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OZET

Yiksek Lisans Tezi

DERIN OGRENME YONTEMLERI iLE KEMIiK KIRIKLARININ X-RAY
GORUNTULERI UZERINDEN OTOMATIK TESPITI

Aran Mahdi Zen Alabdeen ZEN ALABDEEN

Cankir1 Karatekin Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektronik ve Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1

Damigman: Dr. Ogr. Uyesi Seda SAHIN

Bu tez, rontgen goriintiilerinden kemik kiriklarini tespit etmek icin 6zellestirilmis bes
gelismis evrisimli sinir ag1 (CNN) mimarisi lizerine detayli bir karsilagtirmali analiz
sunmaktadir. Ozellikle, bu calisma Xception-FracAtlas, VGG16-FracAtlas, ResNet50-
FracAtlas, InceptionV3-FracAtlas ve EfficientNetv2b2-FracAtlas performanslarini, Kirik
ve Kiriksiz olarak belirgin sekilde kategorize edilmis bir veri seti kullanarak
incelemektedir. Bu modeller, kesinlik, hatirlatma, F1-puani, genel dogruluk ve ¢ikarim
stiresi gibi metrikler iizerinden degerlendirilerek, tibbi goriintli analizindeki yetenekleri
ve sinirhiliklar: hakkinda biitiinsel bir gériiniim sunmaktadir. EfficientNetv2b2-FracAtlas,
coklu metriklerde olaganiistii performans sergileyerek iistiin model olarak 6ne ¢ikmistir.
Ozellikle, %94.91 ile en yiiksek dogruluk orania ve Kirtk durumlarimi belirlemede giiclii
kesinlik gosteren etkileyici bir F1-puanina ulagsmistir. Ayrica, 3 saniye 98 milisaniye ile
en hizli ¢ikarim siiresini ve %80 egitim ve %20 test degerleri ile 0.95 en yiiksek ROC
degerini kaydetmistir. Bu sonuglar, klinik ortamlarda kritik bir gereksinim olan gergek
zamanli, dogru tibbi teshis potansiyelini vurgulamaktadir. Diger modeller de umut verici
sonuglar gostermisken, tiim metriklerde uniform bir performans sergilemediler. Ornegin,
VGG16-FracAtlas, Kiriksiz durumlar i¢in hatirlatma oraninda basarili olmus ve hizh
cikarim stireleri gostermis fakat benzer dogruluk oranlarina veya Fl1-puanlarina
ulasamamigtir. Benzer sekilde, Xception-FracAtlas ve ResNet50-FracAtlas belirli
metriklerde yetkinlik gostermis ancak EfficientNetv2b2-FracAtlas tarafindan sergilenen
her yoniiyle etkinligi saglamada yetersiz kalmislardir. EfficientNetv2b2-FracAtlas't
klinik is akislarina entegre ederek, saglik hizmet saglayicilar1 kemik kirig1 tespitindeki
hizi ve dogrulugu artirabilir, yanlis teshis oranini azaltabilir ve daha hizli tedavi
tepkilerini kolaylastirabilir.
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ANAHTAR KELIMELER: Derin 6grenme, Kemik kirigi1 tespiti, X-151n1 goriintiileme,
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ABSTRACT
Master of Science Thesis

AUTOMATED DETECTION OF BONE FRACTURES OVER X-RAY IMAGES
WITH DEEP LEARNING METHODS

Aran Mahdi Zen Alabdeen ZEN ALABDEEN

Cankir1 Karatekin University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electronics and Computer Engineering

Advisor: Asst. Prof. Dr. Seda SAHIN

This thesis presents a detailed comparative analysis of five advanced convolutional neural
network (CNN) architectures tailored for the detection of bone fractures from X-ray
images. Specifically, the study examines the performance of Xception-FracAtlas,
VGG16-FracAtlas, ResNet50-FracAtlas, InceptionV3-FracAtlas, and EfficientNetv2-
FracAtlas, utilizing a dataset distinctly categorized into Non-Fractured and Fractured
states. These models are evaluated based on precision, recall, F1-score, overall accuracy
and inference time, offering a holistic view of their capabilities and limitations in medical
image analysis. EfficientNetv2b2-FracAtlas emerged as the superior model,
demonstrating exceptional performance across multiple metrics. Notably, it achieved the
highest accuracy rate of 94.91% and an impressive F1-score which indicates its strong
precision in identifying Fractured states. Moreover, it recorded the fastest inference time
of 3 second 98 millsecond and the highest ROC value of 0.95 according to the 80%
training and 20% testing values. These results highlight its potential for real-time,
accurate medical diagnostics, a critical requirement in clinical settings. In contrast, while
the other models also showed promising results, they did not perform uniformly across
all metrics. For instance, VGG16-FracAtlas excelled in recall for Non-Fractured states
and demonstrated rapid inference times but did not achieve comparable accuracy or F1-
scores. Similarly, Xception-FracAtlas and ResNet50-FracAtlas showed proficiency in
certain specific metrics but fell short in achieving the all-around effectiveness exhibited
by EfficientNetv2-FracAtlas. By integrating EfficientNetv2-FracAtlas into clinical
workflows, healthcare providers can enhance the speed and accuracy of bone fracture
detection, potentially reducing the rate of misdiagnosis and facilitating faster treatment
responses.

2024, 57 pages

Keywords: Deep learning, Bone fracture detection, X-ray imaging, Convolutional
neural networks, Transfer learning
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1. GIRiS

Rontgen gorilintiilemesi, kemik kiriklarini gorsellestirmek ve degerlendirmek amaciyla
ortopedik teshislerde hayati bir aragtir. Ancak, bu aracin dogrulugu yorumlayan
radyologun veya doktorun uzmanligina gore degisebilmektedir (Tanzi et al. 2020). Derin
o0grenme (DL) yontemleri, rontgen goriintiilerindeki kirik tespitini otomatiklestirerek bir
¢ozlim sunmaktadir. Bu algoritmalar, yiiksek hassasiyet ve verimlilikle goriintiileri analiz
edebilmekte, tan1 dogrulugunu ve is akisi verimliligini artirmaktadir (Badgeley et al.
2019). Yapilan calismalar, DL yontemlerinin, sinirl bir egitim goriintii setiyle bile, insan
uzmanlar1 gecerek kirik tespitinde 6nemli Olclide daha yiliksek dogruluk oranlarina
ulasabildigini gostermektedir. Ayrica, bu modeller, o6zellikle deneyimsiz geng
radyologlarin gbézden kacirabilecegi pediyatrik yaylanma kiriklart gibi belirli kirik
tiirlerini tespit edebilmektedir. Kemik kirig1 tespitinde derin 6grenmenin entegrasyonu,
teshis oranlarini ve hasta bakimini iyilestirme vaadinde bulunmakta, yanlis teshisleri,
gereksiz radyasyon maruziyetini ve cerrahi islemleri azaltmaktadir. Tanisal goriinti
analizinde yeni standartlar belirleyen DL ile radyologlarin gelecekteki rolii tizerine devam
eden bir tartisma bulunmaktadir. Bazilari, makine 6greniminin radyologlarin daha fazla
vaka ile ilgilenmelerini saglayabilecegini veya tani sorumluluklarini bu sistemler
tarafindan desteklenen radyolog olmayan kisilere devretmelerine olanak taniyabilecegini
one siirmektedir. Yapay zeka, ozellikle DL algoritmalarinin ilerlemesi, tibbi goriintii
analizini doniigtirme potansiyeline sahiptir. Bu calisma, evrisimli sinir aglarini
kullanarak rontgen goriintiilerinde kesin kirik tespiti ve siniflandirmasi i¢in DL tabanli
bir sistem gelistirmeyi arastirmaktadir. Boyle bir sistem, yanlis teshisleri ve hasta
tizerindeki olumsuz sonuglari, uzun siireli rahatsizliklar ve gereksiz cerrahiler dahil,
onemli Olgiide azaltabilir. DL ile kirik tespitinin otomatiklestirilmesi, klinik uzmanlara

olan bagimlilig1 azaltabilir, tan1 ve yonetim verimliligini iyilestirebilir.

1.1 Calhsma Konusu

Mevcut tam siirecleri, kemik kiriklarini tespit etmedeki zorluklari ve eksiklikleri ele
almaktadir. Tibbi goriintiileme teknolojilerindeki ilerlemelere ragmen, kemik kiriklarinin

tespiti ve tanisi biiylik Olgiide radyologlarin ve klinik calisanlarinin uzmanlhigina



dayanmaktadir; bu kisiler rontgen goriintiilerini manuel olarak yorumlamaktadir. Bu
yaklasim zaman alic1, 6znel ve insan hatasina acik olabilir, bu da potansiyel yanlis tanilar
veya gozden kacan kiriklar getirebilir. Ele alinan baslica sorunlar arasinda tan1 dogrulugu
ve tutarhiligi, zaman kisitlamalari, kaynak sinirlamalar1 ve ince kiriklar ile karmasik
vakalar yer almaktadir. Rontgen goriintiilerinin manuel yorumlanmasi klinikgiler
arasinda onemli Ol¢lide farklilik gosterebilir; bu da tani dogrulugunu ve tutarliligini
etkileyerek hasta tedavisinde farkliliklara yol acgabilir. Zaman kisitlamalari, 6zellikle
kaynaklar1 kisith veya kirsal alanlardaki hastalarin gerekli tedavileri alma hizini

etkileyebilir.

Bu caligma, tibbi goriintiilemede DL yontemlerini kullanarak kemik kiriklarin1 otomatik
olarak tespit etmeyi amacglamaktadir. Kemik kirig1 tespiti i¢in derin O0grenmenin
kullanilmasi, bakim noktasinda dogru ve zamaninda tespit ve tanilar saglamakta, tan1 ve
tedaviyi biiyiik Olciide iyilestirmektedir. Bu, hem hastalar hem de klinik caligsanlar igin
faydali olmakta, daha hizli tedavilerin kilidini agmakta ve yanlig tani ihtimallerini
azaltmaktadir. DL algoritmalari, bliyiik veri setlerinde egitilmekte ve farkli goriinti
setlerine uygulanmaktadir, bu da bu calismadan elde edilen ilerlemelerin ve bilgilerin
cesitli klinik baglamlarda, kaynaklar1 kisithh ortamlar dahil uygulanmasina olanak
tanimaktadir. Ancak, klinik denemelerde iy1 performans gostermekte ve gercek hasta
bakim senaryolarinda derin 6grenmeyi etkili bir sekilde kullanacak algoritmalar
olusturulmakta ve dogrulanmaktadir. Otomatik kirik tespiti i¢in DL algoritmasinin titiz
gelistirilmesi ve test edilmesi, bu yeni alanda dogrulanmis ve etkili bir yonteme katkida
bulunmakta, tibbi goriintiillemede DL i¢in saglam bir bilgi tabani olusturmakta ve DL

algoritmalarinin tibbi goriintiileri yorumlama etkinligini gdsteren literatiirii artirmaktadir.

1.2 Arastirma Sorulari

Bu ¢alismadaki arastirma sorular1 sunlara odaklanmaktadir:

e X-ray goriintiilerinden kemik kiriklarini tespit etmede transfer 6grenme yontemleri

hassasiyet, hatirlama oran1 ve F1 skoru agisindan nasil karsilastirilir?



e X-ray goriintiilerinde kirikli ve kiriksiz durumlar1 ayirt etmede uygulanan transfer
O0grenme yontemleri arasinda genel dogruluk oranlarinda ne gibi farklar vardir?

e Kemik kirigt tespiti i¢cin X-ray gorintilerinde kullanilan transfer Ogrenme
yontemlerinin ¢ikarim siireleri nasil degismektedir?

e Her bir evrigimli sinir aglart (CNN) mimarisi (Xception, VGG16, ResNet50,
InceptionV3, EfficientNetv2b2) kemik kirig1 tespiti gorevlerindeki performanslari
acisindan hangi giiclii ve zayif yonleri vardir?

e Onerilen transfer 6grenme yontemlerinin X-ray goriintiilerinde kirikl1 ve kiriksiz
durumlar ayirt etme yetenegi acisindan alict isletim karakteristik (ROC) egrileri nasil
farklilik gostermektedir?

e Bu karsilagtirmal1 analizden elde edilen bulgular, kemik kirig1 tespiti disindaki tibbi
goriintiileme gorevlerinde performanst artirmak i¢in evrisimli sinir aglar

mimarilerinin optimizasyonuna nasil katki saglayabilir?

DL modellerinin klinik ortamlarda benimsenmesi, kemik kirig1 tanis1 baglaminda hasta
bakimi, tedavi sonuglar1 ve saglik hizmeti sunumunun genel verimliligi iizerinde nasil bir

etki yapabilir?

1.3 Amag ve Kapsam

Bu arastirma, rontgen goriintiilerinde kemik kiriklarini tespit etmek icin DL yontemlerine
dayali otomatik bir sistem gelistirmeyi, uygulamay1 ve dogrulamayi amaclamaktadir.
Sistem, radyologlara ve klinik ¢aliganlara giivenilir, dogru ve hizli bir ara¢ saglayarak tani
stirecini gelistirmeyi amaglamaktadir. Arastirma, cesitli hasta popiilasyonlar1 ve cesitli
kirik tiirlerinde kemik kiriklarim1 dogru bir sekilde tanimlayip yerellestirebilen DL
modellerinin tasarimi ve egitimi iizerine odaklanmaktadir. Bu modellerin performansi,
iyi hazirlanmis bir rontgen goriintiisii veri seti iizerinde dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik ve
alici isletim karakteristigi egrisi (AUC-ROC) altinda alan gibi standart metrikler
kullanilarak degerlendirilmektedir. Arastirma, veri toplama ve hazirlama, algoritma
gelistirme, model dogrulama gibi ¢esitli kapsamlar1 icermektedir. Veri toplama, kapsamli
ve ¢esitli bir rontgen goriintlisii veri seti edinmeyi icerirken, algoritma gelistirme, kirik

tespiti i¢in CNN'ler gibi DL algoritmalarinin tasarimini ve optimizasyonunu



icermektedir. Model dogrulama, giivenilirlik ve genellestirilebilirlik saglamak i¢in
bagimsiz test setleri iizerinde kapsamli bir dogrulama icermektedir. Bu calisma, acgik
hedefler ve kapsamlar belirleyerek tibbi goriintiilleme ve tani alanina 6nemli katkilarda
bulunmay1 ve klinik uygulamada kemik kirig1 tespitinin dogrulugunu, verimliligini ve

erisilebilirligini artiran yenilik¢i bir ¢6ziim sunmay1 amaglamaktadir.
1.4 Cahsmanin Organizasyonu

Calismanin yapist Sekil 1.1'de gosterilmektedir.
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2. LITERATUR TARAMASI

Bilgisayarlarin, saglik hizmetleri dahil olmak iizere giinliik yasamin ¢esitli yonlerine
entegrasyonu, bu alanlarda verimliligi ve erisilebilirligi 6nemli Ol¢lide artirmaktadir.
Ozellikle saghk hizmetlerinde, teknolojik yenilikler X-ray tarayicilar1 gibi tam
araclarinda biiylik iyilestirmeler saglamaktadir. Bu alandaki dikkate deger bir ilerleme,
X-ray gorlntiilerinden kemik kiriklarinin tespiti i¢in makine 6grenimi algoritmalarinin
uygulanmasidir. Son ¢aligmalara gore, Naive Bayes, Karar Agaci, En Yakin Komsular,
Rastgele Orman ve Destek Vektor Makineleri (SVM) gibi algoritmalar, %64 ile %92
arasinda degisen dogruluk seviyelerini gosteren 270 X-ray goriintiisiinii kapsayan bir veri
setinde kullanilmaktadir. En yliksek dogruluk SVM i¢in bildirilmig, ardindan Rastgele
Orman, En Yakin Komsular, Karar Agaci ve Naive Bayes takip etmektedir (Dlshad and
Hawezi 2023).

Sahin (2023), ortopedide kiriklarin tanimlanmasi ve kategorize edilmesine yonelik olarak
makine Ogrenimi tekniklerinin uygulanmasina odaklanmaktadir. Veri seti, normal ve
hasarli kemikleri icermekte olup, X-ray goriintiileri goriintii 6n isleme ve 6zellik ¢ikarma
islemlerinden gegmektedir. Calisma, en iyi hiperparametreleri belirlemek igin 1zgara
arama yoOntemini kullanarak 12 farkli makine Ogrenimi smiflandiricisin1 analiz
etmektedir. Arastirma, 10 kath ¢apraz dogrulama kullanilarak yapilmis olup, Dogrusal
Diskriminant Analizi'nin en yiiksek dogruluk oranini %88.67 ve Egri Altinda Alan
degerini 0.89 olarak elde ettigini ortaya koymustur. Bilgisayar destekli tani sistemi,
kiriklar1 dogru bir sekilde teshis ederek doktorlarin is yiikiinii azaltmay1 ve tani ve

tedavide dogrudan katilimlarinin ihtiyacini azaltmay1 hedeflemektedir.

Su et al (2023), tanima, simiflandirma, tespit ve lokalizasyon gorevleri icin
tanimlanmamis terimler gibi zorluklari ele alarak iskelet kiriklarini teshis etmek i¢in DL
modellerinin kullaniminmi arastirmaktadir. 337 makaleden 40'im1 gozden gecirerek, DL
baglaminda kemik kirigi tanima, siniflandirma, tespit ve lokalizasyonun tanimlarini
netlestirmektedir. Inceleme ayrica her ¢alismanin dzetini, incelenen kemikler, hedefler,
veri seti biiylikliikleri, metodolojiler, sonuglar ve sonuglar iizerine odaklanarak

sunmaktadir. Gelecek aragtirma yonleri, ag yorumlanabilirligini iyilestirmek, ¢ok modlu



klinik verileri dahil etmek, tedavi plani dnerileri sunmak ve klinik kullanim i¢in sofistike

gorsellestirme tekniklerini gelistirmek olarak belirlenmistir.

Ju ve Cai (2023), pediatrik bilek travmasi X-ray veri seti (GRAZPEDWRI-DX) iizerinde
kirik tespiti icin YOLOVS algoritmasinin performansini iyilestirmeye odaklanmaktadir.
Model, iyilestirilmis YOLOvV7 ve orijinal YOLOv8 modellerinden énemli 6l¢iide daha
yiiksek olan 0.638 ortalama dogruluk (mAP 50) elde etmektedir. Arastirmacilar,
cerrahlarin X-ray goriintiilerinde kiriklar1 teshis etmelerine yardimci olmak i¢in YOLOvVS8
Uygulamas1 Kullanarak kirik Tespiti adinda bir uygulama tasarlamistir. Bu ilerleme,
bilgisayarli goriide DL, kirik tespiti alaninda Onemli bir arastirma konusu haline

gelmektedir.

Guan et al. (2022), DL yoluyla uyluk kemigi kiriklarini tespit etmek igin yenilikei, iki
asamali, bolge tabanli bir evrigimli sinir ag1 sunmaktadir. Ag, 6zellik haritas1 bilgilerini
ResNeXt'in 6zellik piramidi boyunca esit olarak dagitmaktadir. Model, 3.842 uyluk
kemigi X-ray goriintiisiinii iceren bir veri seti kullanilarak degerlendirilmektedir. Transfer
O0grenimi, c¢erceveyi kurulu tani yontemleriyle karsilastirmak i¢in kullanilmaktadir.
Ablasyon testleri, kirik tespitindeki bireysel bilesenlerin ve hiperparametre
yapilandirmalarmin etkisini gostermektedir. Sonuglar, uyluk kemigi kiriklarini tespit
etmede 9%88,9 Ortalama Hassasiyet saglamakta, Onerilen cercevenin etkinligini ve

mevcut keskin kenarli yaklagimlara tistiinliiglinii dogrulamaktadir.

Hardalag vd. (2022), 6zellikle acil durumlar i¢in klinik ¢alisanlarin bilek kiriklarini tespit
etmesine ve tedavi etmesine yardimer olmak i¢in bilek X-ray goriintiileri lizerinde DL
algoritmalarini kullanmaktadir. Bilek kirig1 teshis gorevlerini gergeklestirmek icin birden
fazla DL nesne tespit modeli kullanilmaktadir. Bes toplu model gelistirilmis ve 'Bilek
Kirigr Tespiti-Kombo (WFD-C)' adinda benzersiz bir tespit modeli olusturmak igin
tyilestirilmistir. WFD-C modeli, 0.8639 ortalama dogruluk (AP50) ile maksimum tespit

sonucu elde etmektedir.

Khatik ve Kadam (2022), dijital X-ray'leri analiz ederek kemik kiriklarini otomatik olarak

teshis etmek i¢cin makine 6grenimi kullanmaktadir. Bilgisayar goriisii alaninda yaygin



olarak kullanilan bir teknik olan CNN (Evrisimli Sinir Aglar1) bu c¢alismada
kullanilmaktadir. Calisma, PRISMA kriterlerine uygun olarak mevcut CNN yontemlerini
kemik kirig1 teshisinde incelemektedir. Sonuglar, ¢esitli kemik tiirlerindeki kiriklari tespit
etmek i¢in tek bir yontemin olmadigim1 gostermektedir. Mevcut makine Ogrenimi
yetenekleri, tiim kemik kiriklar tiirlerini ele alacak genel bir yaklasim sunmamaktadir.
Bu sorunu agmak i¢in, birden fazla CNN yoOntemi, birlesik hibrid bir boru hattina

senkronize edilebilir.

Ashkani-Esfahani et al. (2022), ayak bilegi kiriklarin1 radyografik goriintiilerden tespit
etmede Inception V3 ve ResNet-50 olmak {izere iki derin evrigimli sinir ag1 (DCNN)’nin
dogrulugunu karsilagtirmaktadir. Aglar, Danis-Weber siniflandirma sistemini kullanarak
ayak bilegi yaralanmalar1 olan ve olmayan 1050 hasta {izerindeki bir veri setinde
egitilmektedir. Caligma, li¢ goriintiilii radyografileri analiz ederken DCNN'lerin, 6zellikle
Inception V3 modeli ile daha iyi performans gdsterdigini bulmaktadir. Bu, 6zellikle cok
goriintiilii resimler {izerinde egitildiginde, DCNN'lerin ayak bilegi kirig1 tespit
dogrulugunu ve verimliligini artirabilecegini 6ne siirmektedir. Bu aglar, gelismis goriintii
yorumlama araglar gelistirmek veya saglik hizmeti uzmanlaria tan1 yardimcisi olarak
kullanilmak tizere temel bilesenler olarak kullanilabilir, daha hizli ve daha dogru kirik

tespiti saglamak icin kolaylik saglamaktadir.

Bagaria et al. (2021) tarafindan sunulan, X-ray goriintileme yoluyla kemik
bozukluklarmin erken tespiti ve ayrimi i¢in DL tekniklerini kullanan yenilik¢i bir
yaklasim sunulmaktadir. Bu yaklagimin merkezinde, kirik olmus kemikler ile herhangi
bir yaralanmasi olmayanlar1 ayirt etmek ic¢in tasarlanmis bir CNN modeli
kullanilmaktadir. Arastirma, modelin performansini optimize etmek i¢in donemler, grup
boyutu, iyilestiriciler ve §grenme orani gibi ¢esitli parametreleri titizlikle aragtirmaktadir.
Modelin etkinligi, %89,8 6zgiilliik, %90 dogruluk ve alic1 isletim karakteristigi (ROC)
egrisi altinda 0,8 alan elde etmesiyle kanitlanmaktadir. Bu metrikler, modelin kemik
kiriklarim1 dogru bir sekilde tespit etme kapasitesini vurgulamakta ve tibbi goriintiileme

ve tan1 alaninda 6nemli bir ilerleme olarak isaret etmektedir.



Nguyen et al. (2021), kol kemiklerinin X-ray goriintiilerindeki kiriklar1 tanimlamak igin
DL yaklasimi1 sunmaktadir. Bu yaklasim, goriintii segmentasyonu i¢in YOLACT++ ile
goriintii kontrastin1 artirmak icin Kontrast Sinirli Uyarlamali Histogram Esitleme'yi
birlestirmektedir. Algoritma, dort veri artirma stratejisi kullanilarak kiigiik bir veri seti
tizerinde egitilmektedir. Elde edilen en yiiksek sonu¢ %81.91 olup, sinirlt veri setindeki
Daha Hizli R-CNN tabanli ¢6ziimden daha iistiindiir. Bu yeni yontem, kol kirigina baglh

yaralanmalar1 azaltmada hayati 6neme sahiptir.

Tanzi et al. (2020), kemik kiriklarini siniflandirmak i¢in DL tekniklerinin kullanimim
inceleyerek, arastirma makaleleri se¢imine odaklanmaktadir. Her yaklasimin giiclii
yonlerini vurgulamak ve DL yontemleri kullanilarak genel bir kemik kirig1 siniflandirma
stratejisi gelistirmek amaglanmaktadir. Degerlendirme, alan altinda egri, test dogrulugu,
duyarlilik, o6zgiilliik, veri seti biiyiikligli ve etiketleme gilivenilirligi gibi anahtar
metrikleri 6l¢en bir radar grafigi lizerinden yapilmaktadir. Calisma, 6zellikle CNN'lerin,
kemik kirig1 siniflandirmasinda insan uzmanlarina benzer performans seviyelerine ulagsan
basarilarin1 vurgulamaktadir. Son hedef, iyi tasarlanmis bir bilgisayar destekli tani
sisteminin, zaman tasarrufu saglayarak ve yanlis teshis oranlarini azaltarak doktorlara

onemli 6l¢iide yardimcei olabilecegini gostermektir.

Thian vd. (2019), bilek radyografilerinde kiriklar1 tespit etmek ve yerlerini belirlemek
icin bir CNN kullanmanin uygulanabilirligini ve etkinligini gostermektedir. Toplam
7,356 bilek radyografi ¢alismasi bir hastanenin resim arsivleme ve iletisim sisteminden
alinmistir. Radyologlar tiim radius ve ulna kiriklarimi sinirlayici kutular ile isaretlemistir.
Veri seti egitim ve dogrulama setlerine boliinmiis, kirik lokalizasyon modelleri Inception-
ResNet Daha Hizli R-CNN mimarisi kullanilarak egitilmistir. Modeller, daha once
goriilmemis 524 acil servis bilek radyografi ¢aligmasi lizerinde degerlendirilmistir.
Bulgular, modelin radius kiriklarinin 310'unu 340'tan (%91.2) ve ulna kiriklarinin
236's1n1 245'ten (%96.3) hem 6n hem de yan goriintimlerde dogru bir sekilde tespit ettigini
gostermistir. On goriiniim igin, gdriintii basina duyarlhilik, 6zgiillik ve AUC sirasiyla
%95.7, %82.5 ve 0.918'dir. Yan goriiniim icin bu degerler sirasiyla %96.7, %86.4 ve
0.933'tiir. Her calisma i¢in duyarlilik, 6zgiillik ve AUC sirasiyla %98.1, %72.9 ve
0.895'tir.



Bu caligma, X-ray goriintiilerinden kemik kiriklarinin otomatik tespiti icin DCNN
uygulamasini ilerletmektedir. lyilestirilmis tespit dogrulugu gdstermekte, potansiyel
olarak tani hatalarini azaltmakta ve hasta sonuglarini iyilestirmektedir. Calisma ayrica,
farkli DCNN mimarilerinin karsilastirmali  bir analizini sunmakta, hesaplama
kaynaklarinin optimizasyonu ve tani hizi i¢in en verimli modelleri belirlemektedir.
DCNN modellerinin uygulanmasi, tibbi goriintiilemede DLnin uygulanmasiyla ilgili
zorluklara ve diisinlilmesi gereken noktalara pratik icgoriiler saglamaktadir; bu, veri 6n
isleme, model se¢imi, egitim stratejileri ve veri seti degiskenliginin etkisini igermektedir.
Bulgular, gelecek arastirmalar i¢in bir referans olarak hizmet etmekte, model
iyilestirmeleri, diger tani araglari ile entegrasyon ve diger tibbi goriintiileme tiirlerinde
DL uygulamalarint kesfetme alanlarin1 6nermektedir. Calisma, klinik uygulamalara
o6nemli bir etki yapma potansiyeline sahip olup, radyologlarin ve doktorlarin daha dogru
ve zamaninda tanilar yapmalarina yardimci olarak sonucta hasta bakimini
iyilestirmektedir. Genel olarak, bu ¢alisma, saglik hizmetlerinde DL uygulamalar {izerine

biiyliyen bilgi birikimine katkida bulunmaktadir.



3. GENEL BILGILER

Organik/inorganik maddelerden olusan ve dayanikli bir yapiya sahip olan kemik viicudun
destegini saglamada en 6nemli organizmadir. Insan viicudunda 206 kemik bulunmaktadir
ve bu oran viicut kitlesinin %20’sini olusturmaktadir. Dayanakli oldugu kadar hafif bir
yapiya sahip olan kemik fazla ylike maruz kaldiginda catlayabilmekte veya
kirilabilmektedir. Ayrica, kemik zayiflamasina yol acan osteoporoz gibi rahatsizliklar
ilerleyen yaslarda kemiklerin kirilmasi ile sonuglanmaktadir. Uluslararast Osteoporoz
Vakfi (IOF) verilerine gére osteoporoz rahatsizliginin bayanlarda goriilme riski %40-50
iken erkeklerden bu oran %13-22 arasindadir. Osteoporoz rahatsizliginin diginda diisme,
spor yaralanmalari, trafik kazalar1 gibi nedenler kemik kiriklarina neden olabilmektedir.
Yapilan bir arastirmada Amerika’da her yil 6,8 milyon kisi kemik kirigt ile
karsilagmaktadir. Gilinlimiizde, medikal cihaz teknolojilerinin gelismesi ile beraber
rontgen, bilgisayarli tomografi gibi cihazlar kullanilarak kemik kirigr tespit
edilebilmektedir. Doktorlar ya da radyologlar elde edilen x-1511 resimleri inceleyerek
kemiklerin kirik olup olmadig: teshisini koymaktadirlar. Ancak, belirlenmesi zor kirik
veya catlak tespitinde yanlis teshis konulabilmekte ve bunun sonucunda hem doktorlar
hem de hastalar zor durumda kalabilmektedir. Ornegin; yapilan bir ¢alismada A.B.D’de
her y1l 5 radyologdan bir tanesinin yanlis tedavi uyguladig1 ve bu tedavilerin %40°na
yanlis radyolojik teshis durumlarinin neden oldugu ve bu grubun da %40’n1 tespit
edilemeyen kiriklar oldugu vurgulanmaktadir. Yanls teshisin sonucunda hastaya yanlis
tedavi yontemleri uygulanabilmekte ve bundan dolay1 tedavi siiresi uzayabilmektedir.
Son yillarda biyomedikal alaninda gerceklestirilen bir¢ok calismada ¢esitli hastaliklarin
tespitini kolaylagtirmak i¢in bilgisayar destekli teshis sistemleri iizerine odaklanilmistir.
Bu calismalarda genellikle yanlis teshis oranini diisiirmek 2 hedeflenmektedir.
Giliniimiizde mamogramda kitle teshisi, géz hastaliklari, kanser teshisi gibi bir¢ok tibbi

uygulama alaninda goriintii isleme tekniklerinin kullanimi oldukga artmastir.

Yapay Zeka (Al), Makine Ogrenimi (ML) ve DL, X-ray goriintiilerinde kemik
kiriklarinin otomatik tespitinde dnemli 6l¢iide katki sunmaktadir. Al, insan zekasini taklit
ederek tan1 dogrulugunu artirir, insan hatasini azaltir ve tutarli tani kriterlerini saglar. ML

algoritmalari, genis veri setlerinde saglikli ve kirik kemikleri ayirt etmeye yardimci olur,
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zamanla tan1 dogrulugunu artirir. Sekil 3.1, Al ve DL modellerinin X-ray goriintiilerinden
otomatik olarak tespit etmesi ve smiflandirmasi gereken gesitli kemik kirik tiirlerini

gostermektedir (Dev 2022).

Sekil 3.1 Kemik kirigi tiirleri (Dev 2022)

DL, 6zellikle CNN'ler gibi sinir ag1 mimarileri ile goriintii tanima gorevleri igin 6zellikle
uygundur. DL, X-ray goriintiilerindeki karmasik detaylar1 analiz edebilir ve insan
gbzlniin veya temel analitik yontemlerin gézden kagirabilecegi ince kirik belirtilerini
tespit edebilir. Bu diizeydeki analiz, zamaninda ve uygun tedaviye yol acacak kii¢iik veya
karmasik kiriklarin tespiti i¢in kritik Oneme sahiptir. AI, ML ve DL'in X-ray
goriintiilerinde kemik kiriklarini tespit etmedeki entegrasyonu, tibbi tan1 alaninda 6nemli
bir ilerleme temsil etmektedir. Al destekli sistemler, radyologlarin nadir bulundugu
bolgelerde kritik tan1 destegi saglayabilir, cografi konumdan bagimsiz olarak zamaninda
bakimi garanti eder (Meena and Roy 2022). Sekil 3.2, ¢esitli kemik kirig1 temelli X-ray

goriintiilerini gostermektedir (Bagaria et al. 2021).
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Sekil 3.2 Cesitli Kemik Kirig1 Temelli X-ray (Bagaria vd. 2021)

Mevcut kirik tespit yontemleri arasinda fiziksel muayene, X-ray, bilgisayarli tomografi,
manyetik rezonans goriintiilleme ve ultrason yer almaktadir. Fiziksel muayene, sislik,
morarma veya sekil bozuklugu gibi bir kirigin belirtilerini kontrol etmektedir.
Radyografi, kiriklar1 gorsellestirmek i¢cin en yaygin kullanilan tani aracit olmaktadir;
bilgisayarli tomografi ise karmasik kiriklar i¢in daha detayli goriintiiler saglamaktadir.
Manyetik rezonans goriintiileme, hem kemikleri hem de yumusak dokular1 detayli bir
sekilde gostermekte ve X-ray'lerde goriinmeyen stres kiriklarimi tespit etmektedir.
Ultrason, baz1 6zel bolgelerdeki veya pediatrik vakalarda kiriklari tespit etmek i¢in bazen
kullanilmaktadir. Yapay zeka ve DL teknolojileri, kirik tespitinde yeni bir sinir
acmaktadir. Biiyiik, etiketli goriintii veri setleri lizerinde DL modelleri egitilerek,
algoritmalar insan radyologlarin kolayca fark edemedigi ince kirik belirtilerini tanimay1
ogrenmektedir (Su et al. 2023). Bu, baslangi¢ taramalariin dogrulugunu 6nemli dlctide
artirmakta ve tani icin gerekli zamani azaltmaktadir. Ancak, yapay zeka araglari, tibbi
profesyonellerin kiriklarin tan1 ve tedavisinde uzmanliklarini yerine gegmek yerine onlara

yardimci olmak i¢in tasarlanmaktadir.
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3.1 Makine Ogrenimi

ML, verilerden 6grenme iizerine kurulu sistemler gelistirmeye odaklanan yapay zekanin
bir alt kiimesidir. Bu sistemler, belirli bir gorevi yerine getirmek iizere agikca
programlanmis olmaktan ziyade, deneyimlerden Ogrenmeye ve gelismeye yonelik
tasarlanmaktadir. ML, bilgisayarlarin veri girisiyle "Ogrenmesini" saglamak ig¢in
istatistiksel teknikler kullanmaktadir ve bu 6grenme siireci, bir algoritmanin dogrudan
programlanmadan tahminlerde bulunabilmesi veya kararlar alabilmesi i¢in egitilmesini
icermektedir (Nichols et al. 2018). Kirik tespiti baglaminda, ML algoritmalari, kiriklara
isaret eden goriintilleme verilerindeki Oriintlileri tanityacak sekilde egitilebilmektedir.
Sekil 3.3'te gosterildigi gibi ML genellikle dort ana tipe ayrilmaktadir: Gozetimli

Ogrenme, Gozetimsiz Ogrenme, Yar1 Gozetimli Ogrenme ve Pekistirmeli Ogrenme.

& < q ks @
(L 2)

Denetimli Denetimsiz Yari Denetimli Takviyeli
Makine Ogrenimi Makine Ogrenimi Ogrenme Ogrenme

Sekil 3.3 Makine 6grenmesinin tiirleri

3.1.1 Denetimli 6grenme

Denetimli makine 6grenimi olarak da bilinen denetimli 6grenme, makine 6grenimi ve
yapay zekanin bir alt kategorisidir. Verileri simiflandirmak veya sonuglari dogru bir
sekilde tahmin etmek icin algoritmalar1 egitmek i¢in etiketlenmis veri kiimelerinin
kullanilmastyla tanimlanir. Denetimli 6grenme, modellere istenen ¢iktiy1 verecek sekilde
ogretmek icin bir egitim seti kullanir. Bu egitim veri seti, modelin zaman iginde
O0grenmesini saglayan girdileri ve dogru ciktilar1 igerir. Algoritma, hata yeterince
minimize edilene kadar ayar yaparak, kayip fonksiyonu araciligiyla dogrulugunu dlger.

Denetimli 6grenme, veri madenciligi sirasinda iki tiir probleme ayrilabilir: siniflandirma
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ve regresyon. Siniflandirma, test verilerini belirli kategorilere dogru bir sekilde atamak
icin bir algoritma kullanir. Veri kiimesi ig¢indeki belirli varliklart tanir ve bu varliklarin
nasil etiketlenmesi veya tanimlanmasi gerektigi konusunda bazi sonuglar ¢ikarmaya
calisir. Regresyon, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi anlamak ig¢in

kullanilir (Syed ve Lokhande 2024).

X-ray gorintiilerinden kirik tespiti baglaminda gozetimli 6grenme Ozellikle yararli
olabilirdi. Kiriklarmn tiirii ve yeri ile etiketlenmis X-ray goriintiileri veri kiimesi, ¢esitli
kirik tiirlerini tantyacak bir modeli egitmek icin kullanilmisti. Egitildikten sonra, model
yeni X-ray goriintiilerinde kiriklar1 tahmin edebilmis, bu da tibbi profesyonellere tani
konusunda yardimci olmus ve hastalar i¢in zamaninda tedavi saglanmasini garantilemisti

(Hardalag vd. 2022).

3.1.2 Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz makine 6grenimi olarak da bilinen denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis veri
kiimelerini analiz etmek ve kiimelemek i¢in makine 6grenimi algoritmalarini kullanir. Bu
algoritmalar, insan miidahalesine ihtiya¢ duymadan gizli kaliplar1 veya veri
gruplamalarini kesfeder. Bilgilerdeki benzerlikleri ve farkliliklar: kesfetme yetenegi, onu
kesifsel veri analizi, ¢apraz satis stratejileri, miisteri segmentasyonu ve goriintli tanima
icin ideal ¢6ziim haline getirir. Denetimsiz 68renme, bilinen bir sonu¢ degiskeni veya
odiil sinyali olmadan veri igerisindeki Oriintiileri tanimlayan bir makine 6grenimi
teknigidir (Meena ve Suriya 2020). Denetimsiz 6grenmede ana kavramlar arasinda
kiimeleme, boyut indirgeme ve iliskilendirme yer almaktadir. Denetimsiz 6grenme tiirleri
arasinda, K-means, Hiyerarsik kiimeleme ve DBSCAN gibi kiimeleme algoritmalari,
Apriori ve Eclat gibi iliski kurali 6grenme algoritmalari, 6zellik 6grenme, boyut
indirgeme ve iiretken modeller i¢in Otoenkoderler gibi sinir aglar1 ve biiylik degisken
kiimelerini daha kiicliklerine doniistirmek igin Temel Bilesen Analizi (PCA)
bulunmaktadir. Tibbi goriintiilemede, denetimsiz 08renme, goriintii segmentasyonu,
anomali tespiti ve oOzellik ¢ikarimi gibi alanlarda kullanilabilmektedir. Ornegin,
denetimsiz Ogrenme algoritmalari X-ray goriintiilerini analiz edebilir ve benzer

ozelliklere sahip kiimelemeleri tanimlayabilir; bu kiimelemeler farkli doku tiirleri veya
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patolojilerle, kiriklar dahil, iliskilendirilebilir. Denetimsiz 6grenme, bu kiimelemeleri
acikeca "kiriklar" olarak etiketlemese de, saglik profesyonelleri tarafindan daha fazla
arastirma gerektiren anomalileri veya Oriintiileri vurgulayabilir. Denetimsiz 6grenmedeki
zorluklar ve diistiniilmesi gereken hususlar arasinda yorumlanabilirlik, sonuglarin kalitesi
ve veri kalitesine bagimlilik yer almaktadir. Etiketlerin olmamasi, modellerin
dogrulugunu veya bulduklar1 Oriintiillerin 6nemini degerlendirmenin dogrudan bir
yolunun olmadigi anlamina gelmektedir. Denetimsiz 6grenmenin basarisi, kullanilan
verilerin kalitesine ve temsil yetenegine bliyiik 6l¢iide baglidir. Sinirlamalarina ragmen,
denetimsiz 6grenme, tibbi goriintiileme verilerinde gizli yapilart veya ozellikleri ortaya
c¢ikarabilen gii¢lii bir kesif araci olmaya devam etmektedir (Vermeulen 2019, McNicholas

and Tait 2019).

3.1.3 Yarn denetimli 6grenme

Yar1 denetimli 6grenme, hem etiketli hem de etiketsiz verilerin avantajlarini birlestiren
bir makine 6grenimi yaklasimidir (Chen et al. 2020). Etiketleme maliyetinin yiiksek veya
zaman alic1 oldugu durumlarda ve yaninda daha kii¢iik bir etiketli veri seti bulunan biiyiik
miktarda etiketsiz veri oldugunda kullanilmaktadir. Ogrenme algoritmasi, yalmizca
etiketli verileri kullanarak miimkiin olabileceginden daha iyi bir model olusturmak i¢in
hem etiketli hem de etiketsiz verileri kullanmaktadir. Yar1 denetimli 6grenmede ana
kavramlar arasinda etiketli veriler (bilinen sonuglar1 veya etiketleri olan kii¢iik bir alt
kiime) ve etiketsiz veriler (bilinmeyen sonuglar1 veya etiketleri olan daha biiyiik bir veri
seti) yer almaktadir. Yar1 denetimli 6grenme teknikleri arasinda kendi kendine egitim,
ortak egitim, doniistiiriicii 6grenme ve grafik tabanli yontemler bulunmaktadir. Tibbi
goriintiilemede, etiketli tibbi verilerin kitlig1 nedeniyle yar1 denetimli 6grenme oldukca
degerli olabilmektedir (Gomes er al. 2022). Egitim veri setinin etkin biiyiikliigiinii
artirabilir, modelin genellestirilmesini iyilestirebilir ve genis etiketli veri setlerine olan
ihtiyac1 azaltabilir. Ornegin, yar1 denetimli bir 6grenme algoritmasi, daha biiyiik bir
etiketsiz X-ray goriintii seti ile desteklenen kiiciik bir etiketli X-ray goriintii seti lizerinde
egitilerek kemik kiriklarini tespit etmek icin kullanilabilir. Ancak, yar1 denetimli 6grenme
genellikle veri dagilimi hakkinda varsayimlara dayanmaktadir; bu varsayimlar ihlal

edildiginde model performansinin diismesine neden olabilir. Algoritmanin se¢imi ve

15



etiketsiz verileri nasil kullandigi, modelin kalitesini onemli Olciide etkilemektedir.
Modelin kendi yanlis tahminlerini daha fazla egitimde kullanarak pekistirmemesi i¢in

kalite kontrolii hayati onem tasimaktadir.

3.1.4 Takviyeli 6grenme

Takviyeli 6grenme (RL), bir ajanin belirli eylemleri gerceklestirerek ve bu eylemlerden
kaynaklanan ddiilleri veya cezalar1 gozlemleyerek kararlar almay1 6grendigi bir makine
ogrenimi teknigidir. Dogru cevaplarla modelleri egiten gozetimli 6grenmeden farklidir.
RL'de ana kavramlar arasinda 68renen veya karar verici olarak ajan, ajanin etkilesimde
bulundugu fiziksel diinya olarak ¢evre, mevcut durumu temsil eden durum, tiim olasi
hamleler olarak eylem, geri bildirim sinyali olarak 6diil, mevcut duruma gore bir sonraki
eylemi belirlemek i¢in strateji olarak politika ve gelecekteki ddiiller i¢in indirim ile
beklenen uzun vadeli doniisiin tahmini olarak deger fonksiyonu yer almaktadir. RL, tibbi
goriintiilemede, Ozellikle goriintii analizi ve navigasyonu, tedavi optimizasyonu ve
etkilesimli segmentasyonda uygulanabilmektedir (Hu ez al. 2022). Zorluklar arasinda,
istenmeyen davranislar1 Onlemek icin 6diil fonksiyonunun dikkatli bir sekilde
tasarlanmasi, etkili 6grenme i¢in gereken biiylik 6rnek sayisi nedeniyle 6rnek verimsizligi
ve kesif ile somiirii arasinda denge kurulmasi yer almaktadir. RL, ardigik karar verme
problemleri icin gii¢lii bir ¢cergeve sunsa da, tibbi goriintiilemedeki uygulamasi hala erken
asamalarinda olup, siklikla daha teorik veya klinik pratige gore kontrol edilen arastirma
ortamlarinda uygulanmaktadir. Uygun ddiillerin tanimlanmasi ve tibbi ortamin dinamik
dogasinin karmasikligi, halen arastirilmakta olan benzersiz zorluklar sunmaktadir.
Bununla birlikte, RL'nin kisisellestirilmis tip ve uyarlanabilir miidahalelere katkida

bulunma potansiyeli 6nemli olup, aktif bir arastirma alanidir (Buffer ef al. 2007).

3.2 Derin Ogrenme

DL, insan beyninin sinir aglarindan esinlenerek ndral aglari kullanan bir makine 6grenimi
teknigidir. Bu aglar, verileri isleyen cok katmanli birbirine bagh diiglimler veya
noronlardan olugsmaktadir. Bu derinlik, DL modellerinin verilerin karmasik, hiyerarsik

temsillerini 0grenmesine olanak tanir, bu da onlar1 goriintiiler, ses ve metin gibi
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yapilandirilmamais verileri igeren gorevler icin 6zellikle etkili kilar (Polson and Sokolov
2019). DL'nin temel bilesenleri arasinda noral aglar, giris katmanlari, gizli katmanlar ve
cikis katmanlar yer almaktadir. Ag icindeki agirliklar ve yanliliklar, hatay1 en aza
indirmek icin egitim sirasinda ayarlanmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu, modelin
dogrusal olmayan iligkileri 6grenmesine yardimci olurken, kayip fonksiyonu modelin
gercek sonuglar1 tahmin etmedeki dogrulugunu oOlgmektedir. Optimizasyon, kayip
fonksiyonunu en aza indirmek icin agirliklar1 ve yanliliklar1 ayarlamaktadir. Egitim
slireci, aga biiyiik miktarda veri beslemeyi ve model hatalarina yanit olarak agirliklar: ve
yanliliklart ayarlamak i¢in bir algoritma kullanmay1 igermektedir. Bu siire¢, hata
gradyanini her agirliga gore hesaplayan ve hatayr en ¢ok azaltacak sekilde her agirlig

ayarlayan geri yayilim olarak bilinmektedir (Mathew et al. 2020).

CNN'ler, goriintiiler gibi kafes benzeri verileri islemek i¢in kullanilirken, tekrarlayan sinir
aglart zaman serileri veya dil gibi ardisik verileri islemek ic¢in kullanilmaktadir.
Otokodlayicilar, 6zellik 6grenme ve boyut indirgeme gibi gozetimsiz gorevler icin
kullanilmaktadir. Uretken karsit aglar, iki sinir agindan olugmakta ve bu aglar, bir iiretici
ve bir ayirt edici olarak es zamanl olarak egitilmektedir (Bahmei et al. 2022, Zhu et al.
2018, Dai et al. 2016) (Sekil 3.4). Bu aglar, girdi verilerine benzer yeni veriler iiretmek

icin kullanilmaktadir.

Uretken rekabet aglari

Tekrarlayan Derin Evrisimsel sinir

sinir aglari Ogrenme aglar

Otokodlayici

Sekil 3.4 Derin 6grenme tiirii
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3.2.1 Evrisimsel sinir aglan

CNN'ler, bilgisayar goriisii ve goriintii siniflandirma, segmentasyon ve nesne tespiti gibi
alanlarda uygulamalara sahip olan gorsel imajlar1 analiz etmek i¢in kullanilan derin sinir
aglaridir. CNN'ler, Evrisim Katmani, ReLU Katmani, Havuzlama Katmani, Tam Bagl
Katman, Dropout ve Softmax Fonksiyonu dahil olmak iizere birka¢ temel kavramdan
olugmaktadir (Rahman et al. 2020). Egitim sirasinda, CNN'ler evrisimli, ReLU ve
havuzlama katmanlarii gergeklestirmek icin biiyiik bir etiketli goriintii seti kullanir ve
ardindan tam bagl katmanlar1 uygular. Kayip fonksiyonu, tahminlerdeki hatay1 hesaplar,
geri yayilim ise kaybin agirliklara gore gradyanlarini hesaplar. Genellikle stokastik
gradyan inisi olan bir optimizasyon algoritmasi, kayb1 en aza indirmek i¢in agirliklari
ayarlar. CNN'lerin tibbi goriintiilemede uygulamalar1 arasinda tanisal goriintiileme,
gorilintli segmentasyonu, goriintii iyilestirme ve gercek zamanli analiz bulunmaktadir

(Purwono et al. 2023) (Sekil 3.5).

Goruntu Haritalan

Giris

Cikis

\
Tam Bagh

B 'Alt 6rnekleme

Sekil 3.5 Mimari CNN tabanli kemik fraksiyonlar1 (Rahman et al. 2020)

Ancak, zorluklar arasinda veri erisilebilirligi, yorumlanabilirlik ve genellestirme
bulunmaktadir. Etkili egitim icin biiylik veri kiimeleri gerekmektedir, bu da gizlilik
endiseleri ve etiketleme uzmanlig1 nedeniyle zorlayici olabilmektedir. CNN'lerin "kara
kutu" dogasi, kararlarin arkasindaki nedenin anlasilmasinin hayati oldugu saglik
hizmetlerinde 6nemli bir sorun olabilmektedir. CNN'ler i¢in gelecek yonler, mimarilerde
ve egitim tekniklerinde ilerlemeleri igermekte olup, bu ilerlemeler arasinda biiyiik etiketli
veri kiimelerinin kitlig1 nedeniyle bir gorevden digerine modelleri uyarlayan transfer

O0grenme bulunmaktadir. Ayrica, Ozellik haritalarinin gorsellestirilmesi ve dikkat
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mekanizmalar1 gibi yorumlanabilirli§i artirma ¢abalari, klinik uygulamada kabul

edilmeleri ve giivenilirlikleri i¢in kritik dneme sahiptir (Rahman et al. 2020).
3.2.2 Tekrarlayan sinir aglar

RNN'ler, dogal dil isleme i¢in metin, borsa tahmini i¢in zaman serileri veya
biyoenformatikteki sira verileri gibi veri dizilerindeki Oriintiileri tanimak {izere
tasarlanmig yapay sinir aglaridir (Marhon et al. 2013). RNN'ler, zaman i¢indeki diziler
arasinda baglantilar olusturabilme yetenekleriyle diger sinir aglarindan kendilerini
ayirmaktadir, bu da onlarin girdi dizilerini isleyebilmelerini saglamaktadir. RNN'lerin
temel kavramlari arasinda bir dongli mekanizmasi, gizli durum, zaman adimlar1 ve zaman

icinde geri yayilim (BPTT) bulunmaktadir (Sekil 3.6) (Khuong 2020).
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Sekil 3.6 RNN'nin temel mimarisi (Khuong 2020)

RNN'lerin ¢esitli tiirleri bulunmaktadir; bunlar arasinda Vanilya RNN'ler, Uzun Kisa
Siireli Bellek Aglar1 (LSTM'ler) ve Kapili tekrarlayan birimler yer almaktadir. Ancak,
RNN'ler kaybolan gradyan sorunlari, iissel biiylime ve hesaplama yogunlugu gibi
zorluklarla kars1 karsiya kalmaktadir. Vanilya RNN'ler en basit formdayken, LSTM'ler
daha verimli olup uzun diziler boyunca bilgiyi daha iyi koruyabilmektedir. Kapili
tekrarlayan birimler, bilgi akisini kontrol etmek i¢in kap1 mekanizmalar1 kullanmaktadir.
RNN'ler, ardisik dogalar1 nedeniyle zaman adimlari arasinda paralellestirme yapilmasini
zorlastiran ve uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmede zorluklarla karsilasmaktadir (Ming
et al. 2017). Tibbi goriintilemede, RNN'ler zaman serisi veri analizi, tibbi goriintii

aciklama olusturma ve hasta yolculugu modelleme gibi uygulamalara sahiptir. Bu
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uygulamalar, tibbi izleme cihazlarindaki zaman serisi verilerini analiz etmeyi, tibbi
goriintiiler icin otomatik agiklamalar {iretmeyi ve sonuglart veya gelecekteki olaylar

tahmin etmek i¢in hasta yolculuklarini modellemeyi igermektedir.

3.2.3 Uretken rekabet aglar

Uretken Karsit Aglar (GAN'lar), denetimsiz makine dgreniminde kullanilan yapay zeka
algoritmalaridir ve giris verilerine benzeyen yeni veriler liretmeyi amagclar. Ian
Goodfellow ve meslektaslar tarafindan 2014 yilinda tanitilmis olup, 6zellikle kemik
kiriklar1 ve tibbi goriintiileme baglaminda olduk¢a faydali olabilirler. GAN'lar aym
zamanda verileri anonimlestirebilir, kritik tibbi bilgileri korurken tanimlanabilir bilgileri
kaldirarak veya degistirerek. Bu siire¢, hasta mahremiyetinden 6diin vermeden kamu
yayini veya arastirma amaclar i¢in giivenli veri kiimelerinin saglanmasini garanti eder.
GAN'lar, goriintii kalitesini artirabilir, ¢oziiniirliigii yiikselterek, giirtiltiiyii azaltarak veya
goriintiilerin eksik kisimlarini yeniden olusturarak daha iyi tan1 ve tedavilere yol agabilir.
Sentetik lezyon tiretimi, GAN'larin baska bir potansiyel uygulamasidir. GAN'lar, tibbi
profesyonellere genis bir vaka calismasi gesitliligi saglayan sentetik lezyonlar veya
kiriklar iceren goriintiiler iiretebilir. Capraz modallik goriintii ¢evirisi, GAN'larin baska
bir potansiyel kullanimidir (Saxena and Cao 2021). GAN'lar dogrudan kemik kiriklarini
teshis etmese de, tibbi goriintiileri liretme ve gelistirme yetenekleri, veri kiimelerini
genisletmek, egitimi iyilestirmek ve dolayli olarak tani siireclerini gelistirmek i¢in degerli

bir ara¢ sunar (Sekil 3.7).
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Sekil 3.7 GAN temelli kemik fraksiyonlari
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3.2.4 Otokodlayic

Otoenkoderler, etiketsiz verilerin boyut azaltma veya Ozellik 6grenimi i¢in verimli
temsillerini 6grenmek amaciyla kullanilan yapay sinir aglaridir. Bu aglar, girisi daha
diisik boyutlu bir kod haline sikistirir ve bunu dogru bir sekilde yeniden
yapilandirmaktadir; bu siiregte kodlayicti ve kod ¢oziicii gorev almaktadir.
Otoenkoderlerin ¢esitli tiirleri arasinda vanilya, evrisimli, seyrek, giiriltii giderici ve
varyasyonel otoenkoderler yer almaktadir. Vanilya otoenkoderler tam baglantili aglar
olup, evrigimli otoenkoderler goriintii verileri i¢in evrisim katmanlarini kullanmaktadir.
Seyrek otoenkoderler, daha saglam ozellikler 6grenmek icin gizli katmanlarda bir
seyreklik kisitlamasi igermektedir. Giirtiltii giderici otoenkoderler, modelin daha temel
ozellikleri 6grenmesine yardimei olmak amaciyla bozulmusg versiyonlardan orijinal girisi
yeniden yapilandirmak {izere egitilmektedir. Varyasyonel otoenkoderler, giris dagilimini
modelleyip yeni veri noktalar: tiretmekte ve kodlama ile kod ¢6zme siirecine olasiliksal

bir biikkiim eklemektedir (Stewart 2020) (Sekil 3.8).
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Sekil 3.8 Otoenkoderler (Stewart 2020)
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Otoenkoderler, kemik kiriklarmin ve tibbi goriintiilemenin analizini desteklemek icin
cesitli sekillerde uygulanabilir. X-ray veya diger tibbi goriintiilerdeki ilgili 6zellikleri
tanimay1 Ogrenebilir, tibbi goriintiilerin giiriiltiisiinii azaltarak netligi artirabilir, tibbi
goriintiileri daha diisiik boyutlu bir uzaya sikistirabilir ve 6grenilen saglikli modellerden
sapmalar olarak anomalileri veya kiriklar1 tespit edebilir. Otoenkoderlerin gizli uzayi, veri
setini genisleterek dolayli olarak kemik kiriklarinin tespitine destek olacak sekilde veri
artirma i¢in de arastirilabilir. Ancak, otoenkoderlerin ¢esitli zorluklar1 bulunmaktadir,
bunlar arasinda yeniden yapilandirma kaybi, asir1 uyum ve yorumlanabilirlik yer
almaktadir. Kayip fonksiyonunun se¢imi, Ozellikle tibbi taramalar gibi karmasik
gorlintiiler i¢in yeniden yapilandirma kalitesini Onemli Olglide etkileyebilir.
Otoenkoderler, 6n islemeden ve Ozellik ¢ikarmadan anomali tespitine kadar olan

yetenekleriyle tibbi goriintiilemede giiglii bir aragtir (Cheng et al. 2021).

3.3 Goriintii Isleme

Gorlnti isleme, dijital goriintiileri gelistirmeye, analiz etmeye ve islemeye yonelik genis
bir teknik yelpazesi olan bir alandir. Bilgisayar goriisii alaninda temel bir bdlge olup, tibbi
teshisten otonom siiriis sistemlerine kadar uzanan uygulamalar i¢in kritik dneme sahiptir

(Suguna et al. 2023). Goriintli islemenin agiklanabilecegi bagliklar su sekildedir:

1. Goriintii Islemenin Temelleri

Goriintli isleme, goriintiileri dijital formlara doniistiirmeyi ve tizerlerinde kullanigh
bilgileri ¢ikarmak veya kalitelerini artirmak i¢in islemler yapmay1 icermektedir. Goriintii

islemedeki temel adimlar tipik olarak sunlar1 icermektedir:

e Goriintiiniin Ice Aktarilmasi: Bu, bir optik tarayici ile veya dogrudan bir dijital
kamera araciligiyla yapilmaktadir.
e Goriintiiniin Analiz Edilmesi ve Islenmesi: Gereksinimlere gore goriintii analiz

edilmekte veya degistirilmektedir.
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Sonuglarin Ciktisi: Sonug, degistirilmis bir goriintii veya goriintii analizine dayali bir

rapor olabilmektedir.

Goriintii Isleme Teknikleri

Gorlintli Gelistirme: Goriintiiniin gorsel gdriiniimiinii iyilestirmeyi veya goriintiileri
analiz i¢in daha uygun bir forma doniistiirmeyi amacglamaktadir. Teknikler arasinda
kontrast germe, histogram esitleme ve giiriiltii azaltma yer almaktadir.

Goriintii Restorasyonu: Daha karmasik bir goriintii isleme formu olup, bozulmus bir
gorilintliyli, bozulma fenomeninin Onceden bilinen bilgileri kullanarak yeniden
yapilandirmay1 veya kurtarmayr denemektedir. Yaygin uygulamalar arasinda
bulanikliklarin, giiriiltiinlin ve kamera odak disiliginin giderilmesi yer almaktadir.
Renkli Gériintii Isleme: Renkli goriintiilerin manipiilasyonu ile ilgilenmekte ve renk
esleme, renk dengesi ve renk normalizasyonu gibi iglemleri icermektedir.
Morfolojik Isleme: Seklin temsil edilmesi ve tanimlanmasinda kullanish goriintii
bilesenlerinin ¢ikarilmasini igermekte ve genlesme, erozyon, a¢ilma ve kapanma gibi
teknikleri kullanmaktadir.

Gorilintli Segmentasyonu: Dijital bir goriintiiyli daha yonetilebilir hale getirmek ve
nesneleri ile sinirlar1 daha net bir sekilde tanimlamak icin ¢oklu segmentlere ayirma
islemidir. Teknikler arasinda esikleme, kiimeleme ve kenar tabanli segmentasyon yer

almaktadir.
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4. MATERYAL VE YONTEM

Onerilen metodoloji, X-ray goriintiilerini kullanarak kemik kiriklarini tespit etmek icin
DL tabanli bir sistem gelistirmeyi igermekte ve birkag temel adimi kapsamaktadir. Bunlar
arasinda veri toplama, 6n isleme, model se¢imi ve egitimi ile performans degerlendirmesi
bulunmaktadir. Veri toplama asamasi, kirilmis ve kirilmamis kemiklerin goriintiilerini
iceren cesitli tibbi goriintii veritabanlarindan genis bir X-ray goriintiisii veri seti toplamay1
icermektedir. Model se¢imi ve egitimi, farkli DL modelleri ile deney yapmay1 igermekte.
Model degerlendirme, dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 puani gibi performans

metriklerini igermektedir. Sekil 4.1, 6nerilen ¢aligmanin akis semasini gostermektedir.

‘ FracAtlas veri seti \

On Isleme
¢ Verilerin bir DICOM veritabaninda saklanmasi.

* Verilerin kimliksizlestirilmesi, rastgele isimlere doniistiiriilmesi.
* Gegersiz verilerin kaldirtlmasti i¢in veri temizligi yapilmasi.

Veri Bolme
%60 Egitim Verisi — %40 Test Verisi
%80 Egitim Verisi — %20 Test Verisi

Goriintii Tabanh Ozellik Cikarma

V‘

Xception VGG16 Inception EfficientNet
ResNet50

Performans

Sekil 4.1 Onerilen ¢alismanin akis diyagrami
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Akis semasi, DL modeli egitimi i¢in kemik kirig1 veri setini isleme siirecini
anlatmaktadir. Veri seti, kemik kiriklarinin X-ray gorlintiileri gibi tibbi goriintiilerden
olusmaktadir. Veri seti, DICOM veritabaninda veri depolama, verileri anonimlestirme,
rastgele isimlere doniistiirme ve gecersiz verileri kaldirma islemleri ile on islemden
gecmektedir. Veri seti %60 ve %40 olarak boliinmekte, bunun %80' egitim ve %20'si
test igin kullamlmaktadir. Ozellik ¢ikarma islemi, goriintiilerden ilgili 6zellikleri
cikarmak igin Onceden egitilmis aglar kullanilarak gergeklestirilmektedir. Ozellik
citkarma sonrasinda, modelin performanst Olciilmektedir. Ozellik c¢ikarma ve
simiflandirma gorevleri i¢in bilinen bazi DL mimarileri arasinda Xception, VGG16,
ResNet50, Inception ve EfficientNetV2 bulunmaktadir. Her mimari benzersiz 6zelliklere
sahiptir ve dogruluk, verimlilik veya hiz gibi farkli amaglar g6z 6niinde bulundurularak
tasarlanmistir. Kemik kirig1 tespiti baglaminda, mimarinin se¢imi, uygulama ihtiyag¢larini
en iyi karsilayacak bu faktorler arasindaki dengeye dayanmalidir. Kemik kirig1 veri setini
ele alma bu kapsamli yaklagimi, goriintiilerin hazirlanmasini, islenmesini, modelin
egitilmesini ve test edilmesini ve c¢esitli ileri néral ag§ mimarileri ile performansinin
degerlendirilmesini igermektedir. Uygun mimari secilerek, model hastanin 06zel

ihtiyaglarini etkili bir sekilde ele alabilmektedir.

4.1 Veri Seti

Dijital radyografi, kirik kemikleri tespit etmek i¢in yaygin ve uygun maliyetli bir
yontemdir ve egitimli bir profesyonel tarafindan kullanilmas1 gerekmektedir. Bilgisayar
vizyonu tekniklerinin sayisinin fazla olmasi nedeniyle, bilgisayar destekli analiz
kullanimi1 hizla artmaktadir. Ancak, mevcut X-ray orneklerinin ya ¢ok az olmasi ya da
yeterli agiklamalara sahip olmamasi, makine 6grenmesindeki ilerlemeyi engellemektedir.
FracAtlas, ii¢ hastaneden toplanmis 4,083 adet X-ray goriintiisii i¢cermektedir. Bu
goriintiilerin kapsamli bir incelemesinden sonra, kiriklar tanimlanmis, kategorize edilmis
ve agiklanmistir. Koleksiyondaki 717 goriintii, bir maske ve bir sinirlayici kutu ile birlikte
gelmektedir. Koleksiyon, toplam 922 kirik igermekte olup, kemik kiriklarini tespit etmek
icin ML yontemleri gelistiren arastirmacilar i¢in degerli bir kaynak olusturmaktadir (Sekil

4.2).
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Sekil 4.2 Ornek veri seti
4.2 On isleme

FracAtlas veri seti (Abedeen ve digerleri, 2023), genel bir amagla DICOM formatinda X-
ray goriintiileri toplanarak olusturulmustur ve daha sonra anonimlestirme amaglari igin
JPG formatina doniistiiriilmiistiir. Veri seti, insan pargalariin goriintiilerini icermeyecek
sekilde filtrelenmistir ve hastanelerdeki asama 2 goriintiilerinin dagilimi analiz edilmistir.
Bir ortopedi uzmani fotograflari incelemis ve uzman radyologlar tarafindan agiklama
yapilmistir. Maskeler, agik kaynakli yazilim kullanilarak manuel olarak {iretilmis ve daha
sonra makine dgrenimi uygulamalarinda kullanilmalarini kolaylastirmak amaciyla diger

aciklama formatlarma doniistiiriilmiistiir. On isleme, Sekil 4.3'te gosterilmektedir.

. Pﬂt_?__c_gl_lﬂ:_t_igr]____ s Data Cleaning Study of General Distribution Annoiatlon

. P P i i .%hum-
. L] h:n- . ‘E i i E i ?g m
rrYYY ‘gaauwj x

ModifiedDiCOM |

database from
first stage

i N I Pl : i
i lfl Dicomimages || | P i
H with patient H H H H H H H
RY == { | P . B
i <> rmmenal | ) | P - MAKE - sounaeg |
: el g i i SENSE &3 _J’_' G i
5 P I P rsion ;
i Comyorrenamed : i ] ] : : s i
DICOM 2

Sekil 4.3 Veri setinin hazirlanmasi (Abedeen et al. 2023)
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4.3 Onerilen Modeller

Tibbi goriintiileme verilerinin toplanmasi ve hazirlanmasi siireci birka¢ adimdan
olusmaktadir. Ilk adim, X-ray islemlerinden gegen hastalardan veri toplamay1 icermekte,
bu veriler daha sonra DICOM goriintiileri ve hasta bilgileri igeren bir veritabaninda
saklanmaktadir. Ardindan veriler anonimlestirilir, kisisel tanimlayicilar kaldirilir ve
rastgele isimlerle DICOM formatina doniistiiriiliir. Daha sonra veri temizleme islemi
gergeklestirilir, gecersiz veriler kaldirilarak analiz igin yliksek kaliteli verilerin
saglanmasi amaglanir. Temizlenmis DICOM veritabani, verilerin dagilimin1 anlamak
amaciyla baslangi¢ analizlerinden geger, 6rnegin goriintiilerdeki durumlarin gesitliligi
veya hasta popiilasyonunun demografik o6zellikleri gibi. Son asama, verilerin
dogrulugunu saglamak amaciyla en az iki bagimsiz etiketle etiketlenmesini iceren

aciklama siirecidir.

4.3.1 Xception

Bu DL modeli, Xception olarak bilinir ve Frangois Chollet tarafindan 2017 yilinda
goriintiileri siniflandirmak igin yaratilmigtir (Chollet 2017). Xception, az parametre ve
yiiksek hizda verimli bir sekilde goriintii siniflandirma yetenegiyle taninan Inception
mimarisini temel almaktadir. Xception, derinlik tabanli ayrilabilir konvoliisyonlar
kullanmaktadir; bu teknik, girdinin her kanalin1 bagimsiz olarak isler ve sonuglar1 yeni
bir kanal alanina yansitir. Bu yaklasim, parametre sayisini ve hesaplama ytikiinii azaltarak
modelin verimliligini artirirken performansindan 6diin vermez. Xception, parametre
kullanimin1 optimize eder ve daha az hesaplama giicii gerektirirken Inception modelleri
kadar iyi veya daha iyi performans sergileyebilir. Ozellikle smnirli hesaplama

kaynaklarina sahip senaryolarda oldukga faydalidir (Sekil 4.4).
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Giris akisi Orta akis Cikis akisi

29Mx299x3 images 19x19x728 feature maps 19x19x728 feature maps
1
[comv 32, 3x3, stridee2n2 | —1 —‘
[Retu . ] [Reru | [Retu ]|
[Conv &%, 333 ] (SeparsbleCony 728, 313 J [Separabiecon 728, 5x3 |
- I
[Fetn ] [Reru | ICom 1x1 | [Reww ]
[Sapcuhlctof}v 728, 3x3 | strides2xd| ISeparableConv 1026, 3x3 |
I
[Separableconv 128, 3x3 ] [Rewy ] [*axPooling Sx%, stride=2x2 |
Se Conv 728,
g [Fe 1 | Separable 3x3 |
stride~2x2| |SeparableConv 128, 3x3 ]
[ I ] [SeparableConv 1556, 5x3 ]
MaxPooling 3x3, strides2x2 RelU
= 19x19x72% feature maps LRe T ]
[SeparableConv 2045, 3x3 |
[Retu | [%elU . ]
[SeparabieConv 256, txi | Repeated 8 times lc‘ob.u“"wpwunq ]
Conv 1x1 | [Rewt | |
stride~2x2| [SeparableConv 256, 3x3 |
I 2048 -disensional vectors
[MaxPooling 3x3. stride=2x2 | |
Optional fully-connected
[ﬂ"u' l Layer(s)
[SeparableConv 738, 3x3 | |
1
E 1l [.'w l Loglistic regression
stride2x] [SeparableCony 728, 3x3 |
i
[MaxPooling 3x3. strides2x2 |
19x19x728 feature maps

Sekil 4.4 Xception akis semas1 diyagrami (Chollet 2017)

Xception yapisi, genig bir veri seti ve problem tiirleri yelpazesine iyi uyum saglayacak
sekilde tasarlanmistir ve bu 6zelligi ile makine 6Zrenimi uygulayicilart i¢in degerli bir
ara¢ haline gelmistir. Global ortalama havuzlama kullanimi, modelin karmasikligini
azaltir ve asirt uyumu onlemeye yardimci olur. Xception, transfer 6grenme, goriintii
siiflandirma ve nesne tanima gibi uygulamalar1 destekleyen ¢ok yonlii bir modeldir.
Etkinligi ve uyum kabiliyeti nedeniyle, 6zellikle daha kiiciik veri setlerinde onceden
egitilmis modellerin ince ayar yapilmasi veya baslangic egitiminin Otesinde belirli
goriintli tanima gorevleri i¢in siklikla tercih edilmektedir. Xception'in tanitilmasi, derinlik
tabanli ayrilabilir konvoliisyonlarin kullaniminin, son derece verimli goriintii tanima
modelleri olugturmadaki etkinligini gostererek, konvoliisyonel sinir aglarinin tasariminda

onemli bir ilerleme olarak kabul edilmektedir.

43.2 VGG16

VGG16, 2014 yilinda Oxford Universitesi'nden Simonyan ve Zisserman tarafindan
yaratilan bir konvoliisyonel sinir agr modelidir. VGG16'nin dogrulugu, goriinti

siniflandirma ve gorsel tanima gorevleri icin bir referans noktasi olan ImageNet veri seti
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kullanilarak gosterilmektedir. VGG16, sonunda 3 tam baglantili katman bulunan 13
konvoliisyonel katmandan olusan diizenli bir mimariye sahiptir. Her konvoliisyonel
katmandan sonra ReLU aktivasyon fonksiyonu uygulanir; bu, aga dogrusal olmayan
Ozellikler katarak daha karmasik desenleri 6grenmesini saglar. VGG16, yalnizca 224x224
RGB goriintiilerini kabul eder ve bu goriintiiler aga girilmeden once 6n islemden
gecirilmelidir. Yaklasik 138 milyon parametre ile, egitim ve ¢ikarim i¢in en fazla bellek
ve hesaplama giicii gerektiren modellerden biridir. VGG16, goriintii siniflandirma,
transfer 6grenme ve 6zellik ¢ikarma konularinda iistiin performans sergiler. Binlerce
kategoriye goriintiileri dogru bir sekilde simiflandirmada olaganiistii basarilidir. Sikca
transfer 6grenme i¢in dnceden egitilmis model olarak kullanilan VGG16, daha az veri ile
yeni gorevlere 6grenilmis agirliklart uygular. VGG16'in tasarim ilkeleri, diger sinir ag
mimarilerine ilham vermis ve bilgisayarla gérme alaninda DL i¢in temel bir model haline

gelmistir (Boesch 2021) (Sekil 4.5).

Sekil 4.5 VGG16 mimarisi (Boesch 2021)

4.3.3 ResNet50

ResNet50, ozellikle goriintii tanima ve siniflandirma gorevleri igin tasarlanmig 50
katmanli bir DL modelidir. Agdaki belirli katmanlar1 atlayarak kaybolan gradyan

sorununu ele almaktadir ve bu sayede, egitim performansindan 6diin vermeden 6nceki
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mimarilere gore ¢ok daha derin olabilmektedir. ResNet50'nin derin ag yapisi, girdi
goriintiilerinden karmagik 6zellik hiyerarsilerini 6grenmesini saglamakta ve bdylece
goriintii siniflandirma gorevleri i¢in oldukga etkili hale getirmektedir (Kundu 2023).
Model, goriintii verilerini islemek ve Ogrenmek i¢in konvoliisyonel katmanlar
kullanmakta, siniflandirma i¢in gerekli olan desenleri, sekilleri ve ozellikleri
tanimlamaya yardime1 olmaktadir. Ayrica, modeldeki toplam parametre sayisini azaltarak
asirt uyum riskini azaltan kiiresel ortalama havuzlama katmanim1 kullanmaktadir.
ResNet50, goriintli siniflandirmasinin 6tesinde, nesne tespiti, goriintli segmentasyonu ve
bilgisayarla gorme alaninda daha karmasik modeller i¢in bir temel olarak g¢esitli
uygulamalarda yaygin olarak benimsenmistir. Transfer 6grenme, Ogrenilmis
Ozelliklerden yararlanilmasini saglayarak, kiigilk veri setlerinin bile modelin
ozelliklerinden faydalanmasina ve genis bir gorev yelpazesinde performansin 6nemli
Olgiide iyilestirilmesine imkan tanimaktadir. ResNet50, X-ray gorlintiilerinde kemik
kiriklarinin otomatik tespiti i¢in kullanilabilir ve bu, tibbi goriintilleme alaninda DL

yontemlerinin 6nemli bir uygulamasini temsil etmektedir.

ResNet50'nin X-ray goriintiilerinde kemik kiriklarinin otomatik tespiti i¢in kullanilmasi,
DLnin tibbi teshisleri doniistiirme potansiyelini sergilemektedir. ResNet50'nin gelismis
ozellikleri 1ile tibbi goriintiillemenin kritik ihtiyaglarinin  kombinasyonu, teshis
dogrulugunu artirabilir, tedavi siirelerini hizlandirabilir ve sonug¢ olarak daha iyi hasta
sonuglarina yol acgabilir. Ancak, klinik ortamlarda bagarili bir uygulama, veri isleme,
model egitimi ve tibbi standartlara karsi dogrulama gibi konularda dikkatli bir

degerlendirme gerektirmektedir (Sekil 4.6).
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Sekil 4.6 ResNet50 mimarisi (Kundu 2023)



4.3.4 InceptionV3

InceptionV3 veya GoogLeNet, Google tarafindan gelistirilen ve goriintii tanima
gorevlerinde yiiksek dogruluk oraniyla taninan bir CNN mimarisidir (Google 2018).
Benzersiz mimarisi, yonetilebilir bir hesaplama ytikii ile yiiksek dogruluk saglamasina
imkan tanir. InceptionV3'iin temel 6zellikleri arasinda, parametre ve hesaplama ihtiyacini
azaltan faktorize konvoliisyonlar, inception modiillerinde filtre bankasi ¢iktilarin
genisletme, egitim sirasinda alt katmanlarda ek gradyan enjekte etmek i¢in yardimci
siiflandiricilar kullanma, artirllmis adim sayisiyla konvoliisyonlar kullanarak etkili
1zgara boyutu azaltma ve bir¢ok katmaninda toplu normallestirme bulunmaktadir (Sekil

4.7).

Girig 299x299x3,  Cikig :8x8x2048

-~~<>ﬂ<>’<>@{>ﬁ<>0<>> o)

AvgPool 299x299x3 \ 8x8x2048

o7

iri ke
Convolution Girig Gikig
MaxPool Son bolum :8x8x2048 -> 1001

== Concat
= Dropout

Fully connected
am Softmax ——

Sekil 4.7 Inception V3 mimarisi (Google 2018)

InceptionV3'iin uygulamalar1 arasinda goriintii siniflandirma, nesne tespiti, goriintii
segmentasyonu ve transfer 6grenme bulunmaktadir. Binlerce kategoriye goriintiileri
siniflandirmada iistiin bir basar1 gosterir ve siklikla goriintii siniflandirma yarigmalarinda
bir referans noktasi olarak kullanilir. Ayrica, daha spesifik goriintii tanima gorevleri i¢in
nesne tespiti, gorlintli segmentasyonu ve transfer Ogrenmede de kullanilabilir.
InceptionV3'lin avantajlar1 arasinda yiiksek dogruluk, hesaplama verimliligi ve c¢ok
yonliliik yer alir. Mimarisi, etkinligi tehlikeye atmadan hesaplama talebini azaltir, bu da
hem yiiksek u¢ hem de orta diizeyde giiclii donanimlar i¢in uygun olmasini saglar.

Modelin yapisi, temel goriintii siniflandirmanin 6tesinde genis bir uygulama yelpazesine
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uyum saglanmasini ve ince ayar yapilmasini miimkiin kilar. InceptionV3, bilgisayarla
gorme icin DLde 6nemli bir ilerleme temsil eder ve performansi ve verimliligi artirmak
icin yenilik¢i mimari fikirleri bir araya getirir. Goreceli olarak daha diisiik hesaplama
maliyetleriyle karmasik goriintii tanima gorevlerini ele alabilme yetenegi, onu makine

Ogrenimi uygulayicilarinin ara¢ kutusunda vazgecilmez bir unsur haline getirmistir.

4,3.5 EfficientNet

EfficientNet, 2019 yilinda Google arastirmacilar tarafindan gelistirilen bir CNN
modelleri ailesidir. Bu modeller, CNN'leri yapilandirilmis bir sekilde lgeklendirerek
tistiin verimlilik ve dogruluk elde etmeyi amaglamaktadir. Bilesik dl¢eklendirme yontemi
tanitilmistir, bu yontem ag genisligini, derinligini ve ¢oziiniirliiglinii sabit 6lgeklendirme
katsayilari ile diizgiin bir sekilde 6lgeklendirir. Bu yaklasim, ag boyutlarinin dengesinin
model performansi ve verimliligi lizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugu fikrine

dayanmaktadir (Mingxing 2019).

EfficientNet, dogruluk ve verimlilik i¢in optimize edilmis bir temel ag olan EfficientNet-
B0 tizerine uygulanmaktadir. Ag, cesitli dogruluk ve verimlilik arasindaki denge sunan
bir model ailesi elde etmek iizere Olgeklendirilmektedir (EfficientNet-Bl'den B7'ye
kadar). Her bir sonraki model, daha fazla parametreye sahip olup daha fazla hesaplama
gerektirmekte, ancak genellikle goriintii tanima gorevlerinde daha yiiksek dogruluk
saglamaktadir. EfficientNet, MobileNetV2 ve MnasNet'te kullanilanlara benzer, mobil
goriis gorevleri i¢in verimli ve etkili olan lineer darbogazlara sahip ters residual bloklar
(MBConv) kullanmaktadir. Ayrica, kanallar arasindaki bagimliliklar1  acikga
modelleyerek kanal bazinda ozellik tepkilerini adaptif olarak yeniden kalibre eden
sikistirma ve uyarilma optimizasyonunu kullanmaktadir. EfficientNet'in uygulamalari
arasinda gorlintii siiflandirma, nesne tespiti ve segmentasyon, transfer Ogrenme
bulunmaktadir. Devlet-sanat1 verimliligi ve dogrulugu, Olceklenebilirligi ve c¢ok

yonliiliigii ile ¢esitli ger¢ek diinya uygulamalari i¢in uygun hale gelmektedir (Sekil 4.8).
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Sekil 4.8 EfficientNet mimarisi (Mingxing 2019)

EfficientNet, konvoliisyonel aglarin tasarimi ve 6l¢eklendirilmesinde 6nemli bir ilerleme
temsil etmekte olup, cesitli gercek diinya uygulamalari i¢in faydali olan yiiksek verimlilik

ve dogruluk karigimini sunmaktadir.

4.4 Modellerin Performansimin Degerlendirilmesi

DL baglaminda, 6zellikle tibbi goriintiilerden kemik kiriklarinin otomatik tespiti gibi
uygulamalarda, bir modelin performansini degerlendirmek, etkinligini ve klinik
ortamlarda kullanima uygunlugunu anlamak i¢in hayati dneme sahiptir. Bu amagcla
genellikle cesitli metrikler kullanilmaktadir; her biri modelin performansina dair farklh

icgoriiler saglamaktadir.
4.4.1 Dogruluk
Dogruluk, en sezgisel metriklerden biridir. Model tarafindan yapilan tiim tahminler

arasinda dogru tahminlerin (hem gercek pozitifler hem de gercek negatifler) oranini dlger.

Denklem (4.1)’de belirtildigi gibi hesaplanmaktadir:

Number Dogru Tahminlerin Sayisi ( 4 1)

Dogruluk =

Toplam Tahmin Sayisi
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4.4.2 Hassasiyet

Hassasiyet (veya Pozitif Tahmin Degeri), pozitif sinifta gercek pozitif tahminlerin oranini
Olcer. Modelin negatif bir 6rnek etiketlemesini dnleme yetenegine odaklanmaktadir. Bu,
yanlishikla saglikli bir hastay1r kirik olarak tanimlamanin gereksiz tedavilere yol
acabilecegi tibbi teshislerde oOzellikle Onemlidir. Hassasiyet, Denklem (4.2)’de

tanimlandig1 gibi tanimlanmaktadir:

Gergek Pozitifler

Hassasiyet = 4.2)

Gergek Pozitifler + Yanlis Pozitifler

Yiiksek hassasiyet, diisiik yanlis pozitif oranin1 gdsterir, ancak yanlis negatifleri dikkate

almaz

4.4.3 Duyarhhk

Duyarlilik, model tarafindan dogru bir sekilde tespit edilen gercek pozitiflerin oranini
Olcer. Pozitif bir vakay1 kagirmak (6rnegin, bir kirig1 tespit edememek), hasta bakimi igin
ciddi sonuglar dogurabilecegi tibbi baglamlarda 6zellikle 6nemlidir. Hassasiyet, Denklem

(4.3)’de tanimlandig1 gibi hesaplanmaktadir:

Gergek Pozitifler

Duyarlilik = (4.3)

Gergek Pozitifler + Yanlis Negatifler

Yiiksek hassasiyet, modelin pozitif vakalar tespit etmede etkili oldugunu gdsterir ancak

yanlis pozitiflerin sayis1 hakkinda bilgi vermez.

4.44 Hassasiyet ve duyarhliknin dengelenmesi

Genellikle hassasiyet ile duyarlilik arasinda bir denge s6z konusudur. Hassasiyeti
artirmak genellikle duyarliliknin azalmasi pahasina gergeklesir ve tersi de gegerlidir. Bu

denge, Hassasiyet-duyarlilik Egrisi kullanilarak gorsellestirilebilir ve analiz edilebilir ve
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bu metrikler arasindaki denge, Hassasiyet ve duyarliliknin harmonik ortalamasi olan F1

Skoru ile nicel olarak degerlendirilebilir, Denklem (4.4):

Hassasiyetx Duyarlilik

F1 Skoru = 2 x

4.4)

Hassasiyet+ Duyarlilik

Hassasiyeti, duyarliligt veya ikisini dengede tutmayi tercih etme se¢imi, tibbi
uygulamanin 6zel gereksinimlerine baghdir. Ornegin, kirik tespitinde, gergek bir kirig1
kacirmak (diisiik duyarlilik) yanliglikla bir kirik tespit etmekten (diislik hassasiyet) daha
zararli kabul edilebilir, bu da klinik is akis1 ve hasta sonuglarindaki yanlis pozitiflerin ve

yanlis negatiflerin sonuglaria baglidir.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde, DL teknikleri kullanilarak X-ray goriintiileri tizerinde kemik kiriklarinin
otomatik tespiti i¢in Onerilen CNN modellerinin uygulanmasmin sonuglari ele

alinmaktadir.

5.1 Bilgisayar Sistem Konfigiirasyonu

Bu calismada kullanilan bilgisayar cihazi, Core i5 islemcili, 16.0 GB RAM ve 64-bit

isletim sistemine sahip bir PC'dir. Windows 10 Pro siirlimii yiikliidiir.

5.2 Xception-FracAtlas Sonuclari

Karigiklik matrisi analizi, modelin 69 6rnegi dogru bir sekilde pozitif olarak, 94 6rnegi
negatif olarak tanidigini; 25 6rnegi negatif olmasina ragmen yanlislikla pozitif olarak, 61
Ornegi ise pozitif olmasina ragmen yanlislikla negatif olarak tahmin ettigini géstermistir.
Model, egitim verilerini artirarak her iki smif i¢in tahminlerde de iyilesme gostermistir;
daha yiiksek TP ve TN degerleri, her iki sinif i¢in iyilesmis tahminleri gostermektedir.
Daha diisik FP ve FN degerleri, modelin tahminlerde daha iyi hale geldigini
onermektedir (Sekil 5.1).

Xception 60%-40% Xception 80%-20%
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Sekil 5.1 Xception-FracAtlas'in karisiklik matrisi
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Calisma, Xception-FracAtlas modelinin performansint %60 egitim ve %40 test ile %80
egitim ve %20 test oranlarinda analiz etmistir. Modelin dogrulugu, kirik olmayan
durumlar tiizerinden Olgiilmiis, hassasiyeti 0.871 ve duyarlilik orani 0.962 olarak
belirlenmistir. Modelin F1-skoru 0.914 olarak hesaplanmis, bu da hassasiyet ve duyarlilik
arasinda iyi bir denge oldugunu gostermektedir. Modelin dogrulugu %85 olarak
belirlenmis, bu da hem pozitif hem de negatif 6rnekleri dogru bir sekilde tahmin edebilme

yetenegini gostermektedir (Cizelge 5.1) ve (Cizelge 5.2).

Cizelge 5.1 %60-%40 Xception-FracAtlas sonuglari

DURUM KESINLIK | DUYARLILIK F1-SCORE DOGRULUK ZAMAN
Kiriksiz 0.871 0.962 0.914 85% 5s 61ms
Kirik 0.709 0.393 0.506

Cizelge 5.2 %80-%20 Xception-FracAtlas sonuglari
DURUM | KESINLIK | DUYARLILIK F1-SCORE DOGRULUK ZAMAN
Kiriksiz 0.882 0.873 0.826 85.53% 7s 57ms
Kirik 0.812 0.816 0.823

Sonuglar, kiriksiz 6rneklerde kesinlikte kiiclik bir diisiis gosterdi; 0.871'den 0.852'ye
diistli, ancak duyarlhilikta 0.962'den 0.873'e bir iyilesme oldu. Bu, modelin daha fazla
gercek pozitif yakaladigini ancak daha fazla yanlis pozitif yaptigini gosterebilir. Kiriksiz
ornekler i¢in F1 skoru, kesinlik ile duyarlilik arasinda bir denge kuruldugunu 6neren
0.826'ya hafifce diistii. Dogruluk orani, %85.53 ile tutarli kald1 ve bu, 60/40 boliinmesine
gore kiiciik bir iyilesme olarak kabul edilebilir. Ayrica, Sekil 5.2, Xception-FracAtlas i¢in
ROC'yi1 gostermektedir.
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False Positive Rate False Positive Rate

60%-40%
Sekil 5.2 Xception-FracAtlas icin ROC

80%-20%
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Xception modeli, 0.68 ve 0.70 AUC ile pozitif ve negatif siniflar arasinda makul bir ayrim
yapabilmektedir. Ancak, Ozellikle degerler 1'e daha yakinken, iyilestirme alam
bulunmaktadir. Modelin ayirt edici yetenegi, 60/40'tan 80/20 egitim/test boliinmesine
gecildiginde hafifge artmaktadir.

5.3 VGGI16-FracAtlas'in Sonuclari

Derin CNN modeli VGG16-FracAtlas, iki farkli veri seti boliinmesinde (60%-40% ve
80%-20%) test edilmektedir. Sekil 5.3, yanlis pozitiflerde 6nemli bir azalma ve yanlis
negatiflerde 6nemli bir artis gostermekteyken, ikinci boliinme yanlis pozitiflerde bir

azalma ve yanlig negatiflerde bir artis gostermektedir.

VGG16 60%-40% VGG16 80%-20%
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Sekil 5.3 VGG16-FracAtlas i¢in karigiklik matrisi

Performans metrikleri Cizelge 5.3'te sunulmus olup, 'Kiriksiz' i¢in 0.879 kesinlik ve
'Kirikli' icin 0.761 kesinlik, 'Kiriksiz' i¢in 0.968 duyarlilik ve 'Kiriklt' i¢in 0.432

duyarlilik, ve %86 dogruluk gostermistir. Modelin bir tahmin yapma siiresi 18.57 ms idi.

Cizelge 5.3 %60-%40 VGG16-FracAtlas sonuglari

DURUM KESINLIK DUYARLILIK F1-SCORE | DOGRULUK ZAMAN
Kiriksiz 0.879 0.968 0.921 86% 3s 77 ms
Kirik 0.761 0.432 0.551
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Cizelge 5.4, %80-%20 VGG16-FracAtlas sonuglarini gostermektedir. Tablo 5.4'e gore,
modelin 'Kirikli' tespitinde kesinlik ve duyarlilik her ikisi de 6nemli dlgiide iyilesmis,
ancak 'Kiriksiz' duyarliliksinda bazi bozulmalar meydana gelmistir. Artan dogruluk ve
boliinmeler aras1 F1 skorlarindaki degisiklikler, modelin %80-%20 bdliinmesinde daha
biiyiikk bir egitim setinden faydalanabilecegini ve daha iyi genelleme yapabilmesine
yardimci olabilecegini 6ne stirmektedir, ancak bu daha uzun bir hesaplama siiresiyle

sonuclanmaktadir.

Cizelge 5.4 %80-%20 VGG16-FracAtlas sonuclari

DURUM KESINLIK DUYARLILIK F1-SCORE | DOGRULUK ZAMAN
Kiriksiz 0.879 0.928 0.901 87.61% 4s 98ms
Kirik 0.841 0.858 0.851

Ayrica, Sekil 5.4, VGG16 i¢in ROC'yi iki boliinme modunda (60%-40% ve 80%-20%)

gostermektedir.
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Sekil 5.4 VGG16-FracAtlas igin ROC

5.4 ResNet50-FracAtlas Sonuglar:

Saglanan karigiklik matrisleri, Sekil 5.5'te belirtilen iki farkli senaryo altinda bir
siniflandirma modelinin performansini temsil etmektedir; egitim bdliinmeleri %60-%40
ve %80-%20 seklindedir. Matris (a)'da model, negatif vakalar1 dogru bir sekilde tanima
konusunda oldukga iyi performans gostermekte, ancak pozitif vakalarla biraz miicadele

etmektedir; bu durum, yiiksek sayida yanlis negatif ve iliml sayida gercek pozitif ile
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gosterilmektedir. Matris (b)'de ise model, azalan yanlis pozitif sayisi ile belirtildigi gibi
negatif vakalari tahmin etme konusunda daha ihtiyatli veya dogru davranmaktadir.
Ancak, gercek pozitiflerdeki drastik azalma ve yanlis negatiflerdeki hafif artistan

anlasilacagi lizere, pozitif vakalari tanima konusunda 6nemli 6l¢iide daha kétiidiir.
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Sekil 5.5 ResNet50-fracatlas i¢in karisiklik matrisi

Matris (a)'daki model, matris (b)'deki modele kiyasla daha yiiksek duyarlilifa (pozitif
vakalar1 tespit etme yetenegi) sahiptir ve bu, negatif vakalar1 tespit etme yetenegi olan
Ozgiilliigli onceliklendirmekte gibi goriinmektedir. %80-%20 bdliinmesi (b), egitim
setinde pozitif sinifin daha az 6rnegine yol agmis olabilir ki bu da pozitif tahminlerdeki
zay1f performansi agiklayabilir. %60-%40 boliinmesi (a) ise daha dengeli bir egitim seti
saglamis olup, Ozellikle pozitif tahminler i¢in daha iyi bir genelleme saglama

potansiyeline sahiptir.

Cizelge 5.5, "Kirikli" veya "Kiriksiz" tespitine odaklanan bir siniflandirma modelinin
performansini degerlendiren metrikleri sunmaktadir. Modelin kirikli i¢in kesinligi 0.892
olarak belirtilmekte, bu da modelin negatif sinifi kiriksiz1 yaklagik %89.2 oraninda dogru
tahmin ettigini gdstermektedir. Ancak, kirikliy1 yalnizca %43.4 oraninda dogru tahmin
edebilmekte, bu da bu simif i¢in yiiksek sayida yanlis pozitif oldugunu 6ne siirmektedir.
Modelin kiriksiz i¢in duyarliliks1 0.825, tiim gercek hata olmayan vakalarin %82.5'ini
tespit edebilmekte ve kirikli icin %57.4, bu da iyilestirme alan1 oldugunu gostermektedir.

Kiriksiz tahminler i¢cin F1 skoru nispeten yiiksek olup, bu sinif i¢in etkili bir performansi
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onermektedir. Modelin dogruluk oranit %77.7'dir, ancak smiflar dengesiz oldugunda

siifa 6zgii performansin tam bir resmini saglamamaktadir.

Cizelge 5.5 %60-%40 ResNet50-FracAtlas sonuglari

DURUM KESINLIK | DUYARLILIK | F1-SCORE DOGRULUK ZAMAN
Kiriksiz 0.892 0.825 0.857 77.7% 55 02 ms
Kirikk 0.434 0.574 0.494

"Kirikl1" durumu igin kesinlik, 0.434 olarak oldukga diisiiktiir, bu da modelin kirikli
goriintiilerini yalnizca %43.4 oraninda dogru tahmin ettigini géstermektedir. Duyarlilik
ise 0.574'tir, bu da modelin tiim gercek kirikli vakalarmm %57.4'linii tespit ettigini
gostermektedir. Kirikli goriintiiler i¢in F1 skoru 0.494 olup, orta diizeyde bir performansi
yansitmaktadir. Bu durum igin listelenmis bir dogruluk veya siire bulunmamaktadir, bu
da bu 6lgiilerin hesaplanmadigini veya yalnizca "Kirikl1" kategorisi i¢cin uygulanmadigini

ima edebilir.

Cizelge 5.6, %80-%20 veri boliinmesi kullanilarak egitilen ResNet50 mimarisine
dayanan bir siniflandirma modelinin performans metriklerini sunmaktadir. Model, tibbi
goriintiileme baglamlarinda "Kiriksiz" ve "Kirikli" durumlarini tespit etmek igin
uygulanmaktadir. Model, kiriksiz vakalar i¢in iyi bir kesinlik ve Duyarlilik ile %82.2
dogruluk oranina sahiptir. Ancak, kirikli vakalar1 tespit etmede bazi zayif yonleri
gostermekte olup, bu durumun tibbi ortamlarda énemli sonuglart olabilir. Model, tiim
kiriksiz vakalarin %82.5'ini ve tiim kirikli vakalarin %75.6'sin1 dogru bir sekilde tespit
etmektedir ki bu, bir kirigin gézden kagmasinin tibbi etkilerine bagli olarak kritik olabilir.
F1 skoru, kiriksiz tahminler i¢in kesinlik ve Duyarlilik arasinda iyi bir denge
gostermekteyken, kirikli tahminler i¢in F1 skoru daha diistiktiir. Modelin dogruluk orani

%79.01 olup, klinik uygulamalar i¢in uygun bir verimlilik 6nermektedir.

Cizelge 5.6 %80-%20 ResNet50-FracAtlas sonuglari

DURUM KESINLIK | DUYARLILIK | F1-SCORE | DOGRULUK ZAMAN
Kiriksiz 0.822 0.825 0.817 79.01% 5s 25ms
Kirik 0.799 0.756 0.751
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Sekil 5.6'da, iki bolinme modu (60%-40% ve 80%-20%) i¢in egri altinda kalan alan
(AUC) sirastyla 0.70 ve 0.79 olarak belirtilmistir.
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Sekil 5.6 ResNet50-FracAtlas igin ROC

5.5 InceptionV3-FracAtlas'in Sonuclar

Sekil 5.7'de gosterildigi lizere, Inception v3 mimarisi siniflandirma modeli, farkli egitim
ve dogrulama boliinmeleri (60%-40% ve 80%-20%) altinda iki karigiklik matrisi
gostermektedir. %60-%40 boliinmesi, yiiksek sayida gergek negatif ile negatif vakalar
etkin bir sekilde tespit ettigini gostererek, kesinlik ve duyarlilik arasinda iyi bir denge
onermektedir. %80-%20 boliinmesi, burada verinin %80'1 egitim i¢in ve %20's1
dogrulama i¢in kullanilmaktadir, hem yanls pozitifler hem de yanlis negatifler arasinda
daha ytiksek hata oran1 gdstermektedir. Gergek pozitifler ve gercek negatifler neredeyse
esit olsa da, yiiksek sayida yanlis negatif ve yanlis pozitif, modelin genellestirilebilirligi
ile 1ilgili potansiyel sorunlar1 veya daha dengeli veriye ihtiya¢ duyuldugunu

gostermektedir.

Matris (a)'da model, daha dogru negatif tahminlerle siniflar arasinda daha iyi genel bir
performans gostermektedir. Ancak, hem yiiksek sayida yanlis pozitifler hem de yanlis
negatifler, modelin egitim verisine asir1 uyum saglama sorunuyla miicadele ettigini ve bu

durumun dogrulama setindeki performansini etkiledigini one siirebilir.
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Inception 60%-40% Inception 80%-20%
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Sekil 5.7 InceptionV3"in karisiklik matrisi

%60-%40 bolinmesi, modelin tahminlerini dogrulamak i¢in daha fazla veri
sagladigindan daha saglam bir dogrulama saglar. %80-%20 boliinmesi, daha fazla egitim
verisi saglamasina ragmen, modelin goriilmemis verilere etkili bir sekilde genellestirme

yetenegini engellemektedir.

Cizelge 5.7, FracAtlas veri seti lizerinde egitilen InceptionV3 modelinin performans
metriklerini sunmaktadir ve 'Kiriksiz' ile 'Kirikl'' goriintiileri tespit etmeye
odaklanmaktadir. Model, kiriksiz goriintiileri %89.9 oraninda dogru tahmin etme
konusunda yiiksek bir kesinlik elde etmis, %0.900 duyarlilik ile miikemmel bir duyarlilik
gostermistir. F1 skoru olan 0.899, tibbi goriintiileme i¢in hayati olan kesinlik ve duyarlilik
arasinda giiclii bir denge gostermektedir. Model ayrica her iki kategori lizerinden %83.7

dogruluk elde etmistir.

Cizelge 5.7 %60-%40 InceptionV3-FracAtlas sonuglari

DURUM KESINLIK | DUYARLILIK | F1-SCORE | DOGRULUK ZAMAN
Kiriksiz 0.899 0.900 0.899 83.7% 3s 43ms
Kirik 0.571 0.567 0.569

Cizelge 5.8, kirik tespiti lizerine odaklanarak %80-%20 boliinmiis bir veri seti lizerinde
egitilip test edilen bir modelin performans metriklerini gostermektedir. Model,
goriintiileri "Kirikl1" veya "Kiriksiz" olarak siniflandirmakta olup, kirikli vakalar icin

yiiksek kesinlik (%0.852) ve duyarlilik (%0.817) ile karakterize edilmektedir. F1-Skoru,
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Kesinlik ve duyarliliknin agirlikli ortalamasi olup, kirikli vakalar i¢in kesinlik ve
duyarlilik arasinda iyi bir dengeyi isaret eder ve kirikli vakalar i¢in yiiksek bir deger olan

0.874'"i gostermektedir.

Cizelge 5.8 %80-%20 InceptionV3-FracAtlas sonuglari

DURUM KESINLIK | DUYARLILIK | F1-SCORE | DOGRULUK ZAMAN
Kiriksiz 0.852 0.85 0.874 87.90% 4s 67ms
Kirik 0.821 0.817 0.804

Siniflandiricinin dogrulugu yalnizca kirikli vakalar icin %87.90 olarak saglanmistir, bu
da siniflandiricinin genel olarak ne siklikla dogru oldugunu gosterir. Bu da modelin
gercek zamanli uygulamalardaki verimliligini gosterir. Ayrica, ROC Sekil 5.8'de

gosterilmektedir.
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Sekil 5.8 InceptionV3-FracAtlas icin ROC
5.6 EfficientNet v2b2-fracAtlas'in Sonuglari

EfficientNetV2b2 modeli, iki farkli veri boliinmesinde (%60-%40 ve %80-%20)
degerlendirilmektedir. Karigiklik matrisleri, vakalar1 pozitif veya negatif olarak
siniflandirmada modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Model, iki
boliinme arasinda performansta farkliliklar gdstermektedir, bu da egitim seti biiytikliigiine

bagli olarak genellestirme seklinde farkliliklar oldugunu 6nermektedir (Sekil 5.9).
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Model, %80-%20 boliinmesinde daha yliksek yanlis pozitiflere sahip olmaktadir, bu da
veri setinin daha biiyiik bir ylizdesinin test seti olarak ayrilmasiyla modelin daha kiigiik
egitim setine asirt uyum sagladigini ve yanlis pozitif tahminlerde daha fazla olayin
meydana geldigini 6ne slirmektedir. Ancak, model %80-%20 bdliinmesinde %60-%40
boliinmesine kiyasla gergek pozitif vakalart yakalama konusunda daha basarili
olmaktadir. Bu, modelin hafif¢e daha fazla yanlig alarma egilimli olmasina ragmen, test
seti daha biiylik oldugunda gercek pozitif vakalar1 kagirma olasiliginin daha diisiik

oldugunu 6nermektedir.
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Sekil 5.9 EfficientNetV2b2 icin karisiklik matrisi

Kesinlikteki tutarlilik, farkli boliinmelerde gozlemlendi ve bu, model pozitif tahmin
yaptiginda, veri seti boyutundan bagimsiz olarak genellikle giivenilir oldugunu
onermektedir. Bu detayli analiz, modelin iyi performans gdsterdigini gosterirken, veri seti
boliinmesinin se¢iminin, genellestirme yeteneklerini etkileyebilecegini, muhtemelen
egitim verilerinin kullanilabilirligi ve test seti zorluklarindaki farkliliklar nedeniyle

belirtmektedir.

%60-%40 veri boliinmesi ile test edilen EfficientNetV2b2-FracAtlas modeli, Tablo 5.9'da
gosterildigi gibi "Kiriksiz" ve "Kirikl1" durumlari siniflandirma yetenegi acisindan analiz
edilmistir. Modelin performans metrikleri, kiriksiz vakalar i¢in %93.9 dogruluk oranini

belirten 0.939 kesinlik gostermektedir. Ancak, kirikli vakalar i¢in daha diisiik bir kesinlik
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sunar, bu da daha fazla yanlis pozitif oldugunu onerir. Model ayrica daha diisiik bir
duyarlilik oranina sahip olup, gercek kirikli vakalarin %40'min kagirildigini gosterir.
Kiriksiz vakalar i¢in F1 skoru yiiksek olup, giiclii bir performansi isaret ederken, kirikli
vakalar i¢in F1 skoru daha diisiiktiir, bu da kesinlik ve duyarlilik arasinda denge kurma

zorlugunu belirtir. Modelin tahmin basina islem stiresi goreceli olarak hizlidir.

Cizelge 5.9 %60-%40 EfficientNetV2b2-FracAtlas sonuglar

DURUM KESINLIK DUYARLILIK | F1-SCORE | DOGRULUK ZAMAN
Kiriksiz 0.939 0.945 0.932 93.31% 3523 ms
Kirik 0.760 0.600 0.731

Tablo 5.10'da gosterilen EfficientNetV2b2-FracAtlas modeli, %80-%20 veri bdliinmesi
kullanarak, %60-%40 bdliinmesine kiyasla hem kiriksiz hem de kirikli vakalarin
tespitinde O6nemli bir iyilesme gostermistir. Model, kiriksiz vakalari %95.6 kesinlikle
tahmin ederek ger¢ek negatifleri tanimlamada yiiksek giivenilirlik gostermektedir.
Ayrica, az sayida yanlis pozitif ile ger¢ek pozitifleri dogru bir sekilde tanimlamaktadir.
Modelin kiriksiz vakalar i¢in duyarlilik orani yiiksektir, tiim gercek kiriksiz vakalarin
%95.1'in1 basariyla tespit ettigini gostermektedir. Ayrica, kirikli vakalar i¢in yiiksek bir
duyarhilik sergileyerek, gercek kirikli vakalarin  %94.1'ini  dogru bir sekilde
tanimlamaktadir. Kiriksiz vakalar i¢in F1 skoru miikemmeldir, kesinlik ve duyarlilik
arasinda iyi bir denge gostermektedir. Kiriksiz tahminler i¢in dogruluk ¢ok ytiksektir, bu
kategori igcinde modelin genel etkinligini gostermektedir. Modelin islem siiresi oldukca
verimlidir, biiyiik olasilikla test i¢in kullanilan veri setinin artan oran1 nedeniyle islenen

veri hacminin artmasi sebebiyle %60-%40 boliinmesinden biraz daha ytiksektir.

Cizelge 5.10 %80-%?20 EfficientNetV2b2-FracAtlas sonuglari

DURUM KESINLIK | DUYARLILIK | F1-SCORE | DOGRULUK | ZAMAN
Kiriksiz 0.956 0.951 0.954 94.9 % 3s 98ms
Kirik 0.943 0.941 0.945

Ayrica ROC Sekil 5.10'da gosterilmektedir.
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5.7 Tartisma

Cizelge 5.11, cesitli DL modellerinin performansini, Xception, VGG16, ResNet50,
InceptionV3 ve EfficientNetv2b2 dahil olmak {izere, iki farkli egitim-test boliinmesine
dayanarak karsilastirmaktadir (%60 egitim ve %40 test ile %80 egitim ve %20 test).
Sonuglar, Xception'in daha fazla egitim verisi ile hafif¢e artan dogruluga sahip oldugunu
gostermektedir, VGG16 ise daha fazla egitim verisi ile hafif¢ce azalan dogruluga sahiptir.
ResNet50, daha fazla egitim verisi ile dnemli bir dogruluk diislisii gostermekte olup,
model karmasikligi veya egitim verimsizlikleri ile ilgili potansiyel sorunlari isaret
etmektedir. InceptionV3, daha fazla egitim verisi ile dogrulukta iyilesme gostererek
saglamlik ve dlgeklenebilirlik sergilemektedir. EfficientNetv2b2, her iki kurulumda da en
iyi performans gosteren model olup, farkli veri hacimleri ve karmagikliklar1 tistiin bir

sekilde ele almay1 sergilemektedir.

EfficientNetv2b2, zaman performansi acisindan dikkate deger bir modeldir ve diger
modellere kiyasla onemli Olgiide daha diisiik ¢ikarim siireleri sergilemektedir. Farkli
egitim-test boliinmeleri arasinda hem dogruluk hem de hiz acisindan en verimli model
olarak one c¢ikan EfficientNetv2b2, makul hesaplama kaynaklariyla yiiksek performans
gerektiren uygulamalarda biliyiik potansiyel tasimaktadir. Bu o6zellikleri, onu pratik
uygulamalarda tercih edilen bir model haline getirmektedir. EfficientNetv2b2, yiliksek
dogruluk ve hiz kombinasyonuyla, cesitli veri kiimelerinde iistiin performans

sergileyerek, daha genis bir kullanim yelpazesi sunmaktadir.

47



Cizelge 5.11 %60-%40 ve %80-%20 FracAtlas'ta degerlendirilen sonuglar

MODELI DOGRULUK % | ZAMAN (ms) ROC
%60 Egitim - %40 Teste Gore Performans Gosterilmektedir
Xception 85 5s 61ms 0.68
VGG16 86 3s 77ms 0.72
ResNet50 77.7 5s 02ms 0.70
InceptionV3 83.7 3s43ms 0.72
EfficientNetv2b2 93.31 3s 23ms 0.73
%80 Egitim - %20 Teste Gore Performans Gosterilmektedir
Xception 85.53 7s 57ms 0.70
VGGI16 85.61 45 98ms 0.88
ResNet50 71.01 5s 25 ms 0.79
InceptionV3 87.78 4s 67ms 0.81
EfficientNetv2b2 94.91 3s 98ms 0.95

Calisma, EfficientNetv2b2'nin yiiksek performans ve verimlilik senaryolari i¢in en
optimal se¢im oldugunu ortaya koymaktadir; en yiiksek dogrulugu ve en diisiik islem
stiresini sunmaktadir. VGG16, dogruluk ve islem siiresi arasinda bir denge saglamaktadir.
EfficientNetv2b2'nin iistiin performansi, yiiksek dogruluk ve hizli islem gerektiren
durumlar i¢in miikemmel bir se¢im yapmaktadir, diger modeller ise gereken dogruluk ve
hesaplama maliyeti dengesine bagli olarak uygun olabilir. Sekil 5.11 ve Sekil 5.12,

degerlendirilen sonuglarin grafiklerini gostermektedir.

Egitimde %60, testte %40 dogruluk orani

100 93,31
90 85 86 83,7
%0 77,7
70
60
50
40
30
20
10 5,61 3,77 5,02 3,43 3,23
0 [ ] — ] —— —
Xception VGG16 ResNet50 InceptionV3 EfficientNetv2b2

B Dogruluk% ™ Zaman

Sekil 5.11 Degerlendirilen sonuglart gostermektedir (Egitimde %60, testte %40)
dogruluk orani
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Egitimde %80, testte %20 dogruluk orani

100 94,91
90 85,53 85,61 87,78
80 71,01
70
60
50
40
30
20
10 7,57 4,98 5,25 4,67 3,08
0 I | | | —
Xception VGG16 ResNet50 InceptionV3 EfficientNetv2b2

H Dogruluk % ™ Zaman (ms)

Sekil 5.12 Degerlendirilen sonuglart gostermektedir (Egitimde %80, testte %20)
dogruluk orani

5.8 Calsmanin Sonuclarmm Onceki Cahsmalarla Karsilastiriimasi

Farkli calismalarda c¢esitli DL modellerinin performanslarinin karsilastirilmasinda,
EfficientNetv2b2 modeli mevcut analizde 6zellikle yiiksek dogruluk ve ROC AUC
skorlar1 ile dikkat ¢ekmektedir. Ozellikle, %60 egitim ve %40 test igeren bir veri
boliinmesinde EfficientNetv2b2, %93.31 dogruluk ve 0.73 ROC AUC elde etmistir.
Egitim verisi %80'e ¢ikarildiginda, modelin dogrulugu %94.91'e yiikselmis ve ROC AUC
0.95 olmustur. Bu, EfficientNetv2b2'nin daha fazla veri ile etkin bir sekilde

Ol¢eklendirildigini ve giiclii genellestirme yetenekleri sergiledigini onermektedir.

Cizelge 5.12 karsilastirmasinda, onceki calismalar, Inception-ResNet ve CNN gibi
modellerden iyi performanslar gostermektedir. Ornegin, Inception-ResNet, onceki
caligmalarda sirasiyla %91.2 dogruluk ve 0.918 ROC AUC ile en yiiksek skorlar
kaydetmistir. Bu, performansi artirmak i¢in farkli ag stratejilerini birlestiren hibrit
mimarilerin etkinligini vurgulamaktadir. Buna karsin, Bagaria e al. (2021) tarafindan
kullanilan CNN, %90 gibi saglam bir dogruluk gostermis ancak daha diisiik 0.808 ROC
AUC ile model saglamlig1 veya smif dengesi konusunda potansiyel sorunlari isaret

etmistir.
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Cizelge 5.12 Calismanin sonuglarinin dnceki ¢aligmalarla karsilastiriimasi

ILGILi CALISMALAR MODELI DOGRULUK ROC

Sahin (2023) Linear discriminant analysis LDA 88.67 % 0.89

Bagaria et al. (2021) CNN 90 % 0.808
Nguyen et al. (2021) YOLOv4 81.91% -

Thian et al. (2019) Inception-ResNet 91.2% 0.918

Xception 85 % 0.68

Egitimde %60, VGG16 86 % 0.72

testte %40 ResNet50 77.7 % 0.70

dogruluk oran InceptionV3 83.7 % 0.72

Bu EfficientNetv2b2 93.31 % 0.73

Calismada Xception 85.53 % 0.70

Egitimde %80, VGG16 85.61 % 0.88

testte %20 ResNet50 71.01 % 0.79

dogruluk orant InceptionV3 87.78 % 0.81

EfficientNetv2b2 94.91 % 0.95

Diger modeller gibi Lineer Diskriminant Analizi (LDA) ve YOLOv4 de ¢esitli sonuglar
sundu. Basitligine ragmen LDA, 0.89 ROC AUC elde etti ve bu, dogrusal ayrilabilirligin
yeterli oldugu belirli siniflandirma gorevleri i¢cin uygunlugunu vurguladi. Gergek zamanl
nesne tespiti i¢in Ozellestirilen YOLOV4 ise %81.91 dogrulukla geride kald1i ve ROC
AUC bildirilmedi, bu da genellestirilmis smiflandirma gorevleri i¢in optimal
olmayabilecegini one siirdii. Tablo 5.12, 6nerilen 6nceki ¢aligmalarla bulgularin 6zetini
gostermektedir. Bu calismada kullanilan EfficientNetv2b2, analiz edilenler arasinda
istiin model olarak ortaya ¢ikmakta, hem yiiksek dogruluk hem de farkli veri dagilimlari

arasinda smiflar arasinda mitkemmel ayrim yapma yetenegi sergilemektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Calisma boyunca, Xception-FracAtlas, VGGI16-FracAtlas, ResNet50-FracAtlas,
InceptionV3-FracAtlas ve EfficientNetv2b2-FracAtlas olmak iizere birkag CNN
mimarisi karsilastirildi. Bu modeller, kesinlik, duyarlilik, F1-puani, genel dogruluk ve
cikarim stiresi gibi kritik performans metrikleri temelinde degerlendirilmektedir ve her
model, Kirik kemik olmayan ve Kirik kemik olan durumlar olarak siniflandirilan X-ray
gorlintiilerini iceren veri seti test edilmektedir. Bulgularimiz, EfficientNetv2b2-
FracAtlas'in yiiksek bir performans sergiledigini, kesinlik, Kirik kemik durumlari i¢in F1-
puant ve genel dogrulukta iistiin oldugunu ve hiz ile hesaplama verimliligi arasinda
takdire sayan bir denge sagladigin1 ortaya koymaktadir. Bu, modelin kemik kiriklarini
dogru bir sekilde tespit etme yeteneginin derinligini vurgulamakta ve hizli ve kesin
teshisin hayati oldugu klinik ortamlara entegrasyon i¢in onu birinci sinif bir aday
yapmaktadir. Diger yandan, VGGI16-FracAtlas ve Xception-FracAtlas gibi diger
modeller, Kirik kemik olmayan durumlar i¢in duyarlilik ve ¢ikarim hizi gibi belirli
metriklerde umut verici sonucglar gosterse de, EfficientNetv2b2-FracAtlas tarafindan
sergilenen kapsamli performansin gerisinde kalmaktadir. Yine de, bu modeller, CNN
mimarilerinin  ¢esitli  yeteneklerine ve tibbi gorilintii analizindeki potansiyel
uygulamalarina dair degerli i¢goriiler sunmaktadir. Calismamiz, X-ray goriintiilerinden
kemik kiriklarinin tespitinde DL yontemlerinin yiiksek verimlilik potansiyelini
vurgulamaktadir. Boyle otomatik sistemlerin devreye alinmasi, tani siire¢lerini 6nemli
ol¢iide gelistirebilir, insan hatasinin olasiligini azaltabilir ve hizli ve dogru tibbi bakim
saglanmasini kolaylastirabilir. Ayrica, daha genis bir tibbi goriintiilleme gorev yelpazesine
hitap etmek i¢cin DL modellerinin optimizasyonu ve 6zellestirilmesi konusunda daha fazla
aragtirma yapilmasi i¢in de yollar agmaktadir. Kemik kirig1 tespiti ve teshisindeki
Oneriler, optimizasyon, veri seti genisletme, cok modlu yaklagimlar, klinik entegrasyon,
aciklanabilirlik ve yorumlanabilirlik iizerine odaklanmalidir. Bu alanlar, modellerin
genellestirme yeteneklerini artirmayi, daha biiyiik bir veri seti eklemeyi, ¢ok modlu
yaklasimlar1 kesfetmeyi, DL modellerini klinik is akislarina entegre etmeyi ve

aciklanabilirlik ile yorumlanabilirligi iyilestirmeyi igermektedir.
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