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Yapay Zeka Teknikleri Kullanilarak Kemik Yasi
Tespiti

Osman DEMIREL', Emrullah SONU(?
Ozet

Radyografi goruntulerinden kemik yasinin belirlenmesi, cocuklarin gelisimlerinin
takibinde ve adli tipta 6nemli bir yer tutmaktadir. Kemik yasi tayini genellikle
Greulich ve Pyle yontemi veya Tanner-Whitehouse yontemi kullanilarak sol elin
radyolojik muayenesi ile yapilmaktadir. Bu yontemler gézlemsel eslesmelere dayali
sonuglar Uretmektedir. Bu durum radyologlarin tespitleri arasinda farklara neden
olabilmektedir. Bu calismada amag, hekimlerin yas tespitinde kullanabilecekleri
destekleyici bir yontem sunarak daha basarili tahmin yapmalarina olanak
saglamaktir. Calismada, kemik yasini otomatik olarak degerlendirmek igin karpal
kemiklerin hesaplanmis alanlari ve radiusun distal epifiz bdlgesinin birlikte
kullanildigi bir yontem o6nerilmistir. 1-7 yas arasi erkek ve kiz ¢ocuklarin sol el
grafiklerini iceren yerli bir veri seti kullaniimistir. Karpal kemikler, Digital Imaging and
Communications in Medicine, Tipta Dijital Gériintiileme ve iletisim (DICOM) gérinti
penceresi degiskenleri, kenar ve kontur tespit ediciler kullanilarak ayristiriimistir.
Ayristinilan karpal kemikler manuel olarak segilerek alanlar hesaplanmistir. Alanlar
ve radiusun distal epifiz bolgesi, modellenen yapay sinir agina verilerek %87
dogruluk ile egitilmistir. Modelin test verileri Uzerindeki basari orani %85 olarak
Olclmastlr. Sonug olarak énerilen yontemin kemik yasinin belirlenmesinde etkili
oldugu ortaya konulmustur.

Bone Age Determination using Artificial
Intelligence Techniques

Osman DEMIREL’, Emrullah SONUC?
Abstract

Determination of bone age from radiography is important in pediatric development
follow-up and forensic medicine. Bone age determination is usually made by radiological
examination of the left hand using the Greulich and Pyle method or the Tanner-
Whitehouse method. These methods produce results based on observational matches,
which can cause differences in the determinations of radiologists. The aim of our study
is to provide a supportive method that physicians can use in age determination, allowing
them to make a more successful estimation. In this study, a method is proposed in which
the calculated areas of carpal bones and the distal epiphyseal region of the radius are
used together to assess bone age automatically. A native data set containing left hand
graphics of boys and girls aged 1-7 was used. Carpal bones were decomposed using
DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) image window variables, edge
and contour detectors. Areas were calculated by manually selecting the dissociated
carpal bones. The areas and the distal epiphyseal region of the radius were given to the
modelled artificial neural network and the network was trained with an accuracy of 87%.
The success rate of the model on the test data was measured as 85%. As a result of the
study, it was concluded that the proposed method is effective in determining bone age.
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1. Girig

Cocuklarin kemik yasinin degerlendirilmesi,
biyime sirasindaki iskelet bozukluklarinin
tedavisi icin 6nemlidir (Cheung ve Luk, 2017).
Yapisal blydme gecikmesi, blylime hormonu
eksikligi, hipotiroidizm, yetersiz beslenme ve
kronik hastaligi olan cocuklarda daha fazla
goértlmektedir (izgi ve Kok, 2020; Martin ve

digerleri, 2011).

Herhangi bir suc¢ islendiginde, suphelinin
bildirilen yasinin stpheli oldugu ve kisisel
belgelerinin gecersiz veya mevcut olmadigl
durumlarda yas tespiti 6nem kazanmaktadir
(Schmeling, Olze, Reisinger, Kdnig ve Geserick,
2003).

Sag elin baskin olarak kullanimi ve sol el
kemiklerinin daha az deforme olmasi nedeniyle
degerlendirmelerde
edilmektedir (Subramanian ve Viswanathan,
2021). Standart bir klinik prosedur olmamasina

iki klinik
stk kullanilan

sol el kemikleri tercih

ragmen,  ¢ogunlukla
En yontem
Greulich ve Pyle (GP) ydntemidir. Ek olarak,

Tanner Whitehouse (TW) yontemi de bu amacla

yontem
kullaniimaktadir.

kullaniilmaktadir (Pinchi ve digerleri, 2014).

Greulich ve Pyle Atlasi, erkek ve kadin sol el
rontgen filmlerinin yer aldig standart referans
goruntuler bilegi
goruntulerinin atlastaki farkl yaslar icin standart
olan goéruntuler ile karsilastirilarak atlasta yer alan
en yakin eslesen referans goéruntlleriyle tespit
edilir (Manzoor Mughal, Hassan ve Ahmed, 2014).

icerir. Kemik vyasi, sol el

Tanner Whitehouse (TW2) Method, Tanner'in
(1962-1981) yillari arasinda Londra'da bakima
muhta¢ ¢ocuklar yurdunda 3000 kiz ve erkek
cocuk Uzerinde her 6 ayda bir aldigl el bilegi
rontgen goéruntulerini 12 yil sureyle incelemesi
sonucu olusturulmus bir kemik yasi belirleme
yontemidir. Radius, ulna ve kisa kemikler kisaca
RUS harfleri ile ifade edilir ve 13 kemikten olusur.
Bu yéntemde 13 kemik ve 7 karpal kemik 8 gelisim
dénemine ayrilmistir. Gelisim evrelerinin sayisal
hesaplamalarda kullanimi icin her bir kemigin
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olgunlasmaya kadar gecen sureci
puanlandiriimistir. Bireyin kemik yasi, puanlarin
toplamiyla elde edilmektedir (Ozturk, Kilicoglu ve

Saka, 2013).

Kullanilan yéntemler uzmanlarin goézlemsel
degerlendirmelerinin farkhhklarina bagh olarak
ayni sonugclari Uretememe gibi bir sorunu ortaya
ctkarmaktadir (Van Rijn, Lequin, Robben, Hop ve
Van Kuijk, 2001).

Alshamrani, Messina ve Offiah (2019) GP atlasi
kullanarak  yapmis
sonucunda, atlasa ait standartlarin kesin sonuclar
dretmedigi ve Asyall erkek ve Afrikali kadin
ozellikle

olduklari meta-analiz

populasyonlarina
adlifyasal amaclarla kronolojik yasi belirlemeyi
amaclarken dikkatli kullaniimasi gerektigi, yanlis
sonuglar Uretebilecegi kanaatine varmislardir.

uygulandiginda,

Bilgisayar bilimlerinin gelisimiyle birlikte daha
istikrarli sonuglar Ureten ydntemler
cahsmalar yapilmistir. Booz ve digerleri (2020)
yaptiklari calismada kronolojik yasin, yapay zeka
yas tahmini ile Kok-Ortalama-Kare Hatasini
(RMSD) 0,56 vyl
zamanda kronolojik yasin Greulich-Pyle atlas yas
tahminine goére RMSD' si 1,12 il
hesaplanmistir. Kullanilan yapay zeka sistemi
%87

Uzerine

olarak hesaplanmistir. Ayni
olarak

ortalama okuma surelerini oraninda

azaltmistir.

Literatirde bu konudaki ¢alismalar kisithdir.
Ulkemizde ise veriye ulasim zorlugu nedeniyle az
sayida calisma mevcuttur. Hsieh, Jong, Chou ve
Tiu (2007) calismalarinda elin karpal kemiklerinin
geometrik dayanan
bilgisayarh sistemi

ozelliklerinin  analizine
bir kemik yasl

gelistirmislerdir. Kemik yasini kategorize etmek

tahmin

icin dogrusal, en yakin komsu, geri yayilim sinir agi
ve radyal temel islevli sinir agi olmak Utzere dort
siniflandiricr ile tespit yapmislardir. Ding, Zhao,
Zhang, Wang ve Zhang (2019) yaptiklari calismada
X-ray goruntisinde pediatrik kemigi
segmentasyonu icin bir U-Net mimarisi tabanli
cok dlcekli evrisimsel ag 6nermislerdir. Gelistirilen

el

ag, iki alt ornekleme ve yukari 6rnekleme islemiyle
U-Net mimarisine dayanmaktadir ve ¢ocuklarda
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bdylme sirasinda el kemik 6lcegi degisikliklerine
karsi koymak icin farkli ¢ekirdek boyutuna sahip
coklu filtreler uygulamislardir.

Koitka ve digerleri (2020) calismalarinda kemik
yasl tespitinde kemiklesme alanlarini tanimlayan
bir dedektoér agi ve tespit edilen alanlardan yasi
tahmin eden cinsiyete ve bdlgeye 6zgl regresyon
aglarinin yer aldigi bir yontem kullanmislardir.

Su, Fu ve Hu (2021) calismalarinda veri artirma
yontemi kullanarak cinsiyet etiketi ve kemik yasi
bilgilerini ayri olarak ele alan, denetimli ve yari
denetimli egitimler yaptiklarindan
bahsetmislerdir.

Deshmukh ve Khaparde (2022) yaptiklari
calismada elin orta falanks, G¢inci metakarpal,
radius ve ulna gibi bes bolgesini kullanarak hizli
bolgeye dayali (R-CNN)
modelinin kullanildigi bir ydntem gelistirmislerdir.

evrisimsel Sinir Agl

Bu calismada, diger calismalardan farkli olarak
gri renk skalasina sahip tekil goérintuler yerine
ayni goérintiindn Hounsfield Units (HU) degerleri
Uzerinden c¢ogaltiimis gri dérnekler olusturularak
en uygun gri goruntl secilerek elin karpal
hesaplatiimistir.
Calismada distal epifizyal alanlar,
olusturulan maske araciligl ile DICOM pixel
degerleri korunarak belirlenmistir. Son olarak
olusturulan yapay sinir agi modeli kullanilarak

kemiklerinin kontur alanlari

radius

kemik yasi tespitinde yari otomatik bir sistem
Calismada
Aglarinin (Convolutional neural networks, CNN) ve
Cok Algilayicilarin (Multilayer
Perceptron, birlesiminden olusan aga

gelistirilmistir. Evrisimsel  Sinir
Katmanli

MLP)
radiusun epifizyal gérintusu ve karpal kemiklerin
hesaplanan alanlari aktarilarak yas tahmini
yapilmistir.  Calismanin kisimlart su sekildedir:
ikinci bolim gereg ve yontemler bslimu olup veri
setinin tanitimindan ve kullanilan gérintu isleme
tekniklerinden bahsedilmistir. Evrisimsel sinir agi
ve cok katmanh algilayici hakkinda bilgiler yine bu
bélumde yer almaktadir. Uglinci bélimde
modelden elde deneysel sonuglar
sunulmus ve yorumlanmistir. Son bélimde ise
genel bir tartisma yapilmis ve gelecekte

edilen
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yapilabilecek calismalar icin Oneride
bulunulmustur.
2. Gereg ve Yontemler

GCalismada Google Colab derleyici ortaminda
python programlama dili kullanilarak kodlama
yapilmistir. Gelistirilen masatstid uygulamayla
olarak DICOM goéruntisu  farkh HU
degerlerine ait gri goruntulere Canny filitesi
kemikler
ayristirihp alanlari hesaplatilmis, radius bdlgesi
kesilerek DICOM olarak kaydedilmistir.

manuel

uygulanarak karpal kontur bazh

2.1. Veri Seti

Karabik Universitesi Etik Kurul Karari
Samsun il Saghk Mudarlaga Bilimsel Arastirma
Degerlendirme Komisyonu izni ile Samsun il
Saghk Madurlagu Veri Merkezi tarafindan 1-7 yas
kiz ve erkek cocuklarina ait sol el radyografilerinin
anonimlestirmesi kurum tarafindan vyapilarak

DICOM goruntl formatinda elde edilmistir.

ve

AgIn egitiminde asiri 6grenme olmamasi igin
genellikle buytk bir veri kiimesi gerekir (Wang, Ge,
Li ve Fang, 2017). Asiri 6grenme modelin yalnizca
bir
genellestirilemeyecegi

egitim ornegine
gerceklestirdigi
anlamina gelir (Mutasa, Sun ve Ha, 2020).

uygulanabilir 0grenme

ve

Veriler DICOM gdériuntileyici ile agilarak hasta
oldugu dusUnulen goéruntl
bozulmalari, gérunttlenmek istenilen alana giren
dalgali
pozlandirma kaynakl oldugu dustntlen dokular

hareketine bagl

yabanci cisimler, goruntuler, yetersiz
arasli farkin az oldugu goéruntuler ve yanlis organ
gibi
cikartilarak karpal kemik ve radius alanlarinin
82

radyografik gdrintinin radius epifizyal bolgesine

goruntlsu goruntliler veri setinden

optimum olanlari  segilmistir.  Secilen
veri blyutme islemi yapiimistir. Modellerin yiksek
egitim performansina sahip olmasina ragmen,
yeni verilerle karsilasildiginda performansinin
distigl asirt 6grenme durumunun olusmamasi
artirma,

duzenlilestirme ve birakma gibi ydntemlerle tespit

icin egitim verilerinin miktari, veri
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edilmektedir (Mutasa ve digerleri, 2020). Asiri
uymayi engellemek icin, veriler DICOM piksel
verileri acik kaynak kodlu bir sinir agi kiitiphanesi
olan Keras'in ImageDataGenerator kltlphanesi
kullanilarak Resim-1'de goraldagu gibi oteleme
(yatay-dikey), rotasyon yatay cevirme
yontemleriyle 4100 géruntl sayisina ¢ikariimistir.
Bu goruntuler disk Uzerinde olmayip piksel veri
tirinde olusturulan dizide tutulmaktadir ve

ve

tekrarli islemlerde ayni géruntilerin Uretimi igin
kitaplik parametreleri ayarlanmistir.

Resim 1. Veri Buyutme Tek Radius Epifiz bélgesi
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Veri seti, %64 egitim, %16 dogrulama ve %20
test verisi olacak sekilde bélunmustar.
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2.2. Géruntiisleme

2.2.1. Pencereleme

Bilgisayarli tomografide piksel yogunlugu
Hounsfield birimi olarak ifade edilir. Bilgisayarli
tomografiyle olctlen 6lceklendirilmis sogurma
birimleridir. Hounsfield birimi, adini ilk pratik CT
tarayiclyr gelistiren ve Allan Cormack ile birlikte
1979 Nobel Tip Oduli'ni kazanan Sir Godfrey
Hounsfield'dan almistir (Powsner,
Powsner, 2013).

Palmer ve

Xisininin dokudan gecerken sogurulmasi doku
yogunlugu
taranan dokulardan gecen fotonlarin zayiflatma
derecesini Olcer ve verileri bayt olarak saklayan
goruntu
orantili olarak atanmis piksel parlakhgina sahip
olmasi i¢in bu degerleri donusturir (Hermena ve
Young, 2021). ilgilenilen piksel icin ortalama

ile orantiidir. X 1sin1 algilayicilari,

islemcisi, goéruntilenen piksellerin

dogrusal zayiflama katsayisi p olarak ifade edilmis

ve Olcek, suyun OHU ve havanin -1000HU

degerinde olacak sekilde tanimlanmistir (Rehani

ve digerleri, 2015).

(HU o) = “4=228 %1000 (1)

Formulde (1) her bir piksel i¢in ortalama

dogrusal zayiflama katsayisi p olarak ifade edilmis

ve Olcek, suyun OHU ve havanin -1000HU

degerinde olacak sekilde tanimlanmistir (Rehani
ve digerleri, 2015).

GoOruntulerdeki HU degerleri 5000 birimlik bir
Olcekte ifade edilse de insan gbézu optimal
kosullarda cok daha az sayida gri degeri ayirt
edebilir.

Pencere genigligi, gérunttye dahil edilen HU
araligini temsil eder. Tablo-1'de HU degerlerine
karsilik gelen doku bilgisi verilmistir. Pencere
seviyesi ise géruntu parlakhgini belirler. Pencere
seviyesinin yuksekligine gore parlaklik seviyesi de
o kadar ytksek olur. Yag sudan daha az yogun
oldugundan ve HU degeri -30 ila =70 aralginda
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oldugundan, géruntulerde yag her zaman sudan
daha koyu gérunur (Cuong ve digerleri, 2018).

Tablo 1. HU Doku Deger Araliklari

HU Doku

>1000 Kemik, kalsiyum, metal
100 ila 600 lyotlu BT kontrasti
30ila 500 Noktasal kalsifikasyonlar
60 ila 100 Kafa ici kanama

35 Gri madde

25 Beyaz madde

20ila 40 Kas, yumusak doku

0 Su

-30ila-70 Yag

<-1000 Hava

Radyografik goérintide Tablo-1'de yer alan
1000 HU deger ile kemik dokusu beyaz en dusuk
degere sahip hava ise -1000 HU degeriyle siyah
olarak goérunur.

Pencereleme, gorintinin  tim  piksel
degerlerinden sadece bir kisminin
gérintilenmesine izin  verir. Ornegin, bir
gorintinin  minimum piksel degeri 0 ve

maksimum piksel degeri ise 200 olabilir.
GoOruntunin daha parlak kisimlarindaki kontrast
farkhhklari gelistirmek istenirse, 100'den 200'e
kadar bir pencere secilebilir. Secim sonrasi, 0 ila
100 arasinda degerlere sahip pikseller en karanlik
yogunlukta
monitérde gdrinmeyecektir (Bushberg, Seibert,

Leidholdt ve Boone, 2011).

gorunttlenir ve bu nedenle

DICOM goéruntd formatinda tek renkli
goruntulerde piksel basina bir 6érnek bulunur ve
gorunttde, depolanan renk bilgisi bulunmaz.
Roéntgen, bilgisayarli tomografi (BT) ve manyetik

rezonans (MR) goruntuleri gibi klinik radyolojik

goruntuler gri skalaya sahiptir. Renk bilgisi
bulunan pozitron emisyon tomografisi (PET) ve
tek foton emisyon tomografisi (SPECT) gibi
ndkleer tip goruntuleri tipik olarak bir renk
haritasi veya renk paleti ile gérinttlenir. DICOM
dosyasinda piksel verileri boélumu, piksellerin
sayisal degerlerinin saklandigi bolumdur. Veri
tlrune gore piksel verileri, gereken minimum bayt
sayisi kullanilarak depolanir (Larobina ve Murino,
2014). DICOM goéruntusunde bulunan piksel, egim
ve kesisim degerleri kullanilarak, HU degerleri
hesaplanabilir (Elsayed, Mahar, Kholief ve Khater,
2015).

HU = Piksel Degeri x Egim + Kesisim (2)

DICOM géruntusunde saklanan veriler, icinde
egim ve kesisme degerlerinin yer aldigi denklem

(2) kullanilarak Hounsfield birimlerine
donustaralur.  Calismada karpal  kemiklerin
istenilen ayrimin saglanmasi i¢in manuel olarak
pencere genisligi ve merkezi Resim-2'de

goruldaugu gibi degistirilmistir.

Resim 2. Farkli Pencere Degerleri

v

2.2.2. Kenar Belirleme

Kontur ¢ikarma iki adimli bir strectir. Oncelikle
kenar algilama ve ardindan kenar gruplandirma
yapilr (Gong ve digerleri, 2018).
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Kenar algillama, ¢ok sayida yaklasimi olan
bilgisayarli gorudeki temel islemlerden biridir.
Marr ve Hildreth (1980) yaptiklari calismada,
Gauss ve Laplace filtrelerinin
LoG filtresini

olarak
ilk kez

sirall
uygulanmasina dayal
kullanmislardir.

Resim 3. Karpal Kemik Sec¢imi

Skafoid

Lunat

Triquetrum

Pisiforme

Baska bir ¢calismada, polinom fonksiyonlarini

yerel gorintl yogunluklarina uydurarak ve
fonksiyonlarin yonlt tarevinin sifir gecislerini

bularak kenarlar belirlenmistir (Haralick, 1984).

Canny yaptigi calismada bir optimizasyon

islemi ile kenarlari belirlemis ve Gauss
duzgunlestirilmis  bir  gérantindn  gradyan
bayUkliginin maksimumu olarak optimal

dedektorli  bir yaklagim 6nerilmistir (Canny,
1986).

Canny kenar tanimlayicida, istenen gorintu
ayrintilarinin azaltilmasi icin goérdntd uygun bir
Gauss filtresiyle duzeltiimeli, her pikselde gradyan
buyUkluga ve gradyan yonu belirlenmeli, bir
pikseldeki gradyan buyuklugu gradyan yonundeki
iki komsusundakinden daha buyUkse piksel bir
kenar olarak isaretlenmelidir. Aksi takdirde, piksel
arka plan isaretlenmeli,
esiklemesi ile zayif kenarlar kaldinimaldir (Jain,
Kasturi ve Schunck 1995) .

olarak histerezis

farkh
kenar

zamanli
Canny

Bu calismada
pencereleme
belirleme yontemi kullaniimistir.

gercek
seviyelerinde
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2.2.3. Kontur Belirleme

Konturlar sekil analizinde ilgilenilen nesnenin
boyutunu algilamada
kullanighidir. Kontur tespit ediciler yerel ve global
operatorler olarak ikiye ayrilir. ilki temel olarak

bulmada ve nesne

diferansiyel analize, istatistiksel yaklasimlara, faz

uyumluluguna, filtreleri bunlarin

kombinasyonlarina dayanir. ikincisi ise kontur

sira ve
belirginliginin hesaplanmasini, algisal gruplamayi,
gevseme etiketlemesini ve aktif konturlari icerir
(Papari ve Petkov, 2011).

Temelde kenar izleme ve sinir izleme olarak iki
tip kontur izleme teknigi bulunmaktadir. Her ikisi
de basit, kapal egriler icin ayni kontur elemanlari
dizisi Urettiginden, iki yaklasim arasindaki fark
teknikten ziyade kavramsaldir (Rosenfeld, 1970).
Kenar izlemede, kontur "kenarlar" olusturan
bitisik piksel
nesnenin etrafinda bir yénde dondurulerek

ciftlerinden olusur ve izleme,
(6rnegin saat yonunun tersine) gerceklestirilir

(Codrea ve Nevalainen, 2005).

Calismamizda olusan konturlar Resim-3'te
gosterildigi gibi manuel olarak secilmis ve alan
hesaplamasi yapilarak 8 kemik i¢in bir alan dizisi
olusturulmustur. Henlz olusmamis karpal
kemiklerin alanlari 0 kabul edilmistir.

Resim 4. Radius bdlgesi tayini
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Resim 5. Gorintinun Maskelenmesi

EDENCNCNONEIETY  NCACNTI
LY 2|alalale |

230 150 500 900 500 200 900 N 7 la e

200 400 60 100 60 200 400 = 0 1 1 1 10 0

500 900 200 900 200 500 900 slialalalale s

200 400 60 100 60 200 400 oo le lolo o

mmn-mmmm

0 400 600 O 0

0 150 500 900 500 O 0

0 400 60 100 60 O 0 e

0 900 200 900 200 O 0

0 0 0 0 0 0 0

2.2.4 Radius kemiginin se¢imi.

Resim-4'te goruldugu gibi gérintl Gzerinden
olusturulan sinir kutusu manuel olarak radius
kemigi epifizyal bodlgeyi icerisine alacak sekilde
konumlandirimistir.  Secili  bdlge
gosterildigi gibi gérinti maskesi olusturularak
kesme islemi yapilmistir.
piksel degerleri
gerceklestirilmistir.

Resim-5'de

GOruntunun orijinal

korunarak  bu islem

2.3 Evrigsimsel Yapay Sinir Agi

Normal bir sinir agi, girdi verilerini tek bir
vektdr olarak alir ve bir dizi gizli katmandan gecer.
Her gizli katman bir dizi nérondan olusur, burada
her noron bir o6nceki katmandaki noéronlara
baglidir. Cikis katmani olarak da adlandirilan son
katman, bir gérintd siniflandirma probleminde
sinif puanlarini igerir.
evrisimsel sinir aginin U¢ ana katmani vardir.
Bunlar evrisimsel katman, havuzlama katmani ve
tam baglantili katmandir (Sewak, Karim ve Pujari,
2018) (Ahmed ve Sonug, 2021).

Genel olarak, basit bir

Resim 6. Havuzlama

HAVUZLAMA

SUZGEC

Resim 7. Tam Baglantili Katman

DUZLESTIRME

katmanin

Evrisimsel giris
goruntusunden Bu
katman, hesaplamalarin buyuk kisminin yapildig

gorevi,

ozellikleri  ¢ikarmaktir.

yerdir. GOrintinUn Gzerine filtreler uygulayarak

yeni ozelliklerin  matrislerini olusturur. 2-B
Evrisimsel surecin matematiksel formuld su
sekilde verilmektedir:
H(x,y)— (3)
nl=co
Z Z F[n1,n2]x G[x — nl,y — n2]
S — nZ=—co
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Formulde (3), H c¢ikti, G girdi gdéruntdsund
temsil eden goéruntl matrislerini, F c¢ekirdek
matrisini temsil eder. Formtilde, x ve y indeksleri
indeksleri ise

goruntd matrisleri, n1 ve n2

cekirdek matrisleri icin kullanilir.

Evrisimsel sinir aginda, evrisimsel katmanlar,
cekirdek adi verilen kigtk bir pencere ile kare
benzeri bir sekilde bir giris tensérunu filtreler.
GCekirdek, bir evrisimsel
tam olarak tanimlayan ve aradigini

islemin filtreleyecegi
verileri
buldugunda glglu bir yanit Uretecek olan yapidir
(zafar, Tzanidou, Burton, Patel ve Araujo, 2018).

Havuzlama  katman, genellikle  dzellik
haritalarinin géranusunid azaltmak icin kullanilir
(Han, Zhong, Cao ve Zhang, 2017). Havuzlama,
Ogrenilebilir parametrelerin sayisini buytk dlctide
bir
pencerede, o penceredeki maksimum degerin
iki boyutlu giris alani

azaltir. Maksimum havuzlama, hareketli

¢kt oldugu boyunca

Resim 8. Uygulamaliya Ait Model

2018).
Resim-6'da

uygulanmasidir. (Dias ve digerleri,
Modeldeki sayisl
gosterildigi gibi azaltiimis olur.

parametre

Tam baglantili katman, bahsedilen katmanlar
basladig
Resim-7'de gosterildigi gibi duzlestirilen veriler
aktivasyon fonksiyonlarinin
siniflandirmaya katilirlar.

icerisinde  6grenmenin katmandir.

yardimiyla

2.4. Gok Katmanlh Algilayici

Gok katmanli algilayici (Multilayer Perceptron,
MLP), en yaygin kullanilan yapay sinir aglarindan
biridir. Cok katmanl algilayicinin  katmanlari,
yonlendirilmis, dongusel olmayan bir grafik
olusturur. Genel olarak, her katman bir sonraki
katmana tam olarak bagldir; bir katmandaki her
yapay néronun ciktisi, bir sonraki katmandaki her
yapay noéron icin ¢iktiya dogru bir girdidir.

girdi 1 Girdi girdi [(None, 100, 120, 1)]
irdi
- Katmani | cikti [(None, 100, 120, 1)]
Y
girdi (None, 100, 120, 1)
conv2d | Evrisim
cikti (None, 98, 118, 128)
Maksimum | girdi (None, 98, 118, 128) . Girdi girdi | [(None, 8)]
max_pooling2d girdi 2 Kat
Havuzlama [ . | (None 49,59, 128) atmant | et | [(None, 8]
Diizles| girdi (None, 49, 59, 128) . girdi (None, 8)
flatten ti dense_1 [Yogun
Irme | ey (None, 370048) ckti | (None, 104)
_ | girdi (None, 370048) . girdi | (None, 104)
dense |[Yogun dense_2 |Yogun
ciktl (None, 14) cikti (None, 80)
enate |Birlesti girdi [(None, 14), (None, 80)]
concatenate riestirme
res cikti (None, 94)
Birlestirme Yoi girdi (None, 94)
Katmani | TO9UN ot T (None, 120)
Y
girdi (None, 120)
dropout |Seyreltme|
cikti (None, 120)
Y
. girdi (None, 120)
dense 3 | Yogun
cikti (None, 14)
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MLP'lerde U¢ veya daha fazla yapay ndéron
Giris katmani, basit giris
noéronlarindan olusur. Giris noéronlar, yapay

katmani bulunur.
noéronlarin en az bir gizli katmanina baglanir. Gizli
katman, gizli eder; bu
katmanin girdi egitim verisinde
gbzlemlenemez. Son olarak, son gizli katman bir
cikti katmanina baglanir (Hackeling, 2014).

degiskenleri temsil

ve ciktilar

Calismada onerilen yapay sinir agl Resim-8'de
120x100
Olcegine getirilerek girdi_1 olarak, 8 karpal kemik

gorulmektedir.  Goruntuler piksel
alani ise girdi_2 olarak verilmistir. Evrisim ve
havuzlama islemi sonrasinda siniflandirma icin
veriler matris yapidan tek boyutlu dizi yapisina

gecirilerek duzlestirme yapilmistir. Girdi olarak

Resim 9. Modelin Egitim Dogruluk Kayip Grafigi

verilen alan bilgisi aktivasyon fonksiyonlari ile

birlestirme  katmanina iletilir ve burada
duzlestirilen veriler ile birlestirme islemi yapilr.
Sonrasinda asiri egitimi dnlemek icin seyreltme
islemine tabi tutulur. Seyreltilen veriler softmax
sinif olasiliklari

olusturularak model egitilmistir.

fonksiyonuna iletilerek

3. Bulgular

Ag 50 dongu ile egitilmistir. Egitim verileri ve
dogrulama verilerinin dogruluk oranlari genel
olarak artis gostermis, %87 seviyesi modelin
dogrulugunun en ylksek oldugu seviye olmustur.
Egitime ait 50 donguluk surece iliskin grafik
Resim-9'da gosterilmistir.

AN
08 2 Ve —t o
/A /\f\ it AN
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=06
j=]
—
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Resim 10. Karsilastirma Matrisi (F-Kiz, M-Erkek, 1M -1 Yas Erkek)
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Egitilmis modelin basarisi test edildiginde ile 1 yas erkek cocuklara ait el goéruntilerinde
modelin cinsiyet ve yas tespit basarimi %85 olarak oldugu gozlenmektedir. Egitilen evrisimsel sinir
gerceklesmistir. Resim-10'da gosterilen karigikhk agl, 5-7 yas grubundaki kiz ve erkek ¢ocuklar igin
(hata) matrisinde modelin en dusuk basarimi %39 ortalama %99 ile en yuksek basariyl gdéstermistir.

Resim 11. Test Sonuglari Cinsiyet Dagilimi (Kisi Sayisi)
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Resim 12. Test Cinsiyet Oransal Dagilim (%)

Erkek

87,65

95,70

82,00 84,00 8600 88,00

90,00

92,00 94,00 9600 98,00

Modelin cinsiyete gbére dogru taniladigi erkek
cocuk sayisinin kiz ¢cocuk sayisindan fazla oldugu,
hatall tanilamanin en az erkek ¢ocuklarda oldugu
Resim-11'de yer alan sonuglarinda
gortlmektedir.  Modelin cocuklarini
tanilamadaki basarimi kiz cocuklarina oranla daha
yuksek olup Resim-12'de gosterildigi gibi %95,70
olarak elde edilmistir.

test
erkek

4.Tartisma ve Sonug

Veri setinin géruntt formatinin DICOM olmasi
goéruntl Uzerinde daha fazla kontrol imkani
saglamaktadir. Genel olarak gri géruntu skalasina
(0-255) sahip goruntuler tercih edilmekte ve
arastirmalar bu goérdantilerin bulundugu veri
setleri Gzerinden yapiimaktadir. Ayni gérinttndn
farkli pencereleme seviyelerinde gri skalaya (0-
255) cevrilen goérantulerin - farkh
Uretecegi bir gercektir. Calismada
kemiklerin DICOM verisinin  farkl
seviyesinde goruntileri islenerek
yapilmistir. farkli
mesafesinden elde edildiginden,
boyut farkliliklari mevcuttur (Griffiths, Noakes ve

sonuglar

karpal
pencere
ayristirma
Goruntuler,

X-ray tup

goruntusel

Pocock, 1997). Géruntuleme teknigini uygulayan
kisiye bagl olarak X-ray siddetinin
goruntulemeye gore farkliik gostermesi ayni
doku icin farkh HU degerleri Uretilmesine sebep
olabilmektedir (Afifi, Abdelrazek, Deiab, Abd El-

ISIN
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Hafez ve El-Farrash, 2020). Bu faktorler goz ardi
yapilan %70
seviyelerinde kalmistir. Sonrasinda goéruntulerde,
bir gorintinin en yuksek HU degeri
Uzerinden ve alan verilerinde en buyuk ve en

edilerek egitimin  basarimi

her

kUguk alani uzerinden normallestirme yapilmistir.
Yapilan bu normallestirme islemi neticesinde
egitim basarimi %87'ye yukselmistir.

Karpal kemiklerin 6zellikle 6-7 yaslar arasinda
daha fazla gelismesi, bu yaslara ait gortntilerde
kemiklerin Ust Uste gelerek ortUsmesine sebep
olmustur. Ayristirma islemi c¢ogunlukla bu
goruntulerde basarisiz olmustur. Model test
sonuglarl incelendiginde ayristirmada yasanan
zorluklara ragmen 5-7 yas arasi erkek ve kiz
cocuklarda yuksek basarim elde edilmistir.

GCalismada veri kaynagindan cikarilan farkli
nitelikteki ©zellikler, evrisimsel sinir agi ve cok
katmanli algilayici agdan olusan yapay sinir agi
modelinde basaril olarak egitilmistir.

Radyoloji kliniklerinde organ veya bolge
etiketlenme islemlerinin yapilmasi ve bu etiketli
yaply! saklayacak yeni formatlarin olusturulmasi,
ileride bu alanda yapilacak ¢alismalar icin dnem
arz etmektedir (Martin Noguerol, Paulano-
Godino, Martin-Valdivia, Menias ve Luna, 2019).
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5.Tesekkur

Veri setini temin ettigimiz Samsun il Saglk
Muadarlagi'ne yaptigl katkidan o6tard yazarlar
olarak tesekkur ederiz.
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