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Oz: Son yillarin en popiiler konularindan olan derin 6grenme, pek ¢ok alanda oldugu gibi biyomedikal alanda da sik¢a
kullamlmaktadir. Cesitli goriintiileme yontemleri ile elde edilen goriintiiler kullamlarak hastalik ve kirik tespiti, biyolojik veri
kestirimi, doku ve organ bdliitlemesi, eksik veri tamamlanmasi gibi nice uygulama derin 6grenme algoritmalar1 sayesinde
basarili bir sekilde gerceklestirilmektedir. Ancak bahsi gecen uygulamalarin ¢ok biiyiik bir ¢ogunlugu beseri hekimlikte
yapilirken, veteriner tip geri planda birakilmistir. Ozellikle literatiirde bu alandaki eksikligin fark edilmesi bu galisma
konusunun en biiyiik motivasyon kaynagi olmustur. Bu caligmada, Ankara Biiyliksehir Belediyesi Sokak Hayvanlar Gegici
Bakim Evi’nden alinan, kdpeklere ait rontgenleri igeren genis kapsamli bir veri seti, derin 6grenme algoritmalart ile islenmistir.
Amag, kdpeklere ait X-Ray goriintiilerinden uzun kemigin ¢esidinin belirlenmesidir. Biyomedikal goriintii isleme alandaki pek
¢ok caligma gibi, bu galigmada da Evrisimsel Sinir Aglari (Convolutional Neural Network, CNN) mimarileri kullanilmugtir.
AlexNet, GoogLeNet ve VGG-19 derin 6grenme modelleri ile 6grenme aktarimi gergeklestirilmis, destek vektor makineleri
(Support Vector Machines, SVM) ile siniflandirma performanst test edilmistir.

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme, evrigimli sinir aglari, goriintii isleme, uzun kemikler, siniflandirma.
Classification of the Long Bones in Dogs Using Convolutional Neural Network

Abstract: Deep learning, one of the most popular topics of recent years, is frequently used in the biomedical field. Disease and
fracture detection, data estimation, tissue and organ segmentation, and many other applications are successfully carried out
with deep learning algorithms. However, while these applications are valid for human medicine, veterinary medicine is left
behind. So, the deficiency in the literature about animal’s X-Ray images processing has been the biggest motivation for this
study. In this work, a comprehensive dataset containing dog X-Rays taken from Ankara Metropolitan Municipality Stray
Animals Temporary Nursing Home, was processed with deep learning algorithms. It is aimed to determine the type of long
bone. Like many other studies, Convolutional Neural Networks’(CNN) architectures are utilized in this study, too. Transfer
learning was carried out with AlexNet, GoogLeNet and VGG-19 deep learning models, and the classification performance was
tested with Support Vector Machines (SVM).

Key words: Deep learning, convolutional neural networks, image processing, long bones, classification.
1. Giris

Son yillarda teknolojinin gelisimine paralel olarak islemci hizlarinin artmasi, milyarlarca verinin ¢ok kisa
zamanlarda islenmesine olanak tanimistir. Bu teknolojik iyilesmeler ile literatiirde derin 6grenme olgusu ortaya
¢ikmis, milyarlarca verinin iglenip aralarinda anlamli bir 6riintii yakalanarak insanhiga faydali ¢iktilar {iretmesi
amaclanmustir. Ozellikle 2010 yillarindan sonra oldukga popiiler hale gelen derin 6grenme algoritmalarinin pek
¢ok alanda uygulamalar1 bulunmaktadir [1]. Biyomedikal alana bakilacak olursa; manyetik rezonans (MR) ile
tomografi goriintiileri kullanilarak hastalik ile kirik tespitinin, biyolojik veri kestiriminin, doku ve organ
boliitlemesinin, eksik veri tamamlanmasinin ve daha nice uygulamanmn artik derin 6grenme algoritmalar
sayesinde yiiksek basari oranlari ile gergeklestirildigi soylenebilir [2-5]. Ancak bahsi gecen uygulamalarin
neticesinde ulagilan basarilarin ¢ok biiyiikk bir cogunlugu insandan almnan goriintiilerle elde edilirken; hayvan
anatomisinin derin 6grenme algoritmalari tarafindan analizi, literatiir taramasinda tespit edilmemistir. Oysaki insan
viicudunda goriilen hastalik ve yaralanmalara, hayvanlarda da rastlamak pek miimkiindiir. Hayvan saglig1 gerek
evcil hayvan besleyen insanlar gerekse de gida-tasimacilik vb. amaglarla hayvan sahibi olan insanlar i¢in goz ardi
edilemeyecek bir 6nem arz etmektedir.
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Képeklerdeki Uzun Kemiklerin Evrisimsel Sinir Aglar1 Kullamlarak Siniflandiriimas:

Insan tabanli veri setleri ile biyomedikal goriintii islemede genel amag; simiflandirma, algilama, veri
tamamlama ve boliitleme olarak kategorize edilebilir. Bu amagli yapilan ¢alismalarin genelinde MR ve tomografi
goriintiileri kullanilmistir [3,5]. Ozellikle kemiklerdeki kiriklarin tespit edilmesi yine bu alanda en ¢ok calisilan
konulardan birisidir [5-7]. Insan kemiklerindeki kiriklarmin varlig1 neredeyse uzman bir ortopedist kadar derin
o0grenme algoritmalarinca saptanabilmektedir [8,9]. Bu ¢alismada, insan anatomisi iizerine yapilan ¢aligmalarin
hayvan anatomisine uygulanmasi ve sonuglarinin analiz edilmesi hedeflenmistir.

Derin 6grenme algoritmalari, 6grenme asamasinda geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarina oranla ¢ok
daha fazla veriye ihtiya¢ duyarlar [10]. Veri sayisi, ¢esitliligi ve verinin dogru ayrilmis olmasi bir algoritmanin
basarini etkileyen en 6nemli faktorlerdendir. Bu da veri setinin olabildigince gesitli, giivenilir bir kaynak tarafindan
etiketlendirilmis ve verilere uygun algoritmalar tarafindan test edilmesi anlamma gelmektedir. Bu baglamda,
Ankara Biiyiiksehir Belediyesi Sokak Hayvanlar1 Gegici Bakim Evi’nden alinan, képeklere ait rontgenleri iceren
genis kapsamli bir veri seti; alaninca uzman veteriner ortopedistimiz tarafindan uzun kemiklere gore
etiketlendirilmistir. Amag, derin 6grenme algoritmalar1 ile kdpeklere ait rontgen goriintiilerinden uzun kemigin
¢esidini belirlemektir.

Bu alandaki pek ¢ok calisma gibi, bu ¢alisma da Evrigimsel Sinir Aglari (Convolutional Neural Network,
CNN) kullanilarak denenmistir [3,4,11,12]. Halihazirda birbirinden farkli bir¢ok derin ag mimarisi tiiretilmis ve
literatiirde kabul gormiistiir. Calisma kapsaminda da farkli derin ag mimarileriyle en iyi sonu¢ elde edilmeye
calisilmistir.

2. Literatiir Calismalari

Biyomedikal goriintii isleme, derin 6grenme algoritmalarmin en biiyiik uygulama alanlarindan birisidir. Bu
sebeple literatiire kazandirilmis fazlaca galigma mevcuttur; ancak bu mevcut ¢aligmalarin ¢ok biiyiik bir kesimi
beseri hekimlik iizerinedir [5,6,7,9]. Oysa veteriner tip i¢in de benzer ¢alismalar1 yapmak miimkiindiir. Genel
olarak beseri hekimlikte yapilan bu caligmalar; siniflandirma, algilama, veri tamamlama ve boliitleme gayesiyle
yapilmistir. Goriintiilleme yontemleri sayesinde alinan goriintiilere bakilarak, smiflandirma isleminde genelde
hastalik var veya yok tanist koyma; algilama isleminde lezyonlu bir bolgeyi tespit etme ve/veya isaretleme;
boliitleme isleminde ise dokularin ve/veya organlarin boliimlendirilmesi ile hacim ve sekilsel bilgilerine ulasilmasi
hedeflenir. Bu hedeflere ulagsmada en ¢ok tercih edilen ag yapist CNN’dir.

Tiirkiye’de goriintii isleme adina yapilan doktora tezleri incelendiginde neredeyse iiretilen her iki tezden
birinin biyomedikal alanda oldugu soylenebilir. YOK Tez Merkezi’nden edinilen verilere gore; 2010-2020 yillar
arasinda goriintii isleme konusunda yazilan 60 doktora tezinden 24 tanesinin biyomedikal alanda oldugu tespit
edilmistir [13]. Ayrica son yillardaki literatiir incelendiginde ortopedi dalinin yaninda goriintii isleme konusunun
g0z hastaliklari, noroloji, gogiis hastaliklari, dermatoloji, kardiyoloji gibi diger tip dallarinda da uygulandig:
gorilmektedir [14-29].

Ortopedi alaninda, daha ¢ok kirik tespiti ve eklem-doku béliitleme islemleri iizerinde durulmustur. Ornegin
cocuklardaki distal tibial kiriklarmn saptanmasinda CNN yonteminin basarisi incelenmistir. 980 goriinti,
InceptionV3 mimarisinde islenmis ve %95,9’luk bir performans yakalanmistir [12].

Amact meniskiis yirtigi1 varligina gére MR goriintiilerini siniflandirmak olan bir ¢alismada R-CNN ydntemi
ile %90,6’lik basar1 elde edildigi gézlenmistir [20].

Farkli hastalardan alinan X-ray goriintiileri ile genis kapsamli bir veri seti, dort farkli denetimli/denetimsiz
Ogrenme metotlariyla test edilmistir: lojistik regresyon, L2 ceza parametresi ile lojistik regresyon, k-NN ve CNN.
Bu aragtirmada ilgi ¢eken noktalardan bir tanesi en yiiksek basarmin CNN yerine k-NN algoritmasi ile elde edilmis
olmasidir [21].

Literatiirde ender rastlanan hayvan goriintiilerinin igslenmesine, domuzlar ile gerceklestirilen bir ¢aligma 6rnek
olarak verilebilir. Domuzlarin X-Ray goriintiileri ile iskelet yapilart CNN uygulanarak béliitlenmeye calisiimis ve
%095 gibi bir basar1 elde edilmistir [22].

Koldaki kirik tespiti basarisini artirmak amaciyla AC-GAN (Auxiliary Classifier Generative Adversarial
Networks) derin aglarinin da uygulandigi yayinlar vardir. Bu konuya 6rnek olarak verilebilecek bir ¢aligmada
aragtirmacilar, bu algoritma tabanli yontemlerinin %91,2 basarisi ile ¢alismalarinin ortopedistlere yardimci
olabileceklerini savunmuslardir [23].

Insanlarm uzun kemiklerindeki kirklarin tespitinde boliit ve kontur histogramlarmm kullanildig1 bir
caligsmada, siniflandirma gorevi i¢in YSA kullanildig1 gézlemlenmistir [24].

On-arka plan pelvis goriintiilerinde, femur boyun kirigi tespiti igin genetik algoritma ile parametre en
iyilemesi yapilan CNN ag1, %83 duyarlilik orani ile basarili bir ¢ikt1 tiretmistir. Farkli boyuttaki veriler ile egitim
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isleminin tekrarlanmasi sonucunda ise kiiciik boyuttaki verilerle yiiksek basarilar elde edilebilecegi sdz konusu
¢alismada vurgulanmigtir [25].

Iskelet-kas doku bolutlemesindeki CNN performans: ile kemik yas1 kestirimi gibi arastirmalar da
rastlanabilecek yaym konularindandir [26-27].

Insan bilegini kirik ve saglam olacak sekilde iki sinifa ayiran bir calismada; yazarlar 695’1 kirik, 694°{i saglam
olmak tizere toplamda 1389 goriintii ile ¢alismislardir. InceptionV3 mimarisiyle %95,4’liik basar1 elde eden bu
calisma, O0grenme aktarimi (transfer learning) yonteminin medikal goriintiilerde basarili sonuglar verdigini
gostermistir [28].

Insanda femur kiriklarin1 normal ve atipik olmak iizere iki smifa ayiran bir calismada ise, 397’si atipik, 399°u
normal femur kirigindan olusan veri kiimesiyle yine dnceden egitilmis derin aglar test edilmistir. VGG-19, ResNet-
50 ve InceptionV3 mimarilerinden sirasiyla %82,7, %89,4 ve %90,5 basar1 oranlar elde edilmistir.
Arastirmacilarin 6nerdikleri metot ile bu oranlar sirasiyla %92,2 %93,4 ve %94,4 oranlarina kadar ¢ikarilmistir
[29].

3. Veri Seti

Derin §grenme algoritmalarmin egitim islemi i¢in fazlaca veriye ihtiyag duyulur ve verilerin niteligi basarili
bir ¢alismanin temelini olusturur [30]. Bu temelin saglam atilabilmesi adina veri setinin olusturulma asamasinda,
alaninda uzman veteriner ortopedistimizle birlikte ¢caligilmis, calisilmaya da devam edilmektedir.

Calisma kapsaminda oncelikli olarak kopeklerdeki uzun kemiklerin smiflandirilmasi hedeflenmistir. Bu
hedefin Ankara Biiyiiksehir Belediyesi Sokak Hayvanlart Gegici Bakim Evi’nden alinan, képeklere ait rontgenleri
iceren genis kapsamli bir veri seti ile gerceklestirilmesi planlanmustir.

Rontgen goriintiilerinin ¢ogu Fujifilm markasmnin CR-IR-392 modeline ait gériintiileme cihazi sayesinde
¢ekilmis, FVS-1000 adindaki bir araylz programi vasitasiyla gonderilen lazer 1smimin anlamli goriintiilere
doniistiiriilmesi saglanmigtir. FVS-1000 programinda incelenebilen goriintiiler kirpilarak .png uzantili resimler
haline getirilmistir. Bu sekilde su ana dek 2439 adet gériintii incelenmistir. incelenen gérintiilerden 669 tanesi
femur, 263 tanesi humerus, 283 tanesi radius-ulna ve kalan 604 tanesi de tibia olacak sekilde toplamda 1819 adet
goriunti, kopeklerdeki uzun kemigin cinsine gore dort farkli siifa ayrilmistir. 620 goriinti ise, alan dist ya da
goriintiileme esnasindaki yapilan hatalarla kaydedilen goriintiiler olup veri setine dahil edilmemistir. Veri setinin
daha iyi anlagilmasi adina veri setine ait detaylar Tablo 1’de verilirken, kdpeklerdeki uzun kemikleri belirten bir
gorsel ise Sekil 1°de sunulmustur. Sekil 1’de gosterilen ve uzun kemik cesitlerinden biri olan fibula, aksesuar
kemik olup viicut yiikiinii tasimada etkin rol oynamadigi i¢in bu caligmada fibula adini1 tasiyan bir sinif
olusturulmamustir.

Sekil 2°de ise 6rnek olarak veri setindeki her bir uzun kemige ait X-Ray goriintiisiine yer verilmistir.

Tablo 1. Veri Seti

Kemik Ad1 Gariintii Sayis1
Femur 669
Humerus 263
Radius-Ulna 283
Tibia 604

= N A NI IINIET™
V\\ ’/‘A’\’ “X“‘ \)) (}‘H/ Femur
Y)))) SN

= \ G
7 \ Tk .
NN N Tibia
WS
-/ Fibula
Lp'i’/ )
4

Sekil 1. Kopeklerde uzun kemikler [31].
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(a) (b) (© (d)
Sekil 2. Veri setinde yer alan uzun kemik gesitlerine birer 6rnek.
Sol bastan; a) femur, b) humerus, ¢) raius-ulna ve d) tibia.

4. Materyal ve Metot

Bu caligma da goriintii islemedeki basarisi nedeniyle CNN algoritmasi kullanilmistir [32]. Algoritmada egitim
ve test kiimeleri veri setinden rastgele secilmis olup oranlari sirasiyla %80 ile %20 olarak belirlenmistir. Veri
setinde farkli smiflarm farkli goriintii sayilarma sahip olmasi sebebiyle, her siiftan yine rasgele secilen 211°er
goriintii modele girdi olarak verilmistir. Girdi olarak verilen tim MR goriintiilerinin boyutlar1 227x227x3
pikseldir. Algoritmada y13in boyutu 32 olarak segilmistir.

Ham veriler CNN modeline uygulanarak goriintiideki 6znitelikler elde edilmis, ardindan ¢ok sinifli Destek
Vektor Makineleri ile siniflandirilmastir.

4.1. Evrisimsel Sinir Aglar1

2012 yilinda G. Hinton ve Alex Krizhevsky, giiniimiizde “AlexNet” olarak bilinen derin ag yapisini ortaya
atmig, sekiz katmanli bir evrigimsel sinir ag1 egitmistir [33]. Bu ag yapisinin getirdigi basarinin ardindan CNN
yapisi Ozellikle goriintii islemede en yaygin kullanilan derin ag ¢esitlerinden biri olmustur.

Basit bir CNN modeli asagidaki katmanlardan olusur.

4.1.1. Evrisim Katmani (Konvoliisyon Katmani): Yapiya uygun olarak belirlenmis bir filtrenin, giris
goruntasunin pikselleri tizerinde teker teker kaydirilmasi islemidir. Kaydirma sirasinda filtredeki degerler
goriintiiniin orijinal piksel degerleri ile carpilarak toplanir ve tek deger halinde yazilir. Bu islem, tim girdi
goriintiisii boyunca hesaplanir. Yapinin ilk katmani olan evrigim katmani; goriintiideki kenar, baloncuk ve egri
gibi diisiik seviyeli 6znitelikleri tespit eder.

4.1.2. Havuzlama (Ortaklama): Bu katmanda genellikle maksimum havuzlama (max pooling) yéntemi
kullanilir. Bu katman sayesinde girdi boyutlar1 kiigiiltiilerek hesaplama maliyeti azaltilir.

4.1.3. Tam Baglagimli Katman: Bu katman, son katman olarak bilinir ve girdi, sinif sayisi boyutunda bir
vektor haline getirilir. Bu katmanda konumlandirilmis bir softmax fonksiyonu ile cikarilan yiiksek seviyeli
oznitelikler bir smnif ile bagdastirilir.

Evrigim ve havuzlama katmanlari, ag icerisinde istenildigi kadar kullanilabilir. Her bir katman sonrasi daha
yiiksek oznitelik uzayina gecilir ve en nihayetinde elde edilen 6zniteliklerin smiflandirilmasi yapilir. Burada kag
katman kullanilacagi, filtrenin hangi boyutta secilecegi, evrisim asamasinda filtrenin ka¢ adimda bir kayacagi
(stride size) gibi parametrelerin se¢imi kullanilan veri setine bagli olarak degismektedir.

4.2. Evrisimsel Sinir Aglar1 Mimarileri

Son yillarda birbirinden farkli pek ¢ok CNN mimarisinin kullanimina tanik olunmustur. Bu mimarilerin
birbirlerinden temel farki, derinlikleri ve beraberinde getirdigi parametre sayilaridir [34].
Bu ¢alismada, AlexNet, GoogleNet ve VGG-19 mimarileri incelenmistir.

4.2.1. AlexNet: 2012 yilinda gerceklestirilen ImageNet yarismasint kazanan bu model, derin 6grenme igin
bir dontim noktast olmustur. Model, 5’1 evrisim ve 3’li tam baglasimli olmak {izere toplamda 8 katmandan
olusmaktadir. Mimaride kullanilan filtreler 11x11 boyutlarinda segilmistir. Ayrica model, Rectified Linear Units
(ReLUs) fonksiyonunu aktivasyon fonksiyonu olarak kullanan ilk derin ag modelidir. Model, yaklasik 60 milyon
parametreye sahiptir [33]. Mimari yapi, Sekil 3’te gosterilmistir.

128



Gilnur Begiim ERGUN, Selda GUNEY, Tahsin Giirkan ERGUN

3. -
N
192 7 204t mas \dense
13 \ 13
. Wit - A 11 e
’ e T ha dense| [densd
E 1000
a2 128 Max L ||
Max =0 Max poaling %% 04
poaling pooling

Sekil 3. AlexNet Mimarisi [33].

4.2.2. GoogLeNet: 2014 yilinda literatiire kazandirilan bu model, o yilki ImageNet yarismasini kazanmistir.
Toplamda 22 katmandan olugan model, AlexNet’e oranla ¢ok daha derin bir yapiya sahiptir. Bu modelde, paralel
modiiller kullanilarak ezberleme (overfitting) probleminin 6niine gegilmeye g¢alisilmigtir [35]. GoogLeNet agi
Sekil 4’te verilmistir.

Sekil 4. GoogLeNet Mimarisi [35].

4.2.3. VGG-19: Ag 16’s1 evrigsim, 3’l tam baglasimli olmak iizere toplamda 19 katmandan olusur. Bu
mimaride kullanilan filtreler 3x3 boyutundadir. VGG-19 modeli yaklagik 144 milyon parametre icermektedir [36].
Mimari yapi, Sekil 5’te verilmistir.

image
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Y
fc 4096
fc 4096
fc 1000

Sekil 5. VGG-19 Mimarisi [37].

4.3. Destek Vektor Makineleri

Bu makine 6grenme algoritmasmin temeli, iki smif arasina bir hiper diizlem ¢izerek verileri ayirma islemine
dayanmaktadir [38]. Bu yontem, daha ¢ok iki smiftan olusan verileri siniflandirmada kullanilmaktadir; ancak ¢ok
smifa ait problemler i¢in de farkli yaklagimlar1 bulunmaktadir. Bu yaklagimlardan en ¢ok kullanilan bire bir
yaklagima gore, tim siniflar 6nce ikili gruplar halinde SVM ile egitilmektedir. Ardindan tiim SVM’ler birbiriyle
kiyaslanarak hangi sinif igin en giivenilir sonucun ¢iktigina bakilmakta ve veri bu sinifa atanmaktadir [39].

SVM’nin literatiirde en basarili metotlardan biri olarak goriilmesi, bu ¢alismanin siniflandiricisi i¢in tercih
sebebi olmugtur [40-42].
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5. Tartisma ve Deneysel Sonuglar

Goriintiileri etiketleme isleminin ardindan, uygun derin ag mimarisini segmek amaciyla en popiiler iic mimari
ile 6grenme aktarimi gergeklestirilmis ve sonuglar Tablo 2°de 6zetlenmistir.

Ogrenme aktarimi, derin 6grenmede en sik bagvurulan yontemdir. Ciinkii derin 6grenme modelleri, egitilmek
i¢in ¢ok fazla veri ve bununla beraber de performansi yiiksek bir donanim ihtiyact duyar. Dolayisiyla énceden
egitilmis bir ag1 kullanmak, ag1 bastan egitmeye oranla daha kisa zamanda iyi sonuglarin elde edilebilecegi bir
yontem olarak karsimiza ¢ikar [43]. Bu c¢alismada da ii¢ farkli egitilmis ag ile siniflandirma performansi
kargilastirilmak istenmistir. Sonuglara gore, en iyi siniflandirma basarisinin yiizde 82, 82’lik basariyla AlexNet ile
yakalandig goriilmektedir. Buna karsin; GoogLeNet ile VGG-19 mimarilerine ait basarilarin da AlexNet’den ¢ok
farkli olmadig: anlasilmaktadir. Buradan hareketle 6grenme aktarimi yonteminin, literatiirdeki benzer ¢aligmalar
gibi, bu ¢alismada kullanilan veri seti i¢in de etkili oldugunu séylenebilir [44]. Clnk{ bu G¢ mimari de 6ncesinde
biiyiik fotograf boyutlarinda egitilmis ve farkli siniflar i¢in modelini genellestirmeyi basarabilmistir. Ayrica Tablo
2’deki degerler kiyaslandiginda, her ne kadar sonuglar birbirine yakin olsa da 6grenme modelindeki katman
sayisinin artirilmasi smiflandirma performansini olumsuz etkilemistir. Bunun sebebi olarak, bir noktadan sonra
agm girdi tarafindan gelen 6znitelikleri tekrar kullanamayarak agin 6grenme problemi ile karsi karsiya gelmesi
seklinde yorumlanabilir [45]. Ayrica insandaki uzun kemiklerin siniflandirilmasi iizerine yapilan benzer baska bir
calisma igin 6 katmanli bir CNN modeli ile yiliksek basarilar elde edildigi tespit edilmistir [46].

Siniflandirma performansini daha iyi irdelemek adina, ii¢ model i¢in de olusturulan karmasiklik matrislerine
Tablo 3’te yer verilmistir. Bu tabloya gore, femur ve tibia siniflarina ait goriintiilerinin daha belirgin 6zniteliklere
sahip olmasi sebebiyle daha basarili bir sekilde siniflandirildigi ortaya ¢ikmaktadir.

Tablo 2. Ag Mimarilerine Gore Siniflandirma Basarilari

Mimari Yap Siiflandirma Basarisi (%)
AlexNet 82,82
GoogLeNet 80,45
VGG-19 81,75

Tablo 3. Ag Mimarilerine Gore Olusturulan Karmagiklik Matrisleri

Mimari Yap Karmasikhik Matrisi Bez:yr: ;“k
188 7 6 10 89,09

26 | 167 | 10 8 79,14

AlexNet 3 | 5 | 164 | 39 | 71,72
5 3 23 | 180 85,3

Duyarhhk (%) 84,68 | 91,75 | 80,78 | 75,94 | g2
19 | 5 2 8 92,89

36 | 152 | 2 21 72,03

GoogLeNet 6 5 | 166 | 34 | 78,67
19 10 17 | 165 78,2

Duyarhilik (%) 76,26 | 88,37 | 88,77 | 72,36 | g
184 | 11 4 12 87,2

42 [ 152 | 10 7 72,03

VGG-19 7 4 174 | 26 82,46
8 4 19 | 180 85,3

Duyarhhk (%) 76,34 | 88,83 | 84,05 | 80 |

Daha yiiksek basarilar elde etmek; ag yapilarinin optimize edilmesi ve veri setinin cogaltilmasi ile
mumkindir [47]. Bu nedenle, kiimiilatif olarak giincellenen veri seti sayesinde gelecek ¢aligmalar adina daha ¢ok
veri ile performans iyilestirilmesi s6z konusu olabilir.
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6. Sonug

Caligsmada, ti¢ farkli egitilmis ag ile siniflandirma performansi dl¢iilmiis ve en iyi basarinin AlexNet ile elde
edildigi gozlenmistir. U¢ mimariye de ait siniflandirma basariya bakarak, 6grenme aktarimi yonteminin, calismada
kullanilan veri seti i¢in uygun oldugunu sdylenebilir.

Bu calismadaki amag, bahsedildigi tizere kopeklerdeki uzun kemikleri siniflandirmaktir. Kemiklerin
siniflandirilmasinin ardindan, kemiklerdeki kirigin varliginin saptanmasi ve var olmasi durumunda da kirigin
cinsine gore smiflandirilmasi ise gelecek ¢alismalar arasinda yer almaktadir. Dolayisiyla oncelikli olarak bu
calismadaki siniflandirma basarisimin yiikseltilerek, kiriklarin tespit edilmesi daha giivenilir sonuglar ortaya
¢ikaracaktir.
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