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Figure A. Operation of the system

Purpose:
The aim of this study is to determine the analyzability of neonatal ultrasound images using artificial
intelligence algorithms. It is aimed to prevent experts from wasting time with unanalyzable US images.

Theory and Methods:

The research proposes a two-stage artificial intelligence system for the analysis of hip ultrasound images. In
the first stage, the anatomical structures to be detected are determined by semantic segmentation using U-
NET architecture, and in the second stage, the boundaries of the segmented regions are determined using
Mask R-CNN and the parallelism of the ilium to the baseline is checked. The proposed system is tested on
real US images.

Results:

The 2-stage artificial intelligence system analyzed a total of 840 hip US images. It determined the
analyzability of the hip US image with 96% accuracy. It is aimed to eliminate the possibility of physicians
wasting time with unanalyzable US images and making a wrong diagnosis.

Conclusion:

Early diagnosis of developmental dysplasia of the hip is very important. If diagnosis is delayed, treatment
becomes more difficult. The proposed system aims to reduce inter-observer variability in developmental hip
dysplasia and will be a useful tool for inexperienced physicians. In this thesis, a two-stage artificial
intelligence model was developed to determine the analyzability of hip US images taken for the detection of
developmental hip dysplasia. The performance of the system shows that it can also be used for real-time
applications.


https://orcid.org/0000-0002-1613-3524
https://orcid.org/0000-0003-3249-3420
https://orcid.org/0000-0002-0973-3249
https://orcid.org/0000-0001-6503-9668

Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi Univrsity 40:1 (2025)_ 541-554

/
Muihendislik Mimarlik

Fakultesi Dergisi ; 2 ‘ Elektronik / Online ISSN <

Basili / Printed ISSN =

Journal of The Faculty of Engineering
and Architecture of Gazi University

Gelisimsel kalga displazisi ultrason goriintiilerinin iki asamali derin grenme yaklasimi ile
kullanabilirlik analizinin yapilmasi

M. Cihad Ozdemir'*"*, Sadettin Ciftci>"~, Bahattin Kerem Aydin®"*/, Murat Ceylan?

'Konel Elektronik AS, Fevzigakmak Mah. Hiidai Caddesi Kottim OSB, 42050 Karatay, Konya, Tiirkiye

2Selguk Universitesi, Tip Fakiiltesi, Alaeddin Keykubat Kampiisii, Ortopedi ve Travmatoloji Anabilim Dali, Konya, 42100, Tiirkiye
3Konya Teknik Universitesi, Miihendislik ve Doga Bilimleri Fakiiltesi, Elektrik ve Elektronik Miihendisligi Boliimii, Konya, Tiirkiye

ONECIKANLAR
e  Gelisimsel kalga displazisi US gériintiilerinin analiz edilebilirliginin tespiti
e  U-NET mimarisi ile anlamsal béliitleme
e Maskeli bdlge tabanli evrisimli sinir agi ile 6rnek boliitleme

Makale Bilgileri oz

Aragtirma Makalesi Gelisimsel kalga displazisi (GKD), dogum &ncesi, dogum sirasi ya da dogum sonrasi ¢esitli nedenlere bagli olarak

Gelis: 26.06.2023 kalga ekleminin normal gelisememesi sonucu olusan bir hastaliktir. GKD’nin tespiti i¢in kullanilan en 6nemli

Kabul: 26.11.2023 yontem ise kalga ultrasonografisidir. Kalga US goriintiisiiniin elde edilme agsamasi operatore ve dis etkilere bagl
oldugu i¢in degiskenlik gostermektedir. Gergeklestirilen galigma ile bu degiskenligi ortadan kaldirmak i¢in yapay

DOI: zeka tabanli bir sistem gelistirilmistir. Gelistirilen sistem 2 asamali bir derin 6grenme modelini kapsamaktadir.

Sistemin temel amac1 hekimler tarafindan elde edilen US goriintiilerinin, teshis i¢in gerekli olan alfa ve beta agilart
hesabi igin uygun olup olmadiginin otomatik olarak tespit etmektir. Sistem ilk asamada U-NET mimarisini ikinci
asamada da maske ile bolge tabanli evrisimli sinir ag1 (MBT-ESA) mimarisini kullanmaktadir. Egitim i¢in Selguk

10.17341/gazimmfd.1318983

Ane%ht?.‘rerllmeler.' - Universitesi Tip Fakiiltesi hastanesinden etik kurulu onayi ile 540 adet goriintii alinmistir. Veri arttirma iglemleri
Derin 6grenme, gelisimsel ile egitim igin toplam 840 goriintii elde edilmistir. U-NET mimarisi egitimi sonucunda 0.93 dogruluk, maske ile
kalga displazisi, bolge tabanli evrisimli sinir ag1 egitimi sonucunda ise0.96 dogruluk elde edilmistir. Genel sistem dogrulugu ise
konvoliisyonel sinir aglari, 0,96 olarak hesaplanmistir. Gergeklestirilen ¢aligma ile elde edilen sonuglar, gercek zamanli testler ve goriintii
maskeli bélge tabanlt sayist arttirilarak, GKD tanisinda operatorler arasi degiskenligi ortadan kaldirarak, yapilacak olan teshisin
evrisimli sinir ag1, U-NET dogrulugunu arttiracag ve uzmanlara yardimei olacafini gostermektedir.

Usability analysis of developmental hip dysplasia ultrasound images with a two-stage
deep learning approach

HIGHLIGHTS
e Determination of analyzability of developmental hip dysplasia
e  USimages Semantic segmentation with U-NET architecture
e Sample segmentation with masked region-based convolutional neural network

Article Info ABSTRACT

Research Article Developmental hip dysplasia (DDH) is a disease in which the hip joint fails to develop normally due to various

Received: 26.06.2023 causes before, during or after birth. The most important method used for the detection of DDH is hip

Accepted: 26.11.2023 ultrasonography. The stage of obtaining the hip US image varies because it depends on the operator and external
influences. In this study, an artificial intelligence-based system has been developed to eliminate this variability.

DOLI: The developed system includes a 2-stage deep learning model. The main purpose of the system is to automatically

determine whether the US images obtained by physicians are suitable for the calculation of alpha and beta angles
required for diagnosis. The system uses the U-NET architecture in the first stage and the masked region-based
convolutional neural network (MBT-ESA) architecture in the second stage. For the training, 540 images were taken

10.17341/gazimmfd.1318983

Keywords.. from Selguk University Faculty of Medicine hospital with the approval of the ethics committee. A total of 840
Deep learning, images were obtained for training with data augmentation. U-NET architecture training resulted in an accuracy of
Developmental hip 0.93 and region-based convolutional neural network training with mask resulted in an accuracy of 0.96. The overall
dysplasia, Convolutional system accuracy was calculated as 0.96. The results obtained in this study suggest that by increasing the number
neural networks, Masked of real-time tests and images, the inter-operator variability in the diagnosis of DDH can be eliminated. Translated
region-based convolutional with DeepL.com (free version)

neural network, U-NET
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1. Giris (Introduction)

Gelisimsel kalga displazisi (GKD) genetik, kiiltiirel ve intrauterin
faktorlerden kaynaklanabilen bir kalga eklemi rahatsizligidir. GKD
bebekler stabil olmayan gevsek bir kalca eklemi ile dogdugunda
ortaya ¢ikmaktadir. GKD oraninin diinyadaki birgok gelismis iilkede
her 1000 bebekte 1 ila 20 vaka arasinda oldugu tahmin edilmektedir
[1, 2]. GKD kapsiiler laksite, asetabular laksite ve kalca ¢ikigi gibi
birgok bozukluga neden olabilir. Bu bozukluklar yasla birlikte daha
siddetli hale gelebilir. GKD erken evrede teshis edilirse, korse ve atel
gibi basit tedavi yontemleriyle tedavi edilebilir [3]. Tedavinin
gecikmesi durumunda cerrahi miidahale ihtiyac1 dogabilmektedir.
Kalga protezi gerektiren, erken baglangichh artritin  Gnemli
nedenlerinden biridir [4]. Bu nedenle GKD’nin erken dénemde tespit
edilmesi biiyliik onem arz etmektedir [5]. GKD cografi bdlge veya
etnik kokene bagl olarak farklilik gostermekle birlikte Tiirkiye’de
goriilme siklig1 %2,5 olarak gosterilmistir [6].

GKD tamis1 radyografi, fizik muayene ve ultrasonografik (US)
goriintiileme yoluyla yapilir. Yenidogan doneminde teshis igin
kullanilan fiziki muayene yontemleri Barlow testi ve Ortoloni testidir.
Ortolani ve Barlow testlerinin duyarliligi, uygulayan hekimin
tecriibesine bagli olarak degisebilir ve yiliksek 6zgilinliige sahiptir.
Ancak, yumusak doku kontraktiirii nedeniyle 3. aydan sonra Ortolani
ve Barlow testlerinin pozitiflik oran1 azalmaktadir [7]. Radyografi
yonteminde ise yenidoganin kal¢asinda kikirdak yapi agirlikli olmasi
nedeniyle degerlendirmek zor olmaktadir. Yeni dogan déneminde ve
ilk 6 ayda asetebulum ile femur basinin iligkisini en iyi ortaya koyan
yontem kalga ultrasonografisi ’dir [8]. Ultrasonografi, radyasyon riski
olmadan kikirdak ve yumusak doku iizerinde kolayca yapilabilen
diistik maliyetli bir radyografik incelemedir. Dogru yapilmig kalca
ultrasonografisi, taninin koyulabilmesi i¢in en 6nemli kriterdir. Bu
kriter GKD'nin ¢ikik digindaki daha hafif formlarini teshis etmek igin
kullanilabilir [8].

GKD tespitinde kullanilan en yaygin yontem ise Graf yontemidir.
Graf yontemi ilk olarak Graf tarafindan 1978 yilinda tanimlanmistir
[9]. Graf yontemi statik ultrasonografi temeline dayanan bir
yontemdir. Statik yontemde asetabulumun morfolojik yapisi ve agisal
degerleri Olgiiliip femur basinin yerlesimi degerlendirilerek tani
koyulmaktadir Kullanilan statik yontem uygulayicilar aras1 yiiksek

degiskenlige sahiptir [10]. Yapilan c¢aligmalarda statik yontem
kullanilarak gerceklestirilen analizlerde bebek taramalarinin yaklagik
yaris1 ve yenidogan taramalarininda dortte ticiine kadar GKD nin
tespitinde yanlig sonuglar olusabildigi saptanmustir [11]. Bunun temel
nedeni GKD teshisinde agilarin hesaplanmasi igin gerekli anatomik
noktalarin (asetabular kemik kenari, iliak kemik alt kenar1) manuel
olarak sec¢ilmesidir. Bu ¢aligma ile yanlis teshis ve zaman kaybinin
online gegilerek GKD teshisinin dogrulugunu ve nesnelligini
iyilestirilmesi hedeflenmistir.

Sekil 1'de standart bir kalganin ultrason taramasinda goriilmesi
gereken 3 temel anatomik yap1 gosterilmektedir.

LeCun vd., biyolojik sinir aglarmin yapisini ve islevini simiile eden
evrisimli sinir ag1 (ESA) ¢ercevesinin ana hatlarini ¢izerek giiniimiiz
derin 6grenmesinin temelini atmiglardir [12]. Teknolojik gelismelerin
bir sonucu olarak grafik isleme birimleri gelistirilmesiyle birlikte ESA
kullanim1 tibbi goriintiileme ve genetik analiz gibi bir¢cok alanda
yayginlasmistir. Endoskopik goriintiiler ve manyetik rezonans
gorlintiileme tabanli uygulamalarda miikemmel teshis performansi
gostermigtir. Bu ¢aligmalara dayanarak, kalca ultrasonuna dayali
GKD tanisi iizerine ¢aligmalar baglanmigtir [13, 14].

Den vd., radyografi goriintiilerinde gelisimsel kalga displazisini tespit
etmek i¢in YOLOVS kullanan derin 6grenme modeli iizerinde ¢aligma
gerceklestirmiglerdir. Calismada 205 adet normal 100 adette GKD
bulunan goriinti kullanilmistir. Calisma duyarliligi 0.94, 6zgilligi
ise 0.96 olarak performans gostermistir. Sistemin yararli bir teshis
yardimci araci olarak kullanilabilecegi bildirilmistir [15].

Lee vd. Ultrasonografik Gelisimsel Kalga Displazisi (GKD)
Taramasinda Yeni Derin Ogrenme Modeline Dayali Segmentasyon ve
Anahtar Noktali Coklu Tespit Yonteminin Dogrulugu adli ¢alismada
maske ile bolge tabanli evrigimli sinir ag1 modeli kullanarak {i¢ temel
anatomik yapiyr boéliimlere ayirmak ve ilgili onemli noktalar
¢ikarmak i¢in iki asamali bir sistem Onerilmistir. Gergeklestirilen
caligmada 921 adet goriintii kullanilmigtir. 921 goriintiiden 320 si hem
sistem hem de operatorler tarafindan taranmaya uygun gorildd.
Uygun grubun kontrol agilarinda 0.809 basari olani elde edilmistir
[16]. Kinugasa vd. Derin Ogrenme Kullanarak Ultrason Gériintiileme
ile Gelisimsel Kalga Displazisinin Tanis1 adli ¢alismada Matlab derin

1-) Labrum

2-) Ilium

3-) Iskium

Sekil 1. Standart bir kalga US goriintiisiideki 3 temel anatomik yapi.
(The 3 basic anatomical structures in a standard hip US image) (1).Labrum (2). {lium (3) Iskium
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o6grenme arag¢ kutusu kullanilarak 262 goriintiiden olusan bir veri seti
kullanildi. Caligmada transfer ogrenimi olarak Onceden egitilmis
modeller (SqueezeNet, MobileNet v2 ve EfficientNet) kullanildi
[17].

Hareendranathan vd. gergeklestirdigi ¢alismada US goriintiilerinin
tarama kalitesinin teshis dogrulugu ilizerindeki etikisini aragtirmistir.
Calisma tarama kalitesini degerlendirmek i¢in 10 puanlik bir
puanlama sitemi gelistirmistir. Panlama sistemi iliak kemigin
gorliniirliigii ve diizligi, labrum ve iskiumun goriiniirliigli baz
aliarak olusturulmustur. Caligmada 7 puan ve altinda olan US
goriintiilerinde teshis dogrulugunun 0.57 oldugu, 7 lizerinde puana
sahip US goriintiilerinde ise teshis dogrulugunun 0.89 oldugu
saptanmugtir [18].

Si-Cheng Zhang vd. ResNet-50 mimarisi kullanarak 1753 egitim ve
268 test verisi kullanarak bir yapay zeka sistemi gelistirdiler. Sistem
kalga eklemi olgunlugunun tespitinde 0.941 dogruluk, graf
siniflandirmasinda ise 0.68 dogruluk elde etmistir [19].

Bolge tabanli evrisimli sinir ag1 (BT-ESA) mimarisi, gériintiilerde
bulunan objelere ait smiflar1 ve bu objelere ait sinirlayici kutulari
tespit etmek i¢in kullanilir. Sadece CNN mimarisi kullanilmamasinin
nedeni, ilgilenilen nesnelerin goriintii iginde farkli uzamsal konumlara
ve farkli en-boy oranlarina sahip olabilmesidir. Bu nedenle, ¢ok
sayida bolge se¢imi gerekmekte ve bu islem hesaplama agisindan
biiyiik bir yiike sebep olmaktadir. Coklu objeye sahip gorsellerde bu
dezavantaji  ortadan kaldirabilmek igin BT-ESA  mimarisi
gelistirilmistir [20]. BT-ESA’da ana fikir iki adimdan olugmaktadir.
Ilk olarak secici arama ile gérselde obje olmaya aday karakterler
belirlenir. Bolge belirlendikten sonra, her biri ayr1 ayr1 bir ESA
modeline girdi olarak verilir. Burada simiflar ve smirlayici kutular
tahmin edilir. Bu iglem biiyilk zaman kayiplarina yol agtig1 icin daha
hizli bolge tabanli evrisimli sinir agi (DHBT-ESA) modeli
Onerilmigtir [21].

Bu yontemin BT-ESA’dan en bilyiik farki, goriintiiyii ilk olarak bolge
Onerilerine bolmeyip, ESA’y1r uygulaylp daha sonra olusan
konvoliisyon o6zellik haritas: iizerinde bolge Onerilerine ayirmasidir.
Ayrica siiflandirma kisminda aktivasyon fonksiyonu o olarak destek
vektér makinesini (DVM) kullanmayip, ¢ok sinifli siniflandirma
problemlerinde sik¢a kullanilan

softmax  aktivasyon fonksiyonunu kullanmasidir.  Softmax
fonksiyonu, her bir ¢ikt1 sinifinin olasiligini temsil etmek igin
kullanilir. Bu fonksiyon, ¢ikt1 degerlerini [0, 1] araligina sikistirir ve
toplam ¢iktilarin toplami 1 olacak sekilde normalize eder. Boylece, her
bir sinifin olasihigina karsilik gelen ¢ikti degerlerini elde edilir.

Kadiroglu vd. gerceklestirdigi ¢aligmada pnomoni ve saglkli gogiis
rontgeni goriintiilerini simflandirmak igin 10 farkli derin 6grenme
modelini kullanmistir. Calisma derin 6zniteliklerin siniflandirilmasi
icin Destek Vektor Makineleri (DVM) ve, k- En Yakin Komsu (kNN)
ve Rastgele Orman (RO) smiflandiricilart  kullanilmstir.
Paremetreleri ayarlanmis olan AlexNet mimarisi diger 9 mimariden
daha yiiksek bir performans gostermis ve 0.98 dogruluk elde
etmislerdir [22].

Uziilmez ve Ciftci derin 6grenme ve belirsizlik 6lcegi teknigi
birlestirilerek akciger tomografilerinde hastalarin kanser olup
olmadiginin  teshisinin yapildigi ¢aligma gergeklestirmislerdir.
Caligmada resNet50, AlexNet, Inception3 modelleri kullamlmustir.
Calisma belirli sinir ag1 modellerinin performansinin belirsizligin
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hesaba katilmasiyla attirilabilecegini gostermistir [23]. Yilmaz
gerceklestirdigi caligmada akciger X-Ray goriintiilerinden otomatik
Covid-19 tanisim bes evrisim kanalina sahip olan ¢ok kanalli CNN
mimarisi sunumu ve bu kanallarin iirettigi sonuglar arasinda en belirgin
ozellik filtrelerini segmek i¢in 6nerilen ¢ok kanalli CNN mimarisinde
kanal se¢im formiilii ortaya koyarak yapmigtir. Calisma sonucunda
elde edilen sonuclar ile labaratuvar sonuglarmim uyustugu
goriilmiistiir [24].

Gergeklestirilen ¢alismada US goriintiilerinin analiz edilebilirliginin
tespiti i¢in 2 asamali bir yapay zeka sistemi onerilmistir. Iki asamali
bir yapay zekd sisteminin kullanilmasinin temel nedeni US
goriintiilerinin karmasik yapisidir. Bu karmasikligi en aza indirmek ve
dogrulugu arttirmak i¢in iki farkli yapay zeka algoritmasi
kullanilmigtir. Bu sayede algoritmalarin kendi igerisindeki bazi
dezavantajlart minimize edilerek sistemin performansi arttirilmustir.

Ilk asamada kullamlan U-NET mimarisi anlamsal segmentasyon
tabanli bir mimaridir. U- Net mimarisinin en bilyiikk avantaji az
sayidaki verilerde de yiiksek dogrulukta anlamsal segmentasyon
yapmasidir. Karmagik yapidaki US goriintiilerinde 3 temel anatomik
yap1 hedeflenerek anlamsal segmentasyon yapilmaktadir. Bu sayede
2. Asama olan maske ile bolge tabanli evrigimli sinir agi (MBT-ESA)
mimarisinden once US goriintiisii sadelesecek ve sadece 3 temel
anatomik yap1 kalacak. Bu sayede ikinci asamada MBT-ESA
mimarisi sadece tespit edilecek anatomik yapilarin sinirlarmm
belirlenmesi ve tim yapilarin tespit edilip edilmedigine
odaklanmaktadir. Bu sekilde U- Net mimarisinin Ornek
segmentasyonundaki  dezavantajini  MBT-ESA  mimarisi ile
giderilmektedir. Gergeklestirilen calisma ile iki farkli yapay zeka
mimarisinin beraber kullanilmasi ile yeni bir bakis agis1 getirilmistir.

Bu makalenin 2. bdlimiinde GKD tespiti i¢in gerekli anatomik
yapilar1 ve kullanilan yapay zekd mimarileri verilmistir. Boliim 3’te,
olusturulan sistemin detaylar1 ve elde edilen performansa dair
detaylar, Boliim 4°te ise deneysel sonuglar ve oneriler yer almaktadir.

Materyaller ve Yontemler (Materials and Methods)
2.1. Goriintii Veri Tabant (Image Database)

Calisma kullanilan yenidogan kalgasina ait ultrason goriintiileri
Selcuk Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi'nden 2020/586 sayil1 Etik
Kurul onayi ile 540 adet US goriintiisii temin edilmistir. Elde edilen
goriintiilerden 400 adeti analiz edilebilir 140 adeti ise analiz edilemez
seklindedir. Sekil 2'de US goriintii 6rnegi yer almaktadir.

Elde edilen US goriintiilerinin boyutlar1 700x600 ile 934x700 arasinda
degisen degerlere sahiptir. Goriintiilerin farklt boyutlarda olmasi,
gorlintiilerin analiz edilebilirligini etkilediginden, tiim goriintiilerin
boyutu 256x256 olacak sekilde ayarlanmustir.

Tiim goriintiiler ayn1 boyuta getirildikten sonra veri biiyiitme iglemine
baglanmistir. Bu islemin amaci, mevcut 540 US goriintiisiinii artirarak
daha cesitli ve daha biiyiik bir veri seti elde etmektir. Veri bilylitme
islemi i¢in dondiirme ve aynalama yontemleri kullanilmistir.
Dondiirme ve aynalama, goriintii verisini ¢esitlendirmek ve veri
arttrmak i¢in kullanilan yaygin olarak kullanilir. Bu teknikler,
geometrik doniisiimleri temel alir ve goriintiilerin farkli agilardan veya
yansitilmig hallerinden yeni 6rnekler olusturur. Bu sayede egitimde
asirt Ogrenmenin Oniine gegilmesi hedeflenmistir. Veri artirma
islemlerinin ardindan ayni ¢6ziiniirlikte 840 US goriintiisii elde
edilmis ve veri seti tamamlanmuistir.



Ozdemir ve ark. / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 40:1 (2025) 541-554

Sekil 3'de veri biiyiitme ve yeniden boyutlandirma iglemlerinin akis
semast gosterilmektedir.

2.2. US Goriintiilerinde Anatomik Yapilarin Boliitlemesi
(Segmentation of Anatomical Structures in US Images)

Gelisimsel kalga displazisini tespitinde kullanilan US goriintiilerinin
analizi igin belirli standartlar vardir. Sekil 4’de kalga eklemi ve
periferik elemanlarinim bir diyagrami gosterilmektedir.

Graf yonteminin belirledii standartlara gore, bir ultrason
gOriintiisliniin analiz edilebilir olmasi i¢in ilium, labrum ve iskium'un
anatomik yapilarinin net bir sekilde goriilebilmesi gerekir. Bu 3 temel
anatomik  yapidan  herhangi  birinin US  goriintiisiinde
gozlemlenememesi, basarisiz bir US gorintiisii elde edildigini
gosterir. Ciinkii 3 temel anatomik yap1 dogru bir sekilde
gozlemlenemezse kalga ¢ikigini tespit etmek igin gerekli olan taban
cizgisi, kemik ¢at1 ¢izgisi ve kikirdak cati ¢izgisi ¢izilemez. Bu ¢izgiler
olmadan alfa ve beta agilar1 hesaplanamaz ve durum teshis edilemez.
Sekil 5°te alfa ve beta agilarmin hesabi igin gerekli ¢izgiler
gosterilmektedir.

Bir yapay zekd modelinin yiiksek performans gostermesi igin dikkat
edilmesi gereken bazi noktalar vardir. ilk olarak veri setinin elde
edilmesi ve bu veri setinin kullanilacag1 yapay zeka algoritmasina
gore On iglemesinin gergeklesmesidir. Bu veri standartlagtirilmast igin
onemlidir. Ikinci olarak verileri egitim, dogrulama ve test kiimelerine
bolme isleminin gergeklestirilmesidir. Bu, modeli egitirken
performansimin degerlendirmeye yardimei olur. 3. asama ise model
se¢imidir. Veri setine uygun dogru modeli segmek yiiksek performans
elde etmek igin onemlidir. Diger 6nemli nokta ise segilen modelin
performansina uygun hiper parametreleri belirlemektir. Bu hiper
parametreler modelin agir1 6grenme yapmamasi, zaman maliyeti gibi
konular i¢in biiyiik 6nem tasimaktadir.

Gergeklestirilen ¢alismada yapay zeka araciligiyla US goriintiisiindeki
3 temel anatomik yapinin tespiti i¢in boliitlemeye dayali iki derin
ogrenme modeli kullanilmigtir. Bu modeller U-NET ve MBT-
ESA’dir. Bu nedenle goriintii boliitleme biiyiik dnem tagimaktadr.

Goriintii boliitleme, dijital bir goriintiiyii bir dizi farkl par¢aya bolme
islemidir. Boliitlemenin 2 ana yontemi vardir. Bunlar anlamsal
boliitleme ve drnek boliitlemedir.

Sekil 2. Yenidogan kalga bolgesinin US goriintiisii (US image of the neonatal hip region)

Yeniden

Orijinal Goriintii
(540 adet US goriintiisti)

Boyutlandirma

Veri Seti
/ (840 adet US goriintiisii)

Dondiirme

ve Aynalama Islemleri

Sekil 3. Veri Seti Olusturma Diyagrami (Data Set Creation Diagram)
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Perichondrium
flum

Labrum

Iskium

Proksimal

Femur Fizis Hatti

Sekil 4. Kalca eklemi ve periferik elemanlari
(Hip joint and peripheral elements) [25]

1

Sekil 5. Alfa agis1 ve beta agisinin sematik ¢izilmesi Temel ¢izgi (1),
kemik ¢at1 ¢izgisi (2), kikirdak ¢ati ¢izgisi (3)

(Schematic drawing of alpha angle and beta angle Baseline (1), bone roof line
(2), cartilage roof line (3)) [25]

(@

Anlamsal boliitleme, nesne drneklerini ayirt etmeden her pikseli sabit
bir kategori kiimesine siniflandirmakla ilgilidir. Baska bir deyisle,
anlamsal boliitleme piksel diizeyinde benzer nesneleri tek bir smnif
olarak tanmimlamak/simiflandirmakla ilgilenir. Anlamsal boéliitleme,
goriintiideki nesneleri arka plandan ayirdigi igin arka plan boliitlemesi
olarak da bilinir. Sekil 6a anlamsal boliitleme sonucunu
gostermektedir.

Anlamsal boliitleme sonucunda 3 temel anatomik yapi segmente
edilmigtir. Ancak bu 3 yapi tek bir yap1 olarak goriilmektedir.
Semantik boliitleme hangi yapinn ilium hangisinin iskium oldugunu
bilmemektedir. Bu yapilari ayirt etmek ve kesin sinirlarimi bilmek igin
kullanilan boliitleme modeline 6rnek boliitleme modeli denir.

Omek boliitleme, bir goriintiideki tiim nesnelerin dogru bir sekilde
algilanmas1 ve ayni zamanda her bir 6rnegin dogru bir sekilde
boliitlenmesi ile 1ilgilenir. Bu nedenle nesne tespiti, nesne
lokalizasyonu ve nesne siiflandirmasinin bir kombinasyonudur.
Bagka bir deyisle, bu boéliitleme tiirli, benzer bir 6rnek olarak
smiflandirilan her nesne arasinda net bir ayrim yaparak sinirlarini
belirler. Sekil 6b 6rnek béliitleme sonucunu géstermektedir. Ormek
boliitleme sonucunda 3 temel anatomik yap1 net bir sinirla ayrilmig ve
ayr1 ayr1 gézlemlenebilir hale getirilmistir.

2.2.1. U-net

Gergeklestirilen ¢alismada kullanilmasi planlanan U-NET mimarisi
bir tiir ESA yaklagimidir. U-NET ilk olarak biyomedikal goriintiiler
iizerinde daha iyi bir boliitleme (boliitleme) yapma onerisi ile 2015
yilinda, Olaf Ronneberger, Philip Fischer ve Thomas Brox tarafindan
duyurulmustur [26].

Mimari, yapist itibariyle ‘U’ seklindedir. A§ mimarisi Sekil 7'de
gosterilmistir.

U-NET mimarisi kodlama veya asag1 6rnekleme yolu, darbogaz (kod
¢ozme) ve yukar1 drnekleme yolu olmak iizere ii¢ bolime ayrilmigtir
Asagi 6rnekleme yolu kismi, birgok kodlama blogundan olusmaktadir.
Her bir bloktan sonra, Ozellik haritasi sayisi, modelin karmagsik
yapilart verimli bir sekilde dgrenebilecegi sekilde carpilir. Darbogaz
kismi, asagi ornekleme ile yukar1 oOrnekleme arasindadir. Iki
evrisimsel katmandan olusmaktadir. U- Net mimarisinin 6zii, kod
¢ozme kisminda yatmaktadir. Kodlama kismi gibi ¢esitli kod ¢6zme
bloklarindan olugmaktadir. U- Net modeli girdiyi kodlayarak ve onun

(b)

Sekil 6. Boliitleme sonuglari (a) Anlamsal Béliitleme (b) Ornek Béliitleme
(Segmentation results (a) Semantic Segmentation (b) Sample Segmentation )
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derin ozelliklerini bularak asamali bir gekilde ¢aligmaktadir. Daha
sonra bu Ozellikleri Ters evrisim ile desifre eder ve bu kod ¢dzme
sonuglari1  ayni boyutlara sahip oOzelliklerle kanal olarak
birlestirmektedir.

Bu mimaride giris goriintiileri ag egitimi sonucunda segmente
edilmis/boliinmiis ¢ikis haritasi olarak elde edilir. U- Net mimarisinin
en Onemli 6zelligi agin tam bagli bir katmana sahip olmamasidir.
Sadece konvoliisyonel katmani kullanilmaktadir. Her standart evrigim
iglemi dogrusal dogrultma birimi (DDB) ile aktive edilmektedir [27].
Ilk asamada, anlamsal béliitleme U- Net mimarisi kullanilarak
gerceklestirilmis, bu da bir sonraki asama i¢in US goriintiilerinin
analizini kolaylagtirmistir.

Ilk olarak, 540 goriintii U- Net mimarisi igin 256x256 c¢oziiniirliige
yeniden boyutlandirilmistir. Daha sonra goriintii dondiirme ve
yansitma gibi veri arttirma yontemleri uygulanmigtir. Veri arttirma
islemleri sonucunda 840 goriintiiden olusan bir veri seti elde

edilmigtir.  Veri setinin  olusturulmasinin  ardindan verilerin
etiketlenmesi siirecine gegilmistir.

Bir yapay zekanin herhangi bir veri parg¢asina uygun sonuglar
iretebilmesi i¢in o verinin dnceden belirlenmis kategorizasyonunu
tantyabilmesi ve her bir kategorinin 6zelliklerine 6grenmesi gerekir.
Yapay zeka veriyi ham haliyle anlamlandiramaz, bu nedenle 6ncelikle
karsilastig1 verinin anlaminin ne oldugunu bilmesi gerekir. Goriintiide
tespit edilmesi gereken noktalarin kategorilere goére etiketleme
islemine veri etiketleme denir.

Veri etiketleme siirecinde, segmente edilecek anatomik yapilar
isaretlenerek U- Net ag1 icin kullamlabilir hale getirilir. Veri
etiketleme islemi i¢cin Labelme programi kullanilmistir. Sekil 8’de,
veri etiketleme siireci gosterilmektedir. Etiketlenen veri daha sonra
uzman radyologlar tarafindan kontrol edilmis ve standart
olusturulmustur.

KODLAYICI KOD ¢OZUCU 9
E————— fe—————
- - .-|.- :o-
Skip Baglantilan { 4
{
' I
1l 7
R A
1 b: 2 I I
¥ 1
b ": *S N 1'- | =» Konvoliisyon 3X3 RELU
Ty t ' Kopyalama ve Kirpma
A== - 5 # Maksimum Havuzlama 2X2
4 >l -l L # Yukari Konvoliisyon 2x2

== Konvoliisyon 1x1

Sekil 7. U-NET Mimarisi (U-NET Architecture)

Sekil 8. U- Net Mimarisi i¢in Veri Etiketleme Siireci (Data Labelling Process for U- Net Architecture)
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2.2.2. Maske ile bélge tabanly evrisimli sinir agi
(Region-based convolutional neural network with mask)

Maske ile bolge tabanli evrisimli sinir ag1 (MBT-ESA), daha hizl
bolge tabanli sinir agi (HBEA)modeli temelinde gelistirilen bir bolge-
tabanli evrisimsel sinir agidir. Isleyisini anlamak igin HBEA modelini
temel olarak ele almak gerekmektedir. HBEA modelinde, giris
resimlerinden O6zellik haritalar1 elde edilir. Bu 6zellik haritalari,
resimdeki nesne 6zelliklerini temsil eden bilgileri igerir.

Maskeli bolge tabanli evrisimli sinir ag1, HBEA'nin iizerine ek olarak
nesne maskelerini tahmin etmek ic¢in bir maske ¢iktis1 ekler. Bu
sekilde, model ayni anda nesne tespiti ve nesne segmentasyonunu
gerceklestirebilir.

MBT-ESA mimarisinde, dnceki adimlardan farkli olarak bolgesel
oneri ag1 (BOA) kullanilir. BOA, giris resmi iizerindeki potansiyel
nesne bodlgelerini belirlemek igin kullanilir. BOA, 6zellik haritalarini
analiz ederek bolge Onerileri tiretir. Bu bolge onerileri, olasi nesne
konumlarini igeren sinirlayici kutulari temsil eder.

Daha sonra, bolge Onerileri havuzlama islemine tabi tutulur.
Havuzlama islemi, bolge onerilerini daha kiigiik boyutlara indirger ve
daha sonra nesne tespiti ve segmentasyonu i¢in kullanilan tam
baglantili ¢oklu katman algilayicilara (CKA) giris olarak sunulur.
CKA asamasinda, sinif tahmini ve simirlayict kutu ofseti tahmini
yapilmaktadir.

MBT-ESA mimarisinde 6zellik haritalari tizerinde piksel seviyesinde
hizalama islemi yapilir ve maske c¢iktilar1 {iretilir. Maskeler,
nesnelerin her pikseline ait segmentasyon bilgisini igerir. Bu
segmentasyon bilgisi, nesnelerin kenarlar1 ve i¢ bolgeleri gibi daha
ayrintili dzellikleri yakalamaya yardimer olur.

MBT-ESA mimarisi, HBEA mimarisine kiyasla daha hizli sonuglar
elde etmektedir. Ciinkii HBEA'da maskelerin tahmin edilmesi igin

— B C3 B C4 BN

i S

ayr1 bir asama gerekmekteyken, MBT-ESA’da maskeler dogrudan
modelin bir pargasi olarak tahmin edilir. Bu sayede nesne tespiti ve
segmentasyonu ayni anda gergeklestirilebilir. Sekil 9‘da Maskeli
bolge tabanli evrisimli sinir ag1 mimarisi gosterilmektedir.

MBT-ESA algoritmasinda, érnek boliitleme(segmentasyon) 6zelligi
kullanilarak nesnelerin yiizeyleri renklendirilerek maskeleme islemi
gergeklestirilir. Bu iglem, ayni tiirden birden fazla nesnenin oldugu
durumlarda bu nesnelerin farkli renklerle ayrilmasini saglar.

MBT-ESA algoritmasindaki kayiplar(L), siniflandirma kayb1 (Lcsc),
maskeleme kaybi (LNACK) ve ¢erceve kaybi (Lbos) olmak iizere ii¢
ana bilesenden olusur. Bu kayiplar, algoritmanin egitim asamasinda
kullanilir ve modelin performansini optimize etmeye yoneliktir.

Es. 1’e gore, algoritma kayb1 (L) asagidaki sekilde ifade edilir:
L=Lcsct+LNAC+ Lbos €))

Burada, Lesc smiflandirma kaybini, LNACK maskeleme kaybini ve
Lbos gergeve kaybini temsil eder.

Bu kayiplar, modelin tahminlerinin gergek degerlerden ne kadar farkli
oldugunu Slger ve bu farki azaltmaya galisarak daha dogru tahminler
elde etmeyi hedefler. Bu sekilde, MBT-ESA mimarisinde yiiksek
dogrulukla nesne tanima ve boliitleme islemlerini gerceklestirebilir.
MBT-ESA mimarisi, omurga, bdlgesel dneri ag1 (BOA), ilgili bolge
hizalamas1 (IBH), smiflandirma ve smmirlayici kutu ve maskeleme
boliimlerinden olugmaktadir.

MBT-ESA mimarisinin egitimi i¢in 200 goériintii alinmistir. Bu
gortintiiler U- Net agmmin sonuglarindan olusmaktadir. Semantik
boliitleme sonucunda bu goériintiilerdeki anatomik yapilar tek bir bolge
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Veri etiketleme islemi anatomik
yapilarin sinirlarini belirlemek ve 6rneklerin boliitlenmesinde altyapi

Ik Asama

D1 : Ikili Simiflandirma
D2 : Simrlayici Kutu Oran

Sekil 9. Maskeli bolge tabanli evrigimli sinir ag1 mimarisi (Masked region based convolutional neural network architecture)
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olarak kullanilacak veri kiimesini hazirlamak igin kullanilmaktadir.
Sekil 10°da verilerin etiketlenmesiyle ilgili adimi1 gostermektedir.

Sekil 10. MBT-ESA igin Veri Seti Etiketleme Siireci
(Data Set Labelling Process for MBT-ESA)

Yeniden Boyutlandirma

3. Sistem Performansi (System Performance)

Ultrason goriintiilerinin analizi ve yorumlanmas: genellikle zor
olabilmektedir. Ozellikle, anatomik yapilari otomatik olarak tespit
edebilen ve insan miidahalesi olmadan gerekli agilar1 elde edebilen bir
yapay zeka sistemi olusturmak i¢in biiyiik miktarda goriintii verisine
ihtiya¢ vardir [28]. Bu zorlugu minimuma indirmek igin, daha az
goriintii igeren veri setlerinde de iyi sonug veren U- Net algoritmasi
kullanilmigtir. U- Net mimarisi ile US goriintiilerinde anatomik
yapilar anlamsal boliitleme ile tanimlanmistir. Daha sonra tanimlanan
anatomik yapilar MBT-ESA algoritmasinda girdi olarak kullanilarak
sinirlart  aynigtirilir  ve  analiz  edilebilirlikleri  kontrol edilir.
Gergeklestirilen c¢aligmada 2 agamali bir yapay zeka sistemi
uygulanmaktadir. Tki asamali bir yapay zeka modelinin kullanilma
sebebi iki mimarinin birbirlerinin eksik yonlerini tamamlamasidir. U-
Net mimarisi anlamsal segmantasyonda etkili bir mimaridir. Diisiik
veri setinde yiiksek performansli segmantasyon gergeklestirebilir.
Ancak bir segmantasyon alaninda birden ¢ok yapi varsa bu tiir
problemlerde farkli yapilarin smirlarini belirlemekte bazi zorlular
yasadigr icin yiiksek performans saglayamamaktadir. MBT-ESA
mimarisi ise Ornek segmentasyonu ve nesne tespitinde yiiksek
performans veren bir mimaridir. MBT-ESA mimarisi ise US
goriintiisii gibi birbirine benzeyen karmasik yapilarda segmantasyon
konusunda diisiik performans gdsterdigi ve egitim i¢in ¢ok fazla veriye
ihtiya¢ duydugu i¢in sikintilar olusturmaktadir. Bu nedenle bu
mimariler beraber kullanilarak dezavantajli ydnleri minimuma
indirilmistir.

Egitimi

U-NET Ag

Goriintu

US Gorintiisi !
Standartlastirma Etiketleme 3
256x256 & E
A e O
DB
- 2
z 3
T ©
o o =<
A Havyir U
\ /
Anatomik Nokta o |-
Tammlanabilir mi 9 "= “‘;
— Maske ile Bolge Tabanli
Maske. ll.e BOIQE Taba.nll E\_rismlli Slmr A
Evrisimli Sinir Ag1 Misinatiss it
Mimarisi Egitm Cikti Goriintist
Havyir Iliak kemik Evet
<« Temel Cizeive e

Paralel mi1 ?

Analiz Edilebilir US

Sekil 11. Tki asamali kalga US gériintiisii kontrol sistemi (Two-stage hip US image control system)
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Olusturulan sistemin akig semasi Sekil 11'de gosterilmektedir.

Sekil 11'da gosterilen diyagramda, ilk adim farkli boyut ve
¢oziiniirlikteki US gorintiilerini ¢oziiniirlik be boyut bakimimdan
standart hale getirmektir. US goriintiilerini standartlastirma
isleminden sonra, tanimlanacak anatomik yapilar etiketlenmis ve
veri kiimesi olugturulmustur. Elde edilen veri kiimesi U- Net mimarisi
kullanilarak egitilmistir. Bu sayede US goriintiileri anlamsal
segmantasyon ile sadelestirilmistir. MBT-ESA mimarisi i¢in veri
kiimesi, U- Net agmin bir sonucu olarak iiretilen ¢ikt1 goriintiilerinin
yeniden etiketlenmesiyle olusturulmustur. MBT-ESA mimarisi veri
kiimesi ile egitilerek, tespit edilmek istenen 3 temel anatomik yapinin
(iskium, iliak kemik, labrum) elde edilip edilmedigi kontrol edilir. En
az biri bile tespit edilmemisse program “Tekrar US Alin” uyarisin
verecektir. Eger 3 temel anatomik yapimin tiimii tespit edilmisse
sonraki asama olan iliak kemige paralel bir ¢izgi ¢izmesi islemine
gegilir. Bu ¢izgi taban ¢izgisi olarak adlandirilir. Daha sonra US
gOriintiisiiniin analiz edilebilir oldugundan emin olmak i¢in taban
cizgisi ile iliak kemik arasindaki paralellik tekrar kontrol edilir.
Paralellik belirlenen esik degerin altindaysa ekranda “Tekrar US Alin”
mesaji bir kez daha goriintiilenecektir. Eger iliak kemik temel ¢izgiye
paralel ise US goriintiisii analiz edilebilir olarak siniflandirilacaktir.
Genel olarak sistemde 3 temel anatomik yapi tespit edilmis ve iliak
kemik temel ¢izgiye paralel ise US goriintiisii analiz edilebilir olarak
sniflandirtlacaktir.

3.1. Anatomik Yapilarin Cikariimast i¢in U-NET Bdéliitlemesinin
Sonuclar
(Results of U-NET Segmentation for Extraction of Anatomical Structures)

Olusturulan sistemin ilk asamasinda U- Net agmin egitimi
bulunmaktadir. Bu asamanmn temel amaci US goriintiisiinde
belirlenmesi gereken noktalar1 (iskium, iliak kemik, labrum) segmente
ederek verileri MBT-ESA mimarisine hazirlamaktir. Bu asamada U-
NET mimarisinin tercih edilmesinin sebebi mimarinin semantik
boliitlemeye dayali olmasidir. Ciinkii ilk asamada karmagik bir
ultrason goriintiisiiniin basitlestirilmesi ve sistemin sadece tespit
edilmek istenen anatomik yapilara odaklanmasi hedeflenmektedir. Bu
sayede MBT-ESA mimarisinin performansi artirilmis olacaktir.

US goriintiilerinin veri etiketleme igslemi sonucunda U-NET agi i¢in
840 adet US goriintiisiinden olusan veri kiimesi hazirlanmig ve egitim
islemi gerceklestirilmigtir. Veri kiimesinin egitimi U-NET ag1
kullanilarak gergeklestirilmistir. Egitim, her 500 adimda bir model
performans: kontrol edilmek {izere toplam 75000 adimdan
olusmaktadir. Ogrenme oran1 0.0001'e sabitlenmistir ve yi1gin boyutu
16'dir. Mimarinin egitiminde adam optimizasyonu kullanilmistir.
Adam optimizasyonu fonksiyonu biiylik veri kiimesi ve karmasik
modeller iizerinde iyi performans gostermektedir [29]. Egitimde
aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu girdi degerini 0 ile 1
arasinda bir ¢iktiya doniistirmektedir. Sigmoid aktivasyonu, tiirevi
hesaplamak ve geriye yaymak icin uygun bir aktivasyon
fonksiyonudur. Bu, egitim sirasinda gradyan iniginin verileri iyi bir
sekilde 6grenmesini ve modeli egitmesini kolaylagtirir.

S(x)=1/(1 +erx)) ®)

Es. 2°de S(x), sigmoid fonksiyonunun ¢iktisini, x, girdi degerini, e ise
euler sabitini temsil eder.

Egitimin dogrulugunu degerlendirmek i¢in kesisim tizerine birliktelik
(KUB)ve dice benzerlik katsayisi gibi metrikler kullanilmistir

Kesisim iizerine birliktelik (KUB) iki bolgenin (ger¢ek ve tahmin
edilen) ne kadar Ortiistigiinii 6lgen bir degerlendirme metrigidir.
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Ozellikle nesne tespit ve segmentasyon problemlerinde yaygin olarak
kullanilir. iki bolge arasindaki ortiisme alaninim, birlesim alanma
boliinmesiyle elde edilir. KUB, genellikle 0 ila 1 arasinda bir deger
alir, 1'e ne kadar yakinsa, iki bolge o kadar iyi ortiismektedir. KUB
metrigine ait gorsel sekil 12°de gosterilmektedir.

Dice benzerlik katsayisi iki kiimenin benzerliklerini 6lgmek igin
kullanilan bir metriktir. Ozellikle goriintii segmentasyonu ve medikal
goriintii analizi gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir. Gergek ve
tahmin edilen bolgelerin ortak alaninin iki kiimenin toplam alanina
orani olarak hesaplanir. Dice benzerlik katsayis1 da 0 ila 1 arasinda bir

deger alir, 1'e ne kadar yakinsa, iki kiime o kadar benzerdir. Sekil 13°te
dice benzerlik Katsayis1 metrigine ait gorsel gosterilmektedir.

; .
+ l

Sekil 13. Dice katsayis1 metriginin gosterimi
(Representation of the Dice coefficient metric) [31]

Kesisim Kiimesi

Birlesim Kiimest

Sekil 12. KUB metriginin gdsterimi
(Representation of the KUB metric) [30]

Egitim sonucunda olusan toplam hata 0,07 olarak hesaplanmustir. U-
NET agmin egitim ve ¢ikt1 sonuglart Tablo 1'de gosterilmistir.

Tablo 1. U-NET ag parametreleri ve sonuglari

Egitim siiresi (min) Egitim adimi  Dogruluk (%) Ortalama kiib
185 75000 0.93 0.87
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Egitim sonucunda Sekil 14’te goriilebilecegi gibi ilium, iliak
kemik ve labruma karsilik gelen alanlar iizerinde semantik
boliitleme gergeklestirilmistir.

3.2. MBT-ESA Kullanmlarak Anatomik Yapilarin Simirlarinin
Belirlenmesi
(Boundary Delineation of Anatomical Structures Using MBT-ESA)

U-NET mimarisi sonucunda iiretilen ¢ikt1 goriintiilerinde iskium, iliak
kemik ve labrum noktalar1 tek bir nokta olarak yorumlanmaktadir. Bu
noktalarin sinirlarinin belirlenmesi ve anlamlandirilmasi i¢in Labelme
programi1  kullanilarak etiketleme islemi gerceklestirilmistir.
Etiketleme igleminin ardindan 200 veriden olugan yeni bir veri kiimesi
olusturularak egitime hazir hale getirilmistirr. MBT-ESA mimarisi
egitiminde ara katmanlarda relu aktivasyon fonksiyonu kullanilmustir.
Siniflandirma  isleminde ise sigmoid aktivasyon fonksiyonu
kullanilmigtir. Optimizasyon fonksiyonu olarak stokastik gradyan inig
(SGD)fonksiyonu kullanilmigtir. Bu optimizasyon algoritmalari, agin
egitim siirecinde agirliklarn gilincellemek ve kayip fonksiyonunu
minimize etmek i¢in kullanilir. MBT-ESA modeli 6rnek boliitlemeye
dayal1 bir modeldir. Béylece, U- Net mimarisi tarafindan tek bir bolge
seklinde olusturulan anatomik yapilarin smirlart  birbirinden
ayrilmistir. Egitim, en iyl model se¢imini dogrulamak i¢in her 200
adimda bir model performansi kontrol edilerek 16000 adimdan olusur.

Ogrenme orani ve agirhik azaltma 0,001 olarak ayarlanmustir. Stokastik
gradyan inisi, 10'luk bir parti boyutu ile kullamlmistir. Egitim, veri
artirma yontemi kullanilarak gergeklestirilmistir. Veri artirma
isleminde asag1 kaydirma, rastgele dl¢ekleme, rastgele dondiirme gibi
ozellikler kullanilmigtir. Egitim sonucunda toplam hata 0,04 olarak
hesaplanmustir.

Tablo 2. MBT-ESA ag parametreleri ve sonuglari

Egitim siiresi (min) Egitim adimi  Dogruluk (%) Ortalama kiib
540 16000 0.96 0.80

Ikinci egitim olan MBT-ESA agimin temel amaci, U- Net ag
sonucunda olugan goriintliniin sinirlarini belirlemek ve tespit edilecek
bolgeleri ayirt etmektir. MBT-ESA agina girdi olarak verilen goriintii
ve egitim silireci sonucunda olusan ¢ikti goriintiisii Sekil 15°te
gosterilmistir.

3.3. Geligimsel Kalg¢a Displazisi i¢in US Goriintiileri Siniflandirma
Sonuglar
(US Images Classification Results for Developmental Hip Dysplasia)

Bir kalga US  gorintiisinin  analiz  edilebilir  olarak
degerlendirilebilmesi igin Ilium (iliak kemik), labrum ve iskium

(b)

Sekil 14. (a) US Goriintiisii (b) U-NET Mimarisinin sonucu ((a) US Image (b) Result of U-NET Architecture)

(@)

L.

|\
l ilium
Iskium

(b)

Sekil 15. (a) Giris goriintiisii (b) MBT-ESA mimarisi ile elde edilen ¢ikis goriintiisii
(a) Input image (b) Output image obtained with MBT-ESA architecture ()
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(kalga kemigi) noktalarmin {i¢liniin birden net olarak gdriinmesi
gerekmektedir. Bu yapilar her biri ayr1 ayr1 goriildiikten sonra iliak
kemigin temel ¢izgiye paralellifi kontrol edilmektedir olarak
degerlendirilecektir.

Onerilen sistemin egitimi tamamlandiktan sonra sistemin test
asamasina gegilmistir. Test yaziliminda hem U-NET hem de MBT-
ESA mimarileri bir arada kullanilmigtir. U-NET'in sonucu otomatik
olarak MBT-ESA i¢in girdi olarak kullanilmaktadir. Sistemin
degerlendirilmesi i¢in test yaziliminda iki kriter belirlenmistir. Bu
kriterler, 3 temel anatomik yapinin (iskium, ilium, labrum) tespit
edilebilirliginin kontrolii ve iliumun taban ¢izgisine paralelliginin
kontroliidiir.

ik kriter sonucunda 3 temel anatomik yapidan en az biri tespit
edilemezse US goriintiisii analiz edilemez olarak siniflandirilir ve US
gbriintiisiiniin tekrarlanmasi igin uyari verilir. Ug temel anatomik
yapmin tespit edilebilirligi MBT-ESA mimarisi ile kontrol
edilmektedir. Ug temel anatomik yapi tespit edildiyse, ikinci kriter
olan iliumun taban ¢izgisine paralelligi kontrol edilir.

Ikinci kriter degerlendirmesi ilium iizerine odaklanmistir. Tlk olarak
iliumun smirlart belirlenmistir. Daha sonra temel ¢izgisi ilium’a
paralel olarak ¢izilmistir. Temel ¢izgi ¢izdikten sonra ilium sinirlar
iizerinde 3 paralel nokta belirlenmektedir. Paralel 3 noktanin taban
cizgisine olan uzaklig1 6lgiilerek, uzaklik tanimlanan esikten biiyiikse
paralellik yoktur. Bu durumda US goriintiisii analiz edilemez olarak
siiflandirilmaktadir ve program "US goriintiisiinii tekrar alin"
uyarisint ekranda goriintiilemektedir. Uzakliklar esik degerinden
kiiciikse temel ¢izgi iliuma paralel olarak kabul edilir. Bu durumda da
goriintii, analiz edilebilir US olarak siiflandirilmakta ve ekranda bu
sekilde goriintiilenmektedir.

Gelistirilen iki asamali yapay zeka sistemi sonucunda elde edilen
goriintii Sekil 16'da gosterilmistir. Sekil 16a, egitim sonucunda tiim
anatomik tespit edilmedigi ve bu yiizden analiz edilemez US olarak
smiflandirilan US goriintiisti gosterilmektedir. Tiim anatomik yapilar
tespit edildikten sonra ilium’un temel ¢izgisine gore paralelliginin
belirtilen toleranslar dahilinde olup olmadigin1 kontrol edilmektedir.
[lium temel cizgisine paralel olmadiginda, goriintii analiz edilemez
US olarak siniflandirilir. Sekil 16b'de gosterildigi gibi ilium’un taban
¢izgisine paralel olmadigin1 gostermektedir.

Labrum

L.

jiﬁ
flium

Iskium

Temel Cizgi

Analiz Edilemez US!!!
MTekrar US alimz!!!

(@

Temel Cizgi

Sekil 17°de birinci ve ikinci kriter kontrollerinin basariyla
tamamlanmasinin  ardindan analiz edilebilir bir US olarak
smiflandirilan US gériintiisiinii gostermektedir.

Temel Cizgi

flium

Analiz Edilebilir US

Sekil 17. Analiz edilebilir olarak tespit edilen US goriintiisii
(US image detected as analyzable)

4. Sonuclar ve Tartismalar (Results and Discussions)

US goriintiileme teknigi, gelisimsel kalga displazisinin tespiti igin
miikemmel sonuglar saglayan giivenli bir tan1 aracidir [32]. Bununla
birlikte, gozlemciler arasi degiskenlik kalga US goriintiilemesinin
6l¢limiinde standartin kaybolmasina neden olabilmektedir. Deneyim
diizeyi ve egitimi, gbzlemcilerin yorgunluk, dikkat eksikligi veya
yogun c¢aligma temposu gibi faktorler, standartin kaybolmasinda
6nemli etkenlerdir.

Tlium

Analiz Edilemez US!!!

"' Tekrar US alimz!!!

(b)

Sekil 16. Analiz edilemez olarak tespit edilen US goriintiileri (US image detected as unanalyzable)
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Tablo 3. Kalg¢a ekleminin gelisimsel displazisinin analizine iligkin 6nceki ¢aligmalarin kargilagtirilmasi.

Yil  Calisma Adi Yontem Veri seti sayist Dogruluk
2019 Li,Q., Zhong, L., Huang [37] Maske-RCNN 11574 76.73%
2020 Si-Cheng Zhang, Jun Sun [36] RESNET-101 9081 95.5%
2021 Wook Lee vd. [38] Maske R-CNN 1243 80.9%
2021 Hareendranathan, A.R. [33] Maske R-CNN 214 85%
1oU/88%
2021 Shin vd. [34] U-NET Zar Katsayis1/ 0.99
2022 Chen vd. [35] YOLOV3-tiny 1051 89.51%
2022 Hareendrananthan vd. [39] CNN 2187 91%
2023 Bu Calisma U-NET-MBT-ESA 840 96%

Bu c¢aligmanin literatiirdeki diger caligmalardan temel farki, iki farkli
yapay zeka mimarisinin birbirine bagl olarak kullanilmasidir.
Literatiirdeki ¢alismalarda ya sadece U- Net algoritmasi ya da sadece
MBT-ESA algoritmasi kullanilmigtir. Literatiirde kullanilan iki
asamali yapilarda da analiz edilebilirlik tespiti tizerine odaklaniimamis
aynt zamanda da iki asamada da aym yapay zeka mimarisi
kullanilmigtir. Ancak bu yaklagimin baz1 dezavantajlari vardir. Yeni
dogan kalga ultrason goriintiileri cok sayida benzer yap1 igermektedir
bu da tek bir mimarinin basarisini kisitlayabilmektedir.

Bu calismada diger ¢aligmalardan farkli olarak iki farkl yapay zeka
algoritmasi, U- Net ve MBT-ESA birlikte kullanilmigtir. Bu sayede
iki algoritmanin eksiklikleri bilyiik dlgiide giderilmistir.

Gergeklestirilen caligma ile U- Net mimarisi kullanilarak tespit
edilmek istenen anatomik yapilarin 6zellik haritasi ¢gikarilirken ayni
zamanda bu Ozellikleri goriintiniin orijinal boyutlarina geri
doniistiiren bir yapiya sahiptir. Bu, GKD tanisinda US goriintiisiinde
tespit edilmesi gereken anatomik yapilarin dogru sekilde segmente
edilmesi ve bolgelerin ayrilmasi agisindan faydali saglamaktadir.
Konum bilgisini baglamsal bilgi ile birlestirerek iyi bir segmentasyon
haritasi tahmin etmek i¢in 3 temel anatomik yapi i¢in gerekli olan
genel bilgiyi elde eder. Ancak bu bilgide 3 temel anatomik yapi igin
tek bir bolge haritas1 vardir. Bu bélgenin igerisinde hangi alanin ilium
‘a hangi bolgenin iskiuma, hangi bdlgenin iliak kemige ait oldugu
bilinmemektedir. Bu yapilarin = sinirlarinin  belirlenmesi  US
goriintiisiiniin analiz edilebilirliginin kararmi vermek i¢in olmazsa
olmazdir. Anatomik siirlarmin belirlenmesi agamasinda tekrar U-
NET mimarisi de kullanilabilir ancak bu bazi dezavantajlart da
beraberinde getirmektedir. U-NET mimarisinin ¢iktisi, tim girig
goriintiisii i¢in ikili segmentasyon maskesi icerdiginden ornek
segmentasyonu konusunda basarist diisiik kalmaktadir [40]. Bu
nedenle anlamsal segmantasyonla tek bir bolge olarak segmente
edilmis anatomik yapilarin sinirlarinin tam olarak ayristirilmast ve
yapilarin tespit edilip edilmediginin kontrolii i¢in ikinci agsamada
MBT-ESA mimarisi kullanilmisttr. MBT-ESA mimarisi US
goriintiisinde ornek segmantasyonu gergeklestirerek anlamsal
segmantasyon ile tek bir bolge olarak ayrisan yapinin ayristirarak
smirlarini ayirir. Bu sayede 3 anatomik yapinin sinirlar net sekilde
belli olmaktadir. Ayrica bu siurlarin tespiti isleminde de maskeleme
islemi gerceklestirir ve ilium ,iskium ve iliak kemige ait alanlarda
maskelenmis olmaktadir.

Ilk asamada neden MBT-ESA kullanilmadig: diisiiniilebilir. ilk
asamada US goriintiileri igerisinde birbirine benzeyen karmagik
yapilar bulundurmaktadir. MBT-ESA mimarisi bu yapilarin sinirlarini
belirleme ve maskeleme konusunda zorlanmaktadir [41]. Hedef
gorselin maskesi olustururken tam maskeleme hatasindan dolay1
anatomik yapilart tespit edebilmektedir. Bu nedenle 6nce anlamsal
segmantasyon ile US goriintiisii sadelestirilmekte ve MBT-ESA’nin
sadece bu bolgeye odaklanmasi hedeflenmistir.

2 asamal1 yapay zeka sistemi toplam 840 kalg¢a US goriintiisiinii analiz
etmistir. Kalga US goriintiisiiniin okunabilirligini 0.96 dogrulukla

belirlemistir ve sistem gozlemciler arasi degiskenligi ortadan
kaldiracak sekilde tasarlanmigtir. Calismanin gesitli kisitlamalar
vardir. Bu ¢alismada kullanilan kalga ultrason veri seti, analiz igin
yeterli olsa da daha fazla veri kullanilmasi sistem dogrulugunu
artirabilir. Veri seti, farkli hastalarin, farkli yas gruplarinin ve farkli
etnik kokenlere sahip bireylerin goriintiilerini icermelidir. Bunun igin,
daha genis bir hasta grubunu kapsayan ve farkli merkezlerden elde
edilen veri setleri kullanilabilir.

Gergeklestirilen ¢alisma sonuglarinin ve Onerilen sistemin klinik
ortamda gercek hasta verileriyle uzun siireli bir tarama izleme siireci
dogrultusunda test edilmesi onemlidir. Bu sayede sistemin gergek
diinya kosullarmnda kullanilabilirligi ve giivenilirligi kanitlanabilir.
Yapilan ¢alisma ile, doktorlarin analiz edilebilecegini diisiindigi
birgok farkli US goriintiisiinli yapay zekanin sonuglariyla karsilastirdi
ve bir standart belirlendi. Bu standart, operatorler arasindaki
degiskenligi ortadan kaldirdi. Sistemin dogrulugu, veri kiimesinin
disindan alinan US goriintiileriyle test edildi ve basarisi biiyiik 6l¢lide
dogrulandi.

Tablo 3’te goriildiigii gibi 2 asamali yapay zeka sistemi diger
caligmalara gore daha diisiik sayida veri setinde daha iyi sonug verdigi
goriilmektedir.

Geligimsel kalga displazisinin erken teshisi ¢ok Onemlidir. Tani
gecikirse, tedavi daha zor hale gelir. Onerilen sistem, gelisimsel kalga
displazisinde gozlemciler  arasi degiskenligi azaltmay1
amaglamaktadir ve deneyimsiz hekimler i¢in yararli bir arag olacaktir.

Geligsimsel kalga displazisinin tespiti i¢in alinan kalga US
goriintiilerinin analiz edilebilirligini belirlemek i¢in iki asamali bir
yapay zekd modeli gelistirilmistir. Sistemin performansi, gercek
zamanli uygulamalar i¢in de kullanilabilecegini géstermektedir. Bu
nedenle, GKD taramalarinda kalga US gorlintiilerinin analiz
edilebilirligini belirlemede yardimci olarak kullanilabilir.
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