3'te verilmektedir. Rakamlar, farklı kayıpların 0 değerlerinin altına düĢtüğünü 

göstermektedir. 
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Tablo 5.1 YOLO Modelleri Eğitim Sonuçları 

 

Model 

Sınırlayıcı Kutular Metrikleri 

Performansı 
Maske Metrikleri Performansı 

P R 
mAP 

50 

mAP 

50-95 
P R 

mAP 

50 

mAP 

50-95 

YOLOv5 0.794 0.787 0.795 0.602 0.798 0.791 0.8 0.595 

YOLOv7 0.846 0.764 0.792 0.593 0.848 0.766 0.788 0.578 

YOLOv8 0.82 0.797 0. 816 0. 613 0.819 0.805 0.817 0.611 

 

Tablo 5.2 YOLO Modellerinin Her Sınıf için Eğitim Metrik Sonuçları 
 

Model Kategori 

Sınırlayıcı Kutular 

Metrikleri Performansı 

Maske Metrikleri 

Performansı 

P R 
mAP 

50 

mAP 

50-95 
P R 

mAP 

50 

mAP 

50-95 

YOLOv5 

Çıkığı 0.92 0.95 0.94 0.68 0.94 0.97 0.97 0.75 

Küçük Trokanter 0.72 0.84 0.85 0.64 0.72 0.84 0.85 0.59 

Subtrokanterik 0.69 0.80 0.69 0.49 0.68 0.78 0.69 0.46 

Büyük Trokanter 0.65 0.35 0.45 0.35 0.65 0.35 0.45 0.31 

Boyun 0.90 0.71 0.84 0.65 0.90 0.71 0.85 0.65 

Ġntertrokanterik 0.75 0.85 0.81 0.59 0.77 0.88 0.83 0.55 

Normal 0.93 1 0.97 0.91 0.93 1 0.97 0.86 

YOLOv7 

Çıkığı 0.95 0.95 0.98 0.70 0.95 0.95 0.98 0.76 

Küçük Trokanter 0.80 0.81 0.85 0.60 0.80 0.81 0.85 0.56 

Subtrokanterik 0.74 0.71 0.70 0.50 0.74 0.71 0.70 0.47 

Büyük Trokanter 0.81 0.33 0.40 0.30 0.80 0.33 0.37 0.22 

Boyun 0.92 0.74 0.83 0.65 0.92 0.74 0.83 0.64 

Ġntertrokanterik 0.79 0.81 0.83 0.60 0.80 0.83 0.84 0.55 

Normal 0.91 1 0.95 0.81 0.92 1 0.95 0.85 

YOLOv8 Çıkığı 0.97 0.74 0.86 0.66 1 0.77 0.92 0.71 
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Küçük Trokanter 0.91 0.23 0.43 0.31 0.91 0.23 0.43 0.29 

Subtrokanterik 0.71 0.87 0.83 0.58 0.71 0.87 0.82 0.53 

Büyük Trokanter 0.82 0.78 0.84 0.64 0.82 0.78 0.83 0.56 

Boyun 0.92 0.79 0.91 0.73 0.92 0.79 0.91 0.69 

Ġntertrokanterik 0.89 1 0.97 0.82 0.89 1 0.97 0.86 

Normal 0.75 0.79 0.75 0.50 0.73 0.77 0.74 0.45 

 

 

 

ġekil 5.1 YOLOv5 Metrikleri GörselleĢtirme: Eğitim ve Doğrulama 

 

 

 

ġekil 5.2 YOLOv7 Metrikleri GörselleĢtirme: Eğitim ve Doğrulama 
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ġekil 5.3 YOLOv8 Metrikleri GörselleĢtirme: Eğitim ve Doğrulama 

 

Üç model de daha önce görülmemiĢ bir film kümesinde[96] test edilmiĢtir. Tahminin 

sonuçları YOLOv5 için ġekil 5.4'te, YOLOv7 için ġekil 5.5'te ve YOLOv8 için ġekil 5.6'da 

gösterilmektedir. 

 

 
 

ġekil 5.4 Test Verilerinde YOLOv5 Tahmini Sonuçlar 
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ġekil 5.5 Test Verilerinde YOLOv7 Tahmini Sonuçlar 

 

 
 

ġekil 5.6 Test Verilerinde YOLOv8 Tahmini Sonuçlar 
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5.2. Mask R-CNN’nin Sonuçları 

Mask R-CNN, Detectron2 [98] tarafından sunulan iki farklı önceden eğitilmiĢ model 

kullanılarak çeĢitli proksimal femur kırıklarını tespit etmek için eğitilmiĢtir. Önceden 

eğitilmiĢ modelin omurgası, FPN ile ResNet50 ve ResNet101 üzerine inĢa edilmiĢ ve COCO 

veri kümesi üzerinde eğitilmiĢtir.  

Ġlk adım olarak Mask R-CNN modelleri, en iyisinin seçilebilmesi için farklı öğrenme 

oranlarıyla eğitilmiĢtir. Ġki model, 0,0001, 0,001 ve 0,01 olmak üzere farklı öğrenme 

oranlarıyla eğitilmiĢtir. Öğrenme oranı değeri 0,01 olduğunda model değerlendirme metrikleri 

yüksek olduğu için öğrenme oranı değeri 0,01 olarak sabitlenmiĢtir. Daha sonra modeller 

2500 iterasyon için eğitilmiĢtir. Modellerin iyi öğrenmesi için 2500 iterasyon yeterli 

olmadığından iterasyon sayısı 10000'e çıkarılmıĢtır. Yığın (Batch) büyüklüğü 8 olarak 

alınmıĢtır.  

Mask R-CNN modelleri büyütme teknikleri uygulanarak ve uygulanmadan eğitilmiĢtir. 

Ayrıca, bunlar, varsayılan hiper parametreler değerleriyle veya bazı hiper parametreler 

değerlerini değiĢtirerek eğitilmiĢtir. 

Ġnce ayar sürecinde değiĢen hiper parametreler değerleri, 0.9'dan 0.95'e kadar olan 

momentum ve 0.0001'den 0.001'e ağırlık azalması olmuĢtur. Modellerin küçük nesneleri 

algılama yeteneğini artırmak için çapa boyutu (16, 32, 64, 128, 256, 512, 640) ve çapa 

oranları (0.3, 0.5, 1.0, 2.0, 3.0) olarak ayarlanmıĢtır. 

Tablo 5.3, her iki model için gerçekleĢtirilen denemelerin metrik değerlerini 

göstermektedir ve bunlar aĢağıdaki gibidir: 

 Model1: ResNet50+FPN Büyütme olmadan ve varsayılan değerlerle. 

 Model2: ResNet101+FPN Büyütme olmadan ve varsayılan değerlerle. 

 Model3: ResNet50+FPN Büyütme ve varsayılan değerlerle. 

 Model4: ResNet101+FPN Büyütme ve varsayılan değerlerle. 

 Model5: ResNet50+FPN Büyütme olmadan ve ince ayar. 

 Model6: ResNet101+FPN Büyütme olmadan ve ince ayar. 
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 Model7: ResNet50+FPN Büyütme ve ince ayar. 

 Model8: ResNet101+FPN Büyütme ve ince ayar. 

 

Tablo 5.3 Mask R-CNN Modelleri Genel mAP Değerleri 
 

 

Modeller 

Model1 Model2 Model3 Model4 Model5 Model6 Model7 Model8 

SINIRLAYICI KUTULAR 

AP 47.84 48.58 47.65 48.95 48.40 48.07 48.99 45.55 

mAP50 70.06 70.07 73.82 71.88 70.76 69.81 73.03 70.36 

mAP75 54.02 54.17 51.45 50.92 52.62 52.18 55.09 47.63 

mAPs 0 0 8.42 10.10 14.31 4.49 0 11.78 

mAPm 45.67 43.62 42.92 42.49 44.40 44.78 38.08 41.25 

mAPl 51.83 52.85 50.53 53.60 51.14 51.60 53.19 49.95 

MASKE 

AP 48.50 48.96 48.93 49.93 48.75 49.27 50.09 46.04 

mAP50 71.29 72.27 74.05 72.05 72.35 71.15 73.70 70 

mAP75 53.25 51.73 52.34 54.61 53.76 55.47 56.11 49.68 

mAPs 0 0 3.37 1.12 2.67 1.92 0 4.77 

mAPm 43.45 38.85 38.62 39.89 40.17 40.92 36.17 37.81 

mAPl 55.58 55 53.90 55.72 53.78 55.10 55.41 51.81 

 

Tablo 5.3 ve Tablo 5.4'teki sonuçlardan hem büyütme tekniklerinin uygulanmasının hem 

de hiper parametre değerlerindeki değiĢikliğin önemli bir etki oluĢturmadığı görülmektedir. 

Sınırlayıcı kutuların mAP50'si 69,81 ile 73,82 arasında, maskelerin mAP'si ise 71,15 ile 74,05 

arasında değiĢmektedir. 
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Tablo 5.3'te sunulan sonuçlara göre Model3, sınırlayıcı kutular ve maskeler için en iyi 

mAP50 değerine sahiptir. Model3, sınırlayıcı kutular için 73,82 ve maskeler için 74,05 

değerine ulaĢmıĢtır. 

mAP açısından Model4, sınırlayıcı kutular için 14,31 değeriyle en iyi değere sahipken 

Model7, maskeler için 4,77 değeriyle en iyi değere sahiptir. 

 

Tablo 5.4 Mask R-CNN'nin Tüm Kategoriler Üzerindeki mAP Değerleri 
 

Kategori 

Modeller 

Model1 Model2 Model3 Model4 Model5 Model6 Model7 Model8 

SINIRLAYICI KUTULAR 

Çıkığı 45.90 52.79 57.91 55.62 44.25 42.23 66.43 50.38 

Küçük 

Trokanter 
51.95 52.75 73.82 54.08 54.48 55.11 48.37 52.63 

Subtrokanterik 40.51 35.87 35.92 35.08 39.97 35.88 32.18 31.77 

Büyük 

Trokanter 
16.80 20.88 16.68 20.55 22.67 16 19.07 15.75 

Boyun 54.94 51.88 57.95 54.10 54.97 58.12 53.68 50.17 

Ġntertrokanterik 49.47 49.23 43.01 45.77 46.52 51.37 45.25 42 

Normal 75.33 76.23 69.90 77.45 75.97 77.81 77.98 76.11 

MASKE 

Çıkığı 50.15 56.29 64.09 62.81 50.05 48.27 71.22 53.75 

Küçük 

Trokanter 
50.37 49.48 48.49 53.88 51.59 52.36 50.80 48.99 

Subtrokanterik 39.52 37.80 36.44 36.47 38.22 38.41 31.90 32.43 

Büyük 

Trokanter 
15.93 17.69 13.43 17.09 19.34 14.85 15.88 16.79 

Boyun 55.42 53.41 59.20 54.57 54.96 58.16 54.24 49.90 

Ġntertrokanterik 47.21 47.42 42.81 42.84 45.93 50.59 43.95 39.16 

Normal 80.92 80.61 78.02 81.89 81.25 82.22 82.62 81.28 
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Modelleri daha fazla değerlendirmek için Doğruluk eğrileri ve Kayıplar çizilmiĢtir. Bu 

da ġekil 5.7'den ġekil 5.14'e kadar gösterilmektedir. ġekillere göre tüm deneylerde doğruluk 

değerlerinin 1'e, kayıp değerlerinin ise 0'a yaklaĢtığı görülmektedir. 

 

 
 

ġekil 5.7 Mask R-CNN ResNet50+FPN’ın ve Mask R-CNN ResNet101+FPN’ın Veri Büyütme 

Olmadan Doğruluk ve Kayıp Eğrileri 

 

 
 

ġekil 5.8 Mask R-CNN ResNet50+FPN’ın ve Mask R-CNN ResNet101+FPN’ın Veri Büyütme ile 

Doğruluk ve Kayıp Eğrileri 
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ġekil 5.9 Mask R-CNN ResNet50+FPN’ın ve Mask R-CNN ResNet101+FPN’ın Veri Büyütme 

Olmadan ve Ġnce Ayarlar ile Doğruluk ve Kayıp Eğrileri 

 

 

ġekil 5.10 Mask R-CNN ResNet50+FPN’ın ve Mask R-CNN ResNet101+FPN’ın Veri Büyütme ve 

Ġnce Ayarlar ile Doğruluk ve Kayıp Eğrileri 
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YOLO modelleri olarak, Mask R-CNN modelleri daha önce görülmemiĢ bir veri seti [96] 

üzerinde test edilmiĢtir. Tahmin edilen kırıkların bir örneği ġekil 5.15'te gösterilmektedir. 

 

 

ġekil 5.11 Mask R-CNN Test Verileri Üzerinde Tahmini Sonuçları 

 

5.3. PointRend (ĠĢaret Noktası) 

Mask R-CNN olarak PointRend, büyütme uygulanarak ve uygulanmadan, ince ayar 

yapılarak ve yapılmadan, ResNet50+FPN ve ResNet101+FPN omurgalı önceden eğitilmiĢ 

modeller kullanılarak detectron2 aracılığıyla eğitilmiĢtir. 2500 iterasyonun karĢılaĢtırma için 

yeterli görülmemesi nedeniyle tüm modeller 10000 iterasyon için eğitilmiĢtir. Batch 8, 

öğrenme oranı 0,01 alınmıĢtır. Farklı modeller aĢağıdaki gibidir: 

 Model1: ResNet50+FPN Büyütme olmadan ve varsayılan değerlerle. 

 Model2: ResNet101+FPN Büyütme olmadan ve varsayılan değerlerle. 

 Model3: ResNet50+FPN Büyütme ve varsayılan değerlerle. 

 Model4: ResNet101+FPN Büyütme ve varsayılan değerlerle. 

 Model5: ResNet50+FPN Büyütme olmadan ve ince ayar. 

 Model6: ResNet101+FPN Büyütme olmadan ve ince ayar. 
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 Model7: ResNet50+FPN Büyütme ve ince ayar. 

 Model8: ResNet101+FPN Büyütme ve ince ayar. 

Mask R-CNN'de olduğu gibi, artırma tekniklerinin uygulanması ve ince ayar, temametrik 

değerlerde değerli bir değiĢiklik göstermez. Bu, mAP50 değerinin sınırlayıcı kutular için 

69,05 ile 73,67 arasında ve maskeler için 69,89 ile 74,85 arasında olduğu Tablo 5.5'te 

görülebilmektedir. 

Model4, hem sınırlayıcı kutular hem de maskeler için sırasıyla 73,67 ve 74,85 değeriyle 

en iyi mAP50 değerine sahiptir. 

Model8, küçük nesnelerin tespitinde hem sınırlayıcı kutular hem de maskeler için en iyi 

değerlere sahiptir; burada mAP değerleri sınırlayıcı kutular için 24,88 ve maskeler için 8,42 

bulunmuĢtur. 

Her iki modelin doğruluk ve kayıp eğrileri ġekil 5.12 ve ġekil 5.15'te gösterilmektedir, bu 

da doğruluk eğrilerinin yaklaĢık 1'e yaklaĢtığını ve kayıp eğrilerinin 0'a yaklaĢtığını gösterir. 

 

Tablo 5.5 PointRend Eğitimi mAP Değerleri 
 

 

Modeller 

Model1 Model2 Model3 Model4 Model5 Model6 Model7 Model8 

SINIRLAYICI KUTULAR 

AP 48.66 48.62 47.01 49.98 46.48 47.41 45.46 44.76 

mAP50 70.05 70.26 71.43 73.67 69.16 69.05 70.52 69.17 

mAP75 55 53.89 51.10 52.19 49.75 52.09 47.77 47.81 

mAPs 5.05 2.69 0 15.15 1.68 5.89 10.10 24.88 

mAPm 48.50 42.36 38.70 41.01 46.12 45.76 41.07 42.83 

mAPl 51.58 52.70 51.45 54.50 50.64 51.79 50.29 48.08 

MASKE 

AP 50.08 50.04 49.16 51.59 48.35 49.17 46.51 46.32 
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mAP50 71.44 71.61 72.30 74.85 69.89 70.19 70.14 69.47 

mAP75 53.13 53.49 53.71 56.83 52.79 54.15 50.35 51.46 

mAPs 3.65 1.17 0 7.78 1.29 1.63 4.09 8.42 

mAPm 44.94 39.35 39.16 37.50 44.76 43.38 40.05 35.19 

mAPl 55.47 56.89 54.78 57.28 53.93 55.24 51.98 52.24 

 

Tablo ‎5.6 Tüm Sınıflar için PointRend mAP Değerleri 
 

Kategori 

Modeller 

Model1 Model2 Model3 Model4 Model5 Model6 Model7 Model8 

SINIRLAYICI KUTULAR 

Çıkığı 49.09 47.52 58.33 64.13 30.67 37.11 44.82 47.81 

Küçük 

Trokanter 
56.63 54.51 51.24 50.95 53.30 50.59 51.21 53.68 

Subtrokanterik 36.42 40.87 36.62 37.42 36.62 40.06 34.06 30.09 

Büyük 

Trokanter 
20.18 20.86 15.01 18.84 22.41 23.85 16.61 10.30 

Boyun 54.04 51.23 50.91 54.76 55.19 55.84 52.10 53.74 

Ġntertrokanterik 49.24 48.75 42.84 47.76 50.75 49.39 42.96 42.75 

Normal 75 76.59 74.16 75.99 76.46 75.04 76.44 74.97 

MASKE 

Çıkığı 57.11 53.76 63.42 70.77 38.93 43.36 48.72 52.25 

Küçük 

Trokanter 
51.78 52.05 50.23 50.63 52.90 50.34 47.60 50.78 

Subtrokanterik 37.85 43.18 36.25 37.71 37.25 40.94 33.87 31.34 

Büyük 

Trokanter 
16.33 16.90 15.05 16.05 19.45 23.09 18.47 10.59 

Boyun 56.55 53.90 52.68 57.03 57.56 57.14 52.78 55.93 

Ġntertrokanterik 48.36 46.55 42.75 45.60 49.17 46.47 40.28 41 

Normal 82.59 83.95 83.76 83.32 83.10 82.85 83.83 82.35 
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ġekil 5.12 PointRend ResNet50+FPN’ın ve ResNet101+FPN’ın Büyütme Olmadan Doğruluk ve 

Kayıp Eğrileri 

 

 
 

ġekil 5.13 PointRend ResNet50+FPN’ın ve ResNet101+FPN’ın Büyütme Olmadan Doğruluk ve 

Kayıp Eğrileri 
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ġekil 5.14 PointRend ResNet50+FPN’ın ve ResNet101+FPN’ın Büyütme Olmadan Ġnce Ayar ile 

Doğruluk ve Kayıp Eğrileri 

 

 
 

ġekil 5.15 PointRend ResNet50+FPN’ın ve ResNet101+FPN’ın Büyütme ve Ġnce Ayar ile Doğruluk 

ve Kayıp Eğrileri 
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YOLO modelleri ve Mask R-CNN gibi PointRend de daha önce görülmemiĢ bir veri 

kümesi [96] üzerinde test edilmiĢtir. ġekil 5.16 çıkarımın bir örneğini göstermektedir. 

 

 
 

ġekil 5.16 PointRend Test Verileri Üzerinde Tahmini Sonuçları
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6. TARTIġMA 

Bu tezde, çeĢitli proksimal femur kırıkları ve çıkıklarının varlığını tespit etmek amacıyla 

X-ıĢını görüntüleri üzerinde eğitilen ve değerlendirilen toplam beĢ derin sinir ağı modeli 

bulunmaktadır. CV alanıyla ilgili bu modeller, YOLOv5, YOLOv7, YOLOv8, Mask R-CNN 

ve PointRend olarak adlandırılmaktadır. 

Farklı modeller, proksimal femur kırığı tespiti konusunda daha iyi bir performans için 

objektif bir Ģekilde incelenmiĢ ve karĢılaĢtırılmıĢtır. YOLO ailesi modelleri 200 epoch 

boyunca eğitilmiĢ, Mask R-CNN ve PointRend modelleri ise farklı omurgalarıyla, yani 

ResNet50+FPN ve ResNet101+FPN ile birlikte 10000 iterasyon boyunca eğitilmiĢtir. mAP'ye 

göre farklı modeller arasındaki karĢılaĢtırma Tablo 6.1'de gösterilmiĢtir. Deneysel çalıĢma 

ayrıca, tüm modellerin hastalıkları tanımak ve kategorize etmek için uygun olduğunu ortaya 

koymuĢtur. Tablo 6.1’e göre çoğu bozukluk için YOLOv8, farklı sürümleriyle IoU 0.50'de 

81.6% mAP değeriyle diğer modelleri geride bırakmaktadır. 

 

Tablo 6.1 Model KarĢılaĢtırmaları 
 

Modeller AP (B) mAP50 (B) AP (M) mAP50 (M) 

YOLOv5 60.2 79.5 59.5 80 

YOLOv7 59.3 79.2 57.8 78.8 

YOLOv8 61.3 81.6 61.1 81.7 

Mask R-CNN 

Model1 47.84 70.06 48.50 71.29 

Model2 48.58 70.07 48.96 72.27 

Model3 47.65 73.82 48.93 74.05 

Model4 48.95 71.88 49.93 72.05 

Model5 48.40 70.76 48.75 72.35 

Model6 48.07 69.81 49.27 71.15 

Model7 48.09 73.03 50.09 73.70 

Model8 45.55 70.36 46.04 70 

PointRend 

Model1 48.66 70.05 50.08 71.4 

Model2 48.62 70.26 50.04 71.61 

Model3 47.01 71.43 49.16 72.30 

Model4 49.98 73.67 51.59 74.85 

Model5 46.48 69.16 48.35 69.89 

Model6 47.41 69.05 49.17 70.19 

Model7 45.46 70.52 46.51 70.14 

Model8 44.76 69.76 46.32 69.47 
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ÇeĢitli modelleri test veri kümesindeki çıkarımlara göre karĢılaĢtırırken aĢağıdakiler 

gözlemlenmiĢtir: 

 PointRend, render problemine dayalı mimarisi nedeniyle, maskelerin ana hatlarını 

tasarlamada Mask R-CNN ve YOLO ailesinden daha iyi performans göstermiĢtir. Bu 

durum, ġekil 6.1'de görülebilmektedir. 

 YOLO ailesi, Maksimum Olmayan Baskılama (MOB) uygulayan mimarisi sayesinde, 

Mask R-CNN'de desteklenmeyen iki sınıfın çakıĢmasını engeller. Bu durum, ġekil 

6.2’de görülebilmektedir. 

 

 

 

ġekil 6.1 Sırasıyla YOLO, MASK R-CNN ve PointRend Çıkarım KarĢılaĢtırması 

 

 
 

ġekil 6.2 Mask R-CNN Sınıflarının ÖrtüĢmesi 
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7. SONUÇ VE ÖNERĠLER 

Bu tez çalıĢmasında, YOLOv5, YOLOv7, YOLOv8, Mask R-CNN, PointRend olmak 

üzere beĢ farklı CNN modelinin proksimal femur kırığı varlığını tespit etme ve X-ıĢınları ile 

sınıflandırma performansı incelenmiĢtir.  

Bir örnek segmentasyon görevi için sınırlayıcı kutular yerine Polygon etiketleme aracı 

kullanılmıĢtır. Bilgimiz dahilinde, önceki hiçbir çalıĢma, proksimal femur kırıklarını tespit 

etmek ve sınıflandırmak için örnek segmentasyon görevine Polygon etiketleme aracı 

kullanılarak gerçekleĢtirilmemiĢtir. Bu tür bir teknik, meme kanseri lezyonu gibi birçok tıbbi 

alanda kullanılmıĢtır, ancak daha önce bir kırığın varlığını tespit etme ve doğru sınıflandırma 

alanında iĢlenmemiĢtir. Kırıkları tespit etmek için önceki araĢtırmalarda, sınırlayıcı kutuları 

kullanmaya ve bunlara maske uygulamaya odaklanılmıĢtır. 

Örnek segmentasyon görevlerini gerçekleĢtirebilen YOLOv5, YOLOv7, YOLOv8, Mask 

R-CNN ve PointRend gibi önceden eğitilmiĢ modellerle Polygon etiketleme aracı 

kullanmanın sonuçları, bu modellerin potansiyel etkinliği hakkında değerli bilgiler sağlar. 

Sonuçlara göre, beĢ modelin tümü proksimal femur kırığının varlığını tespit edebilmiĢ ve 

sınıflandırabilmiĢtir. mAP açısından YOLOv8, kutular ve maskeler için 81,6 ve 81,7 

değerleriyle diğer modelleri geride bırakmıĢtır.  

Sonuçların baĢarılı olmasına karĢın çalıĢmada bazı sınırlamalar da mevcuttur. Proksimal 

femur kırıklarının farklı tiplerini gösteren tıbbi verilerin eksikliği daha iyi sonuçlar alınmasını 

engellemektedir. Odaklanılması gereken baĢka bir sınırlama, tıbbi verilerin Polygon 

etiketleme aracı kullanılarak etiketlenmesidir; bu yöntem zaman alıcı olabilir, ancak iyi 

sonuçlar vermektedir. 

Gelecekte yapılabilecek muhtemel çalıĢmalar, modelin proksimal femurun çeĢitli 

parçalarını (baĢ, boyun, intertrokanterik, büyük trokanter, küçük trokanter, subtrokanterik ve 

çıkık) algılamayı öğrenmesi, bu parçaları normal veya kırık formda göstermesi olarak 

özetlenebilmektedir. Bunların dıĢında, hedef hastalığa iliĢkin yeterli ölçüde tıbbi veri 

bulunmadığından dolayı üretken Adversial Networks aracının kullanılması, eğitim verilerini 

iyileĢtirmek amacıyla yeni görüntüler oluĢturmada önemli olabilecektir.  
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