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OZET

Anahtar Kelimeler: Kirik Kemik Tespiti, Biyomedikal Gériintii Isleme, Boliitleme,
Yapay Sinir Aglar1, Onisleme Teknikleri

Tespit edilemeyen veya yanlis teshis edilen kirik vakalari ortopedi alaninda
karsilagilan 6nemli sorunlarin basinda gelmektedir. Gergeklestirilen yanlis teshisler
neticesinde hastalara yanlis tedavi yontemleri uygulanabilmekte ve bundan dolayi
tedavi siireleri uzayabilmektedir. Her yil, yanlis teshis ve tedavi uyguladig
gerekgesiyle bir cok hekim’e tazminat davasi agilmaktadir.

Bu tez ¢aligmasinda, hekimlere katki saglamak ve kirik vakalarinda tespit bagarimini
yiikseltmek amactyla “Yapay Sinir Aglar1 (YSA) tabanh kirik kemik tespit sistemi”
tasarim gergeklestirilmistir. Onerilen sistem, en ¢ok karsilasilan kirik vakalari olan
uzun kemik kiriklarinin tespitine yonelik olarak tasarlanmistir. Gergeklestirilen tespit
sistemi, temel olarak goriintii isleme ve YSA basamaklarindan olusmaktadir.
Goriintii isleme basamaginda, x-1smn1 sekildeki resimler cesitli goriintii isleme
teknikleri yardimiyla iyilestirilmistir. Buna ek olarak kas dokusu ile kemik
kisimlarinin birbirinden ayristirilabilmesi i¢in boliitleme isleminden faydalanilmistir.
Uzun kemiklerin boliitlenmesinde basarimi en yiiksek olan algoritmayr bulabilmek
icin ¢esitli deneyler gergeklestirilmis ve elde edilen sonuglara gore K-ortalama
algoritmas1 Onerilen sistemde kullanilacak boéliitleme algoritmasi olarak segilmistir.
Tasarim1 gerceklestirilen tespit sisteminin bir sonraki islem basamaginda ise
iyilestirilmis ve boliitlenmis resimler boyutlandirilip sayisallagtirilarak  YSA
girislerine gore uygunlastinlmistir. Bu asamada, girislerin YSA’ya gore
uygunlagtirilmasi, YSA’nin egitilmesi ve test edilmesi gibi islem prosediirlerinin
kolaylastirilmas1 i¢in C# tabanli bir YSA arayiizii kullanilmistir. Onerilen YSA
tabanli kirik kemik tespit sisteminin basarimi detayli deneyler yardimiyla 6l¢giilmiis
ve elde edilen sonuglara gore her kirik vakasinin %89’u basar1 ile tespit
edilebilmistir.



BONE FRACTURE DETECTION BASED ON IMAGE PROCESSING
USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

SUMMARY

Keywords: Bone Fracture Detection, Biomedical Image Processing, Segmentation, Artificial
Neural Networks, Pre-processing Techniques

Undetectable fractures or misdiagnosis are the most important problems in orthopaedics field.
As a result of misdiagnosis, wrong treatment is practiced to patients, and therefore duration of
treatment may be extended. Every year, many doctors are lawsuited for misdiagnosing and
wrong treatment.

In this thesis, “Artificial Neural Networks (ANNs) based bone fracture detection system” has
been designed in order to contribute to doctors and improve the performance of fracture
detection. The proposed system has been designed for the detection of long-bone fractures
which are the most common cases of fractures. The detection system is mainly consists of
image processing and ANNSs sections. In image processing section, x-ray images are enhanced
with the help of several image processing techniques. In addition, segmentation is utilized to
differentiate bone and muscle tissue from each other. Various experiments are performed to
learn the highest segmentation performance in long-bone segmentation. According to the
experimental results, K-means algorithm has been selected as segmentation algorithm for the
proposed system. In ANN section of the designed system, the enhanced and segmented
images have been resized and digitized for the appropriate ANN inputs. Then, ANN has been
trained and tested by the given inputs. In this thesis, we have used C# based ANN interface to
facilitate the procedures of training and testing. Performance of the proposed ANNs based
bone fracture detection system has been evaluated with the help of detailed experiments.
According to the results the proposed system is able to detect bone fractures with 89% success
rate.



BOLUM 1. GIRiS

Organik/inorganik maddelerden olusan ve dayanikli bir yapiya sahip olan kemik
viicudun destegini saglamada en onemli organizmadir. Insan viicudunda 206 kemik
bulunmaktadir ve bu oran viicut kitlesinin %20’sini olusturmaktadir [1]. Dayanakl1
oldugu kadar hafif bir yapiya sahip olan kemik fazla yiike maruz kaldiginda
catlayabilmekte veya kirilabilmektedir. Ayrica, kemik zayiflamasimna yol agan
osteoporoz gibi rahatsizliklar ilerleyen yaslarda kemiklerin kirilmasi ile
sonuclanmaktadir. Uluslararas1 Osteoporoz Vakfi (IOF) verilerine gore 0steoporoz
rahatsizliginin bayanlarda goriilme riski %40-50 iken erkeklerden bu oran %13-22
arasindadir [2]. Osteoporoz rahatsizliginin disinda diisme, spor yaralanmalari, trafik
kazalart gibi nedenler kemik kiriklarina neden olabilmektedir. Yapilan bir

arastirmada Amerika’da her y1l 6,8 milyon kisi kemik kirigi ile karsilagsmaktadir [1].

Giintimiizde, medikal cihaz teknolojilerinin gelismesi ile beraber rontgen, bilgisayarli
tomografi gibi cihazlar kullanilarak kemik kirigr tespit edilebilmektedir. Doktorlar ya
da radyologlar elde edilen X-igin1 resimleri inceleyerek kemiklerin kirik olup
olmadig1 teshisini koymaktadirlar. Ancak, belirlenmesi zor kirik veya catlak
tespitinde yanlis teshis konulabilmekte ve bunun sonucunda hem doktorlar hem de
hastalar zor durumda kalabilmektedir. Ornegin; yapilan bir calismada A.B.D’de her
y1l 5 radyologdan bir tanesinin yanlis tedavi uyguladigi ve bu tedavilerin %40’ na
yanlis radyolojik teshis durumlarinin neden oldugu ve bu grubun da %40°n1 tespit
edilemeyen kiriklar oldugu vurgulanmaktadir [3,4]. Yanlis teshisin sonucunda
hastaya yanlis tedavi yontemleri uygulanabilmekte ve bundan dolay: tedavi siiresi

uzayabilmektedir.

Son yillarda biyomedikal alaninda gergeklestirilen bircok ¢alismada c¢esitli
hastaliklarin tespitini kolaylastirmak i¢in bilgisayar destekli teshis sistemleri lizerine

odaklanilmistir. Bu c¢alismalarda genellikle yanlis teshis oranmi diisiirmek



hedeflenmektedir. Giiniimiizde mamogramda kitle teshisi, g6z hastaliklari, kanser
teshisi gibi birgok tibbi uygulama alaninda goriintli isleme tekniklerinin kullanimi
olduk¢a artmustir. Son yillarda ortopedi alaninda da kirik kemiklerin bilgisayar
destekli olarak tespitine yonelik bazi ¢alismalar yapilmakta ve bu ¢alismalarda
genellikle belli kirik tipleri {izerine odaklanilmaktadir. Bu c¢aligmalardan bir tanesi
2001 yilinda Donnelley tarafindan bilgisayar destekli uzun kemik (long bone)
segmentasyonu ve kirik tespiti uygulamasidir. Donnelley yaptigi bu calismada
oncelikle kirik kemiklerde boliitleme islemini gerceklestirmistir. Sonrasinda Hough
donligiimii ve gradient analizinden yararlanarak kiriklart tespit etmistir [1]. 2003
yilinda yapilan diger bir ¢alismada ise, Tian ve arkadaglar1 boyun ekseni ve saft
ekseni arasindaki agiy1 hesaplayarak uyluk kiriklarinin tespitini ger¢eklestirmistir [5].
Lim ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismada uyluk ve 6n kol kiriklarint markov rasgele
alan (MRV) ve destek vektor makinalari (SVM) gibi 6zellik ¢ikarim ve smiflama
algoritmalarindan yararlanarak tespit etmislerdir [6]. 2011 yilinda yapilan bir
calismada ise Linda ve arkadaslar1 bulanik sira Ol¢iim (fuzzy index measure)
yontemini kullanarak catlak tespitini gergeklestirmislerdir [7]. Chai ve arkadaslari
tarafindan yapilan diger bir caligmada ise gray level co-occurence matrix (GLCM)
yontemini kullanarak kirik kemik tespiti ve siniflandirilmasi gergeklestirilmistir [8].
Yine 2011 yilinda Mahendran tarafindan yapilan diger bir calismada goriintii isleme
ve smiflama tekniklerinden yararlanilarak kaval kemigi kiriklar tespit edilmistir [9].
Wu ve arkadaslar1 2012 yilinda pelvis kemik kiriklarinin tespitini bilgisayarli
tomografi (BT) goriintiilerinden faydalanarak ve registered active shape modelini
kullanarak ger¢eklestirmislerdir [10].

1.1. Tez Calismasinin Amaci

Gergeklestirilen bu tez caligmasinda ise uzun kirik kemiklerin tespitine yonelik
Yapay Sinir Aglart (YSA) tabanli kirik kemik tespit sistemi tasarimi
gerceklestirilmistir. Onerilen sistemde x-1s11  goriintiileri 6nce filtreleme ve
boliitleme islemlerine tabi tutulmakta daha sonra kiigiiltiilerek sayisallagtirilmaktadir.
Bu oOnisleme tekniklerinden sonra islenmis resimler YSA arayiiziine uygulanarak
tespit islemleri gerceklestirilmektedir. Gergeklestirilen deneysel sonuglara gore
onerilen YSA tabanli kirik kemik sistemi kirik vakalarini %89 oraninda tespit

edebilmektedir.



1.2. Tez Cahsmasinin Katkisi

Bu tez calismasinin literatiire katkilar1 sunlardir:

1. Kirik kemiklerin bilgisayar destekli teshisi giiniimiizde yeni ¢alisilmaya
baglanmis bir konudur. Bu tez ¢alismasinda bu alanda calisacak olan
arastirmacilara katki saglayacak sistematik bir literatiir taramasi sunulmus ve
ayrica kemik tiirleri, kirik tiirleri gibi temel alanlarla ilgili doyurucu bilgiler

verilmistir.

2. Kirik kemiklerin bilgisayar destekli olarak teshisinde onisleme teknigi olarak
kullanilabilecek  olan  popiiler  bdliitleme  tekniklerinin  basarim
degerlendirmesi gergeklestirilerek kemik resimleri i¢in en basarili boliitleme

algoritmasi belirlenmistir.

3. Son olarakta uzun kemik kiriklarinin yapay sinir aglart teknigi ile yiliksek
basarimla tespit edilebilecegi gosterilmis ve detayli deneysel calismalarla

ispatlanmustir.

1.3. Tez Organizasyonu

Tezin diger bolimleri su sekilde organize edilmistir. 2. bolimde kemiklerin yapist,
siiflandirilmasi, kemik kiriklart ve kirik goriintiileme yontemleri hakkinda bilgi
verilmigstir. 3. boliimde ise uzun kemikler {izerinde popiiler boliitleme algoritmalari
ve performans analizleri gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen yapay sinir aglari
tabanli kirtk kemik tespit sisteminin ayrintilar1 ve islem basamaklar1 4. bolimde
aciklanmistir. 5. boliimde ise gerceklestirilen sisteme ait deneysel sonuglar
sunulmustur. Tezden elde edilen sonuglar ve gelecekteki calismalar bolim 6°da

aciklanmustir.



BOLUM 2. KEMIKLER

Organik ve inorganik maddelerden olusan ve olduk¢a hafif olmasina karsin son
derece dayanikli bir kompozit malzeme olan kemik, insan viicudunun temel yap1
taglarindan birisidir. Kemikler organizmay1 dis etkilere karsi korurken ayni zamanda
kaslar yardimiyla viicut hareketlerini saglamaktadirlar [11]. Ayrica kemikler kan
hiicrelerinin olusumu ve mineral depolama (kalsiyum ve fosfat) gorevini de

gergeklestirirler [1].

Tezin bu boliimiinde kemiklerin genel yapisi, siniflandirilmasi, kemik kiriklarinin

cesitleri ve kiriklar1 goriintiileme yontemleri genel hatlari ile agiklanmistir.

2.1. Kemiklerin Genel Yapisi

Iskelet sisteminin temelini olusturan kemikler, viicudun ayakta durmasini
saglamaktadir. Eriskin bir insan viicudunda 206 kemik bulunmakta ve bu kemikler
viicut kitlesinin %20’sini olusturmaktadir [1]. Sekil 2.1’de iskelet sistemini olusturan
kemiklerin isimleri ve viicutta bulunduklari1 yerler goriilmektedir [12]. Sekilde de
goriildiigi iizere insan viicudunda ¢ok farkli kemik tiirleri bulunmaktadir. Bu sebeple
bilgisayar destekli kirik kemik tespitinde genelde belli kirtk tiirleri {izerine
odaklanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda da kaval kemigi, baldir kemigi ve kol

kemiklerini de igine alan uzun kemikler ele alinmistir.
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Sekil 2.1. Insan iskelet yapisi [12]

Kemikler, yapisinda bulunan kalsiyumdan 6tiirii sert bir yapiya sahiptir ve sanildigi
gibi cansiz madde olmayip yasayan, dinamik bir dokudur. Kemik dokusu esas olarak
matriks adi verilen temel maddeden olusmaktadir [13]. Bu temel madde %35
organik ve %65 inorganik maddeleri igerir [11]. Organik maddeler kemigin elastik
bir yapida olmasini, inorganik maddeler ise sert bir yapida olmasim saglamaktadir.
Kemik dokusu kemik hiicrelerini de igermektedir. Bu hiicreler; osteoprogenitor
hiicreler (osteojenik hiicre), osteoblastlar, osteositler ve osteoklastlar olarak

adlandirilmaktadirlar.

Temel olarak osteoprogenitor (osteojenik hiicre) ve osteoblast hiicreler kemik
yapimindan sorumlu hiicrelerdir. Osteosit hiicreler ise osteoblast hiicrelerden
olusmaktadirlar ve kemik dokunun devamini saglamaktadirlar. Osteoklastlar hiicreler

ise kemik dokunun yikimi saglayan hiicrelerdir [14].



2.2. Kemiklerin Simiflandirilmasi

Kemikler genel olarak sekillerine, makroskobik yapisina, mikroskobik yapisina ve

histogenezine gore 4 sinifa ayrilmaktadirlar [15].

2.2.1. Sekillerine gore kemiklerin simflandirilmasi

Kemikler sekillerine gore siniflandirildiginda 5 gruba ayrilirlar [14,16]:

1. Uzun kemikler — humerus (kol kemigi), femur (uyluk kemigi)
2. Kisa kemikler — phalanxlar (parmak kemigi)

3. Yass1 kemikler — scapula (kiirek kemigi)

4. Diizensiz kemikler — vertebra (omur kemigi)

5. Sesamoid kemikler — patella (diz kapag1 kemigi)

Sekil 2.2°de sekillerine gore simiflandirilmis kemikler ve iskelet sisteminde

bulunduklart yerler goriilmektedir [17].

Sekil 2.2. Sekillerine gore siniflandirilmig kemikler [17]

a) Uzun kemikler b) Kisa kemikler c¢) Yassi kemikler d) Diizensiz kemikler e) Sesamoid kemikler



Sekil 2.2.’de goriildiigii iizere tez ¢aligmasinin konusunu olusturan uzun kemikler,
kol ve bacak kemiklerini icermektedir ve sekil olarak dogrusal bir yapiya sahiptirler.
Boyu eninden biiyiik olan kemikler uzun kemik sinifina girmektedir. Uzun kemikler
diafiz, epifiz ve metafiz boliimlerini icermektedir. Diafiz, uzun kemigin orta kismina
verilen addir. Yani uzun kemiklerin sert ve ana kismi1 diafiz bolimiidiir. Ug kisimlari
ise epifiz olarak adlandirilmaktadir ve epifizler hyalin kikirdakla kapli eklem
uclaridir. Epifizler siingerimsi kemik yapisina sahiptirler ve ince kompakt bir kemik
tabakasi ile kaplidir. Metafiz boliimii ise biiylimekte olan kemiklerde diafiz ile epifiz
arasinda kalan bolimdir [14,15].

Tezin uygulama boliimiinde uzun kemiklerden fibula, tibia, ulna ve radius kemikleri
egitim ve test amacli kullanilmistir. Radius ve ulna kol kemikleri, fibula ve tibia ise
baldir ve kaval kemigi olarak isimlendirilmektedir. Sekil 2.3’te uzun kemiklere ait

ornek resimler gortilmektedir [18,19].

Uzun kol kemigi
(humerus)

Baldir Kemigi : Kaval Kemigi
(Fibula) (Tibia)

On kol kemigi

(radius)

On kol kemigi
(ulna)

Sekil 2.3. Uzun kemiklere ait 6rnekler [18,19]

Omurga kemikleri, el, ayak bilekleri ve parmak kemikleri kisa kemiklerdir. Genel
olarak eni, boyu ve kalinliklar1 birbirine esit olan kemikler kisa kemik olarak

adlandirilmaktadir.



Viicudumuzda bulunan kafatas1 kemigi, sakak kemigi, kiirek kemigi, kal¢a kemigi ve
kaburga kemikleri yass1 kemiklere drnektirler. ince ve yassi bir yapiya sahip olan

yass1 kemiklerin kalinliklari, boyundan ve eninden daha azdir.

Belirli bir geometrik sekle benzemeyen kemikler diizensiz kemikler olarak

adlandirilmistir. Omur kemikleri diizensiz kemikler grubunda yer almaktadir.

Sesamoid kemikler ise kemiklerle kaslarin tutunma bélgelerinin yakininda ya da
bunlarin tutunmasina yardimci olan tendon igerisinde bulunurlar. Sesamoid

kemiklere en giizel 6rnek diz kapagidir [20].

Sekillerine gore siniflandirma tiirleri icerisinde uzun kemikler en c¢ok kiriklarin

gorildigi kemik tirleridir.

2.3. Kemik Kiriklar:

Distan veya igten etki eden kuvvetlerle kemik {izerinde olusan kismi ya da biitiinsel
ayrilmalara ve bozulmalara kemik kirigi adi verilir. Kiriklar, {izerine etki eden
kuvvetin derecesine bagli olarak ufak bir ¢atlak ya da birden fazla kemigin biitiinsel
kirilmasi seklinde gozlenebilmektedir. Kemik kiriklar: yeni dogan doneminde dogum
travmalari, ¢cocukluk ve genglik doneminde diisme, spor kazalar1 gibi nedenlerden,
ilerleyen yaslarda ise is ve trafik kazalar gibi etkenlerden meydana gelebilmektedir.
Yaglilik doneminde ise osteoporoz adi verilen kemik rahatsizligindan kaynaklanan
kiriklar sik¢a goriilmektedir. En sik karsilagilan kirik tiirleri uzun kemikler siifinda
yer alan kol ve bacak kiriklaridir [21]. Bu kiriklarda kemigin dogrusal yapisinda

bozulma meydana gelmektedir.

2.3.1. Kirik tipleri ve siniflandirilmasi

Kemik kiriklar1 viicudun degisik bolgelerinde meydana gelebilmektedir. Literatiirde,
kemiklerin  ¢atlamasindan parcali kiriklara kadar bircok kirik  tiiriine

rastlanilmaktadir. Kiriklar siniflandirilirken kirigin derecesi, etki eden kuvvet, kemik



doku saglamlig: gibi faktorler goz oniine alinmaktadir [22]. Sekil 2.4°te kiriklarin dig
cevre ile iliskisi, kirik derecesi ve hatt1 gibi faktorler esas alinarak siniflandirilmasi

goriilmektedir.

Kiriklarin
Siniflandirilmasi
|

v v N v v v

Dis Cevre Kemik Doku Kirik Kirik Kmk_ Kirik
e Saglamligina Olugturan Sayisina Derecesine Konumuna

Iliskisine Gére Kuvvete Gore ve Hattina Gére

Gore Gore Gore

e Agik e Travmatik e Dogrudan e Tek Kirik e Proksimal

e Kapali e Patolojik e Dolayli e Coklu Kirik e Cisim

e Yorgunluk e Dogrudan e Distal

ve dolayli e Epifiz

a. Avyrilmis Kiriklar b. Ayrilmamis Kiriklar

e Transvers o Catlak
e Oblik * Yasagag
e Spiral e Torus

e Kopma e (Cokme
e Parcali e Sikigma

e Dislenmis

Sekil 2.4. Kiriklarin siniflandirilmasi

Bu tez calismasinda uzun kemikler ele alindigindan sadece uzun kemiklerde
karsilasilan kirik tiirleri detaylandirilmistir. Tezde, uzun kemiklerde karsilasilan kirik
derecesine ve kirik hattina gore ayrilmig ve ayrilmamis kiriklar olarak siniflandirilan

kiriklarin bazilar agiklanmustir.

Transvers kiriklar, saf tensil (gerilme) veya biikiilme kuvvetlerinden
kaynaklanmaktadir. Bu kiriklarda pargalanma yoktur ve olusan kirik ¢izgisi kemigin
uzun eksenine dik sekildedir. Benzer sekilde oblik kiriklarda ise kirik ¢izgisi kemigin
uzun eksenine gore egik sekildedir. Spiral kiriklarda ise kemik iizerinde iki farkl

kirik ¢izgisi mevcuttur ve kemik iizerinde helezoni sekilde goriiliir. Pargali kiriklarda
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ise kirilan kemik iki veya daha fazla parcaya ayrilmaktadir. Torus ve yas agag
kiriklar1 ise genellikle ¢ocuklarda 6n kol ve bileklerde goriilmekte ve bu tip
kiriklarda kemigin bir tarafi kirilirken diger tarafi ise egrilmektedir [23,24]. Sekil
2.5’de bu kiriklara ait resimler gortilmektedir [25].

Yas Agag Spiral Parcali Transvers
P ”-\,‘ ’)‘ -~ P
1 1 7 1
) %
| ) > A
P | g o ' ™ -

Sekil 2.5. Sik karsilasilan uzun kemik kiriklari [25]

2.4. Kemik Kiriklarim1 Goriintiileme Yontemleri

Teknolojinin hizla gelismesine paralel olarak goriintiilleme cihazlar1 da oldukca
gelismistir. Ozellikle tipta tam ve teshis amacgl olarak kullanilan medikal
goriintilleme cihazlar1 ortopedi alaninda da yerini almistir. Gilinlimiizde, kemik
kiriklarinin tespiti medikal goriintiilleme cihazlart yardimiyla yapilmaktadir. Sikca

kullanilan goriintiileme teknikleri ise soyledir:

1. Rontgen (X-15111),
2. Bilgisayarli tomografi (CT),
3. Manyetik rezonans goriintiileme (MRG),

4. Ultrasonografi (US).


http://www.medterms.com/script/main/art.asp?articlekey=8073
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2.4.1. Rontgen (X-Isim)

Giliniimlizde kullanilan medikal goriintii tekniklerinin temelini olusturan X-1sinlari
1895 yilinda Alman Fizik profesorii Wilhelm Conrad Roentgen tarafindan
kesfedilmistir. Ilerleyen yillarda x-1sinlarina réntgen adi verilmistir [26, 27]. Sekil

2.6’da Roentgen tarafindan ¢ekilen ilk X-1sin1 resmi goriilmektedir [28].

C A S ue..,....-’-f!. .=

e Tk

Sekil 2.6. Tlk rontgen resmi [28]

X-1ginlarinin iiretimi rontgen tiipii yardimiyla gerceklesmektedir. Yiiksek gerilim, tiip
icerisindeki katot ile karsisina yerlestirilmis anot arasina uygulandiginda elektronlar
hizla anoda carparlar ve bu elektronlarda yiiksek bir enerji olusur. Uygulanan gerilim
ne kadar yiiksek olursa olusan x-1s1in dalga boyu o kadar kisa, enerjisi de o kadar
yilksek olur [29]. X-isinlarmm dalga boylar1 10° ile 10™ cm araliginda
degismektedir. Sekil 2.7°de goriildiigii gibi x-151nlart elektromanyetik spektrumda

gama 1ginlari ile mor 6tesi 1ginlart (UV) arasinda yer almaktadir [30].
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Elektromanyetik spektrum

Isinlari

.-*"" Goronoristk T~ ce.
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Sekil 2.7. Elektromanyetik spektrum [30]

X-gmlart viicutta incelenecek olan bolgeye uygulanarak goriintiileme iglemi
baslatilir. Viicut bdlgesindeki organlarin yapilarmin birbirinden farkli olmasindan
dolay1 x-1s1nlar1 bu organlarda farkli oranlarda diiser. Incelenen bdlgenin iki boyutlu
goriintlisii rontgen filmi (rontgenogram) iizerine diisen farkli miktarlardaki 1s1n
yardimiyla olugmaktadir. Olusan goriintii siyah ile beyaz arasinda degisen gri

tonlardan olusmaktadir [31].

Tezde X-1ism1 resimler bilgisayar yardimiyla islenip iizerinde gerekli islemler
yapildiktan sonra kirik tespit islemi gerceklestirilmistir. Sekil 2.8’de x-151m1 karik

kemik resmine bir 6rnek goriillmektedir.

Sekil 2.8. X-1sm1 kirik kemik resmi
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2.4.2. Bilgisayarh tomografi (BT)

X-1s1m1 kullanilarak yapilan kesitsel bir goriintiileme yontemidir. 1970’11 yillarda
kullanilmaya baslanan BT, bilgisayar araciligi ile gorintilerin elde edildigi ilk
medikal goriintiileme yontemidir [32]. Rontgen cihazlarina gore daha gelismistir ve
gorlintiiler1 rontgene gore daha ayrintihidir. BT aygitlar, X-151m1 kaynagi ve
dedektorlerin bulundugu tarayici {initesi, bilgilerin toplandig1 ve islendigi bilgisayar
initesi ve goriintiilerin kaydedildigi goriintiileme iinitesi olmak {izere 3 boliimden
olusmaktadir. Tarama {initesi X-11n1 tiipii ve dedektorlerin bulundugu gantri ve hasta
masasini igceren gantri acikligindan olusmaktadir. Gantri acikligina hasta masasi
yardimiyla hasta sokulur ve kesit alma islemi sirasinda tiip hastanin etrafinda doner.
Tiip kesit alma sirasinda hastanin ¢evresinde doner. Hasta masasi alinan kesitlere
gore her kesitten sonra hareket eder. Kesit alma igleminde hastayr gegerek
dedektorler iizerine diisen X-isinlarmin Olgiiliir ve sayisallastirilir. Elde edilen
sayisallastirilmis veriler bilgisayarda islenir ve degerlendirilir. Burada kullanilan
bilgisayarlarin donanimi ¢ok iyi olmalidir. En son {inite olan goriintiileme iinitesi ise
monitor ve kayit sisteminden olusmaktadir. Sayisal degerlerden olusan goriintiiler bu
tinitede islenir ve kaydedilir [29,33]. Sekil 2.9’da bilgisayarli tomografi ile

gorlintiileme ve buna ait bir goriintii goériilmektedir [34].

Enine kesitsel goranta &

Sekil 2.9. Bilgisayarli Tomografi [34]
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2.4.3. Manyetik rezonans goriintiileme (MRG)

1973 yilinda ilk kez insan viicuduna Paul Lauterbur tarafindan uygulanan MRG,
insan viicudunun yiiksek ¢oziiniirlilkte goriintiilenmesine imkan vermektedir [35].
MRG’de de, BT’de kullanilan kesit goriintileme yontemi kullanilmaktadir [29].
MRG, viicudumuzun biiyiik bir boliimiiniin yapisinda bulunan hidrojen atomlarinin
titrestirilmesi sonucu olusan sinyallerin goriintiiye donistiiriilmesi ile elde
edilmektedir. Hidrojen atomlart giiglii bir manyetik alan igerisinde radyofrekans (RF)
dalgas1 yardimiyla uyarilarak rezonansa ugratilir. Bunun sonucunda olusan sinyaller
goriintiilye doniistiiriiliir. MRG’nin tercih edilmesinin bir¢ok nedeni bulunmaktadir.
Baglica nedeni, insan viicudunun biiyiik boliimiinde bulunan yumusak dokularin
yiiksek ¢Oziiniirlikte ayristirilmasina ve goriintiilenmesine imkan saglamaktadir.
Ayrica hastanin pozisyonunu degistirmeden degisik diizlemlerden goriintiiler
alinabilmektedir. [35]. MR ¢ekimleri genel olarak beyin, omurilik, kalp ve damar
rahatsizliklari, diz, omuz, el-ayak bilekleri yaralanmalarin teshisinde
kullanilmaktadir [35,29]. Sekil 2.10°da diz ekleminden alinmis bir MR goériintiisiine
ornek goriilmektedir [36].

Sekil 2.10. Manyetik rezonans gériintiileme [36]
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2.4.4. Ultrasonografi (US)

Tipta teshis amaciyla kullanilan ultrasonografi goriintiileme teknikleri arasindan en
cok bilinenlerden bir tanesidir. US ile goriintiilemede insan kulaginin duyamayacagi
frekansta ses dalgalarindan yararlanilmaktadir. Insan kulaginin duyabildigi ses
frekans araligt 20 Hz ile 20 Khz’dir. Bu frekans araliginin istiinde insanin
isitemedigi akustik dalgalara ultrasonik dalgalar denilmektedir. Tipta kullanilan
ultrason dalgalarinin frekans araligi 2 - 10 MHz ‘dir [37]. Ultrason cihazinda ses
dalgalar1 viicuda gonderilir ve degisik yogunlukta olan dokular igerisinde ilerlemesi
ve yansimasl mantigina gore ¢alismaktadir. Temel olarak darbe-yansima prensibine
dayanir. Ultrason cihazinda bulunan algilayici/cevirici tarafindan olusturulan ses
dalgalari, istenilen dokuyla temas ettirilir, burada bir darbe islemi gergeklestirilmis
olur. Dokuya wulagan ses dalgalar1 hedeften yansir, gelen ekolar tekrar
algilayici/ceviriciye ulasir. Gelen ekolar sonucu olusan titresimler elektrik
darbelerine donlismektedir ve bu darbeler islenerek goriintii olusturulmaktadir
[29,37]. Sekil 2.11°de ultrasonun hamilelik doneminde cinsiyet tespitinde kullanima

ait bir resim goriilmektedir [38].

Sekil 2.11. Ultrason ile goriintiileme [38]



BOLUM 3. KIRIK KEMIK TESPIT SISTEMI ICIN POPULER
BOLUTLEME ALGORITMALARININ DEGERLENDIRILMESI

3.1. Giris

Kirik kemik tespiti gerceklestirilirken kemik rengi ile doku renginin birbirinden
basarili bir sekilde ayrilmasi olduk¢a dnemlidir. Ancak x-1s1n1 resimlerde kemik ile
doku renk tonlar1 birbirine olduk¢a yakindir. Kemik yiizeyinde ve kenarinda olusan
kiriklarin tespiti agisindan kemik bolgesinin en iyi sekilde dokudan ayrilmasi
gerekmektedir. Kullanilacak olan béliitleme tekniginin basarimi kemik kiriginin
dogru tespit edilmesini kolaylastiracaktir. Literatiirde birgok boliitleme teknigi
bulunmaktadir [39]. Bu tez ¢alismasinda, K-ortalama (K-means), Bulanik C-ortalama
(FCM) ve OTSU metotlar incelenerek uzun kemikler icin en basarili boliitlemeyi
gerceklestiren algoritma tespit edilmis ve tez c¢alismasinda kullanilmasi

Ongorilmiistir.
3.2. K - ortalama

K-ortalama algoritmasi bdliitleme teknikleri arasinda basarimi yiiksek olan bir
algoritmadir ve verilerin benzer Ozelliklerini esas alarak k adet kiimeye ayirma
esasina dayanir [39]. Benzer ozelliklere sahip veriler merkezi bir noktaya gore
kiimelenmektedir. Kiimeleme islemi sonucunda kiimeler arasindaki benzerlikler
disiik olmalidir. Ancak herhangi bir kiime igerisinde bulunan veriler arasindaki

benzerlikler yiiksek olmalidir [40].

K-ortalama algoritmasinin islem basamaklari ise soyledir:
1. Kullanici tarafindan bagslangic kiime adeti belirlenir,

2. Kiimeler aras1 tiim uzakliklar ve uzaklik matrisi hesaplanur,
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3. Bulunan uzaklik matrisinden yararlanilarak her nokta kendine yakin olan

kiimeye atanur,
4. Yenilenen kiime igerisinde merkezler tekrar belirlenir,

5. Kiimeler arasi1 benzerlikler diisiik, kiime i¢i benzerlikler yiiksek ise ve
algoritmanin istenilen sayida calistirilmas1 gergeklestirilmigse algoritma
sonlandirilir, bu sartlar saglanmamigsa tekrar 2. adima doniiliir ve algoritma

tekrarlanir.

Karesel hata kriteri (SSE) K-ortalama algoritmasinin basarimini degerlendirmede
kullanilmaktadir [41]. Denklem 1°de karesel hata kriterinin hesaplanmasinda
kullanilacak formil goriilmektedir. Formiilde verilen C; kiimeyi temsil etmektedir.

m; indisi kiime merkezini, X ise kiimedeki herhangi bir eleman1 gostermektedir.

SSE=Y Y d(m, %)’ (1)

i=1 XECi

Sekil 3.1’de uzun kemik kiriklarina ait x-1g11 resimlerin orijinal ve K-ortalama
algoritmasina gore boliitlenmis halleri goriilmektedir.

Sekil 3.1. 2 farkli uzun kirik kemigin K-ortalama algoritmasina gére boliitlenmesi

Sekil 3.2°de ise uzun kemiklere ait saglam x-1s11 resimlerin orijinal ve K-ortalama

algoritmasina gore boliitlenmis halleri goriilmektedir.



18

Sekil 3.2. Uzun saglam kemigin K-ortalama algoritmasina gore boliitlenmesi

3.3. Bulanik C-Ortalama (FCM)

Bulanik C-ortalama algoritmasi 1981 yilinda Bezdek tarafindan gelistirilmistir [42].
Bulanik C-ortalama algoritmasi literatiirde Fuzzy C-means (FCM) algoritmasi olarak
da adlandirilmaktadir. FCM, siniflama ve kiimeleme islemlerinde en ¢ok kullanilan
algoritmalardan bir tanesidir. Bu algoritma yardimiyla goriintii iki veya daha fazla
kiimeye ayrilarak boliitleme gergeklestirilmis olur. Kiimelere ait olma, verinin tiyelik
degerlerine gore belirlenmektedir. Her verinin kendine ait bir {iyelik degeri vardir ve
bu degerler 0 ila 1 arasinda degismektedir [43]. Bulanik C-ortalama algoritmasinin

calisma mantig1 ise su sekildedir:

1. Oncelikle bir iiyelik matrisi tanimlanir. Matriste yer alan her bir elemana (uj)
iyelik degerleri atanir. Bu degerler ilk asamada rasgele atanmaktadir ve 0-1
arasindadir. Uyelik matrisi Denklem 2’de verilmistir. Matriste yer alan p

indisi kiime sayisim1 ifade etmektedir ve bu deger kullanici tarafindan

belirlenir.
U, ... U,
. . . 2
U= : . @)
u u

o1 on
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2. Uyelik matrisinin degerleri rasgele atandiktan sonra kiimeler igin merkez
vektorleri hesaplanmaktadir. Bu hesaplamalara ait denklemler, Denklem 3 ve
4’de goriilmektedir. Formiilde yer alan x; d boyutlu verinin i. elemanini
temsil ederken u; ise j kiimesinde yer alan X;’nin iyelik derecesini

gostermektedir. Cj ise kiimenin d boyutlu merkezini ifade etmektedir [41,43].

N C 5
Jm:ZZUiTHXi_CJ'H 1< m<ec 3)

= 4)

3. Formiilde yer alan c indisi kiime merkezlerini temsil eder, hesaplanan kiime
merkezi degerlerinden yararlanilarak iiyelik degerleri (u;) Denklem 5°de yer
alan formiile gore hesaplanir. Hesaplanan yeni degerlere gore verinin hangi

kiimeye ait oldugu belirlenmis olur [39].

1
Uij=
<\ ( | an/M ©)
aifie

FCM algoritmasma gore boliitleme gergeklestirildiginde her iiye, bir kiimeye ait
olmaktadir. X-151mm1 resimdeki pikselleri esas alindiginda piksellerin ait olduklar

kiimeye gore yeni degerleri belirlenmis olur.

Sekil 3.3, 3.4 ve 3.5°de FCM algoritmasina gore bdliitlenmis 3 adet saglam ve kirik

X-151n1 resimleri goriilmektedir.
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Sekil 3.3. Kirik uzun kemik goriintiisii ve FCM algoritmast ile boliitlenmis hali

Sekil 3.4. Kirtk uzun kemik goriintiisii ve FCM algoritmasi ile boliitlenmis hali

Sekil 3.5. Saglam uzun kemik goriintiisii ve FCM algoritmasi ile boliitlenmis hali
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3.4.0TSU

Nobuyuki Otsu tarafindan gelistirilen OTSU [44] algoritmasi goriintii boliitleme
algoritmalart arasinda sikg¢a kullanilan algoritmalardan bir tanesidir. OTSU,
resimlerde bulunan piksel degerlerinin dagilimlarina goére kiimeleme islemini
gerceklestirilir.  OTSU algoritmasinda gri tonlu bir resim siyah beyaza
dontstiiriilecekse piksel degerlerine gore bir esik degeri belirlenir. Belirlenen bu esik
degerinin altindaki pikseller siyah, tstiindeki pikseller ise beyaz yapilarak resim

siyah beyaz resme doniistiiriilmiis olur.

Sekil 3.6 ve 3.7’de OTSU algoritmasina gore boliitlenmis 2 adet saglam ve kirik

kemik resimleri goriilmektedir.

Sekil 3.6. Kiritk uzun kemik goriintiisii ve OTSU algoritmast ile boliitlenmis hali

I

Sekil 3.7. Saglam uzun kemik goriintiisii ve OTSU algoritmasi ile boliitlenmis hali
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3.5. Boliitleme Algoritmalarinin Degerlendirilmesi

Secilen 3 adet popiiler boliitleme algoritmasinin kirik kemik resimleri tizerindeki
basarim degerlendirmesini gerceklestirmek i¢in rasgele belirlenen 75 adet kirik ve
saglam kemik resmi kullanilmistir. K-ortalama, Bulanik C ortalama ve OTSU
algoritmalarinin  basarim degerlendirmesi “Boliitleme Basarim Yiizdesi” ve
“Boliitleme Siiresi” kriterleri esas alinarak Pentium Centrino Duo islemci ve 1 GB
RAM’e sahip bir bilgisayar iizerinde gerceklestirilmistir. Boliitleme bagsarima,
algoritmalarin kemik ile doku rengini kirik bdlgenin ayrintilarin1 da kaybetmeden ne
derece ayirt ettigini dlgmek i¢in kullanilirken boliitleme siiresi segilen algoritmalarin
kemik doku bolitlemesini ne kadar siirede gerceklestirebildigini 6lgmek igin

kullanilmistir.

Sekil 3.8’de boliitleme algoritmalarinin minimum, ortalama ve maksimum boliitleme
stireleri goriilmektedir. Tez c¢aligmasinda secilen ili¢ algoritmadan OTSU diger
algoritmalara oranla daha hizli boliitleme gergeklestirebilmistir. OTSU, ortalama
0,315 sn’de kemik — doku boliitlemesini gergeklestirirken FCM algoritmast en
yiikksek silireye sahip algoritma olarak goriilmekte ve secilen resimleri ortalama
23,624 sn’de boliitleyebilmektedir. Bu siirenin yiiksek ¢ikmasinin sebebi ise merkez
vektorlerin ve lyelik degerlerinin hesaplamasi gibi yiiksek yogunluklu islemler
icermesidir. K-ortalama algoritmasi, FCM’ye gore daha az islem yiikiine sahip
oldugundan dolay1 boliitleme siiresi biraz daha diisiiktiir. K-ortalama kemik ile doku

boliitlemesini ortalama 8,09 sn’de gergeklestirebilmistir.
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Sekil 3.8. Boliitleme siirelerinin kiyaslanmasi

Sekil 3.9°da ise boliitleme algoritmalarinin basarim yiizdeleri goriilmektedir. Segilen
lic algoritma igerisinde boliitleme siiresi olarak en hizli algoritma olan OTSU 75
resmin 30 tanesinde kemik ile doku boliitlemesini basar ile gergeklestirebilmistir.
FCM algoritmas1 ise 75 x-151m1 resimden 60 tanesini basarili bir sekilde
boliitleyebilmis yani %80°’lik basarim yiizdesi ile boliitleme gergeklestirebilmistir. K-
ortalama algoritmasinin boliitleme performans: ise diger algoritmalara gore daha

yiiksektir ve segilen resimleri %91 lik bir basarim yiizdesi ile boliitleyebilmistir.

Gergeklestirilen deneysel sonucglar 1s18inda Onerilen YSA tabanhi kirik tespit
sisteminde boliitleme algoritmasi olarak K-ortalama algoritmasimin kullanilmasinin
daha elverisli oldugu gozlemlenmistir. Bu sebeple x-151n1 resimleri temel goriintii
tyilestirme islemlerinden geg¢irildikten sonra ve YSA asamasina sunulmadan once
boliitlemek amaciyla K-ortalama algoritmasina verilmis ve kemik ile doku ayrimi

gerceklestirilmistir.
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Sekil 3.9. Boliitleme algoritmalariin bagarimlarinin kiyaslanmast
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BOLUM 4. YAPAY SINIR AGLARI (YSA) TABANLI KIRIK
KEMIK TESPITi

4.1. Giris

Tezin bu bolimiinde, yapilan c¢alismaya ait islem basamaklarinin ayrintilar1 yer
almaktadir. Yapilan ¢aligma, Onisleme basamaklar1 ve kirik kemik tespiti olmak
izere 2 bolimden olusmaktadir. Onisleme basamaginda goriintii  isleme
tekniklerinden yararlanilmistir. Secgilen X-151n1 resimler {izerinde filtreleme ve
boliitleme islemleri gergeklestirilmistir. Boliitleme isleminden sonra kirik tespiti
boliimiinde yapay sinir aglarindan (YSA) yararlanilarak kirik kemik tespiti
gerceklestirilmistir.  Sekil 4.1°de kirik kemik tespitinin iglem basamaklari

goriilmektedir.

X-Isin1 Resmi Okuma

\Z -

Filtreleme

V4 ~ Onisleme

Boliitleme

Vv =

Sayisallastirma

v ~ Kirik Kemik Tespiti

YSA Tabanh Kirik Kemik
Tespiti

Sekil 4.1. Islem basamaklari
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4.2. Onisleme

Gergeklestirilen uygulamanin ilk basamagi Onislemedir ve Onisleme asamasinda
JPEG formatinda secilen X-1s1n1 resimleri okunmaktadir. Daha sonra se¢ilen resimler
tizerindeki giiriiltilleri yok etmek i¢in filtreleme islemi gergeklestirilmektedir.
Filtreleme isleminden sonra ise, kemik ve doku rengini ayirt etmek i¢in boliitleme

islemi yapilmaktadir. Boliitleme islemi Boliim 3’de ayrintili olarak anlatilmigtir.
4.2.1. Filtreleme

Filtreleme islemleri genelde goriintii tizerinde kenar keskinlestirmek, kenar
belirlemek, goriintii yumusatmak ve resim igerisindeki istenmeyen giiriiltiileri yok
etmek amaciyla kullanilmaktadir. Filtreler, goriintii alinan cihazlardan veya ortamdan
kaynaklanan piiriizlerin giderilmesi iginde tercih edilebilmektedir. Filtre islemlerinde
bir ¢ekirdek matris kullanilir ve bu matris goriintii lizerinde gezdirilerek istenilen
amaca yonelik islemler gerceklestirilir. Bu tez ¢alismasinda goriintii tizerindeki
guriiltiileri ve piiriizleri en aza indirmek i¢in aritmetik ortalama filtresi kullanilmistir.

Aritmetik ortalama filtresinin matematiksel formiilii Denklem 6’da verilmistir.
ey == Y gist)
’ y (6)

Yeni piksel degeri resim iizerinde gezdirilen mxn ¢ekirdek ile o piksel ve komsu
degerlerinin ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. Formiil 6’da g(s,t) resim {izerinde
filtre uygulanan pikseli gostermektedir. Sekil 4.2°de aritmetik ortalama filtrelemenin

calisma mantig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.2. Aritmetik ortalama filtreleme

1
ortaia’ma:ax [[x—1,y—-1)4+{xy—-1)+I(x+1,y—-1)+I(x—1,5) ..

+He, V) +H{x+1,v) + H{x—1,y+ 1)+ I(x,y+ 1) ...
+I{(x+1,y+1)]

3x3 c¢ekirdek matris pikseller iizerinde gezdirilir. Piksel degerleri toplanip 9 ile
boliinerek o noktadaki pikselin yeni degeri hesaplanmis olur. Her piksel i¢in
hesaplamalar yapilarak filtreleme islemi gerceklestirilir. Sekil 4.3’de uzun kemik

resminin orijinal ve filtrelenmis hali gériilmektedir.

Sekil 4.3. X-1s11 orijinal kemik resmi ve filtrelenmis hali

(@) Orijinal x-191m1 gortintii  (b) Filtrelenmis goriinti
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4.3. YSA Tabanh Yeni Kirik Kemik Tespit Sistemi

Tez galismasinda kirik kemiklerin tespitini bilgisayar destekli olarak gerceklestirmek
icin YSA tabanli tespit sistemi tasarlanmistir. Tespit sisteminde YSA’nin
kullanilmasinin en biiyiik sebebi 6grenme kabiliyetlerinin ¢ok iyi olmasi, son derece
basit olmasi ve YSA ile ilgili ¢cok fazla kaynak bulunmasidir. Bir alt boliimde YSA

ile ilgili temel bilgiler aciklandiktan sonra tasarim asamalar1 detaylandirilacaktir.

4.3.1. Yapay sinir aglar1 (YSA)

Matematiksel modeli ¢ikarilamayan karmasik sistemler hakkinda degerlendirmeler
yapilmasi giiniimiiz teknolojilerinde olduk¢a sik rastlanan konulardan birisi olmustur.
Karakter tanima, smiflandirma, tahmin etme gibi calismalar ic¢in bir¢ok teknik
gelistirilmistir. Bu tekniklerden en ¢ok tercih edilenlerden bir tanesi de yapay sinir
aglart (YSA)'dir [45,46]. Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beyninin Ogrenme
modeline benzer yeni bir sistem olusturmaya caligmaktadir [47]. YSA yapis
olusturulurken beynimizde bulunan biyolojik sinir hiicreleri esas alinmistir. Insan
beyninde oldugu gibi  O6grenme ve Ogrenilen bilgilere gore karar verme
mekanizmalar1t YSA yapisinda da bulunmaktadir [48,49]. YSA, birbirine hiyerarsik

olarak bagli, Sekil 4.4'de gosterilen yapay hiicrelerden (ndron) meydana gelmektedir.

X1

X Toplama Aktivai1syon Cikt
R e H e
Xn W,

Sekil 4.4. Yapay sinir ag1 hiicresi (nron) [49]

Sekildeki X3, X3, X3, ...... , Xpn bir YSA' nin giris degerlerini W1, Wy, W3,.... W, ise

YSA’nin agirlik degerlerini gostermektedir. Sinir hiicresine gelen net bilginin
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hesaplanmasi i¢in Toplama Fonksiyonu (NET) kullanilmaktadir ve net degerini
hesaplamak i¢in kullanilan formiil Denklem 7'de verilmistir. Burada X; 1. girisin
degerini, W; ise bu giris degerine ait agirligi ve NET ise fonksiyonun toplam degerini

gosterir.

NET = % X Wi (7)
|

Toplam fonksiyonundan gelen net girdi degerleri Aktivasyon Islevi Fonksiyonu
f(NET) yardimiyla hesaplanarak iiretilecek olan ¢ikt1 degeri belirlenir. Uretilen ¢ikt1
degeri ya baska hiicreye ya da kendisine tekrar gonderilerek degerlendirme iglemi

gerceklestirilir [49].

Yapay sinir ag hiicresinde aktivasyon fonksiyonlarmin hiperbolik tanjant
fonksiyonu, dogrusal (lineer) fonksiyon, adim (step) fonksiyon ve sigmoid
fonksiyonu gibi gosterimleri bulunmaktadir. Yapilan uygulamalarda yapay sinir agi
hiicreleri ¢ok katmanli algilayici seklinde tasarlandigi i¢in genel olarak sigmoid

fonksiyonu tercih edilmektedir [50].

YSA kendisi i¢in giris degerlerini ifade eden egitim veri setini kullanarak ¢ikis
degerleri tiretmektedir. Bu islem sirasinda YSA varolan probleme ait 6rnekler
yardimiyla egitilir, bu agin 6grenmesi anlamina gelmektedir. Artik egitilmis olan

YSA varolan problem i¢in ¢dziim ve ¢ikti degerlerini iretmeye hazirdir [51].

YSA biyolojik sinire benzer sekilde sinir hiicrelerinin bir araya gelmesiyle olusur.
Biyolojik siniri esas alirken hiicrelerin yapisi ve katmanlar1 6nemlidir. Genel olarak
hiicreler giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak iizere 3 katman halinde
bulunmaktadir. Bu katmanlar kendi iginde paralel halde agi olustururlar. Bu
katmanlardan giris katmani1 giris bilgilerini gizli katmana ulastirilmaktadir. Gizli
katman giris katmani ile ¢ikis katmani arasinda bulunan bir katmandir ve giris
katmanindan gelen bilgilerin islenerek ¢ikis katmanina gonderilmesinde gorevlidir.
Cikis katmaninda ise {iiretilen g¢ikislar varolan probleme ait ¢oziimii i¢cermektedir

[52]. Bu katmanlari igeren genel ag yapisi Sekil 4.5' te gosterilmistir.
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Sekil 4.5. YSA’nin genel ag yapisi

YSA’da agin egitilmesi ve agin 6grenmesi islemleri basarili sonuglar elde etmek i¢in
Oonemlidir. Agin egitilmesi, hiicre elemanlar1 i¢in agirlik degerlerinin belirlenmesi
islemidir. Ilk anda bu degerler rasgele belirlenmektedir ve elde edilen cikti
degerlerine gore bu degerler gilincellenerek gergek degerlere ulasilmaktadir. Bu
degerlere ulasildiktan sonra agin 6grenmesi gergeklesmistir. Agin 6grenmesi islemi
sirasinda  veriler aga sunulmakta ve agirlik degerleri bu veriler yardimiyla
giincellenmektedir. Perceptron ve Adaline, Cok Katmanli Algilayict Modelleri
(Hatayr geriye yayma modelleri-backpropagation), Hopfield Aglar1 gibi farkh

ogrenme modelleri bulunmaktadir [53,54].

YSA finansal uygulamalar, robotik uygulamalar, tip bilimleri, goriintii isleme gibi
bircok kullanim alanina sahiptir. Bu ¢alismalara 6rnek olarak parmak izi tanima,
borsa ve enflasyon tahmin islemleri, tipta teshis uygulamalari, radar isaretlerinin

siniflandirilmasi 6rnek olarak verilebilir [55].

Kirik kemiklerin tespiti i¢in gelistirilen sistemde kullanilan YSA ¢ok katmanli
algilayic1 bi¢iminde tasarlanmis olup, tek gizli katmanly, ileri beslemeli, hatay geriye
yayma modeline sahiptir ve sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanmaktadir. YSA
prosediirlerini basitlestirmek, kullanim1 daha da kolay hale getirmek, tez i¢in gerekli
olmayan ayrint1 kistmlarin1 kaldirmak ve bdylece YSA egitme ve test asamalarini
daha da hizlandirmak i¢in bu tez ¢aligmasinda popiiler miithendislik yazilimi olan
MATLAB kullanmak yerine [49] numarali ¢alismadaki C# tabanli YSA yazilimi

kullanilmastir.
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4.3.2. Kirik kemik tespiti

C# tabanli YSA yazilimi ve MATLAB araciligiyla tiimlesik olarak gergeklestirilen
kirik tespit sisteminin akisi Sekil 4.6°da goriilmektedir. Oncelikle MATLAB
araciligtyla x-1s1n1 resimleri okunmakta on-islemeden (giiriiltii giderme, bdliitleme

vs.) gecmekte sonra C# tabanli YSA yazilimina sunulacak formata getirilmektedir.

Kemik resimlerinin
okunmasi

v
On-isleme > MATLAB
v

Kemik resimlerinin
sayisallastirilmasi

v

Kemik resimleri i¢in \

giris/¢ikis degerlerinin
olusturulmasi

YSA ile egitim isleminin
gerceklestirilmesi C# tabanh
v > YSA yazilimi

YSA ile test isleminin
gerceklestirilmesi

v

Elde edilen sonuglarin
degerlendirilmesi

Sekil 4.6. YSA tabanl kirtk kemik tespit sisteminin ayrintili blok diyagrami

X-1s51n1 resimleri YSA yazilimimna sunulurken ilk 6nce giris/cikis degerleri ve

parametreleri belirlenmelidir. Buna ait igslemler sekil 4.7’ de goriilmektedir.
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Sekil 4.7. Sistemin girig/¢ikis parametrelerinin girilmesi

Sekil 4.7°de kullanilan arayiiziin giris/¢ikis parametreleri goriilmektedir. Bu kisimda
girig degerleri, ¢ikis degerleri ve ndron sayisi gibi degerler ayarlanmaktadir. Sekilde
goriilen “Girigleri Yonet” kisminda veriler excel dosyasindan okunabilmektedir.
Ayrica okunan verilere ait satir ve siitun ayarlamalar1 yine bu kisimda
gerceklestirilir. Bununla birlikte okunan degerlerin normalizasyonu “normalize et”
butonu yardimiyla gergeklestirilebilir. Ayrica agimiza ait parametre ayarlar1 yine
kullanict tarafindan bu boliim kullanilarak gerceklestirilmektedir. Giris degerleri,
cikis degerleri ve noron sayis1 girilerek agin parametre girisi tamamlanmis olur. Bu
islemlerden sonra yine sekilde goriilen “Yonetim Ekrani” boliimiinde ise istenilen
hata miktari, aktivasyon fonksiyonu, maksimum adim gibi degerler kullanici
tarafindan belirlenir ve bu degerler arayiiz yardimiyla girilmektedir. Yapay sinir
aglarina ait Ogrenme hizi ve bias degerleri bu bolim kullanilarak
ayarlanabilmektedir. Bu kisimda, giristen okunan verilerin ne kadarinin egitimde
kullanilacagr da kullanicinin istegine bagl olarak degistirilebilmektedir. Ayrica
agimizin aktivasyon fonksiyonu da kullanici tarafindan opsiyonel olarak
ayarlanabilmektedir. Gerekli parametre ayarlamalar gergeklestirildikten sonra YSA,
“Ag1 Egit” butonu yardimiyla egitilir. YSA egitimi gergeklestirilirken istenilen
adimda YSA durdurulup o andaki agirlik degerlerine gore test edilebilir. Bu islem

“Test Et* butonu yardimiyla gerceklestirilmektedir.
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YSA yaziliminda giris/cikis parametrelerinin belirlenmesi agsamasindan sonra
gerceklestirilen bir diger asama ise YSA girislerinin ayarlanmasidir. Onisleme
adimlarindan boliitleme asamasinda x-1s1m1 resimler Siyah=1 ve Beyaz=0 renk
degerlerinden olusacak sekilde ikili resme doniistiriilmiistiir. Ancak ikili resme
Bu sebeple x-1s1n1 resimleri Sekil 4.8°de goriildiigii gibi 35x84 piksel boyutlarina
kiigiiltiilmiis ve her bir resim 5x12’lik alt boliimlere ayrilmistir. Bu sayede
35x84=2940 adet pikseli YSA’ya giris olarak vermek yerine 5x12 boyutlarina sahip

toplam 7x7=49 adet giris degerini YSA’ya sunmak miimkiin olmustur.

35

f_H
4 o )
¥
84 < ‘ > 84
\_ ! ~/
H_J
35

Sekil 4.8. 35x84 boyutunda 6rnek kemik resmi

Sekil 4.9°da  x-151n1  resimlerinden YSA giris degerlerinin  olusturulmasi

goriilmektedir.

84

—
35

Tl (Siyah)

AE !
—
5

0 (Beyaz)

Sekil 4.9. Kemik resimlerinden giris degerlerinin olugturulmasi
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5x12 boyutlarindaki resim boliimlerinde bulunan piksellerin ortalama renk degeri aga
giris degeri olarak verilmistir. Bunun igin 1zgaralanmis resmin her boliimiinde

ortalama renk degeri Denklem 8 kullanilarak bulunmustur.

>ER ®)
60

Od =

Denklem 8’deki Od, ortalama renk degeri; R; ise i. pikselin renk degeridir.

35x84 boyutlarindaki x-131n1 kemik resimleri 5x12 boyutlarindan olusan boliimlere
ayrildiktan sonra YSA i¢in 49 giris degeri olusmaktadir. Bunun i¢inde 5x12' lik
bolimlerdeki renk ortalamalar1 alinarak olusturulan 49 girise karsilik ¢ikis

degerlerini gosteren drnek veriler Tablo 4.1° de gosterilmistir.

Tablo 4.1. YSA’nin giris ve ¢ikis verileri

GIRISLER CIKISLAR

Gl |G2|G3|G4|G5|G6[G7|..|G47 [ G4as | Ga9 | <o C1
1 |04]02| 1 ]08[|09|04]..] 09| 08 |03 1 0
1 o606 111 06]..] 1 1 |04 0 1
o1 1|1 for]1|1]1]..] 1 1 | o1 1 0
0 [02|l0]0|0]o0]02].] O 0 |035 0 1
1 |01]/01]| 1 |0o8|06[01|..|] 06| 08103 1 0
1 o501 1] 1] 1] 05]..] 1 1 | o4 0 1
01]/02f03f01] 1|1 ]02]..[] 1 1 | o1 1 0
0o [o2|l0]0|o0]o0]02].] O 0 | 02 1 0
1 |1]02|1]o8|06|1]..]06]|08]07 1 0
01]08[ 1 [01] 1 |09]08]..]09 ] 1 |o01 0 1
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Sekil 4.10°da ise tasarlanan arayiiziin ¢ikis degerlerinin gézlemlendigi arayiiz ekrani
goriilmektedir. Tablo 4.1°de yer alan giris ve ¢ikis degerleri Excel veri dosyasindan

okunarak arayiiz ekranina ¢agrilmistir.

B a | Bulunan Sorugar  Itenien Sonuglar Hata Midarian
IEANAEIAmEEEE]
To lo.loalo. oo lofot (o 1 |1 og 1
031 |1 1 |1 1 0806 0.05 05 0851 09 0f
0 |00 (0. (08060 (-0t 1 1 |1 |og |o:
o[t e | oo o o los om0
o[t v 1 [t 1 o fo7 0. |07 07 07 08 |04s |0
0.0t |1 1 |1 0830040705 05 05 09 06 Of
0 0.1 1 |1 Joso-(02]1 (07507 075 08 075 0 |
0 0311 |1 |1 |1 05041005 |05 |05 |05 |og oy | SHeAdkan - (R
0100807 11 |1 0. 0. |0 0.|05 05 05 07508 |08
0 [0 0|08/t 0.0 |o_ 08|07 07 07 078 07 |0 e
o joalr 1 v 1 2fes 1 v los o
0 0./ 1 (v v |0.(0.|0. OBS |07 075 09 (07 0t , Kaydet
0.t |1 1 1 1 0.0 08010 (06 07507 1 —‘Q
03/t |1 1 |1 |o_ 0. |0_ 0. 05 05 0851 06 |0f~ &2 juinn
q m b -

Sekil 4.10. Kemik resimlerinden alinan degerlerin arayiizde gdsterimi

Sekil 4.10°da goriilen arayiizde YSA’nin girislerinden alinan kemiklere ait veriler
egitilerek ve test edilerek bunlara ait sonuglara ulasilmaktadir. YSA egitim islemi
gergeklestirildikten sonra test islemi sirasinda ¢ikista bulunan sonug ile istenilen
sonu¢ karsilagtirilmaktadir. Ayrica hata miktarima da arayiiz ekranindan
ulagilmaktadir. YSA’ya ait giris ve ¢ikis agirlik degerleri de bu arayiiz yardimiyla
goriilebilmektedir. Ayrica simiilasyon sonucunda olusan ortalama ve genel hata
miktarlar1 da kullanilan arayiiz yardimiyla hesaplanabilmektedir. Kullanilan
arayiizin diger bir 6zelligi ise simiilasyon sonucunda olusan agirlik degerlerinin
kaydedilerek ilerleyen ¢alismalarda tekrar kullanilabilmesidir. Bu sayede her

defasinda ag1 egitme islemi zorunlulugu ortadan kalkmis olur.

Arayiliz yardimiyla giris parametreleri ayarlanip egitim ve test verileri Excel
dosyasindan okunduktan sonra istenilen maksimum epoch sayisi (adim sayisi)

belirlenmektedir. Kemiklere ait sayisal veriler YSA yardimiyla egitilmekte ve test
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edilmektedir. Burada kullanilan egitim ve test verileri tek bir dosyadan okunmakta ve
bu verilerin sayisi kullaniciya bagimli olarak degistirilebilmektedir. Yani 700 kirik
ve saglam x-151m1 resimlerden ne kadarmin egitim ve test i¢in kullanilacagi
kullanicinin istegine bagl olarak arayiizden gerceklestirilebilmektedir. Test islemi
sonucunda istenilen sonu¢ ve bulunan sonuglar kiyaslanarak basarim yiizdeleri
hesaplanmaktadir. Giris ve ¢ikis degerlerinin yer aldigi bolimdeki herhangi bir
verinin lizerine gelerek o degere ait bulunan sonug¢ ve istenilen sonu¢ degerleri
kiyaslanabilmektedir. Her bir kemige ait veriler i¢in bulunan hata miktar1 da bu

arayliz yardimiyla kolaylikla goriilebilmektedir.



BOLUM 5. YSA TABANLI KIRIK TESPIT SISTEMININ
BASARIM DEGERLENDIRMESI

YSA tabanl kirik kemik tespit sisteminin basarim analizini gergeklestirmek igin
saglam ve kirtk uzun kemik resmi 700 adet x-151n1 resmi segilmistir. Bu resimlerden
500 adedi ag1 egitmek geri kalan 200 adet resim ise test etmek icin kullanilmistir.
Egitim resimlerinin 400 tanesi kirik kemik igermekte diger 100 tanesi ise saglam
kemik resimleri igermektedir. Test amaciyla kullanilan 200 adet resmin ise 100 adeti
kirik ve 100 adeti saglam olarak se¢ilmistir. Mevcut saglam ve kirik resimler, egitim
ve test amagli olarak 35x84 boyutlarina getirilmis ve sayisallagtirilmistir. Resimleri
kiictiltmedeki ama¢ agimizin simiilasyon hizini artirmaktir. Egitim ve test amach
kullanilan resimler farkli 6zelliklere sahip uzun kemikleri igermektedir. Calismanin
dogrulugu ve giivenilirligi agisindan farkli agilardan cekilmis ve farkli 6zelliklere
sahip kemik kiriklar1 tercih edilerek basarim degerlendirmesi gerceklestirilmistir.
Yapilan Onisleme basamaklari Matlab programinin goriintii isleme eklentisi
kullanilarak gergeklestirilmistir. Egitim ve test islemlerini de igeren YSA caligmalari
ise C# tabanli bir arayiiz yardimiyla yapilmistir. Yapilan tiim islemler Pentium
Centrino Duo 1islemci ve 1 GB RAM’i bulunan diziistii bilgisayarda
gergeklestirilmistir.

Yapilan ¢alismanin performans analizi gerceklestirilirken “ Dogru Tespit Yiizdesi”
ve “Yanlis Tespit Yiizdesi” kriterleri esas alinmistir. Dogru tespit yiizdesi egitilen
YSA’nin kirik x-1511 resimleri ne kadar basar ile tespit edebildigi, yanlis tespit
yiizdesi ise saglam X-1s1n1 resimleri kirik bulma oranini ifade etmektedir. Bu kriterler
500, 750 wve 1000 epoch icin hesaplanmis ve performans analizleri
gerceklestirilmistir. Tasarlanan arayiiz yardimiyla 500 epoch i¢in gergeklestirilen
analizde 100 kirik x-1sin1 resminden 79 resim dogru olarak tespit edilmistir. 500
epoch i¢in dogru tespit yiizdesi %79 bulunmustur. Epoch sayis1 artirildiginda sistem
bagariminin  yiikseldigi Sekil 5.1’de goriilmektedir. Epoch sayist  750’ye
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cikarildiginda dogru tespit ylizdesi %82 olmaktadir. 1000 epoch igin ise performans
analizi gerceklestirildiginde en yiiksek basarim degerine ulasilmistir. 1000 epoch
sonucunda 100 resimden 89’u kirik olarak tespit edilebilmistir ve dogru tespit

yiizdesi %89 olmustur.

90%
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B 86%
=
-
x=
g 84%
g /
-
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%D o /
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78%
500 750 1000

Epoch Sayisi

Sekil 5.1. Dogru Tespit Yiizdesi

Sekil 5.2°de ise sistem basarim degerlendirmesinde kullanilan diger bir kriter olan
yanl tespit yiizdesi goriilmektedir. Ik olarak 500 epoch igin yapilan testte 100
saglam resimden 12 adet resim kirik olarak bulunmustur ve Sistemin yanlis tespit
yiizdesi %12 olmustur. 750 epoch igin elde edilen sonuglarda ise yine 12 resim kirik
olarak tespit edilmistir. 1000 epoch i¢in yanlis tespit yiizdesi hesaplandiginda ise
%11°lik bir hata oran1 bulunmustur. Yani 100 saglam x-1gin1 resminden Sadece 11

tanesi kirik olarak tespit edilmistir.
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Sekil 5.2. Yanlis Tespit Yiizdesi

Bagarim degerlendirilmesinde kullanilan her iki kriter sonucunda 1000 epoch i¢in en
iyi degerlere ulagilmistir. Dogru tespit yiizdesinde epoch sayisinin artirtlmasi bagarim
performansin1 6nemli sekilde degistirirken, yanlis tespit yiizdesinde ise degisim
miktart ¢ok az olmaktadir. Deneysel sonucglara gore elde edilen basarim

degerlendirme kriterleri Tablo 5.1°de ayrintili olarak goriilmektedir.

Tablo 5.1. Epoch sayilarina gore basarim yiizdeleri

Epoch
Basarme 500 750 1000
Yiizdesi
Dogru Tespit
Yiizdesi %79 %82 %89
Yanhs Tespit
Yiizdesi %12 %12 %11

Bu tez calismasinda 6nerilen YSA tabanli kirik tespit sisteminin basarimini bir baska
yontemle kiyaslamak i¢in Bayes yontemi [56] kullanilmistir. Her iki yontemin
basarimlart 1000 epoch i¢in degerlendirilmistir. Sekil 5.3°de secilen resimler i¢in

elde edilen basarimlar sunulmustur.



40

100%

95%

90%

85%

80%

75%

70%

Basanm Yiizdesi

65%

60%

55%
50%

YSA Bayes
Smiflama Algoritmalan

Sekil 5.3. Test verilerinden yararlanarak onerilen YSA tabanli sistemle Bayes yonteminin
karsilagtirilmasi

Egitim amaciyla kullanilan resimler {izerinde bagarim degerlendirmesi
gergeklestirildiginde ise dnerilen YSA tabanli tespit sistemi 500 adet resmin %98 ni

basariyla tespit ederken Bayes yontemi %97.6 ‘sin1 basari ile tespit edebilmektedir.
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Sekil 5.4. Egitim verilerinden yararlanarak onerilen YSA tabanli sistemle Bayes yonteminin
karsilagtirtlmasi
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Tez ¢alismasinda kullanilan YSA basarim yiizdeleri acisindan kiyaslandiginda Bayes
teoremine gore ¢cok daha basarilidir. Yapilan deneysel sonuglara gore test verilerinde

%89, egitim verilerinde ise %98’lik bir basar1 elde edilmistir.



BOLUM 6. SONUC VE DEGERLENDIRMELER

Bu calismada, ortopedi alaninda sikca karsilasilan rahatsizliklardan birisi olan kemik
kiriklarinin tespitine yonelik bir uygulama gerceklestirilmistir. Calismada egitim ve
test  veri olarak x-1is1m1 resimler kullanilmigtir. Tasarlanan sistem temel olarak
goriintii isleme ve yapay sinir aglar1 (YSA) olmak iizere iki boliimden olusmaktadir.
Goriintii isleme boliimiinde filtreleme ve boliitleme islemleri gerceklestirilmistir.
Filtreleme basamaginda aritmetik ortalama filtresi kullanilmistir. Boliitleme
kisminda ise popiiler 3 farkli boliitleme algoritmasi kiyaslanarak uzun kemikler i¢in
en uygun algoritma tercih edilmistir. K-ortalama, Bulanik C ortalama ve OTSU
algoritmalarinin performanslar1 degerlendirildiginde uzun kemikler i¢in K-ortalama
algoritmasinin kemik ve doku béliitlemesinde daha basarili oldugu tespit edilmistir.
Boliitleme isleminden sonra YSA tabanli kirik kemik tespiti islemi
gerceklestirilmistir. Bu islem icin segilen x-151m1 resimler uygun boyuta
indirgenmistir. Sonrasinda YSA giris ve ¢ikis degerleri igin 1zgaralama islemi
yapilarak x-151m1  resimler sayisallastirilmistir.  Egitim  ve test islemlerini
gerceklestirebilmek i¢in C# tabanli YSA arayiizii kullanilmistir. Gergeklestirilen
sisteme ait performans analizleri de bu arayiiz kullanilarak gergeklestirilmistir. Test
islemi sonucunda performans analizini gerceklestirmek i¢in “Dogru Tespit Yiizdesi”
ve “Yanlis Tespit Yiizdesi” kriterleri esas alinmstir. Ug farkli epoch sayisi igin
yapilan degerlendirmelerde 1000 epoch i¢in en basarili sonuglar elde edilmistir.
Analiz sonucunda dogru tespit yiizdesi %89 olurken, yanlis tespit yiizdesi ise %11
olarak hesaplanmistir. Ayrica yapilan ¢aligma siniflama tekniklerinden olan bayes

teoremi ile de kiyaslanmistir ve daha basarili bir sonug elde edilmistir.
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6.1. Calismanin Faydalar

Yapilan tez caligmasinin faydalar1 su sekilde siralanabilir:

1. Bu tez calismasinin 2. Boliimiinde sunulan kemikler, kirik vakalari, kirik
trleri gibi temel alanlar ile ilgili sistematik bir literatiir taramasi
sunulmustur. Bu baglamda gerceklestirilen tez ¢aligsmast bu alanda ¢alisacak

yeni arastirmacilar i¢in bir 6n ¢aligma niteligindedir.

2. Tez calismasinin 3. Boliimde gergeklestirilen deneysel ¢alismalara gore kemik
ile doku goriintiilerini en basarili sekilde birbirinden ayiracak boliitleme

yontemi belirlenmistir.

3. Uzun kemik kiriklarinin bilgisayar destekli olarak teshis edilebilecegi

gosterilmistir.

4. Gergeklestirilen uygulama ile ortopedi alaninda sik¢a karsilasilan uzun kirik
kemiklerinin teshisini kolaylastiracak ve doktorlara destek olabilecek bir arag

tasarlanmistir.

5. Yanhis teshis ve tedaviyi azaltmayr hedefleyen bu sistem ile karsilasilan ve

tespiti zor olan kiriklarin basarili bir sekilde tespiti saglanmaistir.

6.2. Gelecekteki Calismalar

1. Bu c¢alismada oOnerilen YSA tabanli uzun kemikler i¢in kirik kemik tespit
sistemi ileriki calismalarda farkli kirik tilirlerini kapsayacak sekilde

genisletilebilir.

2. Daha gelismis Onisleme tekniklerinden yararlanilarak tasarlanan sistemin

basarimi daha da yiikseltilebilir.
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3. Literatiirde varolan daha kompleks bdliitleme algoritmalarinin kullanimi ile

dogru tespit ylizdesi arttirilabilir.

4. YSA disinda degisik siniflama ve yapay zeka tekniklerinden yararlanilarak

sistemin basarimi arttirilabilir.
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