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TESEKKUR

Mutluluklarimda, {izilintiilerimde, tecriibelerimde, basarilarimda ve daha nice
yasadiklarimda... Her gece siikiir dualarimda... Maddi ve manevi tiim degerlerimde,
benligimde, var olma sebebimde... Her seyde siz varsiniz. Diinyaya bir kez daha gelsem,

yine sizin evladiniz olurdum.

Karanlik giinlerime mumlar yakan can dostlarim... Yaktiginiz her bir mum ile beni ¢ikis

noktasina getirdiniz. Simdi daha aydinlik yollarin yolcusuyuz. Hayat sizlerle giizel.

Yiiksek lisans ile baglayip doktora ile devam eden bu maceranin her aninda yanimda
olan, danigmanimdan 6te artik ailemden biri olan canim hocam Selda Giiney’e de en igten

tesekkiirii bir borg bilirim.

Varliginiz bana en giizel hediye.



OZET

Giilnur Begiim CANGOZ

KOPEKLERIN UZUN KEMIKLERININ VE UZUN KEMIKLERINDEKI
KIRIKLARIN SINIFLANDIRILMASI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal

2022

Son yillarin en popiiler konularindan olan derin 6grenme algoritmalari, biyomedikal
alanindaki problemlerin ¢6ziimiinde dnemli bir role sahiptir. Cesitli goriintiileme yontemleri
ile elde edilen goriintiiler kullanilarak hastalik ve kirik tespiti, biyolojik veri kestirimi, doku
ve organ boliitlemesi, eksik veri tamamlanmasi gibi bircok uygulama bu algoritmalar
sayesinde basaril1 bir sekilde gerceklestirilebilmektedir. Ozellikle kemiklerdeki kirik tespiti,
bu alanda en ¢ok calisilan konularin baginda gelmektedir. Ancak bahsi gecen uygulamalarin
biiyiik bir cogunlugu beseri hekimlikte yer edinirken, veteriner tipa hizmet eden uygulamalar
daha geri planda birakilmistir. Ozellikle literatiirde bu alandaki eksikligin fark edilmesi, tez

konusunun en biiyiilk motivasyon kaynagi olmustur.

Bu tez calismasi kapsaminda, Ankara Biiyiiksehir Belediyesi Sokak Hayvanlart Gegici
Bakim Evi’nden alinan, kdpeklere ait X-ray goriintiilerini igeren genis kapsamli bir veri seti
meydana getirilmistir. X-ray goriintiilerinden uzun kemigin ¢esidinin belirlenmesi, kirigin
varliginin saptanmast ve var olmast durumunda da kirigin cinsine gore siniflandirilmasi

hedeflenmistir.

Sadece X-ray goriintiilerine bakilarak kirtk zamaninin ve kdpegin yetiskinlik diizeyinin
saptanabilmesi ise tez kapsaminda yapilan diger calismalar arasinda yer almaktadir.
Biyomedikal goriintii isleme alanindaki pek ¢ok calisma gibi, bu ¢alismada da farkli derin

O0grenme mimari karsilastirilarak sonuclar en iyilestirilmeye ¢alisilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Derin Ogrenme, Evrisimsel Sinir Aglari, Goriintii Isleme,
Kirik Tespiti, Kirik Zamani, Kirik Siniflandirmasi, Kopek Yetigkinlik Diizeyi.



ABSTRACT

Giilnur Begiim CANGOZ
CLASSIFICATION OF THE LONG BONES AND FRACTURES OF DOGS
Baskent University Institute of Science and Engineering

Department of Electrical and Electronics Engineering

2022

One of the most popular topics of recent years, deep learning algorithms find wide
application in the biomedical field. Disease and fracture detection, biological data
estimation, tissue and organ segmentation, missing data completion, and many more
applications can be successfully performed using images obtained by various imaging
methods, thanks to deep learning algorithms. In particular, fracture detection is one of the
most popular subjects in this field. Nevertheless, most of these applications are made for
human medicine. Therefore, veterinary medicine have been ignored drastically. The

realization of the deficiency in this area has been the biggest motivation for the thesis.

In the thesis, a comprehensive data set containing X-ray images of dogs gathered from
Ankara Metropolitan Municipality Stray Animals Temporary Care Home is created. It is
aimed to determine the type of long bone from the images, then detect the presence of the

fracture and, if present, classify the fracture type.

According to X-ray images, the determination of the fracture time and the maturity of
the dog are other studies carried out within the scope of the thesis. Like many studies in the
field of the biomedical image processing, different deep learning architectures are compared,

and the results are tried to be optimized.

KEYWORDS: Convolutional Neural Networks, Deep Learning, Dog Maturity,

Fracture Detection, Fracture Time, Fracture Classification, Image Processing.



ONSOZ

Bu tez c¢alismasinda; Tiirkiye’de ozellikle veteriner tip alanindaki gereksinimlerin
incelenmesi sonucu, veteriner hekimlerin ortopedi operasyonlarinda yardimci olabilecegine

inanilan detayli bir calismanin uygulanabilirligi incelenmek istenmistir.

Bu kapsamda ihtiya¢ duyulan veri setini paylasarak, ilgili akademik ¢aligmalarin 6niinii
acan Ankara Biiyliksehir Belediyesi Sokak Hayvanlari Gegici Bakim Evi ¢alisanlarinin

bliyiik emegi vardir. Emekleri, tezin gelistirilmesi stirecine ¢ok biiylik katki saglamistir.

Ankara Biiyiiksehir Belediyesi Saglik Isleri Daire Baskanligi’ndan veri setinin kullanim

ve paylagimina yonelik gerekli yasal izinler alinmistir.
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1. GIRIS

1.1. Tezin Amaci, Kapsam ve Ozgiinliigii

Son yillarda teknolojinin gelisimine paralel olarak islemci hizlarinin artmast,
milyarlarca verinin ¢ok kisa zamanlarda islenmesine olanak tanimistir. Bu teknolojik
tyilesmeler ile literatiirde derin 6grenme olgusu ortaya ¢ikmis, milyarlarca verinin islenip

aralarinda anlamli bir 6riintli yakalanarak insanliga faydali ¢iktilar iiretmesi amaglanmistir

[1].

Ozellikle 2010’lu yillardan sonra oldukga popiiler hale gelen derin &grenme
algoritmalarinin pek ¢ok alanda uygulamasi bulunmaktadir. Bu uygulama alanlarinin en
basinda biyomedikal alan ile savunma sistemleri oldugunu sdylemek miimkiindiir.
Biyomedikal alana bakilacak olursa; MR (Manyetik Rezonans), X-ray ve bilgisayarl
tomografi (Computed Tomography, CT) gortintiileri kullanilarak hastalik ile kirik tespitinin,
biyolojik veri kestiriminin, doku ve organ bdliitlemesinin (segmentasyonunun), eksik veri
tamamlanmasinin ve daha bir¢ok uygulamanin artik derin 6grenme algoritmalar1 sayesinde
yiiksek basar1 oranlar ile gergeklestirildigi sdylenebilir [2-5]. Ancak bu uygulamalarin
neticesinde, ulagilan basarilarin ¢ok biiyiik bir ¢ogunlugu insandan alinan goriintiilerle elde
edilirken, hayvan anatomisi izerine yapilan uygulamalarda derin 6grenme algoritmalar1 pek
fazla kullanilmamistir. Oysaki insan viicudunda goriilen hastalik ve yaralanmalara,
hayvanlarda da rastlamak pek miimkiindiir. Ote yandan, hayvan saglig1 gerek evcil hayvan
besleyen insanlar gerekse de gida-tasimacilik vb. amagclarla hayvan sahibi olan insanlar i¢in
g6z ard1 edilemeyecek bir 6nem arz etmektedir. Bu tez ¢alismasinda da miihendislik adina

hayvan sagligina katkida bulunma amaci giidiilmektedir.

Insan tabanli veri setleri ile biyomedikal goriintii islemede temel amag siniflandirma,
nesne algilama, veri tamamlama ve boliitleme olarak kategorize edilebilir [6-9]. Bu amagl
yapilan caligmalarin genelinde MR, X-ray ve CT goriintiileri kullanilmis, goriintiilerdeki
oriintiiler ¢ikarilarak bahsedilen amaclara ulasilmaya calisiimistir. Ozellikle kemiklerdeki
kiriklarin tespit edilmesi yine bu alanda en c¢ok c¢alisilan konulardan biridir [10,11].
Insanlarin farkli anatomik bolgelerindeki kemik kiriklarinin varligi neredeyse uzman bir
ortopedist kadar derin 6grenme algoritmalar1 tarafindan saptanabilmektedir [12]. Insan
anatomisi lizerinde algoritmalar tarafindan ulasilan bu saptama bagarilari, ayn1 ya da benzer
algoritmalarla hayvanlarda da s6z konusu olabilecegi sezgisini dogurmustur. Ozellikle
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literatlirde, bu alandaki eksikligin fark edilmesi bu tez konusunun en biiyiik motivasyon

kaynagi olmustur.

Ayni beseri tip gibi, veteriner tibb1 da ortopedi, kardiyoloji, tiroloji ve viroloji gibi farkli
uzmanlik alanlarma sahiptir. Bu doktora tezinin baslica amaci, ortopedi veya cerrahi

konusunda uzman egitimi olmayan veteriner hekimlere yardimer ¢iktilar iiretebilmektir.

Derin 0grenme algoritmalari, 6grenme asamasinda geleneksel makine O6grenmesi
algoritmalarina oranla ¢ok daha fazla veriye ihtiya¢ duyar [13]. Veri sayisi, ¢esitliligi ve
verinin dogru etiketlendirilmis olmasi bir algoritmanin basarisini etkileyen en Onemli
faktorler olarak gegmektedir. Bu da veri setinin olabildigince ¢esitli olmasi, giivenilir bir
kaynak tarafindan ayrilmasi ve verilere uygun algoritmalarin uygulanmasi anlamina
gelmektedir. Bu baglamda, Ankara Biiyliksehir Belediyesi Sokak Hayvanlar1 Gegici Bakim
Evi’nden alinan, kopeklere ait X-ray goriintiilerini iceren genis kapsamli bir veri seti;
alaninca uzman veteriner bir ortopedist tarafindan uzun kemiklere ve bu kemiklerdeki kirigin
cesidine gore etiketlendirilmistir. Amag, derin 6grenme algoritmalari ile kopeklere ait X-ray
goriintlilerinden uzun kemigin ¢esidini belirlemek, kemikteki kirigin varligin1 saptamak ve
var olmast durumunda da kirig1 siniflandirabilmektedir. Ayrica kirik kemiklere ait X-ray
goriintiilerinin incelenerek kirigin meydana gelme zamaninin belirlenmesi ile saglam
kemiklere ait X-ray goriintiilerinden kdpegin yetiskinlik diizeyinin belirtilmesi de tez
kapsaminda yapilan c¢aligmalar arasinda yer almaktadir. Bu alandaki pek ¢ok ¢aligma gibi,
bu caligmada da 6grenme aktarimi (transfer learning) yontemi tercih edilmis, pek ¢ok farkl
Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network, CNN) mimarisi irdelenmistir
[14,15]. Elde edilen basarimlarin ise iyilestirilmesi adina arastirmalar ve analizler
yapilmustir. Yapilan g¢aligmalarin anlagilabilirligini artirmak adina olusturulan yazilim

iskeletleri Sekil 1.1, 1.2, 1.3 ve 1.4’te verilmistir.

Yapilan literatiir taramasinda, hayvanlarda kirik tespiti yapan ¢alismalara rastlanmasina
karsin [16-18]; kemik cesidi ve kiriklarini siniflandirmaya, kirik zamanini tespit etmeye ve
kopegin yetiskinlik diizeyini sahip oldugu X-ray goriintiisiine gore belirlemeye yonelik
yapilmis bir ¢aligmaya yazarin bilgisi dahilinde rastlanamamustir. Literatiiriin goriintii isleme
algoritmalari tarafindan fazla inceleme firsatt bulamamis bu alanlarina 1s1k tutmanin, tezin

en faydali c¢iktis1 olacagi diisiiniilmektedir. Ayrica doktora tezi kapsaminda meydana



getirilen kapsamli ve 0zgilin veri setinin diger aragtirmacilara faydali olabilmesi adina

cevrimici bir platformda paylagilmasi ise tezin bir baska 6nemli faydasi olacaktir.
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Kemik cinsinin belirlenmesi

'\‘l‘
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Sekil 1.1. Yazilim iskeleti: 1. ve 2. gérevler.
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Sekil 1.2. Yazilim iskeleti: 3. ve 4. gorevler.




Kiriklarin siniflandiriimasi
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Sekil 1.3. Yazilim iskeleti: 5. ve 6. gorevler.

OGRENME
! SINIFLANDIRICI
AKTARIMI -

[ ]

Kemiklere ve kiriklara

7. Gorev

Veri Seti
Olusturulmasi

gore siniflandirma

Saglam Pargali kiriga Oblik kinga sahip || Transversal kiriga
femur sahip femur femur sahip femur
Saglam Pargali kinga Oblik kiriga sahip || Transversal kiriga
humerus sahip humerus humerus sahip humerus
Saglam Pargali kiriga Oblik kinga sahip || Transversal kiriga
radius-ulna || sahip radius-ulna radius-ulna sahip radius-ulna
. - Parcali kiriga Oblik kiniga sahip || Transversal kiriga
Saglam tibia sahip tibia tibia sahip tibia

Sekil 1.4. Yazilim iskeleti: Temel gorev.

1.2. Problem Tanimi ve Motivasyon

Veteriner tipta kirik; kemik veya kikirdak doku biitiinliigiiniin bozulmasi olarak

adlandirilir. Kemiklerde kirig1 olusturan nedenlerin basinda travmatik etkiler gelir [19].




Baglicalar1:
e Kemik iizerine aniden fazla agirligin binmesi,
e Uzun kemiklerin ekseni etrafinda zorlayict donme hareketleri,
e Siddetli aktif ve pasif kas kontraksiyonlar1 (kaslarin kasilmasi hareketi)’dir.

Kiriklar farkli sekillerde meydana gelebilir. Kiriklarin siniflandirilmasi konusu ise
uygun tedavi prosediiriinii belirlemede biiyiilk 6nem arz etmektedir. Kemik kiriklari

siiflandirilirken asagidaki maddeler baz alinabilir:

a) Kirik yapisina ve etkiyen kuvvet mekanizmasina gore: Normal yapidaki
kemige etkiyen kuvvetle meydana gelir. Etkiyen kuvvet sekline gore ikiye ayrilir. Eger
kuvvet, kemige diklemesine geldigi yerde kirik olusturuyorsa direkt kiriklar; geldigi
noktadan uzakta kirik meydana getiriyorsa direkt olmayan (indirekt) kiriklar olarak

isimlendirilir.

b) Deri yaralanmalar ve kiriklarin dis ortam ile olan iliskisine gore: Kemigin
deri disindaki mevcudiyetine gore acik (komplike) kiriklar ve kapali (basit) kiriklar

olmak tzere iki sinifta incelenir.

¢) Kirik derecelerine gore: Tam ve tam olmayan kiriklar olarak ikiye ayrilir. Tam
kiriklarda, kemik biitiinliigi tamamen bozularak en az iki parcaya ayrilirken; tam
olmayan kiriklarda, kirik kemikten tam ayrilamamistir. Kemiklerdeki ¢atlaklar, epifiz

ayrigmalari vb. durumlar tam olmayan kirik ¢esidinin baglica 6rnekleridir.

d) Kirik sayisina gore: Kirik hatti sayisina gore ayrilmasidir. Tek kirik ¢izgili
olanlar, iki kirik ¢izgili olanlar, parsiyel kiriklar, parcali kommunitif kiriklar ve

segmental kiriklar olarak cesitlendirilebilir.

e) Kirik hatlarimin yonii: Enlemesine (transversal), egrilemesine (diyagonal,

oblik), helezoni (spiral) ve parcali kiriklar olarak tasniflenir.

f) Anatomik olarak yerlesme yerime gore: Proksimal (yakin), diafizer (uzun
kemiklerin govdesi) ve distal (uzak) kiriklar olarak kirigin meydana geldigi lokasyona

gore {i¢ grupta incelenir.



g) Kemik yapisina gore: Spongioz kisim (kemigin i¢inde kalan siingerimsi yapiya
sahip bir boliim) kiriklar ve kortikal kisim (yogun ve siki yapida olan, kemigin %80 ini

olusturan boliim) kiriklar olarak ikiye ayrilir [19].

Tez kapsaminda yapilan ¢alismalarda, ger¢ek hayat problemlerine ¢6ziim tliretme,
veteriner hekimlere yardimei bir arag gelistirme hedefi gergeklestirilmeye caligilmistir.
Bu sebeple, veri setini etiketleme islemlerinde, gergek hayatta hayvanlarda en sik
karsilagilan ortopedi kiriklar1 esas alinmistir. Uzman veteriner ortopedist goriisleri
degerlendirilerek, kopeklerde en sik vaka bulan kirik ¢esitleri ile smif etiketleri

olusturulmugstur. Kirik hatlariin yoniine gore bu etiketler:

1.2.1. Transversal kiriklar: Enlemesine kirik olarak da isimlendirilir. Kirik ¢izgisi
kemigin uzun eksenine, 30 dereceden fazla olmayacak sekilde diktir. Gorseli

Sekil 1.5°te verilmistir [19].
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Sekil 1.5. Transversal kirik [19].

1.2.2. Oblik (diyagonal) kiriklar: Bu tip kiriklara sekil benzerliginden dolay fliit
agz1 kirig1 da denir. Biikiilme kuvveti ile olusurlar. Kirik ¢izgisi ile kemigin
uzun ekseni arasindaki a¢i, 30 dereceden fazladir. Gorseli Sekil 1.6’da

verilmistir [19].



Sekil 1.6. Oblik kirik [19].

1.2.3. Cok parcali kiriklar: Kirik hatta birden fazla olan kirik ¢esididir. Genellikle
dogrudan kuvvet etkisiyle meydana gelirler. Gorseli Sekil 1.7°de verilmistir

[19].
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Sekil 1.7. Cok parcali kiriklar [19].

Veteriner hekimler, ortopedi operasyonlari dncesinde bazi durum degerlendirmeleri
yaparlar. Bu degerlendirmeler, muayeneye sistemik yaklasim agisindan 6nem tagimaktadir.

Degerlendirmede temel alinan kistaslar su sekilde maddelendirilebilir [19]:

e Vakanin karmagik yapisi,



e Son travmanin anamnezi (veteriner hekimin teshis koyma amaciyla hasta

sahibine sordugu sorular sonucu elde ettigi hastalik dykiisii),
e Hayvanin kullanim amaci,
e Hasta sahibinin ekonomik durumu.

Tez kapsaminda yapilan kirik cesitlerini siniflandirma calismalari, degerlendirme
kriterlerinden biri olan vakanin karmasikligi konusunda fikir vermesi sebebiyle veteriner

hekimlere yol gosterici 6zellige sahiptir.

1.3. Literatiir Taramasi

Glinlimiizde, basta biyomedikal alan olmak iizere bir¢ok ¢alisma alani derin 6grenme
olgusundan olumlu yonde -etkilenmistir [20]. Yapilan ¢aligmalarda derin Ogrenme
algoritmalar1 sayesinde yiliksek basar1 oranlari ile hastalik ve kirik tespiti, organ ve doku
boliitlemesi ve daha birgok uygulama, inceleme alan1 bulmustur [21,22]. Bu yayinlar detayl
incelendiginde ise, arastirmalarin genel olarak beseri tip adina yapildigi, veteriner tibbin
yeterli inceleme alan1 bulamadig1 goze ¢arpmaktadir. Oysaki veteriner hekimligin 6nemi, su
anonim ciimle ile vurgulanmistir: “Insan hekimligi insanlar icin ise veteriner hekimlik

insanlik i¢indir.”

Literatiirde, miihendislik ile veterinerlik tibb1 birlestiren bazi disiplinler arasi
calismalara rastlamak miimkiindiir. Bunlardan ilkine domuzlar {izerine yapilan bir ¢alisma
ornek olarak verilebilir [23]. Calismadaki amag, CT taramasindan elde edilen goriintiiler ile
domuz iskeletini otomatik olarak bdliitleyebilmektir. Evrisimsel Sinir Aglari uygulayarak
%095 basar1 elde eden arastirmacilar, derin 6grenme yontemlerini kullanmanin basariy:
artirdigint1 ve kontrol konusunda insana olan ihtiyacin azaldigim1 iddia etmislerdir.
Arastirmacilar, ¢alismalarina ait bulgularin domuz yetistiriciliginde kullanilabilecegini

vurgulamiglardir.

Bagka bir makalede McEvoy ve arkadasi, 60 farkli kopegin ventrodorsal pelvis
radyografi goriintiilerini kullanarak kismi en kiigiik kareler ayristiric1 analizi (Partial Least
Squares Discriminant Analysis, PLS-DA) ve yapay sinir aglar1 (YSA) olmak lizere iki

makine 6grenme yontemi ile kalgca eklemini igeren goriintii bolgelerini otomatik olarak



belirlemeyi amaglamistir. 256 adet toplam goriintiiniin 200 tanesi egitim i¢in kullanilmig ve

kalan test goriintiileri ile de alinan sonuglarin umut verici oldugu vurgulanmistir [24].

Vinicki ve arkadaslari, veteriner tip alaninda derin 6grenme yontemlerini incelemek
amaciyla Tek Atis Detektorii (Single-Shot Detector, SSD) ve CNN mimarilerini kullanarak
kedi kani yaymalarinin mikroskop goriintiilerinden retikiilosit sayisin1 tahmin etmeye

calismistir. Kullandiklar1 toplam 800 goriintii ile %98,7 basar1 elde etmislerdir [25].

Bir bagka calismada, Banzoto ve arkadaslar1t CNN mimarisini kullanarak kopeklere ait
MR goériintiilerindeki bir lezyonun meninjiyom ya da gliom oldugunu tahmin etmeyi

hedeflemistir. Calismalarinin siniflandirma dogrulugu %94 olarak belirtilmistir [26].

Arsomngern ve ¢alisma ekibi hem kdpeklerden hem de kedilerden alinan toplamda 2862
adet gogiis rontgen goriintiisiinii kullanarak, bu hayvanlarda bir akciger lezyon problemi
olup olmadigin1 Evrisimsel Sinir Aglar1 kullanarak arastirmistir. Arastirmadan alinan
sonuclara gore, vakalarin %79,6'sinda lezyonu dogru bir sekilde tespit ettiklerini

gostermislerdir [27].

143 adet kopek X-ray goriintiisiinden 124 adedini egitim, kalan 19 adedini ise test i¢in
kullanarak uzun kemiklerden biri olan tibia kiriklarinin tespiti iizerine ¢alisilan bir yayinda
ise arastirmacilar, SSD MobileNet-v2 yontemini kullanmiglardir. Arastirmacilar,
calismalarindaki F-skor degerini 0,68 olarak elde etmislerdir [17]. Yine ayn1 ¢alisma grubu,
goriintii sayisint artirtp kirik tespitine yonelik olarak farkli derin 6grenme mimarilerini
uygulayarak F-skor degerini yiikseltmis, tibia kemigindeki kirik tespiti adina umut verici

sonuglar elde edildigini vurgulamiglardir [18].

Bunlar disinda hayvanlar iizerine yapilan bir baska derin 6grenme igerikli ¢aligma ise
Xiaoping Huang ve arkadaglar1 tarafindan inek kuyruklarini tespit etmeye yoneliktir. Bolge
Tabanli CNN (Region Based Convolutional Neural Network, R-CNN) teknigi kullanilarak
gelistirilen ¢aligmanin, ineklerin kas kapasitesini gdsteren bir parametre olan viicut
kondisyon skorunu (Body Condition Score, BCS) belirlemek i¢in yararh bir ¢alisma oldugu

iddia edilmistir [28].

Beseri tip adina da benzer ¢aligmalara drnek gostermek miimkiindiir. Ornegin ortopedi

alaninda yapilan bir calismada, cocuklardaki distal tibial kiriklarin saptanmasinda CNN



yonteminin basarisi incelenmek istenmistir. 980 adet goriintli, Inception-v3 mimarisi

uygulanarak analiz edilmis ve %95,9’luk bir basar1 performansi yakalanmigtir [29].

Amact meniskiis yirtigi varhiina gore MR goriintiilerini siiflandirmak olan bir

calismada Bolge Tabanli CNN yontemi ile %90,6°1ik basari elde edildigi gozlenmistir [30].

Farkl1 hastalardan alinan X-ray goriintiileri ile hazirlanan genis kapsamli bir veri seti,
lojistik regresyon, L2 ceza parametresi ile lojistik regresyon, CNN ve k-NN (k-Nearest
Neighbour) olmak tizere dort farkli denetimli/denetimsiz 6grenme algoritmalariyla test

edilmis, en yiiksek dogruluk degerine k-NN algoritmasi ile ulagilmistir [31].

Insanlarda, kol kiriklarmin tespitinde basariy1 artirma amaciyla Uretken Diismanca
Aglar (Generative Adversarial Networks, GAN) yapilarinin da uygulandigi ¢alismalar
mevcuttur. Bu konuda 6rnek teskil edebilecek bir calismada arastirmacilar, AC-GAN

(Auxiliary Classifier-GAN) tabanli yontemlerle %91,2 basar1 elde etmislerdir [32].

Beyaz ve arkadaglari, derin 6grenme tekniklerini kullanarak insandaki femur boyun
kirigini saptamay1 amaclamiglardir. 1341°1 kirik, 765°1 saglam olacak sekilde c¢alisilan 2106
femur boyun grafisi ile CNN mimarisine ait duyarlilik ve 6zgiilliik oranlar1 sirasiyla %83 ve
%73 olarak hesaplanmis, CNN mimarisinin hiper parametreleri genetik algoritma ile
optimize edilmistir. Farkli boyuttaki veriler ile egitim isleminin tekrarlanmas1 sonucunda,
kiiciik boyuttaki verilerle yiiksek basarilar elde edilebilece§i, s6z konusu c¢alismada

vurgulanmistir [33].

Insan bilegini kirik ve saglam olacak sekilde iki sinifa ayiran bir baska ¢alismada;
arastirmacilar 695’1 kirik, 694’4 saglam olmak iizere toplamda 1389 goriintii ile
calismiglardir. Inception-v3 derin ag mimarisi ile %95,4’liik basar1 elde edilen c¢alisma,
ogrenme aktarimi yonteminin medikal goriintiilerde basarili sonuglar verdigini ispat etmistir

[34].

Benzer sekilde, insanlarda femur kiriklarini normal ya da atipik olmak iizere iki sinifa
ayiran bir ¢alismada ise, 397’si atipik, 399’u normal femur kirigindan olusan veri kiimesiyle,
onceden egitilmis derin aglar test edilmistir. VGG-19, ResNet-50 ve Inception-v3
mimarilerinden sirastyla %82,7, %89.,4 ve %90,5 basar1 oranlar1 elde edilmistir. Yazarlarin
onerdikleri metot ile bu oranlar sirasiyla %92,2 9%93.,4 ve %94,4 seviyelerine kadar

cikarilmistir [35].
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Incelenen farkli ¢alisma alanlarindan biri de kemik yas1 kestirimidir. Insan tabanl veri
setleri ile yapilan ¢alismalar incelendiginde, dikkat ¢ceken bir calismanin S. Wang ve ekip
arkadaslarinin 2018 yilinda yaptig1 arastirma oldugu fark edilmistir. S6z konusu ¢alismada
insan iskelet sisteminin olgunlugu, el ve bilek kemiklere ait MR goriintiilerinin incelenmesi
ile tahmin edilmeye calisilmistir. Kemik yasinin otomatik olarak kestirimi {iizerine
gelistirilen bu aragtirmada, R-CNN tabanli algoritmalar kullanilmis ve sonucunda %92
siniflandirma basarisi radius kemigi i¢in, %90 smiflandirma basarisi ise ulna kemigi i¢in
elde edilmistir. Calismada toplamda 1101 adet insan el ve bilek kemigine ait MR goriintiisii
kullanilmis ve yazarlar caligmalarinin ortopedi tizerine olduk¢a faydali olabilecegini

belirtmislerdir [36].

Yine insan el ve bilek kemik goriintiilerinin incelenerek yapildigi bir calismada, kemik
yasinin birer yil ara ile tahmin edilmesi hedeflenerek CNN ag yapilar1 kullanilmigtir.
Calismada, 6grenme aktarimi yontemi ile iki farkli regresyon yontemi denenerek ortalama
hata hesaplanmistir. VGG-16 derin 6grenme ag1 ¢iktisinin 2 boyutlu evrigimler ile daha

detayl1 incelenmesinin basariy1 artirdigi sonucuna varilmistir [37].

Beseri tip lizerine yapilan 6rnek ¢aligmalarin sayisi artirilabilir; ancak literatiirde hayvan
sagligini miihendislik ¢oziimleriyle ayrintili olarak inceleyen calismalarin sayisi az
oldugundan, bu doktora tezi kapsaminda yapilan ¢calismalar veteriner hekimlere yardimci bir
ara¢ olarak kullanilabilecek niteliktedir. Yapilan ¢aligmalar, veteriner hekimlere ameliyat
oncesinde hazirlik yapma firsati verebilecek, hekimlere teshis konusunda da kilavuzluk

ederek yardimci olabilecek kapsamdadir.
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2. MATERYAL VE METOT

2.1. Veri Seti

Bu doktora tezi kapsaminda, Ankara Biiyiliksehir Belediyesi Sokak Hayvanlar1 Gegici
Bakim Evi’nden alinan, kopeklere ait X-ray goriintiileri iceren genis kapsamli bir veri seti
olusturulmustur. X-ray goriintiileri, Sekil 2.1°de gosterilen Hasvet firmasina ait Ecoray ultra
HF100 veteriner rontgen cihazi kullanilarak kasetlere ¢ekilmis, Sekil 2.2°de gdsterilen
Fujifilm markasinin FCR PRIMA T2 modeline ait masaiistii okuyucu iinitesi sayesinde
hizlica okutularak dijital goriintiiler elde edilmistir. FVS-1000 adindaki bir ara yiiz programi
vasitasiyla da bu dijital veriler detayli olarak incelenmistir. FVS-1000 programinda
incelenebilen goriintiiler ise son asamada kirpilarak .png uzantili olacak sekilde uygun etiket

ile ayr1 dosyalarda kaydedilmistir.

B ss| ofe)

VQa VO

\bdomen w

Sekil 2.1. Ecoray ultra HF100 veteriner rontgen cihazi.

12



Sekil 2.2. Fujifilm FCR PRIMA T2 goériintiileme cihazi.

Derin 6grenme algoritmalarinda, egitim islemi icin fazla veriye ihtiya¢ duyulur ve
verilerin niteligi ¢alismalarin basarisin1 dogrudan etkiler. Bu temelin saglam atilabilmesi
adina veri setinin olusturulma ve etiketlendirme asamalarinda, alaninda uzman ortopedist

veteriner ile ¢aligilmistir.
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Kopeklerde iskelet sistemini belirten bir gorsel Sekil 2.3’te sunulmustur. Sekil 2.3’te
detayli olarak belirtilen kemiklerden sadece uzun kemik sinifina girenler incelenmistir.
Incelenen gorlntiilerden 671 tanesi femur, 264 tanesi humerus, 268 tanesi radius-ulna ve
kalan 554 tanesi de tibia olacak sekilde toplamda 1757 adet goriintii, kopeklerdeki uzun
kemigin cinsine gore dort farkli sinifa ayrilmistir. 620 gorlintii ise, alan dis1 ya da
goriintliileme esnasindaki yapilan hatalarla kaydedilen goriintiiler olup bu veri setine dahil

edilmemistir.

Kemigin kirik veya saglam olmasina gore; ayn1 X-ray goriintiileri 479 tanesi kirik; 1549
tanesi saglam kemik olacak sekilde ayri bir veri seti daha olusturulmustur. Sonrasinda kirik
olan kemiklerin, kirik ¢esidine gore ise 120 tanesi transversal, 88 tanesi oblik, kalan 154
tanesi de ¢ok parcal kirik etiketi ile 1549 adet saglam kemiklerden olusan bir baska veri seti
daha meydana getirilmistir. Veri kiimesini olusturulan etiketli goriintiilere ait drnekler ise
Sekil 2.4 ile Sekil 2.5’te verilmistir. Bu etiketli veriler harmanlanarak farkli veri setleri
olusturulmus, her bir ¢alisma i¢in olusturulan veri setlerine ait detaylara Bolim 3’te yer

verilmistir.

Doktora tezi i¢cin meydana getirilen veri seti, i¢erdigi hasta sayis1 ve hayvan sagligini
farkli bakig acilariyla ele alinis1 agisindan oldukga kapsamli ve 6zgiindiir. Olusturulan veri
seti, diger arastirmacilarin da faydalanabilmesi adina ¢evrim igi veri paylasim platformunda

paylasilmistir.

2.2. Kullanilan Gériintii On Isleme Yéntemleri

Veri setinde yer alan X-ray goriintiileri boyut, parlaklik ve ¢ekim agis1 olarak homojen
bir goriiniime sahip degildir. Bu nedenle oncelikli olarak etiketlendirilen tiim goriintiiler,
kullanilan alt ¢alismalarda RGB olarak ayni boyuta getirilerek islem yapilmistir. Goriintii
boyutu kullanilan alt caligsmalarda farklilik gostermektedir.

Parlaklik ve ¢ekim agisindan kaynaklanan heterojen duruma ise; problemi, gercek hayat
problemine yakinsatmak amaciyla 6n isleme yapilmamistir. Veri setindeki farkli boyut,
parlaklik ve ¢ekim agilarini gosteren 6rnek goriintiilere Sekil 2.6°da yer verilmistir. Sekildeki

tiim goriintiiler saglam femur kemigine aittir.
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Vertebrae

Cenvical
vertebrae Pelvis

Scapul
Rib Femur

Humerus
Radits A

Ulra Tibia
Carpus Tarsus
Metacarpus Metatarsus
Phalange Lhe Phalnge

Sekil 2.3. Canine (kopek) iskelet sistemi [38].

(@) (b) (c) (d)

Sekil 2.4. Veri setinde kemik ¢esidine gore etiketlendirilen saglam goriintiiler. a) femur, b)

humerus, ¢) radius-ulna ve d) tibia.
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(@) (b) (c)

Sekil 2.5. Veri setinde humerus kemigine ait kirik ¢esitlerine gore etiketlendirilmis 6rnek

goriintiiler. a) transversal, b) oblik ve c) ¢ok parcgali kirik.

Sekil 2.6. Saglam femur kemigine ait farkli boyut, parlaklik ve ¢ekim acisindaki 6rnek

goriintiiler.

2.3. Veri Cogaltma Yontemleri

Derin 6grenme algoritmalar: i¢in goriintii toplama ve hazirlama asamalar1 oldukca

maliyetlidir ve basarili bir ¢ikti elde edebilmek i¢in fazlaca etiketli veri gerektirir. Bu
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nedenle, genelde goriintii 6n isleme yontemlerinden biri olarak sayilan veri ¢ogaltma (data
augmentation) islemine sik¢a basvurulmaktadir. Veri cogaltma ya da ¢oklama kisaca, sinirl
veriden daha fazla veriye ge¢is olarak tanimlanabilir [39]. Bu islem sinir aglarinda zaman
zaman karsilasilan ezberleme (overfitting) probleminin 6niine gecilmesine ve dengesiz veri

kiimelerini esitleyerek performans artirimina yardimeci olur.

Literatiirde pek ¢ok goriintii ¢ogaltma yontemi bulunmaktadir. Bunlar1 geleneksel
yontemler ve derin 6grenme tabanli yontemler olarak ikiye ayirmak miimkiindiir. Hangi
yontemin daha iyi olduguna dair ise kesin bir bulgu yoktur. Ciinkii yontemler uygulanan veri
seti ve ¢aligmanin amacina gore farkli basarimlar gdstermektedir. Ornegin yapilan bir
calismada, goriintii siniflandirma amaciyla geleneksel yontemler ile derin 6grenme tabanli
veri ¢cogaltma yontemleri karsilagtirilmistir. Goriintiileri kirpmak, déndiirmek ve ¢evirmek
gibi geleneksel teknikler ile derin 6grenme tabanli GAN yapis1 uygulanmis, geleneksel veri

cogaltma yontemlerinin daha etkili oldugu gosterilmistir [40].

Bagka bir arastirma makalesinde, veri ¢ogaltma metotlarindan yatay ¢evirme, rastgele
kesme ve temel bilesen analizi (Principal Component Analysis, PCA) yontemleriyle
calisilmistir. Calisma sonucunda, cogaltma islemlerinin siniflandirma performansina pozitif

yonde etki ettigi gosterilmektedir [41].

Geleneksel yontemlerle ilgili daha fazla ¢calismaya 6rnek vermek miimkiindiir [42-46].
Ancak tiim bu yontemler ile elde edilen sonuclar veri kiimelerine baghdir ve literatiirde
kopeklere ait X-ray goriintiilerini iceren kapsamli bir veri kiimesi kullanarak yapilan
calismalara rastlamak c¢ok zordur. ilerleyen boliimlerde anlatilan alt ¢alismalarda, veri
kiimesi iizerindeki etkisini incelemek amaciyla bazi geleneksel veri ¢cogaltma yontemleri

uygulanmistir Bunlar:
1. Goriintiilerin ¢evrilmesi (flipping)
2. Goriintlilerin dondiiriilmesi (rotating)
3. Goriintiilerin parlakliginin degistirilmesi (brightness)
4. Goriintlilerin kontrastinin degistirilmesi (contrast)

5.Gorliintiileri bulaniklastirma (blurring)
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Bu geleneksel yontemlerin, siniflandirma performansina ait detayli analizleri ve
karsilastirmali ¢aligmalar1 Boliim 3’te sunulmustur. Bahsedilen bu geleneksel veri ¢gogaltma

yontemleri, az maliyetli olup uygulamalar kolaydir.

2.3.1. Cevirme (flipping): Gorlntiileri yatay ve dikey olarak ¢cevirme islemidir. Y ontem,

ilerleyen alt ¢aligmalarda yatay, dikey ve her ikisi beraber olacak sekilde uygulanmistir.

2.3.2. Rotasyon (rotation): Goriintiileri belirli bir ag1 ile dondiirme islemidir. Pozitif ac1
uygulamasi goriintiileri sag tarafa dondiiriirken; negatif acilar goriintiileri sol tarafa
dondiiriir. Dondiirme isleminin ardindan goriintiilerin boyutlarinda degisiklik meydana gelir.

Bu nedenle uygulamanin ardindan goriintiiler tekrar orijinal boyutlarina gevrilirler.

2.3.3. Parlaklik (brightness) degigimi: Gorintiilerin parlaklik ayarlariyla oynanarak

coklanmasi islemidir. Islem sonucunda goriintiiler daha agik veya daha koyu hale gelir.

Gri seviyeli bir goriintii matrisinde piksel degerleri, 0-255 arasinda degerler alir. Bu
degerlerin 0’a yakinsamasi goriintii rengini siyaha; 255 degerine yakinsamasi ise goriintii
rengini beyaza c¢evirir. Parlaklik degisim islemi, goriintiiniin her piksel degerinin
parlakliginin artirilmasi veya azaltilmasi seklinde gerceklesir. Dolayisiyla goriintiiniin her
piksel degeri lizerine bir katsay1 eklenmesi islemi goriintii parlakligini artirirken; katsayiy1
cikarma islemi ise parlakligi azaltici etki yapar. Veri setinden segilen oblik kiriga sahip bir
kemik goriintiisiiniin parlaklik degsimleriyle elde edilmis ¢iktilarina Sekil 2.7°de yer

verilmistir.

(@) (b) (©

Sekil 2.7. Parlaklik degisimi sonucu veri setinden elde edilen goriintiilere 6rnekler
a) orijinal goriintii, b) orijinal goriintii matrisine 50 degerinin eklenmesiyle olusan ¢ikti, ¢)

orijinal goriintlii matrisinden 50 degerinin ¢ikarilmasiyla olusan ¢ikti.

18



2.4.4. Zithk (kontrast) degigimi: Goriintii igeriklerini ayirt edebilmek amaciyla renk

cesitliligi, farki ve parlaklik derecesinin ayarlanmasi islemidir.

Veri setindeki goriintiilerin kontrast limitlerinin degistirilmesiyle veri cogaltma islemi
gerceklenmistir. Gri seviyeli girdi goriintiilerinde, ¢ikis goriintiisiindeki degerlerle eslemek
istenilen kontrast sinirlar1 (0-1) arasinda olmalidir. Tez kapsaminda yapilan ¢aligsmalarda bu
limitler deneme yanilma ydntemi ile ii¢ farkli sekilde isleme almmustir. ilki, girdi ve ¢ikt1
gorintiilerine ait kontrast limitlerinin sirasiyla (0.1 - 0.6) ile (0.01 - 0.8) olarak alinmasi;
digeri bu degerlerin (0.2 - 0.7) ile (0.1 - 0.9) olarak alinmasi; ve sonuncu limitlerin ise tam

tersine dondiiriilerek (0 - 1) ile (1 - 0) olarak alinmasidir.

2.3.5. Bulanmiklastrma (Blurring): Gorintlilerin netlik ayarlariyla oynanarak
coklanmasi islemidir. Islem sonucunda goriintiiler, orijinal goriintiiden daha bulanik hale
gelir. Bu islem, goriintiilerden yiiksek frekansli icerigin (giiriiltii, kenar gibi) kaldirilmasina
neden olur. Bu sayede, giiriiltli igerikli goriintiillerde daha kullanislt bir uygulama olarak

goriiliir.

Gorlintiiyii bulaniklastirmak i¢in farkli teknikler mevcuttur. Bunlar: ortalama alma
(averaging), Gauss filtresi uygulama (Gaussian blurring), medyan filtresi uygulama ve

bilateral filtreleme olarak incelenebilir.

Tez kapsaminda yapilan bulaniklastirma islemlerinde Gauss filtresi kullanilmistir.
Gauss filtresi, girdi goriintiilerinin giiriiltiisiinii ve ihmal edilebilir detaylarin1 azaltmaya
yarayan bir algak gegiren filtre olarak diisiiniilebilir [47]. ki boyutlu bir Gauss filtresi

matematiksel olarak (2.1) ile ifade edilebilir.

x2+y2

e 202 2.1)

G(x,y,0) =

2mo?

Esitlikte o, dagilimin standart sapma degerini ifade ederken; x ve y parametreleri
goriintii matrisindeki konum endeksleridir. Sigma degerinin artmasi, goriintiideki ytliksek

frekansli bilgi igeriginin azalmasina neden olur [47].

Bir goriintii lizerinde uygulanan veri cogaltma tekniklerinin ¢iktilar1 Sekil 2.8°de 6rnek
olarak verilirken; tez calismalarinda kullanilan 6rnek bir goriintiiden elde edilen ¢iktilar ise

Sekil 2.9°da verilmistir.
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Sekil 2.8. Veri ¢ogaltma iglemi sonucu elde edilen ¢ikt1 goriintiilerine 6rnekler [48].

a) orijinal, b) ¢evirme, c¢) rotasyon, d) parlaklik degisimi, ) bulaniklagtirma.

(b)

(d) (e) ()

Sekil 2.9. Veri ¢ogaltma islemi sonucu veri setindeki bir goriintiiden elde edilen ¢iktilara
ornekler.
a) orijinal, b) ¢evirme, c¢) rotasyon, d) parlaklik degisimi, e) bulaniklagtirma, f) kontrast

degisimi.
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2.4. Derin Ogrenme

Insan beyninin yapis1 ve fonksiyonundan ilham alan derin 6grenme, giiniimiiziin en
popiiler konular1 arasindadir. Cok katmanli yapay sinir ag1 olarak lanse edilen derin 6grenme
algoritmalar1; goriintii, ses ve metin basta olmak tizere pek cok farkli sektorde uygulama
alan1 bulabilmektedir. Derin 6grenme algoritmalari tarafindan insanlarin yiizlerini [49],
parmak izlerini [50], el yazilarmi [51], duygularimi [52] tespit edebilmek; savunma
teknolojisinde gemileri tasnifleyebilmek [53], nesne tespit edebilmek [54]; biyomedikal

alaninda hastalik tespiti yapabilmek [55] miimkiindiir.

Klasik bir derin 6grenme modeli, giris katmani, ara katman ve ¢ikis katmanindan olusur.
Modeldeki ara katman yapisi, yapay sinir aglarina kiyasla oldukca fazla sayida ve karmasik

yapidadir. Klasik bir derin 6grenme modeli Sekil 2.10°da verilmistir.

Tam Baglasimh
Katman

/_M

Evrisim Havuzlama Evrisim Havuzlama @

,,,,,, P— , @‘. 1

A Wﬁ @ 5}_‘70 2
s M Lt @l :

o ARA KATMANLAR : @

KATMANI

Sekil 2.10. Klasik bir derin 6grenme modeli katmanlar1 [56].

Ozellikle goriintii isleme alaninda en ¢ok tercih edilen derin grenme algoritmalarmdan
biri Evrigsimsel Sinir Aglari’dir. Bu aglarda kullanilan evrisim katmanlari, veriden ¢ikarilan
ozniteliklerin daha ayirt edici olmasini saglamaktadir. Bu aglar, girdi verilerindeki anlamh
oOrtintiileri bularak nesne tespiti ve takibi, goriintii siniflandirmasi, biyomedikal goriintii

analizi gibi pek cok farkli disiplinde kullanilabilmektedir.

[lk CNN mimarisi, 1989 yilinda Lecun ve ekibi tarafindan LeNet adiyla meydana

getirilmistir [57]. El yazis1 rakamlarint okumak amaciyla gelistirdikleri 7 katmanl ag
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modeli, gorilintii isleme alaninda 6nemli bir basar1 elde etmistir. LeNet mimarisi Sekil

2.11°de gosterilmistir.

Evrisim Evrisim Havuzlama Tam Baglasimh
Katman

- Havuzlama
| o |||—D
| 1] U
[ | 6@14x14

28x28 6@28x28
GIRIS CIKIS

KATMANI KATMANI

Sekil 2.11. LeNet mimarisi [57].
Basit bir CNN modeli asagidaki ana katmanlardan olusur.

a) Evrisim Katmam (Konvoliisyon Katmani): Veriye uygun olarak belirlenmis bir
filtrenin, girdi goriintiistinlin pikselleri izerinde teker teker kaydirilmasi islemidir. Kaydirma
stirasinda filtredeki degerler goriintiiniin orijinal piksel degerleri ile ¢arpilarak toplanir ve tek
deger olarak yazilir. Bu islem, tiim girdi goriintiisii boyunca devam ettirilir. Evrisim katmani;
girdi gortintiilerindeki 6znitelikleri ¢ikarmaya yarayan en 6nemli araglardan biridir. A girdi
matrisi, h ise kernel (¢ekirdek) matrisi olmak tizere; iki boyutlu bir evrisim islemi, (2.2)’deki

gibi hesaplanir.

gy =Ach=) 7 h@)xAGE=iy=)) @2)

Matematiksel formiiliin kullanima 6rnek olmasi1 adina, deger atanmis iki matrisin detayli

bir evrisim islemi asagida gosterilmistir.

50 75 77 -1 -1 -1
48 70 83 h=1-2 10 -2

51 68 85 -1 -1 -1

A=

A matrisinin 2. Satir 2. Siitun elementi olan 70 elemaninin evrisim sonucundaki degeri

incelenirse;
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g(x,y) = h(-1,-1)Ax+1,y+1) + h(0,—1)A(x,y+1) + h(1,-1) A(x—
1,y+1) + h(-1,00 A(x+ 1,y) + h(0,0) A(x,y) + h(1,0)Ax—1,y) +
h(-1,1)A(x+1,y—1) + h(0,1)) Ax,y—1) + h(1,1) Ax—1,y—1) 2.3)

(2.3) formiilii uygulanarak,

g(x,y) = (—1x85) + (—1x68) + (—1x51) + (—2x83) + (10x70) +
(—2x48) + (—1x77) + (—1x75) + (—1x50) = —85—-68 — 51 — 166 + 700 —
96 —77 —75—50 = 32 (2.4)

(2.4)’te hesaplanan 32 degeri elde edilir. Yani girdi matrisinin 70 olan degeri, evrisim

islemi sonucunda 32 olarak bulunmustur [58].

Bagka bir girdi goriintii matrisi tizerinde ise yapilan tiim evrisim islemleri ise adim adim
asagida gorsellestirilerek anlatilmistir (Sekil 2.12-2.15). Bu islemler sirasinda filtrenin
kayma adimi (stride size) 1 olarak secilmistir. Bu degerin farkli se¢ilmesi durumunda,
veriden farkli 6znitelikler elde edilebilir. Eger girdi, RGB gibi 3 kanala sahip ise, ayni

islemler tiim kanallar tizerinde yapilir [59].

Sekil 2.12°de, goriintli matrisi ile kernel matrisi arasinda yapilan ilk matematiksel islem

(2.5)’teki gibidir.

204 08 1| 4

2 1 4 4 6 L2 S 51

ST 9 | 2 X 4 7 4 =

713|613 2 | =5 |1

21314 | 8|5 KERNEL i-};fi.‘il'll'lll;if!.-iiiﬁ
GORUNTI

Sekil 2.12. Evrisim islemi.
2x1 + 4x2 4+ 9x3 + 2x(-4) + 1x7 + 4x4 + 1x2 + 1x(-5) + 2x1 =51 (2.5)

Kernel, Sekil 2.13’te bir adim saga kaydirilarak ikinci 3x3 boyutlu alt matrisle (2.6)daki
gibi isleme alinmis, 66 degeri elde edilmistir.
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2 4 9 1 4

2 1 4 4 6 112 |3 51 66

1 1 2 9 2 X 4 7 4 =

7(3|5[1]|3 2 -5 |1

2 3 4 8 5 KERNEL U;IT%I];ILSIIh
GORUNTU

Sekil 2.13. Evrisim islemi devamiu.
4x1 + 9x2 + 1x3 + 1x(-4) + 4x7 + 4x4 + 1x2 + 2x(-5) + 9x1 = 66 (2.6)

Kernel, tiim girdi goriintii matrisi lizerinde gezdirilmeye devam ederse son adimda

Oznitelik matrisindeki son piksel degeri (2.7)’deki gibi hesaplanir.

2 4 9 1 4
2 1 4 4 6 1 2|3 51 66 20
1 1 2 9 2 X -4 7 4 = 31 49 101
735 1 3 2 -5 1 15 53 -2
2 3 4 8 5 KERNEL OZNITELIK
MATRISI
GORUNTU

Sekil 2.14. Evrisim islemi sonucu.
2x1 + 9x2 + 2x3 + 5x(-4) + 1x7 + 3x4 + 4x2 + 8x(-5) + 5x1 =-2 2.7)

Oznitelik matrisinin boyutu, girdi goriintiisii ile kernelin boyutuna gére ncesinde (2.8)

kullanilarak hesaplanabilir [59].

Gorintli matrisi boyutu — Kernel matrisi boyutu

Oznitelik matris boyutu = +1 (2.8)

Kayma Miktari
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Bu formiil, evrisim islemini dogrulamak adina yukaridaki 6rnek matrislere (2.9)’daki

gibi uygulanir.
Oznitelik matris boyutu = =+ 1 =3 (2.9)

(2.9)’da elde edilen sonug, islemi dogrular niteliktedir. Cikt1 ve formiil incelendiginde;
Oznitelik matris boyutunun, girdi goriintiisiine oranla daha kiiciik oldugu goze ¢arpmaktadir.
Fakat baz1 durumlarda giris ile 6znitelik matrisinin ayni boyutta olmasi istenebilir. Bu
durumda goriintii matrisine, dolgulama (padding) adi verilen bir islem yapilir. En basit
haliyle dolgulama islemi, girdi matrisinin etrafina sifirlar ekleyerek goriintii boyutunu
artirmaktir. Bu sayede, girdi matrisinin sinirlarinda kaybolan veriler de 6znitelik matrisine
dahil edilebilmektedir. Ornek teskil etmesi adina Sekil 2.15’te verilen 5x5 boyutundaki bir
girdi matrisi etrafina 0 degerleri yerlestirilerek, boyutu 7x7’ye ¢ikarilmistir. Dolgulanmis
matris, 3x3 boyutundaki kernel ile evrisim yapildiginda, 6znitelik matrisi 5x5 olarak elde

edilmektedir [59].

0 0 0 0 0 0 O
- K 21 59 37 19 2
0/2 1 4 4 6|0 30 51 66 20 43
o 1 1 2 9 2 0 1.2 3 14 31 49 101 -19
0o 7 3 5 1 3 0 X 4 7 4 = 59 15 53 -2 21
0 2 3 4 8 5 0 2 5 1 49 57 64 76 10
0 0 0 0 0 0 O KERNEL OZNITELIK

MATRISI

GORUNTU

Sekil 2.15. Dolgulama ile evrisim iglemi.

Dolgulama islemi s6z konusu oldugunda, Oznitelik matrisinin boyutu, (2.10)

uygulanarak hesaplanir [59].

P URT . Goruntii matrisi boyutu + 2 x Dolgulama boyutu— Kernel matrisi boyutu
Oznitelik matris boyutu = Y il 4 YWi1 (2.10)
Kayma Miktari

Dogrulamak adina, yukaridaki 6rnek matrislere formiil uygulanirsa; (2.11)’de verilen
hesaplama neticesinde, 5x5 boyutunda bir 6znitelik matrisi elde edilecegi goriiliir. Yine elde
edilen sonug, yapilan islemi dogrular niteliktedir.
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5+2x1-3
1

Oznitelik matris boyutu = +1=5 (2.11)

Derin aglarda en sik kullanilan katman olan evrigim katmaninda, uygulanacak kernelin
ne olacagi, ag tarafindan geri yayilim (back propogation) algoritmasi sayesinde ogrenilir.
Geri yayilim algoritmasi, delta kurali olarak da isimlendirilir. Bu algoritma, hata

fonksiyonunun minimum degerini arayarak agdaki 6grenme isini iistlenir.
Bu algoritmaya ait islemsel adimlar:
e ilk olarak agirlik vektorlerine (w) rastgele deger atamasi yapalir.
e Atanan degerler ile bir hata hesaplamasi yapilir.
e Hesaplanan hata degerini azaltmak i¢in w degerleri giincellenir.
e Giincellenen w vektorleri ile tekrar hata hesaplanir.

Bu islem, belli bir iterasyon sayisi ya da agdan hedeflenen minimum hata pay: elde

edilinceye kadar devam eder. Algoritma adimlar1 Sekil 2.16’da gosterilmistir.

Agirhk Hayr

matrislerine Hatayi Parametreleri

rastgele hesapla. gilincelle.

deger ata

Evet

Ogrenme

islemini
sonlandir.

Sekil 2.16. Geri yayilim algoritmas1 adimlari.

b) Havuzlama (Ortaklama): Bu katmanda genellikle maksimum havuzlama (max.

pooling) yontemi kullanilir. Bu katman sayesinde girdi boyutlan kiigiiltiilerek hesaplama

26



maliyeti diistiriiliir. Yine yukaridaki Ornek matrisler tizerinden yapilan maksimum

havuzlama iglemleri gorseller yardimiyla adim adim incelenmistir (Sekil 2.17-2.19).

Sekil 2.17°de, evrisim sonrasi elde edilen 6znitelik matrisine ait ilk 2x2’lik alt matris
eleman degerlerine bakildiginda; aralarinda en biiyiik degere sahip olanin 59 degerlikteki
piksel oldugu goriiliir. 59 degeri alinarak, 2x2’lik alt matris elemanlar1 yerine ¢iktida tek

deger olarak yazilir.

21 | 59| 37 -19 2
59
30 [ 51|66 20 43
-14 31 49 101 -19
59 15 583 -2 21
49 57 64 76 10
OZNITELIK MAKSIMUM HAVUZLAMA
MATRISI ISLEMi SONRASI

Sekil 2.17. Havuzlama islemi.

Benzer sekilde, evrisim sonrasi elde edilen 6znitelik matrisinin ikinci 2x2°lik alt matris
degerlerine bakilir ve bunlar igerisinde en yiiksek degere sahip olan 66 piksel degeri alinir
(Sekil 2.18). Bu sekilde tiim alt matris degerleri incelendiginde, elde edilen matris Sekil
2.19°da verilen sekilde olur.

Maksimum havuzlama disinda, ortalama havuzlama (average pooling) ad1 verilen bir
yontem daha mevcuttur. Bu yontemde de evrisim sonrast elde edilen matris igerisinde,
maksimumu yerine ortalama degerleri alinir. Ancak maksimum havuzlama yontemi,
giiriiltiili verinin sonraki katmanlara aktarimini engelleyerek giiriiltiinlin azaltilmasina

yardimc1 olmasi nedeniyle daha ¢ok tercih edilir [59].
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21 |59 | 37 | -19 2
30 | 51|66 | 20 43 59 | 66
-14 31 49 101 -19
59 15 53 -2 21
49 57 64 76 10
omitELiK et Sovkast
Sekil 2.18. Havuzlama islemi devam.
21 | 59 37 -19 2
30 51 66 20 43 59 66 66 43
-14 1 31 49 101 -19 51 66 101 101
59 15 583 | -2 21 59 53 101 101
49 57 64| 76 | 10 59 64 76 76
OZNITELIK e sonmag

Evrisim ve havuzlama katmanlari, ag icerisinde istenildigi kadar kullanilabilir. Her bir
katman sonrasi daha yiiksek Oznitelik uzayma gegilir ve en nihayetinde elde edilen
Ozniteliklerin smiflandirilmas: yapilir. Burada ka¢ katman kullanilacag, filtrenin hangi

boyutta segilecegi, evrisim agamasinda filtrenin ka¢ adimda bir kayacagi gibi parametrelerin

Sekil 2.19. Havuzlama islemi sonucu.

secimi, kullanilan veri setine ve uygulama amacina bagl olarak degismektedir.
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Bunun yani sira, elde edilen veriler dogrusal olmayan igerikte oldugundan dolay1 bir
aktivasyon fonksiyonundan gecirilirler. Aktivasyon fonksiyonunun kullanilmamasi
durumunda, ¢ikis verisi basit bir dogrusal fonksiyona indirgenir ve 6grenme islemi tam
anlamiyla gerceklestirilemez. Dolayisiyla tiirevlenebilir fonksiyonlar, bu anlamda olduk¢a

onemli nitelik tasimaktadirlar [60].

Bircok farkli aktivasyon fonksiyonu yer almasina karsin; derin 6grenme mimarilerinde
genellikle diizeltilmis dogrusal birim (Rectified Linear Unit, ReLU) fonksiyonu tercih edilir.
Ciinkii bu fonksiyon, diger aktivasyon fonksiyonlarina oranla oldukga hizli sonug tiretir. Bu
fonksiyon genellikle evrisim havuzlama katmanlar1 sonrasinda kullanilir. Bu fonksiyonun
haricinde basamak (step), dogrusal (linear), sigmoid, hiperbolik tanjant (tanh), sizintt ReLU
(Leaky ReL.U) gibi fonksiyonlara rastlamak da miimkiindiir. Fonksiyonlar ve tiirevleri Sekil

2.20’de karsilastirilmali olarak verilmistir.

Her aktivasyon fonksiyonu, kendine 0zgli avantaj ve dezavantajlara sahiptir. Birim
basamak fonksiyonu, sadece 0 ve 1 degerlerini alabildigi i¢in ikili siniflandirmalarda
kullanilir. Bu sebeple de gizli katmanlardan ziyade aglarin ¢ikis katmanlarinda tercih edilir.
Benzer sekilde; dogrusal fonksiyonun tiirevi de sabit bir deger oldugu icin giris ile ¢ikis
arasinda yer alan ara katmanlar 6nemini yitirdiginden, bu fonksiyon da derin aglarda tercih

edilmez [60].

Sigmoid fonksiyonu YSA’da en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Ciinkii bu
fonksiyon, her bolgede tiirevlenebilir ve sonucunda da 6grenme islemini gerceklestirebilir.
Ancak bu fonksiyon ¢ok yavas calisir ve derin katmanli mimarilerde pek tercih edilmez.
Bunun yani sira, fonksiyonun bazi bolgelerinde x eksenindeki degisiklikler, y eksenine fazla
yanstyamaz ve tiirevlerinin sifira yakinsamasi problemini beraberinde getirir [60]. Bu
problem literatiirde “kaybolan gradyan” ya da “6lii gradyan (vanishing gradient)” problemi

olarak gecer ve 6grenme igleminin durduguna isaret eder.
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Sekil 2.20. Sinir aglarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 ve tiirevleri. a) basamak
fonksiyonu, b) dogrusal fonksiyon, c) sigmoid fonksiyonu, d) tanh fonksiyonu, e) ReLU
fonksiyonu ve f) sizint1 ReLU fonksiyonu [60].

Sigmoid fonksiyonuna benzer yapida olan tanh ise, -1 ile +1 arasinda deger almaktadir.
Sigmoid fonksiyonuna goére avantaji, tiirevinin daha dik olmasi; boylece daha hizli caligsmasi
olarak gosterilebilir. Ancak sigmoid fonksiyonunda oldugu gibi, tanh fonksiyonunda da

kaybolan gradyan problemiyle karsilasilabilir [60].

ReLU, bahsedildigi gibi hizli sonug vermesine karsin; sifir deger bolgesinin tiirevinin
de sifir olmasindan kaynakli bu bdlgede 6lii gradyanlara sahiptir ve bu nedenle 6grenme
islemini tam gergeklestiremez. Bu sorunu engellemek i¢in sizintt ReLU fonksiyonu
onerilebilir; ancak algoritma hizinin 6nemli oldugu bir problemde bu fonksiyon da ReLU
kadar hizli calismaz. Neticede tiim bu anlatilanlar, ReLU fonksiyonunun ¢ok katmanli derin

ag mimarileri i¢in daha uygun olduguna igaret etmektedir.
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¢) Tam Baglasimh Katman: Bu katman, siniflandirmadan 6nceki son katman olarak
kullanilir ve girdi, smif sayis1 boyutunda bir vektdr haline getirilir. Bu katmanda
konumlandirilmis bir softmax (yumusatma) fonksiyonu ile ¢ikarilan yiiksek seviyeli

Oznitelikler bir sinif ile bagdastirilir. Tam baglagimli katman Sekil 2.21°de resmedilmistir.

! A.IIL
N\ ‘I,"’T.‘ N7
N\ N4

Sekil 2.21. Tam baglasimli katman.

Derin ag mimarilerinde genellikle iki ardisik tam baglagimli katmanlar arasinda,
ezberleme probleminin Oniine gecilmesi maksadiyla aktivasyon fonksiyonu ve birakma
katmani (seyreltme katmani, dropout layer) kullanilir. Son tam baglasimli katman ise tiim
agin ¢iktisina gore sekillenir. Uygulamadaki sinif sayisi, son kattaki tam baglasimli katmanin
boyutuna karar verir. Bu katmanda, sinif sayis1 kadar diigiim (node) olur ve her diigiim i¢in
(0-1) arasinda bir olasilik degeri atanir. En yliksek olasilik degerine sahip olan diigiim hangi

siifi niteliyor ise, agin ¢iktisi o sinif olarak verilir.

Seyreltme katmanu, sinir aglarina ezberlemeyi azaltmak i¢in kullanilan bir teknik olarak
gecer. Seyreltme islemi, giris tensorlinlin bazi baglantilarinin rastgele atilmasiyla
gerceklestirilir. Islem, Sekil 2.22°de gosterilmistir. Sekildeki kirmizi baglantilar sifirlanarak
yok edilmistir [59].
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Sekil 2.22. Seyreltme (birakma) islemi.
2.4.1. Sifirdan Ogrenme (Learn from Scratch)

Geleneksel makine Ogrenmesinde, farkli gorevler icin farkli modeller sifirdan
Ogrenilerek (learn from scratch) gelistirilir. Egitim islemi i¢in sadece hedef alana hizmet
eden veriler kullanilir [61]. Bu yontemde, 6grenme isleminin iyi ger¢eklesebilmesi adina

genis Ol¢ekli bir veri kiimesine gereksinim duyulur.

Ancak 6zellikle 6grenme isleminin ¢ok uzun zaman siirdiigli ve donanimsal ihtiyacin
fazla oldugu derin 6grenme modellerini meydana getirirken; bazi1 goérevlerden edinilen
bilgiler, farkli gorevlerde de kullanilabilmekte, zaman ve maliyet agisindan fayda

saglamaktadir. Bu yontem 6grenme aktarimi olarak isimlendirilir.
2.4.2. Ogrenme Aktarimi (Transfer Learning)

Ogrenme aktarimi, derin 6grenme mimarilerinin bir problemi ¢dzerken elde ettigi
bilgiyi saklayip karsilagmadigi bir problem c¢oziimiinde o bilgiyi kullanmasi olarak
tanimlanabilir. Bilgi transferi, kaynak modellerin elde ettigi 6zellik ve agirliklarin yeni

gorevlere aktarilmasi ile olur.
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Sifirdan 6grenme ve 6grenme aktarimi yontemlerinin gorsel anlatimlart Sekil 2.23,2.24
ve 2.25’te sunulmustur. Sekil 2.24 ile 2.25’te gosterildigi gibi; 6grenme aktariminda
siniflandirma iglemi iki farkli metot ile gerceklenebilir [61]. Bunlardan ilki, derin 6grenme
modellerinin son katmanini olusturan tam baglasimli katman ¢iktisim1 kullanarak etiket
bilgisine ulagmaktir. Digeri ise destek vektor makineleri gibi geleneksel makine

ogrenmesinde kullanilan siniflandiricilar sayesinde etiket bilgisini elde etmektir.

Tam
Hedef Alan —> — |Baglasimh] —p .
Katman o

Hedef icin
etiket bilgisi

Rasgele parametre

atamalan
Sekil 2.23. Sifirdan 6grenme.
o Tam
— — |Baglasimli| —p
Kaynak Alan , Katman ‘
i ImageNet igin
e ! Agirhk etiket bilgisi
r= == Aktarnm

Hedef Alan

Tam
—_— — |Baglasimh —b.
Katman e
Hedef icin
etiket bilgisi

Sekil 2.24. Ogrenme aktarmm (siniflandirma islemi tam baglasimli katman ile yapilmistir).

Ogrenme aktarimi islemi, her zaman basarili sonuglar meydana getirmeyebilir. Kaynak
ile hedef arasindaki veri seti ve/veya amag farkliligi, aktarim igleminin performansini
dogrudan etkiler. Bu etki olumlu sonuglanabilecegi gibi olumsuz da sonuglanabilir. Bu
sebeplerle 6grenme aktarimi yaparken kaynak modeldeki hangi bilgilerin hedef modele nasil

aktarilacagina dogru karar vermek gerekir [62].
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Kaynak Alan

A Tam
-5 —> — |Baglasimh —«).
y Katman
3 ImageNet i¢in
; - "; | 1 ety

Agirhik etiket bilgisi

r === Aktarimm
Destek
— s Vektor —_— ‘
Makineleri
Hedef i¢in
etiket bilgisi

Sekil 2.25. Ogrenme akrarimi (siiflandirma islemi destek vektdr makineleri ile

Hedef Alan

yapilmustir).

Ogrenme aktarmmi teknigi, uygulamalarinda dikkat gerektirse de onemli avantajlara
sahiptir. Bu avantajlardan en 6nemlisi, Onceden egitilmis modellerin agirlik katsayilarini
barindirmasi sayesinde egitim siiresini olduk¢a az zamanda ger¢eklestirebilmesidir. Ayrica
stfirdan 6grenen modellerin gereksinim duydugu biiylik ¢aptaki veri kiimesi yerine 6grenme
aktarimi1 sayesinde ince ayarlar (fine tuning) yapilarak daha az veri ile daha basarili ¢iktilar

almak mumkiindur.

Gilinlimiizde biiytik veri kiimeleri ile egitilmis, iyi genelleme yapabilen, kullanima hazir
pek ¢ok model bulunmaktadir. Bunlarin basinda AlexNet, Inception, VGGNet, ResNet
modelleri gelmekte olup halihazirda bu modellerden tiiretilmis pek ¢ok siiriim de mevcuttur.
Var olan modellerin elde ettigi bilgiler, hedef modele dogrudan veya ¢esitli

modifikasyonlarla uygulanabilir [62].

Ogrenme aktarimi1 yontemi kaynak model ile hedef model amag/gdrevlerine gore
tiimevarimsal, doniistiiriici ve gozetimsiz 6grenme aktarimi olacak sekilde ii¢ simifta
incelenebilirken; kaynak ile hedef alan arasinda ne transfer edilecegine gore ise Ornek,

ozellik, parametre ve iliski kurma tecriibesi aktarimi olarak dort sinifta incelenebilir [62].
2.4.3. Tiimevarimsal Ogrenme Aktarimi (Inductive Transfer Learning)

Kaynak ile hedef alan arasinda amac/gorev farkliligi s6z konusudur. Kaynak modelleri
meydana getirirken kullanilan veriler etiketli ise, 6grenme aktarimi ¢ok yonli (multi-task

learning) olur. Bu tip ¢ok yonlii 6grenmelerde kaynak model, hedef modellerin temelini
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olusturur [62]. El yazist rakamlarini siniflandirma i¢in yaratilan bir modelin, ara¢ cinsini

siiflandirmada kullanilmasi ¢ok yonlii 6grenme aktarima 6rnek olarak verilebilir.

Kaynak modelleri meydana getirirken kullanilan veri etiket bilgisi igermiyor ise
o0grenme aktarimi kendi kendine (self taught learning) olur. Bu tip kendi kendine
ogrenmelerde kaynak model bilgileri dogrudan kullanilamaz ve fazla tercih edilmez. Ne
olduguna dair herhangi bir bilgi igcermeyen goriintiiler ile olusturulan bir modelin, arag
cinsini siniflandirmada kullanilmast kendi kendine ogrenme aktarima ornek olarak

verilebilir [62].
2.4.4. Déniistiiriicii Ogrenme Aktarumi (Transductive Transfer Learning)

Kaynak ile hedef alan arasindaki amag/gorev ayni iken; kullanilan verilerin farkli olmasi
durumudur. Bu tip 6grenme, hedef gorevde yeterince etiketli verinin olmadigi durumlarda

elveriglidir. Ciinkii kaynak model, biiyiik veri setleri kullanilarak olusturulmustur [62].
2.4.5. Gozetimsiz Ogrenme Aktarimi (Unsupervised Transfer Learning)

Tiimevarimsal O6grenmeden farki, etiket bilgisi kullanilmayan gorevlerde tercih
edilmesidir. Kaynak model ile hedef modellerde kullanilan veri setleri benzer olup, amaglari
birbirinden farklidir. Bu tip 6grenme aktarimlar1 daha ¢ok kiimeleme islemlerinde kullanilir

[62].
2.4.6. Ornek Aktarimi (Instance Transfer)

Kaynak modelde uygun agirlik katsayis1 atanmis bazi orneklerin hedef modelde de
uygulanmasidir. Kaynak veriler ile hedef verilerin benzemesi durumunda tercih edilen
yontemdir [62]. Bu tip 6grenmeye el yazis1 rakamlarini siniflandiran bir modelin el yazisi

harflerini siniflandirmasi 6rnek olarak verilebilir.
2.4.7. Oznitelik Temsili Aktarimi (Feature Representation Transfer)

Kaynak modelden elde edilen 6zniteliklerin hedef modelde kullanilmasidir. Kaynak
veriler ile hedef verilerin benzemesi durumunda tercih edilen yontemdir [62]. Bu tip
O0grenmeye yliz tanima modelinin goz ve dudak gevresi ile ilgili ¢ikardigi Oznitelikleri

kullanarak insan yasi tespiti yapan bir model 6rnek olarak verilebilir.
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2.4.8. Parametre Aktarimi (Parameter Transfer)

Kaynak modelden hedefe parametre aktarimi yapilir. Kaynak ve hedef gorevlerinin

benzemesi durumunda tercih edilen yontemdir [62].
2.4.9. Iliski Kurma Tecriibesi Aktarimi (Relational Knowledge Transfer)

Kaynak ile hedef arasinda iliski kurularak, iliskili bilgilerin hedef modele aktarilmasidir
[62].

2.5. Derin Ogrenme Modelleri
2.5.1. AlexNet

2012 yilinda G. Hinton ve Alex Krizhevsky, glinimiizde AlexNet olarak bilinen derin

ag mimarisini literatiire kazandirmis, sekiz katmanli bir evrigimsel sinir agin1 egitmistir [63].

2012 yilinda gerceklestirilen ILSVRC ImageNet yarismasini kazanan bu model, derin
O6grenme icin bir donliim noktast olmustur. Model, 5’1 evrisim ve 3’ii tam baglasimli olmak
tizere toplamda 8 katmandan olugsmaktadir. Mimaride kullanilan filtreler 11x11 boyutlarinda
secilmigtir. Ayrica model, ReLU fonksiyonunu aktivasyon fonksiyonu olarak kullanan ilk
derin ag modelidir. Model, yaklagik 60 milyon parametreye sahiptir. Mimari yap1, Sekil
2.26°daki gibidir.
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Sekil 2.26. AlexNet mimarisi [63].
2.5.2. GoogleNet (Inception-v1)

2014 yilinda sunulan bu model, o yil diizenlenen ImageNet yarigsmasini kazanan derin
ag modeli olmustur. Toplamda 22 katmandan olusan model, AlexNet’e oranla daha derin bir

yapiya sahiptir. Bu modelde, paralel modiiller kullanilarak ezberleme (overfitting)
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probleminin 6niine gecilmeye calisilmistir [64]. GoogLeNet mimari yapist Sekil 2.27°de

verilmigtir.

Sekil 2.27. GoogleNet mimarisi [64].
2.5.3. ResNet

2015 yilinda ResNet, bir dnceki y1l GooglLeNet’in yakaladig1 %6,67°1lik hata payini,
%3,57’ye disiirerek birinci se¢ilmistir. Bu derin ag modelinde, artik blok (residual block)
olarak gecen yeni bir yap1 eklenerek farkli bir yaklasgim uygulanmistir. Bu yaklasima gore,
iki katman arasindaki bazi katmanlar atlanarak; girdi dogrudan agin ¢ikisina eklenir ve kisa
yol baglantilar1 olusturulur [65]. Artik katmani ifade eden yapi, Sekil 2.28°de verilmistir.
Sekilden de anlasilabilecegi gibi, x blok girdisi olmak iizere, blok ¢ikis1 (F(x) + x)’e esit

olacaktir. Buradaki F(x), x giris verisinin agirlik katman ¢ikisini ifade etmektedir.

Artik blok yapisi, kaybolan gradyan sorununa ¢oziim getirmek amaciyla ortaya
atilmistir. Bu sorun, egitim sirasinda hata sinyalinin ¢ok kii¢iik degerler almasi sebebiyle
agirliklarin giincellenememesi ve beraberinde egitim isleminin sonlanmasi anlamina gelir.
Teori ag igerisindeki katman sayisi artirildik¢a egitim hatasinin azalmasi yoniindedir; ancak
pratikte aga daha fazla katman eklemek, egitim hatasinin kaybolan gradyan sebebiyle
artmasina neden olur. ResNet’in artik bloklar1 sayesinde, ag1 daha derin yaparak egitim

hatasini azaltmanin yolu bulunmustur.

ResNet modeli, igerdigi derin katman sayisina gore ResNet-18, ResNet-50 ve ResNet-
101 olmak tizere ii¢ farkli siirlime sahiptir. Modeldeki derin katmanlar da agilarak hesaba

katildiginda bu farkl siiriimler sirasiyla 71, 177 ve 347 katmandan meydana gelmektedir.
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Sekil 2.28. ResNet mimarisindeki artik blok yapisi.
2.5.4. VGGNet

2014 yilinda diizenlenen yarigmada, GoogLeNet’in ardindan ikinci segilen agdir. Ag,
AlexNet’e benzerligiyle dikkat ¢ceker. VGGNet, ayn1 ResNet mimarisi gibi igerdigi katman
sayisina gore farkli stirlimlere sahiptir. En ¢ok tercih edilen modellerinden olan VGG-19;
16’s1 evrisim, 3’1 tam baglasimli olmak iizere toplamda 19 derin katmandan olusur. Bu
mimaride kullanilan filtreler 3%3 boyutundadir. VGG-19 modeli yaklasik 144 milyon
parametre igermektedir [66]. Benzer sekilde meydana getirilen VGG-16 modeli ise 138
milyon parametre igeren 16 derin katmana sahip olup yaygin olarak kullanilan diger bir
VGGNet siiriimiidiir. Iki siiriime ait mimari yapilar, Sekil 2.29°da verilmistir. Modeldeki
derin katmanlar hesaba katildiginda VGG-16 ile VGG-19 mimarileri sirayla 41 ve 47

katmandan olugmaktadir.
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Sekil 2.29. a) VGG-16 mimarisi , b) VGG-19 mimarisi [67].
2.5.5. DenseNet-201

2018 senesinde ortaya ¢ikarilan bu mimari yapi, ResNet modeline benzer kisa yol
baglantilarin1 kullanarak kaybolan gradyan problemine ¢oziim getirmeyi amaglamistir.
ResNet modelinden farkli olarak, DenseNet mimarisindeki 6znitelik haritalari, bir sonraki
Oznitelik haritasi ile toplanmaz. Bunun yerine 6znitelik haritalari, birlestirme islemine tabi
tutulur. Ayrica her katman, kendinden 6nceki katmanlarin tamamina baglidir ve parametre
sayist ResNet’e oranla daha azdir. ResNet’teki artik blok, bu yapida yogun blogu (dense
block) olarak adlandirilmaktadir. Bunlara ek olarak DenseNet-201 modeli 201 derin katman
barmmdirmaktadir. Derin katmanlar acildiginda, modelin 805 baglantis1 bulunan 708

katmandan meydana geldigi gozlenmektedir [68].

Sekil 2.30’da bu mimariye ait kisa yol baglantilar; Sekil 2.31°de ise mimari yapi

katmanlar1 gosterilmistir.
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Sekil 2.30. DenseNet mimarisindeki kisa yol baglantilar1 [69].

Yogun Blok 1 Yogun Blok 2 Yogun Blok 3 Dojrusal

Sekil 2.31. DenseNet mimarisi [68].

2.5.6. InceptionResNet-v2 (Inception-v2)

GoogLeNet modelinin performans agisindan iyilestirilmis stirlimiidiir. 3x3 yerine; 1x3

ve 3x1 filtreler gibi asimetrik evrisim katmanlar1 barindirarak, parametre sayist ve islem

maliyeti azaltilmaya c¢alisilmigtir [70]. 164 derin katman barindiran modele, Sekil 2.32°de

yer verilmigtir.
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Sekil 2.32. InceptionResNet-v2 (Inception-v2) mimarisi [67].

2.5.7. Inception-v3

Bir onceki siirimiine eklenen bazi katmanlar (kiime normalizasyonu, evrisim
katmanlari, tam baglagimli katmanlar) ile modelden alinan basarim artirimi hedeflenmistir.
Bu model, 350 baglantiya sahip 316 katman barindirmaktadir. Daha ¢ok sayida; ancak daha
kiigiik boyuttaki evrisim filtreleri tercih edilerek daha hizli egitim islemi saglanmistir [71].

Derin ag modeli, Sekil 2.33’te sunulmustur.
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Sekil 2.33. Inception-v3 mimarisi [67].

2.5.8. Xception

“Xtreme Inception” anlamini tasiyan Xception modeli, Inception modiillerinin yerini

ayristirilabilir evrisim modiillerinin aldig: bir Inception mimari siirlimii olarak gecer. 2017
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yilinda ¢ikarilan model, icerdigi 23 milyon ag parametresiyle ilk siirlimii olan GoogLeNet

ile yaklagik ayni parametreye sayisina sahiptir [72].

Xception modiilii, giris akisi, orta akis (8 kez tekrarlamali) ve ¢ikis akisi olmak iizere 3

ana boliimden meydana gelir. Mimari yap1 Sekil 2.34’°te verilmistir.

224 x 224
Fibler Concat
global avg pool
1000 fc, sofimax

3x3 sconv, 1536
3x3 sconv, 2048

[ 1x1 conw. 12812 | [ 3x3 scom, 128 |

[ 1x1 conv, 1024 12] | 2x3 scorm, 1024 |

| 1x1 conv, 72812 | | 3x3 scomv, 728 |
+

[3x3 conv, 25612 |

Sekil 2.34. Xception mimarisi [73].

2.6. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines, SVM)

Bu makine 6grenme algoritmasinin temeli, iki sinif arasina bir hiper diizlem ¢izerek
verileri ayirma islemine dayanmaktadir [74]. Bu yontem, daha ¢ok iki siniftan olusan verileri
siniflandirmada kullanilmaktadir; ancak ¢ok sinifa ait problemler i¢in de farkli yaklagimlar

bulunmaktadir.

Sekil 2.35’te siiflandiricinin ¢aligma mantigimi gosteren bir gorsel yer almaktadir.
Sekilde, iki siifli bir problem ele alinmistir. Smiflar pembe ve mor noktalar ile
gorsellestirilmistir. Bu verilerin ayristirilabilmesi adina, iki sinifi ayiran bir dogru ¢izilir. Her
ne kadar veriler arasinda sonsuz tane dogru ¢izilebilse de; onemli olan en uygun dogruyu
belirleyebilmektir. En uygun dogru ise, iki sinifa ait en yakin iki veri arasindaki uzakligin
maksimize edilmesiyle bulunur. Uzakligin maksimize edilmesi i¢in, farkli siniflarda
birbirine en yakin iki veri lizerinden birer dogru ¢izilir. Bu dogrular destek vektorleri olarak
isimlendirilir ve bu iki dogru arasinda kalan bolgeye marjin denir. Marjin, ne kadar genis ise

siniflar o kadar yiiksek dogruluk payi ile ayristirilabilir.

Smiflandirma isleminde kullanilan karar fonksiyonu ¥, (2.12)’de verilmistir. SVM
siniflandirici ile yapilan siniflandirma isleminde genellikle -1 ve +1 seklinde sinif etiketleri

kullanilmaktadir [75].
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~ { 1, wx+b<0 (2.12)

Y= 1, wix+b>0

Denklemde w, agirhik vektoriinli; x, girdi vektoriinii; b ise sapma degerini
nitelemektedir. Buna gore, Sekil 2.35’te verilen bir nokta i¢in denklem sonucu 0'dan kiigiik
ise, pembe noktalara ait sinifa daha yakin; 0'dan biiyiikse, mor noktalara ait sinifina daha

yakin olacaktir.

Yukarida bahsedilen islemler -1 ve +1 seklinde iki sinifli problem ¢6ziimii icin
gecerlidir. Ancak problem ikiden fazla smif sayisi barindirabilir. Bu gibi c¢oklu sinif
problemlerinde; bire karsi bir (one vs. one), bire karsi hepsi (one vs. all) gibi farkli SVM
yaklagimlar1 vardir [76].

Bu yaklasimlardan bire bir yaklasimina gore, tim siiflar 6nce ikili gruplar halinde
SVM ile egitilmektedir. Ardindan tiim SVM’ler birbiriyle kiyaslanarak hangi sinif i¢in en
giivenilir sonucun ¢iktigina bakilmakta ve veri bu sinifa atanmaktadir. Veri setinde kag adet
sinif etiketi var ise egitilecek SVM sayis1 da ona gore farklilasir. Ornegin N sinifl1 bir veri
seti icin, N*(N-1)/2 adet SVM egitilmelidir. A, B ve C etiketlerini barindiran 3 siifli bir
veri seti icin egitilen birinci SVM; A ve B etiketli siniflari, ikinci SVM; A ve C etiketli
smiflari, tiglincli SVM ise; B ve C etiketli siniflar1 birbirinden ayirir. Yani her siif ikilisi

i¢cin bir SVM egitilir. Cok sinifli veriler i¢cin maliyetli bir yontemdir.

Bire kars1 hepsi yaklasiminda ise; veri setinden alinan bir veri, bir sinifa dahil edilir.
Geri kalan tiim siniflar, tek bir siif gibi kabul edilerek digerleriyle karsilagtirilir. Egitim
kiimesindeki her veri, diger tiim veriler ile kiyaslandigi i¢in smif sayis1 kadar SVM

olusturulmus olur.

SVM’nin literatiirde en basarili metotlardan biri olarak goriilmesi, bu tez kapsaminda

yapilan ¢alismalarin siniflandiricisi olarak se¢ilme nedeni olmustur [77].
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Sekil 2.35. SVM siniflandiricinin ¢aligma prensibini anlatan bir gorsel [75].
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2.7. k-En Yakin Komsu Algoritmasi (k-Nearest Neighbours, k-NN)

Bu yontem, Ornek tabanli en basit makine 6grenme algoritmalarin basinda gelir.
Ogrenme islemi veri setinde yer alan drneklere gore yapilarak, siniflandirma islemi sirasinda

bu 6rnekler ile yeni gelen 6rnekler arasindaki mesafeye bakilir [78].

Bu makine 6grenmesi algoritmasinda, k parametresi en yakin komsu sayisini ifade eder.
Buna gore test setinden yeni gelen bir 6rnek ile karsilasildiginda, egitim setinden en yakin k
adet 6rnek segilir ve siif etiketlerine bakilir. Bakilan k tane 6rnekten en ¢ok hangi sinifa ait
etiket var ise, yeni gelen 6rnegin de o sinifa atamasi yapilir. Boylece yeni gelen veri, 6rnekler

arasindaki mesafe temel alinarak siniflandirilmis olur.

Algoritma isleyisi basit ve kiigiik boyutlu veri setleri igin oldukca etkilidir. Ancak her
yeni gelen drnek ile ona en yakin k tanesi kiyaslandigi icin biiyiik boyutlu veri setleri s6z

konusu oldugunda, islem maliyeti ¢ok yiiksek olur [79].

k-NN algoritmasinda, mesafe hesab1 yapilirken farkli uzaklik olgiitleri kullanilabilir.
Bunlarin basinda Oklid (Euclidean), Minkowski, Manhattan ve Chebyschev uzaklig

gelmektedir. En sik kullanilan Oklid mesafesi igin genel formiil, (2.13)’de verilmistir.

d(xy) = % (= y)? (2.13)

Formiilde A = (x1, X2, X3, ..., Xn) Ve B = (y1, y2, 3, ... , yn) veri uzaymda herhangi iki

nokta olmak tizere, d hesaplanan uzaklig1 temsil etmektedir [80].
En yakin k komsuluk algoritmasinin basit isleyisi asagidaki gibidir:
1. k degeri segilir.
2. Veri setinde yer alan veriler ile yeni gelen veri arasindaki uzakliklar hesaplanir.
3. Hesaplanan uzakliklar kiiciikten biiytlige siralanir.
4. En kiiglik uzakliga sahip k tane uzaklik (k tane komsu) belirlenir.
5. k tane komsunun etiket bilgilerine bakilarak kacar adet oldugu sayilir.

6. En cok sayilan etiket bilgisi, yeni gelen verinin etiketi olur.

45



2.8. Kolektif Ogrenme (Ensemble Learning)

Klasik smiflandirma yaklagimlarinda, probleme 6zgli en iyi sonucu iirebilen bir
siniflandiric1 egitilerek smiflandirma islemi yapilir. En iyi sonucun bulunmasi deneme-
yanilma yontemiyle gerceklesir ve problemi ¢ozmede bir adet model kullanilir. Kolektif
ogrenmede ise klasik siniflandirmadan farkli olarak birden fazla modelleyici algoritmanin

birlikte kullanilarak yeni bir model olusturulmasi yaklagimi vardir.

Kolektif 6grenmenin farkl ¢esitleri mevcuttur. Bunlarin baslicalar torbalama (bagging)

ve ylikseltme (boosting)’dir.
2.8.1. Torbalama (Bootstrap Aggregation, Bagging) Teknigi

Breiman tarafindan 1996 yilinda ortaya atilan bu teknik, orijinal veri setinden tekrar
yerine konulacak sekilde yeni egitim setleri lireterek ana modeli yeniden egitmeyi hedefler.

Bu teknikte sirayla asagidaki adimlar izlenir:
1. Orijinal veri seti alt kiimelere boliintir.

2. Her alt kiimenin egitim islemi bir makine 6grenmesi algoritmasi kullanilarak

gerceklestirilir ve her biri icin yeni bir model olusturulur.
3. Tiim modeller birbirinden bagimsiz olacak sekilde paralel ¢alistirilir.
4. Tium modellerden gelen ¢iktilar birlestirilerek nihai ¢ikti iiretilir.
2.8.2. Yiikseltme (Boosting) Teknigi

Bu teknigin temelinde birden fazla Ogreniciyi bir araya getirerek giiglii bir
simiflandiric1 yaratma fikri vardir. Tahminleyici model olarak genellikle karar agaclari

(desicion trees) tercih edilir [81].

Bu teknikte AdaBoost (Adaptive Boosting), Gradient Boosting, XGBoost, LightGBM,
CatBoost gibi farkli yilikseltme modelleri vardir. En ¢ok tercih edilen ve ilk yiikseltme
algoritmasi olarak kabul edilen model AdaBoost’dur [82]. Torbalama tekniginden farki;
paralel yerine siral1 bir yapiya sahip olmasi sebebiyle ilk asamalarda yapilan hatanin sonraki

asamalari etkilemesidir. AdaBoost yiikseltme teknigi i¢in sirasiyla asagidaki adimlar izlenir:

1. Orijinal veri kiimesinden bir alt kiime meydana getirilir.
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2. Kiimedeki tiim gozlemlere esit olacak sekilde agirlik katsayilari atanir ve ilk

model olusturulmus olur.
3. Bu model kullanilarak tiim veri kiimesi i¢in tahminler yapilir.
4. Tahminlerin dogruluguna bakilarak hata hesaplamasi yapilir.

5. Yanlis ongoriilen gozlemlere ait agirlik katsayilart artirilir ve yeni bir model

olusturulmus olur.

6. Yeni olusturulan model kullanilarak tekrar tahminler yapilir ve benzer sekilde

hatalar1 azaltmay1 hedefleyen yeni modeller meydana getirilir.
7. Nihai model, olusturulan tiim modellerin agirlikli ortalamasi olur [83].
2.9. Naive Bayes Simiflandiricisi

Bu smiflandirici, adin1 ve temelini Bayes teoreminden alan olasilik temelli bir

siiflandiricidir. Bayes teoremi matematiksel olarak (2.14) ile ifade edilir.

P(B\A) P(4)

P(A\B) = 5

(2.14)

Denklemde;

P(A), A olaymin onsel olasilig1 (Tecriibeye dayali A olayinin olasiligy),
P(B), B olaymin 6nsel olasilig1 (Tecriibeye dayali B olayimnin olasiligy),
P(A\B), B olay1 gerceklestigi durumda A olayinin meydana gelme olasilig,

P(B\A), A olay1 gergeklestigi durumda B olayinin meydana gelme olasiligini ifade
etmektedir [84].

Naive Bayes siiflandirici ise bu teoremi temel alarak her durum i¢in ayri bir olasilik
degeri hesaplar ve bu degerler arasinda en yiiksek degere sahip olan etiket verisine gore karar

vererek siiflandirma islemini yapar [85].
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2.10. Siiflandirma Performansim Olgmede Kullanilan Teknikler

Siiflandiricinin dogrulugunu gostermek adina c¢esitli metrikler kullanilabilir. En
yaygin kullanilan metriklerden biri karmagsiklik matrisi, digeri ise F1 skoru degeridir. Tez
kapsaminda yapilan calismalarda da bu metrikler iizerinden siniflandirict performansi

irdelenmistir.

a) Karisiklik matrisi (confusion matrix): Karisiklik ya da karmasiklik matrisi, bir
siniflandiricinin  performansini  temsil eder. ikili smniflandirma icin olusturulan bir

karmagiklik matrisi Sekil 2.36’da gdsterilmistir.

Tahmini Degerler

TP (Gergek Pozitifler)
Gergek Degerler

TN (Dogru Negatifler)

Sekil 2.36. Karmasiklik matrisi.

Matriste gecen gercek negatif (True Negative, TN) parametresi, dogru olarak
smiflandirilan negatif 6rneklerin sayisini gosterir. Benzer sekilde, gercek pozitif (True
Positive, TP), dogru olarak siniflandirilan pozitif 6rneklerin sayisini gosterir. Yanlis pozitif
(False Positive, FP), pozitif olarak siniflandirilan gercek negatif 6rneklerin sayis1 anlamina
gelir; yanlis negatif (False Negative, FN), negatif olarak smiflandirilan gergek pozitif

orneklerin sayisidir [86]. Yani ikili bir siniflandirma islemi i¢in su sekilde basitlestirilebilir:

o Gergek negatif (TN): Siniflandirict tarafindan 0 olarak siniflandirilan ve

gergekte de 0 olan degerlerin sayisidir.

e Gergek pozitif (TP): Siniflandirici tarafindan 1 olarak siniflandirilan ve gercekte

de 1 olan degerlerin sayisidir.

e Yanlis pozitif (FP): Siniflandirict tarafindan 1 olarak siniflandirilan; fakat

gercekte 0 olan degerlerin sayisidir.
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e Yanlis negatif (FN): Siniflandiric1 tarafindan O olarak siniflandirilan; fakat

gergekte 1 olan degerlerin sayisidir.

Tez adina yapilan tiim calismada, tiim modellerin siniflandirma basarimlart (2.15)

kullanilarak hesaplanmaistir.

Smiflandirma Basaris1 = (TP + TN) / (TP + TN + FN + FP) (2.15)

b) F1 Skoru (F1 score): Bu deger yine siniflandirict dogrulugunu gosterme maksadiyla
kullanilir. F1 skor degerini hesaplamak i¢in gereken formiil (2.16)’da verilmistir. Bu
denklemdeki parametreleri elde etmek i¢in; karmasiklik matrisi i¢indeki bazi degiskenler

kullanilir.

F1 skoru =2/ ((1 / hassasiyet) + (1 / kesinlik)) (2.16)

Kesinlik (precision), siniflandirici tarafindan dogru siiflandirilan verilerin oranini verir
ve (2.17)’deki gibi hesaplanir. (2.18)’de ifade edilen hassasiyet (sensitivity) ise sadece
pozitif degerlerden dogru siniflandirilan verilerin oranimi verir. Bu durumda F1 skoru,

kesinlik ve hassasiyet degerlerinin harmonik ortalamasina esittir.

Kesinlik = TP / (TP + FP) (2.17)

Hassasiyet = TP / (TP + FN) (2.18)

Ayrica bunlarin disinda kullanilan belirlilik (specificity) adi verilen bir 6l¢iit daha
vardir. Bu deger, sadece negatif olarak siniflandirilan verilerin gercekteki negatif verilere

oranini verir. Hesaplanisi (2.19)’daki gibidir.

Belirlilik = TN / (TN + FP) (2.19)
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3. TEZ KAPSAMINDA YAPILAN CALISMALAR

Bu boliimde doktora tezi kapsaminda olusturulan veri seti ile yapilan tiim ¢alismalara

detayli olarak yer verilmistir.

3.1. Kopeklerdeki Uzun Kemiklerin Siniflandirilmasi
Kopeklerdeki uzun kemik ¢esitleri alt1 sinifta incelenmektedir. Bunlar:
1.Femur
2.Humerus
3.Tibia
4.Radius
5.Ulna
6.Fibula’dir.

Radius ve ulna kemikleri kdpeklerin 6n kol kemiklerini olusturur ve bu bolgede kirik
meydana gelmesi durumunda, kirik genellikle iki kemik tizerinde de olur. Bu sebeple bu
kemikler, radius-ulna ad altinda tek bir uzun kemik sinif etiketiyle degerlendirilmistir. Ote
yandan uzun kemik ¢esitlerinden biri olan fibula kemigi, aksesuar kemik olup viicut ytikiinii
tasimada etkin rol oynamadigi i¢in; calismalarda bu kemige ait bir smf etiketi

olusturulmamaistir.

Veri setinin daha 1yi anlagilmasi adina kopeklerdeki uzun kemikleri belirten bir gorsel
Sekil 3.1’de sunulurken; veri setindeki ornek X-ray goriintiilerine Sekil 3.2°de yer

verilmistir.

Olusturulan veri setinde 671 adet femur, 264 adet humerus, 268 adet radius-ulna ve
kalan 554 adedi de tibia olacak sekilde toplamda 1757 adet goriintii, kdpeklerdeki uzun
kemigin cinsine gore dort farkli sinifa ayrilmistir. Veri setinin uzun kemiklere gore ayrimi

ve gorilintii sayilar1 Tablo 3.1°de verilmistir.
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Ulna

Sekil 3.1. Kopeklerde uzun kemikler [87].

(b) (c) (d)

(a)

Sekil 3.2. Veri setinde yer alan uzun kemik ¢esitlerine birer 6rnek a) femur, b) humerus, ¢)

raius-ulna ve d) tibia.

Bu calismada goriintii islemedeki basaris1 nedeniyle CNN algoritmas1 kullanilmistir
[88]. Veri setinde farkli siniflarin farkli goriintli sayilarma sahip olmasi sebebiyle, her
siniftan rasgele secilen 264’er goriintii modele girdi olarak verilmistir. Algoritmada egitim
ve test kiimeleri veri setinden rastgele secilmis olup tiim veri setine oranlar1 sirastyla %80

ve %20 olarak belirlenmistir. Algoritmada y1gin boyutu 32 olarak secilmistir.

Tablo 3.1. Veri setindeki goriintii sayilar

Kemik Adi Goriintii Sayisi
Femur 671
Humerus 264
Radius-Ulna 268
Tibia 554
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Ham veriler CNN modeline uygulanarak goriintiideki 6znitelikler elde edilmis, ardindan
farkli makine 6grenmesi algoritmalari ile bu veriler siniflandirilmistir. Veri setine en uygun
siniflandiriciyr belirleyebilmek adina; segilen bir derin ag modelinden elde edilen
Oznitelikler, literatiirde en ¢ok tercih edilen dort farkli siniflandirict ile test edilmistir.
AlexNet’in tam baglagimli katmanindan alinan ¢ikti matrisi; ¢ok sinifli destek vektor
makineleri, Naive Bayes Siiflandiricisi, k-en yakin komsuluk algoritmasi ve yiikseltme

tekniklerinden biri olan AdaBoost algoritmasina tabi tutulmustur.

En yakin k komsuluk algoritmasinda k degeri 5 olarak belirlenmis, uzaklik 8l¢iitii Oklid
olarak alinmistir. Destek vektdr makineleri yonteminde ise bire karsi hepsi yaklagimi

kullanilmistir.

Simniflandirict ¢esidine gore elde edilen dogruluk degerleri ve karmagsiklik matrisleri

strastyla Tablo 3.2 ve 3.3’te verilmistir.

Makine 6greniminde siniflandirma gorevi icin en iyi olarak lanse edilen bir algoritma
yoktur. Algoritmalarin bazilari, bazi veri setleri ve uygulamalarda digerlerinden iyi
calisirken; bazilar1 ¢ok kotii sonuglar yaratabilir. Bu sebeple, tez kapsaminda olusturulan
veri seti i¢in en 1iyi siniflandirict secilmek istenmis ve popiiler yontemler ile kiyaslama
yapilmistir. Tablo 3.2 ve 3.3 incelendiginde, destek vektor makinelerinin diger metotlara
oranla ¢ok basarili oldugu gozlenmektedir. Bu calismadan alinan sonuclar i1s1ginda,
literatiirdeki 6grenme aktarimi ile yapilan smiflandirma caligmalarinda oldugu gibi, tez

caligmalarinda da SVM simiflandiricisinin kullanilabilecegi gosterilmistir [89].

Tablo 3.2. Siniflandirici ¢esidine gore siiflandirma basarilar

Simiflandiricr Cesidi Siniflandirma Basarisi (%)
Destek Vektor Makineleri 91,51
Naive Bayes Siiflandiricisi 77,83
k-En Yakin Komsuluk Algoritmasi 83,86
AdaBoost Yiikseltme Algoritmasi 80,19

52



Gortintiilerin siniflandirma performansini 6lgerek, veri setine en uygun derin ag yapisini
belirlemek amaciyla da en popiiler ii¢ mimari ile 6grenme aktarimi gergeklestirilmis, SVM

ile simiflandirilma islemi yapilmis ve elde edilen tiim sonuglar Tablo 3.4’te 6zetlenmistir.

Tablo 3.3. Siiflandirici ¢esidine gore olusturulan karmasiklik matrisleri

Karmagsikhk Matrisi Belirlilik
Siiflandiricr Cesidi —
Humerus Radius Tabia Femur (%)
Ulna
47 2 1 3 88,68
0 48 4 1 90,57
Destek vektor makineleri
1 3 48 1 90,57
0 0 2 51 96,23
91,51
Duyarhhik (%) 97,92 90,57 87,27 91,07
91,71
44 2 3 4 83,02
2 38 10 3 71,70
Naive Bayes Simiflandiricisi
5 9 37 2 69,81
2 3 2 46 86,79
77,83
Duyarhhk (%) 83,02 73,08 71,15 83,64
77,72
45 2 0 6 84,90
k-en yakin komsuluk 1 42 8 2 79,24
algoritma51 2 7 43 1 8 1’ 13
0 1 4 48 90,57
83,96
Duyarhhik (%) 93,75 80,77 78,18 84,21
84,23
47 2 2 2 88,68
2 43 7 1 81,13
AdaBoost Algoritmasi
4 7 39 3 73,58
3 3 6 41 77,36
80,19
Duyarhhik (%) 83,93 78,18 72,22 87,23 2039
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Tablo 3.4. Ag mimarilerine gore siniflandirma basarilari

Mimari Yapi Siniflandirma Basaris1 (%)
AlexNet 91,51
GoogLeNet 87,74
VGG-19 86,79

Ogrenme aktarimi, derin grenmede en sik basvurulan yontemdir. Ciinkii derin 6grenme
modelleri, egitilmek i¢in ¢ok fazla veri ve bununla beraber de performansi yiiksek bir
donanim ihtiyaci duyar. Dolayisiyla dnceden egitilmis bir ag1 kullanmak, agi bastan
egitmeye oranla daha kisa zamanda iyi sonuglarin elde edilebilecegi bir yontem olarak

karsimiza ¢ikar [90].

Bu calismada da ii¢ farkli egitilmis ag ile siniflandirma performansi karsilastirilmak
istenmistir. Sonuglara gore, en iyi siniflandirma basarisinin ylizde 91,51°1lik basariyla
AlexNet ile yakalandigi goriilmektedir. Buna karsin; GoogLeNet ile VGG-19 mimarilerine
ait basarilarin birbirine yakin oldugu goriilmektedir. Buradan hareketle 6grenme aktarimi
yonteminin, literatiirdeki benzer ¢aligmalar gibi, bu calismada kullanilan veri seti i¢in de
etkili oldugunu soylenebilir [91]. Ciinkii bu ii¢ mimari de Oncesinde biiyiik goriintii
boyutlarinda egitilmis ve farkli siniflar icin modelini genellestirmeyi bagarabilmistir. Bunun
yaninda, Tablo 3.4’teki degerler kiyaslandiginda, en az katmana sahip model olan
AlexNet’in en iyl performansi verdigi fark edilmektedir. Bu ¢ikti, kemik ¢esidini
smiflandirmak i¢in ¢ok derin aglara ihtiya¢ duyulmadigina dair bir ispat niteligi
tagimaktadir. Ayrica insandaki uzun kemiklerin siniflandirilmasi iizerine yapilan benzer
baska bir calisma i¢in 6 katmanli bir CNN modeli ile yiiksek basarilar elde edildigi tespit
edilmistir [92].

Siiflandirma performansini1 daha iyi irdelemek adina, iic model i¢in de olusturulan

karmasiklik matrislerine Tablo 3.5’te yer verilmistir.
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Tablo 3.5. Ag mimarilerine gore olusturulan karmasiklik matrisleri

Karmasikhik Matrisi Belirlilik
Mimari Yapi —— 9%
Humerus Radius Tabia Femur (%)
Ulna
47 2 1 3 88,68
0 48 4 1 90,57
AlexNet
1 3 48 1 90,57
0 0 2 51 96,22
91,51
Duyarhhik (%) 97,92 90,57 87,27 91,07
91,71
46 1 3 3 86,80
1 47 5 0 88,68
GoogLeNet
1 2 49 1 92,45
4 0 5 44 83,02
87,74
Duyarhhk (%) 88,46 94,00 79,03 91,67
88,29
51 0 0 2 96,22
3 43 7 0 81,13
VGG-19
2 4 46 1 86,80
5 0 4 44 83,02
86,79
Duyarhhk (%) 83,61 91,49 80,70 93,62
87,35

Bu c¢alismaya ek olarak, sifirdan 6grenme ile Ogrenme aktarimi islemlerinin
karsilastirilmasi da yapilmak istenmistir. Bu sebeple sifirdan olusturulan 15 katmanl bir ag
kullanilarak boyutlar1 200x200 olarak belirlenen girdi goriintiileri, kemik tipine gore
siniflandirilmis; bu islem i¢in siniflandirma basarisi %70,94 olarak hesaplanmistir. Sifirdan

olusturulan ag sirasiyla asagidaki katman ve parametreleri igerir:
e QGiris katmani
e Evrisim katmani (8 adet 3x3 boyutlarinda kernel)

¢ Y181t normalizasyon katmani
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e RelLu katmam

e Maksimum havuzlama katmani (havuzlama boyutu: 2, kayma miktar1: 2)

e Evrisim katman1 (16 adet 5x5 boyutlarinda kernel)

e Yigit normalizasyon katmani

e RelLu katmam

e Maksimum havuzlama katmani (havuzlama boyutu: 2, kayma miktar1: 2)

e Evrisim katmani (32adet 3x3 boyutlarinda kernel)

e Yigit normalizasyon katmani

e RelLu katmam

e Tam baglasiml katman (diigiim sayisi: 4)

e Softmax katmani

Siiflandirma katmani

Alinan sonuglar karsilastirildiginda; 6grenme aktarimi yonteminin ¢ok daha basarili
sonuglar ortaya koydugu acik¢a goriilmektedir. Her iki yontemde de daha yiiksek basarilar
elde etmek; ag yapilarinin optimize edilmesi ve veri setinin ¢ogaltilmasi ile miimkiin olabilir.
Ancak sifirdan olusturulan agin optimize edilmesi ¢ok daha giigtiir. Bu nedenle, ilerleyen
calismalarda 6grenme aktarimi yontemi ile daha farkli ag mimarileri farkli gorevlerde

denenerek basar1 karsilagtirmalar1 yapilmistir.

3.2. X-ray Goriintiilerinden Kopeklerin Yetiskinlik Diizeyinin Belirlenmesi

Uzun kemiklerin cinsine gore incelenen siniflandirma bagarisinin umut vaat etmesi,
ardindan gelecek bir¢ok calismaya zemin hazirlamistir. Bilgi dahilinde yapilan yayimnlarda
incelenmemis konulardan bir tanesi de kemik goriintiileri kullanilarak kopeklerdeki
yetiskinlik diizeyinin tahmin edilmesidir. Bu alt ¢alismada, kirik olmayan uzun kemikler
incelenerek genc-yetiskin kopek ayriminin yapilmas: hedeflenmistir. Geng¢ olarak

etiketlendirilen kopekler 0-1 yas araliginda iken; yetiskin sinifina alinan kopekler ise 1
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yasindan biliylik kopekler olarak sadece X-ray goriintiisiine bakilarak uzman veteriner
ortopedist tarafindan kategorize edilmistir. Etiketleme islemi bu alt ¢alisma i¢in zorlu bir
gorev olmustur. Ciinkii veri seti sahipsiz hayvan goriintiileri ile olusturuldugundan,

kopeklerin yas1 tam olarak bilinememektedir.

Veteriner hekimler, radyograflar1 kullanarak bir hayvanin olgunluk diizeyini tahmin
edebilirler. Ciinkii kopekler de dahil olmak iizere cogu memelide, cinsel olgunluga
erisildikten sonra kemik uclarinda yer alan biiyliime plakalar1 (epifiz plakalar1) kapanir ve
ardindan kemik biiyiimesi durur [93]. Sekil 3.3 ve Sekil 3.4, geng ve yetiskin kdpeklere ait
radyografileri ve kemiklerindeki biiyiime plakalarimi karsilagtirmaktadir. Sekillerden de
anlasilacagi tizere, yavru kopekteki biiyiime plakast hala acik iken yetiskin kdpekteki ise

daha belirgin durumdadir.

Sekil 3.3. Yaslarina gore kopek radyografileri. a) 2 haftalik kopek yavrusu, b) 7 haftalik
kopek yavrusu ve c) 1 yasindaki yetiskin kopek [94].

; Growth ' Growth
___Plate R Plate
. Closed ~ 7 Open
' \ *'\' \
r\» » " ra l‘ A
(a) (b)

Sekil 3.4. Yavru ve yetiskin kdpeklere ait biiylime plakalari. a) yetiskin (biiylime plakasi
kapali), b) yavru (biliylime plakasi hala agik) [95].
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Regresyon yontemleri [96-98] ve CNN tabanli derin 6grenme mimarilerin [99-101]
kemik yas1 tahmini amaciyla kullanildigr pek cok c¢alisma mevcut olsa da yayinlarda
bahsedilen ¢esitli kisitlamalardan dolayi, bu basar1 oranlarinin ¢ok yliksek seviyelerde
olmadig1 fark edilmektedir. Bu alanda fazla goriintii i¢eren veri setlerinin olmamasi ve var
olan veri setlerinin yiiksek dogruluk oraniyla etiketlendirilememesi, literatiirde incelenen

¢ogu ¢aligmanin ortak kisitlama faktorii olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Calismanin ¢iktisi, operasyon Oncesinde veteriner hekimlere yol gosterici bir arag olarak
kullanilabilir. Ciinkii operasyon Oncesinde, hayvanlarin yetiskinlik diizeyi ile agirligina
bakilarak anestezi dozu ayarlamasi yapilir. Bu ayarlamanin yanlis yapilmasi, ameliyat
sirasinda ve sonrasinda ciddi problemlere neden olabilir [102]. Bu baglamda yapilan bu alt

calisma ciktilari, literatiir i¢in oldukg¢a faydali bulunmaktadir.

Alt caligmada, 500’1 geng, 500’1 ise yetiskin olmak {izere toplamda 1000 adet X-ray
goriintlisii kullanilmistir. Goriintiilerin tamami1 saglam uzun kemiklere ait olup ¢alismada
kemik cinsi, kopek 1rki, cinsiyeti vb. parametreler dikkate alinmamistir. Veri setinden 6rnek

goriintliler ve kirmiz1 dikdortgen i¢ine alinan biiylime plakalar Sekil 3.5’te gosterilmistir.

(a) (b)

Sekil 3.5. Olusurulan veri setinden 6rnek geng ve yetiskin kopek goriintiileri. a) geng

kopek ve b) yetiskin kopek.

[k ¢aligmada oldugu gibi, 6grenme aktarimi ydntemi bu alt ¢aligma icin de test
edilmistir. Calismada, en sik kullanilan derin sinir aglarindan AlexNet, ResNet-50 ve
GoogleNet tercih edilmistir. Ham veriler CNN modellerine uygulanarak goriintiideki
Oznitelikler elde edilmis ve ardindan c¢ok smifli destek vektor makineleri ile
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siiflandirilmistir. Karsilastirma adina da destek vektor makineleri hem 6znitelik ¢ikarmada
hem de siniflandirmada bir makine 6grenmesi yontemi olarak uygulanmistir. SVM, herhangi
bir derin ag olmadan O6znitelik ¢ikarma ve smiflandirma konusunda basarisini yiiksek

boyutlu veri setleriyle kanitladig1 i¢in bu ¢aligmada da tercih sebebi olmustur.

Tiim algoritmalara girdi olarak verilen goriintiiler 200x200x3 piksel olacak sekilde
boyutlandirilmistir. Veri seti, 1:4 oraninda sirasiyla test ve egitim seti olmak iizere rastgele

ayrilmistir. Tiim sonuglar Tablo 3.6’da 6zetlenmistir.

Sonuglara gore, en iyi smiflandirma basaris1 76,5 yilizdesiyle ResNet-50 mimarisine
aittir; onu %74 basaristyla GoogleNet takip etmektedir. Tablodaki sonuglardan; ResNet-
50, GoogLeNet ve AlexNet sirasiyla 50, 22 ve 8 katmandan olustugu i¢in agin derinligini
artirmanin  simiflandirma dogrulugu acisindan olumlu sonuglar dogurdugu goézlemi
yapilabilir. Hayvanlarin olgunlugunun kemik kenarlarindaki kiiciik detaylarda sakli oldugu

diisiiniiliince, aragtirma sonucunda elde edilen bulgu olduk¢a anlamlidir.

Tablo 3.6. Ag mimarilerine gore siniflandirma basarilari

Mimari Yapi Siniflandirma Basaris1 (%)
AlexNet 63,50
GoogleNet 74,00
ResNet-50 76,50
SVM 72,50

Tablo 3.7. Cogaltilmis veri kiimesi ile ag mimarilerine gore siniflandirma basarilari

Mimari Yapi Siniflandirma Basaris1 (%)
AlexNet 71,00
GooglLeNet 77,25
ResNet-50 80,00
SVM 65,25
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Ayrica, aragtirmada elde edilen sonuglar, insan tabanli veri setleri ile yapilmis
caligmalardaki ile kiyaslandiginda sonuglarin olduk¢a benzer oldugu yorum yapilabilir. Bu
da, 6grenme aktarimi yonteminin, yine bu ¢calisma i¢in de uygun oldugunun bir gostergesidir.
Ote yandan elde edilen sonuglar, bu arastirma konusunun insan tabanli veri setleri ile yapilan

cogu caligma gibi ele alinabilecegini gdstermistir.

Ayni ¢aligma, modellerin giivenilirligini artirmak amaciyla ¢ogaltilmis veri ile de test
edilmistir. Literatiirde birgok veri artirma yontemine karsilik; en temel yontemlerden biri
olan goriintiiniin kontrast ayarin1 degistirmek, uygulama kolaylig1 nedeniyle bu ¢alisma ve
ilerleyen calismalarda da (Bo6lim 3.3 ile Boliim 3.4) tercih edilmistir [103]. Cogaltma
isleminde kontrast limitleri tam tersine dondiiriilerek (0 - 1) ile (1 - 0) olarak alinmis ve veri
kiimesindeki goriintii sayis1 iki katina cikarilmistir. Cogaltilmis veri ile elde edilen
basarimlar Tablo 3.7’de sunulmustur. Iki calismadan elde edilen karmasiklik matrisleri ile

F1 skoru degerlerine Tablo 3.8’de verilmistir.
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Tablo 3.8. Ham ve ¢ogaltilmis veri kiimeleri ile ag mimarilerine gore olusturulan

karmasiklik matrisleri

Ham Veri Seti Cogaltilmis Veri Seti
Mimari Yapi
Tahmini Degerler Tahmini Degerler
Geng Yetiskin Geng Yetiskin
55 45 127 73
28 72 43 157
AlexNet
Hassasiyet Kesinlik Hassasiyet Kesinlik
0,72 0,61 0,78 0,68
F1 Skoru: 0,66 F1 Skoru: 0,73
79 21 150 50
31 69 41 159
GoogLeNet Hassasiyet | Kesinlik Hassasiyet Kesinlik
% 0,69 0.76 0,79 0,76
3
i F1 Skoru: 0,72 F1 Skoru: 0,77
& 82 18 158 42
© 29 71 38 162
ResNet-50 Hassasiyet Kesinlik Hassasiyet Kesinlik
0,71 0,79 0,81 0,79
F1 Skoru: 0,75 F1 Skoru: 0,80
69 31 144 56
24 76 84 116
SVM Hassasiyet Kesinlik Hassasiyet Kesinlik
0,76 0,71 0,58 0,67
F1 Skoru: 0,73 F1 Skoru: 0,62
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3.3. X-ray Goriintiilerinden Uzun Kemik Kiriklarinin Zamana Gore

Siniflandirilmasi

Bu alt calismanin amaci, literatiirde aydinlatilmayan bir bagka konu olan kemik
kiriklarinin olusum zamanina gore siniflandirilmasidir. Bu bilgi, kirig1 onarmak i¢in yapilan
ameliyatin ne kadar zor olacagini konusunda veteriner hekimlere dnsezi saglayabilir. Ayrica
¢ogu benzer ortopedik problemlerden mustarip olan sokak hayvanlarinda, sahip olunan
kisitli kaynaklar altinda cerrahi onceligin belirlenebilmesi adina da fayda saglayabilir.
Ciinkii kemik, malunion ad1 verilen yanlis pozisyonda iyilesmeye baslar ve {lizerinden bir
stire gegerse eski kirik olarak nitelendirilir. Bu gibi kaynamaya baglamis kemik kiriklar

iceren vakalarda, operasyon daha zorlu gecer [104].

Calismada uzun kemik kiriklari, yeni kiriklar ve eski kiriklar olmak iizere iki sinifta
incelenmistir. Ayrica kaynamis kiriklar da eski kirik kemik etiketi altina tasnif edilmistir.
Caligmadaki yeni kirik etiketi, kemigin kirilmasinin bir haftadan az bir zamanda
gerceklesmis olmasina; eski kirik etiketi ise bu siirecin bir haftadan fazla olmasina gore
verilmistir. Bu etiketlendirme islemi yine uzman veteriner ortopedist tarafindan sadece X-
ray goriintiilerine bakilarak gerceklestirilmistir. Bu ayrim veteriner hekimlerce kallus

dokusuna (yeni kemik dokusuna) bakilarak anlagilmaktadir.

Bazi1 kaynaklar, kirik meydana geldikten 5-10 giin sonra kallus dokusunun olusumunun
basladigini1 belirtmektedir [105]. Sekil 3.6, kemiklerin iyilesme siirecini ayrintili olarak
gostermektedir. Kallus olusumunu ayirt edebilmek adina 6rnek olarak verilen rontgen
gorlntiileri 1se Sekil 3.7'de goriilebilir. Sekilden kirigin iyilesmesi devam ettik¢e kallus

dokusu olusumunun giderek biiylidiigii gozlenebilmektedir [106,107].

Bilgi dahilinde yapilan aragtirmalarda, bu alanin derin 6grenme tabanli yontemlerle
heniiz akademik caligmalarda incelenmedigi fark edilmistir. Insanlarin bu alanda
calisilmamast olduk¢a dogal olmasina karsin; sokak hayvanlarimi igeren ¢ogu durumda,
veteriner hekimler kirigin ne zaman meydana geldigini bilemezler. Dolayisiyla, bu aragtirma

alan1 hayvan tabanli veri setleri lizerinde oldukca yararli olacaktir.
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Sekil 3.6. Bir kemigin iyilesme stireci [105].

! !
A

Sekil 3.7. Rontgen goriintiilerinden bir kemigin iyilesme siireci. a) yeni olusan kirik, b)

doku iyilesmesinin baslangi¢c asamasi, ¢) daha biiyiik kallus olusumu. [106].

Calismada, 304’1 yeni kirik, 106°s1 ise eski ve kaynamis kirik olmak {izere toplamda
410 adet X-ray goriintiisi kullanilmigtir. Caligmada kdpek 1rki, cinsiyeti, kemik ¢esidi vb.
parametreler dikkate alinmamistir. Calismada, bir dnceki ¢aligmadaki derin ag yapilar

kullanilmistir.

Goriintiilerin siiflandirilmas: hem 6grenim aktarimi hem de bir makine dgrenmesi
metodu olan SVM ile test edilmis, sonuglar Tablo 3.9°daki gibi olmustur. Bu alt ¢alismada,
AlexNet’in en basarili ag yapist oldugu goriilmektedir. SVM ise %64,29’luk siniflandirma
basaristyla daha geri planda kalmistir.
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Bir dnceki ¢aligmadaki gibi, veri ¢ogaltma islemi sonrasinda tekrarlanan ¢alisma sonrast
alian ¢iktilar ise Tablo 3.10’da verilmis; olusturulan karmasiklik matrisleri Tablo 3.11°deki
gibi olmustur. Elde edilen ¢iktilar, literatiirde insan tabanl1 arastirmalar da dahil olmak tizere

bu konudaki eksikligin giderilebilecege isaret etmektedir.

Tablo 3.9. Ag mimarilerine gore siniflandirma basarilari

Mimari Yapi Siniflandirma Basarisi (%)
AlexNet 80,95
GoogLeNet 71,43
ResNet-50 73,81
SVM 64,29

Tablo 3.10. Cogaltilmis veri kiimesi ile ag mimarilerine gore siniflandirma basarilar

Mimari Yapi Simiflandirma Basarisi (%)
AlexNet 76,19
GoogLeNet 79,76
ResNet-50 83,33
SVM 59,52
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Tablo 3.11. Ham ve ¢ogaltilmis veri kiimeleri ile ag mimarilerine gore olusturulan

karmasiklik matrisleri

Ham Veri Seti Cogaltilmis Veri Seti
Mimari Yapi
Tahmini Degerler
Yeni Kirik Eski Kirik Yeni Kirik Eski Kirik
18 3 34 8
5 6 12 30
AlexNet
Hassasiyet Kesinlik Hassasiyet Kesinlik
0,76 0,84 0,71 0,79
F1 Skoru: 0,80 F1 Skoru: 0,75
17 4 36 6
8 13 11 31
GoogLeNet Hassasiyet | Kesinlik | Hassasiyet Kesinlik
% 0,62 0,76 0,74 0,84
g
i F1 Skoru: 0,68 F1 Skoru: 0,79
2 18 3 40 2
© 8 13 12 30
ResNet-50 Hassasiyet Kesinlik Hassasiyet Kesinlik
0,62 0,81 0,71 0,94
F1 Skoru: 0,70 F1 Skoru: 0,81
11 10 21 21
5 16 13 29
SVM Hassasiyet Kesinlik Hassasiyet Kesinlik
0,76 0,61 0,69 0,58
F1 Skoru: 0,68 F1 Skoru: 0,63
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3.4. Kopeklerdeki Uzun Kemik Kiriklarinin Belirlenmesi

Onceki boliimlerde de anlatildig1 gibi bu arastirma, ortopedi alanina en faydali ¢iktiy:
tiretecek alt ¢alismalardan biridir. Bu konuda insan tabanli veri setleri ile yapilan birgok

calisma mevcuttur. Calismalarin baglica 6rnekleri, raporun ilk boliimiinde verilmistir.

Calismada, 479’u kirik, 1549’u ise saglam kemik olmak {izere toplamda 2028 adet X-
ray gorintiisii kullanilmigtir. Calismada kdpek 1rki, cinsiyeti, kemik ¢esidi vb. parametreler
dikkate alinmamistir. Calismada, bir onceki calismadaki ag yapilar1 ve simiflandiricisi

kullanilmis, sonuglar Tablo 3.12°de verilmistir.

Tablo 3.12. Ag mimarilerine gore siniflandirma basarilari

Mimari Yapi Simiflandirma Basarisi (%)
AlexNet 82,29
GooglLeNet 88,54
ResNet-50 85,42
SVM 73,07

Son olarak gergeklestirilen bu ¢calismada ise, en basarili ag yapisinin GoogLeNet oldugu
goriilmektedir. SVM ise kemik kirigini nitelendiren 6zniteliklerin ¢ikartilmasinda, derin
mimariler kadar basarili olamamistir. Yapilan tiim calismalar karsilastirildiginda, 6grenme
aktarimi1 yonteminin veri setine uygun oldugunu ve bu sayede egitim zamanindan tasarruf
etmek amaciyla rahatlikla kullanilabilecegi gézlemlenmistir. Ayrica giiniimiiz literatiiriinde
yeterince yer etmeyen bu arastirmalarin, gelecek caligmalar adina bir doniim noktasi

olusturacag diisiiniilmektedir.

Onceki ¢alismalardaki gibi, veri ¢ogaltma islemi sonrasinda tekrarlanan ¢alisma sonrasi
alinan ¢iktilar ise Tablo 3.13’te verilmis; olusturulan karmasiklik matrisleri Tablo 3.14’teki

gibi olmustur.

Tablo 3.13. Cogaltilmis veri kiimesi ile ag mimarilerine gore siniflandirma basarilar

Mimari Yapi Simiflandirma Basarisi (%)
AlexNet 83,07
GoogLeNet 85,16
ResNet-50 88,54
SVM 68,26
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Tablo 3.14. Ham ve ¢ogaltilmis veri kiimeleri ile ag mimarilerine gore olusturulan

karmasiklik matrisleri

Ham Veri Seti Cogaltilmis Veri Seti
Mimari Yapi
Tahmini Degerler
Kirik Saglam Kirik Saglam
82 14 166 26
20 76 39 153
AlexNet
Hassasiyet Kesinlik Hassasiyet Kesinlik
0,79 0,84 0,80 0,85
F1 Skoru: 0,81 F1 Skoru: 0,82
85 11 151 41
11 85 16 176
GoogLeNet Hassasiyet Kesinlik Hassasiyet Kesinlik
k> 0.88 0,88 0,92 0,81
80
)
i F1 Skoru: 0,88 F1 Skoru: 0,86
S 80 16 158 34
© 12 84 10 182
ResNet-50 Hassasiyet Kesinlik Hassasiyet Kesinlik
0,87 0,84 0,95 0,84
F1 Skoru: 0,85 F1 Skoru: 0,89
70 26 131 61
26 70 60 132
SVM Hassasiyet Kesinlik Hassasiyet Kesinlik
0,73 0,73 0,69 0,68
F1 Skoru: 0,73 F1 Skoru: 0,68
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3.4.1. Farkh veri cogaltma yontemlerinin Kirik tespiti iizerindeki etkisinin

incelenmesi

Bu alt calismada, temel veri setinden ti¢ farkli geleneksel veri cogaltma yontemleri ile
ti¢ farklr veri seti olusturulmustur. Ardindan ii¢ yontemin kirik tespitine olan etkileri ayri

ayr1 incelenerek karsilastirilmistir.
Kullanilan geleneksel yontemler agsagida siralanmaistir:
a) Cevirme
b) Rotasyon
¢) Kontrast degisimi

Tiim bu iglemlerin ardindan; ana veri kiimesinin boyutu 2028 (479 kirik, 1549 kirik
olmayan kemik) adet gériintiiden, her bir ¢ogaltilmis veri seti i¢in 8108 (1916 kirik, 6196
kirik olmayan kemik) adet goriintliiye doniistiiriilmiistiir. Her bir geleneksel yontemde ii¢
farkli ayar kullanilmigtir. Cevirme islemi yatay, dikey ve hem yatay hem dikey olacak
sekilde; rotasyon iglemi +30, -30 ve +45 derece olacak sekilde; kontrast limitleri ise Boliim
2’de bahseldigi lizere ii¢ farkli limit degerleri seklinde goriintiilere uygulanmistir. Uygulama

sonrast veri setinden elde edilen 6rnek goriintii ¢iktilar1 Sekil 3.8”de verilmistir.

(a) (b) (c)

Sekil 3.8. Cogaltma isleminden sonra veri setinden 6rnek goriintiiler. a) dikey ¢evirme

islemi sonrasi, b) 30 derece sola dondiiriilme sonrasi, c) kontrast degisimi sonrast.

4:1 oraninda rasgele olarak ayrilan egitim ve test kiimelerinden alinan ¢iktilar Tablo

3.15’te gosterilmistir.
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Tablo 3.15. Veri ¢ogaltma yontemlerine gore siniflandirma basarilari

Veri Seti Siiflandirma Basarisi (%)
Ham veri seti 77,57
Cevirme yontemiyle ¢coklanmis veri seti 85,13
Rotasyon yontemiyle ¢oklanmis veri seti 79,49
Kontrast degisimi yontemiyle ¢oklanmis veri seti 89,34

Literatiirde ¢ok fazla veri cogaltma yontemi olmasina karsin, bu calismada basarilar1 ve
uygulama kolaylig1 agisinda {i¢ tanesi irdelenmistir. Sonuglara bakildiginda, ham verilere ait
basari oraninin c¢ogaltilmis veri setleri sayesinde arttirildigi gézlemlenmistir. Bu
yontemlerden en verimli olaninin %90’a yakin tespit basarisi ile kontrast degisimi yontemi

oldugu goze ¢arpmaktadir.

Oteki taraftan, rotasyon metodunun basari iizerinde pek bir etkiye sahip oldugu
goriilmemistir. Bu sonucun altinda yatan sebebin, rotasyon isleminin ardindan meydana

gelen boyut degisimi ile olusan veri kaybi oldugu diisiiniilmektedir.

3.5. Kopeklerdeki Uzun Kemik Kiriklarimin Siniflandirilmasi

Insan tabanli veri setleri ile biyomedikal goriintii isleme alaninda kirik tespiti, oldukga
genis bir uygulama alan1 bulmaktadir; ancak bilgi dahilindeki literatlir taramasinda uzun
kemiklerdeki kirik ¢esitlerine dair herhangi bir siniflandirma ¢alismasina rastlanamamistir.
Bu sebeple, kopeklere ait X-ray goriintiileri kullanilarak, uzun kemiklerindeki kiriklarin
siiflandirilmasi hedeflenmistir. Kirik ¢esidinin belirlenmesi, operasyon oOncesinde ve
operasyon sirasinda; gerekli ameliyat materyallerinin temini ve ameliyatin zorlugu agisindan

ipucu vermesiyle veteriner hekimlere yardimci olabilecek niteliktedir.
Tez calismasi kapsaminda, kemik kiriklari ti¢ kategoride degerlendirilmistir:
1. Transversal kirik
2. Oblik (diyagonel) kirtk

3. Cok parcali kirik
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Ornek olmasi adina, humerus kemigine ait veri setinden rasgele segilen ii¢ farkli kirik

cesidi ile saglam humerus goriintiisii Sekil 3.9°da gosterilmistir.

“ . k. M
(a) (b) (c (d)

)

Sekil 3.9. Veri setinde yer alan kirik ¢esitlerine birer 6rnek. a) oblik, b) pargali, c)

transversal ve d) saglam.

Dolayisiyla yapilan bu alt ¢calismada X-ray goriintiileri, ti¢ farkli kirik ¢esidi ile saglam
etiketi olmak tizere dort sinifta degerlendirilmistir. Verileri siniflandirma isleminde 6nceki
calismalardaki basarilarindan dolay1 6grenme aktarimi yontemi tercih edilmis ve ResNet-

50, AlexNet ve GoogleNet ag yapilar1 kullanilmustir.

Veri setinde kullanilan goriintii sayilarina Tablo 3.16°da yer verilirken elde edilen

siniflandirma basarilar1 Tablo 3.17°de 6zetlenmistir.

Tablo 3.16. Alt ¢calismada kullanilan veri seti

Etiket Adx Goriintii Sayisi
Transversal kiriga sahip kemik 120
Oblik kiriga sahip kemik 88
Cok parcali kiriga sahip kemik 154
Saglam kemik 1549

Tablo 3.17. Ag mimarilerine gore siniflandirma basarilari

Mimari Yapi Siniflandirma Basaris1 (%)
ResNet-50 55,56
AlexNet 44.44
GoogleNet 52,78
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Tablo 3.17°deki sonuglara gore, siniflandirma basarisinin tatmin edici olmadigi; ancak
ResNet-50 veya benzeri bir ag yapisinin kullanilarak yapilacak gelecek c¢alismalarin

degerlendirilebilecegi yorumu yapilabilir.

3.5.1. Kopeklerdeki Uzun Kemik Kiriklarimin Siniflandirilmasinda Basari

Artirrmina Yoénelik Yapilan incelemeler

Siiflandirma basarisinin  artirimina  yonelik  yapilan ilk c¢alisma, boliitleme
(segmentasyon) metotlarinin incelenmesi olmustur. Kiimeleme (clustering) yapilarak
boliitlenen veri seti, ResNet-50 mimarisi ile egitilip SVM ile simiflandirildiginda basar1 orani
%44 olarak Olc¢iilmiistiir. Bu durum, boélitleme isleminin kirik siiflandirma problemi
lizerine negatif etkisi oldugunu gdstermektedir. Kiimeleme yapilarak boliitlenen veri setine

ait ornek Sekil 3.10°da gosterilmistir.

Sekil 3.10. Kiimeleme yapilarak boliitlenen veri setine ait 6rnek bir goriintii.

Smiflandirma basarisinin artirimina yonelik yapilan diger bir ¢aligma ise kenar algilama
(edge detection) tizerinedir. Sobel, Prewitt ve Canny metotlariyla yapilan karsilastirmada;
Sobel metotunun digerlerine oranla ¢ok az farkla daha basarili oldugu goriilmiis ve sadece
Sobel ile kenar algilamanin yapildig1 siniflandirmada basarinin %46,67 olarak elde edildigi
not edilmistir. Sekil 3.11°de oblik kirik siifina ait bir goriintiiniin farkli kenar algilama

yontemleriyle alinan ¢ikt1 goriintiilerine yer verilmistir.

Bir bagka aragtirma konusu olarak ise Sobel metodu ile kenarlarin algilandigi ¢ikt
gorlintii matrisi tizerine gri doniisiimii yapilmis orijinal goriintii matrisi eklenmis ve tekrar
siniflandirma islemine tabi tutulmustur. Bu sekilde olusturulan veri seti ile yapilan
siniflandirma basarisi ise %51,85 olarak kaydedilmistir. Ornek olmasina adina oblik kirik

smifina ait bir goriintii Sekil 3.12°de verilmistir.
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(@) (b) (c) (d)
Sekil 3.11. Farkli kenar algilama metotlar1 kullanilarak alinan ¢iktilara 6rnekler. a) orijinal,

b) sobel, ¢) canny ve d) prewitt.

Sekil 3.12. Sobel metodu ile gri doniisiimii yapilmis orijinal gorlintii matrislerinin

toplamina ait 6rnek ¢iktr.

Bu ¢iktilar degerlendirildiginde, kenar algilama yontemlerinin de ¢ok farkli bir basari
saglamadig1; ancak orijinal goriintii matrisi ile filtre ¢ikti matrisinin matematiksel olarak
toplanmasiyla basari artiriminin miimkiin olabilece8i gelecek calismalarda daha detayli

incelenebilir.

Veri setinde yer alan her bir sinif ele alindiginda, 6zellikle oblik kiriga ait goriintii
sayisinin diger siniflara oranla daha az oldugu goriilmektedir. Bu nedenle geleneksel
yontemlerden biri olan bulaniklastirma metodu ile veri ¢cogaltma islemi uygulanmis, derin
aglarin daha iyi 6grenmesi hedeflenmistir. Boliim 2’de anlatilan iki farkli goriintii parlaklik
degisimi ile bir bulaniklastirma isleminin goriintii sayilarmin az oldugu kirik siniflarina
uygulanmasinin ardindan elde edilen goriintii sayilar1 Tablo 3.18’de verilmistir. Cogaltma

islemi sonucu elde edilen goriintiiler ise Sekil 3.13’te 6rneklenmistir.
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Tablo 3.18. Goriintii cogaltmasi sonucu alt ¢calismada kullanilan veri seti

Etiket Ad1 Goriintii Sayisi

Transversal kiriga sahip kemik 480
Oblik kiriga sahip kemik 352
Cok pargal1 kiriga sahip kemik 616
Saglam kemik 1549
(a) (b)

‘ .
© (d)

Sekil 3.13. Cogaltma islemi sonucu 6rnek goriintiiler. a) orijinal, b) parlaklik degisimi: I-
50, ¢) parlaklik degisimi: [+50, d) sigma=1 iken elde edilen bulanik goriintii. (I: orijinal

goriintli matrisi)

Bu veriler kullanilarak yine rastgele secilen 0.8 oranli egitim seti ile ResNet-50 mimarisi
egitilmis ve kalan test seti ile siniflandirici test edildiginde siniflandirma basaris1 %72,95°e
cikarilmistir. Bu durum, veri ¢ogaltma isleminin siniflandirict dogrulugu iizerine olumlu

sonuglar meydana getirecegi sezgisini dogurmustur.
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3.6. Kopeklerdeki Uzun Kemiklere Gore Kirik Tespitinin Yapilmasi

Insan tabanl1 veri setleri ile kirik tespiti konusunda literatiire kazandirilmis fazlaca
calismadan bahsedilmistir; ancak yine bilgi dahilindeki bu calismalara kemik c¢esidi

incelemesi dahil edilmemistir. Bu ¢calismada problem sekiz sinifli hale getirilmistir.

Bu alt calismadaki sinif bilgileri asagidaki gibidir:

[a—

. Saglam femur kemigi

2. Kirik femur kemigi

3. Saglam humerus kemigi

4. Kirik humerus kemigi

5. Saglam radius-ulna kemigi
6. Kirik radius-ulna kemigi
7. Saglam tibia kemigi

8. Kirik tibia kemigi

Verileri siniflandirma isleminde yine ResNet-50, AlexNet ve GoogleNet derin ag
yapilar1 kullanilmistir. Bu alt caligmada, kiriga sahip humerus goriintiilerinin yeterli sayida
olmamasindan dolayi, kirik humerus goriintiileri, -15 ve +15 derecelik rotasyon

islemlerinden gecirilerek toplam sayis1 133’e ¢ikarilmustir.

Veri setinde kullanilan goriintii sayilarina Tablo 3.19°da yer verilirken elde edilen

siniflandirma basarilar1 Tablo 3.20°deki gibidir.

Tablo 3.20’de yer alan sonuglara gore, en yliksek siniflandirma basarisinin, dnceki
calismada oldugu gibi yine ResNet-50 ag1 ile elde edildigi gozlemlenmistir. Ancak basari
oranlarinin iyilestirilmesi, mimaride ya da veri setinde yapilacak modifikasyonlar ile

miimkiin olabilecegi diisiiniilmektedir.
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Tablo 3.19. Calismada kullanilan goriintii sayilar

Etiket Ad1 Goriintii Sayisi
Saglam femur kemigi 619
Kirik femur kemigi 174
Saglam humerus kemigi 238
Kirik humerus kemigi 133
Saglam radius-ulna kemigi 223
Kirik radius-ulna kemigi 116
Saglam tibia kemigi 545
Kirik tibia kemigi 116

Tablo 3.20. Ag mimarilerine gore siniflandirma basarilari

Mimari Yapi Siniflandirma Basaris1 (%)
ResNet-50 79,35
AlexNet 69,02
GoogLeNet 67,93

3.7. Kopeklerin Uzun Kemiklerinin ve Kiriklarimin Siniflandirilmasi

Doktora tezi kapsaminda gergeklestirilmesi planlanan ana ¢aligma, goriintiilerden 6nce
uzun kemigin ¢esidinin belirlenmesi, ardindan kirigin varliginin saptanmasi ve var olmast
durumunda da kirigin cinsine gore smiflandirilmasidir. Calismaya ait bir akis diyagrami

anlagilabilirligi artirmak adina Sekil 3.14’te sunulmustur.

Bu smiflandirma probleminde 16 farkli sinif etiketi vardir. Kemiklere ait her sinifa ait
gorseller femur, humerus, radius-ulna ve tibia sirasiyla Sekil 3.15, Sekil 3.16, Sekil 3.17 ve

Sekil 3.18’de sunularak tiim etiket bilgileri asagida listelenmistir:
1. Saglam femur kemigi
2. Parcali kiriga sahip femur kemigi
3. Oblik kiriga sahip femur kemigi

4. Transversal kiriga sahip femur kemigi
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9

. Saglam humerus kemigi

(@)

. Parcal1 kiriga sahip humerus kemigi

<

. Oblik kiriga sahip humerus kemigi

8. Transversal kiriga sahip humerus kemigi

Ne)

. Saglam radius-ulna kemigi

10. Parcali kiriga sahip radius-ulna kemigi

11. Oblik kiriga sahip radius-ulna kemigi

12. Transversal kiriga sahip radius-ulna kemigi
13. Saglam tibia kemigi

14. Parcali kiriga sahip tibia kemigi

15. Oblik kiriga sahip tibia kemigi

16. Transversal kiriga sahip tibia kemigi

Tezin genel amaci dogrultusunda yapilan ¢aligmada kullanilan veri bilgileri ve 6grenme

aktarimi yontemi ile elde edilen basarilar sirasiyla Tablo 3.21 ve Tablo 3.22’de verilmistir.
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Sekil 3.14. Calismay1 6zetleyen akis diyagrami.

(@ ® (© (@

Sekil 3.15. Femur kemigine ait alt siniflar. a) oblik kiriga sahip femur kemigi, b) cok
parcali kiriga sahip femur kemigi, ¢) saglam femur kemigi, d) transversal kiriga sahip

femur kemigi.
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Al°

(e) ® (2 ()

Sekil 3.16. Humerus kemigine ait alt siniflar. a) oblik kiriga sahip humerus kemigi, b) cok

pargali kiriga sahip humerus kemigi, c) transversal kiriga sahip humerus kemigi, d) saglam

l‘

( €); (k) )]

humerus kemigi.

Sekil 3.17. Radius-ulna kemigine ait alt siniflar. a) oblik kiriga sahip radius-ulna kemigi, b)
cok parcali kiriga sahip radius-ulna kemigi, ¢) saglam radius-ulna kemigi, d) transversal

kiriga sahip radius-ulna kemigi.
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Sekil 3.18. Tibia kemigine ait alt siniflar. a) oblik kiriga sahip tibia kemigi, b) ¢ok parcali

kiriga sahip tibia kemigi, c) saglam tibia kemigi, d) transversal kiriga sahip tibia kemigi.

Tablo 3.21. Kemik ve kirik ¢esitlerine gore toplam goriintii sayilar

Kemik Cesidi | Saglam Kemik | Oblik Kirik Parcah Kink Trall(lfl:irsal
Femur 619 36 89 42
Humerus 238 23 11 14
Radius-Ulna 223 11 26 64
Tibia 545 30 36 40

Tablo 3.22. Ag mimarilerine gore siniflandirma basarilari

Mimari Yapi Siniflandirma Basarisi (%)
ResNet-50 46,88
GooglLeNet 40,62
AlexNet 40,62
VGG-16 34,38
VGG-19 31,25

Basar1 oranlari, veri setinin veya kullanilan yontemlerin gézden gegirilmesi gerektigini

acik¢a ortaya koymaktadir. Basariy diisiiren temel sebebin, tezin 6nceki boliimlerinde de

yer verilen kirik ¢esidinin iyi saptanamamasindan kaynakli oldugu diistiniilmektedir.
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3.7.1. Kopeklerin Uzun Kemiklerinin ve Kiriklariin Siniflandirma Basarisim

Artirmaya Yonelik Yapilan Calismalar

a) Veri setinin genisletilmesi ve farkli derin ag mimarilerinin etkilerinin

incelenmesi

Bu problemde, siniflandirma basarilarini yiikseltmek adina, onceki alt caligmalarda

basar1 vaat eden goriintii cogaltma islemleri uygulanmstir.

Kirik olarak etiketlendirilen sinif goriintiileri; ti¢ farkli bulaniklagtirma ayar1 (sigma=1,
sigma=1.25 ve sigma=1.5 degerleri) ve ii¢ farkli ¢gevirme ayar1 (yatay, dikey ve hem yatay
hem dikey olmak tizere) uygulanarak ¢cogaltilmistir. Veri setindeki saglam siniflarinda, diger

siiflara oranla yeterli sayida goriintii oldugu i¢in ¢ogaltma islemine gerek goriilmemistir.

Cogaltma isleminin ardindan 16 sinifta siniflandirma yapildiginda, alinan basar1 oranlari
Tablo 3.23’te 6zetlenmistir. Bu problem ¢6ziimii i¢cin daha fazla derin ag mimari ¢esidi

incelenerek karsilastiriimistir.

Tablo 3.23. Cogaltilmig veri seri ile 16 sinif i¢in yapilan siniflandirmadaki basar1 oranlari

Mimari Yapi Simiflandirma Basarisi (%)
AlexNet 65,34
GoogleNet 64,49
ResNet-18 66,48
ResNet-50 72,44
ResNet-101 71,02
VGG-16 61,08
VGG-19 60,23
Inception-v3 80,68
DenseNet-201 73,58
Xception 73,86
InceptionResNet-v2 70,74

Tablo incelendiginde, ResNet-50 mimarisinin diger az sinifli problemlerde oldugu gibi,

16 smif i¢gin de yine basarili oldugu; ancak en yliksek basarinin 80,68 dogruluk yiizdesi ile

Inception-v3 mimarisinden elde edildigi gbze c¢arpmaktadir. Mimariden elde edilen

karmasiklik matrisi Tablo 3.24’te verilmistir. Bunun disinda DenseNet-201, 71 katman
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barindiran Xception, ResNet-101 gibi olduk¢a ¢ok katman barindiran derin ag mimarilerinin
daha basarili 6znitelik ¢ikardig1 yorumu yapilabilir. AlexNet ile VGG aglarinin bu yapilara
oranla ¢ok az katman tagimakta ve bundan dolay1 6znitelik ¢ikarma konusunda daha az
etkiye sahip oldugu sdylenebilir. Ayrica, ham veri ile siiflandirmaya oranla (Tablo 3.22)
cogaltilmis veri ile siniflandirma basarisi (Tablo 3.23) arasinda oldukca fark oldugu
gozlenmektedir. Bu gozlem, cogaltilmig veri seti ile derin mimarilerin daha iyi 6grendigi ve

neticesinde de verilerin daha 1yi siniflandirildig1 yorumunu getirmektedir.
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Tablo 3.24. Inception-v3 mimarisinden elde edilen karmagiklik matrisi

Gergek Degerler

Tahmini Degerler
A|/B|C|D|E|F|G|H|T|J|K| LIM|N|O|P
5|5240(0,0|0[0O]O0O]O0O]O0O]O]O]O]O]O
oOo(17y1r}j1r};0}2;0}0(0]0O]O0O]O0O]O0O]O0O]O0]1
oj1|19;,0j0(1{0(0{1,0]0,0]0]0]0]0O0
12241201 }2,0]0|0]0]1]0]0]0]1
o(o0;o0;0j19,0}1jo0}o0jojoj1j1ry,010/,0
o(o0;o0}o0jo0j21y0}1{0}0j0]0]0|010/|0O0
o(o0;0;0}0}1j20[0(0(0j0]1]01010/0
o(o;o0jo0;o0}j1rjo0j21{0{o0fj{o0j0j0|;010/,0
Oo(o0(0}j0]O0O]1]0]O0O|181T]O0]1T]0]0]O0]1
o(o;o0oj1rjo0jo0jo0jojoj1ej{1;2|1,011,0
o(o;0;0}j0}1rj0}0(0}1{20[,0]010107,0
o(0;0;0}1rj0;0}0(0(4|0]16/1|010/|0
oOo(o(ojojojojo0ojojojojojojmO|1|1]1
o(o;o0jo0j1rjo0jo0jojojojojoj|2|1970/,0
o(o;1rjo0}j1rjo0jo0j1rj{ojofj1j0j|1|,0/15 2
o(fojojo0ojojojojojoj1r{oj1rj2|1,0/17

a) Oblik kiriga sahip femur kemigi,

b) Parcali kiriga sahip femur kemigi,

¢) Saglam femur kemigi,
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d) Transversal kiriga sahip femur kemigi,

e) Oblik kiriga sahip humerus kemigi,

f) Pargali kiriga sahip humerus kemigi,

g) Transversal kiriga sahip humerus kemigi,
h) Saglam humerus kemigi,

i) Oblik kiriga sahip radius-ulna kemigi,

j) Parcali kiriga sahip radius-ulna kemigi,
k) Saglam radius-ulna kemigi,

1) Transversal kiriga sahip radius-ulna kemigi,
m) Oblik kiriga sahip tibia kemigi,

n) Parcali kiriga sahip tibia kemigi,

0) Saglam tibia kemigi,

p) Transversal kiriga sahip tibia kemigi.
b) Kaskat mimarilerin kullanilmasi

Smiflandirma performansina olan etkisini irdelemek amaciyla, siniflandirma islemi

parcalar halinde kaskat mimariler ile siniflandirilmaya ¢alisilmistir.

Uzun kemik kiriklarinin siniflandirmasi amaciyla kullanilan 1549 saglam ve 479 kirik
kemikten olusan veri setinden elde edilen basar1 oranlar1 Tablo 3.12°de verilmis, en basarili
ag yapisinin %388,54’liik performansi ile GooglLeNet yapisi oldugu goriilmiistii. Buna karsin;
cogaltilmig veri setindeki kirik tespiti (Tablo 3.13) ile diger alt problemlerin ¢oziimiinde 6n

plana ¢ikan mimari ResNet-50 oldugu 6nceki boliimlerde anlatilmisti.

Kaskat smiflandirma iizerine yapilan bu ¢alismada, ilk olarak veri setinden kirik tespiti
yapilmaya ¢alisilmis, ardindan kirigin var olmasi durumunda kirigin ¢esidi ¢ikt1 olarak
verilmeye c¢alisilmistir. Bu amagla ilk olarak ResNet-50 mimarisi ve akabinde SVM
siniflandiricist ile kirik olarak degerlendirilen goriintiiler bilgisayarda bir klasorde
toplanmistir. Ardindan bu dosya i¢inde kirik olarak degerlendirilen goriintiiler, sahip oldugu

kirik ¢esidinin smiflandirilabilmesi adina ikinci bir siniflandirma islemine tabi tutulmustur.
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Ikinci katin derin ag mimarisi seciminde Tablo 3.23’ten yardim alinarak, en yiiksek dogruluk

oranina sahip mimari yap1 olan Inception-v3 kullanilmstir.

[k katta yer alan siniflandirma sonucu, ResNet-50 mimarisi %86,98’lik siiflandirma
performansi ile 958 adet goriintliyii (479 adet kirik ve veri setinden rastgele segilen 479 adet

saglam kemige ait goriintii) Tablo 3.25’te verilen karmasiklik matrisi ile siniflandirmistir.

Tablo 3.25. 11k kat i¢in olusturulan karmasiklik matrisi

Tahmini Degerler

P

P

= Kirik Saglam
30

D

_

i 85 11
S

)

&) 14 82

Tablo 3.25’e bakilarak 99 adet goriintiiniin kirik olarak siniflandirildigi; ancak bu
goriintlilerden 85 adedinin dogru pozitif oldugu anlagilmaktadir. Yani 14 adet goriintii
saglam kemik olmasina ragmen; smiflandirict tarafindan kirik kemik olarak

siiflandirilmstir.

Dogru olarak siniflandirilan 85 adet kirik kemik goriintiileri incelendiginde, 37 tanesinin
parcali kirik; 28 tanesinin oblik kirik ve kalan 18 tanesinin transversal kirik oldugu
saptanmistir. Bu goriintiiler, ikinci katta kullanilan Inception-v3 mimarisine girdi olarak
verilmis, siniflandirma isleminin ardindan elde edilen basari orani ise %57,64 olarak
bulunmustur. Kirik ¢esidi diizeyinde problem detayli incelendiginde; 6zellikle transversal
ve oblik kiriklarin smiflandirict tarafindan yanlis tasniflendigi gozlenmistir. Bu kirik
cesitlerinin birbirine benzemesi, kirik ¢esitleri iizerinde yapilan tiim ¢aligmalardaki en biiyiik

dezavantajlardan biri olmustur.
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4. TARTISMA VE YORUM

Doktora tezi kapsaminda yapilan tiim g¢alismalarda, gliniimiiz literatiiriiniin en sik
kullanilan derin ag mimarileri karsilastirilmali olarak incelenmistir. Ayrica literatiirde
kendine yeterince incelenme firsati bulamayan asagidaki konular, bu tez ¢alismasina konu

olmustur:
1) Kopeklerdeki uzun kemiklerin siniflandirilmasi
2) X-ray goriintiilerinden kopeklerin yetiskinlik diizeyinin belirlenmesi
3) X-ray goriintiilerinden uzun kemik kiriklarinin zamana gore siniflandirilmast
4) Kopeklerdeki uzun kemik kiriklarinin belirlenmesi
5) Kopeklerdeki uzun kemik kiriklarinin siniflandirilmasi
6) Kopeklerdeki uzun kemiklere gore kirik tespitinin yapilmasi
7) Kopeklerin uzun kemiklerinin ve kiriklarinin siniflandirilmasi

Derin ag mimarilerin basarilari, kullanilan veri setine ve ¢alismanin amacina baglidir.
Bundan dolay1 tez kapsaminda yapilan ¢aligmalarda farkli ag yapilar ile farkli basarim
sonuclar1 elde edilmistir. Elde edilen ¢iktilar incelendiginde; sinifi niteleyen 6zniteliklerin
ayirt ediciligi, smiflandirici performansina dogrudan etki etmektedir. Ornegin kemik
siniflandirma caligsmasinda, en yiiksek dogruluga sahip siniflandiricinin AlexNet olmasinin
yaninda, daha detayli incelemelerin 6nemli rol oynadigi siniflandirma problemlerinde ise
Inception-v3 gibi ¢ok katmanli mimarilerin daha yiiksek basari oranlarina sahip oldugu

gorilmiistiir.

Sifirdan olusturulan derin ag mimarileri yiiksek maliyet ve fazla zaman gerektirir.
Oysaki 6grenim aktarimi yonteminin uygulanmasi daha hizli sonug verebilir. Bu avantaja ek
olarak literatlirdeki benzer ¢alismalarda 6grenme aktarimi yonteminin daha basarili sonuglar
verdigi vurgulanmistir. Bu calismalarin birinde mamografi goriintiilerinde sifirdan 6grenme
ile 6grenme aktarimi yontemleri karsilastirilmig; alici isletim karakteristigi (Receiver
Operating Characteristic, ROC) egrisi altinda kalan alanlarin 6nceden egitilmis model
sayesinde arttirildigi bildirilmistir [108]. Baska bir ¢alismada, Tajbakhsh ve arkadaslari

pulmoner emboli (akciger atardamarinin ani tikanmasi) tespiti konusunda c¢aligmiglardir.
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Caligmalarinda dnceden egitilmis CNN yapisinin ince ayar yapilarak, sifirdan olusturulmus
CNN vyapisina oranla daha iyi performans verdigini ortaya koymuslardir [109]. Bu
caligmalar gibi, 6grenme aktariminin daha basarili sonuglar verdigine dair benzer yayinlara
rastlamak miimkiindiir. Tez kapsaminda yapilan calismalarda da, iki yontem birbiriyle
kiyaslanmistir. Kemik c¢esidini siniflandirma probleminde, sifirdan olusturulan agin;
O0grenme aktarimi yapilan aglara oranla ¢ok daha diisiik dogruluk pay1 ile siniflandirma
yaptig1 gozlenmistir. Bu nedenle, tez kapsaminda yapilan diger alt calismalarda 6grenme
aktarimi yontemi tercih edilmistir. Literatiirde benzer c¢alismalarda oldugu gibi, irdelenen
calismalarda 6grenme aktarimi yontemin etkili sonuclar verdigi, Boliim 3’te alinan ¢iktilar

ile detayl1 olarak gosterilmistir.

Ogrenme aktarrmi ydntemi her ne kadar basarili sonuglar ortaya koysa da sifirdan
meydana getirilen bir agin daha yiiksek siniflandirma basarisi elde etmesi, tez kapsaminda
kullanilan veri seti i¢cin de miimkiin olabilir. Ciinkii sifirdan olusturulan bir ag ¢ok fazla
parametreye sahiptir ve tiim bu parametrelerin en iyileme islemi ¢ok fazla efor ve zaman
gerektirir. Ozellikle hangi katmandan kag tane ve hangi sirayla konulacagi gibi sorulara en
iyl cevabr bulmak sifirdan yaratilan aglarda oldukca giic olmasina karsin; optimumun

bulunmasi imkansiz degildir.

En basarili derin ag mimarisinin, veri seti ve c¢alismanin amacina gore farklilik
gostermesi gibi, en basarili siniflandirict ¢esidi de kullanilan verilere ve verilerin uygulama
alanma baghdir. Tez kapsaminda uzun kemiklerin ayrimmi yapan ilk calismada
gosterilmistir ki; SVM smiflandiricisi, test edilen diger siniflandiricilara oranla ¢ok daha
yiiksek smiflandirma basaris1  elde etmistir. Bu karsilastirma c¢alismasi SVM

siiflandiricisinin, tezin diger alt calismalarinda da kullanilabilecegini gostermistir.

Yine literatiir baz alindiginda, derin ag modellerinin giivenilirligini artirmak amaciyla
veri cogaltma islemleri uygulanmistir. Ozellikle goriintiilerin kontrast limitlerinin
degistirilmesi ve bulaniklastirilmasi islemleri, olusturulan veri setlerinde en etkili yontemler
olarak karsimiza g¢ikmaktadir. Cogaltilmis veri seti ile elde edilen basarimlara dikkat
edildiginde, modellerin 6znitelik ¢ikarma basarilarinin artirildigr goriilmiistiir. Bunun yam

sira egitilen modellerin genellestirme yapma yeteneklerinin gelistirildigi fark edilmistir.

Her ne kadar hayvan tabanli veri setleri ile yapilan benzer ¢alismalarin 6rnegi az olsa

da insan tabanli veri setleri ile yapilan g¢alismalarda alinan basar1 oranlarinin bazi
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kistaslardan dolay1 ¢ok yiiksek olmadigindan bahsedilmisti. Bu kistaslarin basinda veri
setlerinde yeterli goriintli sayisinin olmamasi ve goriintiilerin yiiksek dogruluk ve titizlikle
etiketlendirilmemis olmasi gelmektedir. Bu nedenle, doktora tezi dogrultusunda yapilan tiim

caligmalarin 6zgiin icerikte oldugu ve literatiire katki sagladig1 diistiniilmektedir.
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5. SONUC

Ozellikle son yillarda popiiler hale gelen derin 6grenme metotlari, pek cok uygulama
alan1 bulmasina karsin; hayvan tabanl veri setlerini igeren problemlerde yeteri kadar tercih
edilmemistir. Bu tez ¢alismasinda, ilk olarak kdpeklere ait X-ray goriintiilerini barindiran
genis kapsamli bir veri seti olusturulmustur. Veri seti, hayvan sagligi agisindan ¢ok farkli
yonleriyle ele alinmis ve uzman bir veteriner ortopedist tarafindan dikkatlice

etiketlendirilmistir.

Hedeflenen problem c¢ozlimlerinde, farkli derin ag mimarilerinin 6grenme aktarimi
yontemi ile karsilagtirilmasi yapilmistir. Basar1 oranlarini artirmak ve modellerin daha
giivenilir olmasin1 saglamak amaciyla veri ¢ogaltma islemleri yapilmistir. Problemlerin

¢oziimlerinde kullanilan en basarili a§ mimarileri ve ¢iktilar1 asagida listelenmistir:
1) Kopeklerdeki uzun kemiklerin siniflandirilmasi: AlexNet (%91,51)

2) X-ray gorintiilerinden kopeklerin yetiskinlik diizeyinin belirlenmesi: ResNet-50
(%80,00)

3) X-ray goriintiilerinden uzun kemik kiriklarinin zamana goére simiflandirilmasi:

ResNet-50 (%83,33)
4) Kopeklerdeki uzun kemik kiriklarinin belirlenmesi: GoogleNet (%88,54)
5) Kopeklerdeki uzun kemik kiriklariin siniflandirilmasi: ResNet-50 (%55,56)
6) Kopeklerdeki uzun kemiklere gore kirik tespitinin yapilmasi: ResNet-50 (%79,35)
7) Kopeklerin uzun kemiklerinin ve kiriklariin siniflandirilmasi: Inception-v3 (%80,68)
Tez calismalarinda alinan neticeler dogrultusunda, tezin iki temel onermesi vardir:

1) SVM simflandiricisinin diger makine 6grenmesi algoritmalarina oranla derin ag

mimarileri ile daha iyi siniflandirma yapabilmesi.

2) Ogrenme aktarimi metotunun, sifirdan olusturulan derin ag mimarilerine oranla kisa

stirede daha basarili sonuglar iiretmesi.
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Tez kapsaminda yapilan tim bu calismalarin literatiire faydalar1 ise su sekilde

Ozetlenebilir:

1.

Literatiirde yeterince inceleme alani bulamayan problemlerin ¢6ziimi, farkli derin

ag mimarileri kullanilarak karsilastirilmali olarak incelenmistir.

Derin 6grenme yontemleri, genis kapsamli veri setlerine ihtiya¢ duyar; lakin
aragtirmacilar tarafindan kolayca erisilebilen acik kaynakli veri setleri oldukca
siirlidir. Bu sebeple tez kapsaminda olusturulan veri seti, ¢alismalarin gelistirilmesi
ve diger arastirmacilarin faydalanabilmesi adina ¢evrim i¢i erisilebilir bir platformda

paylastlmistir.

Farkl1 bakis agilari ile ele alinmis hayvan saglik problemlerinin, yapay zeka tabanl

¢coziim Onerileri sayesinde literatiire katki saglanmistir.

Veteriner tip ile miihendisligi bir araya getiren bu disiplinler arasi doktora tez
calismasinda elde edilen sonuglar, otomatik tani sistemlerinde kullanilarak veteriner

hekimlere yardimei bir arag olarak kullanilabilecektir.

Bu tez calismasi ile gelecek calismalar icin bir alt yapr olusturulmustur. Gelecek

calismalarda veri setinde yer alan goriintiilerin iyilestirilmesi, ag yapilarinin optimize

edilmesi, probleme 6zgii derin ag mimarilerinin gelistirilmesi gibi yaklasimlar ele alinarak

siiflandirma performansina dair iyilestirmeler s6z konusu olabilir.

89



KAYNAKLAR

[11 A. Seker, B. Diri, H. Hiiseyin Balik, “Derin Ogrenme Yontemleri ve Uygulamalari
Hakkinda Bir Inceleme”, Gazi Miihendislik Bilimleri Dergisi, vol. 3, pp. 47-64, 2017.

[2] A. Prasoon, K. Petersen, C. Igel, F. Lauze, E. Dam, M. Nielsen, “Deep Feature
Learning for Knee Cartilage Segmentation Using a Triplanar Convolutional Neural

Network”, MICCALI, pp. 246-253, 2013.

[3] P. Sergio, P. Adriano, A. Carlos, “Brain Tumor Segmentation using Convolutional
Neural Networks in MRI Images”, IEEE Transactions on Medical Imaging, pp. 1240-1251,
2016.

[4] G. Urban, M. Bendszus, F. A. Hamprecht, J. Kleesiek, “Multi-modal Brain Tumor
Segmentation using Deep Convolutional Neural Networks”, MICCAI BraTS Challenge
Proceedings, pp. 31-35, 2014.

[S] M. Adams, W. Chen, D. Holcdorf, M.W. McCusker, P. D. Howe, F. Gaillard,
“Computer vs human: deep learning versus perceptual training for the detection of neck of

femur fractures”, ] Med Imaging Radiat Oncol; vol.63, pp. 27-32, 2019.

[6] R. L. Galvez, E. P. Dadios, A. A. Bandala and R. R. P. Vicerra, "Threat Object
Classification in X-ray Images Using Transfer Learning", 2018 IEEE 10th International
Conference on Humanoid, Nanotechnology, Information Technology, Communication and

Control, Environment and Management (HNICEM), pp. 1-5, 2018.

[7] R.Saetal., "Intervertebral disc detection in X-ray images using faster R-CNN", 2017
39th Annual International Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology
Society (EMBC), pp. 564-567, 2017.

[8] L. Shen et al., "Multi-Domain Image Completion for Random Missing Input Data", in
IEEE Transactions on Medical Imaging, vol. 40, no. 4, pp. 1113-1122, April 2021.

[9] M. G. Linguraru et al., "Tumor Burden Analysis on Computed Tomography by
Automated Liver and Tumor Segmentation”, in IEEE Transactions on Medical Imaging, vol.

31, no. 10, pp. 1965-1976, Oct. 2012.

90



[10] L. Mu et al., "Fine-Tuned Deep Convolutional Networks for the Detection of Femoral
Neck Fractures on Pelvic Radiographs: A Multicenter Dataset Validation", in IEEE Access,
vol. 9, pp. 78495-78503, 2021.

[11] R. S. Upadhyay and P. Tanwar, "A Review on Bone Fracture Detection Techniques
using Image Processing"”, 2019 International Conference on Intelligent Computing and

Control Systems (ICCS), pp. 287-292, 2019.

[12] R. Lindsey, A. Daluiski, S. Chopra, A. Lachapelle, M. Mozer, S. Sicular, D. Hanel,
M. Gardner, A. Gupta, R. Hotchkiss, H. Potter, “Deep neural network improves fracture
detection by clinicians”, Proc Natl Acad Sci USA, vol. 115 pp. 11591-11596, 2018.

[13] M. M. Najafabadi, F. Villanustre, T. M. Khoshgoftaar et al. “Deep learning
applications and challenges in big data analytics”, Journal of Big Data 2, 1, 2015.

[14] H. El-Saadawy, M. Tantawi, H. A. Shedeed and M. F. Tolba, "A Hybrid Two-Stage
GNG-Modified VGG Method for Bone X-Rays Classification and Abnormality Detection",
in IEEE Access, vol. 9, pp. 76649-76661, 2021.

[15] D. Marzorati, M. Sarti, L. Mainardi, A. Manzotti and P. Cerveri, "Deep 3D
Convolutional Networks to Segment Bones Affected by Severe Osteoarthritis in CT Scans

for PSI-Based Knee Surgical Planning", in IEEE Access, vol. 8, pp. 196394-196407, 2020.

[16] B. Baydan, H. M. Unver, "Detection of tibial fractures in cats and dogs with deep
learning", Ankara Universitesi Veteriner Fakiiltesi Dergisi, vol. 68, pp. 283-290. 2021.

[17] B. Baydan, H. M. Unver: “Dataset creation and SSD mobilenet V2 performance
evaluation for dog tibia fracture detection”, II. International Ankara Congress of Scientific

Research, Ankara, Turkey, 6-8 March, 2020.

[18] B. Baydan, H. M. Unver, N. Barisc1, “Determining the Location of Tibial Fracture of
Dog and Cat Using Hybridized Mask R-CNN Architecture”, Kafkas Universitesi Veteriner
Fakiiltesi Dergisi, vol. 27, 3, pp. 347 — 353, 2021.

[19] Umit KAYA, “Kiriklarin Siniflandirilmasi,” [PowerPoint sunumu]. Ankara
Universitesi ~ Veteriner ~ Fakiiltesi ~ Ortopedi ve  Travmatoloji ~ Bilim  Dal.

https://acikders.ankara.edu.tr/course/view.php?71d=5663.

91



[20] Li Deng and Dong Yu, “Deep Learning: Methods and Applications”, Found. Trends
Signal Process. 7, 3—4, 197-387, 2014.

[21] R. Zemouri, N. Zerhouni, D. Racoceanu, “Deep Learning in the Biomedical

Applications: Recent and Future Status”, Applied Sciences, 9 (8), 2019.

[22] X.Du, S. Yin, R. Tang, Y. Liu, Y. Song, Y. Zhang, H. Liu, S. Li, “Segmentation and
visualization of left atrium through a unified deep learning framework”, Int J CARS, vol.15,

pp. 589-600, 2020.

[23] Johannes Kvam, Lars Erik Gangsei, Jorgen Kongsro, Anne H Schistad Solberg, “The
use of deep learning to automate the segmentation of the skeleton from CT volumes of pigs”,

Translational Animal Science, vol. 2, pp. 324-335, 2018.

[24] F.J. McEvoy, J. M. Amigo, “Using machine learning to classify image features from
canine pelvic radiographs: evaluation of partial least squares discriminant analysis and
artificial neural network models,” Veterinary Radiology & Ultrasound, vol. 54 (2), pp. 122-
126, 2013.

[25] Krunoslav Vinicki, Pierluigi Ferrari, Maja Belic, Romana Turk, “Using Convolutional

Neural Networks for Determining Reticulocyte Percentage in Cats”, Mar. 2018.

[26] T. Banzato, M. Bernardini, G. B. Cherubini, A. Zotti, “A methodological approach for
deep learning to distinguish between meningiomas and gliomas on canine MR-images”,

BMC Vet Res. Oct 22, 14(1):317, 2018.

[27] P. Arsomngern, N. Numcharoenpinij, J. Piriyataravet, W. Teerapan, W. Hinthong and
P. Phunchongharn, "Computer-Aided Diagnosis for Lung Lesion in Companion Animals
from X-ray Images Using Deep Learning Techniques," 2019 IEEE 10th International
Conference on Awareness Science and Technology (1ICAST), Morioka, Japan, pp. 1-6, 2019.

[28] X.Huang, X. Li and Z. Hu, "Cow tail detection method for body condition score using
Faster R-CNN", 2019 IEEE International Conference on Unmanned Systems and Artificial
Intelligence (ICUSAI), Xi'an, China, pp. 347-351, 2019.

92



[29] Zbigniew A. Starosolski, Herman Kan, and Ananth Annapragada "CNN-based
detection of distal tibial fractures in radiographic images in the setting of open growth

plates”, Proc. SPIE 11314, Medical Imaging 2020: Computer-Aided Diagnosis, 2020.

[30] V. Couteaux, S. Si-Mohamed, O. Nempont et al. “Automatic knee meniscus tear
detection and orientation classification with Mask-RCNN”, Diagn Interv Imaging, vol. 100,

pp. 235-242, 2019.

[31] M. Gopalakrishnan, J. Sheng, M. Valesani, “Automated Detection of Breaks and
Fractures in X-Ray Bone Images,” 2019.

[32] C. Chin, Y. Lin and Y. Liu, "Various Types Fracture Labeling in Bone Radiographs
Using Modified AC-GAN," 2019 International Conference on Technologies and
Applications of Artificial Intelligence (TAAI), Kaohsiung, Taiwan, pp. 1-6, 2019.

[33] S. Beyaz, Salih, K. Acici, E. Siimer, “Derin Ogrenme ve Genetik Algoritma
Y aklagimlar1 Kullanilarak X-Ray Goriintiilerinde Femur Boyun Kirig1 Tespiti,” Uluslararasi
Saglikta Yapay Zeka Kongresi, Izmir, Tiirkiye, 2020.

[34] D. H. Kim, T. MacKinnon, “Artificial intelligence in fracture detection: Transfer
learning from deep convolutional neural networks”, Clin. Radiol., vol. 73, pp. 439445,

2018.

[35] Y. Chen, “Classification of Atypical Femur Fracture with Deep Neural Networks”,
KTH University: Stockholm Sweden, 2019.

[36] Wang et al., "Skeletal Maturity Recognition Using a Fully Automated System with
Convolutional Neural Networks", IEEE Access, vol. 6, pp. 29979-29993, 2018.

[37] J.C.Castillo, Y. Tong,J. Zhao and F. Zhu, “RSNA Bone-age Detection using Transfer
Learning and Attention Mapping”, 2018.

[38] Dogs Skeletal System, https://vet-dr.weebly.com/small-animals2.html, erigim:
20.11.2021, 20.58.

[39] Raal de la Fuente Lopes, “Wild Data Part 1: Augmentation”, https://bit.ly/3GU0UQq9,
erisim: 19.04.2021, 18.56.

93



[40] Luis Perez, Jason Wang, “The Effectiveness of Data Augmentation in Image

Classification using Deep Learning”, Computer Vision and Pattern Recognition, 2017.

[41] Z. Hussain, F. Gimenez, D. Yi, D. Rubin. “Differential Data Augmentation
Techniques for Medical Imaging Classification Tasks,” AMIA Annu Symp Proc., pp. 979-
984, 2018.

[42] S.Jia, P. Wang, P. Jia, S. Hu. “Research on data augmentation for image classification
based on convolutional neural networks”, Chinese automation congress, pp. 4165-4170,

2017.

[43] Shunjiro Noguchi Mizuho Nishio Masahiro Yakami Keita Nakagomi Kaori Togashi,
“Bone segmentation on whole-body CT using convolutional neural network with novel data

augmentation techniques”, Computers in Biology and Medicine, vol. 121, 2020.

[44] A. Hernandez-Garcia, P. Konig, “Further Advantages of Data Augmentation on
Convolutional Neural Networks”, Artificial Neural Networks and Machine Learning

ICANN 2018. Lecture Notes in Computer Science, vol 11139. Springer, Cham., 2018.

[45] Sajjad M. et. al. “Multi-grade brain tumor classification using deep CNN with

extensive data augmentation”, Journal of Computational Science, vol. 30, pp.174-182,2019.

[46] B. Abdollahi, N. Tomita, S. Hassanpour, “Data Augmentation in Training Deep
Learning Models for Medical Image Analysis”, Deep Learners and Deep Learner
Descriptors for Medical Applications. Intelligent Systems Reference Library, vol 186.

Springer, Cham.

[47] Siddharth Misra, Yaokun Wu, “Machine learning assisted segmentation of scanning
electron microscopy images of organic-rich shales with feature extraction and feature

ranking”, in Machine Learning for Subsurface Characterization, 2020.

[48] “Why you need a dedicated library for image augmentation”, https://bit.ly/30Y 0XOx,
erisim: 11.12.21, 21.55.

[49] K. Zhang, Z. Zhang, Z. Li and Y. Qiao, "Joint Face Detection and Alignment Using
Multitask Cascaded Convolutional Networks", in IEEE Signal Processing Letters, vol. 23,
no. 10, pp. 1499-1503, Oct. 2016.

94



[50] D. Maltonl, D. Maio and A. K. Jain, "Salil prabhakar", Handbook of fingerprint
recognition, pp. 171-172, 2009.

[51] Sivaanandh M, Sai Surya and G. Priyanka, "Hand Written Indian Numeral Character
Recognition using Deep Learning approaches", 2018 International Conference on Recent
Innovations in Electrical, Electronics & Communication Engineering (ICRIEECE), pp.

1301-1304, 2018.

[52] R.R. Subramanian, C. S. Niharika, D. U. Rani, P. Pavani and K. P. L. Syamala, "Design
and Evaluation of a Deep Learning Algorithm for Emotion Recognition”, 2021 5th

International Conference on Intelligent Computing and Control Systems (ICICCS), pp. 984-
088, 2021.

[53] Y. A. Kara, O. K. Ugarer and B. Giindogdu, "Automatic Warship Recognition System:
Dataset, Feature Representation and Classification Analysis", 2019 27th Signal Processing

and Communications Applications Conference (SIU), pp. 1-4, 2019.

[54] B. Wang, Y. Zhou, H. Zhang and N. Wang, "An Aircraft Target Detection Method
Based on Regional Convolutional Neural Network for Remote Sensing Images", 2019 IEEE

9th International Conference on Electronics Information and Emergency Communication

(ICEIEC), pp. 474-478, 2019,

[55] R. M. James and A. Sunyoto, "Detection Of CT - Scan Lungs COVID-19 Image Using
Convolutional Neural Network And CLAHE", 2020 3rd International Conference on
Information and Communications Technology (ICOIACT), pp. 302-307, 2020.

[56] Di Guan, “Classical Architectures in CNN”, https://guandi1995.github.io/Classical-
CNN-architecture, erisim: 04.12.2021, 18.08.

[57] Y. LeCun et al., “Backpropagation Applied to Handwritten Zip Code Recognition”,
Neural Comput., vol. 1, no. 4, pp. 541-551, Dec. 1989.

[58] Oguzhan Oztas, “Goriintii Isleme Teknikleri — 1,” [PowerPoint sunumu]. Istanbul
Universitesi, Miihendislik Fakiiltest, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii,

http://www.oguzhanoztas.com/gi/ders1.pdf.

95



[59] Krut Patel, “Convolutional Neural Networks — A Beginner’s Guide”,
https://bit.ly/3GXpYMX, erigim: 24.12.2021, 23.20.

[60] Ayyiice Kizrak, “Derin Ogrenme i¢in Aktivasyon Fonksiyonlarinin Karsilastirilmas1”,
https://bit.1y/3JzH2ui, erisim: 15.12.21, 20.00.

[61] Sema Candemir, Xuan V. Nguyen, Les R. Folio, and Luciano M. Prevedello, “Training
Strategies for Radiology Deep Learning Models in Data-limited Scenarios,” Radiology:
Artificial Intelligence, 3:6, 2021.

[62] Nova Research Lab., “Ogrenme Aktarimi/ Transfer Learning”, https:/bit.ly/3JzHMzA,
erisim: 23.01.22, 18.30.

[63] A. Krizhevsky, 1. Sutskever, and G. E. Hinton, “ImageNet Classification with Deep
Convolutional Neural Networks”, in Advances in neural information processing systems,

pp. 1097-1105, 2012.

[64] Christian Szegedy, Wei Liu, Yangqing Jia, Pierre Sermanet, Scott Reed, Dragomir
Anguelov, Dumitru Erhan, Vincent Vanhoucke, Andrew Rabinovich, "Going deeper with
convolutions", 2015 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition

(CVPR), Boston, pp. 1-9, 2015.

[65] Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren, and Jian Sun. "Deep residual learning
for image recognition"”, In Proceedings of the IEEE conference on computer vision and

pattern recognition, pp. 770-778, 2016.

[66] K. Simonyan, A. Zisserman, “Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale

Image Recognition”, conference paper at ICLR 2015.

[67] Mahdianpari, Masoud & Salehi, Bahram & Rezaee, Mohammad &
Mohammadimanesh, Fariba & Zhang, Yun, “Very Deep Convolutional Neural Networks for

Complex Land Cover Mapping Using Multispectral Remote Sensing Imagery”, Remote
Sensing, 10, 1119, 2018.

[68] G. Huang, Z. Liu and L. van der Maaten, “Densely Connected Convolutional
Networks”, 2018.

96



[69] Jianming Zhang , Chaoquan Lu , Xudong Li , Hye-Jin Kim, Jin Wang, “A full
convolutional network based on DenseNet for remote sensing scene classification”, [J].

Mathematical Biosciences and Engineering, vol. 16, pp. 3345-3367, 2019.

[70] Christian Szegedy, Sergey loffe, Vincent Vanhoucke, Alex Alemi, “Inception-v4,

Inception-ResNet and the Impact of Residual Connections on Learning”, Feb 2016.

[71] Christian Szegedy, Vincent Vanhoucke, Sergey loffe, Jonathon Shlens, Zbigniew
Wojna. “Rethinking the Inception Architecture for Computer Vision”, Dec. 2015.

[72] Frangois Chollet, “Xception: Deep Learning with Depthwise Separable Convolutions”,
2017.

[73] Leonardo, Matheus & Carvalho, Tiago & Rezende, Edmar & Zucchi, Roberto & Faria,
Fabio, Deep Feature-Based Classifiers for Fruit Fly Identification (Diptera: Tephritidae). 41-
47.10.1109/SIBGRAPI.2018.00012, 2018.

[74] Cortes, C., Vapnik, V. Support-vector networks. Mach Learn vol. 20, pp. 273-297,
1995.

[75] E. Kaan Ulgen, “Makine Ogrenimi Boliim-4 (Destek Vektdér Makineleri)”,
https://bit.1y/36hOM V7, erisim: 24.12.2021, 23.50.

[76] Tomonori Kikuchi, Shigeo Abe, “Comparison between error correcting output codes
and fuzzy support vector machines”, Pattern Recognition Letters, vol. 26, pp. 1937-1945,
2005.

[77] Syarif, Iwan, Prugel-Bennett, A. & Wills, Gary. “SVM Parameter Optimization using
Grid Search and Genetic Algorithm to Improve Classification Performance”,

TELKOMNIKA (Telecommunication Computing Electronics and Control), vol.14, 2016.
[78] Mitchell, T., “Machine Learning”, McGraw Hill, New York, 1997.

[79] E. Esme, B. Karlik, “Comparison Supervised Learning Algorithms for Gases/Odors
Identification”, Intellectual Systems of Decision-Making and Problems of Computational

Intelligence (ISDMCT’14), Ukraine, 2014.

97



[80] A.E. Tasci, A. Onan, “K En Yakin Komsu Algoritmas: Parametrelerinin Siniflandirma

Performans1 Uzerine Etkisinin incelenmesi”, Akademik Bilisim, pp. 1 — 8, 2016.

[81] Ruihu Wang, “AdaBoost for Feature Selection, Classification and Its Relation with
SVM, A Review”, Physics Procedia, vol. 25, pp. 800-807, 2012.

[82] Y. Freund, R. Shapire, “A decision-theoretic generalization of on-line learning and
application to boosting”, Proceedings of the Second European Conference on Computaional

Learning Theory, pp. 23-27, 1995.

[83] Kadir Giizel, “Boosting Nedir? Adim Adim AdaBoost Algoritmasi”,
https://bit.ly/36bood], erigim: 23.01.2022, 23.00.

[84] A. Stuart, K. Ord, Kendall's Advanced Theory of Statistics: Volume I—Distribution
Theory, Edward Arnold, 1994.

[85] P.Kaviani, S. Dhotre, “Short Survey on Naive Bayes Algorithm,” International Journal

of Advance Research in Computer Science and Management, vol. 4, 2017.

[86] Burhan Bilen, “Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix)”, https://bit.ly/3gYPXt3, erisim:
11.10.2021, 19.59.

[87] Stock Medical and Veterinary Illustrations, “Drawing of dog skeletal system,”
https://bit.ly/3BvBilL, erisim: 19.10.2020, 19.01.

[88] R. Yamashita, M. Nishio, R. K. G. Do, et al., “Convolutional neural networks: an

overview and application in radiology”, Insights Imaging, vol. 9, pp. 611-629, 2018.

[89] S. Abdulghani, A. Fadhil, S. S. Giiltekin, "Transfer Learning using Alexnet with
Support Vector Machine for Breast Cancer Detection", Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi,

pp. 423-430, 2020.

[90] L. Torrey and J. Shavlik, “Transfer Learning,” Handbook of Research on Machine
Learning Applications, IGI Global, 2009.

[91] N. Tajbakhsh et al., “Convolutional Neural Networks for Medical Image Analysis:
Full Training or Fine Tuning”, IEEE Transactions on Medical Imaging, vol. 35, 2016.

98



[92] Nitesh Pradhan et al., “Classification of Human Bones Using Deep Convolutional

Neural Network”, IOP Conference Series: Materials Science and Engineering, 2019.

[93] S.H. Kilborn, G. Trudel, H. Uhthoff, “Review of growth plate closure compared with
age at sexual maturity and lifespan in laboratory animals”, Contemp Top Lab Anim Sci.,

41(5):21-6, Sep 2002.

[94] Amy Pishner, “The greatest argument against early sterilization is the orthopedic

repercussions”, https://bit.ly/3s0HRqg, erisim: 28.01.2021, 19.32.

[95] Ginetta George, “How old should my dog be to canicross?”, https://bit.ly/3GXjPjZ,
erisim: 28.01.2021, 20.11.

[96] L. Olivares, L. Le6n and M. Fragoso, “Skeletal age prediction model from percentage
of adult height in children and adolescents”, Scientific reports, vol.10, 2020.

[97] J. E O’Connor, J. Coyle, C. Bogue, LD. Spence, J. Last, “Age prediction formula from
radiographic assessment of skeletal maturation at the knee in an Irish population”, Forensic

Sci Int. 234:188, 2014.

[98] D. L. Duren, R.-W. Nahhas, R.J. Sherwood, “Do Secular Trends in Skeletal Maturity
Occur Equally in Both Sexes”, Clin Orthop. 473 (8):2559-67, 2015.

[99] M. A. Zulkifley, S. R. Abdani, N. H. Zulkifley, “Automated Bone Age Assessment
with Image Registration Using Hand X-ray Images”, Appl. Sci., 10, 7233, 2020.

[100] H. Lee, S. Tajmir, J. Lee, M. Zissen, B. Yeshiwas, T. Alkasab, G. Choy, S. Do, “Fully
Automated Deep Learning System for Bone Age Assessment”, Journal of digital imaging,

vol. 30, 2017.

[101] X. Pan, Y. Zhao, H. Chen, D. Wei, C. Zhao, Z. Wei, “Fully Automated Bone Age
Assessment on Large-Scale Hand X-Ray Dataset”, International Journal of Biomedical

Imaging, 1-12, 2020.

[102] Richard Bednarski, Kurt Grimm, Ralph Harvey, Victoria M. Lukasik, W. Sean Penn,
Brett Sargent, Kim Spelts; AAHA Anesthesia Guidelines for Dogs and Cats. ] Am Anim
Hosp Assoc 1; 47 (6): 377-385, November 2011.

99



[103] Haeberli, P., Voorhies, D., “Image processing by linear interpolation and
extrapolation”, IRIS Universe Magazine 28, 8-9, 1994.

[104] David J. Pogue, Steven F. Viegas, Rita M. Patterson, Pamela D. Peterson, David K.
Jenkins, Timothy D. Sweo, James A. Hokanson, “Effects of distal radius fracture malunion

on wrist joint mechanics”, The Journal of Hand Surgery, vol. 15, Issue 5, pp. 721-727, 1990.

[105] Wang, Wenhao & Yeung, Kelvin, “Bone grafts and biomaterials substitutes for bone

defect repair: A review”, Bioactive Materials, 2017.

[106] Meredith Kapler and David Dycus “Part 2: Selection of Fixation Technique &
External Coaptation”, A Practitioner’s Guide to Fracture Management, September/October,

2015.

[107] T. Einhorn, L. Gerstenfeld, “Fracture healing: mechanisms and interventions”, Nat

Rev Rheumatol 11, 45-54, 2015.

[108] G. Carneiro, J. Nascimento, A. P. Bradley, “Unregistered multi-view mammogram
analysis with pre-trained deep learning models”, Navab N, Hornegger J, Wells W, Frangi A,
eds. Medical image computing and computer-assisted intervention, vol. 9351, Lecture notes

in computer science. Cham, Switzerland: Springer, 652—-660, 2015.

[109] N. Tajbakhsh, J. Y. Shin, S. R. Gurudu, et al., “Convolutional neural networks for
medical image analysis: full training or fine tuning?” IEEE Trans Med Imaging, vol. 35, pp.

1299-1312, 2016.

100



EKLER

EK 1: Veri Seti Kullanimi ve Paylasim i¢in izin Belgesi

101



T.C.
ANKARA BUYUKSEHIR BELEDIYE BASKANLIGI

Saglik Isleri Dairesi Bagkanlig1
Veteriner Isleri Sube Miidiirliigii
Say1 : E-17993134-900-322770 22.12.2021
Konu : X-Ray Goriintiileri Veri Seti
SAYIN SELDA GUNEY

. DROGRUYESI
BASKENT UNIVERSITESI FEN BILIMLER] ENSTITUSUNE

Igide kayith talebinizde Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Elektrik-Elektronik Miihendisligi Doktora
Programinda 63renim gormekte olan Giilnur Begiim ERGUN' {in doktora tezi ¢alismasi kapsamunda, kopeklere ait
X-Ray goriintiilerini igeren bir veri setinin akademik ¢ahigmalar amaciyla kullanimim ve paylagilmasin talep

etmektesiniz.
Is bu talebiniz dogrultusunda Sincan Gegici Hayvan Bakimevi ve Rehabilitasyon Merkezimizdeki

envanterimizde daha evvelden gekilmis olan gériintiilerden personelimiz egliginde destek alabileceginiz hususunda;
Bilgilerinizi ve geregini rica ederim.

Seyfettin ASLAN
Saghk Isleri Dairesi Bagkam

Bu belge, giivenli elektronik imza ile imzalanmusur.
Belge Dogrulama Adresi : https://cbyssorgu.ankara.bel.tr

Belge Dogrulama Kodu : DAT4-AVRM-0AEO

Adres: Hipodrom Cad. No:5 Yenimahalle / ANKARA Bilgi kgin :Filiz DOGAN »

Telefon No : (0312) 507 22 51 Fax No : (0312) 507 22 61 Sef % 40
Dahili No:5074755 ik bt

internet Adresi : http//www.ankara bel.tr/ e-Posta :
Kep Adresi : ankarabuyuksehirbelediyesi@hs01.kep.tr




