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Total Omuz Artroplastisi (TOA), omuz eklemindeki hasara bagh agr1 ve hareket kisitlanmasi yasayan hastalarda omuzun hasar
gormiis kisminin protez implant ile degistirildigi cerrahi islemdir. Zamanla protez implantlarin aginmasi veya zarar gérmesi
durumunda, protez lireticisi ve model bilgisine ihtiya¢ duyulur, ancak tibbi kayitlardaki eksiklikler nedeniyle bu bilgiler ge nellikle
belirsiz olabilmektedir. Bu nedenle, uzman kisiye bagimlilig1 azaltarak hizh ve dogru bir sekilde protez bilgilerini saglayacak otomatik
sistemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu calismada, omuz implanti {reticilerinin X-151m goriintiileri kullanilarak tespiti ve
siniflandirilmasi igin otomatik bir sistem dnerilmistir. Sistemde YOLOv5n, YOLOv5s, YOLOv5m ve YOLOvS5] modelleri kullanilarak
implant bas bolgesi tespiti ve siniflandirma islemleri gerceklestirilmis ve elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Veri dengesizligi
nedeniyle bazi siniflarin digerlerinden daha iyi temsil edildigi simif agirhiklandirma teknigi de kullanilmistir. Bu teknigin modelin
siniflandirma performansim 6nemli 6l¢lide artirdigi tespit edilmistir. Karsilastirma sonucunda sinif agirliklandirmal YOLOv5]
modelinin mAP@0.5, mAP@0.5:0.95, kesinlik, duyarlilik ve F1-6l¢iitii degerlerinde en yiiksek performansi gosterdigi goriilmiistiir ve
bu degerler sirasiyla 98.3, 85.9, %97.0, %95.7 ve %96.3 olarak elde edilmistir. Onerilen YOLOv5I modeli, literatiirdeki diger hibrit
makine 6grenmesi yaklasimlarina gore diisiik maliyetli ve yiiksek performansh bir ¢éziim sunmaktadir. Bu sayede, YOLOvV5
modellerinin omuz implantlarinin tespit ve siniflandirmasinda degerli bir arag olarak etkinligi gosterilmistir. Ayrica, 6nerilen sistem
sayesinde radyologlar ve cerrahlar i¢in verimli ve giivenilir analiz slire¢leri sunulmasi ve is ytikiiniin azaltilmasi beklenmektedir.
Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Total Omuz Artroplastisi, X-ray, YOLOvS5

Abstract

Total Shoulder Arthroplasty (TSA) is a surgical procedure in which the damaged part of the shoulder is replaced with a prosthetic
implant in patients with pain and restriction of movement due to damage to the shoulder joint. If prosthetic implants wear out or
become damaged over time, prosthesis manufacturer and model information is needed, but this information can often be unclear due
to deficiencies in medical records. Therefore, there is a need for automated systems to provide prosthesis information quickly and
accurately, reducing reliance on specialists. In this study, an automatic system is proposed for the detection and classification of
shoulder implant manufacturers using X-ray images. In the system, implant head region detection and classification processes were
performed using YOLOv5n, YOLOv5s, YOLOv5m, and YOLOv5!1 models and the results obtained were compared. The class weighting
technique was also used, where some classes are better represented than others due to data imbalance. It was found that this
technique significantly improves the classification performance of the model. As a result of the comparison, it was observed that the
YOLOv5] model with class weighting showed the highest performance in mAP@0.5, mAP@0.5:0.95, precision, sensitivity, and F-
measure values, and these values were obtained as 98.3, 85.9, 97.0%, 95.7% and 96.3% respectively. The proposed YOLOv5] model
offers a low-cost and high-performance solution compared to other hybrid machine learning approaches in the literature. Thus, the
effectiveness of YOLOvV5 models as a valuable tool in the detection and classification of shoulder implants has been demonstrated.
Furthermore, the proposed system is expected to provide efficient and reliable analysis processes and reduce the workload for
radiologists and surgeons.
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EXTENDED ABSTRACT

Introduction

The Shoulder, the most mobile joint in the human body, often
requires surgical intervention for conditions like osteoarthritis
and rheumatoid arthritis, leading to Total Shoulder Arthroplasty
(TSA). The objective of TSA is pain alleviation and restoration of
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normal shoulder functions. Surgical decisions, including
prosthesis choice, are commonly guided by X-ray images.
However, despite advancements in prosthetics, wear and
loosening may necessitate periodic reviews or replacements.
This paper addresses the challenge of prosthetic wear or damage,
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emphasizing the importance of knowing the prosthesis
manufacturer and model for efficient replacement. Current gaps
in medical records often lead to uncertainties, requiring
additional X-ray imaging and expert examinations. Automatic
diagnostic systems are crucial for early interventions, and recent
advances in deep learning, especially YOLOv5, have shown
promising results in medical image processing.

The study conducts a comprehensive comparison of YOLOv5's
nano, small, medium, and large versions for both implant
detection and classification, surpassing recent studies in
classification accuracy. Utilizing a publicly shared dataset, this
work stands as the most extensive comparative analysis in the
literature. By introducing YOLOVS5 for joint implant classification
from X-ray images, this study contributes to the growing body of
research in deep learning applications for medical image
analysis.

Materials and Methods

In this study, the investigation revolves around a publicly
available dataset introduced by Urban et al. in 2020, featuring
597 X-ray images specifically focused on shoulder implants from
four distinct manufacturers—Cofield (83 images), Depuy (294
images), Tornier (71 images), and Zimmer (149 images). The
dataset presents several challenges, including variable and
relatively low image resolution, diverse aspect ratios, and
imbalances in class distribution. These challenges underscore the
complexity of the problem. The dataset was chosen due to its
recent introduction, open accessibility, and widespread adoption
in the literature. A systematic split allocated 90% of the data to
the training set and the remaining 10% to the testing set. A 5-fold
cross-validation strategy was implemented, ensuring each class
had representation across training and testing sets. For labeling,
the Labellmg annotation tool was used to mark implant head
regions with rectangular bounding boxes, aligning with YOLO
algorithms. YOLOVS5, with its four variants (n, s, m, and 1), served
as the primary deep learning framework, each trained for 400
epochs with consistent hyperparameters. The study concludes
with a comparative analysis of YOLOv5 variants' performance,

providing insights into their effectiveness in shoulder implant
detection.

Results and Discussion

The proposed YOLOv5-based approach for shoulder implant
detection and classification is evaluated against state-of-the-art
methods, encompassing all its sub-versions. Utilizing transfer
learning for efficient training, each YOLOv5 model is fine-tuned
on a dataset of X-ray images containing shoulder implants,
leveraging pre-trained weights from the COCO dataset. The
models undergo 400 epochs with specific hyperparameters,
including a batch size of 8, momentum of 0.9, decay of 0.0005, and
a learning rate of 0.001. Quantitative assessments, employing
metrics such as precision, recall, F1-score, and mAP, highlight the
superior performance of the YOLOv5] model with detection
metrics of 98.7% mAP@0.5, 85.7% mAP@0.5:0.95, 93.4%
precision, 94.6% recall, and 93.9% F1-score, as presented in
Table 3. The convergence of precision and recall to 100% during
training and validation is visualized in Figure 5. Qualitatively,
true positive detection results of the YOLOv5] model on selected
test images are illustrated in Figure 6. A comprehensive
comparison with previous studies on the same dataset is
provided in Table 4, affirming the proposed YOLOv5 model's
efficacy for accurate shoulder implant detection and
classification.

Conclusion

The YOLOv5 models achieve a low-cost and high-performance
objective compared to other hybrid machine learning approaches
in the literature, showcasing their effectiveness in medical
imaging applications like shoulder implant detection and
classification. The models are envisioned to offer an efficient and
reliable analysis process for radiologists and surgeons,
potentially alleviating their workload. However, a notable
limitation is the limited diversity in implant manufacturer classes
within the dataset, providing an opportunity for expansion by
increasing this diversity. Moreover, exploring model
performance enhancements through testing on larger datasets
and diverse imaging conditions remains a promising avenue for
future research.

1. Giris

Omuz viicuttaki tiim eklemler arasinda en yiiksek hareketlilige
sahip karmasik yapili bir eklemdir. Total Omuz Artroplastisi
(TSA), omuz ekleminde 6zellikle kireclenme ve romatoid artrit
hastaliklar1 nedeniyle meydana gelen hasara bagl ciddi agrisi ve
hareket kisitlanmasi olan hastalarda uygulanan bir ameliyat
tliriidir. Bu ameliyatin amaci agriy1 gidermek ve hastaya normal
omuz fonksiyonlarim1 yeniden kazandirarak yasam kalitesini
artirmaktir [1-3]. TSA ameliyat1 ile fonksiyonunu yitirmis ve
istenen potansiyelde calisamayan eklem cikarilarak yerine
protez implant yerlestirilmektedir. Ameliyat sirasinda hangi
protezin yerlestirilecegine karar vermek icin X-1s1m goriintileri
kullanilmaktadir. Giiniimiizde birka¢ farkll protez {ireticisi
olmakla birlikte her bir {iretici vakaya ve hastaya 6zgii birkac
farkh model sunmaktadir. Mevcut kullanilan protez iiriinleri,
malzemeleri ve cerrahi teknikler olduk¢a gelismis olsa da
protezler zamanla asmabilmekte ya da gevseyebilmektedir.
Dolayisiyla cerrahi islem wuygulandiktan sonra protez
durumunun belirli zaman araliklariyla tekrar gézden gecirilmesi
ve gerektigi takdirde yeniden yerlestirilmesi gerekmektedir [4].
Ayrica kaza gibi bazi durumlarda mevcut protez zarar géormiis ise
degistirilmektedir. Protezin iyilestirilmesi veya degistirilmesi
durumunda stirecin hizh ve basarih bir sekilde ilerlemesi
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acisindan protez lreticisi ve model bilgisi hasta veya doktor
tarafindan bilinmelidir. Ancak bu gibi durumlarda genellikle tibbi
kayitlardaki eksiklikler sebebiyle belirsizlik durumu ortaya
cikmaktadir. Dolayisiyla hastadan tekrar X-151m1 goriintiisi
alinarak tibbi uzman tarafindan detayl bir inceleme ile iiretici ve
model bilgisi dogrulanmaktadir. Bu incelemenin uzman kisiye
bagli, zaman alicc ve yorucu olmasindan dolayr otomatik
sistemlere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Otomatik tani sistemleri erken tedavi ve cerrahi islem ile
protezde daha fazla bozulmay1 6nlemek acisindan kritik 6neme
sahiptir. Son zamanlarda, derin 6grenme yontemleri genis bir
yelpazede tibbi goriintii isleme gorevlerinde yliksek performans
sergilemektedir. Ornegin, derin sinir aglari, kanser teshisi icin
meme kanseri, akciger kanseri, beyin tiimori gibi cesitli tibbi
goriintii siiflandirma gorevlerinde etkileyici sonuglar elde
etmistir. Derin 6grenme yontemleri, organ segmentasyonu,
lezyon tespiti ve yogunluk tahmini gibi tibbi gériintii analizi alt
alanlarinda da basarili olmustur. Derin 6grenme modelleri,
biliyiik miktarda veriyi etkili bir sekilde 6grenerek karmasik
iliskileri ve 6zellikleri yakalayabilme yetenegine sahiptir. Derin
sinir aglarinin katmanh yapisi, 6zelliklerin hiyerarsik olarak
cikarilmasini saglar ve bu da tibbi goriintiilerdeki anatomik
yapilarin ve patolojik boélgelerin daha iyi temsil edilmesine
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yardimci olur. Ayrica, derin 6grenme modelleri, veri artirma
teknikleri ve transfer ogrenme gibi yontemlerle de
desteklendiginde daha da giiclenir. Bu sayede, sinirh veriye sahip
tibbi goriintl veri setleri iizerinde bile yiiksek performans elde
edilebilir. Sonuc olarak, derin 6grenme yontemleri, tibbi gortintii
isleme alaninda etkileyici sonuglar veren gliclii bir ara¢ haline
gelmistir. Daha detayli bir tartisma ve karsilastirma icin
okuyucular, arastirma makalelerine bagvurabilirler [5-6].
Literatiirde X-1s51m1 gortintiilerinden omuz implantlarinin tespiti
ve siniflandirilmas1 amaciyla onerilen derin 6grenme tabanh
birkag¢ ¢calisma mevcuttur [4, 7-12].

Urban vd. [7] omuz implantlarini siniflandirmak amaciyla 6 farkh
derin 6grenme tabanli CNN mimarisini (VGG-16, VGG-19, ResNet-
50, ResNet-152, NASNet, DenseNet-201) uygulamislardir. Veri
seti, dort farkl protez iireticisine ait 16 farkh modelin kullanildig
597 adet omuz implanti X-1511 tarama gorintiisiinden
olusmaktadir. CNN mimarilerinin ImageNet [13] gibi biiylik
boyutlu veri seti lizerinde dnceden egitilmesinin ve daha sonra
omuz implantlarinin X-151m1 goriintiilerini iceren bir veri setinde
ince ayar yapilmasinin iyi sonuglar sagladigini belirtmislerdir. En
yliksek siniflandirma performansini 10-kat ¢apraz dogrulama
uygulayarak %80,4 dogrulukla NASNet [14] mimarisi ile elde
etmislerdir. Yi vd. [8] bes farkli implant modeli iceren toplam 482
adet omuz implanti X-151n1 tarama goriintiisi kullanmislardir.
Tiim modelleri tek bir siniflandiric ile egitmek yerine sirasiyla
her implant modeli i¢in bes ayr1 ResNet-152 mimarisini ikili
siniflandirict olarak egitmislerdir. 20-kat capraz dogrulama
uygulayarak Solar i¢in 0,86'dan Zimmer i¢in 1,0'a kadar degisen
AUC-ROC degeri elde etmislerdir. Yilmaz [9] literatiirden farkl
olarak en o6ne cikan o6zellik filtrelerini segmek amaciyla yeni bir
kanal secim katmam (channel selection layer) kullanan ¢ok
kanalli bir CNN modeli 6nermistir. Model her goriintii icin
kanallar arasinda uygulanan en etkili 6zellik se¢imi ile dogruluk
oranini énemli olgiide artirmistir.  Onerilen yéntem %97,2
dogruluk orani ile diger ¢alismalara goére daha iyi performans
gostermistir. Sultan vd. [10] omuz implantlarin siniflandirmak
amaciyla CNN ag toplulugu mimarisine dayali bir yontem
onermislerdir. Rotasyonel olarak veri artirma uygulayarak
egitim veri setini 36 kat artirmislardir. Modifiye edilmis ResNet
ve DenseNet ag modellerini DRE-Net ag toplulugu mimarisini
olusturmak icin derinlemesine birlestirmislerdir. DRE-Net
mimarisi ile 10-kat ¢apraz dogrulama ile %85,92 dogruluk,
%84,69 F1-0lgiitli, %85,33 kesinlik ve %84,11 duyarhlik elde
etmislerdir. Efeoglu vd. [11] 3 farkll {ireticiye ait omuz
implantlarinm simiflandirmak amaciyla 12 farkh simiflandiricinin
performansin1  karsilastirmistir. 10-kat c¢apraz dogrulama
uygulanarak K-NN algoritmasimin %74 dogruluk ile diger
algoritmalara gore daha iyi performans sagladig1 gorilmiistiir.
Bu sonug¢ derin 6grenme tabanli yontemlerin klasik makine
O0grenmesi yontemlerine gore olduk¢a basarii oldugunu
gostermistir. Sivari vd. [4] derin 6grenme ve makine 6grenmesi
algoritmalarinin  birlesiminden olusan 10 farkli hibrit
siniflandirici model olusturmus ve istatistiksel olarak test
etmislerdir. Deneysel sonuclara gore DenseNet201 + Lojistik
Regresyon modeli kullanilarak %95,07 dogruluk saglamislardir.
Karaci [12] diger tiim yontemlerden farkl olarak YOLOv3 nesne
tespiti modeli ile omuz implantlarinin bas bdlgesini tespit
ettikten sonra bu bolgeleri ¢esitli CNN mimarilerine giris olarak
vermistir. Sonu¢ olarak YOLOv3 nesne tespiti modeli ile
implantin  bas  bolgesine  odaklanmanin  siniflandirma
dogrulugunu artirdigi gortlmiistiir. YOLOv3 ile DenseNet201
modelinin birlikte kullanim1 ile %84,76 dogruluk elde
etmislerdir.

Nesne tespiti, bircok goriintii siniflandirma tabanli ¢alismanin
temel tasi olup bilgisayarli goriintii alaninda yogun olarak

calisilmaktadir. Nesne tespitinde temel amag, verilen bir giris
goriintlisii icerisinde tespit edilmesi istenen nesnelerin
konumunu sinirlayict kutu ile belirlemek ve hangi sinifa ait
olduklarini belirlemektir [15]. Literatiirde bu amagcla 6nerilen
yontemler tek-adimli ve iki-adimh olmak iizere iki sinif altinda
toplanmaktadir. Tek-adimh yontemler bélge oOnerilerinin
olusturulmasi ve bu bélgelerin siniflandirilmasi olmak tizere iki
adimda ¢alismaktadir. SSD [16] ve YOLO [17] yontemlerinde ise
hem boélge o6nerme hem de smiflandirma tek adimda
gerceklestirildiginden tek-adiml olarak adlandirilmaktadir. Bu
ozellik SSD ve YOLO yo6ntemlerinin hizli calismasini ve bdylece
gercek zamanli uygulamalarda daha ¢ok tercih edilmesini
saglamaktadir [18]. YOLO, R-CNN [19], Fast R-CNN [20] ve Faster
R-CNN [21] gibi diger popiiler CNN tabanli nesne algilama
yonteminin algilama siiresini azaltmay1 amaglamistir. YOLO, hiz
ve dogruluk agisindan gii¢lii performans saglar ve gercek zamanh
nesne algilama uygulamasinda uygulanabilmektedir. Onerilen ilk
YOLO yontemi Tlzerinde yapilan gelismeler sonucunda
literatiirde YOLOv2 (YOLO9000) [22], YOLOv3 [23], YOLOv4 [24]
ve YOLOV5 [25] olmak lizere hiz1 ve dogrulugu yiiksek gercek
zamanl bir¢ok nesne algilama ydntemi 6nerilmistir. YOLO'nun
tlim bes versiyonu bir¢ok uygulamada yaygin olarak kullanilmis
ve basaril sekilde uygulanmistir.

X-151m1 goriintiilerinden omuz implanti siniflandirma alaninda ise
yalnizca Karaci vd. [12] YOLO'nun iigiincii stiriimii olan YOLOv3
yontemini implantin bas bolgesini tespit etmek amaciyla
Onermistir. Siiflandirma islemini ise ayrica tespit ettigi bas
bolgelerini  CNN  mimarilerine giris olarak  vererek
gerceklestirmistir. Bu c¢alismada ise, hem implantin bas
bolgesinin tespit edilmesi hem de siniflandirilmasi amaciyla en
giincel YOLOV5 yéntemi o6nerilmektedir. Onerilen calisma
kapsaminda YOLOv5 modelinin YOLOv5n (nano), YOLOv5s
(kiigtik), YOLOvV5m (orta) ve YOLOVS5I (biiyiik) olmak iizere dort
alt versiyonu kullanillarak bu mimarilerin algilama ve
siniflandirma  performanslar1  karsilastirilmistir. ' YOLOv5
modelinin her versiyonu farkli model derinliklerine sahiptir
ancak ayni ag yapist temel alinarak tasarlanmistir. Calismada
kullanilan omuz implant veri setinin dengesiz yapisi nedeniyle,
simif agirhklandirma  teknigi de  kullamlmistir.  Simf
agirhiklandirma teknigi, veri dengesizligi nedeniyle bazi siniflarin
digerlerinden daha iyi temsil edilmesi problemini ele almay
amaclamaktadir.

Calismanin ana katkilar1 asagidaki gibidir:

o X-15111 goriintiilerinden omuz implanti siniflandirmak amaciyla
YOLO yaklasimlarini hem algilama hem de siniflandirma
amaciyla 6neren bilindigi kadariyla ilk calismadir.

e Literatlirde herkese acik paylasilan veri setini kullanan diger
bircok giincel calismadan daha ytiksek siniflandirma performansi
elde edilmistir.

*YOLOvV5n (nano), YOLOv5s (kiigiik), YOLOvSm (orta) ve
YOLOv5! (biiytik) olmak tlizere dort farkli YOLOvS versiyonu
kullanmlarak sonuclar karsilastirmali olarak sunulmus ve
tartisilmistir.

e Literatiirde bu alanda yapilan diger c¢alismalarla bilindigi
kadariyla en kapsamli karsilastirmay: saglayan calismadir.

Bu makalenin geri kalani su sekilde organize edilmistir. Bélim 2,
ilk olarak calismada yararlanilan herkese agik X-1s1n1 veri setini
tanitmaktadir. Ikinci olarak X-151m  gériintiilerinden omuz
implanti tespiti ve smiflandirilmasi i¢in kullanmlan YOLOv5
yontemini alt versiyonlariyla Dbirlikte ayrintih  olarak
aciklamaktadir. Son olarak degerlendirme metriklerini
tanitmaktadir. Deneysel sonuclar ve sonuglarin ayrintih analizi
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Boliim 3’te verilmektedir. Son olarak, Bolim 4’te sonuglar ve
gelecek calismalar icin 6neriler tartisiimaktadir.

EGITIM ASAMASI

Egitim Goriintiileri

|

Validasyon Gdoriintiileri

\_'_J

I

Egitim Veri Seti

| Validasyon Veri Seti |

>X>l$$

YOLOv5s  YOLOv5m YOLOvSI YOLOv5x
14 MB,, 41MB,,, 90 MB,,,, 168 MB,,,,
22ms 29ms, 38ms, 60ms

3BBMAP,_ 445mAP,_ 48.1MAP 50.1mAP

Sekil 1. Onerilen sistemin is akisi.
Figure 1. Workflow of the proposed system.
2. Materyal ve Metot

Onerilen sistemin is akis1 Sekil 1'de gdsterilmektedir. Is akisi
egitim (egitim ve validasyon) ve test olmak tizere iki asamadan
olusmaktadir. Tiim deneyler, Intel(R) Core(TM) i9-11900K 3.50
GHz CPU ve NVIDIA GeForce RTX 3080 12GB GPU donaniml bir
bilgisayarda gerceklestirilmistir. Calismada yararlanilan herkese
actk X-1s1n1 veri seti, Onerilen YOLOv5 yontemi ve alt
versiyonlarinin mimarileri, bu mimarilerin egitim, validasyon ve
test asamalarimin ayrintilari, siniflandirici modifikasyonu ve
performans degerlendirmesinde kullanilan  6lgiitler  alt
basliklarda sunulmaktadir.

2.1. Veri kiimesi tanitimi

Calismada kullanilan herkese agik veri seti Urban vd. [7], omuz
implantlarin iceren 597 X-1s1n1 goriintiisi icermektedir. Veri
setinde 83 Cofield, 294 Depuy, 71 Tornier, 149 Zimmer olmak
iizere 4 farkh omuz implant ireticisine ait X-151m goriintileri
bulunmaktadir. Sekil 2'de veri setindeki 4 simnifa ait X-151m
gorintisi 6rnekleri verilmistir.

Veri setinin icerdigi cesitli zorluklardan biri, degisken ve nispeten
disiik goriintii ¢oziintirliige sahip olmasidir. Goriintiilerin
¢ogunun en uzun boyutu 250 pikseli gecmemekle birlikte en-boy
oranlar da farkhdir. Diger zorluklar ise, degisken ve bazen ¢ok
disiik goriintii kontrasti ve her bir siifa ait érnek sayisi
dengesizligidir. Tiim bu zorluklar dnerilen problemin zorlugunu
acikca ortaya koymaktadir. Bu ¢alismada, bu veri setini
se¢memizin sebebi 2020 yilinda dnerilen herkese acik giincel bir
veri seti olmasi ve literatiirde en giincel calismalarin bu veri
setini kullaniyor olmasidir. Bu veri setini kullanan tiim ¢alismalar
Boliim 3'te sunulacaktir.

Veri seti %90 egitim ve %10 test olmak tizere iki pargaya
ayrilmistir. Ayrica, egitim seti bes gruba ayrilarak 5-kat capraz
dogrulama gerceklestirilmistir. Dort set alt egitim icin, bir set ise
validasyon icin kullanilmistir. Veri seti boliintirken her siniftan
rastgele goriintiiler secilmistir. Ayrica her bir capraz dogrulama
katinda, dogrulama icin segilen tiim 6rneklerin tamamen bir
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sinifa ait olmasi veya bir siniftan hi¢ 6rnek olmamasi gibi
durumlar engellenmistir. Veri setinin kullanimina goére her
siniftaki goriintii sayisi Tablo 1'de verilmistir.

Sekil 2. Veri setindeki farkl iireticilerden bazi 6rnek goriintiiler
(a) Cofield (b) Depuy (c) Tornier (d) Zimmer

Figure 2. Some sample images from different manufacturers in
the dataset (a) Cofield (b) Depuy (c) Tornier (d) Zimmer

Yukarida bahsedilen zorluklardan biri olan veri dengesizligini
¢6zmek amaciyla Sivari vd. [4] calismalarinda veri artirma
uygulamis ancak daha diisiik sonuglar elde etmislerdir. Daha
diisiik sonuclarin ise yapay orneklerden elde edilen 6zelliklerin
gelisiglizel olmasi ve yapay oOrnek sayisinin orijinal 6rnek
sayisindan fazla olmasi gibi nedenlerden kaynaklanmyor olabilir
oldugunu belirtmislerdir. Bu c¢alismada, veri dengesizligi
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sorununu ele almak i¢in smif agirhklandirma teknigi
uygulanmistir. Bu yontem, veri setindeki simiflarin frekansina
dayali olarak farkli agirhiklarin atanmasini ve bdylece az temsil

Sekil 3. Veri kiimesi i¢inde etiketlenmis goriintiilere bir érnek.

Figure 3. An example of labelled images within the dataset.

__N (1)
niXC

Wi

Burada N toplam ornek sayisiny, n; sinif i’deki érnek sayisini ve
C toplam simif sayisimi temsil etmektedir. Elde edilen sif
agirliklan, egitim sirasinda hata fonksiyonuna dahil edilerek
modelin azinlk siniflara daha fazla dikkat etmesi tesvik edilmis
ve boylece genel performans artirilmistir.

Tablo 1. Veri setinin kullanimina gore her siniftaki goriinti
sayisl.

Table 1. Number of images in each class according to the use of
the dataset.

Uretici Train Test
Cofield 75 8
Depuy 264 30
Tornier 64 7
Zimmer 134 15
Toplam 537 60

Karaci vd. [12] c¢alismasinda onerildigi gibi implantin bas
bolgesini tespit etmek amaciyla veri setindeki tiim goriintiiler
etiketlenirken Labellmg etiketleme araa kullanilmistir.
Etiketleme yontemi olarak dikdértgen sinirlayic kutu teknigi
kullanilmistir. Ciinkii YOLO algoritmalar1 bu tiir dikdoértgen
etiketli verilerle calismaktadir. Her ¢izilen dikdortgen sinirlayic
kutuya ilgili implant smf adi verilerek etiketleme
tamamlanmistir.

Etiketleme araciyla gerceklestirilen bir goriintii etiketleme
ornegi  Sekil 3'te  gosterilmistir.  Etiketleme  islemi
tamamlandiktan sonra arag ¢ikti olarak her bir goriintii icin o
gorlinti Tlizerinde etiketlenen bolgelerin sirlayict  kutu
koordinatlarini ve simf bilgilerini vermektedir. Bu etiketler
PASCAL VOC veya YOLO formatinda txt dosyalar1 olarak
kaydedilmektedir. ImageNet ve MS COCO veri setine ait etiketler
PASCAL VOC formatinda kaydedildigi icin, bu calismada
Labellmg araci ile elde edilen etiketler PASCAL VOC formatinda

edilen siniflara daha fazla vurgu yapmayr amaclamaktadir.
Matematiksel olarak, w; ile ifade edilen sinif i'ye atanmis agirlik
su sekilde hesaplanmistir.

= Cofield.1 . +

limerniion

Dosya Dizenle Gortnum

3 ©.564 ©.332 0.272 0.264
I ' .

Smmif Adi  Simirlavic: kutu koordinatlar

: Zimmer (a)normalize edilmis merkez x koordinati;
: Tornier (b)normalize edilmis merkez y koordinati;
: Depuy (c) normalize edilmis genislik (w)

: Cofield (d) normalize edilmis yiikseklik (h)

kaydedilmistir. Goriintiideki sinirlayic kutu ilgili .txt dosyasinda
depolanan veri satirina karsilik gelmektedir. Satirdaki bes adet
say1sal deger sirasiyla sinif adini ve goriintii tizerindeki sinirlayici
kutu bilgilerini temsil etmektedir. Simirlayici kutu koordinatlari
ise sirasiyla (a) normalize edilmis merkez x koordinati, (b)
normalize edilmis merkez y koordinati, (c) normalize edilmis
genislik ve (d) normalize edilmis yliksekligi temsil etmektedir.
Sinirlayict kutunun sol alt kése koordinati (x;, y;), sag tist kose
koordinat1 (x,, y,), gorintii genislik w ve yiiksekligi h olmak
tizere degerler asagidaki gibi hesaplanmistir.

g = Ftx2)/20 2)
w
p = Ot Y2)/20 )
h
c=2”H (4)
w
_Y2"N (5)
="
2.2.YOLOV5

Calismada YOLOvV5 aginin YOLOv5n (nano), YOLOv5s (kiigiik),
YOLOv5m (orta) ve YOLOv5] (biiyiik) olmak tizere dort alt
versiyonu kullanilmistir. Alt versiyonlar adlandirilirken s, m, 1 ve
X, ag mimarisinin artan derinligini gostermektedir. YOLOv5
aginin her bir versiyonu farkh model derinliklerine sahiptir,
ancak genel olarak omurga, boyun ve kafa olmak iizere ii¢ ana
boélimden olusan ayni ag yapist temel alinarak tasarlanmistir.
YOLOv5 model omurgasi, belirli bir girdi goriintiisiinden temel
ozellikleri ¢ikarmak i¢in kullamlmaktadir. Elde edilen dzellikler
kullanmlarak 6zellik haritasi olusturulur. Yiksek dogruluk
saglarken ve modellerin islem siiresini azaltirken iist diizey
ozellikleri cikarmay1 amaclayan Capraz Asamali Kismi Ag (Cross
Stage Partial Network, CSPNet) [26] mimarisine dayali olarak
tasarlanmistir. Model boynu, 6zellik piramitleri olusturmak
amaciyla model omurgasinin farkli asamalarindan elde edilen
ozellik haritalarim1 toplar. YOLOv5 oOzellik piramitlerini elde
etmek icin model boynu icinde Yol Toplama Ag (PANet) [27]
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mimarisini kullanmaktadir. Ozellik piramitlerinin en énemli
katkisi, modelin farkh boyut ve olceklerdeki ayni tiirdeki
nesneleri tamimlamasina ve eslestirmesine yardimci olmaktir.
Son olarak, model kafasi, YOLOv5'in nihai nesne algilama pargasi
olarak islev gormektedir. YOLOv3 ve YOLOv4 ile ayn1 mimaride
tasarlanmistir. Model kafasi, son ozellik haritalarina c¢apa
(anchor) kutular uygular ve nesnellik puanlari, sinif ait olma

olasiliklari ve algilanan nesneleri cevreleyen sinirlayici kutularin
koordinatlari ile nihai ¢ikti vektorlerini olusturur.

YOLOvV5'in tiim alt versiyonlarinin ¢cekirdek temel yapisi olarak
kullandig1 ag mimarisi Sekil 4’te verilmistir. Sekilde de goriildigi
gibi, YOLOV5 bir¢ok anahtar modiile sahiptir.
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Sekil 4. YOLOvV5 mimarisi.
Figure 4. YOLOVS5 architecture.

¢ Odak (Focus) modiilli, giris goriintiisiinii dort adet en boy
oranlar1 ayni paralel dilimlere béler ve daha sonra bu dilimler
derinlik olarak birlestirilir ve 6zellik haritalarini olusturmak
iizere CBL modiiliine aktarilir.

* CBL modiili, 6zellik cikarma igin sirasiyla konvoliisyon islemi
(Conv), paket normalizasyonu (batch normalization, BN) ve
sizintili dogrultulmus dogrusal birim (leaky rectified linear unit,
LeakyReLU aktivasyon fonksiyonu kullanan temel bir modiildiir.

* CSP modiili, tist diizey 6zellikleri cikararak modelin 6grenme
kapasitesini gelistirmek icin kullanilan CSPNet tabanli bir
modiildiir. YOLOv5, CSP1 ve CSP2 olmak iizere iki tip CSP modiilii
icerir. CSP1 modiili model omurgasinda kullanilirken CSP2
modiili ise model boynunda kullanilmaktadir.

¢ CSP1_n ile gosterilen CSP modiilii, bir adet CBL modiilii ve n
adet RES (artik) blok icerir. CSP2_n ile gosterilen CSP modiilii ise,
n + 1 adet CBL modiili icerir. Daha fazla RES blogu ve CBL
modiilii, ag mimarisinin derinligini artirmaktadir. YOLOv5
aglarinin dort alt versiyonunda kullanilan CSP modiil yapilari
Tablo 2’de verilmistir.

* SPP modiilii, mekansal 6zellikleri karistirmak ve havuzlamak
icin model omurgasinda kullanmilan bir modiildir. Giris
ozelliklerini 1i¢ paralel maksimum havuzlama katman
aracihigiyla asagr ornekledikten sonra baslangic ozellikleri ile
birlestirmektedir.

Her bir YOLOvVS5 alt versiyonu 400 epoch boyunca aym hiper
parametre seti kullanilarak egitilmistir. Hiper parametreler
batch boyutu = 16, momentum = 0.9, decay = 0.0005 ve 6grenme
orani = 0.001 olarak ayarlanmistir.
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Tablo 2. YOLOv5 agimin alt versiyonlarinda kullanilan CSP
modiilleri.

Table 2. CSP modules used in sub-versions of the YOLOv5
network.

CSP Modiilii YOLOv5s  YOLOv5Sm YOLOv51 YOLOv5x
CSP1 CSP1_1 CSP1_2 CSP1.3 CSP1_4
CSP1 CSP1.3 CSP1_6 CSP1.9 CSP1_12
CSP1 CSP1.3 CSP1_6 CSP1.9 CSP1_12
CSP2 CSP2_2 CSP2_4 CSP2_6 CSP2_8
CSP2 CSP2_2 CSP2_4 CSP2_6 CSP2_8
CSP2 CSP2_2 CSP2_4 CSP2_6 CSP2_8
CSP2 CSP2_2 CSP2_4 CSP2_6 CSP2_8
CSP2 CSP2_2 CSP2_4 CSP2_6 CSP2_8

2.3. Siiflandirict modifikasyonu

YOLOv5 mimarisi COCO veri kiimesi [28] tlizerinde 80 nesne
kategorisini siniflandirmak icin egitildiginden ¢ikis tensoriiniin
boyutu 3 x (5 + 80) = 255'tir. Burada 3, her 1zgara tahmini icin ti¢
sablon kutusunu, 5 ise her tahmin kutusunun koordinatlarin (x,
y, w, h) ve gilivenirligi (giiven, c) temsil etmektedir. Omuz
implanti siniflandirma probleminde ise Cofield, Depuy, Tornier
ve Zimmer olmak iizere 4 farkli nesne mevcuttur. Bu nedenle
YOLOv5 smiflandiricisint 4 sinifli  probleme uyarlamak
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gerekmektedir. Cikti boyutu 3 x (5 + 4) = 27 olacaktir. Bu
calismada, COCO veri seti lizerinde 6nceden egitilmis YOLOv5
versiyonlarl omuz implanti veri seti lizerinde ince ayarlanmistir.
Bunun sebebi, veri setinde bulunan 6rnek sayisinin az olmasi ve
modelin rastgele baslatilan agirhklarla sifirdan egitildigi
takdirde, yakinsamasinin uzun slirebilecek olmasidir. Bu
durumda bile, yiiksek dogruluk elde edilmeyebilmektedir.
Onceden egitilmis YOLOv5 modellerinin ince ayarlanmasi,
transfer 6grenme olarak adlandirilmaktadir ve modelin transfer
ogrenme ile egitilmesi daha yiiksek basar1 saglamakla birlikte
daha az zaman almaktadir.

2.4. Degerlendirme metrikleri

Bu calismada YOLOvV5 versiyonlarinin omuz implanti tespit
performansini nicel olarak degerlendirmek amaciyla dogruluk,
ortalama Kkesinlik (mean Average Precision, mAP), kesinlik
(precision), duyarhlik (recall) ve F1-6lgiitii olmak iizere bes
metrik kullanilmistir. Dogruluk, tiim 6rnekler icerisinde modeller
tarafindan dogru olarak tespit edilen 6rneklerin oranini élger.
Ortalama kesinlik (Average Precision, AP), her bir smif icin
kesinlik-duyarhlik egrisi iizerinde farkli duyarliik degerlerine
karsilk gelen kesinlik degerlerinin ortalamasi olarak
hesaplanmakta, ortalama kesinlik degerlerinin ortalamasi (mean
Average Precision; mAP) ise, biitiin siniflara ait kesinlik
degerlerinin ortalamasi olarak ifade edilmektedir. mAP@0.5,
nesne tespitlerinin kesinlik ve duyarlilik oranini Intersection
over Union (IoU) esigi 0.5'ten biiylik olan tahminler iizerinde
degerlendirir. Ote yandan, mAP@[0.5:0.95], 0.5 ile 0.95
arasindaki farkli IoU esiklerini dikkate alarak modelin
performansini daha kapsamh bir sekilde degerlendirir. Kesinlik,
modeller tarafindan pozitif olarak tespit edilen o6rnekler
icerisinde gercek pozitif drneklerin oranini élgerken, duyarhlik
ise veri kiimesindeki pozitif 6rneklerin icinde gercek pozitif
tespitlerin oraninm 6lgmektedir. F1-6lciitii, kesinlik ve duyarhlik
basar1 degerlendirme olgiitlerinin birlikte degerlendirilmesi
olup, kesinlik ve duyarhilik degerlerinin harmonik ortalamasidir.
Bu olciitler (6-11) esitlikleri kullanilarak hesaplanmaktadir.
Esitliklerde DP, DN, YP ve YN sirasiyla, dogru pozitif, dogru
negatif, yanlis pozitif ve yanlis negatif sayisini ifade etmektedir.
P, R, N degerleri ise sirasiyla tiim kategorilerdeki kesinligi,
duyarlihg ve toplam sinif sayisini temsil etmektedir.

Dosruluk = TP+TN ©
OB = TP Y FP+ TN + FN
Kesinlik = i (7)
e = TP ¥ FP
TP (8)
Duyarlilik = TPTFN
o Kesinlik x Duyarlilik 9)
F-oleiti =2 x Kesinlik + Duyarlilik
1
AP = [ P(R)dR (10)
<1 AP, (11)
_ &i=1 i
AP = —N

3. Bulgular ve Tartisma

Bu boliimde, omuz implantlarinin tespiti ve siniflandirilmasi icin
onerilen YOLOvS5 tabanli yaklasimin (tiim alt versiyonlariyla
birlikte) performansi en son teknoloji yontemlerin performansi
ile karsilastirilmistir. Bir agin egitiminde yiliksek dogruluk
seviyesine ulasmak icin sifirdan egitim yapildig1 takdirde
gereken zaman ve veriden tasarruf etmek amaciyla transfer
o0grenme kullanilmaktadir. YOLO versiyonlarinda transfer
6grenme COCO veri seti lizerinde onceden egitilmis agirliklar
kullamlarak yapilmaktadir. Bu c¢alismada, her bir YOLOv5
versiyonu, COCO veri seti lizerinde 6nceden egitilmis agirhiklar
kullamlarak omuz implantlar1 igeren X-1sin1 goriintiilerinden
olusan bir veri seti lzerinde ince ayarlanmistir. YOLOv5
modelinin tiim alt versiyonlar1 400 epoch boyunca egitilmistir
veaglarin 6grenme siirecinde hiper-parametre set soyle
ayarlanmistir: batch boyutu = 8, momentum = 0.9, decay = 0.0005
ve Ogrenme hizi 0.001.Tiim modeller igin egitim siireci,
validasyon kayiplar: belirli iterasyon boyunca degismediginde
veya 400 epoch tamamlandifinda durdurulmustur ve adil
karsilastirma i¢in ayni test veri kiimesi tizerinde test edilmistir ve
hiper-parametreler sabit tutulmustur. Performans hem niceliksel
hem de niteliksel olarak karsilastirilmistir.

Nicel performans degerlendirmesi i¢in, IoU metrigi, her bir omuz
implant bélgesinin tespit dogrulugunu belirlemek kullanilmistir.
IoU, tahmin edilen siirlayici kutu (Ap.q) ile kesin referans
siirlayict kutu (4,.) arasindaki ortlismeyi olger ve Esitlik
12’deki gibi hesaplanr.

(12)

Bu ¢alismada, 0.6 veya daha biiyiik loU degeri ile siniflandirilan
nesne tespit sonuglari, loU degeri 0.6'dan biiyiikse dogru pozitif
(TP) olarak kabul edilmistir. IoU degeri 0.6'dan kiigiikse sonug
yanlis pozitif (FP) olarak degerlendirilmistir. IoU ¢iktist
kullamlarak Kkesinlik, duyarlilik, F1-ol¢litii ve mAP metrikleri
siniflandirma performansini hesaplamak i¢in kullamlmistir.

YOLOv5 modellerinin alt versiyonlarinin deneysel sonuglarin
arastirmak icin 60 goriintii test seti olarak kullanilmistir.
Sonuglar 5-kat ¢apraz dogrulama uygulanarak elde edilmistir. 4
farklh modelin ve YOLOv5] modelinin simf agirliklandirmah
versiyonunun dayanikliligim1 degerlendirmek icin elde edilen
kesinlik, duyarlihk, F1-ol¢iiti ve mAP degerleri Tablo 3'te
Ozetlenmistir. Modelin siniflandirma performansini
degerlendirmek icin kesinlik, duyarhlik, F1-dl¢liti ve mAP
kullanilmistir. Tabloda sunulan tiim degerler, siniflarin ayr1 ayri
kesinlik, duyarlilik, F1-6l¢iiti ve mAP degerlerinin makro
ortalamasini temsil etmektedir. Makro ortalama, her smifin
performansini esit olarak kabul etmektedir. Tiim modeller, 5-kat
capraz dogrulama ile elde edilen veri kiimeleri iizerinde
egitilmistir. Karsilastirma sonuglari, YOLOv5n modeli diger
modellere gore en diisiik performans gostermistir. Bu modelin
mAP@0.5, mAP@0.5:0.95, Kkesinlik, duyarlilk ve F1-dl¢iiti
sirasiyla 94.8, 82.2, %91.3, %79.8 ve %85.1 olarak tespit
edilmistir. Diger modeller arasinda ise YOLOv5!] modelinin simf
agirhiklandirma teknigi ile birlikte uygulandiginda 6nemli dl¢iide
daha iyi bir performans sergiledigi goriilmiistiir. Bu modelin
mAP@0.5, mAP@0.5:0.95, kesinlik, duyarlihk ve F1-dl¢iiti
sirasiyla 98.3, 85.9, %97.0, %95.7 ve %96.3 olarak tespit
edilmistir.
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Tablo 3. YOLOv5n, YOLOv5s, YOLOv5m ve YOLOvSI modellerinin performans karsilastirmasi.
Table 3. Performance comparison of YOLOv5n, YOLOv5s, YOLOv5m and YOLOv5] models.

Model Simif Kesinlik(%) Duyarlilik(%) F1-6l¢iitii(%) mAP (0.5%) mAP
(0.5:0.95%)

Cofield 84.1 66.7 74.4 94.0 77.5

Depuy 96.3 86.7 91.2 96.8 84.2

YOLOv5n Tornier 94.7 85.7 89.9 94.4 84.9

Zimmer 90.1 80.0 84.8 93.9 82.1

Ortalama 91.3 79.8 85.1 94.8 82.2

Cofield 100.0 62.4 76.8 91.0 72.1

Depuy 93.2 93.3 93.2 98.8 81.4

YOLOv5s Tornier 84.7 100.0 91.7 97.8 88.6

Zimmer 78.2 86.7 82.2 95.8 82.2

Ortalama 89.1 85.6 86.0 95.8 81.1

Cofield 100.0 75.3 85.9 97.1 84.6

Depuy 90.6 93.3 91.9 96.8 83.7

YOLOv5m Tornier 90.1 100.0 94.8 99.5 91.3

Zimmer 71.4 93.3 80.9 94.0 84.1

Ortalama 88.0 90.5 88.4 96.9 85.9

Cofield 100.0 89.9 94.7 99.5 86.5

Depuy 91.1 96.7 93.8 98.5 86.4

YOLOvSI Tornier 95.3 100.0 97.6 99.5 85.6

Zimmer 87.3 92.0 89.6 97.1 84.1

Ortalama 93.4 94.6 93.9 98.7 85.7

Cofield 96.5 87.5 91.77 96.2 80.9

YOLOVSI Depuy 99.4 96.7 98.03 98.9 85.3

+ Tornier 100.0 98.8 99.39 99.5 93.7

Class Weight Zimmer 919 100.0 95.77 98.7 83.6

Ortalama 97.0 95.7 96.34 98.3 85.9

Model performanslari sinif bazh degerlendirildiginde ise, Cofield
sinifinda, YOLOv5s, YOLOv5m ve YOLOv5] modellerinin %100
kesinlikle en yiiksek basariya ulastigi dikkat ¢cekmistir. Aksine,
YOLOv5n modeli, Cofield sinifinda %84.1 ile en diisiik kesinlik
degerine sahiptir. Depuy smifinda, YOLOv5] modeli sirasiyla
%99.4 ve %96.7 olmak ilizere en yiiksek kesinlik ve duyarhlik
degerlerine sahiptir. Ayn1 sekilde Tornier sinifinda YOLOvS5I
modeli sirasiyla %100.0 ve %98.8 ile en yiiksek kesinlik ve
duyarlihk degerlerine sahiptir. Son olarak, Zimmer sinifinda,
YOLOv5] modelinin duyarlihk degeri diger modellere kiyasla
daha ytiksektir. F-6l¢iitiinde ise YOLOv5] modeli tiim siniflarda
en yliksek basariy1 saglamistir.
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Genel olarak, bu sonuclar simf agirhklandirmalh YOLOv5I
modelinin en iyi performansi gosterdigini ve daha kiiciik
modellerin (YOLOv5n, YOLOv5s ve YOLOv5m) bazi siniflarda
daha diisiik basariya sahip oldugunu gostermektedir.

Sekil 5’te YOLOv5] modelinin egitim ve validasyon grafiklerinin
degisim sonuglar1 gorilmektedir. Kesinlik ve duyarlilik
degerlerinin hem egitim hem de validasyon kiimesinde hizli bir
sekilde %100'e, hata oraninin da benzer hizda 0'a yakinsadig
gorilmustir.

Nitel performans degerlendirmesi i¢in, test setinden rastgele
secilen birkag goriintii tizerinde YOLOvV5I modeli ile elde edilen
tespit etme ve siniflandirma sonuglari Sekil 6’da verilmistir.
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Sekil 5. YOLOv5] modelinin egitim ve validasyon grafiklerinin degisim sonuglari.

Figure 5. Change results of the training and validation graphs of the YOLOv5] model.

Sekil 6. Veri setine ait baz1 test goriintiileri tizerinde YOLOv5I modeli ile elde edilen dogru pozitif algilama ve siniflandirma

sonuglari.

Figure 6. True positive detection and classification results obtained with the YOLOv5] model on some test images of the dataset

YOLOv5], omuz implantlarinin farkli kategorileri icin iyi bir
tanima performansina sahiptir ¢linkii konvoliisyonel sinir ag1
algoritmas1 manuel dzellik ¢ikarma gerektirmemekle birlikte ve
genelleme yetenegini artirmaktadir.

Tablo 4, omuz implanti iireticilerinin tespiti ve siniflandirilmasi
amaciyla énerilen simif agirhklandirmali YOLOv5 modelinin ayni
veri kiimesi lizerinde onerilen 6nceki ¢calismalarla kapsamli bir
karsilastirmasini sunmaktadir. Onceki calismalarda genellikle
bireysel makine dgrenmesi, bireysel derin 6grenme yaklasimlari
ve hibrid yaklasimlar énerilmistir. Bu calismalar oldukca giincel
olup derin 6grenme ve makine 6grenmesi yaklasimlarinin dogru
ve giivenilir simiflandirma sonuclari elde etmek icin etkili
olduklar1 aciktir. Sonuglar incelendiginde en yiiksek capraz
dogrulama dogruluk, kesinlik ve duyarlihk degerleri [9]
calismasinda sirasiyla %97.2, %98.6 ve %98.0 olarak elde
edilmistir. Ote yandan diger en iyi sonugclarin elde edildigi Sivari
vd. [4] calismasinda da belirtildigi gibi, [9] calismasinda veri
kiimesi test ve dogrulama setine ayrilmamakla birlikte, yalnizca
5 kat ¢apraz dogrulama sonuglar1 verilmistir. Dogrulama veri
setinin amaci modelin hiper parametrelerini ayarlamak ve

modelin yeteneklerini 6lgmektir. Dolayisiyla Sivari vd. [4]
calismasinda sonuc degerlendirmesinin tarafsiz bir test setinde
gerceklestirilmesi onerilmistir. Bu 6neri dogrultusunda %95.0
dogruluk, %97.0 kesinlik ve %95.7 duyarhilik degerleri elde
edilmistir. Onerilen yéntem literatiirdeki diger cahsmalarla
kiyaslandiginda kargilastirilabilir diizeyde olduk¢a basarih
sonuglar elde edilmistir.

4. Sonuglar

Bu ¢alismada, omuz implanti iireticilerinin otomatik tespiti ve
siniflandirilmasi icin Onerilen sistemde, YOLOV5n,
YOLOv5s,YOLOv5Sm ve YOLOv5] modelleri kullanilarak model
implant bas bolgesi tespiti ve siniflandirma gerceklestirilmis ve
sonuglar karsilastirilmistir. Ayrica, veri dengesizligi problemini
¢ozmek amaciyla oOnerilen sif agirliklandirma tekniginin
modelin siniflandirma performansini 6nemli odlglide artirdig
tespit edilmistir. Yapilan karsilastirmada, en yiikksek mAP@0.5,
mAP@0.5:0.95, kesinlik, duyarliik ve F1-6lciitii degerleri sinf
agirliklandirmali YOLOv5] modeli ile sirasiyla 98.3, 85.9, %97.0,
%95.7 ve %96.3 olarak elde edilmistir.
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Tablo 4. Ayni veri seti lizerinde yapilan literatiirdeki diger ¢calismalarin karsilastirmasi.

Table 4. Comparison of other studies in the literature on the same data set.

Calisma Veri seti, Sinif bilgisi Yontem Dogruluk (%) Kesinlik(%) Duyarlhilik(%)
Urban vd. [7] 597: Cofield, Depuy, Tornier, Zimmer NasNet 80.0 80.0 75.0
Sultan vd. [10] 597: Cofield, Depuy, Tornier, Zimmer DRE-Net 85.92 85.33 84.11
Yilmaz [9] 597: Cofield, Depuy, Tornier, Zimmer Cok kanalli CNN 97.2 98.6 98.0
Efeoglu vd. [11] 349: Cofield, Depuy, Zimmer K-NN 74.0 64.16 56.1
Karaci [12] 597: Cofield, Depuy, Tornier, Zimmer YOLOv3 + DenseNet201 84.76 82.37 80.35
Sivari vd. [4] 597: Cofield, Depuy, Tornier, Zimmer DenseNet201 + Lojistik Regresyon 95.07 96.77 91.64
Onerilen Cahgma  597: Cofield, Depuy, Tornier, Zimmer YOLOvS5I 95.0 97.0 95.7

Onerilen YOLOv5 modelleri, literatiirdeki diger hibrit makine
o0grenmesi yaklasimlarina goére diisiik maliyetli ve yiiksek
performansh bir hedefe ulasmaktadir. Dolayisiyla, omuz
implantlarinin tespiti ve siniflandirilmasi gibi tibbi gériintiileme
uygulamalarinda YOLOv5 modellerinin etkili bir ara¢ oldugunu
gostermistir. Ayrica, radyologlar ve cerrahlar icin verimli ve
glivenilir bir analiz siireci saglayabilecegi ve is yikiini

azaltabilecegi ongorilmiistiir. Bu g¢alismamn 6nemli bir
sinirlamasi, veri kiimesindeki implant iretici siniflarinin
sayisinin ~ sinirll  olmasidir.  Veri  kiimesindeki implant

tireticilerinin gesitliliginin artirilmasi, calismanin genisletilmesi
icin bir firsat sunmaktadir. Ote yandan, daha genis veri
kiimelerinde ve farkl goriintiileme kosullarinda test edilerek,
modellerin  performanslarinin  daha da  gelistirilmesi
miimkiindiir.

Etik kurul onay1 ve ¢ikar catismasi beyani

Hazirlanan makalede etik kurul izni alinmasina gerek yoktur.
Hazirlanan makalede herhangi bir kisi/kurum ile ¢cikar catismasi
bulunmamaktadir.
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