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Anahtar Kelimeler: Ozet: X-ray goriintiilerdeki anomalilerin, bilgisayar destekli tespiti bilyiik éneme sahiptir
germ (N)grenme, ve goriintii tanimanin 6nemli dallarindan biridir. Bu ¢alisma, kas iskelet radyografisi veri
enseNet,

kiimesinden bilek ve 6n kol X-ray goriintiileri kullanilarak, paralel yapilar kullanilarak
bir derin 6grenme modeli olan DenseNet'i gelistirmeyi amaglamaktadir. Anomali tespiti
i¢in; AlexNet, DenseNet, Paralel DenseNet ve Onerilen Paralel DenseNet derin Ogrenme
modelleri kullanilarak, bilek ve 6n kol kismi i¢in analiz sonuglar1 kiyaslanmistir. Bilek
kismui i¢in 1530 saglikli, 1523 anomali X-ray goriintiisii olmak iizere; 6n kol kismi i¢in
1163 saglikli, 810 anomali X-ray goriintiisii derin 6grenme modellerinin egitiminde
kullanilmistir. Bilek kismi igin istatiksel analiz sonucunda, test dogruluk degeri en
basarili modelin %73,86 ile Onerilen Paralel DenseNet modeli, sonraki basarili modelin
%72,11 ile AlexNet oldugu gériilmiistiir. On kol kism igin istatiksel analiz sonucunda,
test dogruluk degeri en bagarili modelin %74,07 ile Onerilen Paralel DenseNet modeli,
%73,06 ile AlexNet ve Paralel DenseNet modeli oldugu goriilmiistiir. Kas iskelet bilek
ve on kol X-ray goriintiileri kullanilarak yapilan anomali tespitinde; DenseNet tabanli
gelistirilen Onerilen Paralel DenseNet modelinin, klasik DenseNet modele gére test
dogruluk degeri acisindan daha bagarili oldugu goriilmiistiir.

MURA Veri Seti

(Research Article)

A New DenseNet Based Anomaly Detection Method Using Wrist and Forearm X-Ray Images

Keywords: Abstract: Computer-aided detection of anomalies in X-ray images is of great importance
Deep Learning, and is one of the important branches of image recognition. This study aims to develop
DenseNet, DenseNet, a deep learning model using parallel structures, using wrist and forearm X-ray

MURA Data Set images from the Musculoskeletal Radiographs dataset. In this study compared for

anomaly detection the performance of several deep learning models: AlexNet, DenseNet,
Parallel DenseNet, and a Proposed Parallel DenseNet. The analysis focused on wrist and
forearm data. On the wrist part, 1530 healthy and 1523 anomaly X-ray images; 1163
healthy and 810 anomaly X-ray images for the forearm part were used to train deep
learning models. As a result of the statistical analysis for the wrist part, was seen that the
most successful model with the test accuracy value was the Proposed Parallel DenseNet
model with 73.86%, and the next successful model was AlexNet with 72.11%. As a result
of the statistical analysis for the forearm part, the most successful test accuracy value was
found to be the Proposed Parallel DenseNet model with 74.07%, AlexNet and Parallel
DenseNet models with 73.06%. In anomaly detection using musculoskeletal wrist and
forearm X-ray images, was observed that the DenseNet-based Proposed Parallel
DenseNet model was more successful in terms of test accuracy than the classical
DenseNet model.
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1. GiRiS

Kemikler, insan viicudunun en oOnemli pargalarindan
biridir. Insan viicudunda kisinin hareket etmesine
yardimer olur ve gesitli yasam islevlerini yerine
getirmesini saglar. Ayrica gogiis kafesi, kafatast ve diger
boéliimleri ile insan viicudunun yumusak kisimlari i¢in ilk
savunma hattin1 olusturur. Kemikler, bilesim agisindan en
yogun dogal yapilar olmakla birlikte, yapt ve
sekillerindeki herhangi bir degisiklik, insan islevlerini
dogal bigimlerinde yerine getirememesine neden olabilir
[1]. Siddetli diismeler, araba kazalar1 veya saglikl
kemikler tizerindeki uzun siireli yiik tasima baskilar1 gibi
yiiksek etkiler nedeniyle, her yastan insan ortopedik
travmanin yaygin bir sekli olan kiriklara karst hassastir
[2]. Bu nedenle, bu degisiklik anomali olarak adlandirilir.
Bu anomalilerin ana nedenleri; dogrudan yaralanma,
genetik  faktorler, kas ve kemik yapisinin bazi
boliimlerinin enfeksiyonudur [1]. Kas iskelet sistemi
rontgen gorlntiileri anomali siniflandirilmasi i¢in ¢ok
onemlidir. Genellikle, bir hasta kaza gegirdiginde veya bir
kirtktan siiphelendiginde, hasta acil servise gider ve
burada acil servis doktoru kiriklari tespit etmek igin ilk
olarak bir rontgen c¢eker. Acil serviste rontgen
goriintiilerinin  yanlis smiflandirilma orani, rontgeni
siiflandiran acil servis doktorunun deneyimli  bir
radyolog olmamasi ve siirecin hizli olmasi gibi gesitli
faktorler nedeniyle ¢ok yiiksektir ve istenmeden hatalara
yol agmaktadir [3]. Bu nedenle, doktorun deneyimine
bagli olarak kiriklar, donanim, dejeneratif eklem hastaligi,
lezyonlar ve subluksasyonlar dahil olmak iizere gesitli
anomaliler gbozden kagabilir [4]. X-ray goriintiilerinin
siniflandirilmasinda, otomatik bir siniflandiricinin olmasi
doktora ¢ok yardimci olabilir ve hata oranini azaltabilir
[3]. X-ray goriintiilerin bilgisayarla islenmesi ve analizi,
gOrlinti alma, goriintli olusturma, goriintii analizi ve
goriintli tabanli gorsellestirmeyi igerir. X-ray goriintii
isleme, bilgisayarli gérmeyi, Oriintii tanimayi, goriintii
madenciligini ve ayn1 zamanda ¢esitli yonlerde makine
o0grenimini icerecek sekilde bilylimiistiir. Derin 6grenme,
gorilintii siniflandirmak igin yaygin olarak kullanilan bir
metodolojidir. [5]. Derin 6grenme, tibbi goriintiilerin
siiflandirilmasinda genellikle egitim i¢in iyi agiklanmis
veri kiimeleri gerektirir; bu da arastirma kurumlari ve
hastaneler ~ tarafindan  tibbi  veri  kiimelerinin
olusturulmasini biiyiik 6l¢iide yonlendirir [6].

Insanlarda kas iskelet sistemi anomalilerinin tespiti igin
yapilan c¢aligmalar incelendigi zaman, veri kiimeleri;
hastalarin X-ray goriintiileri olarak kullanilmis ve genelde
derin 6grenme algoritmalarindan faydalanilmistir.

Urakawa ve arkadaglari, oOnceden egitilmis bir
smiflandirma modeli olan VGG16 kullanarak, kirpilmis
onden gortiniimlii kalca radyografileri lizerinde transfer
O0grenme tabanli anomali smiflandirmasi
gerceklestirmiglerdir [7]. Harini ve arkadaglari, MURA
(Musculoskeletal Radiographs) veri setinde parmak, bilek
ve omuz X-ray gorlintiileri kullanilarak Inception V3,
Xception, VGG-19, DenseNet ve MobileNet derin
O0grenme yontemlerini kullanarak sonuglari

kiyaslamislardir [8]. Barhoom ve arkadaslari, MURA veri
setinde bulunan tiim kisimlarda anomali tespiti i¢in VGG-
16 derin Ogrenme yontemini modifiye ederek
smiflandirma yapmustir [9]. Nguyen ve arkadaslari, X-ray
goriintiilerinde anomali tespiti icin YOLOV4 tabanl bir
derin 6grenme 6grenme yontemi kullanmiglardir. Egitim
sirasinda bazi veri bilyiitme tekniklerini kullanmalarinin
yani sira goriintii kontrasti algoritmalarinin performansa
etkisini de gostermislerdir. Faster-RCNN  tabanl
smiflandirmanin daha iyi sonuglar verdigi belirtilmistir
[10]. Alzubaidi ve arkadaslari, MURA veri setinde omuz
X-ray goriintiilerini kullanarak yeni bir transfer 6grenme
modeli ile klasik derin 6grenme ydntemlerini
kiyaslayarak, oOnerdikleri modelde daha iyi sonuglar
aldiklarint belirtmiglerdir [11]. Manoila ve arkadaslari,
diz eklemi bolgesinin otomatik olarak tanimlanmasi igin
onceden ayarlanmis parametrelere sahip ¢esitli derin
o6grenme modelleri igeren esnek bir MRI analiz gergevesi
sunmustur. Diz kemigi segmentasyonu i¢in umut verici
bir evrisimsel sinir agmi (ESA) ve goriintii islemeyi
iyilestirmek {iizere yeni bir agurlikli alt Ornekleme
yontemini vurgulamaktadir [12]. Akgiil ve arkadaslar,
meme kanseri teshisinde derin 6grenme modellerinde
hibrit baglanti kullanmiglar ve analiz sonuglarini
kiyaslamiglardir [13]. Akgiil ve arkadaglari, COVID-19
teshisinde derin 6grenme modellerini ve Onerdikleri
modeli kullanmislar. Onerdikleri IsVoNet derin 6grenme
modelinde basar1 oran1 yiiksek sonuglar elde etmislerdir
[14].

Yapilan literatiir c¢aligmalarinda, bir derin 6grenme
yontemi olan DenseNet modelinin insanlarda kas iskelet
sistemi rahatsizliklarini siniflandirmada basarili sonuglar
elde ettigi goriilmiistiir. Literatlirde, paralel katmanlar
kullanan derin Ogrenme yontemleri kullanilmasina
ragmen, MURA veri kiimesi gibi ¢ok sayida X-ray
goriintlisii iceren veri kiimelerinde paralel katman ve
katman sayisindaki artisa iligskin performans analizi eksik
kalmaktadir. Bu c¢alismada, paralel ve ¢ok katmanli
mimarinin dogruluk performansini arttiracagi literatiirden
Ongoriilmiis ve DenseNet mimarisine uygulanarak test
edilmistir. Calismada klasik DenseNet derin dgrenme
modelinin katmanlarini, blok olarak paralel baglantida ve
AlexNet modeli ile kiyaslanarak test dogruluk
degerlerinin performans analizi yapilmistir. Bu ¢aligmada
MURA veri seti X-ray goriintiileri kullanilarak, klasik
DenseNet model ile gelistirilen Onerilen Paralel
DenseNet (OPDN) modeli kiyaslanmistir. OPDN modeli,
kas iskelet sistemi anomali tespitini miimkiin kilacak
sekilde uygulanmasini 6nermektedir.

Bu calisma asagidaki sekilde tasarlanip organize
edilmistir: Bolim 2’de kullanilan derin  6grenme
modelleri ve teknik prosediirler hakkinda bilgi verilmistir.
Onerilen modeller ve siirecleri Béliim 3’te ele almmustir.
Bolim 4’te performans olglimleri verilmigtir. Deneysel
analiz ve sonuglar Bolim 5°te verilmistir. Son olarak
sonug yorumlari ve dneriler 6. B6liim’de sunulmustur.

2. METODOLOJi
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2.1. Derin 6grenme

Model mimarileri, sofistike yapilar veya sinir aglar1 gibi
bir dizi dogrusal olmayan doniisiimden insa edilen diger
yontemleri kullanarak verilerdeki {ist diizey soyutlamalari
temsil etmeye calisan algoritmalara dayanan bir makine
ogrenme dalidir [15]. Kullanilan algoritma birden fazla
gizli katmana sahip bir sinir ag1 oldugunda, derin 6grenme
olarak adlandirilir [16]. Derin 6grenme, insan beyninden
esinlenerek daha akilli sistemler olugturmak icin yapilan
aragtirmalardan ortaya ¢ikmustir. 1940'larda S. McCulloch
ve Walter H. Pitts, beyindeki sinir hiicrelerinin aktif ya da
pasif olma durumunun bir esik degere bagli oldugunu ve
bu hiicrelerin  birbirine  baglanarak bir devre
olusturabilecegini, boylece bu devre sayesinde kararlar
alinabilecegini 6ne siirmiistiir. Noronlar belirli katsayilar
ile girdileri ¢arparak agirlikli toplam alinir. Elde edilen
sonug, bir esik degerle karsilagtirilir; sonug esik degerin
altinda kalirsa iletim gergeklesmez, ancak esik degeri
asarsa noron iletimi gerceklestirir. Bu yapi, yapay sinir
aglarinin temel caligma prensibini ortaya koymaktadir.
[17]. Cok katmanli yapay sinir ag1 mimarisi fikrinin
ortaya ¢ikmasiyla, katman sayisi artirilarak derin sinir
aglart  olan  ESA  gelistirilmistir. Bilgisayar
teknolojisindeki ilerlemeler, yapay sinir aglarinin yeniden
popiiler hale gelmesine o6nemli Ol¢iide katkida
bulunmustur [18].

Derin O6grenme; denetimli, denetimsiz, yart denetimli
veya takviyeli olarak gerceklestirilebilir. Yapay sinir
aglarinin yapisinda birden fazla giris, ¢ikis ve gizli
katman bulunmasi nedeniyle bu 6grenme siirecine "derin"
denir. Bu katmanlar araciligiyla veri iglenerek bilgi elde
edilir. Derin 6grenmede isabetli tahminler yapabilmek
icin genis ¢apli egitim veri setlerine ihtiyag vardir. Cok
sayida ve karmasik islem igerdigi icin, makine
ogrenmesinden farkli olarak, yiiksek performansh
donanimlara sahip makinelerle daha verimli sonuglar elde
edilebilmektedir. Makine 6grenmesinden bir diger farki,
derin 6grenmenin ¢iktisinin sadece smiflandirma veya
sayisal deger olmak zorunda olmamasidir. Cikis
katmaninda sayisal bir deger iiretmenin yan1 sira, metin,
ses gibi cesitli bicimlerde ¢iktilar da iiretebilir. Derin
ogrenme, pek ¢ok farkli sektdrde uygulanabilir. Derin
o0grenmenin en yaygin kullanim alanlarina 6rnek olarak;
ses sinyali siniflandirma veya giiriiltii azaltma, goriintii
Input

Convl Conv2

isleme ve smiflandirma, sohbet botlari, duygu analizi,
hizmetlere yonelik otomatik oneriler sunma, siiriiciisiiz
araglar ve tip alaninda teshis ve tedaviye yardimci
tahminlerde bulunma gibi birgok alanda faaliyet
gostermektedir [19],[20].

Glinlimiizde yaygin olarak kullanilan derin &grenme
mimarilerini: Derin OtoKodlayicilar (Deep Auto-
Encoders), Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural
Networks-RNNs), Derin Inang Aglari (Deep Belief
Network), ESA, Uretken Cekismeli Aglar ve Hibrit
Mimariler olarak siniflandirabiliriz [21].

2.2. Modeller

Bir derin 6grenme metodu olan ESA, giicli 6zellik
cikarma yetenegi nedeniyle saglik alaninda goriintii
tanimada kullanilan algoritmalarin basinda gelir [22].
ESA'lar, giris verilerinin hiyerarsik temsillerini
ogrenebildikleri i¢in 6zellikle goriintii tanima gorevleri
icin etkilidir [23]. Bu galismada, bilek ve 6nkol X-ray
goriintiilerini, ESA ile egitmek igin popiiler olan
DenseNet ve AlexNet derin 06grenme metodlar
kullanilmustir.

2.2.1. AlexNet modeli

AlexNet modeli, transfer 6grenme uygulamalarinda sik¢a
kullanilan bir modeldir ve Alex Krizhevsky ile ekibi
tarafindan 2012 yilinda gelistirilmistir [24]. ImageNet
veri tabani kullanilarak bir milyondan fazla goriintii ve
1000 farkli sinif (6rnegin, hayvanlar, bitkiler) iizerinde
egitilmis bir derin 6grenme modelidir. Goriintiilerin girdi
boyutlar1 227x227x3 olarak belirtilmistir. Toplamda 25
katmandan olusan bu model, yaklasik 60 milyon
parametre igerir. Model, 5 konvoliisyonel katmani, 7
ReLU aktivasyon fonksiyon katmani, 3 havuzlama
katman1 ve 3 tam baglantili katman kullanilarak
olusturulmustur. ~ AlexNet'ten  transfer  &grenme
yontemleri kullanilarak, 6nceden dgrenilmis parametreler
sayesinde daha kiigiik veri kiimeleri daha etkili bir sekilde
smiflandirilabilir  [25]. AlexNet’in mimari yapist Sekil
1’de gosterilmektedir.

FC6 FC7 FC8

Conv4

Convs

Lb% =S =

S u

227x227x3  55x55x9

27x27x56 13x13x3

13x3x38 13x13x2

1000

4096 4096

Sekil 1. AlexNet derin 6grenme modelinin mimarisi [26]



S. Giiglii vd. / Bilek ve On Kol X-Ray Gériintiileri Kullanilarak DenseNet Tabanli Yeni Bir Anomali Tespiti Yontemi

2.2.2. DenseNet modeli

DenseNet, Huang ve ¢alisma arkadaslari tarafindan ESA
modellerinde ilk katmanlar ile sonraki katmanlar
arasindaki kisa baglantilarin derinligi artirarak, daha
dogru ve verimli sonuglar elde edilebilecegi ongdriisiiyle
gelistirilmistir [27]. DenseNet modeli klasik ESA
modelinde bulunan her katman ile bir sonraki katman
arasinda bir tane olmak {izere, birbirine tam bagh
katmanlardan olugur. Normal bir N katmanli ESA’da N
adet baglanti bulunurken, DenseNet modelinde ise her
katman kendinden sonra gelen her katmana bagl
oldugundan dolayr N(N+1)/2 baglantidan olusur. Her
katman i¢in, onceki tiim katmanlarin 6zellik haritalari

girdi olarak kullanilir ve kendi 6zellik haritalar1 sonraki
tim katmanlara girdi olarak gonderilir [28]. Bu sayede
DenseNet, gradyan problemiyle basa ¢ikmayi, 6zellik
yaythmimi  giiclendirmeyi,  6zelliklerin ~ yeniden
kullanimini tesvik etmeyi ve parametre sayisini 6nemli
Olglide azaltmayi amaglar [29]. DenseNet’in 121, 169,
201, 264 katmana sahip olan tiirleri vardir [30]. Sekil 2°de
DenseNet modelinin mimarisi gosterilmistir.

DenseNet  tilirlerine  goére  mimariler  farklilik
gosterdiginden bu farkliliklar, Tablo 1’°de verilmistir.

: : } } : } ’_ Siniflandirma
s\ s N e N s N
18 || B \ | Y & v\ (<] B | |-Anomali
L o ot e B R o o i
'k |g': 13} :g} Bl -Saglikls
: g g : s
H H H ’
Dense blok| ! : Dense blok : } Dense blok : } Dense blok L

Sekil 2. DenseNet derin 6grenme modelinin mimarisi [31]

Tablo 1. DenseNet mimarileri. (Tabloda gosterilen her "konv" katmani, sirasiyla BN (Batch Normalization)-ReLU-Konv
(Konvoliisyon) dizisine karsilik gelir) [32]

Katmanlar Ciksg DengeNet-121 DenzeNet-169 DengeNet-201 DenzeNet-264
Boyutu
Romvoliisyon | 13511 Tx7 koav, adum(stride) 2
Havuzlama 56336 3x3 max havuzlama, adim(sride) 2
1x1 konv 1x1 konv 1x1 konv 1x1 konv
Dense Blok-1 56x56 3x3 konv x 3x3 konv % 3x3 konv % 3x3 konv b
Geciy 56336 tx! koav
Katmani-1
28228 1x1 ortalama havuzlama, adim(stride) 2
1x1 konv 1x! konv 1x1 konv 1x1 konv
DRt = 3x3 konv = 353 konv i 3x3 konv i 3x3 konv =
Gy 28x28 tx! koav
Katmani -2
14x14 1x ortalama havuzlama, adim(stride) 2
1x1 konv 1x1 konv 1x1 konv 1x1 konv
ol HE 3x3 koav 2 3x%3 konv = 3x3 konv . 3x3 conv =
Gty 1414 ix! koav
Katmani -3
=7 2x2 ortalama havuzlama, adim(stride) 2
Densze Blok-4
SEE S0 I 1x1 konv 16 1x1 konv Q) 1x1 konv ) 1x1 konv i
X Ikonr | © 3x%3 konv 3x3 konv 3x3 koav ¥
Sintflandirma 1zl Tx7 global ortalama havuzlama
Ratmans 1000D Tam baglantils, sofomax

21
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Sekil 3‘te DenseNet blok agilim mimarisi gosterilmistir.
DenseNet'in bu yogun baglantili yapisi, daha az parametre
ile daha derin aglar olusturmayr miimkiin kilmakta,
boylece modelin genelleme kabiliyetini artirmakta ve
o0grenme siirecini hizlandirmaktadir.

n batchNormalizationLayer
| reluLayer
b4
. Convolution Layer (1x1)
$
batchNormalizationLayer

vV

reluLayer

—

wolution Laver (3x3)

Sekil 3. DenseNet blogu agilimi [33]

Sekil 4‘te DenseNet gecis katmani acilim mimarisi
gosterilmigtir. Gegis katmanlari, DenseNet'i verimli ve
giiclii bir model haline getiren kritik bilesenlerdir. Bu
katmanlar yogun bloklar arasinda dengeli ve kontrollii bir
bilgi akis1 saglar.

batchNormalizationLayer

v

reluLayer

—

Convolution Layer (1x1)

—

dropoutlLayer

v

_ averg_gePooIingLayer

Sekil 4. DenseNet gecis katmani agilimi [33]

Calismada MURA veri seti radyografi goriintiilerinin
analiz edilmesinde klasik DenseNet modeli olarak,
DenseNet-264 kullanilmistir.

3. ONERILEN MODEL VE SURECLER

DenseNet modelinin ana modiili olan Dense Blok
modiiliiniin gérevi, girig verisi olan goriintiilerden 6zellik
¢ikarmaktir. Bununla birlikte, bu Dense blok modiilde
¢esitli islevsel katmanlarin diizenlenmesi yeterince uygun
olmadig1 i¢in optimize edilme alani bulunmaktadir.
CrodenseNet mimarisinde farkli paralel yapilar
kullanilarak COVID-19 hastaliginin teshisinde daha iyi
sonuglar elde edilmistir [34]. CIFAR 10 ve CIFAR 100
veri setini kullanarak Yin ve arkadaslari, klasik DenseNet
model iizerinde paralel katmanlar kullanarak dogruluk
diizeyi yiiksek sonuglar elde etmislerdir [35]. Klasik
DenseNet bloklarinin sayisini azaltarak ii¢ paralel blok
kullanan Yin ve arkadaslarinin aksine, bu ¢alismada dort
paralel blok kullanilmistir. Dolayisiyla bazi katmanlar
silerek, ekleyerek ve konvoliisyon katmanin ayarlayarak,

22

paralel bloklar eklenerek DenseNet derin 6grenme
yontemi gelistirilmistir. Daha fazla konvoliisyon katmani,
boyut ag¢isindan daha biiyiik olan alici alanina st iiste
bindirildiginde, daha zengin 6zelliklerin ¢ikarilmasini ve
daha yiiksek hesaplama verimliligini saglayabilir. Yin ve
arkadaglarinin  aksine, gelistirilen DenseNet derin
o6grenme modellerinde, daha biiyiik alanlardaki 6zellikleri
yakalamak veya oOzellik c¢ikarmak i¢in 1x1 yerine 3x3
konvoliisyon katmani kullanilmistir. 3x3 konvoliisyon
katmani1 her pikseli, kendisi ve komsularimin etrafindaki
3x3'lik bir pencerede isler. Ayrica, DenseNet ozellikle
giris 6zelliklerini yogun blok modiilii iizerinden isler ve
ozellik ¢ikarmak igin yalnizca tek bir konvoliisyon
¢ekirdegi kullanilir, bu kaginilmaz olarak nispeten tek bir
yapidadir ve resimdeki bilgiyi kaybetmek kolaydir [35].
Mevcut 6zelliklerden tam anlamiyla yararlanmak ve fazla
parametre eklememek amaciyla, genisletilmis
konvoliisyon yontemine dayali yeni bir genisletilmis
konvoliisyon blogu paralel olarak tasarlanmistir.
Ardindan, ¢oklu yol Dense bloklar, farkli kanallardan
cesitli 6zellik haritalarini birlestirmek icin baglanir. Bu,
kanallarin 6zellik uyumunu modellemeye ve giiclii 6zellik
¢ikarma iglemini gergeklestirmeye yardimet olur.

Calismada, MURA wveri seti radyografi goriintiileri
kullanilarak bir derin 6grenme modeli olan DenseNet
modelini geligtirmek amaciyla; once klasik DenseNet
mimarisine paralel sekilde Dense bloklar eklenerek
“Paralel DenseNet” modeli gelistirilmistir. DenseNet
mimarisini paralellestirerek smiflandirmada daha 1iyi
sonuglar elde edildi [34],[35]. Gelistirilen bu Paralel
DenseNet mimarisi optimize edilerek “Onerilen Paralel
DenseNet” modeli gelistirilmistir. Calismada kullanilan
DenseNet modelleri egitildikten sonra goriintii tanima igin
kullanilir. Ayrica, elde edilen sonuglar test goriintiilerinin
etiketleriyle karsilastirilarak bu  goriintii  tanimanin
dogrulugu elde edilir.

3.1. Paralel DenseNet modeli

Paralel DenseNet modelinde, klasik DenseNet-264
modelinin katmanlart ve tekrar sayilar1 bire bir
kullanilmistir. Gegis katmanlar1 Sekil 4’te gosterilen ile
aynidir. Paralel DenseNet derin 6grenme modelinin
mimarisi Sekil 5’de gosterilmistir.

Sekil 5°de goriildiigii gibi klasik DenseNet mimarisi temel
almarak, klasik Dense bloklara paralel baglanan ayni
katman ve oOzelliklerdeki Dense bloklar eklenmistir.
Dense blok sayilart artirilabilir ve azaltilabilir [35].
Calismamizda paralel bloklar klasik DenseNet ile aym
Ozelliklere sahip olan gecis katmanlari ile birbirine
baglanmistir. Paralel baglantt sonucu, yapi geregi Dense
bloklar 6zellik haritalar birlestirilerek baglandiktan sonra
ozellik ¢ikarma islemi gergeklestirilir. En son katmanda
‘havuzlama’ ve ‘tam baglanti’ katmanlar1 baglanarak
‘Anomali-Saglikli’ siniflandirmasi yapilir. Paralel blok
sayist 3 ile yapilan analizlerde %10 test dogruluk
degerinde performans diisiisii yasandigi i¢in paralel Dense
blok sayis1 4 olarak se¢ilmistir.
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Geligtirilmis DenseNet blogu acilimi  Sekil 7°de
gosterilmistir.

Sekil 7. Gelistirilmis DenseNet blogu agilimi

Sekil 7°de gosterildigi gibi Gelistirilmis DenseNet blogu
aciliminda, klasik DenseNet blogundan (Sekil 3) farkh
olarak, gorintiideki bilgiyi kaybetmemek igin
konvoliisyon katmanlar1 1x1 yerine 3x3 olarak
kullanilmistir. Klasik Dense blogundan farkli olarak
sirastyla Batch Normalization-ReLU-Konv
(Convolution) katmanlar1 eklenmistir.

Ayrik DenseNet blogu acilimi Sekil 8’de gdsterilmistir.

Sekil 8. Ayrik DenseNet blogu agilimi

OPDN mimarisinde, Sekil 8’de gosterilen paralel olarak
baglanan Ayrik DenseNet blogu agiliminda; klasik Dense
blogundan farkli olarak (Sekil 3), goriintiiddeki bilgiyi
kaybetmemek icin konvoliisyon katmanlari 1x1 yerine
3x3 olarak kullanilmistir. Klasik Dense blogundan farkli
olarak normalizasyon iglemi i¢in de Batch Normalization
katmani eklenmistir. Siniflandirma katmanindan 6nce
klasik DenseNet mimarisinden farkli olarak  Batch

Normalization-ReLU-Konv(Convolution) ve dropout
katmanlar1 kullanilarak ‘Anomali-Sagliklr’
smiflandirmasi yapilir.

3.3. Veri seti ve goriintii 6n isleme

MURA veri seti, genig bir zaman diliminde toplanan ¢ok
sayida hastadan almman X-ray goriintiilerinden olusan
genig bir veri kiimesidir. Stanford Hastanesi'nin Resim
Arsivi ve Tletisim Sistemi'nden (PACS - Picture Archive
and Communication System) HIPAA (Health Insurance
Portability and Accountability Act - Saglik Sigortasi
Tagmabilirlik ve  Sorumluluk  Yasast) uyumlu
goriintiilerden toplanmustir [36]. Veri seti; 6nkol, dirsek,
bilek, humerus, el, parmaklar ve omuz gibi yedi kemik
tiiriinden olusturulmustur. Bu veri kiimesi, 40.561 rontgen
goriintlisiiniin  farkli anatomik pozisyonlarmim ¢oklu
goriintiisii ile toplam 14.863 kemik X-ray goriintiisiinii
igeren 12.173 hastadan toplanmistir [37]. Tiim veri seti,
saglikli veya anomali olarak radyologlar tarafindan
etiketlendi [38].

Anomali tespiti, bir ¢aligmanin saglikli ya da anormal
oldugunu belirlemek i¢in ikili bir siniflandirma isidir. Bir
X-ray goriintiiniin saglikli m1 yoksa anomali mi oldugunu
belirlemek kritik derecede Onemlidir, dolayisiyla
hastalarin daha ileri tanisal testlerden ge¢me ihtiyacini,
prosediirleri ve miidahaleleri ortadan kaldirabilir.
Anomalinin nedenleri; dejeneratif eklem hastaliklari,
donanim, kiriklar, lezyonlar ve subluksasyonlar gibi
cesitli anormallikler olarak siralanir [39]. Sekil 9 ve 10°da
MURA veri seti bilek ve 6n kol kisimlari igin X-ray
goriintiileri gdsterilmistir.

i

(a) (b)
Sekil 9. MURA veri seti bilek kismi (a) saglikli, (b) anomali
veri kiimesi drnegi

1

(@) (b)
Sekil 10. MURA veri seti 6n kol kismi (a) saglikl, (b) anomali
veri kiimesi 6rnegi
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512x512 piksel ile 97x512 piksel arasinda degisen,
MURA veri seti orijinal boyutlar: sabit degildir ve dosya
uzantist “.png’dir [40]. Derin &grenmede, giris veri
kaybinin az olmasi igin ve ayni piksel degerde olmasi
amaci ile, degisken boyutlu tiim goriintileri 320x320
piksel olacak sekilde yeniden boyutlandirildi [41]. ‘.png’
uzantili goriintiiler bu boyutlandirmadan sonra, Sekil 9 ve
Sekil 10’da gosterildigi gibi fazla olan bosluklar1 veya
kenarlar kirpilarak, goriintii merkeze alindi ve ortalandi.
Yapilan bu islem goriintiiyli ilgi alanina veya odak
noktasina daha yakin hale getirmek i¢in kenarlardaki bos
veya gereksiz alanlari kaldirmak amaci ile yapilmustir.
MURA veri setindeki goriintiiler, 8 ile 24 arasinda
degisen bit derinligine sahiptir. Caligmada tim giris
goriintli verilerinin bit derinligi, egitimin daha verimli
olmasi i¢in 8 olarak dontstiiriilmistir [42].

Giris goriintii verileri ¢alismada, rastgele olarak yatay ve
dikey pozisyonda -30° ile +30° arasinda déndiiriilerek ve
yine her iki x-y ekseninde yansitilarak ¢ogaltilmistir [4].
Bunun yaninda 0,9 ile 1,1 degerleri arasinda giris goriintii
verileri Ol¢eklendirilerek giris veri sayist arttirilmistir
[43].

Deneysel analizlerde kullanilmasi i¢in kullanilan X-ray
gOriintii verilerinin sayisi Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2. Calismada kullanilan MURA X-ray gortintii verilerinin
saylsl

Calisma Kisim | Saghkh | Anomali
Bu caligmada Bilek 1530 1523
Karabag ve dig.[A18] Bilek | 2274 1423
Reddy and Cutsuridis [A19] | Bilek 143 169
Bu calismada Onkol | 1163 810
Karabag ve dig.[A18] Onkol | 659 351
Reddy and Cutsuridis [A19] | On kol 163 160
4. PERFORMANS OLCUMLERI
MURA veri setinde saglikli-anomali tespiti igin
modellemelerin performansin; dogruluk (accuracy),
kesinlik  (precision), duyarlilik (recall), 0&zgiillik

(specificity), F1-skor, Cohen’in kappa istatistigi ve 5 kath
capraz dogrulama gibi klinik olarak onemli istatistiksel
Olciitler kullanilarak degerlendirilmistir. Bu 0lgiitler
kisaca su sekilde tanimlanir:

4.1. Dogruluk

Dogru yaptigimiz tahminlerin sayisinin biitiin yaptigimiz
tahminlerin sayisina bdliimiinden bulunur. Formiili
asagidaki gibidir.

Dogruluk = (DP + DN)/ (DP+YP + YN + DN) (1)

Burada; DP: model tarafindan dogru tahmin edilen pozitif
vakalarin sayisi; DN: model tarafindan dogru tahmin
edilen negatif vakalarin sayis;; YP: model tarafindan
yanlig tahmin edilen pozitif vakalarin sayis;; YN: model

tarafindan yanlis tahmin edilen negatif vakalarin sayisini
ifade etmektedir.
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4.2. Kesinlik

Pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin, ka¢inin dogru
tahmin edildiginin oranidir. Formiilii agagidaki gibidir.

Kesinlik = DP/(DP + YP) @)

4.3. Duyarhhk

Pozitif olarak tahmin edilmesi gereken drneklerin, kagmin
dogru tahmin edildigini oransal olarak ifade etmektedir.
Formiilii agsagidaki gibidir.

Duyarlilik=DP/(DP+YN) 3)

4.4. Ozgiilliik

Dogru tahmin edilen negatif gozlemlerin tim gercek
negatif gdzlemlere oranidir.

Ozgiilliik = DN/(YP + DN) 4)

4.5. F1-Skor

F1 skor; duyarlhilik ve kesinlik degerlerini kullanarak tek
bir sayiya indirger. F1 skoru, birden fazla modelin
kesinlik ve dogruluk degerleri arasinda en iyi modeli
secmek i¢in kullanilir. Formiili asagidaki gibidir
[44],[45].

F1-Skor=2(KesinlikxDuyarlilik)/(Kesinlik+Duyarlilik)
®)

4.6. Cohen’in kappa istatistigi

Smiflama diizeyinde puanlama yapan iki puanlayici
arasindaki uyum derecesini belirlemek icin kullanilan bir
Olciimdiir. Cohen'in kappa istatistigi (k) i¢in formiil
asagidaki gibidir [46]:

P (TP+FP)x(TP+FN)+(TN+FN)x(TN+FP)
k = ( Dogruluk - Pe)/(1 - Pe) o

4.7. K-kath capraz dogrulama

Verilerin k sayist kadar rastgele boliinmesi ve her
seferinde farkli bir veri kiimesinin test verisi olarak
kullanilmasi olarak tanimlanir. Bu sayede, tiim verilerin
egitim ve test verisi olarak kullanilmas1 saglanmis olur
[47]. Asirt 6grenme (overfitting) problemini 6nlemeye
yardimce1 olan bu ydntem, literatiirde genelde k = 3, 5 ve
10 degerleri igin kullanilir [48]. Egitim siiresini kisaltmak
ve literatiirde de kullanildig: icin ¢alismada k degeri 5
olarak se¢ilmistir.


https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/false-negative
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5. DENEYSEL ANALIZ VE SONUCLAR

Deneysel ortam asagidaki gibi tanimlanmistir. Bu
deneydeki tiim ag modelleri derin 6grenme gergevesine
dayanmaktadir ve her bir model deneyi, 12th Gen Intel(R)
Core(TM) i7-12650H  2.30 GHz, Windows 11 Pro
isletim sistemli, 16 GB bellekli ve NVIDIA GeForce
RTX4060 Diziistii Bilgisayar GPU'su bulunan bir
bilgisayarda, @~ MATLAB  programi  kullanilarak
tamamlanmustir.

Parametre ayarlar1 agagidaki gibidir. Bu deneydeki aglar
ayn1 parametre ayarlarmi kullanmaktadir. Veri setinde
o0grenme orant 0.001 olarak ayarlanmis, minibatch size
degeri 128 ve epoch sayisi 250 olarak belirlenmistir.
Model Ag1 tarafindan iiretilen ¢ikt1 degeri ile gergek deger
arasindaki hata miktarint en aza indirmek amaciyla
ADAM (Adaptif Moment Tahmini) algoritmasi
kullanilarak ~ kategorik  ¢apraz-entropi  fonksiyonu
ayarlandi. Bu sekilde, model tarafindan {iretilen ¢ikti
degeri ile gercek deger arasindaki farki en diisiik seviyeye
indirerek, istenen hedefe ulasilmaya calisildi. Tim
modellemelerde, veri giris goriintileri
rastgele(randomized) %80 egitim, %5 validation ve %15
test oranlartyla egitilmistir.

MURA X-ray goriintii veri setinde bilek kismi i¢in 1530
saglikli, 1523 anomali goriintii kullanilmigtir. Bilek kismi
icin AlexNet, DenseNet, Paralel DenseNet ve OPDN
modelleri kullanilarak elde edilen, test verilerine ait dort
derin O6grenme modelinin performanslart Tablo 3’te
gosterilmektedir.

Tablo 3. Bilek kismi i¢in derin 6grenme modellerinin
karsilastirmali performanslart

Model Dogiruluk |Duyarlilk | Ozgaillik |Kesinlik [F1-Skor |Kappa  |5-kath gapraz |Eiitim

(%) (%) (%) %) |(%) |istatistifi |dofrulama |slresi

(4] k]

AlexNet 7211 8098 6723 ip4| 6733 QM8 09,73 3

DenseNet 69,06 7959 64100 SL,09( 62,23 0,3808 67,22 176
Paralel

DenseNet 69.03| 8324 6353 45| 6034 0,381 6315 676

(RDN 786 8150 8B 6157 7015 04768 73 8w

Tablo 3’e gore en yiiksek dogruluk oran1 (%73,86) OPDN
modelinde, en diisik dogruluk oranlari ise DenseNet
(%69,06) ve Paralel DenseNet (%69,93) modellerinde
goriilmiistiir. Ote yandan AlexNet modeli (%72,11),
DenseNet ve Paralel DenseNet modellerinden daha
basarili sonuglar vermekle birlikte, Onerilen Paralel
DenseNet modelinden daha az dogruluk oranina sahiptir.

Karabag ve arkadaslari AlexNet modeli kullanarak
yaptiklart caligmada bilek kismi i¢in %69,00 dogruluk
oran1 ile siniflandirma yapmuslardir [47]. Yang ve
arkadagslar yaptiklar1 ¢aligmada bilek kismi i¢cin AlexNet
modelini  kullanarak  %66,36 dogruluk orant ile
smiflandirma  yapmiglardir [49]. Bu degerler, bu
caligmada analiz sonucunda elde edilen %72,11 degerine
yakin sonuglardir. OPDN modelinde elde edilen 0,4768
Kappa istatistik degeri tiim modellere gore daha
basarilidir. 5-kat capraz dogrulama yontemiyle yapilan
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analizlerde OPDN modeli, %72,32 dogruluk oraniyla
diger modellere gore iistinliik sagladi.

MURA X-ray veri setinde 6n kol kismt i¢in 1163 saglikls,
810 anomali goriintii kullanilmistir. On kol kismi igin
AlexNet, DenseNet, Paralel DenseNet ve Onerilen Paralel
DenseNet modelleri kullanilarak elde edilen, test
verilerine  ait dort derin G6grenme  modelinin
performanslari Tablo 4’te gosterilmektedir.

Tablo 4. On kol kismi icin derin &grenme modellerinin
karsilagtirmali performanslari

Hodel Dojrulk  |Dugerlk |Oogilik  |Wesiolk  |FLSkor  [tappa {hathanran i
|| [k (R |isstE|dodnama  |siresi{dl
4
Alexhlet 1B 1/ /| . A [ I 117 ny 3
DenseNet TG T I T I I
Parglel Denselet |~ 73060 g B 53,28‘ L3 0409 G 4
0PN L - 62,30‘ o35 0454 725 608‘

Tablo 4’¢ gore en yiiksek dogruluk orani (%74,07) OPDN
modelinde, en diisiik dogruluk orani ise DenseNet
(%70,03) modelinde goriilmiistiir. Paralel DenseNet ve
AlexNet modeli (%73,06) dogruluk oranlar ile aym
degerde sonug elde edilmistir.

Karthik ve Kamath yaptiklari ¢alismada 6n kol kismi igin
AlexNet modelini kullanarak %74,50 dogruluk orani ile
smiflandirma yapmiglardir [50]. Yang ve arkadaslar
AlexNet modeli kullanarak yaptiklari ¢alismada 6n kol
kismi igin %73,62 dogruluk orani ile smiflandirma
yapmiglardir [49]. Bu degerler, bu c¢alismada analiz
sonucunda elde edilen 9%73,06 degerine yakin
sonuglardir. OPDN modelinde elde edilen 0,4543 Kappa
istatistik degeri tiim modellere gére daha basarilidir. 5-kat
capraz dogrulama ydntemiyle yapilan analizlerde OPDN
modeli, %72,56 dogruluk oraniyla diger modellere gore
istiinliik sagladi.

6. SONUC VE TARTISMA

Derin 6grenmede kullanilan ESA modelleri, MURA veri
seti bilek ve 6n kol kism1 X-ray goriintiileri kullanilarak
saglikli ve anomali olarak siniflandirildi. Kas iskelet
sistemi hastaliginin erken teshisi ile tedavi siiresinin
kisalmasi biiyiik 6nem tagimaktadir. Yapilan ¢aligmada
klasik DenseNet modeli gelistirilmis ve diger modeller ile
test sonuglari kiyaslanarak karsilastirilmigtir. Elde edilen
sonuglara gore kas iskelet sistemi hastaliginin teshisi
konusunda karar siireglerine olumlu katki saglanmasi
beklenmektedir. Onerilen yontem ile test dogruluk orani
ve personel is yiikii gibi konularda onemli avantajlar
sunmaktadir. Bilek kismi i¢in yapilan istatiksel analiz
sonucunda; en yiiksek test dogruluk orani (%73,86)
OPDN modelinde, en diisiik dogruluk oranlar1 ise
DenseNet (%69,06) ve Paralel DenseNet (%69,93)
modellerinde goriilmiistiir. Ote yandan AlexNet modeli
(%72,11), DenseNet ve Paralel DenseNet modellerinden
daha basaril1 sonuglar elde edilmistir. On kol kismu i¢in
yapilan istatiksel analiz sonucunda; en yiiksek test
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dogruluk orani (%74,07) OPDN modelinde, en diisiik
dogruluk oranlart ise DenseNet (%70,03), Paralel
DenseNet (%73,06) ve AlexNet (%73,06) modellerinde
goriilmistiir. Bilek kismi igin Karabag ve arkadaglarinin
yaptig1 calismadaki klasik DenseNet modeli accuracy
degeri %69,50 olmak iizere, calismamizdaki OPDN
modelinde test accuracy degeri %73,86’nin altinda
kaliyor [47]. Yine bilek kismi i¢in Harini ve
arkadaslarinin  yaptigi caligmadaki klasik DenseNet
modeli accuracy degeri %56,30 olmak iizere,
caligmamizdaki OPDN modelinde test accuracy degeri
%73,86’nin altinda kaliyor [51]. On kol kismui icin
Kandel ve arkadaglarinin yaptigi caligmadaki klasik
DenseNet modeli test accuracy degeri %68,77 olmak
iizere, ¢alismamizdaki OPDN modelinde test accuracy
degeri %74,07’nin altinda kaliyor [52]. Kappa istatistik
degeri Olgtimleri ve 5 kat ¢apraz dogrulama dogruluk
degerleri karsilastirildiginda; OPDN modeli hem bilek
hem de 6n kol kisimlar1 i¢in klasik DenseNet modelinden
daha basarilidir. Dolayisiyla c¢alismamizda, OPDN
modelinde 6zellik ¢ikarma isleminin, klasik DenseNet
modellere kiyasla daha iyi calistigi elde edilen
sonuglardan da goriilmektedir. Klasik DenseNet yerine
OPDN modelin kullanimini éneriyoruz. OPDN modelinin
dezavantaji, egitim siiresinin diger modellere gére daha
uzun olmasidir. OPDN modelinin test dogruluk
oranlarinda elde edilen basarili sonuglarin, farkli veri
kiimelerinde, kas iskelet sistemi rahatsizliginin erken
teshisinde ve bundan sonra yapilacak c¢alismalarda,
onerilen yontemin hastanelerde kullanilan bilgisayar
destekli yazilim sistemlerine entegre edilmesinde faydali
olacagi diisliniilmektedir. Bununla birlikte gelecek
caligmalarda, radyologlar tarafindan anomali olan
bolgelere odaklanilarak elde edilen radyografi goriintiileri
yontemsel ve teknik olarak gelistirilebilir.

Etik Hususlar
Etik kurallara uyum

Yazarlar olarak, insan goniillilleri ve deneysel hayvan
iceren calismalarda gerceklestirilen tiim prosediirleri,
kurumsal ve / veya ulusal arastirma komitesinin etik
standartlarina ve 1964 Helsinki deklarasyonuna ve daha
sonraki degisikliklerine veya karsilastirilabilir etik
standartlara uygun g¢alistiklarimizi deklare ederiz.

Finansman

Yazarlar olarak, arastirmalarinin kamu, ticari veya kar
amaci gitmeyen sektorlerdeki fon kuruluslarindan 6zel
bir hibe almadik.

Cikar catismasi

Yazarlar olarak herhangi bir ¢ikar catigmasi iginde
bulunmadik.
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