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RONTGEN GORUNTULERINDEN DERIN OGRENME iLE OMURGA
DEFORMITESININ TESPITI

OZET

Omurga, gilinliik hareketler ve durus sirasinda bas ve govdeyi destekleyen,
yercekiminin stresine uyum saglamak icin mekanik olarak dengede kalma gorevini
yiirliten, omuriligi, sinirleri ve vertebral arterleri ¢evreleyen kaslar tarafindan kontrol
edilen ¢ok eklemli bir sistemdir. Saglikli bir bireyin omurgas: sagital diizlemden
bakildiginda S formunda, koronal diizlemden bakildiginda ise diiz bir formda
olmalidir. Omurganin tanimlanmis hizalamasimin normal sirlart disginda oldugu
durumlar ve omurganin olmasi gereken anatomik durusunun bozulmasi sonucunda
meydana gelen anormal degisimler omurga deformiteleri olarak adlandirilmaktadir.
Sagital planda meydana gelen anormal degisimler spondilolistezis, kifoz ve lordoz
olarak ayrilirken koronal plandaki anormal egrilikler skolyoz olarak
adlandirilmaktadir. Skolyoz, koronal diizlemde omurganin sola, saga ya da hem sola
hem saga en az 10° Cobb agis1 yapmasi olarak, spondilolistezis ise omurgayi olusturan
omurlarin komsu omur iizerinden sagital planda kaymasi olarak tanimlanir.

Deformiteler sonucunda omurgada meydana gelen denge kaybi kisinin, biyomekanik
acidan dezavantajli bir duruma diigmesine neden olur. Ayakta dik dururken, ytiriirken,
giinliik yasam faaliyetleri sirasinda hastanin fazladan enerji harcamasi, sirt kaslarinin
asirt gerilmesi, solunum fonksiyonlarinda azalma ve yasam kalitesinin diigmesi
deformitelerin neden oldugu biyomekanik dengesizligin sonuglarindandir. Omurga
deformitelerinin erken teshisi, hastaligin kontrol altina alinmasi, dogru tedaviye
zamaninda baslanmasi ve hastanin yasam kalitesi agisindan 6nemlidir.

Omurga deformiteleri, glinlimiizde uzman doktorlarin tibbi goriintiiler {izerinden
yaptig1 manuel ol¢limlerle tespit edilmektedir. Manuel Ol¢limler subjektif olmakla
birlikte hatalara acik ve zaman alicidir. Bu ¢alismada, omurga deformitelerinin daha
hizli ve dogru tespit edilmesi i¢in derin 6grenme tabanli otomatik bir teshis yontemi
sunulmaktadir.

Gelisen teknoloji ile hayatimiza giren yapay zeka, ilk olarak 1950 yilinda tanitilmig
olmasina ragmen tip diinyasinda, 2000°li yillarin baslarinda derin &grenme
tekniklerinin gelistirilmesiyle yer edinmistir. Yapay zeka, tipta hastaliklarin teshisi,
tibbi goriintiilerin analizi, tedavi siireclerinin planlanmasi ve sonuglarin tahmini, hasta
verilerinin analizi alanlarinda kullanilmakta ve her gegen giin kapsamini
genisletmektedir. X-1s1n1 goriintii isleme, 6zellik ¢ikarimi ve deformite tespiti gibi
islemler icin derin 6grenmeye dayali evrisimli sinir aglar1t mimarileri yaygin olarak
kullanilmakta ve olumlu sonuglar vermektedir. Bu calismada, transfer 6grenimi
yaklagimiyla GoogleNet ve ResNet mimarilerinin X-1sim1 rontgen goriintiilerini
smiflandirma performanslart dogruluk, kesinlik, F1 skoru, o6zgiilliik ve hassasiyet
agisindan karsilastirilmistir.

Egitim icin gerekli kiitiiphane ve modiiller ice aktarildiktan sonra veri setindeki
goriintiiler kendi siif etiketleriyle yliklenmistir ve yeniden boyutlandirilmistir. Veri
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setindeki goriintiiller %80 egitim ve %20 test olmak {izere iki gruba ayrilmis ve
GoogleNet modeli InceptionV3, ResNet modeli de ResNet50 mimarisi kullanilarak
olusturulmustur. ImageNet veri kiimesindeki 6nceden egitilmis agirliklarla baslayan
model, egitim ve dogrulama i¢in gerekli katmanlar eklenerek derlenmis ve egitilmistir.
Egitim sirasinda dogruluk ve kayip degerleri takip edilerek model kaydedilmis ve
egitim siirecinin grafigi cizilerek ve siniflandirma raporu olusturularak modellerin
performansi degerlendirilmistir.

Yapilan ¢aligmalar sonucunda ResNet mimarisi dogruluk, duyarlilik, 6zgiillik, F1
skoru ve kesinlik metrikleri agisindan GoogleNet’¢ karsi iistiinliik kurmus olup yiiksek
basar1 gostermistir. GoogleNet ise egitim ve test siireleriyle ResNet’ten daha hizli
islem yaptigin1 ve islem hizi agisindan ResNet’e gore daha iistiin performansa sahip
oldugunu gosterdigi goriilmiistiir.
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DETECTION OF SPINE DEFORMITY DEEP FROM X-RAY IMAGES
WITH DEEP LEARNING

SUMMARY

The spine is a multi-joint system controlled by muscles surrounding the spinal cord,
nerves, and vertebral arteries, supporting the head and torso during daily movements
and posture, mechanically maintaining balance to adapt to the stress of gravity. In the
sagittal plane, the spine of a healthy individual should have an S-shaped curve, while
in the coronal plane, it should be straight. The normal position of the spine is
characterized by lumbar lordosis and thoracic kyphosis curves in the sagittal plane.
The lumbar lordosis angle is defined as 30-40 degrees, and the thoracic kyphosis angle
is defined as 20-45 degrees for adults, but differences may occur depending on age
and gender.

Conditions where the spine's defined alignment is outside the normal limits and
abnormalities resulting from the disruption of the spine's anatomical posture are
referred to as spinal deformities. Abnormal changes occurring in the sagittal plane are
categorized as spondylolisthesis, kyphosis, and lordosis, while abnormal curvatures in
the coronal plane are referred to as scoliosis.

Loss of balance in the spine due to deformities leads the individual to a
biomechanically disadvantaged state. Increased energy expenditure, excessive tension
in the back muscles, decreased respiratory function, and decreased quality of life
during standing, walking, and daily activities are consequences of biomechanical
imbalance caused by deformities.

Deformities resulting from the spine's deviation from a straight line in the coronal
plane by at least 10° Cobb angle to the right, left, or both sides are referred to as
scoliosis. Although scoliosis generally progresses idiopathically, it can also occur due
to genetic factors, differences in limb lengths in the lower extremities, or trauma.
Individuals with scoliosis may experience noticeable abnormalities such as prominent
shoulder blades or ribs, or significant asymmetry in the shoulders or pelvis.

Deformity resulting from the sliding of adjacent vertebrae in the sagittal plane, known
colloquially as spondylolisthesis or slipped disc, is described. Spondylolisthesis can
occur in any part of the spine but is most commonly seen in the lumbar spine (L4-L5,
L5-S1).

Early diagnosis of spinal deformities is important for controlling the disease, starting
the correct treatment in a timely manner, and for the patient's quality of life. Spinal
deformities are currently diagnosed by specialist doctors through manual
measurements on medical images. Manual measurements are subjective, prone to
errors, and time-consuming. This study presents an automatic diagnostic method based
on deep learning to detect spinal deformities more quickly and accurately. The aim is
to create a low error rate, high-speed process, and objective standard for detecting
deformities in clinical applications, shorten diagnosis and treatment processes,
alleviate the workload of doctors, and reduce hospital costs.
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Image processing and segmentation processes, object recognition, and anomaly
detection can be performed quickly and reliably with artificial intelligence-based
techniques. Convolutional neural network architectures based on deep learning are
commonly used for processes such as X-ray image processing, feature extraction, and
deformity detection, yielding positive results. Popular convolutional neural network
architectures reported to work with high accuracy and efficiency include ResNet and
GoogleNet. In this study, these two architectures will be compared for their
classification performance on X-ray images using the transfer learning approach.

Deep learning is a representation-learning method with multiple levels of
representation, transforming simple but nonlinear layers that increase the
representation at each level to a higher, more abstract level. Each layer takes the output
of the previous layer as input, and by creating sufficiently deep layers, complex
functions can be learned. Deep learning emphasizes learning from representation
rather than from data. For example, when an image is input as a sequence of pixel
values, the first layer represents the presence or absence of edges at certain orientations
and positions, while the second layer detects various patterns along with edge
arrangements. When it comes to the third layer, it can combine patterns into
recognizable parts of familiar objects, and subsequent layers can perceive objects as
combinations of these parts.

With the development of deep learning, artificial intelligence studies have gained
momentum and have been used in many areas of life. They are used in systems such
as facial and voice recognition, autonomous driving, image enhancement, image
processing, feature extraction from images, and object detection. Various deep
learning architectures have been developed depending on application areas, specific
tasks, and different types of data. In the field of image processing, convolutional neural
networks, recurrent neural networks for processing sequential data, and autoencoders
for restructuring data are some of these architectures.

Convolutional neural networks, the most widely used deep learning technique in image
processing, are designed based on the animal visual system. These multilayer
feedforward networks work based on filtering. By using filters, they highlight the
distinctive features of an image, yielding successful results in classification tasks. The
most widely used deep learning structure, CNN, has been reported to be useful for
image processing and classification tasks due to its ability to reflect, rotate, scale, or
detect features in an image. The ImageNet competition, organized worldwide in object
detection, classification, and image processing areas, has also increased the popularity
of CNN, and the software that won the competition is considered the cornerstone of
deep learning architectures. Among the ESA architectures introduced to the deep
learning world with the ImageNet competition are AlexNet, ZFNet, GoogleNet,
ResNet, and VGGNet.

GoogleNet, created by Szegedy et al., was the winner of the 2014 ImageNet
competition with 22 layers. What sets this architecture apart from others is its ability
to increase the depth and width of the network while keeping costs low, thanks to the
Inception module. GoogleNet uses multiple parallel filters of different sizes (1x1, 3x3,
5x5) to effectively capture the features of the image. Despite containing numerous
layers and filters, GoogleNet has surpassed the system's memorization and excessive
memory costs through its parallel modules.

ResNet achieved superior performance with a 3.57% error rate and became the winner
of the 2015 ImageNet competition. This architecture consists of 152 layers, and the
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main problem is that the efficiency of the network saturates as it deepens but then
rapidly decreases. To address this degradation issue, Zhang et al. added shortcuts to
this multilayer architecture, creating residual blocks. A residual block consists of
multiple convolutional layers followed by a shortcut connection that skips these layers.
The output of the block is the sum of the input and the residual mapping learned by
the block. This prevented degradation in the network and created an ESA architecture
with high accuracy.

Transfer learning, a technique actively used by machine learning and artificial
intelligence developers in recent years, can be described as the reconfiguration of a
pretrained model for a second task. Instead of training a model from scratch, transfer
learning aims to create models from target data sets using information from the source
data set. Since transfer learning enables the reuse of networks trained on large amounts
of data for tasks with new and limited amounts of data, it is essential.

During the training and testing of transfer learning-based ESA models, a computer
with 8 GB RAM, NVIDIA® GEFORCE 940MX, Intel® Core™ i5-7200U CPU
specifications was used, and the Python programming language was selected.

After importing the necessary libraries and modules for training, the images in the data
set are loaded with their class labels and resized. The images in the data set are divided
into two groups, 80% for training and 20% for testing, and GoogleNet model with
InceptionV3 and ResNet model with ResNet50 architecture are created. Starting with
pre-trained weights in the ImageNet data set, the model is compiled by adding the
necessary layers for training and validation and then trained. During training, accuracy
and loss values are monitored, the model is saved, and its performance is evaluated by
drawing the graph of the training process and generating a classification report.

As a result of the studies, ResNet architecture has demonstrated high success over
GoogleNet in terms of accuracy, sensitivity, specificity, F1 score and precision
metrics. GoogleNet, on the other hand, has shown that it processes faster than ResNet
with training and testing times and has superior performance than ResNet in terms of
processing speed.
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1. GIRIS

Omurlarin, bag dokusu, eklemler ve disklerle baglanmasiyla olusan omurga, insan
basini ve pelvisi baglayan kemikli bir koprii gibidir. Merkezi sinir sistemine ait en
onemli bilesenlerden omurilik, omurganin igerisinde yer alir ve omurganin birincil
gorevi omuriligi korumaktir. Ayn1 zamanda omurga, viicut kiitlesini desteklemek,
postiiral kontrolii saglamak, hareketlilik ve esneklige izin vermek ve dis kuvvetlere

kars1 koymak gibi diger islevlere de sahiptir (Frost vd., 2019).

OMURGA
P
\
Servikal i ;J':;
Omurga 2is
Torasik =]
Omurga
Lomber -
Omurga
T A >
dUO (
- s
Sakrum / \l SHE
Kuyruk T Y A 7~
Sokumu l\ N N O

Sekil 1.1. Omurganin Boliimleri (Dave Harrison, 2023)

Omurga; yukaridan asagiya servikal omurga, torasik omurga, lomber omurga, sakrum
ve kuyruk sokumu olarak bes farkli boliime ayrilir. (Sekil 1.1.). Servikal omurga, alti
disk ve yedi omurdan (C1-C7) olusan kafatasi tabanindan baslayarak gogiis kafesinin
bagladig1 torasik omurgaya kadar uzanan kisimdir. Servikal omurga, basin
hareketliligini saglarken basin agirligini ve boyna uygulanan ytikleri tasir (Frost vd.,
2019). Servikal omurganin bittigi noktada baslayan torasik omurga, on iki disk ve on
iki omurdan (T1-T12) olusur. Kalp ve akcigerleri koruyan gogiis kafesiyle baglantili
olan torasik omurga, viicut stabilitesini desteklerken agir yiikleri tasimada ve

omuriligin korunmasinda rol oynar (Frost vd., 2019).



Lomber omurga, torasik omurganin bitiminde baglar ve omurganin pelvise baglandigi
noktada son bulur. Gévdenin hareketi, biikiilme, burulma durumlarinda omuriligin
korunmasi, agir yiiklerin tasinmasi, govdenin pelvis etrafindaki hareketliligi devam
ederken stabilitenin korunmasi lomber omurganin ana fonksiyonlarindandir. Bes adet
omurdan (L1-L5) ve bes adet intervertebral diskten olusan bu boliimdeki omurlar,
diger omurlardan daha fazla yiik tasima sorumluluguna sahip oldugundan daha biiyiik
boyutlara da sahiptir ve bu nedenle daha dayanikli ve giiglii olmak zorundadir (Frost
vd., 2019). Sakrum, bes adet kaynamis omurdan (S1-S5) olusmakta ve lomber omurga
ile pelvis arasinda bir koprii gorevi gérmektedir. Sakrumun devaminda yer alan ve
omurganin en alt boliimii olan kuyruk sokumu genellikle 4 adet kaynagsmis omurdan
olusur. Pelvik kaslar, baglar ve tendonlar i¢in bir baglanma alani olarak is yapan

kuyruk sokumunda herhangi bir sinir ya da omurlar aras1 disk bulunmadigindan disk

hasar1 agisindan 6nemsizdir (Frost vd., 2019).
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Sekil 1.2. Normal Omurga Anatomisi (Janis Savlovskis, 2019)

Omurga, giinliik hareketler ve durus sirasinda bas ve govdeyi destekleyen,
yercekiminin stresine uyum saglamak icin mekanik olarak dengede kalma gorevini
yiirliten, omuriligi, sinirleri ve vertebral arterleri ¢evreleyen kaslar tarafindan kontrol
edilen ¢ok eklemli bir sistemdir (1zzo vd., 2013). Saglikl1 bir bireyin omurgas: sagital

diizlemden bakildiginda S formunda, koronal diizlemden bakildiginda ise diiz formda



olmalidir. Normal omurga pozisyonu sagital planda lomber lordoz ve torasik kifoz
egrileri ile karakterize edilmektedir (Sekil 1.2.). Yetigkinler i¢cin lomber lordoz agisi
30-40 derece, torasik kifoz agis1 ise 20-45 derece olarak tanimlanmaktadir ancak bu

derecelerde yasa ve cinsiyete bagl gelisen farkliliklar olmaktadir (lorio vd., 2018).

1.2. Omurga Deformiteleri

Omurganin tanimlanmis hizalamasinin normal sinirlar1 disinda oldugu durumlar ve
omurganin olmasi gereken anatomik durusunun bozulmasi sonucunda meydana gelen
anormal degisimler omurga deformiteleri olarak adlandirilmaktadir. Sagital planda
meydana gelen anormal degisimler spondilolistezis, kifoz ve lordoz olarak ayrilirken
koronal plandaki anormal egrilikler skolyoz olarak adlandirilmaktadir (Good vd.,
2011).

Deformiteler sonucunda omurgada meydana gelen denge kaybi kisinin, biyomekanik
acidan dezavantajli bir duruma diismesine neden olur. Ayakta dik dururken, yiirtirken,
giinliik yasam faaliyetleri sirasinda hastanin fazladan enerji harcamasi, sirt kaslarinin
asirt gerilmesi, solunum fonksiyonlarinda azalma ve yasam kalitesinin diigmesi
deformitelerin neden oldugu biyomekanik dengesizligin sonug¢laridandir (Good vd.,
2011).

Omurga deformiteleri daha anne karninda baslayabilecegi gibi insan yaginin ilerlemesi
sonucunda ya da c¢esitli travmalara bagl da gergeklesebilmektedir. Deformitelerin
ilerlemesi insan yasamini olumsuz etkileyecek sonuglara sebebiyet vereceginden
erkenden tespit ve tedavi edilmesi yasam Kkalitesinin olumlu seyri agisindan ¢ok
onemlidir. Erken tan1 sonucunda deformitelerin ilerleyisi durdurulabilir ya da tedavisi

gerceklestirilebilir (lorio vd., 2018).

1.2.1. Skolyoz

Koronal diizlemde diiz bir dogrultuda olmasi gereken omurganin sola, saga ya da hem
sola hem saga (Sekil 1.3.) en az 10° Cobb agis1 yapmas1 sonucunda meydana gelen
deformiteler skolyoz olarak adlandirilmaktadir (Haleem & Nnadi, 2018; Janicki &
Alman, 2007).

Skolyoz genellikle idiyopatik olarak seyretse de genetik faktorlere, alt ekstremitedeki
uzuv uzunluklarinda meydana gelebilecek farkliliklara ya da travmalara bagh

gerceklesebilmektedir (Janicki & Alman, 2007). Skolyoza sahip kisilerde kiirek
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kemigi veya kaburganin belirgin sekilde bir ¢ikint1 olusturmasi, omuzlarda ya da
pelviste fark edilir derecede asimetrik durumun meydana gelmesi gibi gozle goriiliir

anormallikler yasanmaktadir (Haleem & Nnadi, 2018).

Sekil 1.3. Skolyoz (Important Facts About Scoliosis You Should Know, t.y.)

Skolyoz genelde hastanin ya da g¢evresinin bu anormallikleri fark etmesi sonucu
uzmana basvurmasiyla ortaya c¢ikmaktadir. Hastalarda genelde bir agri durumu
yasanamamakla birlikte st ve kaburga agrisi ile karsilasilan durumlar da
yasanmaktadir. Kas koordinasyon bozuklugu, oturma gii¢cligli, kalp ve solunum
sorunlar1 skolyozun diger sonuglarindandir. Skolyoz, her yas grubundan insanin kars1
karsiya kalabilecegi bir durum olmakla birlikte en sik yetiskin kadinlarda
goriilmektedir (Haleem & Nnadi, 2018).

Skolyoz teshisi i¢in ilk asamada klinik muayene ve X-isin1 rontgenleri yeterli
olmaktadir. X-1g1n1 rontgenleri kolay, hizli ve daha ucuz olmasi sebebiyle Cobb agisi
dlgiimlerini ve egrilerin takibini gerceklestirmek igin tercih edilmektedir. Ilerlemis ve
biiyiik egriler igin Manyetik Rezonans Gorlintiileme, daha karmasik vakalarda ve
ameliyat planlamasi i¢cin Bilgisayarli Tomografi ile goriintiilerin alinmasi tavsiye

edilmektedir (Haleem & Nnadi, 2018).

Skolyoz teshisi konulan kisi i¢in postural stabilitenin saglanmasi, anormal egriligin
artmasimin Onlenmesi ve kozmetik goriiniimiin iyilestirilmesi amaclariyla tedavi
stiregleri planlanmaktadir. Tedavi planlamas: yasa, egriligin derecesine ve ilerleme
riskine bagl olarak gerceklestirilir ve gbzlem, ortez tedavisi ve cerrahi miidahaleyi
igerir.

Biiylime c¢aginda omurga olgunluguna ulagsmamis g¢ocuklar i¢in 25°°den kiiciik

egriliklerde gozetim ve uzman takibi Onerilirken 25°-50° araliginda ortez ve



desteklemeler ile egriligin kontrol altina alinmasi amaglanmaktadir. Ancak bu
desteklemelerle olumlu sonug¢ alinmazsa, gocuk omurga olgunluguna ulastiktan sonra
cerrahi miidahaleye bagvurulur. Skolyoz tedavisine hastanin yasi biiyiidiikge cerrahi
miidahaleye olan zorunluluk artar c¢ilinkii skolyozun ilerlemesi biiyiime ile
baglantilidir. Ergenler ve yetiskinler igin egriligin 60° derecenin {istiine ¢ikmasi
halinde ameliyattan baska tedavi segenegi sunulmamaktadir (Haleem & Nnadi, 2018;
Janicki & Alman, 2007).

1.2.2. Bel kaymasi (Spondilolistezis)

Omurgay1 olusturan omurlarin komsu omur {izerinden sagital planda kaymasi sonucu
meydana gelen deformite, spondilolistezis ya da halk arasinda yaygin bilinen ismiyle

bel kaymasi olarak tanimlanir.

Spondilolistezis, omurganin herhangi bir boliimiinde meydana gelebilmektedir ancak
genellikle lomber omurgada (L4-L5, L5-S1) gorilir (Guigui & Ferrero, 2017,
Moustafa & Tur, 2018; Zhang vd., 2023). Spondilolistezisin etiyolojisi tam olarak
bilinmese de bu durumun meydana gelmesinde bir¢cok neden etkili olmaktadir. Bunlar
arasinda genetik faktorler, ani kayma ve kiriklarla sonuglanan travmatik olaylar, yasa
bagl eklem asinmasi ve kemik erimesi, pars interartikiilaris, dogustan beri var olan
omurga sekil bozukluklari, kemik tiimorleri ve patolojik durumlar sayilmaktadir
(Guigui & Ferrero, 2017; Moustafa & Tur, 2018). Hastaligin ilk evrelerinde ¢ogu
zaman semptomatik bir durum yasanmasa da ilerleyen durumlarda siddetli agr,
yanma, giinliik aktiviteler sirasinda zorlanma, uyusukluk ve bagirsak fonksiyonlarinda
problemler yasanmaktadir (Moustafa & Tur, 2018; Zhang vd., 2023).
Spondilolistezisin goriilme siklig1 kadinlarda erkeklere oranla iki kat daha fazladir.
Ayrica etnik koken de spondilolistezisi etkileyen bir faktordiir. Afrikali insanlarda
%1,8-2,4 iken beyaz 1rkta spondilolistezis goriilme siklig1 5,6°dir. Eskimolar i¢in ise
en yiiksek spondilolistezis oranlari, adélesanlarda %13 ve yetiskinlerde %54 olarak
bildirilmistir (Moustafa & Tur, 2018). Bel kaymas: teshisi i¢in ilk asamada klinik
muayene ve X-ismm rontgenleri yeterli olmaktadir. ilerlemis kayma dereceleri ve
ameliyat planlamasi i¢in Kemik Sintigrafisi, Bilgisayarli Tomografi, Manyetik
Rezonans Goriintiileme ve Bilgisayarli Tek Foton Emisyon Tomografisi ile detayli

incelemelerin yapilmasi gerekmektedir (Moustafa & Tur, 2018).



@) (b) (© (d) (€)

Sekil 1.4. Bel Kaymasmin Meyerding Smiflandirmast (a) Saglikli Omurga
(b) 1.  Derece: <%25 (c) 2. Derece: %25-50 (d) 3. Derece: %50-75 (e) 4.
Derece: >%75 (Abbas Din, 2024)

Spondilolistezis tedavisi planlanirken kayma dereceleri géz onilinde bulundurulur. 1.
ve 2. derece kaymalarda agrilar1 azaltmak i¢in agr1 kesici ilaglar ve igneler
kullanilirken kaymay1 yavaslatmak ya da durdurmak icin ortezler ve korseler
kullanilmaktadir (Sekil 1.4.). Ayrica hastalar icin c¢esitli fizik tedavi planlar
uygulanmakta ve asir1 hareketlerden kaginmalari tavsiye edilmektedir. 3. ve 4. derece
kayma seviyelerine gelen hastalar igin cerrahi miidahale kaginilmaz hale gelmektedir

(Moustafa & Tur, 2018; Zhang vd., 2023).

Omurga deformitelerinin erken teshisi, hastaligin kontrol altina alinmasi, dogru
tedaviye zamaninda baslanmasi ve hastanin yasam kalitesi acisindan Onemlidir.
Omurga deformiteleri, giiniimiizde uzman doktorlarin tibbi goriintiiler iizerinden
yaptig1 manuel Ol¢iimlerle tespit edilmektedir. Manuel ol¢limler subjektif olmakla
birlikte hatalara acik ve zaman alicidir. Bu durum da teshis ve tedavi siireclerini
aksatmakta hasta ve hastane masraflarim1 artirmaktadir. Bu calismada, omurga
deformitelerinin daha dogru ve hizli tespit edilmesi i¢in transfer derin 6grenme
yaklasimia dayali otomatik bir teshis yontemi sunulmaktadir. Otomatik teshis
yontemleri ile klinik uygulamalarda deformite tespiti i¢in hata oran1 diisiik, islem hiz1
yiiksek ve objektif bir standart olusturmak, teshis ve tedavi siireglerini kisaltmak,

doktorlarin is yiikiinii hafifletmek, hastane maliyetlerini azaltmak amaglanmaktadir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Teknolojinin gelismesiyle ile hayatimizda yer edinen yapay zeka, ilk olarak 1950
yilinda tanitilmis olmasina ragmen tip diinyasinda, 2000°1i yillarin baslarinda derin
ogrenme tekniklerinin gelistirilmesiyle yer edinmistir (Kaul vd., 2020). Yapay zeka,
tipta hastaliklarin teshisi, tibbi gorlintiilerin analizi, tedavi siire¢lerinin planlanmasi ve
sonuglarin tahmini, hasta verilerinin analizi alanlarinda kullanilmakta olup giinbegiin

kapsamini genigletmektedir (Sayar, 2023).

Zhang J. ve arkadaslari lomber spondilolistezisin derin 6grenme tabanli otomatik
tespiti i¢cin X 111 radyografileri kullanarak arastirmalar yapmigslardir. Yaptiklari
calismada lomber bolgedeki omur sinirlarini ve her bir omurun komsu omurla iliskisini
hizli RCNN ve RetinaNet algoritmalari ile tespit ederek sonuglari hassasiyet, kesinlik
ve F1 skoru agisindan karsilastirmislardir. Goriintiiler icin ayrica uzman doktorlarin
gorlislerine de bagvurmuslardir. Karsilastirmalar sonucunda hizli  RCNN’nin
RetinaNet’e gore uzmanlarin teshisine daha yakin oldugunu ve spondilolistezis teshisi

i¢in daha uygun oldugunu bildirmislerdir (Zhang vd., 2023).

Tan Z. ve arkadaslar1, yaptiklari calismada 6l¢iim dogrulugunu artirmak ve doktorlara
tan1 koymada yardimci olmak amaciyla derin 6grenme yaklagimini temel alan
otomatik skolyoz olgiim ve tani sistemi tasarlamiglardir. Veri serindeki omurga
radyografilerini veri genisletme yontemleriyle ¢ogaltmak ve segmentlere ayirmak igin
U-net segmentasyon agini kullanmislardir. Boliimlere ayrilmis goriintiilere dayanarak,
iist ve alt u¢ omurlarmin sp,esifik konumlarini ve ug plakalarinin egimlerini, minimum
dis zarf dikdortgeni ve en kiigiik kare yontemiyle belirlemislerdir. Omurlara ait sinirlar
belirlendikten sonra Cobb agilari, iist ug plakalari ile alt ug plakalar1 arasindaki agilar
dlgmiislerdir. Olgiimler sonucunda elde ettikleri Cobb agilartyla uzman doktorlar
tarafindan manuel olarak hesaplanan Cobb acilarin1 karsilastirarak sistemin
dogrulugunu test etmislerdir. Bu ¢calismalar sonucunda derin 6grenme tabanli sistemin
yaptig1 dl¢timlerle manuel dlglimlerin benzer oldugunu ve tasarlanan sistemin skolyoz

tanis1 koymada doktorlara yardimci olabilecegini bildirmislerdir (Tan vd., 2018).



Masood ve arkadaglari, spondilolistezis ve lomber lordozun objektif olarak teshis
edilebilmesi i¢in derin 6grenmeye dayali ¢alismalar yapmiglardir. Lomber omurga MR
goriintiilerinden olusan veri setini kullanarak yaptiklar1 ¢alismada lomber bolgedeki
her bir omurun agirlik merkezini bularak deformiteleri tespit etmek i¢in farkli bir
¢ergeve sunmuslardir. Calismalar sonucunda spondilolistezis siniflandirmasinda agisal
sapma metrigini kullanarak %89'luk bir dogruluk degeri elde ederken, kapali lomber
egri bolgesi igindeki alanin hesaplanmasiyla lomber lordoz belirlenmesinde %93
dogruluk elde ettiklerini bildirmislerdir (Masood vd., 2022).

Veena A. ve arkadaslari, omurga deformitelerini tespit etmek igin hibrit bir CNN-
LSTM derin 6grenme yaklasimini Onermislerdir. Omurga goriintiisiindeki tahmin
diizeyini arttirmak i¢in X-1g1n1 veri kiimelerini 6n isleme, segmentasyon islemlerinden
gegirdikten sonra siniflandirma islemlerini gergeklestirmislerdir. Analiz sonucunda,
sunulan modelin, %97,46 dogruluk, %93,627 hatirlama, %99,721 kesinlik, %93,289
ozgullik, %97, 102,50 saniye egitim siiresi ile mevcut omurga deformitesi tahmin

temsillerinden tistiin oldugunu bildirmislerdir (Veena & Gowrishankar, 2023).

Chen ve arkadaslari, degisen derecelerde skolyoz belirtilerine sahip 581 omurga 6n-
arka rontgen goriintlistinden olusan veri setiyle yaptiklari ¢alismada Cobb agisi
Olclimiinii otomatik olarak degerlendirmek i¢in Uyarlanabilir Hata Diizeltme Ag1
mimarisini kullanan yeni bir omurga Cobb agis1 tahmin ¢er¢evesi Onermislerdir.
Onerilen Uyarlamali Hata Diizeltme A1, goriintii ozellikleri ile niceliksel
degerlendirme parametreleri arasindaki oldukca dogrusal olmayan iliskiyi ele alabilen
ve dairesel ¢ikt1 diizeltmelerini agik¢a dgrenebilen, dogrusal olmayan haritalama ve
acik yap1 modellemesinden olusur. Yapilan ¢alisma sonucunda tasarladiklari sistemin
son derece hassas Cobb agilar1 dl¢limii yaptigin1 ve yalnizca klinisyenler tarafindan
kapsamli skolyoz degerlendirmesi i¢in degil, ayn1 zamanda diger klinik uygulamalara

da genisletilebilecegini bildirmislerdir (Chen vd., 2019)

Trinh G. M. ve arkadaglari, bilgisayar destekli bir teshis algoritmasi olan LumbarNet'i
gelistirmek ve bu modelin lomber rontgen goriintiilerinden spondilolistezisin otomatik
olarak tespit edilmesindeki etkinligini degerlendirmek amaciyla yaptiklar
caligmalarinda, modelin vertebral kayma tespitinde %88,83'lik bir dogruluga
ulagtigint bildirmislerdir. X-1s1n1 rontgen goriintiileri kullanarak egittikleri evrisimli
sinir ag1 ile lomber bolgedeki omurlarin sinirlarint belirleyerek omurlar arasindaki

acilarin 6l¢iimlerini gergeklestirmislerdir. Sonug olarak LumbarNet'in, tibbi goriintii
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segmentasyonunda yaygin olarak kullanilan bir derin 6grenme mimarisi olan U-
Net'ten daha iyi performans gosterdigi ve spondilolistezi belirlemede giivenilir bir

yontem olarak hizmet edebilecegi belirtmislerdir (Trinh vd., 2022).

Fraiwan M. ve arkadaslar1 yaptiklar1 deneylerde, herhangi bir dlgiime gerek kalmadan
rontgen goriintiilerinden spondilolistezis ve skolyoz tanis1 koymak i¢in derin transfer
ogrenmedeki gelismelerden yararlanmislardir. 188 skolyoz, 79 spondilolistezis ve 71
saglikli kisinin gercek rontgen goriintiilerinden topladiklari ham verileri derin transfer
o0grenme modelleri ile smiflandirmalar gerceklestirmek igin gelistirmislerdir.
Evrisimli sinir aglar1 modellerini kesinlik, hatirlama, 6zgiilliik, F1 puani ve dogruluk
acgilarindan karsilastirmiglardir. DensNet-201’in, ortalama %96,34, maksimum
%99,01 ve minimum %94,06 ile ii¢ istatistiksel Ol¢lim lizerinden de en yiiksek
dogruluk degerine ulastigin1 EfficientNet modelinin de %87,92'lik ortalama
dogrulukla en kotii performansi gosterdigini bununla birlikte NASNet-Mobile’in da
%78,22 ile en diisiik minimum dogruluk degerini elde ettigini bildirmislerdir. Bu
sonuglara gore konvoliisyonel sinir aglart modellerinin vertebral omurga
bozukluklarini standart X-151n1 goriintiilerinden teshis etme konusunda gii¢lii oldugunu
ve hekimlerin daha az ¢aba ve hatayla, dogru ve erken tan1 koyarak cerrahi miidahale
thtiyacin1 azaltmasina makul olgiide yardimci olabilecek destekleyici bir arag

oldugunu belirtmislerdir (Fraiwan vd., 2022)

Alharbi R. ve arkadaslari, otomatik skolyoz agis1 6l¢iimii igin derin 6grenme tabanl
bir algoritma Tlzerine ¢aligmalar yapmislardir. Veri setindeki X 1sm1 rontgen
goriintiilerine  oncelikle CLAHE yontemiyle kontrast uyumlulagtirma islemi
yapmuslardir. On islemeden gecen goriintiiler evrisimli sinir aglart modeli kullanilarak
transfer 6grenme ile ResNet mimarisinden ge¢irilmistir. Omurga {izerindeki her bir
omur i¢in sinir tespiti yapilarak nesne tanima islemi tamamlanmistir. Omurlar
isaretlendikten trigonometrik Slgiimler algoritma ile yapilarak Cobb agis1 dl¢iimii
gerceklestirilmistir. Otomatik Olglim sisteminin yaptigi Slgiimlerle uzman doktor
tarafindan yapilan ol¢timler karsilastirildiginda 5-10 derecelik kiiciik farklar oldugunu
yapilan ¢alismanin derin 6grenme tabanlt Cobb agis1 Ol¢limlerine 151k tutacagini

bildirmislerdir (Roa H. Alharbi vd., 2020).

Tu Y. ve arkadaslari, otomatik Cobb acis1 dl¢iimii i¢in 6n islemeden gegirdikleri
radyografileri DU-Net derin 6grenme algoritmasi ile segmentasyon islemine tabi

tutmuslardir. Omurganin merkez noktasin1 bulduktan sonra konturunu olusturarak

9



omurga egrisini tespit etmislerdir. Tespit ettikleri Cobb acilar1 ile uzman doktor
tarafindan manuel 6l¢iilen Cobb agilarini karsilastirdiklarinda ortalama 2,9 derecelik
fark oldugunu ve onerdikleri yontemin Cobb agis1 Olglimlerinin giivenilirligini ve

hizin1 artirdigini bildirmislerdir (Tu vd., 2019).

Sun Y. ve arkadaslar1 otomatik Cobb agis1 dl¢limii i¢in yaptiklar: ¢alismada X 151m1
gorilintiilerini ti¢ farkli asamadan geg¢irmislerdir. Evrisimli sinir aglari modelini
kullandiklar1 modelde ilk asamada omurlar1 lokalize etmek icin CenterNet tabanli
CenterNet] mimarisini kullanmislardir. Ikinci asamada omur kdselerini belirlemek
icin CenterNet2 ve DLA-34 mimarilerini kullanmuslardir. Ugiincii asamaya
gelindiginde st ugtaki omurun iist kenariyla alt uctaki omurun alt kenar1 arasindaki
ac1 olan Cobb agisimi 6lgmiislerdir. Yaptiklar1 otomatik olgiimle uzman doktorun
manuel Ol¢timlerini karsilastirdiklarinda benzer sonuclar elde ettiklerini ve ¢alismanin
ayni anda birden fazla skolyoz egrisini tespit edebildigini bildirmislerdir (Sun vd.,
2022).

Nguyen T. P. ve arkadaslar1 spondilolistezis tespiti i¢in derin 6grenme tabanli ESA
mimarilerini kullanmiglardir. Yaptiklari galismada X 1511 rontgen goriintiilerini VGG-
net mimarisi ile isleyerek omurlara ait kdse noktalarin tespitini yapmiglardir. Omurlara
ait anahtar noktalarin tespitinden sonra komsu omurlara ait noktalar arasindaki yer
degistirme Olciilerek spondilolistezis derecesi tespit edilmistir. Onerilen sistemin,
tespit hiz1 ve teshis dogrulugu agisindan 6nemli avantajlar1 oldugunu bildirmislerdir

(Nguyen vd., 2021).

Vargin F. ve arkadaslari, spondilolistezis tespiti igin derin transfer 6grenme yontemi
kullanarak AlexNet ve GoogleNet mimarilerinin performanslarini karsilagtirmiglardir.
X 1sm goriintiileri ile yaptiklart caligmalar sonucunda GoogleLeNet'in 9%93,87
dogruluk oranma sahip oldugunu ve %91,67 dogruluk oraniyla AlexNet'ten daha iyi
performans gosterdigini bildirmislerdir (Var¢in vd., 2019).

Maaliw R. R. ve arkadaslar1 otomatik Cobb agis1 tespiti i¢in yaptiklar: ¢alismalarda
evrigimli sinir aglarimi kullanmiglardir. X 1511 rontgen gorintiilerini U-Net mimarisi
ile segmentasyon islemlerinden gegirdikten sonra omurlara ait sinirlarn tespit
etmislerdir. Egimin basladigi omurun en iist noktasi ile egimin sonlandigi omurun son
noktas1 arasindaki Cobb agisin1 6l¢gmiislerdir. Calismalar sonucunda otomatik Cobb

acist Ol¢lim sisteminin %91,81°lik hassasiyete sahip oldugunu ve uzman olg¢limleriyle
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karsilagtirildiginda 1,57 derecelik ortalama sapma ile yiiksek dogruluk ve tutarlilik

gosterdigini bildirmislerdir (Maaliw vd., 2022).

Yapay zeka tabanli teknikler ile goriintii isleme ve segmentasyon islemleri, nesne
tanimlama, gorlntii siniflandirma gibi islemler hizli ve giivenilir bir sekilde
yapilabilmektedir. Literatiir arastirmalari da gostermistir ki X-1g1n1 goriintii isleme,
ozellik ¢ikarimi ve anomali tespiti gibi islemler i¢in derin 6grenmeye dayali evrigimli
sinir aglart mimarileri yaygin olarak tercih edilmekte ve pozitif sonuglar vermektedir.
Yapilan aragtirmalar sonucunda yiiksek dogrulukta ve verimde calistig1 bildirilen
popiiler evrisimli sinir ag1 mimarilerinden olan ResNet ve GoogleNet, bu ¢alismanin
da konusu olacak olup yapilacak c¢alismada, bu iki mimari transfer 6grenme
yaklagimiyla egitildikten sonra X-isin1  rontgen goriintiilerini  smiflandirma

performanslarn karsilastirilacaktir.

11






3. MATERYAL VE METOT

3.1. X Isin1 Goriintiileme

X 1sinlart ilk olarak, Alman fizik profesorii Wilhelm Rontgen’in Lenard tiipleri ve
Crookes tiipleriyle yaptig1 bir ¢alisma sirasinda bulunmustur (Elliott, 2005). I¢i bos bir
cam tiipiin igine yerlestirilen biri anot biri katot iki elektrottan olusan bir deney
diizenegi ile (Sekil 3.1.) calisan W. C. Rontgen, bu deneyde katottan ¢ikis yapan
elektronlarin anot elektroda varamadan cama ¢arparak, floresan 1sinlarin1 meydana
getirdigini gérmekteydi. Takvimler 8 Kasim 1895’1 gosterdiginde deneyde degisiklige
giderek tiipii siyah bir karton ile kaplad1 ve 151k gecirgenligini test edebilmek igin oday1
karartarak deneyi yineledi. Deney tiipiinden 2 metre uzaklikta baryum platinosiyaniir
sarili olan kagitta bir parlama fark ettiginde gelecege yon verecek bir bulusa imza
atigin1 anlayamamistt (Rontgen, 1896). Deneyi her tekrarlayisinda ayni durumu
gozlemledi ve bu 1sinlart mat yiizeyden gegebilen yeni bir 1g1n olarak tanimladi. Daha
sonra “Rontgen Isinlar1” adini alaca olan bu isinlara matematikte bilinmeyeni

simgeleyen X harfini kullanarak "X 1sin1" ismini verdi.

Tungsten Anot Elektron Demeti

Katot

Anot Kol Katot Kol

X Isinlart

Sekil 3.1. X Isini Tiipii (David Bernard, 2020)

X 1simn1 tabanli goriintiileme sistemlerinde goriintii, nesnenin x 15111 sogurma

derecesine gore siyah, beyaz, gri tonlarda olusmaktadir (Sekil 3.2.). Insan dokular:



atom yogunlugu, kalinlik, agirlik 6zelliklerinden dolay1 farkliliklar gosterdiginden X
1511 sogurma dereceleri de farklhidir. Kemik ve tiimor gibi yiiksek yogunluktaki
dokular, kas ve yag dokusu gibi diisiik yogunluktaki dokulara gore daha fazla x 1511
sogurduklart i¢in radyografilerde beyaz ve parlak goriiniirken 151n gecisine miisaade

eden dokular siyah goriinmektedir (Aydogdu vd., 2017).

Sekil 3.2. Wilhelm Rontgen’in Esine Ait i1k Réntgen Gériintiisii (Baumrind, 2011)

X 1s1nlar1 kesfinden kisa bir siire sonra tip diinyasinda yerini almis ve viicut dokularini
goriintiilemede vazgegilmez bir yontem olmustur. Gelisen teknolojiyle birlikte de
birgok tibbi goriintileme sistemi i¢in temel olusturmustur. Radyografik
gorlintiilemede baslangicta hastayr gecen X 1sinlart film iizerine disiiriilerek
goriintiileme islemi gergeklestirilmekteydi. Ancak son 20 yilda dijital teknikler
gelistirilmis x 1s1m1 tiipii- dedektor sistemleri kurulmustur. Hastay1r gegen x 1sinlari
dedektor lizerinde toplandiktan sonra bilgisayara aktarilir ve goriintii isleme
stireclerinden sonra dijital goriintii elde edilir. Bu sayede goriintiilerin saklanmasi ve

depolanmasi da saglanmistir (Spahn, 2013).

3.2. Derin Ogrenme

Bilgisayarlarin icad1 ile ortaya ¢ikan insan zekasi gerektiren isleri makinelere yaptirma

fikri sonucunda yapay zeka kavramini ortaya ¢ikarmistir. Baglangicta matematiksel
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islemleri yapmak, oyun oynamak gibi basit goérevleri yerine getiren yapay zeka,
teknolojinin gelismesiyle makine Ogrenmesi kavramini hayatimiza sokmus ve
makinelere ¢ikarimlar yapma ve karar verme 6zelliklerini kazandirmistir (Grzybowski
vd., 2024). Ancak donanimsal yetersizlikler nedeniyle sekteye ugrayan bu ¢alismalar
2000’1i yillarin basinda GPU’larin gelismesiyle yeniden hareket kazanmistir (Seker
vd., 2017). Artan ¢aligmalarla birlikte biiyliyen veri kiimelerini islemek igin daha
katmanli sistemlere ihtiya¢ duyulmasiyla birlikte de ortaya derin 6grenme kavrami
cikmustir (Lecun vd., 2015). Boylelikle yapay zeka makine 6grenmesinin makine

ogrenmesi ise derin 6grenmenin ortaya ¢ikmasina zemin hazirlamistir (Sekil 3.3.).

YAPAY ZEKA

MAKINE
OGRENMESI

DERIN
OGRENME

Sekil 3.3. Derin Ogrenme, Makine Ogrenmesi ve Yapay Zeka Iliskisi

Derin 6grenme, Ozellik ¢ikarma ve siniflandirma gibi islemler i¢in her biri bir
diizeydeki temsili daha soyut, daha yiiksek bir mertebedeki temsile doniistiiren basit
ancak dogrusal olamayan katmanlarin olusturulmasiyla elde edilen, birden fazla temsil
diizeyine sahip temsil-6grenme yontemidir. Her katman bir 6nceki katmanin ¢iktisini
girdi olarak alir ve yeterince derin katmanlar olusturularak karmasik islevler
Ogrenilebilir (Lecun vd., 2015; Seker vd., 2017). Derin 6grenme, verilerin birden fazla
ozelliklerinin 6grenilmesine dayanan bir yapiya sahip oldugundan daha yiiksek temsil
katmalari, girdinin ayirt edici 6zelliklerini 6ne ¢ikarirken 6nemsiz kisimlari bastirir.
Ust katmandaki 6zellikler alt katmandan gelen girdilerden tiiretilerek hiyerarsik bir

temsil olusturulur (Lecun vd., 2015; Seker vd., 2017). Derin 6grenmede, verinin
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temsilinden &grenme esastir. Ornegin bir goriintii piksel degerleri dizesi biciminde
girdi olarak geldiginde birinci katmanda, goriintiideki belirli konumlardaki ve
yonlerdeki kenarlarin varligi ya da yoklugu temsil edilirken ikinci katmanda kenar
diizenlemeleri ile birlikte gesitli desenler tespit edilir (Sekil 3.4.). Ugiincii katmana
geldiginde ise desenleri tanidik nesnelere ait parcalara benzeterek daha biiyiik
kombinasyonlar halinde bir araya getirebilir ve sonraki katmanlar da nesneleri bu
parcalarin kombinasyonlar1 olarak algilayabilir. Derin 6grenmenin temel 6zelligi, bu
katmanlarin miihendisler tarafindan tasarlanmamis olmasidir. Ozellik ¢ikarimi igin
gerekli algoritmayr genel amagli bir 6grenme prosediirii kullanarak verilerden

ogrenirler (Lecun vd., 2015; Seker vd., 2017).
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Sekil 3.4. Derin Ogrenme Mimarisi (Hossein Ashtari, 2022)

Derin 6grenmenin gelisimiyle yapay zeka calismalar1 da biiyiik bir ivme kazanmis
olup hayatin birgok alaninda kullanilmaya baslanmistir. Yiz ve ses tanima
sistemlerinde, siiriiciisiiz ara¢ kullanma ve otopilot 6zelliklerinde, goriintii iyilestirme,
goriintii isleme, goriintiilerden 6zellik ¢ikarimi ve nesne tespiti uygulamalarinda
kullanilmaktadir. Derin 6grenme sayesinde alarm sistemlerinde kullanilan bir 6zellik
ile de kamera kayitlarinin siirekli takip edilmesine gerek kalmadan yalnizca olagan disi
durumlarda alarm sisteminin devreye girdigi prosediirler de miimkiindiir. Konusmay1
metne doniistiirmek, konugma tahmini yapmak ve kullanicilarin dnceki aramalarina
gore tavsiye igerik Onerileri sunmak ve siber giivenlik alanlarinda tehdit analizleri
yapmak da derin 6grenmenin kullanildigi diger uygulamalardir. Bunlarla birlikte
saglik sektoriinde de Onem kazanmaya baslayan derin Ogrenme, kanser

aragtirmalarinda, tibbi goriintii analizleri ve smiflandirmalarinda, teshis ve tedavi
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stireglerine yonelik oneriler ve analizler yapmada, hastaligin seyrine iliskin tahminler
yapmada kullanilmaktadir (Lecun vd., 2015; Seker vd., 2017). Hepsine ek olarak
borsa, sinema, kimya, meteoroloji, biyoloji, farmakoloji gibi bir¢ok bir kullanim alani
olan derin 6grenme, teknolojinin gelismesiyle her gegen giin uygulama alanlarini

genisletmeye ve hayat1 kolaylastirmaya devam etmektedir.

Uygulama alanlarina, belirli gorevlere ve farkli veri tiirlerine gore farkli katman
Ozelliklerine sahip bir¢ok derin 6grenme mimarisi gelistirilmistir. Goriintli isleme
alaninda evrisimli sinir aglari, sirali verileri islemede tekrarlayan sinir aglari, verileri
yeniden yapilandirmak i¢in otomatik kodlayicilar bu mimarilerden birkagidir (Dogan

& Tiirkoglu, 2019).

3.3. Evrisimli Sinir Aglar (ESA)

Goriintii isleme alninda en ¢ok kullanilan derin 6grenme teknigi olan evrisimli sinir
aglart hayvan gorii sisteminden ilham alinarak tasarlanmistir. Cok katmanli ileri
beslemeli bu aglar filtreleme esasina dayali galigmaktadir. Kullanilan filtre ile
goriintliniin ayirt edici 6zelligini 6ne cikararak siniflandirma islemlerinde basarili
sonuglar vermektedir (Dogan & Tiirkoglu, 2019). En ¢ok kullanilan derin 6grenme
yapist olan ESA, goriintii ve ses isleme alanlari basta olmak iizere yliz tanima,
biyomedikal, dogal dil isleme gibi birgok alanda kullanilmakta olup en dogru sonuglari
goriintili isleme alaninda elde etmistir (Dogan & Tiirkoglu, 2019; Seker vd., 2017). Cok
katmanli ESA’lar igerisinde birden fazla konvoliisyon katmani, tam baglh katman,
aktivasyon katmani, siniflandirma katmani, havuzlama katmani ve ek katmalari

barindirir (Sekil 3.5.).

Giris Katmani, ESA’nin birinci katmanidir ve veriler ham olarak alinmaktadir. Giris
verilerinin boyutu islem siiresi, bellek durumu ve agin performansini etkilediginden
veriler i¢in boyut se¢imi olduk¢a onemlidir. Verinin biiylik boyutlu olmasi islem
stiresini uzatirken yiiksek bellek ihtiyaci dogurur ancak agin basarisini da artirabilir.
Kiicilik boyuttaki verilerde islem siiresi kisalirken ekstra bellege duyulan ihtiya¢ da
azalir fakat bu sefer de agin performansi diisebilir. En dogru sonuglar en iyi ag basarisi

i¢in en uygun veri boyutu segilmelidir (Inik vd., 2017).
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Tam Bagh

Konvoliisyon

Havuzlama
Giris

Ozellik Cikarma Simiflandirma

Sekil 3.5. ESA mimarisi (Pranshu Sharma, 2023)

Evrisimsel (konvoliisyonel) katmanlar, ESA’nin temelini olusturan bu katmanda
filtreler ile giris goriintiilerine evrisim islemi uygulanir. Evrisim isleminde bir filtre
tiim goriintii iizerinde dolastirilarak agin farkli konumlardaki kenarlar, dokular ve
desenler gibi 6zellikleri algilamasini saglar. Farkli boyutlara sahip filtreler bir 6nceki
katmandan gelen goriintiilere evrisim islemi uyguladiktan sonra her bir filtreye 6zgii
ozelliklerin kesfedildigi bolgeleri ifade eden aktivasyon haritalari olusur. ESA’larin
egitimi sirasinda filtre katsayilari, egitim kiimesindeki her 6grenme tekrarlanmasiyla

degiserek verideki onemli bolgeleri belirler (Inik vd., 2017; Lecun vd., 2015).

Diizlestirilmis dogrusal birim katmani (ReLu), konvoliisyon katmanini takiben yer
alan bu katman dogrultucu birim olarak bilinir. Giris verisindeki negatif degerleri sifira
ceken bu katman sayesinde agin 6grenmesi hizlanir. Aktiflesme katmani olarak da
adlandirilan bu katmanda konvoliisyonda dogrusal hale gelen ag tekrardan dogrusal

olmayan bir sekilde yapilandirilir (Inik vd., 2017).

Havuzlama katmanlari, bir sonraki konvoliisyon katmanina aktarilacak giris verisinin
boyutunu kiigiiltiir ve bu sayede hesaplama karmasikligi azalirken 6grenilen 6zellikler
kiiciik doniisiimlere karsi degismez hale gelir. Havuzlama katmani ESA’lar ig¢in
opsiyonel olmakla birlikte burada da konvoliisyondaki gibi belirli filtreler
uygulanabilmektedir. Filtreler goriintii iizerinde gezdirilir ve goriintiideki piksellerin
maksimum degerini ya da degerlerin ortalamasini alarak islem yapilir. Maksimum
havuzlama daha iyi performans gdsterdiginden genellikle tercih sebebidir (inik vd.,

2017; Lecun vd., 2015).

18



Tam baglantili katmalar, kendinden 6nceki katmanin tim alanlariyla baglantili olan
katmandir. Bu katman, evrigim katmanlar1 tarafindan 6grenilen 6zellikleri entegre eder

ve siniflandirma veya regresyon gorevlerini gerceklestirir (inik vd., 2017).

Cikis katmani, siiflandirma isleminin yapildigi bu katman tam baglantili katmandan
sonra yer almaktadir. Cikis katmanindan elde edilecek ¢ikis degeri, siniflandirmasi
yapilacak nesne adedine baglidir. Ornegin 7 farkli nesnenin smiflandirilmasi
bekleniyorsa ¢ikis katman1 degeri 7 olmalidir. Siiflandirma esnasinda her bir nesne
0-1 araliginda degerler {iretirler ve 1’e yakin sonucu veren nesnenin beklenen sonug

oldugu anlasilir (Inik vd., 2017).

FiLTRE
BIRLESTIiRME
3X3 5X5 1X1
1X1 7 3 3
MAX
AL 1X1 HAVUZLAMA

GIRDI

Sekil 3.6. Inception Modiilii

ESA mimarileri, yansitma, dondiirme, dl¢eklendirme veya goriintiideki 6zellikleri
tespit edebilme yeteneklerine sahip olduklarindan dolayr siniflandirma ve goriintii
isleme iglemleri igin faydali olduklar1 bildirilmistir (Fraiwan vd., 2022). Nesne tespiti,
siniflandirma ve goriintli isleme alanlarinda diinya ¢apinda diizenlenen ImageNet
yarigmast da ESA’nin popiilerligini artirmis ve bu yarismada birinci olan yazilimlar
derin dgrenme mimarilerinin temel taslar1 olarak kabul edilmistir (Inik vd., 2017).
ImageNet yarismasiyla birlikte derin 6grenme diinyasina kazandirilan ESA mimarileri

arasinda AlexNet, ZFNet, GoogleNet, ResNet ve VGGNet sayilabilir.

19



GoogleNet, Szegedy ve arkadaslar1 tarafindan olusturulmus olup ImageNet
yarigmasinin 2014 kazananidir. 22 katmandan olusan bu mimariyi digerlerinden ayiran
ozelligi Inception modiilii (Sekil 3.6.) sayesinde agin derinligini ve genisligini
artirirken maliyetini diisiik tutmasidir. Agin 6zellikleri etkili bir sekilde yakalamasi
igin farkli boyutlarda (1x1, 3x3, 5x5) birden fazla paralel filtre kullanan GoogleNet,
cok sayida katman ve filtre icermesine ragmen kullandig1 paralel modiiller sayesinde

sistemin ezberlemesinin ve asir1 bellek maliyetlerinin 6niine gegmistir (Szegedy vd.,

2014).
|

EVRIiSIMLI KATMAN

F(x) ReLu

EVRIiSIMLI KATMAN

F(x) + X

Sekil 3.7. Residual Blok

ResNet, %3,57 hata orantyla tistiin performans sergilemis ve 2015 yilinda ImageNet
yarigsmasinin galibi olmustur. 152 katmandan olusan bu mimaride ana sorun ag
derinlestikce verimliligi doygunluga ulasir ancak sonrasinda hizli bir sekilde diisiise
gecer. Bu bozulmanin 6niine gegebilmek i¢in Zhang ve arkadaslar1 bu ¢ok katmanl
mimariye kisayollar ekleyerek residual bloklar1 olusturmuslardir (Sekil 3.7.). Residual
blok, birden fazla evrisimli katmandan ve bu katmanlar atlayarak gegen bir artik
baglantidan olusur. Blogun ¢iktisi, girdinin ve blok tarafindan 6grenilen artik
haritalamanin toplamidir (He vd., 2016). Bu sayede agdaki bozulmanin 6niine gegilmis

ve yliksek dogruluga sahip bir ESA mimarisi olusturulmustur.
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3.4. Veri Seti

Bu calismada, Urdiin’deki Kral Abdullah Universitesi Hastanesi’nde toplanan
(Fraiwan vd., 2022) 240’1 kadin 98°i erkek olmak tizere 338 kisiye ait X 1s1n1 rontgen

goriintiileri kullanilmistir. Mendeley Data araciligiyla a¢ik kaynaklardan temin edilen

bu veri seti 79 spondilolistezis, 188 skolyoz ve 71’1 saglikli olmak iizere ii¢ gruba

ayrilmugtir (Sekil 3.8.).

Sekil 3.8. Veri setine ait X 1sm1 gortntileri (a) skolyoz (b) spondilolistezis
(c) saglikli

Tablo 3.1. Veri setinin gruplara gére dagilim.

Normal Skolyoz Spondilolistezis
Kadin 40 151 49
Erkek 31 37 30

3.5. Transfer Ogrenme

Son yillarda derin 6grenme ve yapay zeka gelistiricilerinin aktif olarak kullandig: bir
teknik olan transfer 6grenme, farkli bir gorev i¢in dnceden egitilmis bir modelin ikinci
bir gorev icin tekrardan yapilandirilmasi olarak ifade edilebilir. Transfer 6grenmede
sifirdan bir model egitmek yerine kaynak veri kiimesindeki bilgileri kullanarak hedef
veri kiimesinden modeller olusturulmasi amaclanir (Zhao vd., 2014). Transfer
O0grenme biiylik miktarlardaki veriler kullanilarak egitilen aglarin yeni ve smirh
miktarlardaki verilere sahip gorevler i¢in yeniden kullanimina olanak tanidigindan

Onemlidir.
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3.6. Simiflandirma Metrikleri

Siniflandirma  metrikleri, siniflandirma  modellerinin = islem  performansini
degerlendirmek i¢in kullanilir. Performans degerlendirme hesaplamalar1 karigiklik
matrisi kullanilarak yapilir. Karisiklik matrisi, gercek veriler ve model tarafindan
tahmin edilen veri noktalar1 arasindaki olusumlarin sayisinit kaydeden bir tablodur.
Karigiklik matrisinin satirlari, 'gergek siniflart' ifade ederken siitunlari, uygun model

tarafindan 'tahmin edilen siniflar1’ temsil eder (Manna, 2022).

Gergek Pozitif (TP): Hem gergekten pozitif olan hem de egitilmis model tarafindan
pozitif oldugu tahmin edilen verileri ifade etmektedir.

Gergek Negatif (TN): Hem gergekten negatif olan hem de egitilmis model tarafindan

negatif oldugu tahmin edilen verileri ifade etmektedir.

Yanlis Negatif (FN): Model tarafindan negatif oldugu tahmin edilirken gercekte

pozitif olan verilerin sayisin1 ifade etmektedir.

Yanlis Pozitif (FP): Model tarafindan pozitif oldugu tahmin edilirken gergekte negatif

olan verilerin sayisini ifade etmektedir.

Buradan anlasilacagi gibi TP ve TN modele gére dogru siniflandirmayi temsil ederken
FN ve FP hatalar temsil eder. Bir modelin performansimni degerlendirmek i¢in
karigiklik matrisi tek basma yeterli degildir. Modelin basar1 performansim
degerlendirmek igin dogruluk (accuracy), hassasiyet (precision), geri ¢agirma (recall),
ozgiilliik (specificity) ve F1 puani gibi farkli degerlendirme parametreleri de

kullanilmaktadir (Manna, 2022).

Dogruluk (accuracy), dogru oldugu tahmin edilen verilerin toplam verilere oranidir.
Veri kiimesindeki siniflarin dagilimi dengeliyse dogruluk olgiimleri kullanilabilir

ancak dengeli bir dagilim mevcut degilse yaniltict sonuglar alinabilir (DeVries vd.,
2021; Manna, 2022).
TN + TP

Dog - 3.1
oBruluk = TN TP ¥ FP + FN 3D

Geri ¢agirma (recall), modelin veri setindeki pozitif 6rnekleri bulma yetenegini 6lger.
Dogas1 geregi dengesiz olan bu 6l¢liim, pozitif sinifin dogru tahmin edilmesinin 6nemli

oldugu arastirmalarda kullanilir (DeVries vd., 2021; Manna, 2022).
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TP
| cag =— 3.2
Geri ¢cagirma TP+ FN (3.2)
Hassasiyet (precision), dogru oldugu tahmin edilen pozitif verilerin, toplam tahmin
edilen pozitif verilere oranidir. Bu 6l¢iim arastirmacilarin pozitif smifla daha ¢ok
ilgilendigi durumlarda kullanilir (DeVries vd., 2021; Manna, 2022)
TP

1 = 3.3
Hassasiyet TP + FP (3.3)

Ozgiilliik (specificity), modelin veri kiimesindeki negatif verileri bulma performansini
Olger. Bu 6l¢iim, veri setinde negatif siniflarin miktar pozitif siniflardan az oldugunda

tarafsiz bir model belirlemek i¢in kullanilir (DeVries vd., 2021; Manna, 2022).

. TN
O e ll s k A Z 020 3.4
29 = TN+ FP (34
F1 Puani, geri cagirma ve hassasiyetin harmonik ortalamasi alinarak hesaplanir. Geri
cagirma ve hassasiyet arasinda bir denge kurulmasi istendiginde kullanabilecek iyi bir
Olctimdiir. Esit dagilima sahip olmayan veri kiimelerinde hatali model se¢imi
yapilmasinin 6niine gegmek i¢in kullanilmaktadir (DeVries vd., 2021).
Hassasiyet * Geri Cagirma

F1 Sk =2 3.5
oru ’ Hassasiyet + Geri Cagirma (3.5

3.7. Modelin Egitimi ve Test Asamasi

Derin 6grenme tabanli otomatik bir omurga deformitesi teshis sistemi gelistirmek i¢in
yapilan bu tez ¢alismasinda GoogleNet ve ResNet mimarilerinin omurga rontgen
goriintiilerini ~ siniflandirma  performanslart  karsilastirilmistir.  InceptionV3  ve
ResNet50 mimarileri transfer 6grenme teknikleriyle ImageNet veri kiimesinden
egitilmis ve egitim basamaklar1 bu boliimde anlatilmistir. Derin 6grenme modellerine

ait hiperparemetre degerleri Tablo 3.2.’de gosterilmistir.

Transfer 6grenme tabanli ESA modellerinin egitim ve test islemleri gerceklestirilirken
8 GB RAM, NVIDIA ® GEFORCE 940MX, Intel ® Core ™ {5-7200U CPU

Ozelliklere sahip bir bilgisayar kullanilmis olup Python programlama dili secilmistir.
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Egitimin ilk asamasinda veri isleme, model olusturma, egitim degerlendirme ve
sonuclart gorsellestirme isleri i¢in Python kiitiiphane ve modiilleri (0s, NumPy,
sklearn, keras, matplotlib.pyplot) ige aktarilmistir. Veri setindeki her bir goriintii kendi
smif etiketiyle (scol, spond, normal) yiiklendikten sonra yeniden boyutlandirilip ve
Keras i¢in uygun dizi formatina doniistiiriilmiistiir. Veri seti, egitimde ve performans
degerlendirmesinde kullanilmak amaciyla %20 test, %80 egitim olarak iki kiimeye
ayrildiktan sonra modellerin egitimi asamasina gelinmis ve dnce GoogleNet modeli
InceptionV3 mimarisi kullanilarak olusturulmustur. ImageNet veri kiimesindeki
onceden egitilmis agirliklarla baslayan model, egitim ve dogrulama igin gerekli
katmanlar eklenerek derlenmis ve egitilmistir. Egitim sirasinda dogruluk ve kayip
degerleri takip edilerek model kaydedilmis olup egitim siirecinin grafigi ¢izdirilmis ve
siiflandirma raporu olusturularak modelin performansi degerlendirilmistir. Diger bir
model olan ResNet50 Residual Network mimarisi kullanilarak olusturulmus ve
GoogleNet’de oldugu gibi bu model de ImageNet veri kiimesinde 6nceden egitilmis
agirliklarla baslatilmistir. Egitim ve dogrulama icin gerekli katmanlar eklenerek
derlendikten sonra mimari egitilmistir. Egitim sirasinda dogruluk ve kayip degerleri

takip edilerek modelin performansi degerlendirilmistir.

Egitim asamasindan sonra modelin test asamasina gelindiginde ilk olarak resimleri
islemek ve egitilmis modelleri yiliklemek i¢in gerekli Python kiitiiphaneleri (numpy,
keras, keras.models, processing.image) ice aktarilmistir. Tahmin edilecek giris
resminin ve egitilmis modellerin dosya yollar1 tanimlandiktan sonra modelin giris
resimlerini isleyebilmesi i¢ingiris resminin boyutlar1 belirlenmistir. Modelin ¢iktilarini
yorumlamak icin siif etiketleri (normal, spond, scol) belirlenerek giris goriintiisiinii
uygun formata getirebilmek i¢in preprocess image() fonksiyonu tanimlanmistir.
Gorilintii yeniden boyutlandirilip piksel degerleri [0,1] araligma o6l¢eklenmistir.
Tahmin asamasma gelindiginde ise GoogleNet modelini yiiklemek igin
predict with googleNet fonksiyonu kullanilarak goriintii bir 6n isleme tabi
tutulduktan sonra tahminler ve sonuglar ekrana yazdirilmistir. ResNet modeli ile
tahminde asamasinda da predict with resNet fonksiyonu ile ResNet modeli
yiiklenmis ve siire¢ GoogleNet’de oldugu gibi devam ettirilmistir. Ilgili fonksiyonlar

kullanilarak tahminler yapilmis ve sonuglar ekrana yazdirilmistir.
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Tablo 3.2. Derin 6grenme modellerine ait hiperparametreler ve degerleri.

Hiperparametreler Degerler
Y18in Boyutu 32
Ogrenme Hizi 0.001
Devir Sayist 10
Aktivasyon Fonksiyonu Softmax
Optimizasyon Algoritmasi Adam

Veri hazirligindan model egitimine ve sonuglarin degerlendirilmesinden tahminlerin
yapilmasina kadar devam eden bu siire¢lerin adim adim isletilmesi modelin basarili
bir sekilde egitilmesi ve siniflandirma performansinin degerlendirilmesi ig¢in

onemlidir.
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4. BULGULAR

Omurga deformitelerinin derin 6grenme tabanli bir yaklagimla otomatik olarak tespit
edilmesi i¢in yapilan bu tez ¢alismasinda GoogleNet ve ResNet mimarileri transfer
O0grenme yontemiyle kullanilmis olup egitim ve test asamalarina iliskin sonuglar ve
grafikler bu bolimde degerlendirilecektir. Mimarilere ait dogruluk, duyarlilik,
hassasiyet, 6zgiilliikk, F1 skoru ve islem siirelerine ait grafikler karsilagtirmali olarak
cizilmistir. Devir sayisina bagli dogruluk ¢izelgesi olusturulmus olup mimarilere ait

karisiklik matrislerine yer verilmistir.

DOGRULUK

1 0,92
0,85

0,8

0,6

0,4

0,2

m GoogleNet m ResNet

Sekil 4.1. GoogleNet ve ResNet mimarilerine ait dogruluk grafikleri

Mimarilere ait dogruluk grafikleri ¢izdirildiginde ResNet’in 0,92, GoogleNet’in 0,85
dogruluga sahip oldugu goriilmiistiir (Sekil 4.1.). Bu grafikler 1s1ginda mimariler
dogruluk agisindan kiyaslandiginda ResNet’in GoogleNet’den bir adim 06nde

oldugunu séylemek miimkiindiir.

Mimarilerin performanslart duyarlilik agisindan karsilastirildiginda GoogleNet’in
0,82, ResNet’in ise 0,91 duyarliliga sahip oldugu ve duyarlilik agisindan da
GoogleNet’in ResNet’e kiyasla bir adim geride kaldig1 goriilmistiir (Sekil 4.2.).

GoogleNet ve ResNet 6zgiilliik agisindan karsilastirildiginda ise Sekil 4.3’e gore
ResNet’in 0,93, GoogleNet’in 0,88 6zgiilliik degerine sahip oldugu goriilmektedir. Bu



durumda 6zgiilliik agisindan ResNet’in GoogleNet’e gore daha listiin performans

gosterdigi sdylenebilir.

DUYARLILIK

0,82

0,8

0,6

0,4

0,2

mGoogleNet m ResNet

Sekil 4.2. GoogleNet ve ResNet mimarilerine ait hassasiyet grafikleri

OZGULLUK

0,88

0,8

0,6

04

0,2

m GoogleNet m ResNet

Sekil 4.3. GoogleNet ve ResNet mimarilerine ait 6zgiilliik grafikleri

Mimarilerin F1 skoru performanslari karsilastirildiginda ise Sekil 4.4’e gore 0,92 ile
ResNet 0,84 ile GoogleNet’in Oniline ge¢mis ve daha iyi performans gostermistir.
Hassasiyet ve duyarlilik arasindaki dengeyi ifade eden F1 skoru agisindan

GoogleNet’in ResNet’e gore bir adim geride kaldig1 goriilmektedir.

GoogleNet ve ResNet mimarilerine ait kesinlik degerleri grafik {izerinde
incelendiginde ResNet’in 0,94’le bir kez daha GoogleNet’ kars1 istiinlik sagladigi
goriinmektedir (Sekil 4.5.). GoogleNet 0,87 ile kesinlik performansi agisindan
ResNet’in gerisinde kalmistir.
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F1 SKORU

0,84

08
0,6
04

0,2

m GoogleNet m ResNet

Sekil 4.4. GoogleNet ve ResNet mimarilerine ait F1 skoru grafikleri

KESINLIK

0,87
0,8

0,6
04

0,2

m GoogleNet m ResNet

Sekil 4.5. GoogleNet ve ResNet mimarilerine ait kesinlik grafikleri

EGITIM SURESI
60

45

30

saniye

15

m GoogleNet mResNet

Sekil 4.6. GoogleNet ve ResNet mimarilerine ait egitim siirelerinin grafikleri
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Mimariler egitim siiresi agisindan karsilastirildiklarinda 30 saniye ile GoogleNet’in
ResNet’ten daha hizli islem yaptig1 goriilmiistiir. ResNet, 45 saniye ile GoogleNet’e
gore daha yavas kalmis ve GoogleNet egitim hizi agisindan ResNet’e {istiinliik
kurmustur (Sekil 4.6.).

TEST SURESI

09
0,8
0,7
0,6
05
04
03
0,2
0,1

saniye

m GoogleNet m ResNet

Sekil 4.7. GoogleNet ve ResNet mimarilerine ait test siirelerinin grafikleri

Test siireleri acisindan mimariler karsilastirildiginda GoogleNet 0,5 saniye ile kiiciik
bir farkla da olsa ResNet’ten daha {istlin performans gdstermistir (Sekil 4.7). 0,6 saniye
ile GoogleNet’in gerisinde kalan ResNet test siiresi agisindan daha diisiik performans

gostermistir.

—— GoogLeNet (Epochs)
—— GooglLeNet (Batch Sizes)
—— ResNet (Epochs)

ResNet (Batch Sizes)

10

Sekil 4.8. Devir sayisina bagli dogruluk grafigi
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Mimarilerin devir sayisina bagli dogruluk grafigi incelendiginde devir sayis1 arttik¢a
dogrulugun da arttig1 goriilmektedir (Sekil 4.8.). Birinci devirden son devire kadar
ResNet’in GoogleNet’e doruluk agisindan stiinliigii bu grafikte de net bir sekilde

goriilmektedir.

Tablo 4.1. Derin 6grenme mimarilerinin basari oranlari.

GoogleNet ResNet

Dogruluk 0,85 0,92
Duyarlilik 0,82 0,91
Ozgiilliik 0,88 0,93
F1 Skoru 0,84 0,92
Kesinlik 0,87 0,94
Egitim Stiresi (saniye) 30 45

Test Siiresi (saniye) 0,5 0,6

Derin 6grenme mimarilerinin basari oranlara yer verilen Tablo 4.1°de de goriildiigii
tizere ResNet, 0,92 dogruluk, 0,91 duyarhlik, 0,93 6zgiilliik, 0,92 F1 skoru ve 0,94
kesinlik oranlariyla GoogleNet’e karsi tstlinliik kurmus olup yiiksek basari
gostermistir. GoogleNet ise 30 saniyelik egitim ve 0,5 saniyelik test siireleriyle
ResNet’ten daha hizli islem yaptigini ve islem hiz1 agisindan ResNet’e gore daha iistiin

performansa sahip oldugunu gostermistir.

Tahmin Edilen
normal skolyoz bel kaymas1

normal 69 1 1
2z
S

= skolyoz 10 173 5
o

bel kaymasi 4 2 73

Sekil 4.9. ResNet mimarisine ait karisiklik matrisi
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ResNet mimarisinin karigiklik matrisine yer verilen sekil 4.9°da da goriildiigi tizere
mimari Ustiin bir siniflandirma performansi gostermistir. Sinif bazinda basarilari
kiyaslandiginda ResNet’in en iyi siniflandirma performansini normal kontrol grubuna
ait goriintiilerde sergiledigini skolyoz ve bel kaymasi arasinda ise anlamli bir fark

olmadigini sdylemek miimkiindiir.

Tahmin Edilen
normal skolyoz bel kaymasi

normal 66 2 3
2t
5]

g skolyoz 18 157 13
&)

bel kaymasi 9 4 66

Sekil 4.10. GoogleNet mimarisine ait karigiklik matrisi

GoogleNet mimarisinin karigiklik matrisinin yer aldigr Sekil 4.10°a gére mimari,
normal kontrol grubuna ait goriintiileri siniflandirmada diger gruplara gore daha
yiiksek basar1 gostermistir. Skolyoz ve bel kaymasini siniflandirma performansi

arasinda ise anlamli bir fark gériilmemistir.

Karisiklik matrislerine gore degerlendirilme yapildiginda siniflandirma performanslari
bakimindan ResNet’in GoogleNet’e iistiin geldigi bir kez daha goriilmiistiir. Sinif
bazinda karsilastirildiginda her iki mimari de en iistiin siniflandirma basarisini normal
kontrol grubunda gosterirken skolyoz ve bel kaymasini siniflandirma performanslari

acisindan anlamli bir fark sergilememistir.
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5. SONUCLAR

Yapay zeka teknikleri giinbegiin kullanim sahasini artirmakta ve bir¢ok alanda basarili
uygulamalara zemin hazirlamaktadir. Tip diinyasinda da uygulama alanlarini
genisleten ve tibbi teshis koymada bagvurulan bir yontem olarak kullanilmaya
baslayan yapay zeka teknikleri, teshis ve tedavi siiregleri i¢in giivenilir ve objektif bir
standart olugturma, insan hatalarin1 azaltma, maliyetleri optimize etme, teshis ve tedavi

stireglerini kisaltma avantajlarina sahiptir.

Omurga deformitelerinin derin 6grenme tabanli teshisi lizerine deneyler yapilan bu tez
calismasinda evrisimli sinir aglar1 yaklasimiyla olusturulan GoogleNet ve ResNet
mimarileri ImageNet veri kiimesindeki 6nceden egitilmis agirliklarla transfer 6grenme
yaklagimiyla egitilmistir. Skolyoz, spondilolistezis ve normal kontrol grubuna ait
omurga rontgen goriintiilerinin oldugu veri seti ile egitilen ResNet50 ve InceptionV3
mimarileri test asamasina tabi tutularak performanslar1 karsilastirllmali olarak

degerlendirilmistir.

Egitim ve test asamasinin karsilastirmali degerlendirilmesine gére ResNet mimarisi
%92 dogruluk, %91 duyarlilik, %93 ozgiillik, %92 F1 skoru ve %94 kesinlik
oranlariyla iistiin bir siniflandirma basaris1 gostermistir. GoogleNet ise %85 dogruluk,
%82 duyarlilik, %88 6zgiilliik, %84 F1 skoru ve %87 kesinlik degeri ile ResNet’e gore
daha diisiik performans gdstermis olsa da onun da bagarili bir siniflandirma yapabildigi
sOylenebilir. Egitim hiz1 agisindan 30 saniye ile GoogleNet, 45 saniye ile ResNet’ten
daha hizli egitim siiresine sahip olurken 0,5 saniyelik test siiresi ile de 0,6 saniye ile
ResNet’ten daha hizli oldugunu bir kez daha gostermistir. Bu sonuglar dogrultusunda
katman sayis1 arttik¢a siniflandirma performansi artarken egitim ve test hiz1 diismekte,
katman sayis1 azaldik¢a egitim ve test hizi artarken siniflandirma performansi
diismektedir. Siiflandirma performansina olumlu yonde etki eden diger bir parametre
de devir sayisidir. Devir sayisinin artmasi da siiflandirma performansini artirict bir

etkiye sahiptir.

Bu tez caligmas1 kapsaminda yapilan denemeler sonucunda derin 6grenme tabanli

teshis sistemlerin omurga deformitesi tespitinde kullanilabilecegi gosterilmistir.



Gelecekte yapilacak olan ¢aligmalara 11k tutacagi diisiiniilen bu ¢alisma, daha fazla
hastaliga ait goriintiilerle, genis veri setleri, farkli derin 6grenme mimarileri ve farkl

hiperparametre degerleri kullanilarak genisletilebilir ve sonuglar optimize edilebilir.
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