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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

DERIN OGRENME YONTEMLERI KULLANILARAK OSTEOPOROZUN
BELIRLENMESI

Mohamad Melad Ali ASHAMES

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstittsu
Elektrik - Elektonik Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dog. Dr. Murat CEYLAN
2020, 70 Sayfa

Jari
Dog. Dr. Murat CEYLAN
Prof. Dr. Sakir TASDEMIR
Dog. Dr. Bayram AKDEMIR

Osteoporoz, diisiik kemik mineral yogunlugu ile karakterize edilen en yaygin
kronik kemik hastaligidir. Dual Enerji X-Ismi1 Absorbsiyometrisi (DEXA) taramasi,
kemik mineral yogunlugunu 6lgmek ve osteoporoz tanis1 koymak igin en sik kullanilan
yontemdir. Ancak, cihazin biytkligii ve yiiksek maliyeti gibi belirli kisitlamalari
vardir. Standart X-ismlar1 ve Bilgisayarli Tomografi (BT) gibi diger tarama yéntemleri,
hastalik ortaya ¢ikana kadar osteoporozu belirleyemedigi icin teshis amaciyla
kullanilamaz. Bu ¢alismada, topuk kemiginin x-1sm1 goruntulerini (diiz radyografiler)
kullanarak osteoporoz siniflandirmasi i¢in invazif olmayan bir yontem Onerilmistir.
Evrisimsel Sinir Aglar1 ile Veri Arttrrma teknikleri ve Transfer Ogrenme Mimarileri,
saglikli ve osteoporotik hastalarm x-igin1  gordntilerini  smiflandirmak  igin
birlestirilmistir. Onerilen yaklasim ile osteoporozun teshisi yiiksek dogrulukla
gerceklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Osteoporoz, Evrisimsel Sinir Aglari, Transfer Ogrenme, Veri
Arttirma, X-Ismi
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DETERMINATION OF OSTEOPOROSIS USING DEEP LEARNING
METHODS

Mohamad Melad Ali ASHAMES

Konya Technical University
Institute of Graduate Studies
Department of Electrical and Electronics Engineering

Advisor: Dog. Dr. Murat CEYLAN

2020, 70 Pages

Jury
Assoc. Prof. Dr. Murat CEYLAN
Prof. Dr. Sakir TASDEMIR

Assoc. Prof. Dr. Bayram AKDEMIR

Osteoporosis is the most common chronic bone disease, which is characterized
by low bone mineral density. Dual Energy X-Ray Absorptiometry (DEXA) scan is the
most used method for measuring bone mineral density and diagnosing osteoporosis.
Unfortunately, this method has certain limitations, such as the size of the device and it’s
high cost. Other screening methods like standard X-rays and computed tomography
(CT) can't detect osteoporosis until it’s fully accrued. In this study, a non-invasive
method for osteoporosis classification using X-ray images (plain radiographs) of the
heel is proposed. Convolutional Neural Networks along with Data Augmentation
techniques and Transfer Learning Architectures are combined to classify X-ray images
of healthy and osteoporotic patients. With the proposed approach, diagnosis of
osteoporosis has been achieved with high accuracy.

Keywords: Convolutional Neural Network, Data Augmentation, Osteoporosis, Transfer
Learning, X-Ray
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1. GIRIS

Osteoporoz, diisiik kemik kiitlesi ve kemik dokusunun mikro mimari yapisinin
bozulmasi sonucu kemik kirilganliginin ve kirik olasiligmin artmasi ile karakterize sistemik
bir iskelet hastaligidir (Christodoulou ve Cooper, 2003; Tuck ve Francis, 2002). Genellikle
ilk kirik ortaya ¢ikana kadar hi¢bir semptom ortaya ¢ikmamaktadir. Kemik yogunlugundaki
azalma fark edilmeyecek bir sekilde zamanla asamali olarak meydana gelir ve bu nedenle
bazen sessiz hastalik olarak adlandirilir. Diinyada 200 milyon kisiden fazla osteoporoz hastasi
oldugu tahmin edilmekte, her 3 kadin ve her 5 erkekten birinde osteoporotik kirik riski
bulunmaktadir (S0zen ve ark., 2017). Sekil 1.1, Amerika’da en yaygin hastaliklarin arasinda
osteoporozun ilk sirada geldigini gostermektedir (Binkley, 2009).
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Sekil 1.1. Amerika’da karsilasilan yaygin hastaliklar ve yillik hasta sayisi

Osteoporoz ile iliskili en sik goriilen kiriklar kalga, omurga ve el bileginde meydana
gelmekte, ozellikle kalca ve omurga kiriklarmm olusma olasilig1 kadinlarda ve erkeklerde
yasla birlikte artmaktadir (Christodoulou ve Cooper, 2003; Tuck ve Francis, 2002).

Preklinik donemde hastalik, kirik olmadan Diisiik Kemik Mineral Yogunlugu (KMY)
ile karakterize edilir. Diisiikk kemik yogunlugu (osteopeni), kemik yogunlugunun normalden
diisiik oldugu ancak osteoporoz olarak kabul edilecek kadar diisiik olmadigi durumdur.
Diisiik kemik yogunluguna sahip olan insanlar gelecekte osteoporoz hastasi olabilir. Sekil
1.2°de goriilebilecegi gibi, kemik yogunluguna gore osteoporozun 3 derecesi vardir. Bunlar;

osteopeni, osteoporoz ve siddetli osteoporoz’dur (Kling ve ark., 2014; Sézen ve ark., 2017).



Osteoporoz Siddetli Osteoporoz

Sekil 1.2. Osteoporoz dereceleri (Anonymous, 2019)

Osteoporozun tanisi igin diisik kemik yogunlugu testi, Dual Enerji X-Ray
Absorbsiyometri (DEXA) yontemi ile yapilmaktadir. DEXA’nin kemik yogunlugunu 6lgmek
icin kullanilmas1 Amerika’daki Ulusal Osteoporoz Vakfi (Anonymous, 2017) ve Dinya
Saghk Orgiitii (DSO) tarafindan tavsiye edilmektedir.

DEXA’nin, hastanelerde en yaygm uygulanan ydntem olmasma ragmen, cihazin
biiyiikligi, yiiksek maliyeti ve hastanelerde zor bulunmasi gibi belirli kisitlamalar1 vardir.
Ayn1 zamanda, standart X 1ginlar1 hastalik ortaya ¢ikana kadar osteoporozu gosteremedigi
icin teshis amaciyla kullanilamaz. Bununla birlikte, omurgadaki veya baska bir yerdeki kirtk
kemikleri tespit etmek icin DEXA'ya ek olarak X 1smlar1 kullanilabilir. Bilgisayarh
Tomografi (BT) muayenelerinde ise, BT semptomlar1 veya belirtileri erkenden
belirleyemedigi i¢in yetersiz teshise sebep olur.

Invaziv olmayan kemik kiitlesinde etkileyici performans gosteren Sonlu Eleman
Analizi (finite element analysis FEA) kullanan fizik tabanli modeller vardir (Allaire ve ark.,
2019; Johannesdottir ve ark., 2018) Ancak bu modeller yiuksek hesaplama maliyetlerinden
dolay1 klinik kullanim i¢in uygun degildir.

Osteoporozun tespitindeki nemli noktalardan biri, osteoporotik ve saglikli bireylerin

kemik mikro mimari doku goruntilerinin yiiksek derecede benzerlik gosterdigi i¢in ayirt



edilmesinin olduk¢a zor olmasidir. Sekil 1.3’te, sol tarafta bir osteoporoz hastasinin X-1gin1

goriintiisii, sag tarafta ise saglikli bireyin X-1g1n1 goriintiisii gosterilmektedir.

Sekil 1.3. (a) Osteoporotik X-1gmn1 goruntisi. (b) Saghkli X-1gm1 goruntisi

Ozellikle osteoartrit ve osteoporozun birlikte goriildiigii yash hastalarda, bu iki ayr1
hastaligin etkiledigi eklemlerde (6zellikle diz, kalga ve vertebral kolon bolgesi) osteoartritin
ortaya konmasi i¢in her bolgenin ayri ayri rontgeninin (osteoporozu ortaya koymak icin
DEXA tetkiklerinin) alinmas1 gerekmektedir. Fakat osteoartritin genel 6zelliklerinden biri
olan, eklem cevresinde osteofit olusumlar1 6zellikle DEXA c¢ekimlerinde yanlis pozitif
sonuglara sebep olmakta ve bu durum aslinda osteoporotik olan bir hastanin yeterli tedaviyi
alamamasi ile sonug¢lanmaktadir. Osteoporotik hastalarda 6zellikle kalga kiriklari, vertebra
ve el bilek kiriklar1 ¢ogu zaman cerrahiyle tedavi edilmekte olup ileri yasta ameliyat ve
hareketsiz kalma (immobilizasyon) beraberinde akciger embolisi gibi komplikasyonlara yol
acabilmektedir.

Bu tez galigmasinin amaci, Kemik mineral yogunlugu (KMY) Sl¢iimiine ek olarak
kemik dokusunun mikro mimari yapisal 6zelliklerinin yapay zeka kullanilarak ¢ikarilmasi ile
osteoporozun tespit edilmesidir. Buradan yola ¢ikarak, invasiv olmayan bir yontem ile
osteoporozun tanismni koyabilecek klinik yontemlere destek saglayacak sistem tasarlanabilir.

Bu tez, ilk olarak literatiirdeki konu ile ilgili ¢aligmalarin taramasinin yapildigi
bélimle baglamaktadir. Sonrasinda tez ¢aligmasinda kullanilan materyal ve yontemler detayli
bir sekilde incelenmis ve elde edilen bulgular tartigilmistir. Son olarak, tez galigmasi sirasinda
elde edilen sonuglar verilmis ve ileride gergeklestirilebilecek caligmalar i¢in Oneriler

sunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Literatlirde osteoporozu tahmin etmek igin farkli makine 6grenimi tekniklerini
kullanan bir¢ok ¢alisma vardir.

2004 yilinda gergeklestirilen bir ¢alismada, kalkaneusun radyolojik gorintilerinden
kemik yapisinin tanimlanmasini saglayan morfolojik bilgilerin ¢ikarilmasi i¢in bir yontem
Onerilmistir. Bu ¢alismanim ana katkisi, klasik 3D-morfolojik kemik parametrelerine yakin
olan kemik tanimlayicilarinin saglanmasina dayanmaktadir. Gorunttilerde bulunan mikro-
yapilarin gri 6lgekli iskeletinin ¢ikarilmasi 6nerilmistir. Uygun islemden sonra, elde edilen
iskelet osteoporotik hastalar ile kontrol hastalar1 arasinda tanimlayici 6zellikler saglamaktadir
(Sevestre-Ghalila ve ark., 2004).

(Jennane ve ark., 2007) 2B trabekiler kemik gorlntllerinden 3B benzerlik
parametrelerini tahmin etmeye c¢alismislardir. Yirmi bir trabekiiler kemik Ornegi
dondurulmus insan femur baglarindan tiiretilmis ve yiiksek ¢oziiniirliikklii bir mikro-BT
kullanilarak sayisallastirilmistir. Projeksiyonlari, verileri ii¢ dikey yonde toplayarak sayisal
olarak simule edilmistir. Calisma, basit bir projeksiyonun kemik yapisi hakkinda 3B bilgi
sagladigin1 gostermektedir. Bu bilgi, osteoporozun erken teshisi i¢in yardimci olmaktadir.

Yine Jennane’nin igerisinde yer aldig1 bir diger ¢alismada(Akgundogdu ve ark., 2010)
artiritik ve osteoporotik kemik Orneklerinin siniflandirilmasi adaptif noéral bulanik girisim
sistemi (ANBGS), Destek Vektdér Makineleri (DVM) ve genetik algoritma (GA) ile
gerceklestirilmistir. Sadece 18 goriintiiniin kullanildigi bu ¢alismada GA ydntemi en iyi
performansi sunmustur.

Cene kemigi bilgisayarli tomografi (BT) goruntllerinin dokusal &zelliklerinin
curvelet donlisimii ile ¢ikartildigi ve siniflandirildigi bir yaklagimda birinci dereceden
istatistiki 0zellikler ile gerceklestirilen siniflama uygulamasi ile bir karsilastirma yapilmistir
(Reddy ve Kumaravel, 2010). Curvelet doniisiimii kullanildiginda smiflama sonuglarindaki
basarinin %90’ lardan %95’ lere ¢iktig1 belirtilmistir.

Osteoporozun belirlenmesi igin gergeklestirilen baska bir ¢alismada ise (Jennane ve
ark., 2010) goruntid isleme ve GA’yr uygulamislardir. Trabekiiler kemigin 3B
karakterizasyonu igin Hibrit Iskelet Grafik Analizi teknigini kullandilar. Bu teknikle elde
edilen ozellikler, verilerin smiflandirilmasina yardime1 olan 6nemli topolojik ve morfolojik

bilgiler icermektedir.



(Houam ve ark., 2011), yiiksek gegiren bantlarda dalgacik katsayilar1 ve bir boyutlu
yerel ikili oriintiiler kullanarak trabekiiler kemik doku siniflandirilmasi gerceklestirmiglerdir.
K-en yakim komsuluk siniflayicist kullanilan ¢alismada egri altinda kalan alan degeri en fazla
0.85 olarak elde edilebilmistir.

Baska bir yaklasimda, bilgisayarli tomografi goriintiilerinden 6zelliklerin ¢ikarilmasi
icin dalgacik doniisimii uygulanirken, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve DVM simiflandirma igin
tercih edilmistir. Destek Vektor Makineleri %86 dogruluk yiizdesi ile Yapay Sinir
Aglarr’'ndan daha iyi performans gostermistir (Istanbullu ve ark., 2012).

(Houam ve ark., 2012) kemik radiograf goriintiilerine dalgacik doniistimii ve bir
boyutlu yerel ikili orantiler kullanarak doku karakterizasyonu gergeklestirmislerdir.
Calismada iki yaklasim izlenmistir; birincisi yerel ikili 6rlntiler histogramlarini karsilastirir,
ikincisi ise farkli ozellik vektorleri olusturmak igin histogramlardan istatistiksel Olg¢timler
¢ikarir. Deneyler iki sinif i¢in gergeklestirilmistir; osteoporotik hasta smifi ve kontrol simifi.
Sonuglar, 2D goriintiilerin 1D yansitilan alaninin iki popiilasyonun siniflandirilmasi i¢in daha
1yl sonuglar elde ettigini gostermektedir.

(Harrar ve ark., 2012) osteoporotik ve kontrol 6rneklerin smniflandirilmasinda Cok
Katmanli Algilayicinin  (CKA) etkinligini test etmistir. Modelin dogrulugunu ve
givenilirligini artirmak igin k-katlamali Capraz Dogrulama (k-fold Cross Validation)
kullanilmistir. Calismada, topuk kemiginin 120 X-igimn1 goriintiisii kullanilarak %97
dogruluguna ulasilmistir

Kemik Mineral Yogunlugu (KMY) ve mikro mimari doku analizi kombine edilerek
kirilganlik tanimlanmasinin yapildig: bir diger ¢alisma ise (Touvier ve ark., 2015) tarafindan
gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglara gére egri altinda kalan alan en fazla %82 olarak
belirlenmistir. Benzer sekilde siniflama dogrulugu da yaklasik %70 civarindadir. Bu ¢calisma,
kombine sistemlerin gelistirilmesine ihtiya¢ duyuldugunu ortaya koymustur.

Tafraouti ve ark., DVM tekniginin bir smiflandirici olarak kullanildigi ¢alismada X-
Ray gorintdlerinin fraktal analizi ile osteoporozu karakterize etmislerdir (Tafraouti ve ark.,
2014) .Burada kalkaneus kemiginin sadece 77 X-1sin1 goriintiisii kullanilirken, fraksiyonel
Brown hareketi (fractional Brownian motion - fBm) modeli goérintilerden 6zellikler

¢ikarmak i¢in kullanilmistir.



(Nasser ve ark., 2017) ozellik ¢ikarmak i¢in bir noral ag modelini Yigilmis Seyrek
Otoenkoder (Stacked Sparse Autoencoder - SSAE) olarak kullanirken, dogrusal bir DVM
smiflandiriciyr osteoporoz ve kontrol olarak etiketli X-1smi1 goriintiileri arasinda ayrim
yapmak i¢in bir smiflandirici olarak kullanarak %95.5°1ik bir dogruluk elde etmislerdir.

DVM’nin en iyi performansi gosterdigi bagka bir ¢alismada osteoporoz / kontrol X-
1smi1 gorintii siniflandiricist olarak destek vektor makinesi (DVM), k-en yakin komsular,
Naive Bayes ve yapay sinir aglar1 (YSA) karsilastiriimustir (Singh ve ark., 2017).

(Ciusdel ve ark., 2017) sentetik olarak tretilen siingerimsi kemik anatomilerinin genis
bir veri seti Uzerinde bir evrisimli sinir ag1 (ESA) modeli gelistirmiglerdir. Egitilmis modelin
performansi, ayri bir test veri seti lizerinde bir sonlu elemanlar analizi (FEA) modeli ile
degerlendirilmistir.

(Tomita ve ark., 2018) 1432 BT taramasinda her bir dilimden radyolojik 6zellikleri
¢ikarmak i¢in derin bir evrigimsel sinir aginin (ESA) kullanildig1 osteoporotik vertebral
kiriklar1 tespit etmek igin bir sistem gelistirirken, uzun kisa siireli bellek (UKSB) ag1 ile
%89.2'lik bir dogruluk elde etmislerdir.

(Scanlan ve ark., 2018) bir hastanin tibia tizerinde test uyaranlar1 uygulamak igin bir
refleks cekici ve diirtii yanitlarin1 almak i¢in elektronik stetoskop kullanmiglardir. Sinyaller
katsayilar olarak islenmis ve tibia'nin diirtii yanitlarindan osteoporoz olasiligini belirlemek
icin yapay bir sinir agina verilmistir.

(Sela ve Pulungan, 2019), osteoporozu tanimlamak i¢in dijital dental radyografik
goruntilerdeki trabekiiler alani kullanmiglardir. %87.87 dogruluguna ulasan Cok Katmanli
Algilayic1 (CKA), istatistiksel doku analizi ile osteoporoz varligini tahmin etmek igin
Onerilmistir.

X-151n1 goriintiilerinden osteoporozu tespit etmek icin Transfer Ogrenme (TO) de
uygulanmustir. (Sylvia Grace ve ark., 2019) topuk kemigi verilerini smiflandirmak igin TO
uygularken VGG16, Transfer Ogrenme Modeli olarak tercih edilmistir. VGG16 mimarisi ile,
%79.3’lik bir dogruluga ulasmay1 basarmustir.

VGG-16'nin dental panoramik radyografi (DPR) goriintiilerinde diisiik kemik
yogunlugunu tespit etmek i¢in kullanildig: bir baska calisma, ince ayarli dnceden egitilmis
VGG-16 modelinin umut verici dogruluk sonuglarina ulasabilecegini gdstermistir. Bu

calismada Lee ve ark. (2020) %84 dogruluk degeri elde etmislerdir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Osteoporozun etkili bir sekilde 6nlenmesi i¢in ¢ok sayida test uygulanmasi ve erken
tan1 yapilmasi1 gerekmektedir. Klinik olarak mevcut tan1 yontemleri temel olarak en ¢ok X-
1isinlarmin ve daha sonra da ultrasonun (US) kullanimina dayanmaktadir. Tlm X-1ginin1 temel
alan yontemler kemik mineral yogunlugu (KMY) 6lcimu igerir. Ancak, kemigin diger
yapisal yoOnlerinin, yogunluk Olglim tabanli teknikler kullanilarak degerlendirilemeyen
mekanik 6zellikler ve elastik dzellikler ile kirik risklerinin belirlenmesinde 6nemli oldugu
ifade edilmistir (Pisani ve ark., 2013).

3.1. Kemik Mineral Yogunlugunu Ol¢mek icin Kullanilan Klinik Yéntemler

Diinya Saglik Orgiitii (DSO), osteoporozu Dual X-Isin1 absorbsiyometri (DEXA)
teknigi ile yapilan 6lgilimleri temel alarak tanimlasa da, KMY o6l¢iimiinde kullanilan bagka

yontemler de mevcuttur. Bu yontemlerin en yaygimlar1 asagida verilmistir.
3.1.1. Dual X-Isin1 Absorbsiyometri (DEXA)

1987°de kullanima giren DXA veya DEXA ile KMY 0lcimi osteoporozun
tanimlanmasinda ve degerlendirilmesinde Diinya Saglik Orgiitii (World Health Organization-
WHO) tarafindan altin standart olarak kabul edilmektedir ve klinik pratikte en yaygin
kullanilan tekniktir.

DEXA testi sirasinda, bir goriintiileme kolu hastanin viicudu lizerinde yavasca hareket
ederken diisiik dozlu enerjiye sahip bir 151 demeti geger. Sekil 3.1 DEXA cihazinin ¢alisma

mantigini gostermektedir.



X-1smm kolu

Sekil 3.1. DEXA ile kemik yogunlugu taramasi (Pisani ve ark., 2013)

Kemik yogunlugu testi sonuclar1 T-puani kullanilarak teshis edilir. T-puani’nin
hesaplanmasi i¢in referans yas, cinsiyet, irk, iskelet bolgesi ve Ol¢iim birimi degerlerine karsi
gelen referans KMY ve standart sapmay1 (o) gosteren bir tablo kullanilmaktadir. DEXA

cihazlar1 g/cm? cinsinden kemik yogunlugunu hesaplamaktadir. T-puani asagidaki formiile

gore hesaplanir;

T-puani1= (6l¢clilen KMY — referans KMY) / 6

-1.0 ile -2.5 arasindaki bir T puani, diisiikk kemik yogunlugu veya osteopeni anlamina

gelir. -2,5 veya daha diisikk T-puan1 osteoporozun varhigmi gosterir. Cizelge 3.1 T-puanina

gore osteoporozun teshis edilmesini gdstermektedir.

Cizelge 3.1. T-puana gore osteoporoz teshisi

Kategori T puanlar1
Aralik Ornek Puan
Normal Kemik Yogunlugu -1 ve Ustl +0.5,0, -1.0
Diisiik kemik yogunlugu (osteopeni) -1 ile -2.5 aras1 -1.1,-15,-24
Osteoporoz -2.5 ve alt1 -2.5,-3.0,-4.0




Diger X-151n1 tabanl teknikler gibi, DEXA iyonlastirici radyasyon kullanimi, cihazin
biiylik boyutu, yiiksek maliyet ve hastane ve kliniklerde zor bulunmasi gibi belirli
smirlamalara sahiptir (Pisani ve ark., 2013). Bu sinirlamalar cihazin kullanisliligini azaltir ve

popiilasyon taramalari i¢in uygulanmasini engeller.
3.1.2. Periferik Dual X-Isim1 Absorbsiyometri (pDXA)

Periferik DXA cihazlari, DXA ile ayni teknolojiyi kullanarak 6nkol, kalkaneus ve
parmak gibi periferik bolgelerde KMY’yi 6lgen aletlerdir (Sindel ve Gula, 2015). Periferik
DXA ile kirik riskinin degerlendirilmesi karisik olabilir. Buna ragmen, pDXA ile 6lgiilmiis
periferik bolgelere ait diisiik T-puan degerleri artmus kirik riski ile iligkilidir (Sindel ve Gula,
2015). Distal 1/3 yaricap bdlgesi disinda, Diinya Saglik Orgiitii (DSO) osteoporozun tanisi
icin pDXA’y1 6nermemektedir. Metodolojik olarak standart DXA'ya esdeger olan pDXA
cthazlarinda kullanilan ikinci enerji, degisen yumusak doku kalinliginm diizeltilmesine izin

verir (Glier ve ark., 1997).
3.1.3. Radyografik Absorbsiyometri (RA)

Radyografik absorpsiyometri (RA), ¢ogunlukla el veya topuk olmak lzere periferik
bdlgelerin radyografilerinden kemik kdtlesi 6lcima icin bir tekniktir (Yates ve ark., 1995).
Diisiik maliyetli olmasi, 6zel ekipmana ihtiyag duymamasi, uygulanmasmin kolay olmasi,
diistik radyasyon dozu ve ¢ocuklarda kullanilabilirligi gibi avantajlar1 varken, kisi bagimli
olmasi, sadece periferik iskeleti degerlendirebilmesi ve tedaviye yanit1 degerlendirmede

yetersiz olusu gibi dezavantajlar1 da vardir (Yates ve ark., 1995).
3.1.4. Dijital X-Isin1 Radyogrametri (DXR)

Dijital X-1s1m1 radyogrametrisi (DXR), elin standart bir grafisinden kemik mineral
yogunlugunu (KMY) tahmin eden bir tekniktir. DXR, geleneksel radyogrametri tekniginin
otomatik ve dijital bir versiyonudur (Elliot ve ark., 2005; Rosholm ve ark., 2001). Elin
postero-anterior grafisi dijital olarak cekilip, bilgisayarli aktif sinirlama metodlar1 (ASMs) ile
metakarplar isaretlenir. Sistem kemigin her santimetresinden 118 bagimsiz 61¢lim yaparak
her alan bagina kemik voliimiinii hesaplar (Sindel ve Gula, 2015). Kolay uygulanmasi, diisiik
maliyeti, geriye doniik filmler {izerinde degerlendirme yapabilme kapasitesi gibi avantajlari

vardir (Sindel ve Gula, 2015).
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3.1.5. Kantitatif Bilgisayarh Tomografi (KBT)

Kantitatif bilgisayarli tomografi (KBT), bilgisayarli tomografi (BT) tarayicinin, bir
ped icine hastanin altina yerlestirilen kat1 fantomlar (kalsiyum hidroksiapatitten yapilmas,
cesitli kemik mineral yogunluklarini temsil eden) kullanilarak kalibre edildigi bir KMY
olciim teknigidir. Teknik, trabekiiler kemik mineral yogunlugunu (KMY; mg / cm?®) 6lgmek
icin lomber omurgadaki 2D dilimlere yaygin olarak uygulanir. Periferik KBT (pKBT), KBT
cthazmin tarayicilarin periferik iskelet bolgelerinde (radyus, tibia) kemik kalitesini
degerlendirmeye yonelik bir versiyonudur. KBT'nin en biiyiik dezavantaji, ¢ift enerjili X-1s1n1
absorpsiyometrisine (DEXA) kiyasla daha fazla radyasyon dozuna sahip olmasidir (Adams,
2009).

3.1.6. Kantitatif Ultrason (KUS)

Kantitatif ultrason (KUS), yogunluk 6l¢me tabanli teknikleri kullanilarak
degerlendirilemeyen kemik dokularinin kemik yapisal ve elastik 6zelliklerini incelemek i¢in
ultrason teknolojisini kullanir. Ultrason tekniginini zararl radyasyon yaymamasinin yant
sira, ultrason cihazlarinm DXA'ya kiyasla kii¢iik boyut, taginabilirlik, hizli ve basit dlctiimler,
diistik maliyet ve daha kisa degerlendirme siiresi gibi avantajlar1 ilgi gekmektedir (Pisani ve
ark., 2013).

3.2. Kullanilan Veri

Bu tez calismasmda, Fransa Orleans Universitesi'nin I3MTO Laboratuvarinda
etiketlenen x-ray goruntulerinden olusan bir veri seti kullanilmistir. Veriler, Kasim 2004 ile
Subat 2006 tarihleri arasinda Orleans Hastanesi’nde yatan 40-92 yaslar1 arasindaki 174
kadindan kaydedilmistir. Olusturulmus veritabani, 87 osteoporotik (OP) ve 87 kontrol (KT)
olarak smiflandirilan toplam 174 gorinti icermektedir (Lespessailles ve ark., 2008).

Bu veri setinde osteoporotik olarak etiketli; kalga kirigi olan 21, bilek kirigi olan 23,
ve vertebra kirig1 olan 22 hasta bulunmaktadir. Geri kalan 21 hastada ise farkli kiriklar
mevcuttur (Lespessailles ve ark., 2008).

Kalga ve vertebra kiriklarinin goriintiilerini simiflandirmak, bu kemikleri gevreleyen
yumusak dokulardan dolay1 olduk¢a zordur. Bu sebeple, her hastadan dijital bir X-1gin1 cihazi

ile topuk kemiginin (kalkaneus) goriintiileri elde edilmistir. Topuk kemigi, sinirli yumusak
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dokularla cevrili bir kemik olup kullanilacak modelin kararsizligini artirabilecek yumusak
dokularn etkisini sinirlamak i¢in se¢ilmistir.

Sekil 3.2°de goriildiigi gibi, yeri belirten iki anatomikal isaret kullanilarak, her grup
icin (osteoporotik ve kontrol) Ilgi Bélgesi (ROI) tanimlanmustir. Bir operatdr, her bir griintii
lizerinde bu isaretlerin yerini belirleyerek, yazilmm RODl’yi (1,6x1,6 cm?)
konumlandirmasini saglamistir. Goriintiiler 400x400 piksel boyutundadir (Lespessailles ve
ark., 2008).

 ilgi bolgesi N
ROI anatomikal igaretler

Sekil 3.2. Topuk Kemiginin (kalkaneus) X-1s1n1 goriintiisii ve ilgi bolgesi (ROI) (Jennane ve ark., 2017)

3.3. Onerilen Yaklasim

Bu tez galismasinda, mevcut osteoporotik (OP) / kontrol (KT) veri kiimesi Uzerine
Oznitelik ¢ikarmak, kullanilacak derin modellerin genellestirilebilirligini ve dogrulugunu
arttirmak ve veri arttirmanin smiflandirmaya etkisini gozlemlemek i¢in farkl veri arttirma
teknikleri uygulanmistir. Elde edilen farkli veri kiimeleri kullanilarak, literatirde gorinti
siiflandirmada basarili oldugu kanitlanmis bes farkli 6nceden egitilmis mimari ile farkli
deneyler yapilarak Transfer Ogrenmenin osteoporoz siniflandirmadaki performansi

olciilmiistiir. Onerilen yaklasim Sekil 3.3’te gosterilmektedir.



12

C T Animal Vier !

Transfer Ogrenme

Test ve
Degerlendirme

Onceden Egitilmis Agin
Dlzenlenmesi

»| Agin Egitiimesi

1 1
1 1
1 1
1 I
I ]
: : :—I- Veri Arttirma
I I
1 I
I ]
J

Sekil 3.3. Osteoporozun belirlenmesi igin 6nerilen yaklasim

3.4. Veri Arttirma

Veri arttirma, egitim modelleri i¢in mevcut veri gesitliliginin 6énemli dlctde
artirilmasini saglayan bir stratejidir. Veri arttirma tekniklerinin derin sinir aglarini egitmek
i¢in kullanilmas1 oldukga yaygim bir uygulamadir.

Derin 6grenme modelini uygun bir sekilde egitmek i¢in yiiksek genellestirilebilirlige
sahip olmasi gerekir. Genellestirilebilirlik, egitim verilerinin gesitliligini ve modelin kor test
verilerini dogru bir sekilde smiflandirma yetenegini ifade etmektedir.

Gorilintiiden olusan verinin arrtirilmast i¢in kullanilan teknikler, orijinal gorunti
egitim verisinden, verilerin smif etiketlerini degistirmeden “yeni” egitim O6rnekleri iiretmek
icin kullanilan tekniklerdir. Veri arttrmanm amaci modelin genellestirilebilirligini
arttirmaktir. Bir gorlntii smiflandiricisinin iyi bir performans vermesi i¢in ¢ok sayida
gorintiye ihtiyaci var. Derin 6grenme algoritmalari, sadece bazi goriintiiler test verisinde
farkli yoneldigi i¢in siniflandirmada basarisiz olabilir.

Yiiksek genellestirilebilirlige sahip bir veri elde etmek i¢in, 6rneklerin farkli agilari
veya renk Olcekleri gibi farkli olasiliklarini kapsamasi gerekir. Bazen, bir derin 6grenme
modeli, ayn1 gériintiiniin farkli bir renk araligina, agiya veya konuma sahip versiyonu test
setinde bulunup egitim setinde bulunmadig icin diisiik siniflama performansi gosterebilir.
Ayrica, genellestirilebilirligi zayif olan modeller genellikle egitim verilerinde asir1 uyuma
neden olmaktadir. Bir modelde asir1 uyum olmasi, test dogrulugu diisiikken yiiksek egitim
dogruluguna ulagmasi anlamma gelir. Etkili bir derin 6grenme modeli olusturmak igin, test
dogrulugunun egitim dogrulugu ile artmaya devam etmesi ve test hatasmm egitim hatasiyla
azalmaya devam etmesi gerekmektedir. Veri arttirma, olabildigince ¢ok olasiligi kapsayan
daha genel bir veri olusturulmasina yardimei oldugu igin asir1 uyumu 6nlemede en kullanigh

tekniklerden biridir.
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Veri arttrmanin Sekil 3.4°te goriildiigii gibi geleneksel ve derin d6grenme tabanli
yontemleri vardir (Perez ve Wang, 2017; Shorten ve Khoshgoftaar, 2019). Derin 6grenme
tabanli veri arttrma yontemleri ¢caliyma mantigina gore 3’e ayrilir: 6zellik arttirmaya tabanli
veri arttirma, ¢ekismeli egitim ile veri arttirma ve Cekismeli Uretici Aglarla (CUA) veri
arttirmadir (Shorten ve Khoshgoftaar, 2019). Cekismeli Uretici Aglarla veri arttirma bu
yontemlerin en yaygmidir. CUA, 2014 yilinda Goodfellow ve ark. tarafindan tanitilmistir.
CUA, iki modelin, bir iiretici ve bir ayirici, birbirleriyle yarisirken birbirlerini ayn1 anda
giiclendirdikleri denetlenmeyen modellerdir. Jenerator olarak adlandirilan bir sinir ag1, yeni
veri Ornekleri uretirken, ayirici olarak adlandirilan sinir ag1 jeneratoriin {iirettigi yeni
orneklerin gergek olup olmadiklarina karar verir.

Derin 6grenme tabanli veri arttirma yontemleri genelde verilerin net ve tanimlayict
ozellikler i¢erdigi durumlarda kullanilmaktadir. Aksi halde, iiretici ¢ekismeli aglar giiriiltii
vektorlerinden ibaret olan veriyi gergek veriye benzetmeye g¢alistigi i¢in yeni yapay veri
uretmesi oldukga zordur. Geleneksel yontemlerle ise bulanik, belirsiz ve kontrast veya
keskinlik iyilestirme gibi diizeltmelere ihtiyaci olan veriler iyilestirilebilmekte ve
arttirilabilmektedir. Bu tez ¢alismasinda, 174 X-1smn1 goriintiisiinii igeren orijinal veri seti

Uzerinde farkli geleneksel teknikler uygulanmistir.

Goruntd Verileri
Arttirma

Derin Ogrenme
Tabanli
Yontemler

Geleneksel
Yontemler

Cekirdek
Filtreler

Renk Uzay
Dondstumleri

Gortntuleri
Karistirma

Y
B - P Sinir Tipi .
Rastgele Silme Cekismeli Egitim Transfer CUA (GAN)

Sekil 3.4. Veri arttirma yontemleri

Geometrik
Donlsumler

i ln
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3.4.1. Geleneksel veri arttirma yontemleri

Geleneksel veri arttrma yontemleri temel gOriinti  manipiilasyonlarina
dayanmaktadir. Bu yontemler geometrik doniisimlere dayanan teknikler (tersleme,
dondirme, boyutlandirma, biiylitme, kigiiltme ve kwrpma gibi) ve renk uzaymda
degistirmelere dayanan teknikler (kontrast parlaklik ve keskinlik seviyelerini degistirme gibi)
icermektedir.

3.4.1.1. Karsithk (Kontrast) Tyilestirme

Kontrast, bir goriintiideki maksimum ve minimum piksel yogunlugu arasindaki fark
olarak agiklanabilir (Smith, 1997). Baska bir deyisle kontrast, nesneler veya bdlgeler
arasidaki parlaklik farkidir. Kontrast iyilestirme de, piksel yogunlugu dagiliminin dinamik
araligmi ayarlayarak goriintii kontrastini gelistirme anlamma gelir (Cao ve ark., 2018;
Gonzalez, 2006). Kontrast iyilestirme, bilgisayarli gorme, oriintli tanima ve sayisal gorunt
isleme i¢in gorsel kalitenin gelistirilmesinde Onemli bir rol oynamaktadir. Kontrast
iyilestirme teknikleri, uygulandiklar1 veri alanina gore piksel-etki alani ve doniistiirme-etki
alan1 kategorilerine ayrilabilir. Birincisi piksel yogunlugu islemine dayanirken, ikincisi ayrik
kosiniis dontisiimii (AKD), dalgacik doniisimii ve egricik doniisiml gibi doniisiimler
kullanarak bir goriintiiniin doniisiim alaninda kontrast iyilestirme uygular (Cao ve ark., 2018).
Genellikle, piksel alaninda uygulanan kontrast iyilestirme teknikleri daha diisiik hesaplama
maliyetinden dolayr gercek uygulamalarda daha yaygin olarak kullanilir. En yaygin
kullanilan piksel alanina dayanan kontrast iyilestirme yontemi histogram esitlemedir.

Sekil 3.5°te, iki farkli kontrast ornegi yer almaktadir. (a)’da kontrol grubuna ait
orijinal goruntu, (b) 'de yiiksek kontrastli goriintii, (c)’de ise diisiik kontrastli goériintii

gosterilmistir. Burada tiim pikseller gri tonludur ve detaylar kaybedilmistir.
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(©)
Sekil 3.5. (a) Kontrol grubuna ait orijinal goruntl, (b) yiiksek kontrastli gorintli ve (c) diisiik kontrastlt
goruntadar

3.4.1.2. Parlakhk Degistirme

Parlaklik, karsilastirdigimiz kaynaga gore bir 151k kaynagi tarafindan Uretilen enerji
miktar1 olarak tammmlanabilir (Smith, 1997). Genel olarak goriintiiniin agikligin1 veya
koyulugunu ifade edilen parlaklik, gériintl matrisine basit toplama veya ¢ikarma ile kolayca
arttirilabilir veya azaltilabilir. Sekil 3.6, iki farkh parlaklik 6rnegi yer almaktadir. (a)’da
kontrol grubuna ait orijinal goérantd, (b) 'de yiiksek parlakliga sahip goriintii, (c)’de ise diisiik

parlakliga sahip goriintii gosterilmistir.

(b) (©
Sekil 3.6. (a) KT etiketli gorunti, (b) yliksek parlakliga sahip goriinti ve (c) disiik parlakliga sahip gérunttdir

3.4.1.3. Keskinlik (Netlik) Degistirme

Netlik veya keskinlik, bir goriintiideki ayrintilarin netligini tanimlar. Gorlntuleri
keskinlestirmek, farkli renklerin bulustugu kenarlar boyunca kontrasti artirir (Anonymous,

2020; Smith, 1997). Keskinlestirmenin temel amaci, bir goriintiideki ince ayrintilari



16

vurgulamak, bulaniklastirilmis ayrintilar1 gelistirmek ve kenarlar1 daha goriiniir hale
getirmektir. GOrintii keskinlestirmenin kullanimi, elektronik baski, tibbi goriintiileme,
endustriyel denetim ve askeri sistemlerde otonom yonlendirmeye kadar gesitli uygulamalar1
igerir. Sekil 3.7°de Kontrol grubuna ait orijinal gérunti ve keskinliginin arttirildigi versiyonu

gosterilmektedir.

(b)

Sekil 3.7. (a) Kontrol grubuna ait orijinal gérintd, (b) keskinligin arttirildigi goriintii

Keskinlik iyilestirme literatiirde 3 farkli yontemle uygulanmaktadir. Bunlar; yiiksek
geciren filtre, yuksek kuvvetlendirilmis filtre (algak gegiren filtreden gegirilmis bir gérintiyu
bir kuvvetlendirme faktorii ile ¢arpilmis orijinal goriintiiden ¢ikarmaya dayanan yiiksek
geciren filtre) ve keskin olmayan cekirdek (goriintiiniin keskin olmayan veya diizlestirilmis
bir versiyonunu orijinal goriintiiden ¢ikararak kenarlar1 gelistiren bir operator) (Obulesu ve
Kishore, 2012).

3.4.1.4.D6ndlrme

Dondiurme veya rotasyon, geometrik doniistimleri temel alan bir veri arttirma
teknigidir. Derin 6grenmede modellerin genel olmasi gerektigi i¢in bazen veri setinde
gorintiilerin farkl agilardan olan versiyonlarmimn bulunmasi tercih edilmektedir. Dondiirme
islemi en ¢ok, x ekseninde, y ekseninde veya +90 ile -90 (+270) derece olarak
gerceklestirilmektedir. Sekil 3.8’de, bir goriintii dondiirme 6rnegi yer almaktadir. (a)’da
kontrol grubuna ait orijinal géruntd, (b) ‘de saat yoniinde 90 derece dondiiriilmiis goriintii,

(c)’de ise saat ters yoniinde 90 derece (+270 derece) dondiiriilmiis goriintii gosterilmistir.
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(b)

Sekil 3.8. (a) Kontrol grubuna ait orijinal gorintd, (b) Saat yoniinde 90 derece dondiiriilmiis gérintl ve (c)
Saat ters yoniinde 90 derece dondiiriilmiis goriintii

3.4.2. Tezde kullanilan osteoporoz verilerinin arttirilmasi

Veri arttirmanin etkisini ve kullanilan KT/OP verisinin boyutu ile siniflandirma
dogrulugu arasindaki iliskiyi gézlemlemek i¢in ti¢ adimda veri arttirma uygulanarak ti¢ farkl
veri grubu elde edilmistir.

IIk adimda, 174 gorinti (N; orijinal verideki goriintii sayis1)’den olusan orijinal
veriler 90 derece dondiiriilerek yeni bir veri seti ve ardindan 270 derece (saat ters yoniinde
90 derece) dondiiriilerek ayr1 bir veri seti elde edilmistir. Rotasyon, hem veri boyutunu hem
de modelin genellestirilebilirligini arttrmak i¢in kullanilmistir. Ayni adimda, orijinal
verilerin kontrast1 %30 oraninda artirilmis iken, parlaklik %30 oraninda azaltilmistir. Ayrica,
parlakligin azaltilmasindan dogabilecek bilgi kaybmi dnlemek i¢in N'ye %20’lik parlaklik
arttirma ve %20’lik kontrast azaltma gerceklestirilmistir. Bu adimda 696 goruntiden olusan
yeni bir veri kiimesi A elde edilmistir.

Kontrast ve parlaklik diizeltmeleri, orijinal gorintulerden daha fazla tanimlayici
bilginin ¢ikarilabilecegi varsayilarak uygulanmistir. Kontrast ayari, goriintii yogunlugu
degerlerini yeniden esleyerek daha fazla bilginin elde edilmesine yardimci olmaktadir. Iyi
kontrasth bir goriintii, siyah ve beyaz arasinda keskin farkliliklara sahip oldugundan gorinti
ile ilgili tanimlayici nitelikler saglamaktadir. Piksel uzayinda kontrast-parlaklik iyilestirme
teknigi olan histogram esitleme, kontrast ve parlaklik ayar1 i¢in gergeklestirilmistir.

Ikinci adimda, 696 goriintiiden olusan A veri kiimesinin tamami %50 oraninda ve 3
degerindeki bir yaricap ile keskinlestirilmistir. Bu sekilde, 696 yeni goriintii ve toplam 1392

goriintiiden olugsan B veri kiimesi elde edilmistir. Bu adimin amaci, kemik yapisindaki
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cizgilerin ve ozelliklerin daha net goriinmesini saglamaktir. Sekil 3.9°da, uygulanan veri

arttirma prosediirii yer almaktadir.

+30% -30%
™| Kontrast [ ™| Parlaklik
- 90°
Orijinal Veri Dondarme +50.%.
N=174 Keskinlik
270°
Dondirme

+20% -20%
®™ parlakik [™| Kontrast

Sekil 3.9. Uygulanan veri arttirma prosediirii

Ugiincii adimda ise, orijinal veriler (N) 1392 goriintiiden olusan B veri kiimesine
eklenmis ve bize 1566 goriintiiden olusan C veri kiimesi saglamistir. Sekil 3.10°da, kontrol
(KT) etiketli bir goruntiyt ve onlara iliskin histogramlarla beraber farkli veri arttirma

yontemlerinin uygulandig1 versiyonlar1 gosterilmektedir.

TR )

a2 b2 c2 dz

Sekil 3.10. KT etiketli bir X-1sm gorintiisii ve onlara iligkin histogramlarla beraber iyilestirilmis versiyonlari.
(a1,82) KT etiketli gorintd; (bs,b2) kontrast %30 orantyla arttirilmis; (c1,C2) parlaklik %30 oraniyla azaltilmus;
(d1,d2) keskinlik %50 oraniyla arttirilmusg
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3.5. Derin Ogrenme

Yapay zeka, insanlarin davraniglarmi taklit eden ve akilli makinelerin gelistirilmesini
vurgulayan bir bilim alanidir. Bu bilim alanmin kapsadigi en 6nemli kavramlardan biri
Makine Ogrenimi’dir. Makine 6grenimi, sistemlere, deneyimden otomatik olarak égrenme
ve gelistirme yetenegi saglayacak sekilde programlanmis algoritmalarin biitiiniidiir. Bu
algoritmalar, belirli bir sistemin girdileri ve ¢iktilar1 arasindaki matematiksel iligkilerden
ibarettir. Makine 6grenimi algoritmalar1 genellikle denetimli veya denetimsiz 6grenme olarak
kategorize edilir. Ancak yar1 denetimli ve pekistirmeli 6grenme olarak adlandirilan makine
ogrenme algortimalart da mevcuttur (Alom ve ark., 2018). Bilgisayarli gérme (nesne tanima,
nesne algilama), tahmin (metin siniflandirma, goriintii analizi, tibbi tani), anlambilimsel
analiz, dogal dil isleme ve bilgi toplama gibi makine 6greniminin kullaniminin goriilebilecegi
cesitli arastirma alanlar1 vardir (Shinde ve Shah, 2018).

Yaygim olarak kullanilan makine 0grenme algoritmalarma 6rnek olarak; Dogrusal
Regresyon, Lojistik Regresyon, Naive Bayes (NB), Bayes Agi (BN), Destek Vektor
Makineleri (SVM), Karar Agaci, Rassal Orman (Random Forests), k-En Yakin Komsu (k-
NN), K-means ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) verilebilir.

Yapay sinir aglart makine 6greniminin en yaygin yontemlerindendir. Adindaki “sinir”
kelimesinin gosterdigi gibi, yapay sinir aglar1 insanlarin diisinme yolunu taklit etmeye
caligan, beyinden ilham alan sistemlerdir (Haykin, 1996). Yapay sinir agi (YSA),
smiflandirma, tahmin, karar verme ve gorsellestirme gibi gorevleri yerine getirmeyi 6grenen
hesaplamali dogrusal olmayan bir modeldir.

Yapay sinir ag1, yapay noronlardan veya hesaplama birimlerinden olusur ve birbirine
bagli li¢ ana katman halinde dizenlenir. Bunlar: giris katmani, gizli katman ve ¢ikis
katmanidir. Sinir agindaki néronlar diger ndronlardan veya harici bir kaynaktan girdi alir ve
bir ¢ikt1 hesaplar. Her girdinin, diger iliskili bir agirhigi (w) vardir. Agwrliklar, sinir agini
parametreli bir sisteme dOniistiiren ayarlanabilir parametrelerdir.

Makine 6grenmesinin bir alt kiimesi olan Derin Ogrenme ise, derin mimariye
dayanan, gizli katmanlarin sayisi arttirilmis ve her katmanda probleme dair bir 6zniteligin
ogrenildigi yapay sinir aglarindan olusan yontemler biitiiniidiir. Bu mimaride her katmanda

Ogrenilen nitelikler (6zellikler) bir sonraki daha derin katman i¢in giris verilerini temsil eder.
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Boylelikle en alt katmandan en st katmana dogru en basitten en karmasik niteligin
Ogrenildigi bir yap1 kurulmus olur (Isik ve Artuner, 2016; Rawat ve Wang, 2017).

Derin 6grenme i¢in kullanilan ¢ok sayida algoritma mevcuttur. Goriintli smiflama
uygulamalarinda kullanilan bu algoritmalarin ¢ogu Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) olarak

adlandirilan mimarilere dayanmaktadir (Isik ve Artuner, 2016; Rawat ve Wang, 2017).
3.5.1. Evrisimsel sinir aglar

Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA), birden fazla evrisim katmanindan olusan ve bu
katmanlarda lineer olmayan fonksiyonlarin bulundugu yapilardir. Sekil 3.11’de ESA yapisin1

en sade sekliyle gosteren bir blok semasi yer almaktadir.

Girig Verisi

Konvoliisyon

(Ozellik
Cikarma
Asamasi)

/

Siniflandirici

Tahmin

Sekil 3.11. Bir ESA modelinin en basit yapisi

ESA’da geleneksel ileri beslemeli sinir aglarina ek olarak, ¢ikisi tiretmesi i¢in giris
katmanina evrisim uygulanir. Her evrisim katmani farkli filtreler uygular ve bunlarin
sonuglarini birlestirir (Rawat ve Wang, 2017).

Egitim boyunca ESA modeli, filtrelerin icerigini (Oznitelikleri), gerceklestirmesi
istenen isleme gore kendisi otomatik olarak 6grenir. Boylece bastan sona dogru her katmanda
goriintiiye iliskin, basitten karmasiga, Oznitelikler Ogrenilmis olur. Sekil 3.12°de, ikKi
evrisimsel katman, iki maksimum havuzlama katmani ve iki tam bagl katmandan olusan bir

ESA 0Ornegi gosterilmistir.
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Evrigimsel Katman

Evrisi | Kati
Giris Verileri Vrisimse] Katman Diizlestirme
i i (]

— E[: Maksimum
i : Havuzlama
. ! L Maksimum
: Havuzlama ﬁ
relu
1
. {
: relu
___________________________________________________________
Ozellik Gikarma Siniflandirma

Sekil 3.12. iki evrisimsel katman, iki maksimum havuzlama katmani ve iki tam bagh katmandan olusan bir
ESA &rnegi

3.5.1.1. Evrisimsel Katman

Derin 6grenmede evrisim, genel tanimiyla matris lizerine kayan bir pencere
fonksiyonunun uygulanmasidir (Isik ve Artuner, 2016).

Sekil 3.13°deki matris siyah — beyaz bir gorintlyi gostermektedir. 0 ve 1 ile
gosterilenler sirasiyla siyah ve beyaz piksellere karsilik gelmektedir. Alt alta gosterilen iki
gorintu ise, bir matris Uzerine iki kere evrisim islemi yapildigin1 gostermektedir. Kayan
pencereye genelde kernel ya da filtre denilmektedir.

Burada kullanilan 3x3 boyutlu filtre degerleri, tizerinde bulundugu matris ile eleman
elemana carpilir ve toplami alinir. Bu iglem matrisin sonuna gelene kadar kaydirilarak devam

etmektedir.
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|Evrisimsel Katman |

Girig Verileri Duzlestirme
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_____________________________________

Sekil 3.13. Evrisim katmanlar1 ve goéruntli matrisi Uzerinde kayan bir pencere fonksiyonu

3.5.1.2. Havuzlama

Evrigimsel Sinir Aglari’nda havuzlama (pooling) katmanlar1 evrisim katmanlarindan
sonra gelmektedir. Havuzlama katmanlar1 girdi olarak verilen resme alt 6rnekleme islemi
uygular. Bylece, dzellik haritalarmin uzamsal ¢oziiniirliigiinii azaltilir. Uzerinde islem
yapilan kismin, maksimum havuzlama ile en biiyligii, minimum havuzlama ile en kii¢iigii ve
medyan havuzlama ile medyan degeri almarak 6zetlenmis olur (Isik ve Artuner, 2016).
Ayrica, havuzlama katmanlar1 model agir1 uyumunu azaltmada 6nemli bir rol oynamaktadir.
Sekil 3.14, bir goriintii matrisi lizerine 2x2 filtrelerle maksimum havuzlamanin

uygulanmasimi gostermektedir.
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Evrisimsel Katman
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Sekil 3.14. Havuzlama katmanlari ve bir matrise 2x2 filtrelerle maksimum havuzlamanin uygulanmasi

3.5.1.3. Tam Bagh Katmanlar

Tam Bagli katmanlarda, Sekil 3.15’te goriildiigii gibi, bir katmandaki her bir néron
baska bir katmandaki ndérona baglidir. Prensip olarak, tam bagli katmanlar ¢cok katmanli
algilayicilar (CKA) gibi davranir. Tek fark, tam bagli katmani besleyecek verilerin evresimsel
katmanlar tarafindan olusturulan formda olmasidir. Cok katmanli algilayicilar, aslinda yapay
sinir aglaridir. Bu terim, hem tek gizli katmana hem de birden fazla gizli katmana sahip sinir
aglarin1 kapsamaktadir.

Evisimsel katmanlar 6zellik ¢ikarma gorevini yerine getirirken, tam baglh katmanlar
smiflandirma gorevinden sorumludur. Siniflandirma problemlerinde, tam baglh katmanlar
Softmax fonksiyonunu varsayilan olarak kullanir, ancak softmax fonksiyonu bazen bir
Destek Vektor Makinesi (DVM) ile degistirilir (Tang, 2013). Bu tez galigmasinda, verilerin

smiflandirilmasi i¢in softmax fonksiyonu kullanilmastir.
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Tam Bagh Katmanlar
L -

Sekil 3.15. Tam Baglh Katmanlar

3.5.2. Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, giriglerin ve baislarin agirlikli toplamini hesaplamak igin
kullanilan ve bir néronun 0 veya 1 degerini alip almayacagina karar veren fonksiyonlarin
butunadir (Nwankpa ve ark., 2018).

Sinir aglar1 dogrusal sonuglar iiretir ve aktivasyon fonksiyonuna duyulan ihtiyac
burada dogmaktadir. Aktivasyon fonksiyonlari, dogrusal olmayan ¢ikislar elde etmek igin
dogrusal modellerin ¢ikiglarina uygulanmaktadir.

Sigmoid (lojistik fonksiyon), Tanh (Hiperbolik Tanjant fonksiyonu), Softmax ve
Dogrultulmus Dogrusal Unite (ReLU) fonksiyonlar1 literatiirde en yaygmn olarak kullanilan
aktivasyon fonksiyonlaridir.

Bu tez ¢alismasinda, ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Rampa Fonksiyonu
olarak da bilinen ReLU (Dogrultulmus Dogrusal Unite) aktivasyon fonksiyonu, girisi
pozitifse dogrudan onu aktarir, degilse sifir ¢ikisini verir. ReLU fonksiyonu asagidaki sekilde

gosterilebilir;

f(x) = max(0,x) = {g'i' l-]icf ;Cii <2(()) (3.2)
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Kaybolan gradyan problemi nedeniyle derin aglarda Tanh ve sigmoid’in kullanimi1
ReLU kadar verimli degildir. Kaybolan gradyan problemi ile gradyan tabanli 6grenme
yontemleri ve geri yayilim algoritmasi kullanilarak yapay Sinir aglar1 egitilirken karsilasilir.
Baz1 durumlarda, gradyanlarm cok kiigiiliip sifira yaklasmasi (kaybolmast), agirliklarin
degerini degistirmesini onler ve ag1 egitmeyi zorlastirir (Hochreiter, 1998).

ReLU, kaybolan gradyan probleminin Gstesinden gelme kabiliyeti sayesinde 6zellikle
goriintii siniflandirma problemlerinde diger aktivasyon fonksiyonlarindan ¢ok daha iyi bir
performans gostermektedir. ReLU bunu modellerin daha hizli 6grenmesine olanak tantyan
sifirm altindaki girislerin degerlerini sifira zorlayarak basarmaktadir. ReLU'nun esdeger
sigmoid veya Tanh fonksiyonlarindan daha hizli olmasmin bir baska nedeni, iistel kiivvet
icermemesidir, bu nedenle daha az hesaplama giiciine ihtiya¢ duyarak daha hizli islem
yapmaktadir (Nwankpa ve ark., 2018). Sekil 3.16’deki grafik Sigmoid, Tanh ve RelLU

aktivasyon fonksiyonlarmi gostermektedir.

¥
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-1 - Tanh
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-5.0 25 0.0 2.5 5.0

Sekil 3.16. Sigmoid, Tanh ve ReLU aktivasyon fonksiyonlari

(Krizhevsky ve ark., 2012) derin bir sinir aginin ReLU kullanarak Tanh veya sigmoid
gibi aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak egitildigi zamana gore ¢ok daha hizhi
egitilebilecegini gosterdiler. Sekil 3.17°de goriildiigii gibi, ReLU"nun kullanildigi dort
katmanli bir evrigimli sinir ag1, tanh fonksiyonunun kullanildigi esdeger bir agdan % 25'lik

bir egitim hata oranina alt1 kat daha hizli ulagtigimi gosterilmistir.
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Verilerin smiflandirilmasi i¢in tez calismasinda mimarilerin son katmanlarinda
softmax fonksiyonu kullanilmistir. Softmax fonksiyonu 0 ile 1 arasinda bir ¢ikt1 tiretir. Her
deger bir sinifin olasiligmi temsil eder ve tim olasiliklarin toplami 1'e esittir. Softmax

fonksiyonu asagidaki sekilde ifade edilebilir;

exp( x;)
X)) = ——————— 3.3

Flx) = Fonts 3

ﬁ nEy

b S .

L
5%‘1 == —_
o 2s] T = e
0 5 10 15 20 25 a0 38 4l
Epoch

Sekil 3.17. ReLU"”nun kullanildig1 (diiz ¢izgi) dort katmanli bir evrigimli sinir agi, tanh fonksiyonunun
kullanildigr (kesikli ¢izgi) esdeger bir agdan % 25'lik bir egitim hata oranina alti1 kat daha hizli ulagsmistir
(Krizhevsky ve ark., 2012)

3.5.3. Sinir ag1 optimizasyonu

Sinir aglariin en 6nemli amaci, tahmin edilen ¢ikti ile ger¢ek cikti arasindaki farki
azaltmaktir. Bu fark, maliyet fonksiyonu veya kayip fonksiyonu olarak adlandirilir. Bir yapay
sinir agmnin egitiminde ilk agirlik degerleri rastgele atilir. Ilk iterasyonda cikista biiyiik bir
hata (Kayip Fonksiyonu) ile karsilasilir. Agirhik degerlerini giinceleyerek hatayr veya kayip
fonksiyonunu minimize etmek igin optimizasyon algoritmalar1 kullanilir (Ruder, 2016).

Sinir aglarinm optimize edilmesi igin kullanilan temel yontem geri yayilim’dir. Geri
yayilim, yapay sinir aglarinm egitilmesi i¢in kullanilan ve gradyan inig (gradient descent)

teknigine dayanan bir denetimli §grenme algoritmasidir.
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Geri yayilim algoritmast, her bir néroniin kayiptan ne kadar sorumlu oldugunu bilmek
icin toplam kaybi sinir agina geri yayarak daha yiksek hata oranlarina sahip diigiimlerin
agirhiklarinin degerlerini diistirerek kaybi en aza indirecek sekilde agirliklar giinceller.
Hatanin minimize edilmesi ile agirlik degerlerinin optimize edilmesi ve agin belirli bir
dogruluk seviyesine ulagmasi saglanmaktadir.

Ayrica, sinir aglarinmn optimizasyonu i¢in kullanilan fonksiyonlar mevcuttur. MSGi
veya Momentum ile Stokastik Gradyan inis (Stochastic Gradient Descent with Momentum)
bu tez ¢alismasinda Geri Yayilim ile uygulanan optimizasyon fonksiyonudur.

MSGi, Klasik optimizasyon algoritmas: SGI'nin (Stokastik Gradyan Inis) momentum
eklendigi gelistirilmis bir stirimiidiir. Momentum, gradyan vektorlerini optimum ydnde
hizlandirmaya ve yanlis yerel minimum noktada sikisip kalmamaya yardimci olmak igin

eklenmistir (Qian, 1999).

3.5.4. Basarim iyilestirme

Son birka¢ yil i¢cinde yapay Ogrenme i¢in Onerilen farkli basarim iyilestirme
(diizenlilestirme) yaklasimlar1 vardir. Seyreltme adi verilen basit ama etkili basarim
iyilestirme yaklasimi, (Hinton ve ark., 2012) tarafindan onerilmistir. Seyreltme, 6nceden
belirlenmis bir oran ile bazi ndronlar1 (6rnegin %50) devre dis1 alir. Bu, rastgele segilen
aktivasyonlarin bir katman i¢inde sifira ayarlandigi anlamina gelir (Srivastava ve ark., 2014).
Bdylece, her iterasyonun model parametrelerinin farkli bir 6rnegini kullanir ve her néron
daha saglam ve cesitli 6zelliklere sahip olur. Seyreltme modelin asir1 uyumunu Onlerken,
modelin yakinsamasi i¢in gereken egitim siiresini arttirir. Bu tez ¢alismasmda osteoporotik-
kontrol verisini siniflandirmak i¢in kullanilan derin 6grenme mimarilerinde seyreltme teknigi

uygulanmistir.
3.5.5. Transfer 6grenme

Transfer 6grenme daha kisa slirede dogru modellerin olusturulmasmi sagladig i¢in
derin Ogrenmenin popiiler yaklasgimlarindan biridir (Rawat ve Wang, 2017). Derin
Ogrenme’de Transfer Ogrenme kavrami, Onceden egitilmis bir modelin kullanimini
gostermektedir. Transfer Ogrenme ile 6grenme siireci bastan baslatilmak yerine farkli bir

problem ¢Ozerken elde edilen agirliklar: kullanilir.
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Onceden egitilmis modeller bilyiik bir veri seti iizerinde egitilmis modellerdir. Bir
goriintli siniflandirma problemi icin, ImageNet veri seti tizerinde 6nceden egitilmis AlexNet
mimarisi kullanilabilir ve bastan egitmek yerine 6grenilen 6zelliklerle beraber agirliklar da
oldugu gibi brrakilabilir. Bu egitim yontemi, verinin az oldugu durumlarda yararhdir.

Onceden egitilmis modelleri kullanmanin iki temel nedeni vardir. Birincisi, ok derin
modelleri bilyiik veri ile egitmenin fazla hesaplama giicii gerektirmesidir. ikincisi de bu ¢ok
derin modellerin egitilmesinin uzun stirmesidir. Onceden egitilmis agirliklara sahip yeni
modellerin egitilmesi modellerin daha hizli 6grenmesini saglar ve agin genellestirilebilirligini

artirr.
3.5.5.1. Onceden egitilmis modelin problem gore diizenlenmesi

Onceden egitilmis bir modeli belirli bir problemde kullanmak i¢in, modelin ¢oziilmesi
amaclanan probleme gore hazirlanmasi gerekir. Bunu yapmak i¢in farkli stratejiler vardir,
ancak bu stratejiler temel olarak iki dnemli adim igerir: Birincisi; modeldeki siniflandirici s6z
konusu smiflandirma problemine uygun degilse smiflandiriciyr degistirmektir. Ayni
smiflandirict kullanilacak olsa bile, sinif sayisimin ¢ozilmesi amaclanan smiflandirma
problemine uyumlu olmas1 gerekmektedir. ikinci adim ise, giris verilerini dnceden egitilmis
modelin gereksinimlerine gore yeniden boyutlandirmaktir.

Bu calismada veri arttirma ile elde edilen veri setlerini (orijinal veri, A, B, C)
smiflandirmak i¢in farkli transfer O6grenme modelleri kullamilmustir. Sekil 3.18’de,

smiflandirma probleminde 6nceden egitilmis bir modelin kullanimi géstermektedir.

Onceden Egitilmis | rs(,n Katmanlan Degistir . _Agi Egit ] Ag Test Et (Sonug:larl Goruntile
Modeli Yiikle Egitim Verisi Dogruluk
Veri (6rmegin ImageNet) ile sinif sayisini probleme - RN W B rest Verisi Ozgullik
ilgili zellikler 6grenilmis gore ayarlamak igin o : ! 1 il | Duyarlilik
I L
EGitim 1y i i |
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Sekil 3.18. Onceden egitilmis modelin kullanimi

Onceden egitilmis modele yeni smiflandirma probleminde kullanilabilmesi igin
asagidaki ii¢ stratejiden birine gore ince ayar (Fine-Tuning) uygulanmasi gerekmektedir:

«  Onceden elde edilen agirliklarla ve yeni sinif sayisi ile modelin tamamini egitmek



* Bazi katmanlar1 egitip digerlerini devre dis1 (frozen) birakmak

* Evrisimsel katmanlar1 devre dig1 birakmak

Bu stratejilerin hangisinin uygun olduguna karar vermek i¢in Sekil 3.19°daki boyut-
benzerlik matrisi kullanilabilir. Bu matris, problemi veri setinin boyutunu ve 6nceden

egitilmis modelin egitildigi veri setine benzerligini dikkate alarak smiflandirir. Bu tez

calismasida modellerin tamami egitilerek kullanilmislardir.

Tium model egitilir

m verl setd
OEM*in veri Veri tabam
setinden farkh Biiviikligi

Ijl'.ifl'ik veri seti
OEM’in veri
setine benzer

Ban katmanlar egitilir
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x

¥

Ban katmanlar egitilir
digerleri devre dizn
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Kiiciik veri seti B

OEM’in veri
setinden farkh

Sekil 3.19. Boyut-benzerlik matrisi. OEM: Onceden Egitilmis Model (Marcelino, 2018)

3.5.6. Transfer 6grenme mimarileri

Cok sayida onceden egitilmis model vardir. VGG (Simonyan ve Zisserman, 2014),
ResNet (He ve ark., 2016), GoogleNet (Szegedy ve ark., 2015), Inception-v2 ve Inception-
v3 (Szegedy ve ark., 2016), MobileNetV2 (Sandler ve ark., 2018), DenseNet (Huang ve ark.,
2017), AlexNet (Krizhevsky ve ark, 2012), NASNet (Zoph ve ark., 2018) ve Xception
(Chollet, 2017). Bu tez calismasinda osteoporotik ve kontrol etiketli verileri smiflandirmak
icin bu mimarilerden 5 tanesi kullanilmistir. Bunlar; AlexNet, ResNet50, GoogleNet,

Inception-v3 ve MobileNetV2’dir. Bu modellerin her biri ilerleyen bélimlerde detayli bir

sekilde anlatilmistir.

Konvolizyon
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diz barakalir
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3.5.6.1. ImageNet

Tez galismasinda kullanilacak transfer 6grenme mimarilerinden bahsetmeden Once,
ImageNet (Deng ve ark., 2009) veri kiimesinin a¢iklanmasi1 gerekmektedir.

ImageNet, yaklasik 22.000 smifa ait 15 milyondan fazla etiketli yiksek ¢oztnurlukli
goriintiiden olusan bir goriintii veri kiimesidir. Gorlintiiler web'den toplanarak ve Amazon’un
Mechanical Turk crowd-Sourcing Tool yardimiyla veri etiketleme uzmanlari1 tarafindan
etiketlenmistir.

2010 yilindan itibaren Pascal Gorsel Nesne Yarismasi (The Pascal Visual Object
Challenge) kapsaminda, ImageNet Biiyiikk Olgekli Gorsel Tanima Yarigmast (ImageNet
Large-Scale Visual Recognition Challenge - ILSVRC) adi verilen bir yarisma
diizenlenmistir. ILSVRC, 22000 smifin sadece 1000’ini kullanan ve bu 1000 sinifin her
birinden 1000 gorintl iceren bir ImageNet alt kiimesini kullanir. Bu veride yaklasik 1,2
milyon egitim goriintiisii, 50.000 dogrulama goriintiisii ve 150.000 test goriintiisii vardir.
ImageNet, degisik boyutlara sahip goriintiilerden olusur. Bu nedenle, goriintiiler 256 x 256
sabit boyuta yeniden boyutlandirilmistir.

3.5.6.2. AlexNet mimarisi

Derin Ogrenme kurallarin1 degistiren ImageNet smiflandirma makalesinin ilk yazari
Alex Krizhevsky'nin adini alan AlexNet mimarisi 2012 yilinda tanitilmistir (Krizhevsky ve
ark., 2012). AlexNet, makine 6greniminde ve 6zellikle derin 6grenmenin makine gormesi
alanindaki uygulamalarinda biiyiik etkisi olan evrisimsel sinir agidir.

2012 yilinda ImageNet LSVRC-2012 yarigsmasini biiyiik bir farkla kazanan AlexNet,
2. sirada gelen agm elde ettigi hata oranini %26.2°den %15.3’e diistirmiistiir.

AlexNet agi, Yann LeCun ve arkadaslarinin LeNet (LeCun ve ark., 1990) agina ¢ok
benzer bir mimariye sahip olsa da Alexnet katman basina daha fazla filtre ve evrisimsel
katmanlar icermektedir. Sekil 3.20'de goriildiigii gibi, AlexNet sekiz katman igerir; ilk bes
katman evrisim katmanlar1 ve geri kalan ti¢ii tam bagh katmnalardir. Son tam bagh katmanin
¢ikis, 1000 smif etiketlerinin tizerinde bir dagitim olusturan 1000 yollu bir Softmax

fonksiyonuna verilir.
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Sekil 3.20. AlexNet Mimarisi (Krizhevsky ve ark., 2012)

Sekil 3.20°de goriildiigii gibi, ikinci, dordiincli ve besinci evrisimsel katmanlarin
cekirdekleri yalnizca bir dnceki katmandaki ayn1 GIB (Grafik Islemci Birimi)’de bulunan
cekirdeklere baglanirken, (giincii evrisimsel katmanm g¢ekirdekleri her iki GIB'in ikinci
katmanimdaki tiim ¢ekirdeklere baglanmaktadir. Ayrica, tam bagh katmanlardaki noronlar,
onceki katmandaki tim ndronlara baglidir.

AlexNet, standart olan tanh aktivasyon fonksiyonu yerine dogrultulmus dogrusal
unite (ReLU) fonksiyonunu kullanir. ReLU’nun en biiyiik avantaji (Bolim 3.5.2°de
bahsedildigi gibi) egitim siiresini azaltmaktir. AlexNet’te, her evrisimsel ve tam bagh
katmandan sonra ReLU aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir.

AlexNet, 6 giin boyunca iki Nvidia Geforce GTX 580 Grafik Islemci Birimi (GIB)
Uzerinde es zamanli olarak egitilmistir. Bu, Sekil 3.28°de goriildiigi gibi, AlexNet agmin iki
ayr1 kanala ayrilmasinin nedenidir. Yani AlexNet, modelin néronlarinin yarismi bir GiB'te,
diger yarisin1 baska bir GIB'te tutarak ¢oklu GIB kullanarak egitim yapabilmektedir. Coklu
GIB kullanimi, hem ¢ok derin modellerin egitilmesine hem de egitim siiresini azaltilmasma
olanak saglamaktadir.

AlexNet mimarisi, 62.3 milyon parametreye sahiptir ve bir ileri beslemede 1.1 milyar
hesaplama birimine ihtiya¢ duymaktadir. Fazla parametreye sahip olmasi asirt uyuma yol
acabileceginden asir1 uyumu azaltmak icin iki yontem kullanilmistir: 1) Geleneksel veri
arttirma yontemleri uygulanarak mevcut veri 2048 Kkat arttirilmis; 2) Diizenlilestirme yerine
seyreltme kullanilmigtir. Seyreltme teknigi birinci ve ikinci tam bagli katmandan Once

uygulanmigtir.
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3.5.6.3. GoogleNet mimarisi

GoogLeNet veya diger adiyla Inception-vl (Szegedy ve ark., 2015), ZFNet (2013
yilinda kazanan) ve AlexNet (2012 yilinda kazanan) iizerinde 6nemli bir gelisme gosteren ve
VGGNet ile karsilastirildiginda nispeten daha diisiik hata oranina sahip olan (ImageNet
Buytik Olgekli Gorsel Tanima Yarismast) ILSVRC yarismasinin 2014 yilindaki kazanamdir.

Adindan da anlagilacagi gibi, GoogleNet, Google’in bir ¢alismasidir. “GoogleNet”
ad1 ayrica Prof. Yan LeCun’un LeNet'ine (LeCun ve ark., 1990) saygi gostermek igin
“LeNet” kelimesini de igerir.

Derin sinir aglarinin performansini artirmanin en basit yolunun boyutlarini arttirmak
olduguna inanilmaktadir. Bu, agin derinligini (gizli katmanlarin sayisini) ve genisligini (her
bir katmandaki néronlarin sayisini) arttrmak demektir. Ancak, sinir aglarmin boyutlarini
belli bir noktaya kadar arttirmakla birlikte iki biiyiik dezavantaj dogar. Birincisi, daha biiytik
boyut, tipik olarak daha fazla sayida parametre anlamma gelir. Bu da, 6zellikle egitim
setindeki etiketli Orneklerin sayist sinirliysa, agda aswr1 uyum olmasinin olasiligmi
arttirmaktadir. A§ boyutunun artmasmin bir bagka dezavantaji ise, ciddi bir hesaplama giicii
ve donanimi gerektirmesidir.

Google’in “Going Deeper with Convolutions” adli makalesi (Szegedy ve ark., 2015),
ozellikle evrisimsel katmanlar i¢inde, tam bagli katmanlar yerine seyrek bagli katmanlara
(sparsely connected layers) gecmeyi Onermektedir. Bu yaklasim, agin derinligini ve
genigligini artirrken hesaplama maliyetinin artmasini 6nlemektedir.

GoogleNet mimarisinin arkasindaki ana fikir, Sekil 3.21°de gdsterilen ve Inception
olarak adlandirilan modiil veya katmandir. Inception katmani, seyrek bagli bir mimarinin
temel konseptidir. Inception katmaniyla beraber, GoogleNet global ortalama havuzlama
(global average pooling) gibi agin daha derin olma imkanini saglayan teknikleri kullanir.

Inception katmani, 1x1’°lik evrisim katmani, 3x3’liik evrigim katmani ve 5x5 evrisim
katmaninin ¢ikis filtreleriyle beraber bir sonraki katmanin girdisini olusturan tek bir ¢ikis

vektorin kombinasyonudur.
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3.21. Sade Inception moduli (Szegedy ve ark., 2015)

1x1°1ik evrisim, (Lin ve ark., 2013)’nin ¢aligmasinda tanitilmistir. GoogLeNet'te,
hesaplama giiciini azaltmak ve neticesiyle de asir1 uyumu azaltmak i¢in boyut kiglltme
modulu olarak kullanilir. Boyle bir filtre ile, hesaplama giicii arttirilmadan agin derinligi ve
genisligi artirilabilir.

Sekil 3.22°de, 1x1’lik evrisim kullanmadan 48 filtreye sahip 5x5’1ik evrigimin hesabi1
gergeklestirilmistir.

5x5

-

43

14 x 14 x 512 14 x 14 x 48

Sekil 3.22. 48 filtreye sahip 5x5’lik evrigimin hesabi

Burada, parametre sayis1 = (14 x 14 x 48) x (5 x 5 x 512) = 120.4 milyondur. Sekil
3.23’te oldugu gibi 16 filtreye sahip bir 1x1°lik hesaplama maliyeti azaltma evrisimi yardimi
ile 5x5’lik bir evrisim gerceklestirilmistir (Cizelge 3.2°deki Inception (4a) katmani igin

hesaplama);
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1x1 5x5

16 48
14 x 14 x 512 14x 14 x 16 14x 14 x 48

Sekil 3.23. 1x1 boyut azaltma evrisimi yardimiyla 48 filtreye sahip 5x5°lik evrisimin hesab1

1x1 igin parametre sayisi = (14 x 14 x 16) x (1 x 1 x 512) = 1.6 milyon.

5%5 igin parametre sayis1 = (14 x 14 x 48) x (5 x 5 x 16) = 3.8 milyon.

Toplam parametre sayist = 1.6 milyon + 3.8 milyon = 5.4 milyon. Bu say1, 120.4 milyondan
cok daha azdir. Sekil 3.24, 1x1’°lik evrigimler yardimiyla boyut azaltmanm uygulandig: bir

Inception moduliini gostermektedir.

Filtre Birlesimi
/M
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A A A )
1x1 1x1 3x3
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havuzlama
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Sekil 3.24. Boyut azaltma ile Inception modulu (Szegedy ve ark., 2015)

AlexNet gibi 6ncli mimarilerde, agin sonunda tam bagli katmanlar kullanilmaktadir.
Bu tam bagh katmanlar, hesaplama maliyetinde artisa neden olan parametrelerinin ¢ogunu
icerir. GooglLeNet mimarisinde agin sonunda ortalama havuzlama (average pooling) adi
verilen bir havuzlama katmani kullanilmaktadir. Bu katman 7x7’lik 6zellik haritasini alir ve
1x1’e diigiiriir. Tam baglh katmanlardan ortalama havuzlamaya gegisin egitilebilir parametre

sayisini 0'a diisiirdiigii ve en yiiksek dogrulugu yaklasik %0.6 kadar arttirdig1 bulunmustur.
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Bununla birlikte, tam bagli katmanlar ¢ikarilsa bile seyreltme’nin kullanimmin zorunlu
oldugu bulunmustur. Burada, %70 seyreltme oranina sahip bir seyreltme katmani mevcuttur.

GoogLeNet yapisinda siiflandiricinin alt asamalarinda siniflandirmayt iyilestirmek,
geri yayilan gradyan sinyalini arttrmak ve ek diizenlilestirme saglamak i¢in iki yardimci
smiflandirict da kullanmiglar. Bu smiflandiricilar, Inception modiillerinin ¢iktisinin istline
konulan daha kiiciik evrisimsel aglar seklindedir. Yardimci aglar (yardimci smiflandiriciya
bagl dallar) sadece egitim i¢in olup test veya tahmin agamasinda devreden ¢ikarilmaktadir.
Egitim sirasinda bu yardimer aglarin kayiplari, 0.3 degerindeki bir agirlik ile agm toplam
kaybina eklenir. Bu yardimci siniflandirici, 5x5°1ik bir Ortalama Havuzlama (3 degerinde bir
kaydirma adimu ile) katmani, dogrultulmus dogrusal aktivasyon (ReLU) ile boyut kiigtltmek
icin 128 filtreli bir 1x1°lik evrisim ve yine dogrultulmus dogrusal aktivasyon (ReLU) ile 1024
norona sahip bir tam bagli katman ve son olarak siniflandiricinin gérevini yerine getiren bir

Softmax fonksiyonundan olusmaktadir.

Cizelge 3.2. GoogleNet mimarisi; burada 3x3 azaltma ve 5x5 azaltma, 3x3 ve 5x5 evrisimlerden 6nce
kullanilan azaltma katmanindaki 1x1 filtre sayisin1 ifade eder (Szegedy ve ark., 2015)

Katman Tipi Cikis Derin- | 1x1 3x3 | 3x3 5x5 5x5 | Havuz | Para-
Boyutu lik Azalt- Azalt- -lama | metre
ma ma
Evrigim 112x112x64 1 2.7 bin
Maks. Havuz. 56x56x64 0
Evrigim 56x56x192 2 64 192 112 bin
Maks Havuz. 28x28x192 0
Inception(3a) 28x28%256 2 64 96 128 16 32 32 159 bin
Inception(3b) 28x28x480 2 128 128 | 192 32 96 64 380 bin
Maks Havuz. 14x14x480 0
Inception(4a) 14x14x512 2 192 96 208 16 48 64 364 bin
Inception(4b) 14x14x512 2 160 112 | 224 24 64 64 437 bin
Inception(4c) 14x14x512 2 128 128 | 256 24 64 64 463 bin
Inception(4d) 14x14x528 2 112 144 | 288 32 64 64 580 bin
Inception(4e) 14x14%832 2 256 160 | 320 32 128 128 840 bin
Maks. Havuz. Tx7x832 0
Inception(5a) Tx7x832 2 256 160 | 320 32 128 128 1072
bin
Inception(5h) 7x7x1024 2 384 192 | 384 48 128 128 1388
bin
Ort. Havuzlama 1x1x1024 0
Seyreltme(40%) | 1x1x1024 0
Lineer 1x1x1000 1 1000
bin
Softmax 1x1x1000 0
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GoogleNet’teki siniflandiricidan 6nce ortalama havuzlamanin kullanimi da “Network
In Network” (Lin ve ark., 2013) makalesine dayanmaktadir. Ancak, GooglLeNet’in farki
fazladan bir dogrusal katman kullanimidir. Bu dogrusal katman, yeni etiketler i¢in agin ince
ayarmin yapilmasini saglamaktadir.

Sekil 3.25’te acik bir sekilde gosterilen ve ¢izelge 3.2°de Ozetlenen GoogleNet
(Inception-v1) mimarisi, 22 parametreli katmandan olugmaktadir. Havuzlama katmanlarini
da saydigimizda ag 27 katman derinligindedir. GoogleNet (Inception-v1) mimarisi sonradan
gelistirilerek 4 farkli versiyonu daha tanitilmistir. Bunlar BN-GooglLeNet, Inception-v2,
Inception-v3 ve Inception-v4 tiir.

Test prosediirii igin VGGNet'te oldugu gibi 256, 288, 320 ve 352 (4 6l¢ek) boyutlarina
sahip ¢oklu Olcek testi kullanilmaktadir. Ayrica, ¢oklu kirpma testi de kullanilir. Bu testte ilk
olarak her 6lgek igin sol, orta ve sag veya iist, orta ve alt kareler (3 kare) alinir. Daha sonra,
her kare i¢in 4 kse ve merkezin yani sira yeniden boyutlandirilan kare (6 kirpma) kirpilir ve
karsilik gelen dondiirmeler (2 farkli dondiirme) olusturulur. Toplamda; 4 6lgek x 3 kare x 6
kirpma x 2 dondirme = 144 gorintidur. Softmax olasiliklarinin (0 ile 1 arasindaki sonug

degerler) tiim kirpmalar (izerinde ortalamasi almmustir.
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Sekil 3.25. GoogLeNet Mimarisi (inception modiilleri agik olarak gosterilmektedir) (Szegedy ve ark., 2015)
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3.5.6.4. ResNet50 mimarisi

GoogleNet ve VGGNet ¢aligmalar1 maksimum derinlik esigi oldugunu gostererek Ag
derinliginin smiflandirma dogrulugu ile dogru orantili oldugunu sdyleyen diisiinceleri
kirmustir (Simonyan ve Zisserman, 2015; Szegedy ve ark., 2015). Bir sinir aginin ¢ok fazla
gizli katmana sahip olmasi, aslinda onu kullanilamaz hale getiren kaybolan gradyanlar
sorununa yol agmaktadir (bkz., Bolum 3.5.2).

Derin sinir aglarinin derinligi arttik¢a eklenen katmanlarin etkisi ve modele katkisini
anlamak zor olmaya baslar. Aslinda, rastgele katman eklemek degil, eklenen katmanlarin
performansi iyilestirmeleri i¢in aglarin nasil tasarlanmasi gerektigi 6nemlidir.

ResNet (He ve ark., 2016) mimarisindeki yaklasim, her eklenen katmanin bir kimlik
fonksiyonu (identity function) icermesidir. Yeni eklenen katmanlar bir kimlik haritalama
fonksiyonu (f (x) = x) ile egitilirse, egitim hatalar1 azaltilabilir. Bu kimlik fonksiyonlarmin
kullanimi artik bloklar olarak tanitilan bloklarda goriilebilmektedir. Artik bloklar’in
yardimiyla, kaybolan gradyanlar sorununa maruz kalmadan gizli katmanlarin sayisi istege
gore arttirilabilir.

Artik bloklar, ¢iktinin girdiye esit oldugu bir kimlik haritalama agirlik fonksiyonu
yardimiyla agm daha once 6grendiklerini (6grenecek bir sey yoksa) tekrar kullanmak iizere
korumasini saglar. Boylece sinir agi, 6grenilen bilgilerin silinmesine neden olan doniistimler
uygulamayarak, katmanlar yeni bilgiler 68renebiliyorsa eski 6grenilenleri onlara ekler,
katmanlar yeni bilgiler 6grenmiyorsa da eskileri kullanir.

Sekil 3.26'da sagdaki blok, ResNet'in temel artik blogunu gostermektedir. Soldaki
blokta noktali kutudaki bolim dogrudan f(x) haritalama fonksiyonuna uymalidir. Sag
bloktaki noktali kutunun igindeki boliimiin ¢iktisi ise X + f(x) ile esit olmasi gerektiginden
yalnizca kimlik (X) olarak adlandirilan giristen sapmanin parametrelendirilmesi gerekir.

Pratikte f (x) = 0 olarak ayarlandig1 i¢in artik blogun optimize edilmesi daha kolaydir.
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Sekil 3.26. Normal blok (solda) ve artik blok (sagda) arasindaki fark (He ve ark., 2016)

ResNet mimarisi, VGG mimarisinin 3x3’likk evrisimsel katman tasarimmi ornek
almustir. Her artik blok, ayni sayida ¢ikis kanalina sahip iki adet 3%3 evrisimsel katmani igerir.
Her evrisimsel katmanin ardindan bir toplu (batch) normalizasyon katmani ve bir ReLU
aktivasyon fonksiyonu gelmektedir. Ardindan, bu iki evrisim islemi atlanir ve giris (kimlik)
son ReLU aktivasyon fonksiyonundan once eklenir. Boyle bir tasarim, iki evrisimsel
katmanin ¢ikiginin, birbirleriyle toplanabilmeleri i¢in giris ile ayni boyutta olmasini
gerektirir. Girisi istenen boyuta doniistiirmek i¢in 1x1’lik bir evrisimsel katman eklenmesi
gerekir (ResNet50, ResNet101 ve ResNet152’de oldugu gibidir).

Resnet’i tanitan makalede (He ve ark., 2016), ResNet’in farkli versiyonlar
sunulmustur. Bunlar: ResNet18; ResNet34; ResNet50; ResNet101 ve ResNetl152. Sekil
3.27°de ResNet34 mimarisi ve ilham verdigi VGG mimarisi gosterilmektedir.

2015 yilindaki ILSVRC adli ImageNet veri kiimesi siniflandirma yarismasinda,
ResNet (Residual Neural Network) %3.57'lik bir hata oranina ulagmustir.
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size: 14 ¥ ¥
| 3x3conv,512 | | 3x3conv, 256 33 conv, 256 | -
[ 3x3conv,512 | [ 3x3conv, 256 3x3 conv, 256
| m3conv,512 | | 3x3conw, 256 3x3 conv, 256
| a3cony,512 | | 3x3comw, 256 3x3 conv, 256
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| 3«3 cony, 256
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| 3x3comw, 256
| 33 cony, 256
[ 33 conw, 256
tout A J h kL Ll P
P pool, /2 [ 3x3conv, 512,72 M3conv,512,/2 |,
i Y ¥
[ 3x3cony, 512 adoow, 512 | L
| 3x3cony, 512 3x3 conv, 512
| 3x3cony, 512 3x3 conv, 512
| 3x3cony, 512 3x3 conv, 512
| 33 cony, 512 3x3 conv, 512
output 4 \
sizer 1 fc 4096 avg pool avg pool
[ fc 4096 ] [ fc 1000 fic 1000 |

fc 1000

Sekil 3.27. ResNet34 ve VGG19 mimarileri (He ve ark., 2016)
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3.5.6.5. Inception-v3 mimarisi

GoogleNet mimarisinin, ilk basta toplu normalizasyonun (batch normalization) (loffe
ve Szegedy, 2015) (BN-GoogLeNet mimarisi), daha sonra ise Inception-v2 olarak
adlandirilan ek faktorizasyon uygulanmasi ile gesitli versiyonlar1 gelistirilmistir. Inception-
v3 ise (Szegedy ve ark., 2016), Inception-v2’nin TN-Yardimct (Toplu Normalizasyon-
yardimct siniflandirici) agi ile bir araya gelmis halidir.

Inception-v3 mimarisini anlamak i¢in Inception-v2 ve TN-Yardimei ag’1 agiklamak
gerekmektedir. GoogLeNet (Inception-v1) mimarisinin asil basarisi ciddi bir sekilde boyut
kii¢iiltmenin uygulanmasindan kaynaklanmaktadir. Bu, hesaplama giicii azaltilacak
evrigimleri ¢carpanlaria ayirmanin (factorizing) 6zel bir durumu olarak gorulebilir. Szegedy
ve ark. (2016) Inception-v2 mimarisini gelistirirken hesaplama verimliligini artirmak igin
cesitli ayarlarla evrisimleri ¢arpanlara ayirmanin baska yollarini arastirmustir. Inception aglari
(bloklar1) tamamen evrisimsel oldugundan, her agirlik, aktivasyon basina bir carpma islemine
karsilik gelir. Bu nedenle, hesaplama maliyetindeki herhangi bir azalma, parametre sayisinin
ve egitim siiresinin azalmasina neden olur.

Uzamsal olarak buyuk filtrelere sahip evrisimler (6rnegin 5x5 veya 7x7) hesaplama
acisindan uzamsal olarak daha az yer kaplayan filtrelere gore daha maliyetlidir. Ornegin, m
filtreli bir kilavuz (zerinde n filtreli bir 5x5 evrisim, ayni sayida filtreye sahip 3 x 3
evrisimden hesaplama agisindan 25/9 = 2.78 kat daha pahalidur.

Filtrelerin geometrik boyutlarinin azaltilmasi, ilk katmanlarda blyik miktarda bilgi
kaybma neden olmaktadir. Ancak, Inception-v3 mimarisinde, 5x5’lik evrisim ayni giris
boyutu ve ¢ikis derinligine sahip daha az parametreli cok katmanli bir ag ile degistirilerek bu
sorunun Oniine geg¢ilmistir. Sekil 3.28’de 5x5°lik bir evrisim gosterilmektedir. Gorilebilecegi
gibi, her bir ¢ikis, 5x5°lik girisin iizerinde kayan, tam bagl kiiciik bir aga benzemektedir. Bu
kiiciik agm giris 1zgaras1 lizerine kaydirilmasi, 5x5°lik evrigsim yerine iki 3x3’lik evrisimin
kullanilabilecegini gostermektedir. Bu yaklasim ile, bitisik kareler arasindaki agirliklari

paylasarak parametre sayisi biiyiik 6lglide azaltilabilir. Bir adet 5x5 filtre katmani
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Sekil 3.28. 5 x 5 evrigimin yerini alan 3x3 evrisim (Szegedy ve ark., 2016)

kullanildiginda, parametre sayist 5 x 5 = 25 iken, 3x3 filtreden olusan 2 katman kullanarak,
parametre sayis1 3 X 3 + 3 x 3 =18’¢ diisiirlilerek %28 kadar azaltmis olur. Bu teknikle, Sekil

3.29°deki sol taraftaki (a) Inception moduli, sag taraftaki (b) sekli alir.

Filtre Birlesimi
Filtre Birlesimi
3x3
5x5 3x3 1x1 *
3x3 3x3 1x1
5 I 1 1x1 X X X
1x1 1x1 Havuzlama f * % 1x1
1x1 1x1 Haw%'
Temel N
Temel
C)] (b)

Sekil 3.29. (a) Orijinal Inception moduld, (b) 5X5 evrisimin iki 3x3 evrisim ile degistirildigi Inception modulli
(Szegedy ve ark., 2016)

Bu 3 x 3’liik filtreler, asimetrik evrigimler kullanilarak daha kii¢iik ¢arpanlarina
ayrilabilir. Ornegin, 3 x 1°lik bir evrisim ve ardindan 1 x 3’liik bir evrisim kullanmak, 3 x 3
evrigimdeKi ile ayn1 uzamsal alana sahip iki katmanl bir ag kullanmaya esdegerdir. Soyle ki;
3 x 3 bir filtre kullanarak, parametre sayis1 3 x 3 =9 iken, 3 x 1 ve 1 x 3 boyutunda iki ayr1
filtre kullanarak parametre sayis1 3 x 1 + 1 x 3 = 6’ya diisiiriilerek %33’e kadar azaltilir. Bu
yaklagimla, Sekil 3.29 (b)’deki modul Sekil 3.30°da gosterilen modiile dontismektedir.
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Filtrelerin Birlestigi Nokta

f ] ¥

1x1 1x1 Havuzlama 1x1

Temel

Sekil 3.30. 3x3 evrisimlerin garpanlarina ayrilmasindan sonra Inception modiilii (Szegedy ve ark., 2016)

Ayrica, filtre ¢iktilarini genisleten baska bir Inception modiilii de tanitilmistir. Bu
modul, Sekil 3.29. (b)’deki modiliin 3 x 3 filtrelerinin genisletilmis halidir. Sekil 3.31°de
gosterilen yeni modul, 8 x 8 gibi ¢ok blyik boyutlara sahip filtrelerin kullanilmasini

desteklemek i¢in tretilmistir (Inception-v2 ve Inception-v3 mimarilerinde bulunmaktadir).

Filtre Birlesimi
1x3 3x1
\/
3x3 1x3 3x1 1x1
f ~ i
1x1 1x1 Havuzlama 1xd
W’
Temel

3.31. Filtrelerin genisletildigi Inception modiilii (Szegedy ve ark., 2016)
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Inception-v2 mimarisi, yukarida tanitilan yeni Inception modiillerinden olugmaktadir.
Ayrica, son 17x17 katmanin stiinde Inception-v1’den farkli olarak yalnizca Sekil 3.32°de

gosterilen bir yardimc1 smiflandirici kullanilmaktadir.

Yardimci Simflandirict

1x1x1024
] Tam Bagh
8x8x1280
5x5x128
l 1x1 konvoliisyon
Inception
5x5x768
P L
5x5 ortalama havuzlama
17x17x768 3 kaydirma adim ile

3.32. Inception-v2 mimarisindeki yardimer siniflandirict (Szegedy ve ark., 2016)

Inception-v1'deki iki yardimci smiflandirici daha derin bir aga sahip olmak igin
kullanilirken, Inception-v2'de yardimci smiflandirici, diizenlilestirici olarak kullanilir.

Inception-v2 mimarisi, Cizelge 3.3’te gosterilmektedir.

Cizelge 3.3. Inception-v2 mimarisi (Szegedy ve ark., 2016)

Katman tipi Yama (Patch) Boyutu/ Giris Boyutu
Kaydirma Adimi
Evrisim 3x3/2 299 x 299 x 3
Evrisim 3x3/1 149 x 149 x 32
Eklemenin uygulandigi bir 3x3/1 147 x 147 x 32
evrisim (Padded Conv)

Havuzlama 3x3/2 147 x 147 x 64
Evrisim 3x3/1 73x 73 x64
Evrisim 3x3/2 71 x 71 x 80
Evrisim 3x3/1 35 x 35 x 192

3 X Inception Sekil 3.37 (b)’de oldugu 35 x 35 x 288
gibi

5 x Inception Sekil 3.38’de oldugu gibi 17 x 17 x 768

2 X Inception Sekil 3.39’de oldugu gibi 8 x 8 x 1280

Havuzlama 8x8 8 x 8 x 2048

Dogrusal Logit fonksiyonu 1x1x2048

Softmax smiflandirici 1 x1x 1000
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Sonunda, Inception-v3 mimarisi, Inception-v2’nin yukarida bahsedilen yardimci
siniflandiricisinda toplu normalizasyonun kullanildig halidir. TNYS (Toplu Normalizasyon-
yardimc1 smiflandirici), yardimei smiflandiricinin sadece evrisim katmanlar: degil de tam
bagli katmanimin da toplu olarak normallestirildigi (Bach normalized) versiyonu ifade eder.
Yardimci smiflandiricida toplu normalizaysonun kullanimi, en iyi dogrulugu %0.4 kadar
arttirmustir (Szegedy ve ark., 2016).

48 kat derinligindeki Inception-v3, hesaplama maliyeti GoogLeNet'ten sadece 2,5 kat
daha yiiksektir ve VGGNet'ten ¢ok daha verimlidir. Sekil 3.29 (b)’deki Inception modliine
Inception A, Sekil 3.30'dakine Inception B, Sekil 3.31°dekine Inception C denilir ve Sekil
3.32’deki yardimci siniflandirict TNYS (Toplu Normalizasyon Yardims: Smaiflandiric)

olarak ifade edilirse, Inception-v3 mimarisi Sekil 3.33’de oldugu gibi gorsellestirilebilir.

TNYS
5X5 Ort Havuzlama, 3
acim

8x8x2048

Genislik Global ort

Genislik —»=| Inception C |
Azaltma P havuzlama

Azaltma

Giris
299x299x3

—»=| Inception B

| Govde |[—|Inception A —p!

x3 x4 X2

Softmax

el A
RelLU 1000

|

Maks Maks |
Havuzlama 3x3 Havuzlama 3x3 |
|

Sekil 3.33. Inception-v3 mimarisi
3.5.6.6. MobileNetV2 mimarisi

MobileNetV2 (Sandler ve ark., 2018), mobil gorme uygulamalar1 yiiksek performans
saglayan ters g¢evrilmis artik ve dogrusal darbogaz katmani adi verilen yeni bir ESA
katmanma dayanmaktadir. Bu katman, MobileNetV1'de tanitilan derinlemesine ayrilabilir
evrisimler Uzerine kuruludur (Howard ve ark., 2017).

Derinlemesine ayrilabilir evrigsimler, standart evrisimlerle kiyasla hesaplama
maliyetini ve dogruluk kaybni azaltan evrigimlerdir. Standart evrisim, uzamsal filtreleme ve
dogrusal kombinasyonlar icermesine ragmen, iki asamayr ayristirmak veya c¢arpanlarina
ayrrmak miimkiin degildir. Aksine, derinlemesine ayrilabilir evrisimde bu ayrigtirmay1 temel

almaktadir.
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Derinlemesine ayrilabilir evrigim iki katmana bolindr; birincisi ReLU6 aktivasyon
fonksiyonunu kullanan bir 1 x 1 noktasal evrisimdir. Sekil 3.34’teki ReLU®6, diisiik hassas
hesaplamada kararliligi nedeniyle kullanilmistr (Howard ve ark., 2017). ikincisi ise

derinlemesine evrisimdir.

Cikas
£=]

—4 4

=

=6 -4 =2 ] 2 4 ]
Giris

Sekil 3.34. ReLU6 aktivasyon fonksiyinu (Howard ve ark., 2017)

MobileNetV2'de Sekil 3.35’te gosterilen iki ¢esit blok bulunmaktadir. Biri, kaydirma
adimi 1 olan bir ters ¢evrilmis darbogaz artik blok (bottleneck residual block), digeri de
kaydirma adim1 2 olan bir boyut ki¢ilme blogudur (ters ¢evrilmis darbogaz, artik degildir).
Her iki blok iki katmandan olusan derinlemesine ayrilabilir evrisimi ve ReLU icermeyen
dogrusal bir 1 x 1 evrisim icermektedir. Katmana darbogaz admin verilmesinin sebebi

boyutlar1 cok azaltmasidir.



-

Konv 1x1, Lineer

A

Derinlik katmani, 3x3
1 kaydirma adimi

A

Konv 1x1, ReLU6

Konv 1x1, Lineer

A

Derinlik katmani, 3x3
2 kaydirma adimi

i

Konv 1x1, ReLU6
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(a) (b)

Sekil 3.35. 1 ve 2 kaydirma adimlariyla darbogaz bloklar1 (Sandler ve ark., 2018)

MobileNetV2 ag1 agirlikli olarak asagida Cizelge 3.4’te gosterildigi gibi ters
cevrilmis artik katmanlar1 igeren darbogazlardan olusmaktadir. Ag hesaplama maliyeti 585

milyon islemdir. Parametre sayisi ise 1,7 milyon ile 6,9 milyon arasinda degismektedir.

Cizelge 3.4. MobileNetV2 mimarisi; Burada t: genisleme faktorii, c: ¢ikis kanali sayisi, n: tekrarlama sayist ve
s: kaydirma adimidir (Sandler ve ark., 2018)

Giris Katman t c n S
224%x3 Konv2B - 32 1 2
1122x32 | Darbogaz 1 16 1 1
1122x16 | Darbogaz 6 24 2 2
562x24 Darbogaz 6 32 3 2
282x32 Darbogaz 6 64 4 2
142x64 Darbogaz 6 96 3 1
142x96 Darbogaz 6 160 3 2
72x160 Darbogaz 6 320 1 1
72x320 Konv2B - 1280 1 1
1x1
7%x1280 Ort - 1
havuzlama
<7
1x1x1280 Konv2B - K -
1x1
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3.6. Osteoporozun Siniflandirilmasi icin Modellerin Egitilmesi

Yukarda anlatilan modellerin her biri farkli bir derinlige, parametre sayisina ve giris
boyutuna sahiptir. Bu modellerin hepsi ImageNet veri kiimesi tizerinde egitilmistir.

Calismada kullanilan tiim modellerin son katmanlar1 ImageNet’e gore yapilan 1000
smif yerine problemimize uymasi i¢in 2 sinifa gore (osteoporoz, kontrol) diizenlenmistir.
Ayrica, girig goruntileri tim deneylerde her modelin varsayilan boyutuna uyacak sekilde
yeniden boyutlandirilmistir. Cizelge 3.5, bu ¢alismada kullanilan modellerin giris boyutunu,

derinligini ve parametre sayisini gostermektedir.

Cizelge 3.5. Kullanilan modeller igin giris boyutu, derinlik ve parametre sayist.

Mimari Egitildigi Girig Katman Parametre
Veri Boyutu Sayisi Sayisi

AlexNet ImageNet | 227x227 8 60.000.000

GoogleNet ImageNet | 224x224 22 6.797.700

Resnet50 ImageNet 224x224 50 25.636.712

MobileNetV2 ImageNet | 224x224 53 3.538.984

InceptionV3 ImageNet | 299x299 48 23.851.784

Modellerin egitimi birkac deneyde gergeklestirilmistir. Ilk deneyde modelleri egitmek
icin sadece orijinal veri seti (174 gorint() kullanilmisken, sonraki deneylerde sirasiyla A (696
gorintd), B (1392 gorintl) ve C (1566 gorintl) veri setleri kullanilmistir. Bu deneylerin
amaci uygulanan veri arttrma yaklasimin siniflandirma dogrulugu tizerindeki etkisini
degerlendirmektir. K-katlamali ¢apraz dogrulama deneyi harig, geri kalan tim deneylerde
veri setleri %80 egitim ve %20 test olarak ayirt edilmistir. Mini batch boyutu degeri 5 olarak
ayarlanmis ve gorlntiiler karistir (shuffle) komutu ile karistirilmistir. Epoch sayisi ise tiim
deneylerde 20 olarak se¢ilmistir. Her deneydeki iterasyon sayisi asagidaki denklem ile

hesaplanabilir;

Iterasyon say1s1 = (egitim verisindeki goriintii say1s1 / mini batch boyutu) x epoch sayis1 (3.4)

Diger egitim ayarlar1 Cizelge 3.6’da gosterilmistir. Tiim ayarlar ¢aligma boyunca sabit

tutulmustur.
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Cizelge 3.6. Tum deneylerde sabit tutulan egitim ayarlari

Egitim Verisinin Yiizdesi %80
Ogrenme Orani 0.0001
Aktivasyon Fonksiyonu RelLU
Optimize Edici MSGi
Epoch Sayisi 20
Mini Bach Boyutu 3)

Kaybolan gradyan probleminin Gstesinden gelmek ve egitim siiresini azaltmak i¢in
ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir (bkz., Bolim 3.5.2). Cizelge 3.6’da gosterildigi
gibi, MSGI veya Momentum ile Stokastik Gradyan Inis, modellerin optimizasyonu i¢in

kullanilmastir.
3.7. K-Katlamah Capraz Dogrulama

Derin sinir aglarmi egitmek i¢in yeterli veri olmadigi zaman, verinin bir pargasini
dogrulama islemi i¢in aywrmak, asirt uyuma Yol agabilir. Baz1 veri 6rneklerinin egitim
verisinde bulunmamasi, agm o orneklerde bulunan dnemli dzellikleri 6grenmemesine ve
dolayisiyla hata fonksiyonunun artmasina neden olmaktadir. Bu yuzden, modeli egitirken
dogrulama i¢in kullanilacak veriyi egitim i¢in de kullanmamiza izin veren bir dogrulama
teknigine ihtiyag vardir.

Bu tez ¢alismasinda K-Katlamali Capraz Dogrulama yontemi kullanilmistir. K-
Katlamali Capraz Dogrulama yonteminde veri k alt kiimeye bolinir ve klasik capraz
dogrulama islemi k kez tekrarlanir. Her seferinde k alt kiimelerinden biri test seti olarak
kullanilir ve diger k-1 alt kiimeleri bir egitim seti olusturmak i¢in bir araya getirilir. Daha
sonra tiim k egitim iterasyonlar1 boyunca ortalama hata hesaplanir. Bu yontemin avantaji, her
veri kiimesi bir kez test setinde ve k-1 kez egitim setinde olacagi i¢in verilerin nasil
paylastirildiginin daha az 6nem tasimasi ve model asir1 uyumunu 6nlemesidir. K-Katlamali
Capraz Dogrulama C veri seti (1566 gorunt() tizerine uygulanmis ve her biri 522 érnek igceren

3 alt kiimeye boliimlenmistir. 3-Katli Capraz Dogrulama ile her model 3 kez egitilmistir.
3.8.Performans Degerlendirmesi icin Karmasikhk Matrisi

Karmagiklik matrisi, siniflandirma algoritmalarinin performanslarmi 6zetlemek igin

kullanilan bir tekniktir. Ayn1 veri setlerindeki farkli siniflarin sayisi esit olmadigi durumlarda
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veya ¢ok sayida sinif iceren veri setlerin oldugu durumlarda sadece dogruluk oranina bakmak
yaniltict olablir. Bir karmasiklik matrisini hesaplamak, siniflandirma modelinin ne kadar
dogru sonuglar verdigini ve ne tiir hatalara yol agtigina dair daha iyi bir fikir verebilir. Sekil
3.36, sonraki bolimdeki deneylerin degerlendirilmesinde kullanilan karmasiklik matrisini
goOstermektedir

Tahmin Edilen Sinif

Negatif Pozitif

Dogru Yanhs
Negatif Negatif Pozitif
(DN) (YP)

Yanlis Dogru
Pozitif | Negatif Pozitif
(YN) (DP)

Gercek Sinif

Sekil 3.36. Kullanilan karmagsiklik matrisi

Bu matriste, dogru pozitif (DP), dogru negatif (DN), yanlis pozitif (YP) ve yanlis
negatif (YN) gibi kavramlar verilerin dogru veya yanlis siniflandiriimasiyla ilgili bilgi
vermektedir. Dogru pozitif, pozitif verilerin dogru olarak siniflandirildigini, dogru negatif,
negatif verilerin dogru siniflandirildigmi, yanlis pozitif, negatif verilerin pozitif olarak
smiflandirildigimi, yanhs negatif ise pozitif verilerin negatif olarak smiflandirildigini

gostermektedir. Bu degerlere gore dogruluk (Dog) orani asagidaki formiil ile bulunabilir;

Dogruluk (Dog) = (DP + DN)/(DP + DN + YP + YN) (3.5)
Duyarlilik (Duy) veya dogru pozitif oran1 (DPO) asagidaki formiil ile bulunabilir;

Duyarlilik (Duy) = DP/(DP + YN) (3.6)

Ozgiilliik veya dogru negatif oran1 (DNO) ise asagidaki formiil ile bulunmaktadir.
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Ozgillik (Ozg) = DN/(DN + YP) (3.7)

Burada duyarlilik, pozitif 6rneklerin dogruluk orani, 6zgullik ise negatif orneklerin

dogruluk oranidir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Tez caligmasinda OP (osteoporotik) ve KT (kontrol) hastalardan alinan kalkaneus
kemiginin X-1gin1 goriintiilerinden elde edilen ROI'lar1 igeren farkli veri kiimeleri
kullanilmugtir. Orneklerin sayist ile derin modelin dogrulugu arasinda dogru orantil bir iliski
oldugundan, modelleri daha iyi egitmek i¢in veri arttirma teknikleri kullanilmistir. Kontrast,
Parlaklik ve Keskinlik modifikasyonu, X-ismni1 taramalarint iyilestirip smiflandirma
probleminde 6nemli rol oynayan tanimlayici bilgileri ¢gikarmak amaciyla uygulanmistir. Dort
veri kiimesini (Orijinal, A, B, C) smiflandirmak igin AlexNet, MobileNetV2, GoogleNet,
Inception-v3 ve Resnet50 mimarileri kullanilmistir. Kullanilan mimarilerin normalde 1000
smifa (ImageNe veri seti) gore diizenlenen son katmanlari, 2 smifa (OP/KT) gore
diizenlenmis ve egitim ayarlar1 tim deneyler igin Cizelge 3.6’da gosterildigi gibi secilmistir.

Gergeklestirilen deneylerin sonuglar1 asagida verilmistir.
4.1. Deney 1: Orijinal Verilerin Siniflandirilmasi

Bu deney, orijinal veriler (N) kullanilarak elde edilen siniflandirma sonucunu, veri
arttirmanin uygulandig1 deneylerde elde edilenlerle karsilastirmak igin gergeklestirilmistir.

Test verileri 34 goriintiiden olusmaktadir (17 gorinti KT, 17 gorinti OP olarak
etiketli). Bu veriler orijinal veri kiimesinin %20'sini temsil etmektedir.

Onceden egitilmis farkli mimariler (AlexNet, GoogleNet, ResNet50, MobileNetV2
ve Inception-v3) kullanilarak elde edilen smiflandirma sonuglar1 (Dog, Duy, Ozg) Cizelge
4.1°de gosterilmektedir. Goriildiigi gibi dogruluk degerleri InceptionV3 ile elde edilen
%47'den ResNet50 ile elde edilen %58.8'e kadar farklilik gostermistir. Beklendigi gibi,
kullanilan tim modeller veri sayisinin azlig1 sebebiyle iyi sonu¢ vermemistir. Cizelge 4.2°de
hem dogru siniflandirilmis hem de yanlis siniflandirilmis 6rneklerin sayisi (DP, DN, YP, YN)
gOsterilmistir. ResNet50'e bu deneyin en iyi performans gostereni olarak bakildiginda, KT
etiketli 17 gorinttnin 6's1 yanlis smiflandirilmis (YP) ve OP etiketli 17 gorintunin 8'i KT
(YN) olarak smiflandirilmustir. Sekil 4.1°de bu deneye ait karmasiklik matrisleri

gosterilmektedir.
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Sekil 4.1. Deney 1°¢ ait karmasiklik matrisleri

4.2. Deney 2: A Veri Kimesinin Siiflandiriimasi

A veri kiimesi, 90 ve 270 derecelik rotasyon uygulandig1 ve ardindan goriintiilerin
kontrast ve parlakligmin farkl oranlarla ayarlandig: iki adim uygulanarak elde edilmistir. A
veri kiimesi OP ve KT olarak esit sayida etiketlenmis toplam 696 gorintl icermektedir.

Bu deneydeki test verileri, 70 KT ve 70 OP'ye bliinmiis 140 goriintii igermistir (696
gorlintiiniin  %20°si). Gorildigi gibi, bes modeli (AlexNet, MobileNetV2, GoogleNet,
Inception-v3 ve Resnet50) kullanilarak elde edilen dogruluk degerleri, %77.8 (MobileNetV2
ile) ve %82.1 (Inception-v3 ile) arasinda degisereck onemli Olgiide gelismistir. ResNet50 ve
GoogleNet %80'lik bir dogruluk degerine ulasirken, AlexNet %81,4'lik bir dogruluk degeri
ile onlardan daha iyi performans gostermistir. Cizelge 4.2’de goriilebilecegi gibi, tiim
modellerde DN oranlarit DP oranlarindan daha yiiksektir, bu nedenle bu deneyde tiim
modeller duyarlidan daha ¢ok 6zguldlr. Sekil 4.2°de bu deneye ait karmasiklik matrisleri

gosterilmektedir.
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Sekil 4.2. Deney 2 igin karmagiklik matrisleri
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4.3.Deney 3: B Veri Kimesinin Simiflandirilmasi

Orijinal X-1gm1 goriintiilerindeki kemik yapisinin ¢izgileri olduk¢a bulanik ve
belirsizdir. Bu nedenle, A veri kiimesi gorlntiilerinin keskinligi %50 oraniyla
yogunlastirilmig, bu da goriintiileri daha anlasilir hale getirmistir. A veri kiimesine yeni keskin
goruntuler eklenerek 1392 goriintiiden olusan yeni bir veri kiimesi (B) olusturulmustur. Bu
deneydeki test veri kiimesi, 139 KT ve 139 OP goriintiisii olarak bdliinmiis 278 goriintii
icermistir (1392°nin %20’si). Cizelge 4.1°de goriilecegi gibi, dogruluk, 6zgulliik ve duyarlilik
degerleri GoogleNet ile %98.5’lik ve InceptionV3 ile %97.4’lik dogruluk degerlerine
ulasacak sekilde etkileyici bir sekilde artmustir. AlexNet, ResNet50 ve MobileNetV2
modelleri sirasiyla %95.3, %96 ve %94.9’luk dogruluk degerlerine ulastirilmistir. Cizelge
4.2’de, YN ve YP oranlarinin azaldigmi gosterilmistir. GoogleNet, KT etiketli tim 139 test
gorintisini dogru bir sekilde smiflandirmayr basarmustir. Sekil 4.3’te bu deneye ait

karmagiklik matrisleri gosterilmektedir.
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Sekil 4.3. Deney 3 i¢in karmasiklik matrisleri

4.4. Deney 4: C Veri Kimesinin Siniflandirilmasi

Onceki deneylerdeki veri kiimeleri orijinal goriintiileri icermemistir. Bu deneyde,
original veri (174 gérintl) B veri kiimesine (1392 gorntl) eklenerek toplam 1566 goriinti
iceren C veri kiimesi olusturulmustur. Bu deneydeki test veri kiimesi, 157 KT ve 157 OP
goriintiisii olarak bolinmiis 314 gériintii icermistir (1566’ nin %20’si). Cizelge 4.1 ve 4.2,
elde edilen sonuglar1 gostermektedir. B veri kiimesi ile ulagilandan daha diisiik dogruluk

degerine sahip tek model olan GoogleNet disinda dogruluk degerleri artmaya devam etmistir.
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ResNet50 %99.02, AlexNet ve Inception-v3 ise %98.4 dogruluk degerlerine ulasmistir. Sekil

4.4’te bu deneye ait karmagsiklik matrisleri gosterilmektedir.
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Cizelge 4.2°de

Sekil 4.4. Deney 4’¢ ait karmagiklik matrisleri

gosterildigi gibi, AlexNet tim KT orneklerini dogru olarak

siiflandirirken (YN = 0), ResNet50 ve Inception-v3 tim OP o6rneklerini dogru olarak

siiflandrmustir (YP = 0).

Cizelge 4.1. Tum veri kimeleri icin her mimari ile elde edilen dogruluk, duyarlilik ve 6zgilluk degerleri

Deney Metrik AlexNet GoogleNet ResNet50 MobileNetV2 | InceptionV3

Deney 1 Dogruluk %50 %52.9 %58.8 %58.6 %47
174 gorinti Duyarlilik %35.2 %58.8 %52.9 %64.7 %64.7
N Ozgiilliik %64.7 %47 %64.7 %52.9 %29.4
Deney 2 Dogruluk %81.4 %80 %80 %77.8 %82.1
696 gorintl Duyarlilik %88.5 %81.4 %80 %84.2 %82.8
A Ozgiilliik %74.2 %78.5 %80 %71.4 %81.4
Deney 3 Dogruluk %95.3 %98.5 %96 %94.9 %97.4
1392 gorint Duyarlilik %93.5 %100 %96.4 %92.1 %99.2
B Ozgiilliik %97.1 %97.1 %95.6 %97.8 %95.6
Deney 4 Dogruluk %98.4 %97.1 %099.02 %98 %98.4
1566 goruntu Duyarlilik %100 %96.1 %98 %97.4 %96.8
C Ozgiilliik %96.8 %98 %100 %98.7 %100

Genel bir gézlem olarak, ResNet50 ve Inception-v3 en iyi smiflandirma sonuglaria

ulagmugtir. Sekil 4.5°te, kullanilan farkli transfer 6grenme modellerinin performanslari

arasinda bir karsilastirma ve veri arttirmanin smiflandirma basaris1 lizerindeki etkisi

gosterilmistir.
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Cizelge 4.2. Tum veri kimeleri igin her mimari ile elde edilen DP, DN, YP ve YN oranlari.

Deney Metrik AlexNet GoogleNet ResNet50 MobileNetV2 | InceptionV3

DN 11 8 11 9 5

Deney 1 DP 6 10 9 11 11

N, 174 g6rintu YP 6 9 6 8 12
YN 11 7 8 6 6

DN 52 55 56 50 57

Deney 2 DP 62 57 56 59 58

A, 696 gordint YP 18 15 14 20 13
YN 8 13 14 11 12

DN 135 135 133 136 133

Deney 3 DP 130 139 134 128 138
B, 1392 goriintu YP 4 4 6 3 6
YN 9 0 5 11 1

DN 152 154 157 155 157

Deney 4 DP 157 151 154 153 152
C, 1566 gorunti YP 5 3 0 2 0
YN 0 6 3 4 5

100

30 A1

80 A

70 A

Dogruluk

50 A

50 A

174 96 1392 1566
Veri Sayis1

AlexNet = -GoogleNet —=——RezMNeti0 MebileNefW2  weeees Inception-v3

Sekil 4.5. Deney 1, 2, 3 ve 4'te veri sayisinin yeniden egitilmis transfer 6grenme modellerinin performansi
Uzerindeki etkisi
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4.5. Deney 5: Basit bir ESA Modelinin Sifirdan Egitimi

C veri kiimesinin (1566 goruntt) transfer 6grenme modelleri ile siniflandirilmasina
ek olarak, basit bir ESA modeli kullanilarak da siniflandirilmistir. Kullanilan model 5
katmandan olusur; 4 evrisimsel katman ve bir tam bagh katman. ilk 3 evrisimsel katmanin
her birini bir maksimum havuzlama katmani izlemektedir. Tam bagh katmani da ¢iktisini
normallestirecek bir softmax fonksiyonu takip etmektedir. Kullanilan ESA mimarisi, Sekil

4.6'da gorilebilir. Bu deneyde de Cizelge 3.6°da gosterilen egitim ayarlar1 kullanilmistir.

Elde edilen sonuglar Cizelge 4.3’te ve Sekil 4.7°deki karmasiklik matrisinde
gosterilmektedir.
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Katman

64 cekirdek

Sekil 4.6. Kullanilan ESA mimarisi

Cizelge 4.3. Basit bir ESA modeli ve C veri seti ile elde edilen dogruluk, 6zgullik ve duyarlilik degerleri
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Sekil 4.7. Deney 5’e ait karmagiklik matrisi
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4.6. Deney 6: 3-Katlamah Capraz Dogrulama

Ulasilan sonuglar1 dogrulamak ve asirt uyum probleminden kaginmak igin, son bir
dogrulama deneyi olarak bir 3-katlamali Capraz Dogrulama (CD) gergeklestirilmistir. C veri
kiimesi (1566 gorunt), her biri 522 6rnek igeren 3 alt kimeye bolimlenmistir. 3-Kath Capraz
Dogrulama ile her model 3 kez egitilmistir. Egitim siirecinin sonunda, elde edilen
dogruluklarin ortalamasi hesaplanmistir. Cizelge 4.4’te, her model igin elde edilen ortalama
dogruluk degeri gosterilmistir. Gortildiigii gibi GoogleNet, {i¢c egitim siirecinin her birinde
tim test goriintulerini dogru bir sekilde smiflandirmay1 basarmis ve %100'lik bir dogruluk
elde edilmistir. AlexNet mimarisi, dnceki deneylere gore daha yiliksek dogruluga ulasmistir
(%99.4). ResNet50, Inception-v3 ve MobileNetVV2 modellerinin performanslari, deney 4'teki

performanslariyla kiyasla azalmistir.

Cizelge 4.4. Her model igin 3 kat ¢apraz dogrulama ve C veri kiimesi ile elde edilen ortalama dogruluk

3 Kath Capraz AlexNet GoogleNet ResNet50 MobileNetV2 | InceptionV3 Basit ESA
Dogrulama
1566 gorunti 9099.4 %100 %97.6 %91.8 %94.4 90.7%

4.7. Deney 7: Maksimum (Cogunluk) Oylama Yaklasin

Maksimum (Cogunluk) Oylama, yanlis smiflandirilmig veri 6rneklerini en aza
indirmek ve sonunda modelin dogrulugunu artirmak i¢in kullanilan bir toplu 6grenme
yontemidir. Makine 6greniminde, karar vermek i¢in bir grup siniflandiricilar1 birlestirmek
icin toplu 6grenme yontemleri kullanilir (Opitz ve Maclin, 1999; Sagi ve Rokach, 2018). Bu
calismada, dnceden egitilmis modeller ve yukaridaki basit ESA mimarisinden alman kararlar
birlestirilmis ve sadece modellerin ¢ogunlugu tarafindan dogru bir sekilde siniflandirilmis
ornekler (bu durumda gogunluk 4 modeldir) dogru siniflandirilmig olarak kabul edilmistir.
2'den fazla model tarafindan yanlis siniflandirilan 6rnekler dikkate alinmamistir. Bu yaklasim
kullanilarak, deney 4'te ResNet50 ile elde edildigi gibi %99.02'lik dogruluk oranina
ulagilmigtir. Bunun nedeni, ResNet50 tarafindan yanlis simiflandirilan ti¢c OP goriintiisiiniin
diger 5 model tarafindan da yanlig siniflandirilmig olmasidir. Bu deneyde, C veri kiimesi

kullanilmistir. Test 6rneklerinin sayisi sinif bagina 157 goriintii olup toplami 314 goriintiidiir.
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OP etiketli 157 goriintuden ¢ gorinti KT olarak, KT etiketli 157 goriintiiniin tamam1 da KT

olarak siniflandirilmistir.

Cizelge 4.4. Maksimum (¢ogunluk) oylama yaklagimi kullanilarak elde edilen sonuglar

Dogruluk | Ozgilluk | Duyarhhk DP DN YP YN
9%99.02 %100 %98 154 157 0 3

Sekil 4.8, nihai bir karar vermek i¢in kullanilan ¢ogunluk oylama yapisini

gostermektedir.

AlexNet

oP

Karar
verme

Maksimum
oylama

KT

C veri kiimesi

1566 gorintu
Basit ESA

Sekil 4.8. Cogunluk oylama yaklasimi ile osteoporozun belirlemesi
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Sonuglar

X-151n1 goriintiilerinde saglikli ve osteoporotik hastalarin kemik mikromimarisi
arasindaki yiiksek benzerlik nedeniyle, uygun bir veri arttirma yaklagimi uygulamadan derin
ogrenme modelleri kullanilarak osteoporoz smiflandirmast ¢ok zorlayict bir problemdir.
Buna ragmen, uygun bir veri arttirma stratejisi ile derin transfer 6grenme mimarileri
kullanmak osteoporoz tanisini gelistirmekte biiyiik Olgiide katki saglayabilir. Elde edilen
sonuclar, uygulanan kontrast, parlaklik ve keskinlik manipiilasyonunun, yeniden egitilmis
modellere, saglikli ve osteoporotik veri Orneklerinin siniflandirilmast i¢in smiflandirma
dogrulugunu ciddi bir sekilde gelistiren ayrime1 bilgiler sagladigimi gostermektedir.

IIk olarak, daha fazla egitim verisi saglamak ve modelin genellestirilebilirligini
arttirmak i¢in orijinal verilere hem 90 hem de 270 derece rotasyon uygulanmistir. Kontrast,
parlaklik ve keskinlik ayarlamalari, kemik mikro mimarisinin ayrmntilarini canlandirarak
kontrol ve osteoporotik goriintiiler arasindaki benzerligi azaltmis ve goriintiilerle ilgili daha
fazla ayrimci 6znitelikler ortaya ¢ikarmistir.

Veri artirmanin etkisi onceki boliimde anlatilan smiflandirma deneyleri boyunca
kolayca goriilebilir. 1k olarak, orijinal veriler (174 goriintii) siiflandirilmistir. Orijinal veri
ile egitim yapildiginda 6nceden egitilmis modeller %47 ile %58.8 arasinda degisen dogruluk
degerleri saglamistir. Sonradan, 696 goriintii iceren A veri kiimesi smiflandirilmig ve
dogruluk degerleri %77.8'den %82.1'e kadar degiserek yiikseltilmistir. Ugiincii deneyde,
1392 goriintiiden olusan B veri kiimesi kullanilarak derin mimariler test edilmistir. Bu
deneyde mimarilerin performansi ciddi bir sekilde geliserek dogruluklar1 biiyiik olciide
artmigtir. B veri kiimesi ile elde edilen en diisiik dogruluk %94.9 iken (MobileNetV2 ile)
%98.5 dogruluk ile GoogleNet en iyi performans gdstermistir. En iyi siniflandirma sonuglari,
1566 goriintiiden olusan C veri kiimesi kullanilarak elde edilmistir. Bu deneyde, ResNet50
modeli ile %99,02'lik bir dogruluk elde edilmistir. C veri kiimesine veri arttirma uygulanarak
goriintli sayis1 1566 astig1 zaman kullanilan modellerle elde edilen dogruluk degerlerinin
hemen hemen ayni olduklar1 fark edilmistir. Bu, veri sayisinin bir esik degeri oldugunu

gostermistir.
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ResNet50 kullanilarak elde edilen sonuglar incelendiginde, orijinal veri seti (174
goriintii) kullanilarak ulasilan %58.8 dogrulugunun, A veri seti (696 goriintii) ile %80'e ¢ikt1g1
gorulebilir. Daha sonra ResNet50 mimarisi B veri seti (1392 gorunt) ile egitildiginde veri
arttirmanin etkisi ortaya ¢ikarak dogruluk orani %96'ya yiikselmistir. Son olarak C veri
kiimesi (1566 goriintii) ile ResNet50 mimarisi %99,02 dogruluga ulagsmistir. Siniflandirma
dogrulugundaki bu gelismeler, 6nerilen veri arttirma yaklagimmin modellerin performansi
iizerindeki olumlu etkisini agik bir sekilde gostermektedir. Ayrica, 3-katlamali capraz
dogrulama kullanildiginda GoogleNet mimarisi test verisindeki tiim ornekleri dogru bir
sekilde smiflandirmis ve %100 dogruluk degerine ulagsmay1 basarmistir.

Kullanilan veri arttirma stratejisini daha ciddi bir sekilde test etmek igin, C veri
kiimesi sifirdan egitilmis basit bir ESA modeliyle smiflandirilmistir. Model, izlenen veri
arttirma yaklasiminin katkisini ortaya koyacak sekilde %96.1'lik bir dogruluk oranina
ulagmustir.

Onerilen yaklasimm verimliligi, literatlirde mevcut yontemlerle karsilastiriimstir.
Cizelge 5.1, Literatlr Tramasi1 boliimiinde bahsi gegen ilgili ¢alismalar1 ve onlarla iliskin
bilgileri ele almistir. Goriildiigii gibi Transfer Ogrenme, %84 ve %79.3 dogruluk degerlerinin
elde edildigi farkli ¢alismalarda da kullanilmistir (Lee ve ark., 2020; Sylvia Grace ve ark.,
2019). Evrisimsel Sinir Aglar1’nin kullanildigi ve %93.8 ve %89.2 dogruluk degerlerinin elde
edildigi calismalar da Cizelge 5.1°de gortilebilir (Ciusdel ve ark., 2017; Tomita ve ark., 2018)

Tez ¢alismasinda ulasilan ResNet50 ile %99.02 ve 3-Katlamali Capraz Dogrulama ile
GoogleNet kullanilarak %100 dogruluk degerleri, literatiirde osteoporoz siniflandirmak igin
makine 6grenimi tekniklerini kullanan ¢alismalardan daha basarili sonuclara ulasildigmi

gostermektedir.

Cizelge 5.1. Tez ¢alismasinda elde edilen sonuglar ile literatiirdeki ¢aligma sonuglarinin karsilagtiriimasi

Calisma Yil Veri Yontem Dog-
ruluk

3D image analysis and artificial 2010 | 18 trabekiler kemik Genetik Algoritma %100
intelligence for bone disease ornegi
classification (Akgundogdu ve ark.,
2010)
Genetic Algorithm and Image 2010 | 18 trabekuler kemik Genetik Algoritma %100
Processing for Osteoporosis Diagnosis ornegi
(Jennane ve ark., 2010)
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Trabecular Bone Texture Classification 2011 80 X-1s1n1 topuk 1B Yerel Ikili %85
Using 1D LBP and Wavelet Coefficients kemigi goriintiileri Desen (1DLBP) AUC
in High-pass Bands(Houam ve ark.,
2011)
Early Diagnosis Of Osteoporosis Using | 2012 80 bilgisayarli Destek Vektor %86
Artificial Neural Networks And Support tomografi gorintiisu Makinesi (DVM)
Vector Machines (Istanbullu ve ark.,
2012)
Osteoporosis Assessment Using 2012 120 X-Isin topuk Cok Katmanli %97
Multilayer Perceptron Neural Networks kemigi gorintdleri Algilayict (CKA)
(Harrar ve ark., 2012)
Osteoporosis Diagnosis using Fractal 2014 77 X-1s1n1 topuk Destek Vektor %95
Analysis and Support Vector Machine kemigi goriintiileri Makinesi (DVM)
(Tafraouti ve ark., 2014)
Diagnosis of osteoporosis disease from 2017 174 X-smi1 topuk Destek Vektor %95.5
bone X-ray images with Stacked Sparse kemigi goriintiileri Makinesi (DVM)
Auto-encoder and SVM classifier
(Nasser ve ark., 2017)
Towards Deep Learning Based 2017 Sentetik veriler Evrisimsel Sinir %93.8
Estimation of Fracture Risk in 25000 trabekdler Aglar1 (ESA)
Osteoporosis Patients (Ciusdel ve ark., kemik ornegi
2017)
Classification Of The Trabecular Bone 2017 174 X-1s1n1 topuk Destek Vektor %98
Structure Of Osteoporotic Patients Using kemigi gortintiileri Makinesi (DVM)
Machine Vision (Singh ve ark., 2017)
Deep neural networks for automatic 2018 1432 bilgisayarh ESA + Uzun Kisa %89.2
detection of osteoporaotic vertebral tomografi géruntdsu Siireli Bellek
fractures on CT scans (Tomita ve ark., (UKSB)
2018)
Osteoporosis identification based on the | 2019 84 dijital dis Cok Katmanli %87.87
validated trabecular area on digital radyografik Algilayict (CKA)
dental radiographic images (Sela ve goruntaleri
Pulungan, 2019)
Osteoporosis Detection Using Deep 2019 174 X-1s1n1 topuk Transfer Ogrenme %79.3
Learning (Sylvia Grace ve ark., 2019) kemigi goriintiileri (TO) - VGG16
Evaluation of Transfer Learning with 2020 680 hasta Transfer Ogrenme %84
Deep Convolutional Neural Networks (TO) - VGG16
for Screening Osteoporosis in Dental
Panoramic Radiographs (Lee ve ark.,
2020)
Bu Calisma 2020 1566 X-1s1m1 topuk Cogunluk Oylama | %99.02
kemigi goriintiileri
Bu Calisma 2020 | 1566 X-1smn1 topuk TO - GoogleNet + | %100
kemigi gorintiileri 3-Katlamali1 Capraz
Dogrulama
5.2. Oneriler

Bu tez ¢alismasinda elde edilen yiiksek dogruluk degerlerine, Onerilen veri arttrma

yaklagiminin, kullanilan transfer 6grenme mimarilerinin ve secilen egitim parametrelerinin

sayesinde ulasilmistir.
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Tez ¢alismasinda kullanilan topuk kemiginin X-151m1 goriintiilerine benzer ve kemik
mikro yapisindaki detaylarin yeterli sekilde ac¢ik olmadigi verilerin smiflandirilacagi
problemlerde, gorintiilerin parlakligi ve kontrast1 degistirerek daha iyi goruntller elde
edilebilir. Parlaklik ve kontrast azaltma veya arttirma oranlar1 veriye gore degisebildiginden
denemeler yapilarak en ideal sonuglar1 veren oranlar se¢ilmistir.

Ayrica, kemik mikro yapisindaki ¢izgilerin bulanik oldugu durumlarda, keskinligin
arttirilmasi kesinlikle onerilir. Bu tez ¢alismasinda goriintiiler bulanik oldugu i¢in, keskinligi
50% orant ile arttirilmistir. Keskinlik arttirmanm uygulanmasi, goriintiileri netlestirdigi i¢in
smiflandirma dogruluklarini biiyiik 6l¢tide yiikseltmistir.

Veri arttirma stratejisinden ziyade, segilen egitim ayarlar1 ve aktivasyon fonksiyonlar
¢ok onemli rol oynamaktadir. ReLU aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasi, kaybolan
gradyanlar sorununu onleyerek ve egitim siirelerini azaltarak modellerin verimli bir sekilde
egitilmesine yardimec1 olmustur. Ayrica, MSGI (Momentum ile Stokastik Gradyan Inis)
optimize edicinin kullanilmasi, gradyan vektorlerini optimum yonde hizlandirarak hatanin
minimize edilmesine yardimci olmustur.

Benzer siniflandirma problemlerinde, ResNet50 ve GoogleNet mimarilerin
kullanilmas1 uygun bulunmustur. Ardindan Inception-v3 ve AlexNet mimarileri gelmektedir.
MobileNetV2 en diisiik dogruluk degerlerini elde ederek diger mimariler kadar basarili
olmamustir. EZitim i¢in harcadiklari siireleri géz 6niine alinirsa, AlexNet en az siire gerektiren
mimari olmustur. Bu, en az katman i¢eren mimari oldugundan dogmaktadir. AlexNet’ten
sonra GoogleNet gelmektedir. ResNet50, Inception-v3 ve MobileNetV2 mimarileri ise,
AlexNet ve GoogleNet’in harcadigi stirelerin 2 katindan fazla harcamaktadir.

Sonu¢ olarak, Onerilen veri artirma stratejisine ve egitim ayarlarina sahip bir

yaklasim, osteoporozun erken tanisina kayda deger bir katkida bulunabilecegi sdylenebilir.
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