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BEYAN

Bu tez calismasinin kendi ¢alismam oldugunu, tezin planlanmasindan yazimina kadar
biitiin asamalarda etik dis1 davranisimin olmadigini, bu tezdeki biitiin bilgileri akademik ve
bilimsel etik kurallar1 i¢inde elde ettigimi, bu tez ¢alismasiyla elde edilmeyen biitiin bilgi ve
yorumlara kaynak gosterdigimi ve bu kaynaklar1 da kaynaklar listesine aldigimi, yine bu tezin
calisilmasi ve yazimi sirasinda patent ve telif haklarini ihlal edici bir davranigimin olmadigini

ve her tlirli hukuki sorumlulugu aldigimi kabul ederim.
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OZET

YUKSEK LISANS TEZI

DERIN OGRENME ile PROKSIMAL FEMUR KIRIKLARININ TESPITi ve
SINIFLANDIRILMASI

Assma HIJAZI

Istanbul Universitesi-Cerrahpasa
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah
Bilgisayar Miihendisligi, Tezli Yiiksek Lisans Programm

Damisman: Do¢. Dr. Derya YILTAS KAPLAN

Proksimal femur kiriklar1 ve ¢ikiklari, dogru ve gergek zamanli tani konulmadigi takdirde
yash hastalarda daha sik goriilen mortaliteye, genc¢ eriskin hastalarda ise topallamaya,
calisamamaya, spor yapamamaya yol acabildigi i¢in en ciddi kiriklardan biridir. Yapay zeka
ve alt kategorileri olan makine 6grenmesi ve derin 6grenme, doktorlarin hastaliklar1 dogru ve
zamaninda teshis etmelerini saglamak amaciyla saglik uygulamalariyla birlestirildiginde

ortaya giizel sonuclar ¢ikarmaktadir.

Bu tezin temel amaci, poligon agiklamasiyla 6rnek segmentasyon gorevini kullanarak cesitli

proksimal femur kirik tiirlerini X-151n1/réntgen iizerinde tespit etmektir.

Bu tez ¢alismasi i¢in 756 adet X-1s11 goriintiisiinden olusan bir veri seti kullanilmistir. Bir
danigman ve uzman ortopedi doktorunun gozetiminde Ornek segmentasyon gorevini
gerceklestirmek icin goriintiilere cokgen ek aciklamasi kullanilarak manuel olarak agiklama
eklendi. Veri setine agiklama eklemek i¢in kullanilan etiketler kirik tipi (boyun, ¢ikik, biiytik-
trokanter, kiigiik-trokanter, intertrokanterik ve subtroknaterik) ve kirigi olmayanlar ile
normaldi. Veri seti, egitim i¢in %70 ve dogrulama icin %30'a boliindii. Modellerin

performansini test etmek icin modeller, X-1s1n1 goriintiilerinden 6nce goriinmez olarak

Xiv



verilmislerdir. Ornek segmentasyon gorevini gerceklestirmek igin kullanilan modeller

YOLOV5, YOLOvV7, YOLOvVS8, Mask R-CNN (Detectron2) ve PointRend'dir.

Sonuglara gore, bes modelin tiimii proksimal femur kiriginin varligini tespit edebildi ve
siniflandirabildi. Kutular igin 0.5 (mAP50) olan Birlesim Uzerinden Kesisim (IoU) esiginin
Ortalama Ortalama Tahmin (mAP) degerleri, sirastyla YOLOvS, YOLOv7, YOLOvS8, Mask
R-CNN (Model3) ve PointRend (Model4) igin %79.5, %79.2, %81.6, %73.82 ve %73.67
olarak bulunmustur. Maskeler i¢in 0.5 (mAP50) olan Birlesim Uzerinden Kesisim (IoU)
Ortalama Tahmin degerleri sirasiyla YOLOvVS, YOLOv7, YOLOvS8, Mask R-CNN (Model3)
ve PointRend (Model4) i¢in %80, %78.8, %81.7, %74.05 ve %74.85 olarak bulunmustur.

Ocak 2024, 100 sayfa.

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

Aciklamasi, Proksimal Femur Kiriklari, Evrigimli Sinir Aglari, Bilgisayarla Gorme
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ABSTRACT

M.Sc. THESIS

PROXIMAL FEMORAL FRACTURES DETECTION and CLASSIFICATION USING
DEEP LEARNING

Assma HIJAZI

Istanbul University-Cerrahpasa
Institute of Graduate Studies
Department of Computer Engineering

Computer Engineering Master’s Program with Thesis

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Derya YILTAS KAPLAN

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

XVi



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, YOLOvVS, 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 (loU) threshold of 0.5 (mMAP50) for boxes were 79.5%, 79.2%, 81.6%, 73.82% and
73.67% for YOLOV5, YOLOvV7, YOLOV8, Mask R-CNN (Model3) and PointRend (Model4)
respectively. While, the Mean Average Prediction values of Intersection over Union (loU)
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. GIRIS

1.1. SORUN BILDiRiMi

Proksimal femur kiriklari, 65 yas istii niifusta sik goriilen ve yasam kalitesini olumsuz
sekilde etkileyen ciddi yaralanmalardir. Yiiksek mortalite ve morbidite orani (%30'a varan bir
yillik Oliim orani), erken ve dogru teshisin hayati onem tasidigini gostermektedir. Bu
kiriklarin tanisi, karmagik anatomileri ve ince farkliliklar nedeniyle deneyimli ortopedist ve

radyologlar tarafindan yapilmasi gereken zorlu bir siirectir.

Proksimal femur kiriklari, genellikle femur boynu, basit ve trokanterler arasi bolgede
goriilir. Tan siireci, detayli anamnez, fizik muayene ve rontgenin birlikte ele alinmasiyla
gerceklesir. Ancak, baz1 durumlarda ince kirik hatlar1 veya tam olmayan kiriklar rontgende
net olarak goriintilenmeyebilir. Bu durum, deneyimli doktorlarin bile taniyr gdézden
kagirmasina yol acabilmektedir. Iste tam da bu noktada, bilgisayarli tomografi (Computed
Tomography, CT), manyetik rezonans goriintileme (Magnetic Resonance Imaging, MRI)
veya kemik taramasi devreye girmektedir. Ancak, bu ileri tetkiklerin her hastanede mevcut
olmamast ve maliyetlerinin yiiksek olmasi, tani siirecini geciktirebilir ve toplam tedavi

masrafini artirabilir [1].

Proksimal femur kiriklarinda yanlis tani, taniya veya tedaviye gecikme, saglik agisindan
son derece ciddi sonuglara yol agabilir. Bunlardan biri de avaskiiler nekroz, yani osteonekroz
olarak bilinen, kemige kan akiginin gegici veya kalict olarak kaybi durumudur. Avaskiiler
nekroz, kemik dokusunun 6lmesine ve erken osteoartrite kadar ilerleyen kemik ¢okmesine yol
acar. Bu tiir kiriklar her yasta meydana gelebilse de yaslilarda genc yetiskinlere kiyasla daha
sik goriiliir. Yaslilarda, kalca kemiginin iist ucunda kiriklar genellikle diisiik enerjili
travmalar, yani basit diigmeler sonucu ortaya ¢ikar. Bunun nedeni, yasla birlikte kemik
yogunlugunun azalmasi (osteoporoz), patolojik kiriklar (kemik kanseri) veya birden fazla
saglik sorununun varligidir. Geng yetiskinlerde ise yiiksek enerjili travmalar, 6rnegin trafik
kazalari, patlamalar veya yiiksekten diismeler sonucu proximal femur kiriklar1 meydana gelir

[2-4]. Yash hastalarda bu kiriklarin 6liimciil olabilecegini, geng veya yetiskin hastalarda ise



topallamaya, calisma, spor yapma yetisini kaybetmeye ve dolayisiyla normal bir yasam

stirmeye engel olabilecegini unutmamak gerekir.

1.2. MOTiVASYON

Yapay zekanin alt alanlari olan makine 6grenmesi (Machine Learning, ML) ve derin
ogrenmenin (Deep Learning, DL) hizli gelisimi, makinelerin insan performansina ulagsmada
ne denli basarili olabilecegini gOstermistir. Bilgisayarli Gorii (Computer Vision, CV) ve
Konugsma Tanima gibi uygulamalarda algi, makineler i¢in hala biiyiik bir meydan okuma olsa
da bu teknolojiler sayisiz alani etkilemis ve gelistirmistir. Tip, 6zellikle de tibbi goériintiileme
alant ise bu teknolojilerden en ¢ok etkilenenlerden biridir. CV tekniklerinin tibbi
goriintlilemede kullanilmasi, tibbi goriintiileri siniflandirma, segmentasyon, anormal objeleri
yerellestirme ve tespit etme konularinda 6nemli bir rol oynamustir. Acil servis ve ortopedi
boliimlerinde, kiriklarin varligini tespit etmek amaciyla CV algoritmalar1 ve teknikleri
kullanilmaya baslanmistir. Proksimal femur kirnigi ve ¢ikik ciddi bir saglik sorunu olup
6liimciil olabileceginden ve bu konuda yapilan aragtirmalarin sayisi sinirli oldugundan, bu

tezde bu kiriklarin ve ¢ikiklarin tespiti i¢in farkli CV teknikleri kullanilacaktir.

1.3. TEZ ORGANiIZASYONU

Tezin diger boliimleri asagidaki gibi diizenlenmistir:

Boliim 2: Bu boliimde kemiklerin anatomileri, islevleri ve siniflandirilmasi hakkinda kiigiik
bir genel bakis tartisilmaktadir. Daha sonra proksimal femur kirig: tipleri ve ¢ikigi tanimlanir.

Son olarak, tibbi goriintiileme tiirlerine genel bir bakis sunulmaktadir.

Boliim 3: Bu boliimde, farkli kemik kiriklarinin saptanmasi ve siniflandirilmasi konusunu ele

alan daha onceki arastirmalar tartisilmaktadir.

Boliim 4: Bu boliimde, ornek segmentasyon gorevlerini gergeklestirmek i¢in kullanilan
Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks, CNN) modelleri ve bunlar
degerlendirmek icin kullanilan performans degerlendirme Ol¢iimleri sunulmaktadir. Ayrica,
kullanilan veri seti, uygulanan 6n isleme ve biiyiitme teknikleri hakkinda bir aciklama

sunulmaktadir.



Boliim 5: Bu bolimde, kullanilan farkli modellerin deneysel sonuglari sunulmakta ve

karsilastirilmaktadir.
Boliim 6: Bu boliimde elde edilen sonuglar tartigilmaktadr.

Boliim 7: Bu boliimde calismanin farkli taraflar1 agiklandiktan sonra gelecek caligmalarla

ilgili fikirler sunulmaktadir.



2. KEMIKLER, PROKSIMAL FEMUR KIRIGI VE KALCA CIKIGI

Bu boliimde kemiklerin islevleri, yapilari, anatomileri ve smiflandirilmasi hakkinda genel
bir bakis sunulmaktadir. Daha sonra proksimal femur kiriklart ve kalga ¢ikigt
tanmimlanmaktadir. Son olarak, ortopedi tarafindan bir kirigin mevcut olup olmadigini1 anlamak

i¢in kullanilan goriintii tiirleri hakkinda kisa bir agiklama sunulmaktadir.

2.1. KEMIKLER

2.1.1. Kemik Islevi

Iskelet sistemi, toplam viicut agirligmin %15-20'sini olusturdugu igin viicuttaki muazzam
organlardan/sistemlerden biridir [5]. Insan viicuduna icsel bir gergeve gérevi goriir. Iskelet
sistemi kemikler, eklemler!, klklrdaklarz, baglalr3 ve tendonlar® olmak iizere bes ana boliimden
olusur (Sekil 2.1).

tendon
bone /‘g

cartilage

ligament ——\

Sekil 2.1 iskelet Sistemi Pargalar

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

! iki veya daha fazla kemigin birlestigi bolge.

? Eklemleri koruyan giiglii, yumusak ve esnek bir doku.
* ki kemigi birbirine baglayan elastik bir bant.

* Kaslar1 kemiklere baglayan bir doku band.



Kemikler iskelet sisteminin en temel yapisidir, aslinda bir insan iskeleti bebeklerde
yaklagik 270 kemikten olusur ve gelisim sirasinda kaynasarak yetiskinlerde 206-213 kemige
dontisiir. Kemikler sert, yogun ve bag dokularidir. Uzun zamandir cansiz statik bir yap1 olarak
kabul edildiler, fakat tam aksine, canli dokulardir [7]. Degerli islevlerinden dolay1 organ
olarak kabul edilirler. Kemikler, insan viicudunu desteklemede ve sekil vermede, hareketleri
kolaylastirmada, i¢ hayati organlar1 korumada, ilikte ¢esitli hiicrelerin (kirmizi kan hiicreleri,
beyaz kan hiicreleri ve trombositler gibi) iiretilmesinde ¢ok 6nemli bir rol oynar ve kalsiyum

ve fosfat gibi minerallerin depolanmasi i¢in bir depo gorevi goriir [5,7].

2.1.2. Kemik Yapisi ve Anatomisi

Kemikler, %60 anorganik malzemeler, %30 organik malzemeler ve %10 su icermektedir.
Kolajen, kemikte baslica organik bilesendir ve mineraller (hidroksiapatit), baslica anorganik
bileseni olustururlar [8]. Organik bilesenler kemiklere esneklik kazandirirken, anorganik

bilesenler kemiklere sertlik saglar.

Kemikler {i¢ tip hiicreden olusur: osteoblastlar, osteositler ve osteoklastlar [9,10].

e Osteoblast hiicreleri, ilk kemik gelisimi sirasinda ve daha sonraki kemik yeniden
yapilandirma/sekillenme siirecinde kemik sentezi ve mineralizasyonunu yoOneten
biiyiik hiicrelerdir. Bunlar, kemiklerin dis ylizeyini kaplayan periosteum ve iligin

boslugundaki endosteum igindeki osteojenik hiicrelerin farklilagsmasiyla olusurlar.

e Osteoklast hiicreleri, yaslanmig kemikleri emme ve pargalama gorevinden sorumlu

olan hiicrelerdir.

e Osteositler, kemikteki hiicrelerin ¢ogunu olusturan olgun kemik hiicreleridir.
Osteogenez sirasinda osteoidi depolar ve mineralize olmus kemik matrisine goémiilerek
osteositlere doniisiirler. Kemiklerin en yaygin hiicresel bileseni olmalarina ragmen,

osteoblasttan osteosite gecis siireci hakkinda pek az bilgi bulunmaktadir.

Osteoblastlar ve osteoklastlar arasindaki denge kemik dokusunu destekler. Rezorpsiyon ve
olusum fizyolojik kosullarda stabildir, dengesizlik ise osteoporoz gibi hastaliklara neden
olabilir [11].

Her kemik ii¢ ana dokudan olusur (Sekil 2.2). Periosteum, kemigin dis tabakasidir; bag ve
tendonlarin tutundugu bolgeler ve kikirdak ile kapli bolge disinda kemigin tiim ylizeyini

kaplayan sert bir zardir [12].



Viicudumuzun iskelet sisteminin énemli yapi taslarindan olan kemikler, aslinda iki farkli
tarzda orgiitlenen dokudan olusur: kompakt ve siingerimsi kemik. Bu iki doku, ayni hayati

gorevi yerine getirse de yapisal 6zellikleri bakimindan birbirinden ayrilir.
1. Kompakt Kemik:

Kalin ve yogun: Adindan da anlasilacagi gibi, kompakt kemik sert ve dayaniklidir. Bony
matris ad1 verilen temel yapisi, hem organik hem de inorganik bilesenlerle sikica oriiliidiir. Bu

sik1 0rnegin iginde osteosit ad1 verilen kemik hiicreleri i¢in yalnizca kiigiik bosluklar bulunur.

Dayanak noktasi: Kompakt kemik, uzun kemiklerin diyafiz dedigimiz ana saftin
olusturarak iskelete saglamlik ve rijitlik kazandirir. Kaslar da bu sert dokuya baglanarak

vicudumuzu hareket ettirir.

2. Siingerimsi Kemik:

Hafif ve gozenekli: Spongy bone olarak da bilinen siingerimsi kemik, adindan da
anlasilacagi tizere adeta bir bal petegi gibi goriiniir. Biiyiik ve birbirine bagli bosluklar i¢eren
yapisi, bu dokuya hafiflik ve esneklik verir. Bosluklarda genellikle kemik iligi ve kan

damarlar1 bulunur, bu nedenle siingerimsi kemik olduk¢a damarlidir.

Stratejik konumlanma: Uzun kemiklerin uglarinda (epifiz) bulunan siingerimsi kemik,
daha dista yer alan kompakt kemik tarafindan ¢evrelenir. Bu yerlesim, bir yandan dayaniklilik

saglar, bir yandan da kemigin hafif kalmasina yardimci olur.

Sonu¢ olarak, kompakt ve silingerimsi kemik, birbirini tamamlayan ikili bir gii¢
olusturarak viicudun ihtiyaglarina uyum saglar. Kompakt kemik, yapisiyla saglamlik ve
destek verirken, siingerimsi kemik hafifligi ve kan damarlarindaki zenginlik sayesinde
kemigin canliligini ve yenilenmesini destekler. Bu muhtesem diizen, bizi ayakta tutan ve

hareket ettiren iskelet sisteminin yapi taglarini olusturur [1].



Kemik iligi, cogu kemigin ortasinda bulunan bir¢ok kan damarina sahip yumusak,
stingerimsi bir madde olarak tanimlanabilir. Kemik iligi iki ¢esittir: kirmizi ve sari. Kirmizi
kemik iligindeki kan kok hiicreleri, kirmizi kan hiicrelerine, beyaz kan hiicrelerine veya
trombositlere doniisebilir. Sar1 kemik iligi esas olarak yagdir ve kikirdak, yag veya kemik

hiicrelerine farklilasabilen kok hiicreleri tutar [13].

Bone Anatomy

Spongy bone Blood vessels in
(contains red bone marrow

marrow) Blood stem
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=3

Red blood cells
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Sekil 2.2 Kemik Anatomisi

a. Kemigi olusturan farkli dokular1 gésteren diiz bir kemigin bir boliimii: periost, siingerimsi kemik
ve kompakt kemik [14].
b. Bir kemigin anatomisini gosteren uzun bir kemigin temsili [13].

2.1.3. Kemik Siniflandirmasi

Kemikler iskelet i¢indeki konumlarina gore veya sekillerine gore siniflandirilabilir.

2.1.3.1. Konuma Gore

Insan iskeleti, aksiyal ve apendikiiler iskelet olmak {izere iki ana boliime ayrilir. Aksiyal
iskelet, viicudun dikey, merkezi eksenini olusturur. Kafatasi, omurga ve gogiis kafesini igerir
[15]. Apendikiiler iskelet, merkezi eksene eklenmis kemiklerden olusur; st ve alt

ekstremiteler ile pelvik kusagi icerir (Sekil 2.3).
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Sekil 2.3 Konuma Gore Kemik Siniflandirmasi

Eksenel ve apendikiiler iskeleti gosteren bir diyagram [16].

2.1.3.2. Sekle gore

Kemikler, kendi farkli iglevlerini yerine getirmek ic¢in sekilleri, boyutlar1 ve giicleri

bakimindan farklilik gosterir. Kemikler sekillerine gore uzun, kisa, diiz, diizensiz ve sesamoid

olarak simiflandirilir (Sekil 2.4).

Uzun kemikler, adindan da anlagilacag:i gibi, genisliginden daha uzundur. Ust
(humerus, ulna, radius) ve alt ekstremitelerde (femur, tibia, fibula) bulunurlar [17].
Birden fazla benzersiz anatomik bdlgeye sahiptirler. Diyafiz veya saft, epifiz veya
uclar ve metafiz veya ikisi arasindaki alan, uzun bir kemigin ii¢ bolgesidir (Sekil 2.5).
Diyafiz, kemik iligini igeren kemik medullasmi tutar. Ilik, kirmizi1 hiicreleri, beyaz
hiicreleri ve trombositleri iireten ana dokudur. Epifiz, genellikle artikiilasyondan
sorumlu olan uzun kemigin terminal ucudur. Ayn1 zamanda uzun kemiklerde kirmizi
kemik iliginin ana kaynagi olarak hizmet eder ve kirmizi hiicre iiretimine izin verir.
Birlesim noktasina yakin olan epifiz "Proksimal" olarak adlandirilirken, birlesim

noktasindan daha uzak veya uzakta olan1 "Distal" olarak adlandirilir.

Kisa kemikler kiip seklindedir ve neredeyse esit boyuttadir. Bu tiir kemikler ellerde ve
ayaklarda bulunur. Yass: kemikler, adindan da anlasilacagi gibi, Diiz, plaka benzeri
sekilli, ince ve genis kemiklerdir. Kafatasi, kiirek kemikleri, gégiis kemigi ve kaburga

kemikleri bu kategoriye girer.



o Diizensiz kemikler, adindan da anlasilacag gibi, net bir sekilde tanimlanmis bir forma
sahip olmayan ve karmasik bir yapiya sahip olan kemiklerdir. Diizensiz kemiklere

ornek olarak omurlar, sakrum, kuyruk sokumu ve toplam yiiz kemikleri verilebilir.

e Sesamoid kemikler, tendonlarda yerlestirilmis kiigiik ve yuvarlak kemiklerdir. Patella,

bu kategorinin bir 6rnegidir.

Flat bone Irregular bone

Vertebra
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Patella ————

Sekil 2.4 Sekle Gore Kemik Siniflandirmasi

Farkli kemik tiirlerini gosteren bir diyagram: uzun, kisa, diiz, diizensiz ve sesamoid [18].
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Proximal Epiphysis

Metaphysis

Diaphysis

Metaphysis

Distal epiphysis

Sekil 2.5 Uzun Kemik Ana Pargalari

Ucg ana béliimiinii gdsteren uzun bir kemigin diyagrami: epifiz, metafiz ve diyafiz [19].

2.2. PROKSIMAL FEMUR KIRIGI VE KALCA CIKIGI

Femur, insan viicudunun kalcadan dize kadar uzanan en uzun ve en giiglii kemigidir.
Uylugun iskelet yapisin1 olusturur. Kalca ve uyluk kaslarinin genis kismi, bu eklemlerde
hareket saglamak i¢in uyluk kemigine baglanir. Proksimal, saft ve distal olmak iizere ii¢ ana

boliimden olusur (Sekil 2.6).

e Proksimal kisim , kalca kemigi (asetabulum) ile eklemlenen, top ve soket eklemini
(kalga eklemi) olusturan uyluk kemiginin {ist kismidir. Bas, boyun, biiylik trokanter,
kiiciik trokanter ve intertrokanterik alandan olusur.

e Saft kismi femurun uzun orta noktasidir.

e Distal kisim , diz eklemlerini olusturan tibia ve patella ile eklemlendigi femurun alt

kismidir.



11

Greater trochanter

Neck Fovea capitis )
o\ >-— — A

— Head — (g

/ ‘ ..'/ J_ Intertrochanteric
- > 4
\h - Lesser trochanter R { oSy
| o d
Intertrochanteric [ ;‘_x\\
line !['  Gluteal tuberosity
|
| I !
| ‘ Il II
|
l bl
| ('
| l '1 } Linea aspera
|
l‘, {
| Medial and lateral | 1'
'I . supracondylar lines }H |'
\ &-‘_\ |
1 )
Lateral y '.(
epicondyle , | Adductor tubercle / ’ Lateral
| \ / :
] \__ / l epicondyle
d Medial /
lar W - | ) - N
s “ 4 condyle

Medial condyle
Intercondylar notch

Anterior view Posterior view

Sekil 2.6 Femur Kemigi Ana Pargalari

Femur kemiginin ¢esitli kisimlarini gosteren diyagrami [20].

Proksimal kiriklar, uyluk kemiginin proksimal kisminda meydana gelen kiriklardir ve
kalca bolgesinde meydana geldikleri i¢in bir tiir kalga kirig1 olarak kabul edilirler. Her yasta
ortaya cikabilirler, ancak yaslilarda genclere gore daha yaygindir ve cocuklarda nadirdir.
Kadinlarda erkeklere gore daha yaygindir, kadinlarda %18 ve erkeklerde %6 [20]. Yaslilarda
proksimal femur kiriklar, yiirlirken basit bir diigme, zay1f kemik yogunlugundan kaynaklanan
kemik yaralanmalar1 (osteoporoz), patolojik kiriklar (kemik kanseri) veya tibbi durumlarin bir
kombinasyonu gibi diisiik enerjili travmalardan kaynaklanir. Geng yetiskinlerde ise yiiksek
enerjili travmalar, ornegin trafik kazalari, patlamalar veya yiiksekten diismeler neden olur.
Caligmalar, bu kiriklarin %90'nin yiiksek enerjili travmanin sonucu oldugunu ve sadece
%10'unun diisiik enerjili travmaya bagl oldugunu gostermektedir [21]. Bu kiriklarin olusumu
yash hastalarda morbidite ve mortalitenin 6nemli bir nedenidir ve 1 yil i¢inde mortalite orani
%14-%36 arasindadir [22]. Ayrica, bunlar bagimsizlik kaybmin ve sakathigin baslica

nedenlerinden biridir; sadece hastalarin yiizde 50'si proksimal kiriklardan sonra bagimsiz

yasayabilir.
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Genellikle kalga kapsiilii ile iligkilerine gore intrakapsiiler ve ekstrakapsiiler kiriklar
olarak smiflandirilirlar. Intrakapsiiler kiriklar femur bas1 ve femur boyun kiriklarmi kapsar.

Ekstrakapsiiler kiriklar ise intertrokanterik ve subtrokanterik alan kiriklarini kapsar [23-24].

Femur boyun kiriklar1 ve intertrokanterik kiriklar proksimal femurda en sik goriilen
kiriklardir. Proksimal femur kiriklarinin %90-95'ini olustururlar [25]. Aksine, femur basindaki
kiriklar nadirdir. Femur basi ile ilgili olan ve siklikla goriilen yaygin bir yaralanma kalca

cikigidir.

Proksimal kiriklar veya kalga ¢ikiklari, yakindaki kan damarlarinda, sinirlerde, kaslarda,
baglarda ve diger yumusak dokularda yirtilmalara veya gerilmelere neden olabilir. Avaskiiler
nekroz (kemik oliimii), kalca kiriklarimin veya kalga c¢ikiklarinin en yikict sonucudur.

Avaskiiler nekroz, kemik dokusu 6liimiine ve tiim eklemin ¢6kmesine neden olur [26].

Sekil 2.7 Proksimal Femur Kirig1 ve Dislokasyon Rontgenleri

A. Sag Femur Boyun Kirig1. B. Sag intertrokanterik Kirik. C. Sol kalga ¢1kig:.

2.2.1. Femur Bas1 Kirngi

Bu tiir kiriklar nadir goriilen kiriklardir ancak genellikle yiiksek enerjili travmalara bagl
olarak ¢ikma sonucu ortaya c¢ikarlar; bu tiir travmalar arasinda motorlu ara¢ c¢arpigmalari,
yiiksekten diismeler, spor yaralanmalari, endiistriyel kazalar veya diisiik enerjili diigmeler
bulunmaktadir. Femur basi kiriklarini siniflandirmak ig¢in kullanilan en 6nemli siniflandirma
Pipkin siniflandirmasidir. Pipkin siniflandirmasi, kirigin konumuna ve iligkili kiriklarin olup
olmadigina dayanmaktadir. Bu simiflandirma, Femur basi kiriklarmi dort tip olarak

siniflandirir: (Sekil 2.8):

e Tip I: Femur bas1 kirig1 fovea kapititten daha diistiktiir.
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e Tip II: Femur bas1 kirig1 fovea kapititten daha iist siralarda yer alir.
e Tip Ill: Femur boyun kirigi ile iliskili Tip I veya Tip II kirik.
e Tip IV: Asetabular kirik ile iligkili Tip I veya Tip II kirik.

a) b) I

Pipkin | Pipkin Il |

Sgamentum
capitis femoris

<)

Pipkin Il |

S

Sekil 2.8 Pipkin Siniflandirmasi [23]

a) . Tip kirik, b) I1. Tip kirik, ¢) 1. Tip kirik ve d) 1V. Tip kirik.

2.2.2. Femur Boyun Kirigi
Bu tiir kiriklar proksimal femurda en sik goriilenlerdir, ¢iinkii boyun femurun en zayif
kismu olarak kabul edilir. Kemik yogunlugu daha zayif olan geng eriskinlere gére yaslhilarda

goriiliirler.

Sekil 2.9 Boyun Kirig1 Rontgeni

a. Sag Femur Boyun Kirig1. b. Sol Femur Boyun Kirigi.
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Femur boyun kiriklarini tanimlamak veya kategorize etmek igin kullanilan bir¢ok

siiflandirma vardir.

Pauwels Siniflandirmast (Sekil 2.10), fizyolojik olarak gen¢ hastalarda yiiksek enerjili
femur boyun kiriklari i¢in en yaygin kullanilan siniflandirma [27]. Bu siniflandirma, kiriklar

yatay diizlemden kirilma agisina gore ii¢ tipte siniflandirir:
e Tip: <30°
e Tip II: 30°—50°
e Tip III: > 50°

Sekil 2.10 Pauwels Siniflandirmasi [28]

Garden siniflamast (Sekil 2.11) yash kalca kiriklar1 i¢in en yaygin kullanilan
siniflandirma [27]. Bu smiflandirma, kirigin tamhigina ve yer degistirmesine bagli olarak

kiriklar1 dort tipte siniflandirir.

o Tip I: eksik kirik ve yer degistirme yok.
e Tip II: tam kirik ve yer degistirme yok.
e Tip IlI: tam kirik ve kismi yer degistirme.

e Tip IV: tam kirik ve tam yer degistirme.
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Type 1 Type 2

Type 4

Sekil 2.11 Garden Siniflandirmasi [29]

2.2.3. Intertrokanterik Kirik
Intertrokanterik kiriklar, femur boynu ile kiiciik trokanter arasinda meydana gelen
kiriklardir [27]. Osteoporoz nedeniyle yaslilarda ve 60 yas iistii kadinlarda daha fazla goriiliir

[22]. Diger proksimal kiriklar gibi, Intertrokanterik kiriklar da bir diismenin sonucudur.

Sekil 2.12 Intertrokanterik Kirik Réntgeni

a. Sol intertrokanterik Kirik b. Sag intertrokanterik Kirik

Intertrokanterik kiriklar1 simiflandirmak i¢in Evans smiflandirmas kullanilir. Evans [30]
siniflandirmasi, Intertrokanterik femur kiriklarmi ii¢ ana goézleme gore smiflandirir: yer

degistirme, parga sayisi ve yer degistiren parga tiirii (Sekil 2.13).
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1. Tip I: kiriklar iki kisimdir.
1.1. A Grubu: Yer degistirmemis kiriklar
1.2. B Grubu: Yer degistirmis kiriklar

2. Tip II: kiriklar {i¢ boliimdiir.

2.1. A Grubu: belirgin bir BUYUK trokanter pargast ile
2.2. B Grubu: KUCUK trokanter pargas1 ile

3. Tip III: kiriklar dort boliimdiir.

Tip

Tip
I

Tip

Sekil 2.13 Evans Siniflandirmast

2.2.4. AO/OTA Siiflandirmasi
AO/OTA siniflandirma sistemi, kiriklar1 simiflandirmak i¢in yaygin olarak kullanilan bir
sistemdir. Arbeitsgemeinschaft fiir Osteosynthesefragen (AO) tarafindan gelistirilmis ve daha

sonra Ortopedik Travma Dernegi (OTA) tarafindan revize edilmistir.
Proksimal femur kiriklart AO/OTA smiflandirma sistemine gore su sekilde siniflandirilir:

e Tip A: intertrokanterik kiriklar.
e Tip B: Femur boyun kiriklari.
e Tip C: Femur bas1 kiriklar:.
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Bu tiplerin her biri, kirigin spesifik 6zelliklerine gore alt tiplere ayrilir.

2.2.5. Kalg¢a Cikigi

Kalga cikigi, kalga ekleminin topu yuvasindan disar1 zorlandiginda ortaya ¢ikar. Kalca
eklemi stabilite ve genis bir hareket araligi saglamak i¢in tasarlanmistir, ancak O6nemli bir
kuvvet veya travma femur bagini normal konumundan uzaklastirabilir. Cikik bir kalga,
ozellikle siddetliyse, erken teshis edilmezse ve meydana geldikten sonraki saatler iginde
uygun sekilde tedavi edilmezse, ciddi uzun siireli sakatlik (diizgiin yliriyememe veya hareket

edememe) zorluklarina neden olabilir.

Cikiklar, kirigmm varligmma veya yokluguna bagli olarak basit veya karmasik olarak
kategorize edilir. Ayrica, kalga ¢ikiklart femur basimmin pozisyonuna gore su sekilde

siniflandirilabilir;

Posterior ¢ikik [13, 31-32], femur basmin geriye dogru ve yuvadan digar itilmesidir,
genellikle kalca biikiiliirken dizin 6n tarafina kuvvetli bir darbe veya travma nedeniyle ve
siklikla kiriklarla iligkilidir. Bu, kal¢a ¢ikiklarinin %90'm1 olusturan en yaygin ¢ikik

modelidir. Motorlu tasit kazalar1 ve yiiksekten diismeler yaygin nedenlerdir.

Anterior ¢tkik [13, 31-32], femur basimin 6ne dogru ve yuvadan disar1 dogru hareket
etmesidir. Daha az yaygindir ve genellikle kalga biikiiliirken giiglii bir darbe uylugu geriye
dogru ittiginde olur. Posterior ¢ikiklardan farkli olarak, anterior ¢ikiklar ¢ogunlukla izole
yaralanmalardir. Anterior ¢ikiklar inferior (obturator) ¢ikik ve superior (iliak veya pubik)

cikik olmak iizere iki tipe ayrilir.

Kal¢a ¢ikiklari, motorlu tasit garpismalari, 6nemli bir yiikseklikten diisme veya spor

yaparken ¢arpigmalardan kaynaklanabilir [31].
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Sekil 2.14 Cikik X-1s1nlar
a. Sag taraf ¢ikig1 b. ve c. Sol ¢ikik.

2.3. TIBBI GORUNTULER ILE PROKSIMAL FEMUR KIRIKLARININ VE KALCA
CIKIKLARININ TESPITI

Tibbi goriintiileme, hemen goriilemeyen hastaliklar1 ve anormallikleri tespit etmek igin
insan i¢ viicudunu gériintiilemek i¢in X-1g1n1/Rontgen, CT taramasi ve MRI gibi teknolojilerin
kullanilmast islemidir [33-34]. Klinisyenlere tibbi durumlarin teshisi, izlenmesi, tedavisi ve
cerrahi planlamada yardimci olmada ¢ok énemli bir rol oynarlar. Proksimal kiriklart ve kalca
cikigini teshis etmek icin rontgen, CT taramasi ve MRI kullanilir. Her mekanizmanin kisa bir

aciklamasi asagida sunulmustur.

2.3.1. Rontgen (Radyografi)
X-151n1, hizli uygulanmast ve genis kullanilabilirligi nedeniyle kiriklar, tiimorler ve
enfeksiyonlar gibi ¢esitli durumlari teshis etmek ve tedavi etmek i¢in yaygin olarak kullanilan

tibbi goriintiileme bigimleridir. Hizli, agrisiz ve invaziv olmayan bir yontemdir.

X-1ginlar1 Alman fizik¢i Wilhelm Konrad Rontgen tarafindan kesfedildi. Bunlar, 10-8 ile
10-12 metre arasinda degisen son derece kisa dalga boyuna ve 106 ila 1020 Hertz arasinda
degisen karsilik gelen yiiksek frekansa sahip bir elektromanyetik radyasyon bigimidir [35]. X-
1sinlari, viicuttan gecen ve viicudun i¢ yapilarinin 2 boyutlu goriintiilerini olusturan az

miktarda iyonlastirici radyasyon kullanir.

X-1sinlart viicuttaki farkli yapilar tarafindan farkli sekilde emilir ve ortaya ¢ikan goriintii
yapilar1 beyaz ve siyahin degisen tonlar1 olarak gosterir. Kemikler ve akcigerler gibi yiiksek

yogunluklu dokular, radyasyonu bloke ettikleri ve emdikleri igin X-151n1 goriintiilerinde beyaz
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renkte goriiniir. Ote yandan, kaslar, tendonlar, baglar vb. gibi daha az yogun dokular

radyasyonu emmez, ancak gri tonlamali renklerde goriinmelerine izin verir [35-36].

Projectional radiography

\ ‘,T— \
X-ray generator; Y

-
|
~—— e

Object

X-ray "
detector

Sekil 2.15 Rontgen/X-151mn1 [37]

2.3.2. Bilgisayarh Tomografi (CT) Taramasi
Bilgisayarli Tomografi'nin kisaltmasi olan CT taramasi, viicudun i¢ yapilariin 3D
ayritili bilgisayarli 360 derecelik goriintiilerini tiretmek i¢in X-iginlar1 ve bilgisayar

teknolojisini kullanan tibbi bir goriintiileme prosediiriidiir [38-40].

CT taramalar1 6zellikle beyin, gogiis, karin, pelvis ve i¢ organlar1 goriintiilemek i¢in
degerlidir ve tiimorler, enfeksiyonlar ve kemik kiriklar1 dahil olmak tiizere ¢ok c¢esitli

durumlarin teshisinde kullanilirlar [39].

X-1gmlarinin aksine, CT taramalar1 daha pahalidir ve kirsal veya kiigiik hastanelerde her

zaman mevcut degildir.

Lot e
T e

Sekil 2.16 Bilgisayarli Tomografi (CT) [41]
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2.3.3. Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI)

Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI), viicudun i¢ yapilarinin 3D ayrintili gériintiilerini
olusturmak icin gii¢lii bir manyetik alan, radyo dalgalar1 ve bilgisayar teknolojisi kullanan
tibbi bir goriintilleme teknigidir [42-43]. X-isinlar1 ve CT taramalarmin aksine, MRI
iyonlastirict radyasyon kullanmaz [44]. MRI 6zellikle beyin, omurilik ve kaslar gibi yumusak
dokular1 goriintiilemek i¢in degerlidir ve kan damarlar1 ve i¢ organlar hakkinda ayrintili bilgi
saglar [45-46]. MRI genellikle giivenli kabul edilse de kalp pilleri, koklear implantlar veya

metal implantlar gibi belirli tibbi durumlari olan kisiler igin 6nerilmez [32].

MRI Scanner Cutaway

Radio
Frequency —
Coil

Patient

Gradient
Coils

Magnet

Scanner

Sekil 2.17 Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI) [47]

2.4. TIP TARAFIYLA ILGILi OZET

Sonug olarak, kalca kiriklar1 ve ¢ikiklar1 siddetli agri, hareket kayb1 ve potansiyel uzun
vadeli komplikasyonlara neden olabilen 6nemli yaralanmalardir. Kalga kiriklari, femur (uyluk
kemigi) kalca ekleminin yakininda, genellikle diisme, osteoporoz veya travma nedeniyle
kirildiginda meydana gelir. Ote yandan, kalga cikigi, femurun top seklindeki basinin
pelvisteki yuvasindan ¢ikmasiyla meydana gelir ve bu da kuvvetli darbeler veya kazalardan

kaynaklanabilir.

Hem kal¢a kiriklar1 hem de ¢ikiklar1 acil tibbi miidahale gerektirir. Kalga kiriklar
genellikle kirtk kemigi yeniden hizalamak ve stabilize etmek i¢in cerrahi miidahale gerektirir.
Kalga ¢ikiklari, femur basini sokete manuel olarak geri yerlestirmek igin bir kiicliltme
prosediiriine ve ardindan iliskili yaralanmalar varsa destek, koltuk degnegi veya ameliyat gibi

destekleyici onlemlere ihtiya¢ duyabilir.
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Kalga kiriklar1 ve ¢ikiklar ile iliskili komplikasyonlar arasinda artrit, avaskiiler nekroz
(kan akisinin bozulmasi nedeniyle kemik dokusunun 6liimii) ve derin ven trombozu (kan

pihtis1 olusumu) bulunur.

Kalga kiriklart ve ¢ikiklart i¢in dogru teshis, uygun tedavi ve kisisellestirilmis bakim
planlart i¢in saglik uzmanlarina danigmak 6nemlidir. Erken miidahale ve kapsamli yonetim,
sonuglar1 1iyilestirebilir ve bireylerin hareketliliklerini ve yasam Kkalitelerini yeniden

kazanmalarina yardimci olabilir.
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3. LITERATUR TARAMASI

DL'nin hizl1 ve siirekli ilerlemesi, CV, Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing,
NLP) ve Biyoinformatik gibi bir¢ok alanda atilimlar yapti [48]. CV, goriintiilerle basa
¢ikmak i¢in bircok DL algoritmasi kullanir, ¢linkii CV, bilgisayara goriintiiler (2D veya 3D)
ve videolar gibi farkli gorsel igerikleri insanlar tarafindan algilandig1 gibi anlama, isleme ve
analiz etme yetenegi kazandirmayi amacglayan DL ve goriintii islemenin kesisimi olarak
tanimlanabilir. Birka¢ diinyada, yapay zeka bilgisayarlarin diislinmesine izin veriyorsa, CV

gérmelerine izin verir.

CV, gorintii siniflandirma, nesne algilama, goriintii segmentasyonu, goriintii olusturma
ve digerleri gibi belirli gorevlerinden birini gerceklestirmek i¢in DL algoritmalarini ve
ozellikle CNN kullanarak gorsel verilerden — goriintiilerden ve videolardan — anlamli veriler -

ozellikler - ¢ikarmaya odaklanir. Bu gorevler asagidaki gibi tanimlanabilir:

Goriintii smiflandirma gorevi, bir girig goriintiisiine belirli bir etiket veya kategori

atamak icin kullanilir.

Nesne algilama ve tanima gorevi, bir gorlintiideki belirli bir nesnenin konumunu

yerellestirmekten ve ardindan nesne kategorisini tanimaktan sorumlu olan gorevdir.

Goriintli boliitleme gorevi, bir goriintiiyll belirli bir kritere gore farkli bolgelere veya

boliimlere ayirma iglemidir.

Gorilintii olusturma gorevi, yeni ve gerceke¢i goriintii olusturmaktan sorumlu olan

gorevidir.

CNN'lar, goriintiilerle basa ¢ikma ve onlardan 6zellikler ¢ikarma yetenekleri nedeniyle
CV gorevlerinin temel yapi taslar ve kalbidir. CNN'lar evrisimli katman, havuzlama katmani
ve tamamen baglh katmandan olusur. Evrisimli katman, ¢ekirdek olarak da bilinen belirli
sayida filtre uygulayarak giris goriintlistinden kenarlar, dokular ve desenler gibi 6zelliklerin
cikarilmasindan sorumludur. Bu katmanin c¢iktisi, evrisimli katmanda uygulanan filtrelerin

sayisina bagli olarak bir dizi 6zellik haritasidir. Ozellik haritalari, giris goriintiisiine belirli bir
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filtre uygulamanin etkisini vurgular. Ardindan, oOzellik haritalar1 havuzlama katmanina
aktarilir ve boyutlari maksimum ve ortalama havuzlama gibi islemler kullanilarak alt
orneklenir. Son olarak, O6nceki katmanlar tarafindan ¢ikarilan iist diizey o6zellikler, nihai
tahminleri yapmak i¢in tam baglantili katman tarafindan yapilandirilir. CNN'larin mimarisi
siirekli olarak gelismektedir, bu da c¢esitli CNN mimarilerinin belirli bir gorevi yerine

getirmesine yol agmaktadir.

3.1. TIBBi GORUNTULERDE CV GOREVLERI

Saglik sektorleri tarafindan saglanan tibbi verilerin ¢ogu, onlart saglik uygulamalarinda
hayati bir bilesen haline getiren tibbi goriintiilleme verileridir. Tibbi goriintiiler, klinisyenler

tarafindan tibbi durumlar teshis etmek, izlemek veya tedavi etmek igin kullanilir [33-34].

Son yillarda, CNN'nin tibbi goriintiileme alaninda kullanimi, tibbi goriintii analizinde
biiyiikk bir ilerleme gostermistir [49]. Bu tekniklerin uygulanmasi, doktorlara hastaligi

siiflandirma ve lokalize etmede yardimci olmada hayati bir rol oynamistir.

3.1.1. Tibbi Goriintii Siniflandirmasi

Tibbi goriintilleme alaninda, goriintii siniflandirma gorevi arastirmacilar tarafindan
yaygin olarak kullanilmaktadir. Tibbi goriintillemede goriintii siniflamasinin temel amaci, bir
hastaligin varligmi veya yoklugunu belirlemek ve smiflandirmaktir. Tip alaninda goriintii
siniflandirma tekniklerinden yararlanan uygulamalar, cilt kanseri, akciger kanseri, meme

kanseri, diyabetik retinopati, COVID varlig1 ve digerleri gibi ¢oktur.

En bilinen ve kullanilan goriinti siniflandirma CNN mimarileri AlexNet, Gorsel
Geometri Grubu (Visual Geometry Group, VGG), EfficientNet, GoogLeNet, ResNet ve
DenseNet'tir.

3.1.2. Tibbi Gériintiide Nesne Algilama

Tibbi goriintiide nesne algilamanin ana rolii, etrafinda bir smirlayict kutu tasarlayarak
hastaligin tibbi goriintiideki varligin1 lokalize etmek ve daha sonra onu kendi Ozel
siifina/kategorisine gore ayirmaktir. Tibbi nesne algilama teknikleri, klinisyenlerin hastaligin
yerini en kisa siirede belirlemelerine yardimer olmada 6nemli bir rol oynamistir. Bu teknik,
akciger nodiillerinin saptanmasi, meme kanseri, COVID-19 ve digerleri gibi birgok tibbi

alanda uygulanmustir.
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Nesne algilama gorevini gergeklestiren en bilinen algoritmalar Bolge Evrisimli Sinir A1
(Region-Convolutional Neural Network, R-CNN), Hizli R-CNN (Fast R-CNN), Daha Hizli
R-CNN (Faster R-CNN), YOLO (You Only Look Once) [50] ve Tek-Atis Dedektorii (Single-
Shot Detector, SSD)'diir.

3.1.3. Tibbi Goriintii Segmentasyonu
Nesne algilama, ilgilenilen nokta etrafinda bir smirlayici kutu tasarlarken, goriintii
segmentasyon gorevi ilgili bolge i¢in bir piksel maskesi iiretir. Bu teknik, prostat kanseri,

beyin tiimorleri, meme kanseri ve diger birgok segmentte kullaniimistir.

Gorilintii boliitleme gorevini yerine getirmede en ¢ok kullanilan algoritmalar U-sekilli Ag
(U-shaped Network, U-Net), Maske Bolgesi Tabanli Evrisimli Sinir Ag1 (Mask Region-based
Convolutional Neural Network, Mask R-CNN) [51], DeepLab'dir.

3.2. ORTOPEDI CV

Ortopedi boliimii, kemiklerin insan viicudunda &nemli bir rol oynamasi nedeniyle
arastirmacilarin dikkatini ¢eken bir boliimdiir. Kemikler viicudun hareket etmesini saglar,

viicut yapisini destekler ve hayati organlar1 korur.

Bu alanda yapilan caligmalar, kemik kiriklarini saptamak, siniflandirmak ve lokalize
etmek icin ML/DL ve CV algoritmalarinin gelistirilmesi ve incelenmesi konusu etrafinda
donmektedir. Bu calismalardan bazilar1 genel olarak yapilmistir; ornegin, cesitli kemik
kiriklarini tespit etmek gibi [52-55]. Diger ¢alismalar ise bilek kiriklar1 [56-58], kol kiriklari
[59-60] ve ayak bilegi kiriklar1 [61-63] gibi belirli bir kemik tipine odaklanmaktadirlar. Her

calismanin bir 6zeti Tablo 3.1'de sunulmaktadir.
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Tablo 3.1 Farkli Kirik Tespiti ve Siniflandirilmas: Konusunda Onceki Calismalar

Performans
iskelet Veri Kiimesi -
Yazar = . Agiklama Model Hassasiyet
> Eklemleri Boyutu N : - .
Dogruluk / Geri Ozgiinliik Kesinlik AUC
Cagirma
Caligmanin amact,
CNN'lardan transfer
~ ) dgrenmenin X-1sin1 .
[57] = Bilek 1389 InceptionV3 - 90% 88% - 95.4%
Y gortntiilerindeki kiriklari
tespit edebilecegini
gostermektir.
Calismanim amaci, DL
uygulanmasiyla doktorun
[56] g Bilek 135,845 bilegin kirik olup U-Net - 93.3% 94.5% - 97.5%
- olmadigmn ayirt etmesine
yardime1 olmaktir.
Caligmanin amaci, Distal
) Radius-bilek kiriklarini
Bilek i
. . Posterior/Anterior (PA)
[58] = (Distal 1010 CNN - - - - 96%
N . ve Lateral (LAT)
Radius) . .
radyografilerde tespit
etmektir.
Kol
i Cahgma, farkli kol
. (Dirsek, MURA
[60] =1 . kiriklarinin tespiti i¢in bir ResNet - - - 62.04% -
& Onkol, 40,895
yontem onermektedir.
Humeraus)
Caligma, proksimal
humerus kiriklarini
smiflandirmak i¢in X- e SVM 99.12%
o Kol 1511 goriintiilerinden e LD 99.12%
[59] 8 115 - - - -
I (Humeraus) Ozellikler ¢ikarmak igin e kNN 94.78%
HOG, LPB ve RFNCA e BT 85.21%
goriintii tanimlayicilarin
kullanir.
Bir/Ug Bir/Ug Bir/Ug
Goriiniim Goriiniim Goriiniim
* InceptionV3 0.70/0.74 0.68/0.73 0.73/0.75
e ResNet 101 0.73/0.75 0.68/0.70 0.77/0.80
o Dropl/auxile 0.72/0.73 0.74/0.73 0.70/0.73
ResNet
e Xception 0.75/0.78 0.73/0.75 0.76/0.80
o Dropl/auxile 0.75/0.78 0.71/0.73 0.80/0.73
. Xception
Caligmanin amact, kiigiik
. . e Ensmble A 0.76/0.81 0.77/0.80 0.76/0.82
veri setlerinde ayak
: .
[61] o Avak bilei 596 bilegi kiriklarini tespit (Inception
= ak bilegi - -
& Y < etmede CNN V3, ResN'et,
modellerinin etkinligini drop/aux ile
. . ResNet,
belirlemektir.
Xception,
drop/aux ile
Xception)
e Ensemble B 0.75/0.81 0.68/0.73 0.79/0.85
(Inception
V3, ResNet,
drop/aux ile
Xception)
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[62]

2021

Ayak bilegi

1226

Calismanimn amaci, Anter
posterior (AP) ve lateral
(LAT) ayak bilegi X-
isinlarinda kirik olup
olmadigmni tespit

etmektir.

InceptionV3

AP: %83
LAT: 0.91

AP: %90
LAT:0.95

[63]

2021

Ayak bilegi

5495

Calismada AO
Vakfi/Ortopedik Travma
Dernegi (AO/OTA)
siiflamasina gore ayak
bilegi kiriklarinin
tespitinde CNN
modelinin uygulanmasi

sunulmustur.

ResNet

0.90

[53]

2017

Genel

Caligma, kiriklarin
konumlarini ve sekillerini
tespit etmek i¢in goriintii

isleme tekniklerine

dayanan bir model
sunmakta, ayni zamanda
gorintiileri kirik ve kirik
olmayan olarak
siniflandirmak igin
BPNN modelini

kullanmaktadir.

3 katmanl Geri
Yayilim Sinir

Agt (BPNN)

94.3%

[54]

2017

Genel

MURA
40,895

Caligmanin amaci,
MURA veri kiimesini
tamtmak ve bir kemik
kirik olup olmadigini

tespit etmek igin bir CNN

modelinin performansini

radyolog performansiyla
karsilagtirarak

degerlendirmektir.

DenseNet 169

0.815

0.887

[55]

2020

Genel

715,343

Bu ¢aligmanin amaci,
kas-iskelet sistemi

kariklarini tespit etmektir.

Dilated
Residual
Network

(DRN)

95.2%

81.3%

97.4%

[52]

2022
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3.2.1. Bilgisayar mi1 insan mi? Femur Boyun Kiriklariin Tespiti icin Derin Ogrenme ile
Algisal Egitim Kars1 Karsiya [64]

Amag: Bu galismanin amaci, iki Derin Evrisimli Sinir Ag1 (Deep Convolutional Neural
Network, DCNN) olan AlexNet ve GoogleNet'in dogrulugunu, uzmanlasmis radyologlar ve
radyoloji uzmanlik 6grencilerinin basarilariyla karsilastirmaktir. Ayni zamanda, onceki bir
caligmanin sonuglariyla da karsilastirma yapilmaktadir. Bu onceki calismada, tip veya
radyoloji egitimi almamis 142 6grenciye bir saatten az bir siirede Femur Boyun Kiriklarini
(Neck of Femur Fracture, NoFF) algilamalar icin algisal egitim verilmistir. Ogrencilere, sag
kalga rontgen goriintiilerinde kirik olup olmadigini belirtmeleri istenmistir. Verilen cevaplar

dogru veya yanlis olarak degerlendirilmis ve varsa kirigin yeri belirlenmistir.

Veri seti: Kullanilan veri seti 805 film igerir, ¢ekilen 403 film NoFF gosterir ve 402

normaldir.

On isleme: Her seyden once, tiim goriintiiler ayn1 boyut ve oranlara sahip olacak sekilde
diizenlenmistir. Bundan sonra, sol tarafli kalga filmleri sag tarafli kalca filmlerine
dontistiirilmiistiir ve son olarak, femur basinin yerini belirtmek i¢in manuel olarak

kirpilmustir.

Yontem: Calisma, her asamanin sirasiyla 200, 320 ve 640 olmak fiizere farkli bir
orneklem boyutuna sahip oldugu ii¢ asamada yapilmistir. U¢ asamada, filmler egitim igin
%80'e ve dogrulama ic¢in %20'ye boliinmiistiir. Test i¢in 160 filmden olusan ayr1 bir 6rnek

alinmistir.

Siniflandirma i¢in, ImageNet tarafindan Onceden egitilmis AlexNet ve GoogleNet
gergeveleri kullanilmistir. Yazarlar, iki ¢ercevedeki son ii¢ katmani degistirmislerdir. Boylece
NoFF'yi tespit etmek icin uygulanabilmislerdir. Bununla birlikte, bir biiylitme algoritmasi

kullanilmis ve ol¢iilmiistiir.

Sonuclar: Calisma, egitim veri setinin Orneklem bilyiikliigline gore GoogleNet ve
AlexNet dogruluk degerinin arttigim gostermektedir. Orneklem boyutu ne kadar biiyiikse,
dogruluk da o kadar biiyiik olur. AlexNet'te dogruluk %81,9'dan %89,4'e, GoogleNet'te ise
%88,1'den %94,4'e yiikkselmistir. Uygulanan biiyiitme 6nemli bir fark olusturmamustir.

Calisma, GoogleNet'in kalga kemigi boyun kingi tespitinde AlexNet'in (89,4%)
dogrulugunu, [62]'de tibbi bilgisi olmayan bireylere uygulanan algisal egitimin (90,5%)
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dogrulugunu, radyoloji uzmanlarinin (93,5%) ve asistanlarinin (92,9%) dogrulugunu asarak

%94,4 basar1 orantyla lider konuma yerlestigini gostermektedir.

3.2.2. Derin Bir Evrisimli Sinir Agn Kullanarak Intertrokanterik Kalca Kiriklarim
Ortopedist Diizeyinde Dogrulukla Tespit Etmek [65]

Amagc: Bu ¢alismanin amaci, CNN'nin proksimal femur kiriklarinin réntgenlerinden ve

ortopedik rontgenlerden intertrokanterik kalca kiriklarini saptama yetenegini karsilastirmaktir.

Veri seti: 2678 filmden olusan bir egitim seti (1408 kirikli ve 1270 kirik olmayan film),
334 filmden olusan bir dogrulama seti (185 kirik ve 149 kirik olmayan film) ve 334 filmden
olusan bir test seti, baglangicta rastgele karistirildiktan sonra 3346 kalca filminin tiimiinden
olusturulmustur (180 kirik ve 154 kirik olmayanO film). Bu filmler 1773 hastadan c¢ekilip
toplanmustir.

On isleme: Filmler, femur bas ile biiyiik ve kiiciik trokanterler goriinebilecek sekilde
300*300 piksel bir matrisle kirpilmigtir. Femur boyun kirig1 sonrasinda sahte eklem goriilen

ve donanim uygulamasi gosteren filmler harig¢ tutulmustur.

Yontem: Bu calismada, onceden egitilmis VGG 16 modeli kullanilmistir. Asir
O0grenmeyi Onlemek i¢in, ImageDataGenerator kullanilarak veri biiyiitme, En Kiiciik Kareler

Hatalar1 (Least Square Errors, L2) diizenleme ve erken durdurma teknikleri uygulanmistir.

Sonuclar: CNN ve ortopedik cerrahlarin dogruluk oranlart sirastyla %95,5 ve %92,2;
hassasiyet ve 6zgiilliik oranlar ise sirasiyla %93,9 ve %88,3 ile %97,4 ve %96,8 olmustur.

3.2.3. Diiz Pelvik Radyografilerde Kal¢a Kiriklarmin Tespiti ve Gorsellestirilmesi icin
Derin Ogrenme Algoritmasinin Uygulanmasi [66]

Amag¢: Bu c¢alismanin amaci, DCNN'nin diiz 6n pelvik radyograflar iizerinde kalga

kiriklarini tanimlama ve lokalize etme kabiliyetinin oldugunu kanitlamaktir.

Veri Kiimesi: Ug farkli veri kiimesi kullanilmistir. Farkli Limb rontgenlerinin 25.505
filmini tutan Limb radyografisi veri seti, 6019'u ayak bilekleri i¢in, 3832'si dirsekler igin,
4134 ayaklar i¢in ve 3378'"i bilekler igindir. Bu veri seti, transfer 6grenimi i¢in bir 6n egitim
materyali olarak kullanilmistir. 1975 kalca kirig1 olan (931 NoFF ve 1044 Trokanterik Kirik)
ve 1630'u olmayan 3605 film iceren Pelvik X-1s1n1 (Pelvic X-ray, PXR) veri setidir. Test igin

100 PXR filminden olusan ayr1 bir veri kiimesi kullanilmistir.
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On 1Isleme: PXR veri setindeki her filme bir seri numarasi verilmis ve
degerlendirilmistir. Limb veri setindeki filmler, karsilik gelen viicut kismi ile yeniden
etiketlenmistir. Iki veri kiimesinin goriintiileri, 8 bit gri tonlamali renkle 512*512 olarak

yeniden boyutlandirilmstir.

Yontem: Bu calisma, sinir ag1 yapist olarak DenseNet-121'1 ve aktarim 6grenimi i¢in bir
On egitim materyali olarak Limb veri setini kullanmaktadir. X-1sinlarindan viicut boliimiinii
tamimlama egitimi i¢in Limb veri seti, kalga kiriklarini tespit etmek i¢in PXR veri seti
kullanilmistir. Limb veri seti egitim i¢in %90 ve dogrulama icin %10 olarak boliiniirken, PXR
veri seti egitim i¢in %80 ve dogrulama i¢in %20 olarak bolinmiistiir. Modelin gecerliligini
gostermek adina, Gradyan-Agirlikli Smif Aktivasyon Haritalandirmas: (Gradient-weighted
Class Activation Mapping, Grad-CAM) olarak bilinen bir gorsellestirme algoritmasi

uygulanmigtir.

Sonuglar: Limb veri setine egitimi sirasinda uygulanan agirliklar %99,5 basar1 elde etmis
olup, benzer agirliklar PXR veri setine de uygulanmistir. PXR veri setinde elde edilen basari
sirastyla %91, %98 ve %84 olarak hassasiyet, 6zgiilliik ve duyarlilik seklindedir. Kalca
kiriklarini teshis etme yeteneklerini degerlendirmek icin 21 uzmana bir anket hazirlanmistir.
Bu uzmanlardan 16's1 radyolog ve cerrah disinda kalan birincil hekimler, 6 uzman ise iki
radyolog ve dort ortopedi uzmanidir. Birincil hekimlerin hassasiyet ve 6zgiilliilk ortalamalari
sirastyla %95,6 ve %82,2 olarak gerceklesmistir. Uzmanlarda ise bu oranlar sirasiyla %99,3

ve %87,7'ye ulasmistir. Grad-CAM uygulamasiyla birlikte elde edilen basari ise %95,9'dur.

Onerilen model, 21 uzmanmkine benzer bir performans gdstermistir. Bu da DCNN
algoritmalarinin kalga kiriklarinmi tespit etmek icin kullanilabilecegi ve doktorlarin sonuglari
onlemek i¢in bunlar1 gercek zamanh olarak tespit etmelerine yardimci olabilecegi anlamina

gelmektedir.

3.2.4. Derin Ogrenme ve Genetik Algoritmalar Kullanilarak X-1is1m Filmlerde Femur
Boyun Kirig Tespiti [67]

Amag: Bu c¢alismanin amaci, DL teknikleri ve Genetik Algoritmalar (Genetic
Algorithms, GA) kullanilarak frontal PXR'den NoFF'yi tespit etmektir.

Veri seti: Veri seti, 149'u NoFF ve 85' kirik olmayan 234 frontal PXR goriintiistinden
olugmaktadir. Kabul edilebilir bir veri kiimesine sahip olmak ig¢in, biiyiitme ydntemleri

kullanilarak veri setinin boyutu 2106 filme, 1341'i NoFF'ye ve 765" kirilmamis filme



30

cikartlmistir. Biiylitme islemi, orijinal filmin saat yoniinde ve saat yoniiniin tersine 10, 20 ve
30 derece dondiiriilmesiyle elde edilmistir. Gaussian giiriiltii uygulamanin diginda ayni
zamanda orijinal filmin yansimasi elde edilmeye ¢alisilmistir. Boylece orijinal filmden 8 yeni

film elde edilmistir.

On isleme: Tiim X-151m1 goriintiileri, femur boyun kismini gosterecek sekilde manuel
olarak kirpilmis ve 50*50, 100*100, 200*200 ve 400*400 olarak yeniden boyutlandirilmistir.

Test i¢in kullanilan goriintiiler kirikli ve kiriksiz olarak siniflandirilmistir.

Yontem: Kullanilan model 5 bloktan olugmaktadir. Her blok, evrigimli katman, toplu
normallestirme, Dogrultulmus Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit, ReLU) ve maksimum
havuzlama katmani igermektedir. 5 blogun ardindan, 0.5 degerinde bir birakma katmani
gerceklesmistir. Bunlar takiben, softmax katmani ve simiflandirma katmani olmak tizere iki
siifin tam baglantili {i¢ katman1 mevcuttur. CNN hiper parametrelerinin optimizasyonu ve

modelin testinden sonra ortaya ¢ikan hatanin en aza indirilmesi i¢cin GA uygulanmustir.

Sonuclar: Dogruluk, Kappa, F1 skoru, Duyarlihk ve Ozgiillik bes asamali capraz
gecerlik testi kullanilarak olgiilmiistiir. 50*50 olarak yeniden dlgeklendirilen filmler, GA'nin
uygulandigi veya uygulanmadigi en iyi performans: kaydetmistir. GA olmadan Dogruluk,
Kappa, F1 skoru, Duyarlilik ve Ozgiilliik degerleri sirasiyla %77, %52, %83, %83 ve %67
olmustur. GA metriklerinin uygulanmasiyla degerler Dogruluk %79, Kappa %55, F1 puan
%84, Hassasiyet %83 ve Spesifiklik %73 olacak sekilde elde edilmistir.

3.2.5. Otomatik Femur Boyun Kirig Tespiti ve Siniflandirmasina Uygulanan fleri Derin

Ogrenme Teknikleri [2]

Amag: Bu calismanin amaci, 2D Sinir Agi'n1 incelemek ve Uretken Cekismeli Aglar
(Generative Adversarial Network, GAN) ile Dijital Olarak Yeniden Olusturulmus
Radyograflar (Digitally Reconstructed Radiographs, DRR) artirma yontemlerini NoFF tabanl

Garden simiflandirmasini tespit etmede uygulamaktir.

Veri seti: Tipta Dijital Gériintiileme ve Iletisim (Digital Imaging and Communications in
Medicine, DICOM) dosyalar1 olarak ¢ikarilan toplam 1444 On-Arka (anteroposterior, AP)
kalca radyografisi filminden olugsmaktadir. Donanim (implements) igeren veya NoFF olmayan
goriintiiler hari¢ tutulmus ve bu da 1036 X-iginlarindan olusan bir veri kiimesiyle

sonuglanmistir. Bu 1036 goriintii 127 film ile Garden I/II kingi, 610 film ile Garden III/TV
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kirigi ve 326 film ile normal olmak {izere 3 gruba ayrilmistir. Test isleminde her grup igin 35

film olarak kategorize edilmis 105 filmden olusan ayr1 bir grup ¢ekilmistir.

On Isleme: GAN ve DRR biiyiitme yontemleri uygulanarak 9063 film elde edilmistir.
Filmler 256*256 piksel olarak ayarlanmistir.

Yontem: Model, 2B sinir ag1 tabanli bir ResNet mimarisidir. Birinci agda femur boyun
kismu ilgilenilen bolge dairesel kullanilarak lokalize edilmektedir. Bundan sonra ikinci agda

femur boyun Garden I/11, Garden III/IV ve normal olarak smiflandirilmstir.

Sonuclar: Degerlendirilen metrik degerler, Egri Altindaki Alan (Area Under the Curve,
AUC), Dogruluk, Duyarhlik, Ozgiilliik, Pozitif Tahmin Degeri (Positive Predictive Value,
PPD) ve Negatif Tahmin Degeri (Negative Predictive Value, NPV)’dir.

GAN ve DRR biiyiitme ile kirikli veya kirik olmayan iki sinifin tahmini i¢in degerler
sunlardir: AUC: 0.92, Dogruluk: %92.3, Duyarlilik: 0.91, Ozgiilliik: 0.93, PPV: 0.96 ve NPV:
0.86

Herhangi bir biiyiitme olmadan iki sinifin (kirikli veya kiriksiz) tahmini i¢in AUC 0.80',
sadece DRR biiyiitme AUC 0.91'e ve sadece GAN biiylitme AUC 0.87'ye ulagsmistir.

GAN ve DRR biiyiitme ile ii¢ sinifin (Garden I/II, Garden III/IV ve normal) tahmini i¢in
degerler sunlardir: AUC: 0.96, Dogruluk: %86, Duyarlilik: 0.79, Ozgiilliik: 0.90, PPV: 0.80
ve NPV: 0.90.

3.2.6. interaktif Egitim ve Cerrahi Planlama icin Hassas Proksimal Femur Kirig
Siniflandirmasi [68]

Amag: Bu c¢alismanin amaci, proksimal femur kiriklarin1 otomatik olarak saptayan
Bilgisayar Destekli Teshislerin (Computer-Aided Diagnoses, CAD) gelistirilmesi ve DL

kullanilarak AO’ya gore siniflandirilmasidir.

Veri seti: Veri seti 1347 X-1sm1 gorlntiisiini igermektedir. 567 film kiriksiz, 780 film
kiriklidir (anormal). Kirik filmler, AO smiflandirmasina goére Tip-A ve Tip-B olarak
kategorize edilmistir; Tip C, veri setindeki diisiik varligi nedeniyle disarida birakilmistir.
Kirik filmlerin 327'si Tip-A, 453'i Tip-B'ye aittir. Veri seti egitim igin %70, dogrulama i¢in
%10 ve test icin %20 olarak boliinmiistiir.
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On isleme: Goriintiiler, siiflandirma islemi icin ResNet50 tarafindan kullanilmak iizere
2500*2048'den 224*224 piksele yeniden boyutlandirilmistir. Ardindan AlexNet kullanilarak
yapilan yerellestirme islemi igin 227*227 piksele yeniden boyutlandirilmistir. Veriler,

Oteleme, dlgekleme ve dondiirme gibi biiyiitme yontemleri kullanilarak artirilmistir.

Yontem: Simiflandirma islemi icin ResNet50 ve proksimal femur bdlgesinin
lokalizasyonu icin farkli Ilgi Bélgesi (Region of Interest, ROI) yollar1 ile AlexNet

kullanilmustr.

Sonuclar: Kirikli ve kiriksiz olarak yapilan siniflamada F1 skoru %94 ve AUC skoru
0.98 olarak saptanmistir. Tip-A, Tip-B ve kiriksiz olarak siniflandirilirken, F1-skoru %87 ve
AUC 0.95 olarak bulunmustur.

3.2.7. Pozisyon, Donammm Varhgi ve Kirik Tespiti icin Pelvik Radyografilerin Derin
Ogrenme Degerlendirmesi [69]

Amac: Bu ¢alismanin amaci, olusturulan bir DL modelinin pelvik pozisyonu otomatik
olarak tanimlayabilme yetenegini incelemek, implante edilmis donanimin varligini tespit

etmek, pelvik, asetabiiler ve kalca kiriklarini algilayabilmektir.

Veri kiimesi: Kullanilan veri kiimesi 14.374 film igerir. Calisma farkli gorevlere

odaklandigi i¢in veri kiimesi gorevlere gore boliinmiis ve degerlendirilmistir.

Pelvis ve kalca pozisyonlarin1 ve olast donanim varligini tanimlamak i¢in olusturulan veri
seti, ¢esitli gorilintli acilarin1 ve kategorileri iceren toplam 3025 filmden olusmaktadir. Veri

seti asagidaki sekilde ayrilmigtir:

e 2006 Pelvis: Frontal (6n), Oblik (egik), Inlet (giris), Outlet (¢1kis)

801 Kalga: Frontal (6n), Frog-leg lateral (kurbaga bacak yan), Cross-table lateral

(masada yan)

18 Hatali: Pelvis veya kalca yeterince net olmadig: i¢in degerlendirmeye alinmayan

filmler (donanim varligina gore etiketlenmistir)

200 Gogiis: Veri setine dahil edilen ancak analiz kapsami1 disinda kalan filmler.

e Donanim varligia gore dagilim ise: 2507 Donanimsiz ve 318 Donanimli
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Veri seti, daha sonra analiz i¢in %70 egitim ve %30 test olmak tizere ayrilmistir.

Kirik tespiti i¢in kalan 11522 film 7337’ye indirilmis ve normal (3428 film), anterior
pelvis (713 film), posterior pelvis (13 film), proksimal femur (1902 film), asetabular (410
film) ve kompleks (761 film) olarak etiketlenmistir. Her kirik vakasimin %70'i egitime, %30'u

teste ayrilmgtir.

On Isleme: Filmler baslangicta 238*238 piksel olarak yeniden boyutlandiriimis,
ardindan nihai boyut olarak 224*224 piksel boyutuna ulagsmistir. Rastgele parlaklik, rastgele

kontrast, rastgele yatay ¢evirme ve rastgele kirpma biiyiitme yontemleri kullanilmastir.
Yontem: Olusturulan DL modeli DenseNet-121 mimarisine dayandirilmistir.

Sonuglar: Pozisyon ve donanim varhigi gorevi igin AUC 0.99-1.00 araligindadir.
Siniflandirma gorevi igin ise proksimal femur kiriginin tespiti i¢in AUC 0.95, pelvik ve
asetabular kirik AUC degeri ise 0.70 ile diisiik (posterior pelvis kategorisi) ve 0.85 ile yliksek

(asetabular kategori) olarak belirlenmistir.

3.2.8. Pelvik Rontgen Goriintiilerinde Femur Kirik Tespiti Icin Meta-Ogrenimli Derin
Sinir Aglar [70]

Amag: Calismanin amaci, X-1g11 goriintiileri ve raporlar araciligiyla femur kiriklarini

siiflandirmay1 6grenen bir model tabanli meta-6grenme sunmaktir.

Veri Seti: Kullanilan veri seti 786 anterior-posterior pelvik rontgen filmi ve 459 rapordan
olusturulmustur. 410 film kirik, 376 kirik degildir. Raporlariyla eslestirilen 459 film, 239'a
kirik ve 220'st kiriksiz olmak {izere egitim filmi olarak alinmistir. Raporlarla eslesmeyen
diger 327 film, dogrulama ve test arasinda rastgele boliinmiistiir. Dogrulamada 59 kirik filmi
ve 41 kirik olmayan film yer almistir. Test, 112 kirik filmi ve 115 kirik olmayan film

icermektedir.

On Isleme: Veri seti dengesiz oldugundan dolayi, egitim veri setinde déndiirme, ¢evirme

ve Olgeklendirme gibi veri artirma yontemleri uygulanmistir.

Rapordaki sozciigli vektor olarak gostermek i¢in Global Vectors for World

Representation (GloVe) kullanilmistir.
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Yontemler: Her biri bir kodlayici-dekodéz ve bir smiflandirma agi igeren iki DL
mimarisi  sunulmaktadir. Kodlayic1 yapisi, GoogLeNet-Inception3'e dayanmaktadir.
Kodlayici, giris filmi alir ve sikistirir, ardindan onu restorasyon igin sikistirilmis bir vektor
olarak kullanir. Kod ¢6ziicti yapisi, Cift Yonli Uzun Kisa Siireli Bellege (Bidirectional long
short-term memory, Bi-LSTM) dayanmaktadir. Metin, hem film hem de metin igeren bir
latent temsil iretmek igin bir kod ¢oziici kullanir. Filmler, 512*512 piksele yeniden
boyutlandirilmistir. Metinler, kelimelerle ayristirilmis, one-hot kodlu, 128 boyutuna
doniistiiriilmiis ve ardindan Bi-LSTM'ye aktarilmistir. Iki mimari arasindaki fark, ilkinde
kodlayic1, kod ¢oziicii ve smiflandiricinin ayri ayri egitilmis olmasidir. Ikinci mimaride ise

kodlayici, kod ¢6ziicii ve siniflandiricinin birlikte egitilmis olmasidir.

Sonuclar: Calisma AO/OTA siniflandirmasina dayandirilmistir. Bu siniflandirma kirigin
pozisyonuna baglidir. Trokanterikteki kiriklar Tip-A olarak adlandirilir. Boyunda bulunanlar
Tip-B olarak adlandirilir. Tip-C, son derece nadir goriilen kafada goriiliir. Kirigin sekline gore
her tipin A1, A2, A3, B1, B2, B3, C1 ve C2 olarak listelenen bir alt kategorisi vardir. Tip-C

kiriklar1 nadir oldugu i¢in devre dis1 birakilmstir.

Degerlendirme ii¢ seviyeye gore yapilmistir: 2-sinif: Kirilan veya kirilmayan, 3-sinif: ii¢
grup (A,B,C) arasindaki smiflandirma, 7-smif: yedi grup arasindaki siniflandirma (kiriksiz,
Al, A2, A3, B1, B2, B3).

[lk mimari, 2 siifly, 3 siufli ve 7 siifli karsilastirmalar igin %85.02, %79.74, %69.60
genel dogruluga ve 0.54, 0.79, 0.49 F1 puanina ulagmistir.

Ikinci mimari, 2 siifli, 3 smifli ve 7 smifli karsilastirmali olarak %86.78, %82.38,

%74.89 genel dogruluga ve 0.87, 0.82, 0.50 F1 puanina ulagmustir.

3.2.9. Proksimal Femur Réntgen Goriintiilerinde Cok Asamali Derin Ogrenme ile
Hiyerarsik Kirik Simiflandirmasi [71]

Amag: Bu calismanin amaci, AO/OTA smiflandirmasini takip eden DL tabanli bir arag

tasarlamaktir.

Veri seti: 1133 Kiurik femur, 570 Tip-A, 750 Tip-B, 4 Tip-C olarak siniflandirilan toplam
2453 anteroposterior film kullanilmistir. Tip-C, film sayisinin az olmasi nedeniyle harig
tutulmustur. Tip A kiriklar1 280 film ile A1, 183 film ile A2 ve 107 film ile A3 olarak

siniflandirilmstir.
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On Isleme: Her seyden once, sag ve sol uyluk kemigi alaninin net bir sekilde
goriillebilmesi  i¢in  filmler kirpilmig, ardindan 299*299 piksel olarak yeniden
boyutlandirilmistir. Daha sonra bunlar incelenmis ve toplam 183 film protez cihaz igermesi
(n=15), ¢oziinlirliigliniin yetersiz olmasi1 (n=47), uyluk kemigini ¢evreleyen bolgeyi kismen
kapatmasi (n=23) veya yanal perspektif gostermesi (n=98) nedeniyle devre dist birakilmistir.
Son adimda, veri kiimesinin dogrulanmasin1 onaylamak i¢in radyolog tarafindan goézden

gecirilmistir.

Yontem: DL tabanli araclarin uygulanmasi igin iki strateji kullanilmustir. ilk strateji, DL
tabanli aracin temeli olarak hizmet veren degistirilmis bir InceptionV3 CNN'dir. ikincisi,
AO/OTA smiflandirma sisteminin hiyerarsik yapisina uyacak sekilde olusturulmus, kademeli
olarak ardisik CNN'lerden olusan ¢ok asamali bir mimaridir. Siniflandirma i¢in resimlerin en

onemli bolgeleri, Grad-CAM kullanilarak gosterilmistir.

Sonuclar: Ug smif igin smiflandirma sonuglar1 0.86, bes smf igin 0.81 olarak

hesaplanmistir.

3.2.10. Olgeklenebilir Hekim Diizeyinde Derin Ogrenme Algoritmasi, Pelvik
Radyografilerde Evrensel Travmayi Tespit Eder [72]

Amag¢: Bu caligmada, nokta tabanli aciklama kullanilarak egitilmis bir DL algilama

algoritmasi olan PelviXNet sunulmaktadir.

Veri Seti: Egitim setinde 3110 adedi akut travma, 2094 adedi travmasiz olmak iizere
toplam 5204 adet PXR film bulunmaktadir. Akut travmada kalga kirigir 2036 X-isin1 film ile
yer almaktadir. Geri kalan 919 filmler ile pelvik bolge kiriklar1 ve 232 filmler ile diger

anormallikler yer almaktadir. Test seti 1888 hastanin PXR'sini icermektedir.

On isleme: Filmler 1024*1024 piksel olarak yeniden boyutlandiriimis ve rastgele yatay
ve dikey ceviriler, rastgele ol¢ekleme, rastgele yatay ¢evirme, rastgele dondiirme ve parlaklik

ve kontrast titremesi ile artirilmistir.

Yontem: PelviXNet'in gelistirilmesi, DenseNet, nokta denetimi ve 6zellik piramidi ag1

(FPN) kombinasyonuna dayanmaktadir.

Sonuclar: PelviXNet, Alict Calisma Karakteristik Egrisi Altindaki Alan (Area Under the
Receiver Operating Characteristic Curve, AUROC) 0.973, Hassas Geri Cagirma Egrisinin
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Altindaki Alan (Area Under the Precision-Recall Curve, AUPRC) 0.963, dogruluk 0.924,
duyarlilik 0.908 ve 6zgiilliik 0.932 olarak elde edilmistir.

3.2.11. Proksimal Femur Kemigi Kiriginin Mask R-CNN Kullanilarak Tespiti [73]
Amag: Bu ¢alismada proksimal femur kemiginde kirik varligini saptamak igin CNN'ler

ve Mask R-CNN kullanilmaktadir.

Veri seti: Veri seti, proksimal femur kiriklarimin rontgen filmlerini igerir. Filmlerin

ortalama ¢ozlniirligi 2345%2310 pikseldir.

On isleme: Filmler JPEG'e doniistiiriilmiis, agiklama eklenmis, ardindan egitim igin

%75'e ve test i¢in %25'e boliinmiistiir.

Yontem: ResNetl01'i temel alan omurgaya sahip, onceden egitilmis bir Mask R-CNN

modeli kullanilmastir.

Sonuclar: Calismaya gore, model sadece 18 donemde ve her donem icin 35 dongilide

%85,4'liik bir dogruluga yol agmaktadir.

Tablo 3.2 Proksimal Femur Kinig: ile Tlgili Onceki Calismalar

i Performans
vert Sinifland Veri On isl
; miflandirma eri On Isleme ve
Yazar E Kiimesi Model Hassasiyet . _
Boyutu Dogruluk / Geri Ozgiinliik AUC tiiri Biiyiitme
Cagirma

On islem:

o Filmler, esdeger boyut ve
oranlarda olacak sekilde
yeniden boyutlandirildi.

o Sol tarafli kalga filmleri

R sag tarafli olacak sekilde
Ug Set: d
[ yansitildi.
- 200 AlexNet 89.4% Kirik / Kirik
[64] g 220 - - - | o Kirigimn yerini gostermek
S olmayan
GoogleNet 94.4% igin filmler manuel olarak
640
kirpildi.

Biiyiitme:

o Filmler rastgele yansitildi.

o Filmler rastgele ¢ift yonli
olarak 15 dereceye kadar
dondiirildi.
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[65]

2018

3346

VGG_16

95.5%

93.9%

97.4%

Kirik / Kirik

olmayan

On Islem:
Filmler proksimal femoral
kismi dahil etmek igin
300*300 piksellik bir matris
ile kirpild1.
Biiyiitme:
o ImageDataGenerator []:
o 5.0° doniis
o Genislik ve Yikseklik
kaydirma aralig1 0.2
o 0.1'lik kesme
o 0,2 yakinlagtirma

o %50 yatay ¢evirme

[66]

2019

Limb:
25505

PXR:
3605

100

DenseNet-
121

Grad-CAM

91%

95.9%

98%

84

0.98

On islem:

o PXR veri setindeki
filmlere seri numarasi
verilmis ve
degerlendirilmistir.

o Limb veri kiimesindeki
filmler, karsilik gelen
viicut béliimiiyle yeniden
etiketlendi.

o Iki veri kiimesinin filmleri,
8 bit gri tonlamali renkle
512*512 olarak yeniden
boyutlandirildi.

Biiyiitme:

® %10 yakinlastirma

e Yatay ve Dikey ¢evirme

e 10° doniis

[67]

2020

234

CNN

GAile CNN

0.78

0.79

0.70

0.73

Kirik / Kirik

olmayan

On islem:

Tiim rontgen filmleri femur

boyun kismini gosterecek

sekilde manuel olarak

kirpildt ve 50*50, 100*100,

200*200 ve 400*400 olarak

yeniden boyutlandirildi.

Biiyiitme:

o Saat yoniinde ve saat
yoniiniin tersine 10°, 20°
ve 30° dondis.

o Gauss giiriiltiisii uygulama

e Yansitilmis film

[

2020

1063

ResNet

iki simif:
92.3%

Ug smif:
86.0%

iki simif:
0.91

Ug smif:
0.79

iki smif:
0.93

Ug simif:
0.90

iki smif:
0.92

Ug simif:
0.96

Garden

Siiflandirmasi

On islem:

Filmler 256*256 piksel

olarak ayarlandi.

Biiyiitme:

o Rastgele Yatay/Dikey
cevrildi.

e -30° ve 30° Rastgele
Donustiiriilda

o Rastgele Gauss Giirtiltiisii
uygulandi

o Rastgele kontrast titremesi

e GAN
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e DRR

[68]

2020

1347

ResNet-50
+ AlexNet

iki smif:
0.98

Ug simf:
0.95

AO

Siniflandirma

On islem:

o ResNet-50 i¢in filmler
224*224 olarak yeniden
boyutlandirild:

o Filmler AlexNet i¢in
227*227 olarak yeniden
boyutlandirildi.

Biiyiitme:

e Ceviri

o Olgekleme

 Rotasyon

[69]

2020

14,374

Yogun Net-
121

e Konum ve
donanim
varligi: 0.99-
1.00.

o Simiflandirma
gorevi ve
proksimal
femur
kiriginin

tespiti: 0.95

On islem:

o Filmler 238*238 olarak
yeniden boyutlandirildi ve
ardindan son boyut olarak
224%*224 boyutuna ulast1.

Biiyiitme:

o Rastgele parlaklik

» Rastgele kontrast

o Rastgele yatay ¢evirme

o Rastgele kirpma

[70]

2020

786
rontgen
filmi ve

459

rapor.

Kodlayict:
GoogLeNet-

Inception3

Kod
¢coziicti:

Bi-LSTM

Birinci
mimari: 2
sinif:

%85,02

3 smuf:

%79,74

7 smf:
%69,60

ikinci
mimari: 2
sinif:

%86,78

3 simif:
%82,38

7 smufi:

%74,89

AO/OTA

Siniflandirma

On islem:

o Filmler 512*512 piksel
olarak yeniden
boyutlandirildi.

o Metinler kelimelerle
ayristirildi, tek sicak
kodlandi, 128-D'ye
doniistiiriildii, ardindan Bi-
LSTM'ye aktarild1.

Biiyiitme:

o Rotasyon

e Cevirme

o Olgekleme

e Diinya Temsili i¢in
Kiiresel Vektorler (GloVe)
rapordaki sozciigii vektor

olarak temsil eder

[71]

2020

2453

Inception
V3

3 simuf:
0.86

5 smif:
0.81

AO/OTA

Siniflandirmast

On islem:

e Filmler, sag ve sol uyluk
kemigi alaninin net bir
sekilde goriilebilmesi i¢in
kirpildi.

o Filmler 299*299 piksel
olarak yeniden

boyutlandirildi.
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[72]

2021

5204

PelvixNet

0.924

0.908

0.932

On Islem:

o Filmler 1024*1024 olarak
yeniden boyutlandirildi.

Biiyiitme:

o Rastgele yatay ve dikey
geviriler

o Rastgele 6lgeklendirme

o Rastgele yatay gevirme

o Rastgele dondiirme

o Parlaklik

o Kontrast titremesi.

[73]

2021

Mask R-
CNN

85.4%

Kirik / Kirik

olmayan

o Filmler JPEG'e

dontistiirtildi
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4. MALZEME VE YONTEM

Son yillarda, bilgisayarli goriiniin gorevlerinden biri olan film boélimlendirme, film
analizi ve bununla baglantili bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Film bélimlendirme teknikleri
tibbi filmlerde ortaya ¢iktigindan beri, tibbi bakimin siirdiirtilebilirliginde biiyiik bir ilerleme
kaydedilmistir. Tibbi filmlerde, film boliimlendirmenin amaci, s6z konusu ilgi noktasinin,

yani organlarin, hastaliklarin veya anormalliklerin bdlgesini bulmaktir.

Film béliitleme goérevinin semantik boéliitleme, 6rnek boliitleme ve panoptik boliitleme
olmak ftizere ti¢ tiirti vardir [74]. Anlamsal, ya da semantik, segmentasyon, nesne drneklerini
ayirt etmeden her pikseli ait oldugu kategoriye etiketlerken, 6rnek segmentasyonu, filmdeki
her farkli nesne Ornegi icin benzersiz bir etiket saglar. Baska bir deyisle, ornek
segmentasyonu, nesne algilama, nesne siniflandirmast ve nesne yerellestirmesinin

birlesimidir. Panoptik segmentasyon, semantik ve drnek segmentasyonu arasinda birlesir.

4.1. MODELLER

4.1.1. YOLO Ailesi

YOLO ailesi, gercek zamanli nesne algilama ve smiflandirma i¢in tasarlanmstir.
YOLO'nun ilk versiyonu ilk olarak Joseph Redmon ve dig. tarafindan 2016'da yayinlanmistir
[75]. You Only Look Once (Sadece Bir Kez Bak) anlamina gelen YOLO ismi, bu ailenin
tespit ve siniflandirma gorevini tek bir CNN gecisinde gergeklestirme yetenegine sahip

oldugu gercegini ifade etmektedir [76].

YOLO agi, bir filmi hiicrelere boler ve her hiicre igin siif olasihigini ve smirlayici
kutular1 tahmin eder. Bir 6genin hiicre i¢indeki konumunu ve boyutunu hesaplar ve sif
olasiligi, bir nesnenin belirli bir sinifa ait olma olasiligini yansitir. Nesne tespiti bulgularinda
ortiisen sinirlayict kutulart ortadan kaldirmak i¢in "maksimum olmayan baskilama" teknigi
kullanilir. YOLO'nun hiz1 ve hassasiyeti, onu otonom siiriis, robotik ve gézetim dahil olmak

tizere ¢esitli endiistrilerde degerli kilmaktadir.

YOLO algoritmalarinin ana mimarisi ii¢ ana agdan olusmaktadir [76]:
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e Omurga: Omurganin ana mimarisi CNN'den yapilmistir. Burada, CNN, onlardan
ozellikler ¢ikarmak i¢in giris filmlerine uygulanir.

e Boyun: Bu agda, c¢ikarilan ozellikler islenir ve daha sonra bir sonraki katmana
aktarilmak tizere birlestirilir.

e Kafa: Bu ag, ger¢eklestirilmesi gereken gorevle ilgili aglardan olusur. Omurgadan
c¢ikarilan ve islenen ve daha sonra boyundan toplanan 6zelliklere dayali tahminlerde

bulunmayi basarir.

4.1.1.1. YOLOvV5
YOLOV5 [77], Ultralytics tarafindan 2020'de piyasaya siiriilen YOLO ailesinin popiiler

bir versiyonudur. YOLOvS, YOLO ailesinin bulut sunucusu segmentasyon gorevini
destekleyen ilk siirimiiydii. Basitligi, hizi ve dogrulugu nedeniyle bilgisayarli gori
uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Minimum hesaplama kaynagiyla egitmek
kolaydir. YOLOVS ag mimarisi dort ana bilesenden olusur: giris fazi, omurga ag1, boyun agi
ve kafa ¢ikis fazi. Giris asamasi, 416 % 416 ag giris boyutunu karsilamak i¢in film 6n isleme,
biiyiitme ve Olgeklendirmeyi igerir [78]. Focus, Conv, C3 ve Uzamsal Piramit Havuzu
(Spatial Pyramid Pooling, SPP) modiillerinden olusan omurga agi, ¢esitli boyutlarda film
unsurlart toplar ve iiretir. C3 modiiliinii basamaklandirmak i¢in darbogazlar ve {i¢ evrisim
katmani kullanilir. Yukar1 Ornekleme yaklasimi, komsu diigiimdeki oOnceki katman
flizyonunun ¢ozlinlirliigiinii artirir. Boyun agi, film 6zelliklerini biitlinlestirir ve birlestirir, bu
da oOzellik araligin1 genisletir [78]. Kafa ¢ikis terminali, film 6zelliklerinden 6ge sinirlama
kutular1 olusturur, nesne siniflarini siniflandirir ve sonuglari tahmin eder. Model, dogruluk ve
c¢ikarim siiresine dayali se¢im ile nanodan ekstra biiyiige kadar degisen bes varyanta sahiptir.
4.1.1.2. YOLOv7

YOLOvV7 [79], tarafindan yaymlanan YOLO ailesinin bir uzantisidir. WongKinYiu ve
Alexey Bochkovskiy tarafindan 2022'de piyasaya siiriilmiistir. YOLOv7 ag1 dort bolime
ayrilmigtir: girig, omurga, kafa ve tahmin. Giris modiili, giris filmlerini hedef algilama boyutu
kriterlerine uyacak sekilde ayarlar. BConv evrisimli katmanlar, Genisletilmis Verimli Katman
Toplama Ag1 (Extended Efficient Layer Aggregation Network, E-ELAN) evrisimli katmanlar
ve (MPConv) evrisimli katmanlar omurgayi olusturur. E-ELAN evrisimli katman, yeni
Ozellikleri 6grenirken orijinal ELAN tasarim mimarisini korur. MPConv evrisimli katman,
BConv katmanimi bir Max havuz katmaniyla genisleterek iki dalla sonuglanir. Ust dal, film
yoniini ikiye bolmek i¢in Maxpool'u kullanirken, alt dal, film kanallarini ikiye bolmek igin

ilk BConv katmanini kullanir. Cat islemi, unsur ayiklama yeteneklerini gelistirmek i¢in iist ve


https://github.com/WongKinYiu?ref=blog.roboflow.com
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alt dallardaki unsurlar1 birlestirmek i¢in kullanilir. Cesitli diizeylerde etkili 6zellik fiizyonu
icin, Head/Kafa modiilii bir Yol Toplama Ozelligi Piramit A1 (Path Aggregation Feature
Pyramid Network, PAFPN) yapist kullanir. Tahmin modiilii, Yeniden Parametrelendirilmis
Evrisimli Blok (Reparameterized Convolutional Block, REP) yapisim1 ve giivenilirlik,
kategori ve baglanti ¢ergevesi tahmini i¢in 1x1 evrisimi kullanarak P3, P4 ve P5 6zelliklerinin

farkli 6lg¢ekleri igin film kanallarini ayarlar.

4.1.1.3. YOLOvVS
YOLOV8 [80], YOLO ailesinin en son siirimiidiir ve 2023 yilinda Ultralytics tarafindan

piyasaya siiriilmiistir. YOLOvS gibi YOLOVS icin de heniiz bir makale yaymlanmamuistir;
modelle ilgili tiim bilgiler Ultralytics'in GitHub sayfasinda bulunmaktadir.

YOLOVS, hesaplamayi hizlandirmak igin iki evrisimli katmana ve bir Uzamsal Piramit
Havuzlama Hizli (SPPF) modiiliine sahip degistirilmis (Capraz Asama Kismi Ag)
CSPDarknet53 [81] omurgasini kullanan bir DL modelidir. Siniflandirma ve nesne algilama
icin ayrilmig bir kafa, nesne algilama icin bir sigmoid aktivasyon islevi ve smiflandirma
olasilig1 i¢in bir softmax islevi kullanir. Model baglayicisizdir ve farkli veri kiimeleri iizerinde
egitim almayr kolaylastirir.  YOLOvS, Maksimum-Olmayan Bastirma (Non-Maximum
Suppression, NMS) [81] yerine Yumusak Maksimum Olmayan Bastirmayi (SOftNMS)
tanitan, hedef bilgileri koruyan ve Yanlis Pozitif ve Yanlis Negatif [82] gibi durumlar1 azaltan
ilk stirlimdiir. Modelin, dogruluk ve ¢ikarim siiresine dayali se¢im ile nanodan ekstra biiytiige
kadar degisen bes ¢esidi vardir [83]. Ayrica drnek segmentasyonu, nesne algilama ve izleme

ve poz tahmini gibi diger gorevleri de saglar.

Backbone roLox
Cloll
Backbane ! Detect - WOIL
Detact
Ovtec! s iK1
W 2

Loss

-
4; Head 1oi0sest

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

Mask R-CNN, son teknoloji iiriinii 6rnek segmentasyon gorevidir. Mask R-CNN, nesne
algilama algoritmalar1 olan R-CNN'nin (Bolge Tabanli CNN) bir uzantis1 olan Fast R-
CNN'in gelistirilmis bir versiyonu olan Faster R-CNN {izerine insa edilmistir. Mask R-CNN
ile lizerine insa edildigi algoritmalar arasindaki temel fark, Mask R-CNN'iin yalnizca
sinirlayict  kutular olusturmamasi, aynt zamanda nesne algilama gorevi igin maskeler
olusturmasidir. YOLO ailesinden farkli olarak, Mask R-CNN iki asamali bir algoritmadir,
bolge oOnerilerini ¢ikarmak igin bir adim, smirlayict kutularla maskeleri siiflandirmak ve

olusturmak igin baska bir adimdir.

Mask R-CNN, Faster R-CNN'nin iizerine insa edildiginden, Mask R-CNN'nin mimarisi,
maske segmentasyonlarin1 6nceden belirlemek i¢in ek bir ag ile Faster R-CNN'ye neredeyse

benzerdir. Mask R-CNN mimarisi sunlardan olusur:

e Omurga Agi: Bu agda, ozellikler giris filmlerinden ¢ikarilir ve bunun igin 6zellik

haritalarini olusturan ResNet ag1 kullanilir.

e Oneri Bélgesi Ag1 (Region Proposal Network, RPN): Omurga agindan elde edilen
Ozellik haritalar, bazi nesneleri igeren bdlge Onerileri olusturmak i¢in bu agda

kullanilir.

e Ilgi Bolgesi Hizalamasi (ROI Hizalamas1): Faster R-CNN arasindaki farklardan biri de
ROI'nin tiirtidiir. Daha Hizli R-CNN ROI havuzunu kullanirken, Mask R-CNN ROI
hizalamasini kullanir. Bu degisiklik, veri kaybindan ve ROI havuzunun neden oldugu
yanlis hizalama sorunundan kaynaklanmaktadir. Iki ROI tiiriiniin amac1, énceki agdan
cikarilan bolgeleri sabit bir boyuta yeniden boyutlandirmaktir. Yeniden
boyutlandirilan bélgeler daha sonra Sinirlayici Kutu Basligina ve Maske Basligina

paralel olarak gecirilir.

e Smirlayict Kutu Bashigi: Bu dal, belirli bir bdlgenin smirlayict kutularmmi ve simif
etiketlerini tahmin etmek i¢in yeniden boyutlandirilan boélgeleri alan tam baglantili

katmandan olusur.
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e Maske Bagligi: Bu dal, tahmin edilen simirlayici kutuda tahmin edilen nesnenin

maskesini ¢ikarmak icin yeniden boyutlandirilan boélgeleri alan tamamen evrigimli

agdan olusur.
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Sekil 4.2 Maske R-CNN Model Mimarisi

4.1.3. PointRend

PointRend [85] modeli 2020 yilinda yayinlanmigtir. PointRend, bilgisayar grafiklerindeki
isleme (rendering) kavramindan gelmistir. Model, her piksele tek bir etiket vermek yerine,
filmin nesnelerinin 6zelliklerine ve kenarliklarina ince ayar yapmaya odaklanir. Yaklagim,
segmentasyon maskelerini resmin tamami yerine yerel nokta bazinda tahmin eder. Bu,
modelin kiiclik 6zellikleri yakalamasini ve karmasik nesne sinirlarin1 daha basarili bir sekilde
yonetmesini saglar. PointRend, aninda her piksel i¢in alict alan1 degistiren uyarlanabilir bir
evrisimli operator kullanir. Bu esneklik, modelin resmin ¢esitli alanlar1 i¢in ilgili baglama
odaklanmasima yardimci olur. Model, tahminlerini tekrar tekrar iyilestirir ve sonunda
segmentasyon maskelerinin kalitesini artirir. Bu stirekli aritma prosediirii, hassas 6zelliklerin
yakalanmasina ve daha piiriizsiiz kenarliklarin iretilmesine yardimci olur. Sekil 4.3,

PointRend'in mekanizmasini gostermektedir.
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Sekil 4.3 PointRend Model Mimarisi [85]

4.2. PERFORMANS DEGERLENDIRME METRIKLERI

Degerlendirme metrikleri, ML ve DL'de bir modeli degerlendirmede ¢ok dnemlidir. Bir
modelin kalitesini 6l¢mek ve bu modelin ne kadar iyi performans sundugunu gostermek igin
kullanilirlar. Ayrica farkli modellerin karsilastirilmasima da yardimer olurlar.  Ornek
segmentasyon algoritmalarinin performansint degerlendirmek icin Precision (Hassasiyet),
Recall (Geri Cagirma) ve mAP (Ortalama Hassasiyetin Ortalamasi) gibi ¢esitli degerlendirme

metrikleri kullanilir.

4.2.1. Hassasiyet (P)
Hassasiyet, modelin pozitif tahminleri ne kadar dogru bir sekilde tahmin edebildigini
Olger. Hassasiyet, dogru tahmin edilen 6rnekleri tiim pozitif tahminlerin toplamina bolerek

hesaplanir (Denklem 1).

True Positive

Precision = — —
True Positive + False Positive (1)

4.2.2. Geri Cagirma (R)
Geri ¢agirma, duyarlilik ve gercek pozitif oran (TPR) olarak da bilinir. Modelin tim
pozitif vakalar1 ne kadar iyi tespit edebildigini 6lger. Dogru tahmin edilen 6rneklerin toplam

gercek pozitif 6rnek sayisina oranidir (Denklem 2).
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True Positive

Recall = — .
True Positive + False Negative

)
4.2.3. Ortalama Hassasiyetin Ortalamasi1 (MAP)
Ortalama Hassasiyetin Ortalamasi, her simf igin farkli Ikisyon iizerine Birlik (IoU)

esiklerinde hesaplanan Ortalama Hassasiyet (AP) degerlerinin ortalamasidir (Denklem 3).

1 N
miP = — E AP,
N i=1

) ©)

4.3. VERI KUMESI/SETi

4.3.1. Veri Seti Edinimi ve Agiklamasy/Etiketlenmesi
Bu tezde kullanilan kalgca X-1s1in1 goriintiilerinin veri seti olusturulma asamalarindan

birkag asamadan gegmistir.

e Veri Toplama: Kalga/pelvik/proksimal kiriklari kapsayan veri kiimelerinin ¢ok az
oldugu diistiniilmektedir. Bu nedenle veriler farkli kaynaklardan toplanmistir. Cesitli

kaynaklar Tablo 4.1'de listelenmistir.

e Veri Siiflandirmasi: Veri setinde 321 rontgen normal, kiriksiz ve 435 rontgen kirikli
olmak iizere toplam 756 kalga radyografisi bulunmaktadir. Kirik filmler ¢ikik, boyun
kirigi, intertrokanterik kirik, rende trokanter kirigi, kiigiik trokanter kirigi ve
subtrokanterik kirik olarak smiflandirilmistir. Smiflandirma bir ortopedi doktoru

tarafindan yapilmistir. Veri tabani kombinasyonu Tablo 4.2'de sunulmustur.

e Veri Acgiklamasi/Etiketlenmesi: Kirigin kesin sekillerini, bosluklarint ve yerlerini
yakalamak igin, Roboflow platformunda c¢okgen segmentler kullanilarak filmlere
manuel olarak agiklama eklenmistir [86]. Verinin &rnekleme islemi, Ornegin
segmentasyon teknikleri i¢in Roboflow kullanilarak yapilan bir 6rneklemesi, Sekil
4.4'te gosterilebilir. Etiketleme islemi bir ortopedi doktorunun denetimi altinda

gerceklestirilmistir.

e Veri On Isleme: Roboflow iizerinde gergeklestirilen veri aciklama isleminden sonra
ekstra on igsleme islemine ihtiya¢ duyulmustur. Veri 6n isleme teknikleri Roboflow

kullanilarak uygulanmistir. Kullanilan 6n isleme teknikleri sunlardir:
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o Otomatik Yonlendirme

o 640x640 olarak yeniden boyutlandirma: Filmler farkli kaynaklardan toplandigi

i¢in ¢esitli boyutlardadir. Veri setinin durumunu gosteren Roboflow panosuna

gore medyan film orani1 2144x2021 idi. Bu nedenle, tiim filmler ayn1 640640

boyutuna getirilmistir.

o

Histogram Esitleme kullanilarak ayarlanan kontrast: Ana hattin goriiniir

olabilmesi i¢in bazi filmlerin kontrast a¢isindan iyilestirilmesi gerekmistir.

o Gri tonlama

e Veri Disa Aktarma: Agiklamali veriler, COCO [87] format1 ve YOLO formati olmak

tizere iki formatta disa aktarilmistir. COCO formati, tiim filmlerin ek agiklamalarini

her veri kiimesi (egitim, dogrulama, test) icin tek bir json dosyasina kaydeder.

Aksine, YOLO formati her filmin agiklamasini bir .txt dosyasina kaydeder.

Tablo 4.1 Veri Toplama

Veri Kiimesi/Seti Adi Kullanilan Filmlerin Sayisi
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 tarafindan tekrarlanan filmleri kaldirmadan 6nce 800
Roboflow tarafindan tekrarlanan filmleri kaldirdiktan sonra 756
Test Veri Seti: hseibune Dataset [96] 30




Tablo 4.2 Veri Kiimesi Birlesimi
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Tiir Filmlerin Sayis1
Normal 321
Cikik 64
Boyun 138
Biiyiik Trokanter 24
Kirk Intertrokanterik 50
- Karisik kirik filmlerinde daha
Kiigiik Trokanter . . e
kiiciik trokanter goriiliir.
Subtrokanterik 46
Karsik Kirik Filmleri 115
(Kiriktan daha fazlasim iceren filmler)
Toplam 756

Roboflow, olusturma asamasindan dagitima kadar CV ve ML projeleri iizerinde ¢alisma
siirecini  basitlestiren bir dizi ara¢ sunan bir platformdur. Veri 6n isleme, veri
etiketleme/agiklama ve veri artirma igin araglar sunar. Ayrica, YOLO, SSD, VGG gibi bir dizi
CV modeli saglayarak hazirlanan verileri egitmeye olanak tanir. Son olarak, Roboflow

projeleri uygulamalar, web siteleri veya diger hizmetler olarak dagitmaya olanak saglar.

Boylece biiylik agik kaynakli CV veri setlerini sunan bir ortam sunar [97].
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Sekil 4.4 Polygon Araci ile Agiklanmig/Etiketlenmis Veriler

Roboflow'da segmentasyon gibi ¢okgen agiklama kullanilarak filmlere nasil agiklama/etiketleme
eklendigini gosteren filmler. a) Normal. b) Sag tarafta boyun kirig1 ve sol tarafta normal. c) Sag tarafta
¢ikik ve sol tarafta normal. d) Sol tarafta subtrokanterik ve sag tarafta normal. €) Sag tarafta
intertrokanterik, biyiik ve kii¢iik trokanter kirig1 ve sol tarafta normal.

4.4. VERI BUYUTME

Modeller, egitim setine veri biiyiitme teknikleri uygulanmis/uygulanmamis olmak iizere
iki bi¢cimde egitilmis ve degerlendirilmistir. Veri biiylitme asamasinda, egitim setine

uygulanan teknikler sunlardir:
e Yansima: Yatay, Dikey
e 90° Dondiirme: Saat Yoniinde, Saat Y Oniiniin Tersine, Ters Cevirme
e Dondiirme: -30° ile +30° arasinda
e Egme: £15° Yatay, +15° Dikey
e Parlaklik: -10% ile +10% arasinda

o Isik: -25% ile +25% arasinda
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e Gurulta: Piksellerin %3"ine kadar

Artirtlmis filmlerin bir 6rnegi Sekil 4.5'te gosterilmektedir.

Sekil 4.5 Artirilmis Film Ornegi

4.5. SISTEM ORTAMI

Kullanilan diziistii bilgisayarda Intel(R) Core(TM) i7-3610QM CPU @2.30GHz
2.30GHz islemci, 6,00 GB RAM, 64 bit isletim sistemi ve x64 tabanli islemci bulunmaktadir.
Modellerin cihaz tizerinde egitilmesi ¢ok zaman almistir. GPU olmamasindan dolayr GPU'ya

licretsiz erigim saglayan Google Colab gibi bulut tabanli bir platforma ge¢me karar1 alinmastur.

4.6. IS AKIS SURECI

Bu tezin i akis siireci asagida gosterilmektedir.
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Veri Edinimi
Veri Seti Baykliga: 756

A 4

Veri Temizleme ve
Smiflandirma
Y
Veri Etiketleme/A a
Poligon Aract
Y
Veri Dagrtyma
Egitme: 70%
Dogmlama: 30%
o )
P 4 N Veri Biiyiitme
Veri ﬁni;leme :RasigelePaﬂaH.tk
* 640x640 boyutuna yeniden - zele Kontrast
boyutlandwma —>» - & ¥E
* Gri tonlamah * Yatay ;5 tnlatma
* Otamatik Kontrash . i
\ il * Saa Gevime
- /
Y
EGITIM < g
A 4 A 4
Mask R-CNN PointRend
YOLOvS
Y

Sekil 4.6 Is Akis Siireci
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5. SONUCLAR

5.1. YOLO MODELLERI

Tim YOLO modelleri, 6nceden egitilmis modeller kullanilarak segmentasyon gorevi i¢in
egitilmistir. Onceden egitilmis modeller, Github depolarina gére COCO veri kiimesi [87]
tizerinde egitilmistir. YOLOvVS ve YOLOVS i¢in "x" boyutu (yolov5x-seg.pt ve yolov8x-
seg.pt), YOLOV7 i¢in (yolov7) kullanilmistir. Ciinkii "x" boyutu yiiksek GPU ve RAM
bellegine ihtiya¢ duymaktadir (ilk donemden itibaren Google Colab craches'te ¢alisirken).

Her ii¢ model de 200 donem ig¢in, parti biiyiikliigii 16 ve 6grenme oranmi 0.001 olarak
egitilmistir. Genel kategoriler {lizerindeki nihai degerlendirme metriklerinin degerleri Tablo
5.1'de gosterilmektedir. Bu degerlere gore, YOLOVS, 50 IoU esiginde segmentasyon igin
Ortalama Hassasiyetin Ortalamasi agisindan YOLOvVS ve YOLOv7'yi ve 0,85 degeriyle hem
smirlayict kutu (Bounding Box) hem de maskeler i¢in Hassasiyet agisindan gegmistir.
YOLOVS, hem sinirlayici kutular hem de maskeler i¢in 0,79 degeriyle geri cagirma agisindan

YOLOv7 ve YOLOVS'i geride birakmustir.

Tablo 5.2, her kategori i¢in {ic modelin egitim metrikleri sonuclarin1 sunmaktadir. Tablo
5.2’ye gore YOLOVS, geri cagirma agisindan subtrokanterik, biiylik trokanter, boyun ve
intertrokanterik, mAP50 ve mAP50-95 olmak tizere dort kategoride YOLOvVS5 ve YOLOv7'yi
hem sinirlayict kutular hem de maskeler icin ve cikik, kiiclik trokanter, biiyiik trokanter ve
intertrokanterik olmak iizere dort kategoride Hassasiyet agisindan geride birakmistir.
YOLOVS, tiim metriklerde normal kategoride YOLOvV7 ve YOLOVS8'i ge¢mistir.

Egitim ve dogrulama siirecinde farkli kayiplarin ve degerlendirme metrik degerlerinin
tizerindeki degisim, YOLOVS i¢in Sekil 5.1'de, YOLOV7 i¢in Sekil 5.2'de ve YOLOVS i¢in
Sekil 5.3'te verilmektedir. Rakamlar, farkli kayiplarin 0 degerlerinin altina distigiini

gostermektedir.
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Tablo 5.1 YOLO Modelleri Egitim Sonuglari

Smirlayici Kutular Metrikleri

Maske Metrikleri Performansi

Model Performansi
L I R L L
YOLOvV5 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
YOLOvVS 0.82 0.797 | 0.816 | 0.613 | 0.819 0.805 0.817 0.611
Tablo 5.2 YOLO Modellerinin Her Sinif igin Egitim Metrik Sonuglari
Sinirlayic1 Kutular Maske Metrikleri

Model Rt g0 Metrikleri Performansi Performansi
P | R "0 |ses| P | R | "0 | soe
Cikigt 092 109|094 | 068 | 094 | 097 | 097 | 0.75
Kiiciik Trokanter | 0.72 | 0.84 | 0.85 | 0.64 | 0.72 | 0.84 | 0.85 | 0.59
Subtrokanterik 0.69 1080 | 069 | 049 | 0.68 | 0.78 | 0.69 | 0.46
YOLOvV5 | Biiyiik Trokanter | 0.65 | 0.35 | 045 | 0.35 | 0.65 | 0.35 | 045 | 0.31
Boyun 090071084 | 065 | 0.90 | 0.71 | 0.85 | 0.65
Intertrokanterik | 0.75 | 0.85| 0.81 | 0.59 | 0.77 | 0.88 | 0.83 | 0.55
Normal 093| 1 | 097 | 091 | 0.93 1 097 | 0.86
Cikig 095|095| 098 | 0.70 | 095|095 | 098 | 0.76
Kiigiik Trokanter | 0.80 | 0.81 | 0.85 | 0.60 | 0.80 | 0.81 | 0.85 | 0.56
Subtrokanterik 0741071 0.70 | 050 | 0.74 | 0.71 | 0.70 | 0.47
YOLOv7 | Biiyiik Trokanter | 0.81 | 0.33 | 0.40 | 0.30 | 0.80 | 0.33 | 0.37 | 0.22
Boyun 092|074 | 083 | 065 | 092 | 0.74 | 0.83 | 0.64
Intertrokanterik 079,081 | 083 | 0.60 | 0.80 | 0.83 | 0.84 | 0.55
Normal 091 1 | 095 | 081 | 0.92 1 095 | 0.85
YOLOvVS Cikigt 0.97 | 0.74 | 0.86 | 0.66 1 0.77 | 0.92 | 0.71
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Kiiciik Trokanter
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0.23

0.43

0.31

0.91
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0.29

Subtrokanterik

0.71

0.87

0.83

0.58

0.71

0.87

0.82

0.53

Biiyiik Trokanter
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Sekil 5.3 YOLOvVS Metrikleri Gorsellestirme: Egitim ve Dogrulama

Uc model de daha énce gériilmemis bir film kiimesinde[96] test edilmistir. Tahminin
sonuglart YOLOVS i¢in Sekil 5.4'te, YOLOvV7 i¢in Sekil 5.5'te ve YOLOVS igin Sekil 5.6'da

gosterilmektedir.

Sekil 5.4 Test Verilerinde YOLOvS Tahmini Sonuglar
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5N W
intertrochanteric 0.y

Sekil 5.6 Test Verilerinde YOLOv8 Tahmini Sonuglar
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5.2. Mask R-CNN’nin Sonugclari

Mask R-CNN, Detectron2 [98] tarafindan sunulan iki farkli 6nceden egitilmis model
kullanilarak ¢esitli proksimal femur kiriklarin1 tespit etmek icin egitilmistir. Onceden
egitilmis modelin omurgasi, FPN ile ResNet50 ve ResNetl101 iizerine insa edilmis ve COCO

veri kiimesi lizerinde egitilmistir.

Ilk adim olarak Mask R-CNN modelleri, en iyisinin secilebilmesi i¢in farkli dgrenme
oranlartyla egitilmistir. Iki model, 0,0001, 0,001 ve 0,01 olmak iizere farkli 6grenme
oranlariyla egitilmistir. Ogrenme orani degeri 0,01 oldugunda model degerlendirme metrikleri
yiiksek oldugu i¢in 6grenme orani degeri 0,01 olarak sabitlenmistir. Daha sonra modeller
2500 iterasyon i¢in egitilmistir. Modellerin iyi &grenmesi igin 2500 iterasyon yeterli
olmadigindan iterasyon sayist 10000'e ¢ikarilmistir. Yigin (Batch) biyiikligii 8 olarak

alinmistir.

Mask R-CNN modelleri biiyiitme teknikleri uygulanarak ve uygulanmadan egitilmistir.
Ayrica, bunlar, varsayilan hiper parametreler degerleriyle veya bazi hiper parametreler

degerlerini degistirerek egitilmistir.

Ince ayar siirecinde degisen hiper parametreler degerleri, 0.9'dan 0.95'e kadar olan
momentum ve 0.0001'den 0.001'e agirlik azalmasit olmustur. Modellerin kiigliik nesneleri
algilama yetenegini artirmak igin ¢apa boyutu (16, 32, 64, 128, 256, 512, 640) ve ¢apa
oranlar1 (0.3, 0.5, 1.0, 2.0, 3.0) olarak ayarlanmistir.

Tablo 5.3, her iki model igin gergeklestirilen denemelerin metrik degerlerini

gostermektedir ve bunlar asagidaki gibidir:
e Modell: ResNet50+FPN Biiyiitme olmadan ve varsayilan degerlerle.
e Model2: ResNet101+FPN Biiylitme olmadan ve varsayilan degerlerle.
e Model3: ResNet50+FPN Biiyiitme ve varsayilan degerlerle.
e Model4: ResNet101+FPN Biiyiitme ve varsayilan degerlerle.
e Model5: ResNet50+FPN Biiyiitme olmadan ve ince ayar.

e Model6: ResNet101+FPN Biiyiitme olmadan ve ince ayar.
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e Model7: ResNet50+FPN Biiyiitme ve ince ayar.

e Model8: ResNet101+FPN Biiyiitme ve ince ayar.

Tablo 5.3 Mask R-CNN Modelleri Genel mAP Degerleri

Modeller

Modell 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

mAPmM 45.67 43.62 42.92 42.49 44.40 44.78 38.08 41.25

MAPI 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

mAPmM 43.45 38.85 38.62 39.89 40.17 40.92 36.17 37.81

mMAPI 55.58 55 53.90 55.72 53.78 55.10 55.41 51.81

Tablo 5.3 ve Tablo 5.4'teki sonuglardan hem biiyiitme tekniklerinin uygulanmasinin hem
de hiper parametre degerlerindeki degisikligin dnemli bir etki olusturmadigi goriilmektedir.
Smirlayict kutularin mAP50'si 69,81 ile 73,82 arasinda, maskelerin mAP'si ise 71,15 ile 74,05

arasinda degismektedir.
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Tablo 5.3'te sunulan sonuglara gére Model3, sinirlayict kutular ve maskeler i¢in en iyi
mAP50 degerine sahiptir. Model3, sinirlayict kutular i¢in 73,82 ve maskeler icin 74,05

degerine ulasmistir.

MAP agisindan Model4, sinirlayict kutular i¢in 14,31 degeriyle en iyi degere sahipken
Model7, maskeler i¢in 4,77 degeriyle en iyi degere sahiptir.

Tablo 5.4 Mask R-CNN'nin Tiim Kategoriler Uzerindeki mAP Degerleri

Modeller
Kategori
Modell | Model2 | Model3 Model4 Model5 Model6 Model7 | Model8
SINIRLAYICI KUTULAR
Cikigi 45.90 52.79 57.91 55.62 44.25 42.23 66.43 50.38
Kigik 51.95 52.75 73.82 54.08 54.48 55.11 48.37 52.63
Trokanter

Subtrokanterik | 40.51 35.87 35.92 35.08 39.97 35.88 32.18 31.77

Biiyiik

16.80 20.88 16.68 20.55 22.67 16 19.07 15.75
Trokanter

Boyun 54.94 51.88 57.95 54.10 54.97 58.12 53.68 50.17

intertrokanterik | 49.47 49.23 43.01 45.77 46.52 51.37 45.25 42

Normal 7533 | 7623 | 69.90 | 77.45 | 7597 | 77.81 | 77.98 | 76.11
MASKE

Cikign 50.15 | 56.29 | 6409 | 6281 | 5005 | 4827 | 7122 | 53.75

T:z‘li;‘:t‘er 50.37 | 4948 | 4849 | 53.88 | 51590 | 5236 | 50.80 | 48.99

Subtrokanterik | 39.52 37.80 36.44 36.47 38.22 38.41 31.90 32.43

Bilyiik 1503 | 1760 | 1343 | 1709 | 1934 | 1485 | 1588 | 16.79
Trokanter
Boyun 5542 | 5341 | 5920 | 5457 | 5496 | 5816 | 5424 | 49.90

intertrokanterik | 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 degerlendirmek i¢in Dogruluk egrileri ve Kayiplar ¢izilmistir. Bu
da Sekil 5.7'den Sekil 5.14'e kadar gosterilmektedir. Sekillere gore tiim deneylerde dogruluk

degerlerinin 1'e, kayip degerlerinin ise 0'a yaklastig1 goriilmektedir.

Mask R-CHNM ReshatS04+FPN Without Augmentation Loss Curves Mask RCHMMN ReshNetl0l+FPN Without Augmeantation Loss Curveas
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Sekil 5.7 Mask R-CNN ResNet50+FPN’in ve Mask R-CNN ResNet101+FPN’in Veri Biiyiitme
Olmadan Dogruluk ve Kayip Egrileri
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Sekil 5.8 Mask R-CNN ResNet50+FPN’1n ve Mask R-CNN ResNet101+FPN’in Veri Biiyiitme ile
Dogruluk ve Kayip Egrileri
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Sekil 5.9 Mask R-CNN ResNet50+FPN’in ve Mask R-CNN ResNet101+FPN’in Veri Biiyiitme
Olmadan ve ince Ayarlar ile Dogruluk ve Kayip Egrileri
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Sekil 5.10 Mask R-CNN ResNet50+FPN’in ve Mask R-CNN ResNet101+FPN’in Veri Biiyiitme ve
Ince Ayarlar ile Dogruluk ve Kayip Egrileri
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YOLO modelleri olarak, Mask R-CNN modelleri daha 6nce goriilmemis bir veri seti [96]

tizerinde test edilmistir. Tahmin edilen kiriklarin bir 6rnegi Sekil 5.15'te gosterilmektedir.

Sekil 5.11 Mask R-CNN Test Verileri Uzerinde Tahmini Sonuclari

5.3. PointRend (isaret Noktasi)

Mask R-CNN olarak PointRend, biiyiitme uygulanarak ve uygulanmadan, ince ayar
yapilarak ve yapilmadan, ResNet50+FPN ve ResNetl01+FPN omurgali 6nceden egitilmis
modeller kullanilarak detectron2 araciligiyla egitilmistir. 2500 iterasyonun karsilastirma igin
yeterli goriilmemesi nedeniyle tiim modeller 10000 iterasyon igin egitilmistir. Batch 8,

ogrenme orani 0,01 alinmistir. Farkli modeller agsagidaki gibidir:
e Modell: ResNet50+FPN Biiyiitme olmadan ve varsayilan degerlerle.
e Model2: ResNet101+FPN Biiyiitme olmadan ve varsayilan degerlerle.
e Model3: ResNet50+FPN Biiyiitme ve varsayilan degerlerle.
e Model4: ResNet101+FPN Biiyiitme ve varsayilan degerlerle.
e Model5: ResNet50+FPN Biiyiitme olmadan ve ince ayar.

e Model6: ResNet101+FPN Biiyiitme olmadan ve ince ayar.
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Model7: ResNet5S0+FPN Biiyiitme ve ince ayar.

Model8: ResNet101+FPN Biiyiitme ve ince ayar.

Mask R-CNN'de oldugu gibi, artirma tekniklerinin uygulanmasi ve ince ayar, temametrik

degerlerde degerli bir degisiklik gostermez. Bu, mAP50 degerinin sinirlayici kutular igin

69,05 ile 73,67 arasinda ve maskeler i¢in 69,89 ile 74,85 arasinda oldugu Tablo 5.5'te

goriilebilmektedir.

Model4, hem sinirlayici kutular hem de maskeler i¢in sirasiyla 73,67 ve 74,85 degeriyle

en iyi mAP50 degerine sahiptir.

Model8, kiigiik nesnelerin tespitinde hem sinirlayici kutular hem de maskeler icin en iyi

degerlere sahiptir; burada mAP degerleri sinirlayici kutular i¢in 24,88 ve maskeler icin 8,42

bulunmustur.

Her iki modelin dogruluk ve kayip egrileri Sekil 5.12 ve Sekil 5.15'te gosterilmektedir, bu

da dogruluk egrilerinin yaklasik 1'e yaklastigini ve kayip egrilerinin 0'a yaklastigin1 gosterir.

Tablo 5.5 PointRend Egitimi mAP Degerleri

Modeller
Modell 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
mMAP50 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
MAPmM 48.50 42.36 38.70 41.01 46.12 45.76 41.07 42.83
mMAPI 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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mAPSO | 7144 | 7161 | 7230 | 7485 | 6989 | 7019 | 7014 | 69.47
mAP7S | 5313 | 5349 | 5371 | 5683 | 5279 | 5415 | 5035 | 51.46
MAPs 3.65 1.17 0 7.78 1.29 1.63 4.09 8.42
mAPm | 4494 | 3935 | 3916 | 3750 | 4476 | 4338 | 4005 | 35.19
mAPI | 5547 | 5689 | 5478 | 5728 | 5393 | 5524 | 5198 | 5224
Tablo 5.6 Tim Siniflar i¢in PointRend mAP Degerleri
Modeller
Kategori
Modell | Model2 Model3 Model4 Model5 Model6 Model7 Model8
SINIRLAYICI KUTULAR
Cikin 4909 | 4752 | 5833 | 6413 | 3067 | 3711 | 4482 | 47.81
Kiigiik 5663 | 5451 | 5124 | 5095 | 5330 | 5059 | 5121 | 53.68
Trokanter
Subtrokanterik | 36.42 | 40.87 | 36.62 | 37.42 | 3662 | 4006 | 3406 | 30.09
Bilyiik 2018 | 2086 | 1501 | 1884 | 2241 | 2385 | 1661 | 10.30
Trokanter
Boyun 5404 | 5123 | 5091 | 5476 | 5519 | 5584 | 5210 | 53.74
intertrokanterik | 4924 | 48.75 | 42.84 | 4776 | 5075 | 4939 | 4296 | 42.75
Normal 75 | 7659 | 7416 | 7599 | 7646 | 75.04 | 7644 | 74.97
MASKE
Cikin 5711 | 5376 | 6342 | 7077 | 3893 | 4336 | 4872 | 52.25
Kiigitk 5178 | 5205 | 5023 | 50.63 | 5290 | 50.34 | 47.60 | 50.78
Trokanter
Subtrokanterik | 37.85 | 43.18 | 3625 | 37.71 | 37.25 | 4094 | 33.87 | 31.34
Biyik 16.33 | 1690 | 1505 | 1605 | 1945 | 23.09 | 1847 | 1059
Trokanter
Boyun 5655 | 5390 | 52.68 | 57.03 | 5756 | 57.14 | 5278 | 55.93
intertrokanterik | 48.36 | 4655 | 42.75 | 4560 | 4917 | 4647 | 4028 41
Normal 8259 | 8395 | 8376 | 8332 | 8310 | 8285 | 8383 | 82.35




65

PointRend ResNetS0+FPN Without Augmentation Loss Curves
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Sekil 5.12 PointRend ResNet50+FPN’1in ve ResNet101+FPN’mn Biiyiitme Olmadan Dogruluk ve
Kayip Egrileri
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Sekil 5.13 PointRend ResNet50+FPN’1n ve ResNet101+FPN’1n Biiyiitme Olmadan Dogruluk ve
Kay1p Egrileri
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Sekil 5.14 PointRend ResNet50+FPN’1n ve ResNet101+FPN’1n Biiyiitme Olmadan ince Ayar ile
Dogruluk ve Kayip Egrileri
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Sekil 5.15 PointRend ResNet50+FPN’1n ve ResNet101+FPN’1n Biiyiitme ve ince Ayar ile Dogruluk
ve Kayip Egrileri
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YOLO modelleri ve Mask R-CNN gibi PointRend de daha once goriilmemis bir veri

kiimesi [96] tizerinde test edilmistir. Sekil 5.16 ¢ikarimin bir 6rnegini gostermektedir.

Sekil 5.16 PointRend Test Verileri Uzerinde Tahmini Sonuglart
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6. TARTISMA

Bu tezde, cesitli proksimal femur kiriklar1 ve ¢ikiklarinin varligini tespit etmek amaciyla
X-1511 gorlintiileri lizerinde egitilen ve degerlendirilen toplam bes derin sinir ag1 modeli
bulunmaktadir. CV alaniyla ilgili bu modeller, YOLOv5, YOLOv7, YOLOvVS, Mask R-CNN

ve PointRend olarak adlandirilmaktadir.

Farkli modeller, proksimal femur kirigi tespiti konusunda daha iyi bir performans icin
objektif bir sekilde incelenmis ve karsilastirillmistir. YOLO ailesi modelleri 200 epoch
boyunca egitilmis, Mask R-CNN ve PointRend modelleri ise farkli omurgalariyla, yani
ResNet50+FPN ve ResNet101+FPN ile birlikte 10000 iterasyon boyunca egitilmistir. mAP'ye
gore farkli modeller arasindaki karsilastirma Tablo 6.1'de gosterilmistir. Deneysel c¢alisma
ayrica, tiim modellerin hastaliklar1 tanimak ve kategorize etmek i¢in uygun oldugunu ortaya
koymustur. Tablo 6.1°e gore ¢ogu bozukluk icin YOLOVS, farkli siiriimleriyle IoU 0.50'de
81.6% mAP degeriyle diger modelleri geride birakmaktadir.

Tablo 6.1 Model Karsilastirmalari

Modeller AP (B) mAP50 (B) AP (M) mAP50 (M)
YOLOV5 60.2 795 59.5 80
YOLOV7 59.3 792 57.8 788
YOLOVS 61.3 816 61.1 81.7
Modell 47.84 70.06 4850 71.29
Model2 4858 70.07 48.96 72.27
Model3 47.65 73.82 48.93 74.05
Model4 48.95 71.88 49.93 72.05
MasicRECHN Model5 48.40 70.76 48.75 72.35
Model6 48.07 69.81 49.27 71.15
Model7 48.00 73.03 50.00 73.70
Model8 4555 70.36 46.04 70
Modell 48.66 70.05 50.08 714
Model2 48.62 70.26 50.04 7161
Model3 47.01 71.43 49.16 72.30
PointRend Modeld 49.98 73.67 51.50 74.85
Model5 46.48 69.16 4835 69.89
Model6 4741 69.05 4917 70.19
Model7 45.46 70.52 4651 70.14
Model8 44.76 69.76 46.32 69.47
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Cesitli modelleri test veri kiimesindeki ¢ikarimlara gore karsilastirirken asagidakiler

gbzlemlenmistir:

e PointRend, render problemine dayali mimarisi nedeniyle, maskelerin ana hatlarini
tasarlamada Mask R-CNN ve YOLO ailesinden daha iyi performans gdstermistir. Bu
durum, Sekil 6.1'de goriilebilmektedir.

¢ YOLO ailesi, Maksimum Olmayan Baskilama (MOB) uygulayan mimarisi sayesinde,
Mask R-CNN'de desteklenmeyen iki sinifin ¢akigsmasini engeller. Bu durum, Sekil
6.2’de goriilebilmektedir.

Sekil 6.2 Mask R-CNN Siniflarmin Ortiismesi
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7. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda, YOLOv5, YOLOv7, YOLOv8, Mask R-CNN, PointRend olmak
tizere bes farklit CNN modelinin proksimal femur kirig1 varligini tespit etme ve X-1sinlari ile

siniflandirma performansi incelenmistir.

Bir 6rnek segmentasyon gorevi i¢in sinirlayici kutular yerine Polygon etiketleme araci
kullanilmistir. Bilgimiz dahilinde, 6nceki higbir ¢alisma, proksimal femur kiriklarini tespit
etmek ve simiflandirmak igin 6rnek segmentasyon gorevine Polygon etiketleme araci
kullanilarak gerceklestirilmemistir. Bu tiir bir teknik, meme kanseri lezyonu gibi birgok tibbi
alanda kullanilmistir, ancak daha dnce bir kirigin varligini tespit etme ve dogru smiflandirma
alaninda islenmemistir. Kiriklari tespit etmek i¢in onceki arastirmalarda, smnirlayicit kutular

kullanmaya ve bunlara maske uygulamaya odaklanilmustir.

Ormek segmentasyon gorevlerini gerceklestirebilen YOLOvVS, YOLOv7, YOLOvVS, Mask
R-CNN ve PointRend gibi oOnceden egitilmis modellerle Polygon etiketleme araci
kullanmanin sonuglari, bu modellerin potansiyel etkinligi hakkinda degerli bilgiler saglar.
Sonuglara gore, bes modelin tiimii proksimal femur kirigmin varligini tespit edebilmis ve
smiflandirabilmistir. mAP acisindan YOLOVS8, kutular ve maskeler i¢in 81,6 ve 81,7

degerleriyle diger modelleri geride birakmustir.

Sonuglarin basarili olmasina karsin ¢alismada bazi1 sinirlamalar da mevcuttur. Proksimal
femur kiriklarinin farkl tiplerini gosteren tibbi verilerin eksikligi daha iy1 sonuglar alinmasini
engellemektedir. Odaklanilmasi gereken baska bir smirlama, tibbi verilerin Polygon
etiketleme aracit kullanilarak etiketlenmesidir; bu yontem zaman alic1 olabilir, ancak iyi

sonuclar vermektedir.

Gelecekte yapilabilecek muhtemel ¢alismalar, modelin proksimal femurun ¢esitli
parcalarini (bas, boyun, intertrokanterik, biiyiik trokanter, kiigiik trokanter, subtrokanterik ve
cikik) algilamayr 6grenmesi, bu pargalari normal veya kirik formda gostermesi olarak
Ozetlenebilmektedir. Bunlarin disinda, hedef hastaliga iliskin yeterli Olgiide tibbi veri
bulunmadigindan dolayi iiretken Adversial Networks aracinin kullanilmasi, egitim verilerini

iyilestirmek amaciyla yeni goriintiiler olusturmada 6nemli olabilecektir.
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