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YAPAY ZEKA TEKNIKLERI KULLANARAK KEMIK YASI TESPIiTI
UZERINDE BiR UYGULAMA

OZET

Kemik yasi, cesitli hastaliklarin  teshisinde ve tedavinin zamanlamasinin
belirlenmesinde etkili bir gostergedir. Bir kisinin iki yasi, kronolojik yas ve kemik
yast vardir. Kronolojik yas, kisinin dogum tarihinden itibaren belirlenen gergek
yastir. Kemik yas1 ise kisinin kemiklerinin olgunlagma derecesini tanimlar.

Biiyime bozukluklari, kromozomal bozukluklar, endokrin bozukluklar ve
endokrinolojik problemler gibi bir¢ok hastalik kemik yasi ile kronolojik yas
arasindaki tutarsizlik ile kesfedilebilir.

Bu ¢alismada, oncelikle kisinin sol eline yonelik olarak X-1sinlarini kullanarak sayisal
goriintli alinmaktadir. Daha sonra, bu goriintii tizerinde makine 6grenmesi teknikleri
kullanarak kisinin kemik yas1 tespit edilmektedir.

Calisma kapsaminda 2500 ¢ocuga ait sayisal el goriintiisii verileri ele alinmistir. Bu
verilere, yapay zeka teknigi olarak, CNN VGG16 ve CNN Inception V3 kiimeleme
algoritmalar1 uygulanmis, sonrasinda da elde edilen kiimeler degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Goriintii Isleme, CNN Algoritmasi, Kemik
Yas:
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AN APPLICATION ON BONE AGE DETECTION USING ARTIFICIAL
INTELLIGENCE TECHNIQUES

ABSTRACT

Bone age is an effective indicator for the diagnosis of various diseases. A person has
two ages, chronological age and bone age. Chronological age is the actual age
determined from the date of birth of the person. Bone age describes the degree of
maturation of the Person's bones.

Many diseases, such as growth disorders, chromosomal disorders, endocrine
disorders, and endocrinological problems, can be discovered by finding
inconsistency between bone age and chronological age.

In this article bone age is determined by applying image processing techniques on
people hands x-rays with techniques of machine learning.

The hand x-rays image data of 2500 children were studied. CNN VGG16 and CNN
Inception V3 clustering algorithms were applied to these data and then clusters were
evaluated.

Keywords: Machine Learning, Image Processing, CNN Algorithm, Bone Age
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1.GIRIS

Kemik yast degerlendirmesi siklikla sadece pediatrik endokrinolojide degil aymi
zamanda pediatrik ortopedi lerde de yapilir. Kemik yasi, c¢esitli hastaliklarin
teshisinde ve tedavinin zamanlamasinin belirlenmesinde etkili bir gostergedir. Kemik
yas1 degerlendirmesinin amaci, biiyiimeyi ve olgunlugu degerlendirmek ve pediatrik
hastaliklar1 teshis ve yonetmektir. Bu nedenle, kemik yasi degerlendirmesinin
dogrulugu ¢ok 6nemlidir. Manuel kemik yas1 degerlendirme yontemleri uzun siiredir
kullanilmasma ragmen, bu yontemlerle ilgili temel problem gozlemciler arasi

degiskenlik gostermektedir.

Son zamanlarda, kemik yasi degerlendirmesi ig¢in ¢esitli bilgisayarli sistemler
gelistirilmistir. Bu makalede, degerlendirme yontemlerinde ve kemik ¢aginin klinik
uygulamalarindaki ilerlemeyi agiklanmaktadir. Bu makalede x-1sinlarini kullanarak
bir kisinin kemik yasin1 makine 6grenmesi teknikleri ile x-1sinlart {izerinde goriintii

isleme tekniklerini uygulayarak tespit edilmektedir.

1.1 Kemik Yas1 Nedir?

Bir ¢ocugun iki yasi, kronolojik yas ve kemik yas1 vardir. Kronolojik yas, cocugun
dogum tarihinden itibaren belirlenen gercek yastir. Kemik yas1 ise g¢ocugun
kemiklerinin olgunlasma derecesini tammmlar. Insan iskeleti gelisimindeki
degisiklikler temel olarak benzerdir, ¢linkii her kemigin gelisim siireci ayni
asamalardan gecer. Her asamada, kemiklerin kendine has ozellikleri vardir. Bu
nedenle, kronolojik yas ile kiyaslandiginda kemik yasi, bireysel biiylime gelisme

diizeyini ve olgunlagma derecesini yansitmanin daha dogru bir yoludur [1].



1.2 Kemik Yas1 Degerlendirme Yontemleri

Iskelet olgunlugu degerlendirmesi veya kemik yasi degerlendirmesi (BAA), sol el
bilegi kemiklesme gelisimini incelemek ve yiizlerce standart goriintiiden olusan bir
atlas ile karsilagtirmalar yaparak kemigin yasin1 tahmin etmek icin radyolojik bir
islemdir. Cocuklarda biiyiime bozukluklari, kromozomal bozukluklar, endokrin
bozukluklar ve endokrinolojik problemler gibi bir¢cok hastalik kemik yasi ile
kronolojik yas arasindaki tutarsizlik ile kesfedilebilir.

Kemik yas1t degerlendirmesi klinik rutinde onemli bir siirectir. Kemik yasi, bir
bireyin iskelet ve biyolojik olgunlugunun bir gostergesidir. Bu, bir bireyin dogum
tarihi kullanilarak hesaplanan kronolojik yastan farklidir. Cocuklarda ve
endokrinologlar tarafindan cocuklarda uzun veya kisa boylanmaya neden olan
hastaliklarin teshisinde kronolojik yas ile karsilastirilmast i¢in kemik yasi
istenmektedir. Saglikli cocuklarda da kronolojik yas1 ile kemik yas1 arasinda 1-2 yila
varan farklar mevcut olabilir [2].

Iskelet olgunlugu degerlendirmesi veya kemik yasi degerlendirmesi (BAA) igin
uygulanan iki iyi bilinen yontem vardir: Greulich-Pyle (GP) ve Tanner-Whitehouse
(TW2) yontemleri. TW2 sistemi, 20 berili kemigi inceleyen bir puanlama sistemine
dayanirken, GP, sisteminde, el kemigi rontgenini atlastan standartlastirilmig
rontgenler ile karsilagtirip degerlendirme yapilmaktadir. El radyografisi kullanilarak
yapilan kemik yas1 degerlendirmesi, pediatri alaninda, 6zellikle endokrinolojik

problemler ve biiyiime bozukluklari ile ilgili olarak, 6nemli bir klinik aragtir [3].

Cocuklarin kemik yasi, cinsiyet, 1rk, beslenme durumu, yasam alanlar1 vb.
Tarafindan etkilenmektedir. Sol el bilegi iskelet gelisiminin radyolojik incelenmesine
dayanarak, kemik yas1 degerlendirilir ve kronolojik yasla karsilagtirilir. Bu iki deger
arasidaki tutarsizlik iskelet gelisimindeki anormallikleri gosterir. Iskelet kemigi yast
tahmini i¢in temel klinik yontemler Greulich & Pyle (GP) yontemi ve Tanner &
Whitehouse (TW) yontemidir.GP yonteminin kullanimi TW yonteminden daha hizli
ve kolaydir [4].

GP yonteminde sol el bilegi grafisi, atlasta yas ve cinsiyete gore gruplandirilmis bir
dizi radyografi ile karsilastirilir. Yiizeysel olarak klinik goriintiiye benzeyen atlas
ornegi secilir. TW metodu, her bir kemik i¢in detayli bir analiz kullanir ve onun

gelisim asamasini yansitan sekiz smiftan birine tahsis eder. Bu, her bir kemigin



puanlar agisindan tanimlanmasina yol agar. Tiim puanlarin toplami kemik yasini
degerlendirir. Bu yontem en giivenilir sonuglart verir. TW2, 6zellikle her asamaya
iliskin puanlar ve her iki cinsiyet arasindaki fark ile ilgili olarak TWI1'in bir
revizyonudur. Ayrintili olarak, TW2 yonteminde, ana kemiklerde bulunan yirmi ilgili
bolge (YG), kemik yas1 degerlendirmesi i¢in goz Oniinde bulundurulur. Her YG ii¢
boliime ayrilir: Epifiz, Metafiz ve Diyafiz. Her YG'nin gelisimi ayr1 asamalara ayrilir
[3].

Baskin olmayan el’in kemiklesme asamalarinin ayirt edici dogast nedeniyle
genellikle sol elin radyolojik incelenmesi ile gergeklestirilir ve daha sonra kronolojik
yasla karsilastirilir. iki deger arasindaki tutarsizlik anormallikleri gosterir. Dogumdan
sonra, epifizler yavas yavas tahmin edilebilir bir diizende kemiklesir ve iskelet
olgunlugunda kemigin ana godvdesi ile birlesir. Birincil merkezden kemiklesmis
kemik diyafizdir, ikincil merkezden kemiklesmis kemik ise epifizdir. ikincil merkez
asamali olarak kemiklesirken, kikirdak, sadece ince bir kikirdak tabakasi olan epifiz
plakasi, diyafiz kemigini epifizden ayirana kadar kemik ile degistirilir. Diyafizin
epifizde dayanan kism1 metafiz olarak kabul edilir ve kemigin biiyliyen ucunu temsil
eder. Epifiz kikirdak plakasi devam ettigi slirece, hem diyafiz hem de epifiz
biiyiimeye devam eder, fakat sonunda diyafiz ve epifizin kemikli yapilar1 kaynasir ve

biiytime durur [5]. Sekil 1.1’de el kemikleri anatomisi gosterilmektedir.

Diafiz
Epifiz

Epifiz
Plakasi

Metakarpal
Kemigi

Epifiz
Plakalari

Sekil 1.1: EI Kemikleri Anatomisi






2. GORUNTU iSLEME

Goriintii isleme, artik giiniimiizde pek ¢ok alanda kullanilmaktadir. Ornegin goriintii
gelistirmede, goriintii bozulmalarini gidermek ve 6nemli goriintii bilgisini ¢ikarmak
icin gesitli yontemler mevcuttur. Bilgisayar grafiklerinde, ¢ok cesitli gorsel efektler
ile dijital goriintiiler iretilebilir, degistirilebilir ve birlestirilebilir. Veri sikistirmada,
sik1 bir dijital koda ¢evrildiginde goriintiiler verimli bir sekilde saklanabilir ve
iletilebilir. Gorlintliler lizerinde goriintii isleme yontemleri uygulayarak goriintiileri

tyilestirebilir ve goriintiilerden bilgi alinabilir.

Dijital rontgen, goriintiileri yakalamak, goriintiiyii taramak veya gorlintiiyii jpeg, png
gibi dijital formatta saklamak i¢in kullanilir, bu nedenle hastalarin hastaliginin
teshisinde faydalidir. Ancak dijital rontgen goriintiileri gauss giiriiltiisli veya tuz ve
biber giirtiltiisii gibi goriiltileri igerir, boylece bazen rontgen goriintiisiinii net bir
sekilde vermez. Bu nedenle goriintiilerin kalitesini iyilestirmek igin goriintiideki

giirtiltiiyii kaldirmak amaciyla goriintii isleme yontemleri 6nemlidir [6].

2.1 Giiriilti Giderme

Girtiltii, goriintiiniin kalitesini etkileyen istenmeyen pikseller olarak tanimlanabilir.

Giiriilti soyle yazilabilir:

fxy)=gxy)+tn(x,y)

f (x, y) orijinal goriintii, g (X, y) ise ¢ikig goriintiidiir ve n (x, y) gliriilti modelidir.
Farkli giiriiltii tiirleri vardir. Tuz ve karabiber giiriiltlisti, x-151n1 goriintiilerinde
bulunabilecek en yaygin giiriiltii tiirlerinden biridir [7]. Bu tiir bir giirilti genellikle
goriintiide acik ve siyah noktalar olarak goriinen yakalama veya aktarmadaki
basarisizliktan kaynaklanir. Tuz ve karabiber giiriiltiisi, x-1511 goriintiisiine

matematiksel bir doniisiim T uygulayarak asagidaki gibi ele alinmaktadir:

gy =TI, FXY)



g (X, y), tuz ve biber giiriiltiisiine sahip orijinal x-1511 goriintiisiidiir ve lizerine T
uygulandiktan sonra c¢ikan goriintiidiir. Caligmamizda, gorlintii kenarlarini ve
keskinligini koruyarak tuz ve biber giirtltiisiinii azaltmak icin medyan filtre
kullanilmistir. Medyan filtre ayrica kenarlar1 ve goriintliniin keskinligini korurken
goriintliden gelen giiriiltiiyli azaltmak i¢in de kullanilir. medyan filtre goriintii deki
her pikseli alir ve komsu piksellerden ne kadar farkli oldugunu kontrol etmektedir,

“Cok farkl1” ise, degeri ¢evresindeki piksellerin orta degeriyle degistirilir [8].

Medyan filtre, goriintiideki her pikseli sirayla filtreler ve yakindaki komsulari,
cevresini temsil edip etmedigine karar vermek ic¢in kullanir. Medyan filtresi, piksel
degerini bu degerlerin ortalamasi ile degistirir. Yani, ¢evreleyen komsu piksellerden
gelen degerler Once sayisal siraya gore siralanir ve ardindan s6z konusu pikselin

degeri, orta (medyan) piksel degeri ile degistirilir. Komsu pikseller pencere olarak

adlandirtlir [9].

Sekil 2.1.b, bir x-151m1 el goriintiisiinde giiriiltii giderme ve goriintii diizglinlestirme
uygulamasinin  bir Ornegini gostermektedir. Medyan filtreleme, goriintiideki
giiriiltiiyli gidermek i¢in kullanilan dogrusal olmayan bir yontemdir. Kenarlari

korurken giiriiltiiyli gidermede ¢ok etkili oldugu i¢in yaygin olarak kullanilir.

2.2 Goriintii Kenar Tespiti

Kenar algilama igleminde pikseller diisiiriiliir ve goriintiiler korulur. Kenar tespiti,
goriintii parlakliginin keskin bir sekilde degistigi veya daha fazla bulaniklastig
noktalar1 belirleme yontemidir. Kenar algilama, goriintiiniin sinirimi isaretleyen ve
dijital goriintiideki diger yerlerden veya nesnelerden ayrilan ¢izgilerin kesfi olarak
tanimlanabilir. Kenar algilama, goriintii noktalarinda yogunluk degisimlerinin kenar
olarak bildirildigi bir yaklasim kullanir. Yogunlukta net ve tanimlanmis
degisikliklerin gerceklestigi bir resimdeki noktalar1 tanimlamak i¢in kullanilan bir

dizi eylemdir.
Bu eylem dizisi, 6rnegin goriintiiyle ilgili bilgileri ¢ikarmak i¢in gereklidir. Kenar
tespiti i¢in yontem iki kategoride siniflandirilir; Birincisi degrade tabanli, ikincisi

Laplacian merkezlidir.



Degrade tabanli yontemde, goriintiiniin birinci dereceden tiirevi alinarak kenarlar
tespit edilir. Degrade biiyiikliigi, bir kenar kuvveti 6l¢iisii hesaplamak i¢in kullanilir

[10].

Laplacian esasli yontemde, goriintli, sifir gecisi olan ikinci mertebeden tiirev
ifadesini hesaplamak i¢in kullanilir. Genellikle, dogrusal olmayan bir farkliligt sifir
gecisi aranarak kenarlart bulunur. Tipik olarak kenar tespiti i¢in 6n isleme asamasi,

genellikle bir diizeltme asamasi olan Gauss yumusatma uygulanir [10].

2.3 Ozellik Cikarma ve Secme

Gortintiiyii diizelttikten ve el kemiginin kenarlarini tespit ettikten sonra, Onerilen
sistem el kemigi goriintiisiniin kullanisli ve ayirt edici Ozelliklerini ¢ikarmaktir.
Ozellik ¢ikarma, cesitli goriintii isleme uygulamalarinda ana adimdir. Dalgacik
dontisiimiintin  6zellikleri, Curvelet doniisiimiiniin 6zellikleri ve diger dokusal

ozelliklerin gibi farkli 6zellik setlerinin bir kombinasyonu kullanilir [8].

2.3.1 Dalgacik ozellikleri

Wavelet doniisiimii (veya Dalgacilik), fizik, matematik ve miihendislikteki
problemleri ¢cozmek i¢in gelistirilmis ilging bir tekniktir. Bu yontem, 6zellik ¢ikarma,
doku kategorizasyonu, sinyal analizi ve goriintii isleme konularinda en modern
uygulamalar1 saglar. Cesitli tibbi goriintiiler, dalgaciklar1 kullanarak bir goriintiiyii
analiz ederken, sonug analiz edilen gériintii i¢in bir dizi katsayidir. Sekil 2.2, bir x-
1511 goriintiisii lizerinde Wavelet doniisiimiiniin uygulanmasinin bir 6rnegini

gostermektedir [8].

2.3.2 Curvelets ozellikleri

Curvelet donilisimii matematiksel, sinyal islemede ve biyolojik uygulamalarda
kullanilan Wavelet doniisiimiinden tiiretilmis ¢ok oOlgekli bir yontemdir. Curvelet
doniigiimii ilging bir yontemdir, ¢iinkii nesneleri diizgiin egri i¢inde temsil etmek i¢in
uyarlanabilir bir yolu olan matematiksel bir cerceve saglar. Burada, bir Xray
gorlintiisiine Dalgacik veya Curvelet doniistimlerinin uygulanmasinin, 6zellikler
olarak kullanilabilecek onbinlerce katsay: iiretecegi belirtilmelidir. Bu kadar c¢ok

sayida ozellik, yiiksek boyutlu veri kiimelerinin zayif kullanimi1 nedeniyle birkag



onemli smiflandiricinin kullanilmasini zorlagtirmaktadir. Bu nedenle, veri setine bir

ozellik secim teknigi uygulanmalidir [8].

(a) Orijinal Goriintii (b) Giiriltii Giderildikten Sonraki Goriintii (c) Kenar algilama
Sonucu

Sekil 2.1: Goriintii 6n isleme adimlari

Sekil 2.2: Dalgacik Doniistimiinii Kullanarak Goriintii Analizi



2.4 Gri Olcek isleme

Onemli bir goériintii manipiilasyon smifi, teshis acisindan énemli bilgileri daha iyi
gorintiilemek icin gri tonlama degerlerini degistirmeyi igerir. Bununla birlikte, dijital
bir goriintli ile ¢ok daha kolay bir islemdir ve ayrica yapay nesneleri bastirmak igin

rutin olarak kullanilir.

Gri Olgekli manipiilasyonlara daha genel olarak nokta islemleri denir, ¢linkii giris
gorintiisiindeki her piksel degeri, ¢ikis goriintiisiine her ¢ikis pikselinin degerinin
yalnizca karsilik gelen giris pikselinin degerine baglh oldugu sekilde islenir. Belirli
bir nokta iglemi, giris gri seviyelerinin ¢ikis goriintii gri seviyelerine eslenmesini

belirleyen fonksiyonel bir iligki tarafindan tamamiyla belirtilir.

Tekrarlanan nokta islemlerini yapmak i¢in genellikle bir arama tablosu kullanilir.
Boyle bir tablo, nokta isleminin islevsel iliskisini iceren siral1 bir girdi ve ¢ikt1 piksel
degeri ¢iftinden olusur. Boylece cikti piksel degerini girdi piksel degerinden
hesaplamak yerine ¢ikt1 degeri bellekten alinir. Kisi, biiyliik ve hatta orta boyutlu

goriintiilerle ugrasirken, bu 6nemli miktarda zaman kazandirabilir [11].

2.5 Gériintii Coziiniirliigii, Nesne Boyutu ve Goriintii Olgegi:

Bir goriintli gbz Oniine alindiginda ¢oziiniirliigli piksel sayisi (yani gorsel kaynaktan
alian ornek sayisi) cinsinden ifade edilebilir; diistik ¢oziintirliiklii goriintiiler, yliksek
¢Oziiniirliiklii goriintiilerden daha az piksele sahiptir. Bir goriintiiniin  Slgegi,
mekansal frekans icerigini ifade eder. Ince &lgekli goriintiiler, yiiksek uzaysal
frekanslardan (kiigiik gorsel yapilarla iliskili) ve diisiik uzaysal frekanslara (biiyiik
gorsel yapilarla) kadar olan aralig igerir. Kalin 6lgekli goriintiiler yalnizca diisiik
uzaysal frekanslar igerir. Bir goriintliniin uzaysal diizeltme (veya bulaniklastirma)

islemi, diisiik ge¢isli bir filtrenin ¢alismasina karsilik gelir.

Yiiksek uzaysal frekanslar kaldirilir ve diisiik uzaysal frekanslar korunur. Boylece,
ince Olcekli bir gbriintliniin uzaysal diizlestirilmesi daha kaba bir 6lcek goriintiisii

Verir.
Bir goriintiinlin ¢oziiniirligii ile o6lgegi arasindaki iliski, bir gorlintiinlin gorsel
ayrintilart gostermek icin takip edildigi teknik, goriintii ayrintilarin temsil edilmesini

saglamak i¢in yeterince yliksek bir ¢Oziliniirliige sahip olmasi gerekir. Sekil 2.3’de



gosterilen satrang tahtasi modelini goz Oniinde bulundurursak, Sekil 2.3.b, satrang
tahtas1 modelinin 6 * 6 piksel ¢ogaltilmasin1 gostermektedir. Reprodiiksiyonun
¢Oziiniirliigl satrang tahtasi deseni ince yapisini gostermek icin yetersizdir. yetersiz
¢Oziiniirlik (veya Ornekleme) nedeniyle bir orijinal goriintiiniin bozulmasina

‘Aliasing’ denir [12].

Fine scale

(a) (b) (c)
Sekil 2.3: Aliasing Islemin Gosterimi. (a) Bir satrang tahtasinin gériintiisii. (b) Diisiik
coziintirliiklii (6*6 piksel) bir resimle satrang tahtasinin kopyalar1 (¢) Resim

¢oziniirliigl ve resim 6lgegiile kaplanan alan.

Goriintii  ¢oziintirliigli  gorsel yapmin temsil edilebilecegi o6l¢ege bir smnir
getirmektedir. Sekil 2.3.c, ¢Oziiniirliik (yatay eksen) ve oOlgek (dikey eksen) ile
kaplanan alan1 gosterir. Smir, golgeli ve golgesiz bolgelerin ayrilmasi ile temsil
edilir. Golgeli alanda bir 6lgek ve ¢Oziiniirliigli birlestiren herhangi bir goriintii

yumusatmaya ugrar. En net goriintiiler gélgeli-gdlgesiz sinirinda yer almaktadir.

Goriintii ¢ozlnlirliigi ile nesne boyutu arasindaki iliski, ¢Oziiniirliiglin goriintiide
temsil edilebilecek nesnelerin boyutuna daha diisiik bir sinir koymasidir. Coziiniirliik
cok diisiikse, daha kiiciik nesneler artik ayirt edilemez. Benzer sekilde, goriintii
Olcegi ve nesne boyutu arasindaki iliski, Olcek ¢ok kaba olursa, daha kiigiik
nesnelerin artik ayirt edilememesi dir. GOriintli yumusatma, kiigiik nesnelerin gorsel

ozellikleriyle iliskili yliksek uzamsal frekanslar1 kaldirir.
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3. MAKINE OGRENMESI VE KULLANILAN ALGORITMALAR

Makine Ogrenmesi, bilgisayar sistemlerinin dogrudan oOrneklerden, verilerden ve
deneyimlerden Ogrenmesini saglayan bir yapay zeka dalidir. Bilgisayarlarin belirli
gorevleri akillica yapmalarim1 saglayarak makine Ogrenme sistemleri, Onceden
programlanmig kurallar1 takip etmek yerine verilerden 6grenerek karmasik iglemler

gerceklestirebilir [13].

Makine Ogrenmesi, bilgisayarlara insanlarin ve hayvanlarin dogal olarak giinliik
hayatta yaptiklarin1 yapmalarint 6greten bir veri analizi teknigidir. Yazilim
uygulamalarinin, agik¢a programlanmadan sonuglari tahmin etmekte daha dogru
olmalarini saglayan yapay zekanin (AI) bir uygulamasidir. Makine 6grenme
algoritmalar1 bir model olarak Onceden belirlenmis denklemeye dayanmadan,

bilgileri dogrudan veriden “6grenmek” i¢in hesaplama yontemlerini kullanmaktadir.

Algoritma performansi, 6grenme i¢in mevcut Ornek sayisi arttikga artmaktadir.
Makinelerle ilgili olarak, ¢ok genis bir sekilde, bir makinenin yapisini, programini
veya verilerini ne zaman degistirecegini gelecekteki performansinin artacag: sekilde
ogrendigini sOylenebilir.

Artik bircok kisi, her giin makine O0grenmeye tabanli sistemler ile etkilesime
gecmektedir, 0rnegin sosyal medyada kullanilan goriintii tanima sistemleri, sanal
kisisel asistanlar tarafindan kullanilan ses tanima sistemleri, ¢cevrimi¢i perakendeciler
tarafindan kullanilan tavsiye sistemleri , Saglik alaninda doktorlarin belirli durumlar
icin daha dogru ve ya etkili teshisler vermesine yardimci olabilecek sistemler, bilim,
biyoloji, fizik, tip, sosyal bilimler ve daha fazla dallarda artik makine 6grenmesi

yardimci1 olmaktadir [13].
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3.1 Denetimli Makine Ogrenmesi

Pratik makine O0grenmesinin ¢ogunlugu denetimli 6grenmeyi kullanir. Denetimli
o0grenme, girdi degiskenlerinin (x) ve bir ¢ikt1 degiskeninin (Y) oldugu ve girdiden
ciktrya esleme islevini 6grenmek i¢in bir algoritma kullanildigi 6grenmedir.

Y =1 (X)
Buna denetimli 6grenme denir, ¢linkii egitim veri setinden algoritma dgrenme islemi,
O0grenme siirecini denetleyen bir Ogretmen olarak diisiiniilebilir. Dogru sonuglar
mevcut, algoritma tekrarli olarak egitim verileri lizerinde tahminler yapip bir

Ogretmen tarafindan diizeltilir. Algoritma kabul edilebilir bir performans seviyesine

ulastiginda 6grenme durmaktadir [14].

Denetimli makine 6grenmesi algoritmalarindan en ¢ok yaygin 6rnekler:
e Regresyon problemleri i¢in dogrusal regresyon.
e Siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in rastgele ormanlar.

e Smiflandirma problemleri i¢in destek vektor makineleri.

3.2 Denetimsiz Makine Ogrenmesi

Denetimsiz 6grenme, yalnizca girdi verilerin (X) oldugu ve karsilik gelen ¢ikti
degiskenlerinin olmadigr oOgrenmedir. Denetimsiz 6grenmenin amaci, veriler
hakkinda daha fazla bilgi edinmek icin verilerdeki temel yapiyr veya dagilimi
modellemektir. Bunlara denetlenmeyen 6grenme denir, ¢iinkii yukarida denetlenen
ogrenmeden farkli olarak bilinen sonuglar yoktur. Algoritmalar, verilerdeki yapiy

kesfetmek ve sunmak i¢in kendi aygitlarina birakilmistir [14].

12



3.3 Destek Vektor Makinesi (DVM)

Destek Vektor Makinesi hem smiflandirma hem de regresyon zorluklart i¢in
kullanilabilecek denetimli bir makine 6grenme algoritmasidir. DVM c¢ogunlukla
siniflandirma problemlerinde kullanilir. Bu algoritmada, her bir veri 68esini n-
boyutlu uzayda bir nokta olarak ¢izilir, her 6zelligin degeri belirli bir koordinatin
degerini alir. Ve iki smifi ¢ok iyi aywran optimum hiper diizlemi bularak

siniflandirma yapilir [15].

Destek vektor makinesi, veri analizi ve Goriintii tanima i¢in yaygin olarak kullanilan
bir makine 6grenme yontemidir. Destek vektor makinesinin ana fikri, hangi sinifa ait
oldugunu gostermek icin veri kiimeleri arasinda bir hiper diizlem olusturmaktir.
Zorluk, makineyi verilerden yapiyr anlama ve dogru simnif etiketi ile haritalama
konusunda egitmektir. En iyi sonug, hiper diizlem herhangi bir sinifin en yakin

egitim veri noktalarina en biiyiik mesafeye sahip oldugunda olusur.

Destek vektorleri, hiper diizlemine daha yakin olan ve hiper diizlemin konumunu ve
yoniinii etkileyen veri noktalaridir. Destek vektorlerini kullanarak, siniflandiricinin
marjin1 maksimize edilir. Destek vektorlerini silmek, hiper diizlemin konumunu
degistirir. Bunlar, DVM'1 olusturmaya yardimci olan hususlardir Hiper diizlemler,
veri noktalarini siniflandirmaya yardimci olan karar sinirlaridir. Hiper diizlem her iki
tarafina diisen veri noktalar1 farkli smiflara baglanabilir. Ayrica, hiper diizlemin
boyutu, 6zelliklerin sayisina baghdir. Girig 6zelliklerinin sayist 2 ise, hiper diizlem
sadece bir cizgidir. Girig Ozelliklerinin sayis1 3 ise, hiper diizlem iki boyutlu bir

diizlem haline gelir.

Sekil 3.1.a’da gosterildigi gibi iki smif arasinda sonsuz adet diizlem
cizilebilmektedir. Olusturulan bu diizlemlerden iki sinifin arasindaki en biiyiik ayrimi
gosteren diizlem istenilen uygun degerde diizlemdir, sinif araligin1 belirten vektorler
ise destek vektorleri olarak bilinir ve Sekil 3.2.b’de gosterilmektedir. Siniflar arasi

optimum hiper diizlem Sekil 3.3.c’de gosterildigi gibi belirlenmektedir.
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Destek Vektorleri
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Destek Vektorleri
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Sekil 3.1: (a) ki Smif Arasindaki Sonsuz Diizlem (b) Destek Vektorler (¢) Optimum
Hiper Diizlem

3.3.1 Destek vektor makinesi ile 6greneme

DVM'in temel giiclii yonleri, egitimi nispeten kolaydir. Yiiksek boyutlu verilere
nispeten iyi aywrir ve siniflandirict karmagikligi ile hata arasindaki denge acikca
kontrol edilebilir. DVM matematiksel ve miihendislik problemleri, el yazisi tanima,
nesne tanima konusmaci tanima, goriintiilerde yliz tanima gibi bir¢ok makine
O0grenme algoritmalarinda kullanmaktadir. SVM'nin amaci verileri hiper diizlemle
ayirmaktir. SVM'yi hesaplamak i¢in hedefin tiim verileri dogru sekilde

siniflandirmaktir. Matematiksel hesaplamalar i¢in:

[a] Yi=+1l=>wxi+b>1
[b] Yi=-1=> wxi+b<1

[c]Tlim i i¢in; yi (wi+b) > 1

Bu denklemde x bir vektor noktasidir ve w agirliktir ve ayn1 zamanda bir vektordiir
[16]. Bu yiizden verileri ayirmak igin [a] daima sifirdan biiyiik olmalidir. Tiim olasi
hiper diizlemler arasindan SVM, hiper diizlemin mesafesinin miimkiin oldugu kadar
biiylik oldugu yeri secer. Marji maksimize eden bu optimum hiper diizlem aym
zamanda iki veri setinin en yakin noktalar arasindaki ¢izgileri ikiye boler. Boylece

[a], [b] ve [c] Sekil 3.2°da goriildigil gibi cizilmistir.
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Sekil 3.2: Hiper Diizlemler

Hiper diizlemde orijin noktasina en yakin noktanin mesafesi x'in hiper diizlem
tizerinde oldugu gibi maksimize edilmesi ile bulunabilir. Benzer sekilde diger yan
noktalari i¢in de ayni senaryo uygulanir. Boylece iki mesafeyi ¢ozerek ve ¢ikartarak,
optimum ayirma hiper diizleminden en yakin noktalara kadar olan toplam mesafeyi

elde edilir.
Maksimum Marj = M= 2/ ||w|

Simdi marji maksimize etmek minimum ile aymdir. Ikinci dereceden bir
optimizasyon problemi mevcuttur, w ve b’yi igin ¢ozmemiz gerekmektedir. Bunu
¢ozmek icin ikinci dereceden fonksiyonu dogrusal kisitlarla optimize etmemiz
gerekir. Coziim, Langlier’in ¢arpant ai'nin iligkilendirildigi yerden ikili bir problem

olusturmak. W ve b'yi

@ (w) =12 |w’||w| minimize edecek sekilde bulmamiz gerekmektedir.

Timi i¢in {(xi, yi)}: yi (W* Xi +b)>1

w =Xai *Xi; b= yk- w *xk ; ak # 0 olacak sekilde herhangi bir xk i¢in

Sonug olarak DVM smiflandirma fonksiyonu asagidaki forma sahip olacaktir [16]:

f(x)=Zai yi Xi * X+ b
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3.3.2 Destek vektorleri

Hiper diizlemi secerken tiim egitim noktalar1 6nemli degildir. Sekil 3.3’de goriildiigii
gibi, karar alma smirmmi se¢gmek icin arka noktalarin 6nemli olmadigi aciktir.

Resimlerde ilgili noktalar sar1 renkle isaretlenmistir. Bu noktalara Destek Vectros adi

verilmektedir.

Sekil 3.3: Destek Vektorleri

Tiim egitim noktalari, bunlarla iligkili katsayilara sahiptir. Katsayilar, verilen test
puanlari i¢in nihai karar fonksiyonuna bu noktalarin dahil edilme giiciinii ifade eder.
Ayirict hiper diizlemine en yakin olan tiim destek vektorleri ig¢in katsayilar 0'dan

biiyiiktiir. Noktalarin geri kalani i¢in karsilik gelen katsayilar sifira esittir.

Asagidaki denklem, egitim noktalar1 ve karar sinir1 arasindaki bagimlilig agiklar:
W= Zj oy o(X;)

Burada ai pozitif ger¢ek sayilardir - katsayilar. Katsayilarin asagidaki kosullar

saglamasi gerekir:

Zn, - Zu,n‘,-y,y“,(d)(x,).CJ(XJ)) Zri,-y, =0.a; > 0.

LY

[k denklemi maksimuma ¢ikarmak igin katsayilar secilmelidir [17].
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3.4 En Yakin Komsu (KNN)

K En Yakin Komsu (KNN) yontemi, basit uygulama ve seckin performansi
nedeniyle veri madenciligi ve makine 6grenmesi uygulamalarinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Siniflandirma, veri madenciligindeki en Onemli arastirma
konularindan biridir. Smiflandirmanin ana gorevi, tiim egitim veri noktalarini

icererek test veri noktalarinin etiketlerini tahmin etmektir.

Son birkag on yilda, gercek uygulamalarda bircok smniflandirma ydntemi
gelistirilmistir. Arasinda k En Yakin Komsular (KNN) siniflandirmasi ilk 10 veri
madenciligi algoritmasindan biri olarak, sadeligi ve verimliligi nedeniyle, kabul
edilmistir. Standart bir KNN yonteminin ana fikri, bir test verisi noktasinin etiketini
cogunluk kurali ile tahmin etmektir, yani, test verisi noktasinin etiketi, 6zellikteki en

benzer egitim verisi noktalariin ana sinifi ile tahmin edilir.
Egitim veri setindeki K 6rneklerinden hangisinin yeni bir girise en ¢ok benzeyecegini
belirlemek i¢in bir uzaklik 6l¢iisti kullanilir. Gergek degerli giris degiskenleri i¢in en

yaygin uzaklik 6l¢iisii Oklid mesafesidir [18].

d(i,j)= \lzizl(xik e

KNN algoritmasi, benzer seylerin yakinlarda bulundugunu varsayar. Bagka bir
deyisle, benzer seyler birbirine yakindir. Sekil 3.4’de KKN ile Benzer veri

noktalarinin birbirine nasil yakin oldugunu gdsteren resim gosterilmektedir.

- X ©
15% 7% 78%
20% 10% 70%
17% 15% 68%

Sekil 3.4: Benzer Veri Noktalarinin Birbirine Nasil Yakin Oldugunu Gosteren

Resim
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KNN algoritmast en dogru modellerle rekabet edebilir ¢linkii yiiksek dogrulukta
tahminler yapar. Bu nedenle, KNN algoritmasini yiiksek dogruluk gerektiren ancak
insan tarafindan okunabilen bir model gerektirmeyen uygulamalar i¢in kullanilabilir.
Tahminlerin kalitesi mesafe Ol¢ere baglhidir. Bu nedenle, KNN algoritmasi, yeterli
alan bilgisinin mevcut oldugu uygulamalar i¢in uygundur. Finans, saglik, siyaset
bilimi, el yazis1 tanima, goriintii tanima ve video tanima gibi ¢esitli uygulamalarda

KNN kullanilabilir [19].

3.4.1 KNN ile 6grenme

Bir nesne, komsularinin ¢ogunluk oyuyla siiflandirilir, nesne, en yakin komsulari
arasinda en yaygin sinifa atanir (k, tipik olarak kii¢iik olan bir tamsayidir). Eger k = 1

ise, nesne basitce en yakin komsunun sinifina atanir.

x| o *. @
L k=3 /@
k=8 ®
>
X2

Sekil 3.5: KNN Komsu Sayis1 Sec¢imi

Calisma siiresini azaltmak icin, ilgi cekici bir aga¢ insa etme hattina alternatif
yaklasimlar icat edildi. Bu yontemler, test i¢in toplam mesafe bilgisini verimli bir
sekilde kodlayarak gerekli mesafe hesaplama sayisin1 azaltmaya ¢alisir. Sekil 3.5°de
gosterildigi gibi, temel fikir, e§er A noktas1 B noktasindan ¢ok uzaksa ve B noktasi C
noktasina ¢ok yakinsa, A ve C noktalarinin mesafelerini agik¢a hesaplamak zorunda

kalmadan ¢ok uzak oldugu anlasilir.

Bu sekilde, en yakin komsular aramasinin hesaplama maliyeti D boyutlarindaki N

ornekleri icin O[D N * log (N)] veya altina diisiiriilebilir [18].
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KNN'nin siniflandirma ana avantajlari:

e (ok basit bir uygulama.

e Arama alan1 agisindan saglam; Ornegin, smiflarin dogrusal olarak
ayrilabilmesi gerekmez.

e Smiflandirici, bilinen siiflara sahip yeni 6rnekler sunuldugundan, ¢ok az bir
maliyetle giincellenebilir.

e Ayarlanacak az sayida parametre mevcuttur, mesafe 6lgiimii ve k.

3.5 Konvoliisyonal Sinir Aglari (CNN)

Yapay Sinir Aglart (YSA), biyolojik sinir sistemlerinin (insan beyni gibi)
calismasiyla yogun sekilde ilham alan islemsel sistemleridir. YSA'lar, esas olarak
nihai ¢iktiy1r optimize etmek amaciyla girdilerden topluca 6grenmek iizere islerin
dagitik bir sekilde yerlestirildigi ¢ok sayida birbirine bagli hesaplama diiglimiinden

(noronlar) olusur.

Bir YSA'nin temel yapisi, Sekil 3.6'da gosterildigi gibi modellenebilir. Girdiyi,
genellikle cok boyutlu bir vektdr biciminde girdi katmanini, gizli katmanlara
dagitacak sekilde yiiklenir. Gizli katmanlar daha sonra dnceki katmandan kararlar
alir ve kendi icindeki stokastik bir degisimin nihai ¢iktinin nasil zarar verdigini veya

tyilestirdigini tartistir, buna 6grenme siireci olarak adlandirilir.

Girigler

Cikaslar

—»
i2

—
i3

o
i4

Sekil 3.6: YSA Temel Yapisi
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Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN'ler), geleneksel YSA'lara benzer, ¢iinkii 6grenme
yoluyla kendini optimize eden ndronlardan olusurlar. Her bir néron yine bir girdi
alacak ve sayisiz YSA'nin temeli olan bir islem gergeklestirecektir. Son katman,
siniflarla iligkili kayip fonksiyonlarini igerir. CNN'ler ile YSA'lar arasindaki tek
onemli fark, CNN'lerin Oncelikle gorlintilerdeki oOrlinti tanima alaninda
kullanilmasidir. Bu, goriintiiye 6zgii 6zellikleri mimariye kodlamamiza izin vererek
agin goriintli odakli gorevler i¢in daha uygun olmasini saglarken, modeli ayarlamak
icin gereken parametreleri daha da azaltir. Geleneksel YSA formlarinin en biiyiik
sinirlamalarindan  biri, goriintii verilerini hesaplamak i¢in gereken hesaplama

karmasikligi ile miicadele etme egiliminde olmalaridir [20].

Konvoliisyonel Sinir Ag1, son on yilda, oriintli tanima ile ilgili ¢esitli alanlarda ¢igir
acan sonuglar vermistir. CNN'lerin en faydali yonii, YSA'da parametre sayisinm
azaltmaktir. Bu basart hem arastirmacilari hem de gelistiricileri, klasik YSA'larla
miimkiin olmayan karmagik gorevleri ¢ozmek i¢in daha biiyiik modellere yaklagsmaya
yoneltti. CNN tarafindan ¢6ziilen problemlerle ilgili en 6nemli varsayim, mekansal
olarak bagimli olan 6zelliklere sahip olmamalidir. Bagka bir deyisle, 6rnegin bir yiiz
tanima uygulamasinda, yiizlerin resimlerde bulundugu yere dikkat etmemize gerek
yoktur. Tek endise, verilen resimlerdeki konumlarindan bagimsiz olarak onlari tespit
etmektir. CNN'nin bir bagka Onemli yonii, giris daha derin katmanlara dogru
yayildiginda soyut 6zellikler elde etmektir [21].

CNN'ler temel olarak girdilerin goriintiilerle karsilastirilmast temelinde odaklanir.
Belirli veri tiirleriyle ugrasma ihtiyacina en iyi sekilde uyacak mimariyi bulmakla
odaklanir. YSA ile en onemli farklardan biri, CNN i¢indeki katmanlarin néronlarin
lic boyutta diizenlenen noronlardan olusmasidir; girdilerin uazaysal boyutlar
yiikseklik, genislik ve derinliktir. Derinlik, YSA icindeki toplam katman sayisina
degil, bir aktivasyon hacminin ii¢lincli boyutuna karsilik gelmektedir. Herhangi bir
katmanin i¢indeki ndronlar, sadece ondan Onceki katmanin kii¢iik bir bolgesine

baglanmaktadir [20].

3.5.1 CNN ile 6@renme

Bir sinir ag1, aralarinda veri aligverisi yapan, birbirine bagli yapay “noronlar’dan
olusan bir sistemidir. Baglantilar, egitim siirecinde ayarlanan sayisal agirliklara

sahiptir, boylece diizgiin bir sekilde egitilmis bir ag tanimak icin bir goriintii veya
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desen sunuldugunda dogru sonug¢ verecektir. Ag, birden fazla ozellik algilayan
“noron” katmanindan olusur. Her katman Onceki katmanlardan farkli girdi

kombinasyonlaria cevap veren bir¢ok nérona sahiptir.

Tipik CNN'ler 5 ila 25 farkli desen tanima katmani kullanir. Egitim, hedeflenen ¢ikti
ile etiketlenen genis bir girdi modelleri ¢esitliligi i¢inde girdilerin “etiketli” veri seti
kullanilarak gergeklestirilir. Egitim, ara ve son Ozellik noronlarmnin agirliklarini
belirlemek i¢in genel amacli yontemler kullanir. Bir CNN, standart bir sinir aginda
oldugu gibi bir veya daha fazla tam bagl katman tarafindan takip edilen, genellikle
bir alt-6rnekleme katmanina sahip bir veya daha fazla katmandan olusur. Geleneksel
Ortintii / gorlintii tanima modelinde, elle tasarlanmis bir 6zellik ¢ikaricr girdiden ilgili

bilgileri toplar ve 6nemsiz degiskenlikleri ortadan kaldirilmaktadir.

CNN'ler, goriintii ve Oriintii tamima, konusma tanima, dogal dil isleme ve video
analizi de dahil olmak {izere cesitli alanlarda kullnilmaktadir. Konvoliisyonel sinir
aglarinin dnem kazanmasinin birkag nedeni vardir. Oriintii tanima i¢in geleneksel
modellerde, 6zellik ¢ikaricilar elle tasarlanmistir. CNN'lerde, 6zellik ¢ikarimi igin
kullanilan evrisimli katmanin agirliklar1 ve smiflandirma icin kullanilan tam bagh
katman egitim siireci boyunca belirlenir. CNN'lerin gelismis ag yapilari, bellek
gereksinimlerinde ve hesaplama karmasiklig1 gerekliliklerinde tasarruf saglar ve aym
zamanda, girdinin yerel korelasyona sahip oldugu uygulamalar i¢in (6rnegin goriintii

ve konusma) daha iyi performans saglamaktadir [22].

Bir CNN'de siniflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in ¢oklu ve farkli katmanlardan
olusarak, karmasik mimariler olusturulur. Dort tiir katman en yaygindir: Evrisim
Katmanlari, Havuzlama / Alt Ornekleme Katmanlari, Dogrusal Olmayan Katmanlar

ve Tam Bagli Katmanlar.

3.5.2 Tam bagh katmanlar

Tam baglh katmanlar, bir CNN'nin son katlar1 olarak kullanilir. Bu katmanlar
matematiksel olarak onceki bir 6zellik katmaninin agirhigini toplayarak, belirli bir
hedef ¢ikt1 sonucunu belirlemek i¢in “bilesenlerin” tam karistmint gosterir. Tam
bagli bir katman olmasi durumunda, Onceki katmanin tim Ozelliklerinin tim

elemanlari, her ¢ikis 6zelliginin her bir elemaninin hesaplanmasinda kullanilir.

D boyutunda bir ag da n giris koordinati varsa, m ¢ikisl tam bagli bir katman n - m

parametresini gerektirir; tipik caligma sistemlerde O (n ~ 2) parametrelerinin
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karmagikligint gosterir. Genel olarak tamamen baglanmis katmanlar yerine rastgele
filtreler kullanmak, karmasikligi, her bir yerel harita i¢in "yerel olarak baglanmis" bir
ag olusturarak metrik yapiy1 kullanarak yaptigi gibi, 6zellik haritasi bagina O (n)
parametrelerine diisiiriir. Ikisinin birlikte kullanilmasi, O (k - S) parametrelerini
verir; k, Ozellik haritalarinin sayisidir ve S filtrelerin destegidir, sonu¢ olarak

ogrenme karmasikligi tam bagli katmanlarda N’den bagimsizdir [23].
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4. UYGULAMA MODELI

El X-Isinlar iizerinde goriintii isleme teknikleri ile makine 6grenmesi algoritmalari
uygulanarak girilen goriintiilere ait kemik yasi tahmin edilmistir. Giris goriintiileri
lizerinde goriintii isleme teknikleri yukarida aciklandigr gibi, giiriiltii giderme,
goriintii kenar tespiti ve gri Olgek islemleri iglenmistir. Model egitiminde CNN
algoritmast kullanilmistir. Transfer Ogrenme ile Onceden egitilmis VGG16 ve
Inception V3 algoritmalar1 6zellik olarak eklenmistir. iki 6grenmede de en iyi model

secilmis ve sonuglar arasindaki kemik yasi1 belirleme dogrulugu kiyaslanmistir.

CNN model egitiminde uygulanan asamalar Sekil 4.1°de gosterilmektedir.

CNN Algoritma Goriinti lyilestirme

Normalizasyon

On Islenmig

Etiketleme Maske Goriinti

lest Goriintl Normalizasyon

On Islenmis
Goruantu

Egitim Goruntileri

Egitim Icin Ornekleme

Sekil 4.1: CNN Egitim Siireci

4.1 Kullanilan Veri Seti

Kemik yasi tespitinde kullanilan veri seti Stanford Universitesi, Colorado
Universitesi ve California Universitesi’nin katkilariyla olusturulmustur. Veri setleri

tiniversiteler tarafindan web sayfalarinda yayinlamig, oradan alinmistir. Kullanilan
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veri seti ¢gocuklara ait el x-1sinlarindan ibarettir. 0 - 18 yas aras1 kiz ve erkek el x
1sinlar1 kemik yast tespiti i¢in kullanilmistir. Tam 2500 x-1s1nlarindan olusan goriintii

veri setleri egitilmis, 1yi sonuglar gostermistir.

Konvoliisyonel Sinir Aglart (CNN'ler) goriinti smiflandirma goérevleri i¢in
kullanilmistir. CNN’leri egitmek igin ¢ok fazla veri ve zaman gerekmektedir.
Bununla birlikte, bazen veri kiimesi siirli olabilir ve bir CNN'yi sifirdan egitmek
icin yeterli olmayabilir. Boyle bir senaryoda, biiylik bir veri kiimesi iizerinde
onceden egitilmis bir CNN kullanmak yardimci olmaktadir. Imagenet'te egitilmis 1
katmanli bir ag olan VGG-16 6nceden egitilmis CNN'i kullanilmistir. Daha sonra
ayni veri setleri lizerinde Imagenet'te egitilmis 1 katmanli bir ag olan Inception V3

onceden egitilmis CNN'i kullanilmis, VGG16 sonuglar ile kiyaslanmistir.
Onceden egitilmis bir model asagidakiler icin kullanilir:

e Goriintii Siniflandirmasi: Yeni veri setinin egitim veri setiyle ayni siniflara
sahip olmasit durumunda, onceden egitilmis CNN, yeni veri setindeki

goriintiilerin sinifin1 tahmin etmek i¢in dogrudan kullanilabilir.

e Opgzellik Cikarma: CNN'ler ayrica smiflandirict yerine dzellik ¢ikarici olarak
da kullanilabilir. CNN'nin son tabakasi ¢ikarilabilir ve 6zellik vektoriinii elde
etmek igin agin geri kalanindan bir goriintii gegirilebilir. Ornegin, VGG-16
modelinde, son katman (1000 boyutlu) ¢ikarilabilir ve tam bagl katman (fc2),
bir girig goriintiisiiniin 4096 boyutlu bir 6zellik vektorii temsiliyle sonuglanir.
Tim egitim goriintiilerinden o6zellikler ¢ikarildiktan sonra, goriintii
siniflandirmas1 i¢in SVM veya lojistik regresyon gibi bir smiflayict
egitilebilir.

e Transfer egitimi i¢in dnceden egitilmis CNN'leri kullanmanin bir baska yolu,
onceden egitilmis bir agdan ag agirliklar1 baglatarak ve ardindan yeni veri seti
ile ag1 yeniden egiterek CNN'lere ince ayar yapmaktir. Modellemede bu yolu
kullanarak onceden egitilmis VGG16 ile Inception V3 agirliklar1 ile model
baglatilmis CNN ile ag yeniden egitimistir.

4.2 Normalizasyon

On Isleme tekniginin ilk adimi, radyografileri CNN'e gdndermeden once gri

tonlamali bir taban ve goriintii boyutu i¢in radyografileri normallestirmektir. Bazi
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goriintiilerde beyaz arka plana sahip siyah, bazilarinda ise siyah arka plana sahip
beyaz kemikler vardir. Goriintii boyutu birkag bin ile birkag yiiz piksel arasinda
degisebilir. Farkli gri tonlu tabanlari normallestirmek icin, her goriintliniin dort
kosesindeki 10 x 10 goriintli yamasmin piksel araglarin1 hesaplanmis ve bunlari
belirli bir gorinti  ¢ozinilrliigh icin maksimum degerin yar1 degeriyle
karsilastirilmistir (6rnegin, 8 icin 128 -bit ¢oziiniirliik). Bu, bir goriintliniin beyaz
veya siyah bir arka plana sahip olup olmadigini belirleyerek hepsini siyah arka plana

gore normallestirmemize olanak tanimuistir.

Bir sonraki adim, giris gortntiilerinin boyutlarin1 normallestirme. Neredeyse tiim el
radyografileri yiikseklikte dikdortgenler dir. Buna gore, tiim goriintiilerin
yiiksekligini 384 piksele cevirip, ardindan en boy oranlarmmi koruyarak ve sifir
dolgusu kullanarak birlestirilmistir. Genisliklerin tiimti 384 piksel yapilarak sonugta
standartlastirilmis 384 x 384 goriintiiler elde edilmistir. Bu boyut iki nedenden dolay1
secilmistir; sinir ag1 i¢in gereken girig boyutu (224 % 224) boyutundan daha biiyiik
olmasi1 gerekmektedir, ve bu boyut, CNN saptama performansi ve 6n isleme hiz1 i¢in
en uygun dengedir. Daha biiylik kareler daha yavas dagitim siiresi pahasina, CNN
performansini artirirken, daha kiiciik kareler test siiresini hizlandirir, ancak daha kotii

gorlintii 6n 1sleme ile sonuglanir.

4.3 Modelleme

Derin CNN'ler, girdi goriintiilerden katmanli hiyerarsigi 6grenmek icin degisen
evrisim ve havuzlama katmanlarindan olusur, ardindan daha sonra Onceki
katmanlardan elde edilen Ozellik vektorleri ile egitilebilir olan tam baglantili
simiflandirma katmanlar: takip edilir. Nesne siniflandirma, algilama ve anlamsal
boliimleme dahil olmak iizere bir¢ok bilgisayar vizyon gorevinde 6nemli basarilar
elde edilmistir. Bir¢ok yenilik¢i derin sinir aglar1 ve yeni egitim yontemleri, goriintii
siniflandirma gorevleri igin etkileyici performans gostermistir. Yaygin bir VGG
model ailesinden esinlenerek, regresyon c¢iktisi olan derin bir evrisimsel sinir agi
olarak uygulanmaktadir. VGG modiilii, Ustel Dogrusal Birim (ELU) aktivasyon
fonksiyonu, kiime normalizasyonu ve maksimum havuzlamaya sahip iki evrisimli

tabakadan olusmaktadir.

Girig goriintiisii, iic VGG blogundan olusan bir agdan ve ardindan ii¢ Tamamen Bagh

katmandan geg¢irilir. VGG bloklart sirasiyla 64, 128, 256 konvoliisyon
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katmanlarindan olusur. Model, Adam en iyi duruma getiricisi kullanilarak Ortalama

Kare Hata kaybi islevi (MSE) ile egitilmistir:

n i

: = 1B S

MAE = " Z{ I)i J].|
I:

4.3.1 VGGI16 - simiflandirma ve tespiti icin konvoliisyon agi

VGG16, Oxford Universitesi'nden K. Simonyan ve A. Zisserman tarafindan “Biiyiik
Olgekli Goriintii Tanima igin Cok Derin Konvoliisyon Sebekeleri” baslikli
makalesinde tanitilan konvoliisyonel bir sinir ag1 modelidir. Model, 1000 sinifa ait 14

milyondan fazla goriintiiniin veri seti olan ImageNet'te %92,7'lik ilk 5 test

dogrulugunu elde etmistir.

Biiyiik ¢ekirdek boyutundaki filtreleri (sirastyla birinci ve ikinci evrimli katmanda)
birbiri ardina birden fazla 3 x 3 c¢ekirdek boyutundaki filtreyle degistirerek
AlexNet'teki gelistirmeyi yapmaktadir [24] Sekil 4.2°de VGG16 mimarisi

gosterilmektedir.
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Sekil 4.2: VGG16 Mimarisi

4.3.2 VGG16 mimarisi

Convl katmanma giris sabit biiyiiklikte 224 x 224 RGB goriintidiir. Goriintii,
filtrelerin ¢ok kiiciik bir alic1 alana sahip oldugu bir evrisimli (konv.) Katmanindan

gecirilir: 3 x 3 (sol / sag, yukar1 / agsagi, merkez kavramini yakalamak icin en kiiciik

boyuttur).

Yapilandirmalardan birinde, giris kanallarinin dogrusal olmayan bir donistimi
olarak goriilebilen 1 x 1 evrisim filtreleri de kullanmaktadir. katmanlar. Mekansal
havuzlama, conv'un bir kismini takip eden bes adet maksimum havuzlama katmani

tarafindan gerceklestirilir. U¢ tam baglantili (FC) katman, bir evrisimli katman1 takip
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eder. ilk ikisi, her biri 4096 kanala sahiptir. Son katman yumusak maksimum

katmandir. Tam olarak bagli katmanlarin yapilandirmasi tim aglarda aynidir [24] .

4.3.3 Transfer 6grenme

Transfer 6grenme, yeni bir gorevi yerine getirirken 6grenme siirecini kolaylastirmak
icin geg¢misle ilgili gorevlerden gelen bilgileri tekrar kullanir. Transfer §grenmenin
amaci, daha verimli bir sekilde 6grenmek icin onceki 6grenimden ve deneyimden
yararlanmaktir. Transfer Ogreniminin faydasi, onceki o6grenimlerden kullanilan
bilgileri kullandigidan daha hizli bir 6grenim sonuclanmasidir. Ornegin, Ingilizce
(Cince vs) 6grenmis biri i¢in Fransizca 6grenmek biraz daha kolaydir, ve Portekizce
(Almanca vs) biliyorsa Ispanyolca 6grenmek daha da kolaydir. Bu nedenle, bir
O6grenme makinesinin ge¢mis Ogrenmelerin bir yan iriinii olarak elde edilen soyut
bilgiden yararlanmasini, gelecekteki 6grenme problemleri iizerindeki performansini

arttirmasini saglamaktadir [25].

Verilerin dogru i¢ gosterimi, geleneksel makine Ogrenmesi algoritmalarinin
performansi ilizerinde biiyiik bir etkiye sahip olabilir. Burada, temel varsayimlar,
egitim ve test verilerinin ayni dagitimdan ya da 6zellik alanindan geldigidir. Ds = Dt,
burada Ds kaynak veri alan1 ve Dt hedef veri alanidir. Bununla birlikte, eger bu

dagilim degistirilirse

Ds <> Dt , makine 6grenme modelinin pahali olan yeni etiketli egitim verilerini
kullanarak yeniden olusturulmasi gerekecektir. Bu nedenle, bu tiir durumlarda bir
veya daha fazla kaynak gorevleri ekstre edilmesi ve bir hedef gorev aktarilmasi
faydali olur. Sekil 4.3, geleneksel makine 6grenme algoritmalari ile transfer 6grenme
teknikleri arasindaki farki gostermektedir. Sekil 4.4’de transfer 6grenimi ile bir veya

daha fazla ilgili gorevden gelen bilgi gdsterimi mevcuttur.
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Sekil 4.3: Geleneksel Makine Ogrenmesi Siireci ile Transfer Ogrenmesi Arasindaki
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Sekil 4.4: Transfer Ogrenmi ile Bir veya Daha Fazla ilgili Gérevden Gelen Bilgi

Hedef Gdrev

Gosterimi.

Transfer 6grenimi, standart egitim verilerinden ayr1 olarak ek bir bilgi kaynagina
sahip makine 6grenimidir; bir veya daha fazla ilgili gorevden bilgi aktarilir.

Bununla birlikte, derin 6grenme modellerinin egitilmesi i¢in gerekli olan muazzam
kaynaklar veya derin 6grenme modellerinin egitildigi biiyiik ve zorlu veri setleri goz
oniine alindiginda, derin 6grenme konusunda transfer 6grenme popiilerdir. Transfer
ogreniminde, Oncelikle bir temel veri kiimesi ve gorevi lizerine bir temel ag egitilir
ve daha sonra ogrenilen o6zellikleri yeniden hedeflenir veya bunlart bir hedef veri

kiimesi ve gorevi i¢in egitilmek {izere ikinci bir hedef aga aktarilir [26].
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Transfer Ogrenimi ki yaygin yaklasimi vardir.
e Model gelistirme yaklagimi

e Onceden egitilmis model yaklasimi

4.3.4. Model gelistirme yaklasimi

Kaynak Gorevi Se¢imi: Girdi verisi, ¢ikti verisi ve / veya haritalama sirasinda
girdiden c¢ikt1 verisine kadar Ogrenilen kavramlar arasinda bir iliski bulunan veri

bollugu ile ilgili bir tahmin modellemesi problemi segilir.

Kaynak Model Gelistirme: Daha sonra, bu ilk gorev icin yetenekli bir model
gelistirilir.

Yeniden Model Kaynak goreve uygun olan model daha sonra, ilgilenilen ikinci
gorevdeki bir model i¢cin baslangic noktasi olarak kullanilabilir. Bu, kullanilan

modelleme teknigine bagli olarak modelin tamamini veya bir kismini kullanmayi

icerebilir.

4.3.5 Onceden egitilmis model yaklasimi

Kaynak Modeli Se¢imi: Mevcut modellerden onceden egitilmis bir kaynak model
secilir. Bir¢ok arastirma kurumu, secilecek aday model havuzuna dahil edilebilecek

olan biiyiik ve zorlu veri setlerine iliskin modeller yayinlar.

Yeniden Modelleme: Onceden egitilmis model, daha sonra, ilgilenilen ikinci
gorevdeki bir model i¢in baslangic noktasi olarak kullanilabilir. Bu, kullanilan
modelleme teknigine bagli olarak modelin tamamini veya bir kismini kullanmayi

icerebilir.

Ayarlama Modeli: Istege bagl olarak, modelin ilgili gérev i¢in mevcut olan girdi-
cikt1 ¢ifti verilerine uyarlanmasi gerekebilir. Bu ikinci tip transfer 6grenmesi derin

ogrenme alaninda yaygindir [27].
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4.4 Inception V3

Inception v3, ImageNet veri setinde% 78,1'den daha fazla dogruluk elde ettigi
gosterilen yaygin olarak kullanilan bir goriinti tanima modelidir. Modelin kendisi,
konvoliisyonlar, ortalama havuzlama, maksimum havuzlama, ve tamamen birbirine
bagl katmanlar dahil simetrik ve asimetrik yapi taslarindan olusur. Inception-v3,
ImageNet veritabanindan bir milyondan fazla resim iizerinde egitilmis evrisimli bir

sinir agidir.

Ag 48 katman derinligindedir ve goriintiileri klavye, fare, kursun kalem ve birgok
hayvan gibi 1000 nesne kategorisine ayirabilir. Sonug¢ olarak, ag c¢ok cesitli
goriintiiler i¢in zengin 6zellik gosterimleri 6grenmistir. Agin 299'a 299'luk bir resim

giris boyutu vardir [28].

Google, 2014 ILSVRC’yi kazanan ve ylizde 6,67 lik bir 5 hata oraniyla Inception V1
olarak bilinen GoogleNet adli kendi CNN’ini kurdu. Daha sonra model birka¢ kez
gelistirildi ve degistirildi. Inception sinir aginin dort versiyonu vardir. Bu makalede,
ImageNet veri setinde onceden tanimlanmis bir goriintii tanima i¢cin CNN modeli

olan Inception V3 kullanilmistir [28].

4.4.1 Goriintii simflandirmasi icin inception v3 kullanim

Inception V3 ile transfer ogrenme, mevcut goriintii sinir agini 6zel goriintii
siniflandirma gorevlerini ¢ozmek ve kullanabilmek i¢in yeniden egitmeye izin verir.
Onceden belirlenmis Inception V3 modeline yeni veri smiflar1 eklemek igin,

Tensorflow-Goriintii-Siniflandirma kaynagini kullandik.

Bu kaynak, Inception V3 modelinin varsayilan siirlimiinii indirmek ve Python 3,
Tensorflow ve Keras kullanarak yeni bir resim kiimesini siniflandirmak i¢in yeniden

egitmeyi icerir.
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5. SONUC VE TARTISMA

Ayni goriintii 6n igleme ve Ozellik se¢cim yontemleri CNN transfer 6grenme
modellerine, VGG16 ile Inception V3 6nceden egitilmis agirliklarini kullanarak, veri
setlerine beslemeden Once uygulanmistir. Tiim veri setleri {izerinde egitim
denilmistir. Tahmin edilen yas ile gercek yas arasindaki farki 6l¢mek igin aylarin
ortalama mutlak hatalari (MAE) kullanilmistir. Veri setinin ylizde 20'si rastgele
dogrulama seti olarak secilmis, MAE dogrulama setleri iizerindeki iki model
kullanilarak elde edilmistir. VGG16 Transfer Ogrenimi de MAE (Mutlak Hata)
sonucu 14.43 gosterirken Inception V3 Transfer Ogrenimi de MAE sonucu 37.29

olarak hesaplanmustir.

Incepition V3 transfer modelin VGG16 transfer modelinden daha kotii performans

sergiledigi agiktir. Her iki modelde Adam opitmazyosunu kullanarak egitilmistir.

Egitim slirecinde CNN transfer 6grenme kullanarak onceden egitilmis agirliklar
baslangi¢ agirliklar olarak se¢ilmis, model yeni veri setleri lizerinde tekrar egitilmis
ve en 1yl model agirlig: tespit edilmistir. Transfer 6grenme de hem 6nceden egitilmis
VGG16 hem de 6nceden egitilmis Inception V3 ve her ikiside ImageNet’ten alinmis
agirliklar, baslangic agirliklar olarak secilmis, 6grenim durumu iki yontem arasi

kiyaslanmistir.

Sonug olarak CNN transfer 6grenme yontemi ile egitilmis model , VGG16 6nceden
egitilmis agirliklar1 2500 El X-Isini1 egitiminde kullanildiginda dogruluk pay1 %86’ya
kadar ulagsmis en iyi yontem olarak secilmistir. Sekil 5.1’de egitim sonucu veriler

tizerinde tahmin edilen yas ile gergek yas arasindaki farki gostermektedir.
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Sekil 5.1: VGG16 ile CNN Transfer Ogrenme Sonucu Gercek Yas ile Tahmini Yas
Arasindaki Fark

Inception V3 ile Onceden egitilmis agirhiklart 2500 El X-Isin1 egitiminde
kullanildiginda dogruluk payr %63’°e kadar ulasmistir. Bu yontem sonucu dogruluk
pay1 az olarak kabul edilmistir. Sekil 5.2’da egitim sonucu veriler iizerinde tahmin

edilen yas ile gergek yas arasindaki farki gostermektedir.
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Sekil 5.2: Inception V3 ile CNN Transfer Ogrenme Sonucu Gergek Yas ile Tahmini
Yas Arasindaki Fark

CNN Tranfser 6grenme ile agitilen ve en 1yi sonucu alan VGG16 model, goriintii
veri setleri iizerinde goriintii isleme teknikleri kullanarak kemik yasini tahmin
etmekte en iyl sonucu sergilemistir. Asagida test verilerinden birkag tanesi
secilmistir. Sekil 5.3’de Goriildiigii gibi Ger¢ek Yas ile Tahmin edilen yas arasi az

bir fark vardir.
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Age: 12.5Y Age: 13.5Y
Predicted Age: 11.5Y Predicted Age: 15.0Y

<

Age: 14.0Y Age: 15.0Y
Predicted Age: 14.0Y Predicted Age: 15.3Y

Sekil 5.3: Tahmin Edilen Yas ile Gergek Yas VGG16 Transfer Ogrenme Sonucu
Ornekler.

CNN Tranfser 6grenme ile agitilen ve en iyi sonucu alan Inception V3 model,

goriintii veri setleri iizerinde goriintii isleme teknikleri Kullanarak kemik yasini

tahmin etmekte VGG16 ile kiyaslayarak daha diisiik sonug sergilemistir. Asagida test

verilerinden birka¢ tanesi secilmistir. Sekil 18’de Goriildiigii gibi Gergek Yas ile

Tahmin edilen yag aras1 fark biraz daha ytiksektir.
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Age: 9.0Y Age: 11.0Y
Predicted Age: 10.5Y Predicted Age: 11.1Y

Age: 12.5Y Age: 13.5Y
Predicted Age: 9.7Y Predicted Age: 10.2Y

Sekil 5.4: Tahmin Edilen Yas ile Gergek Yas Inception V3 Transfer Ogrenme

Sonucu Ornekler
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EK A Python VGG16 Kodlar

import numpy as np # linear algebra
import pandas as pd # data processing, CSV file I/0 (e.g. pd.read_csv)
import matplotlib.pyplot as plt # showing and rendering figures
from skimage.io import imread
import os
from glob import glob
base_bone_dir = os.path.join{('..', 'input', 'rsna-bone-age')
age_df = pd.read_csv(os.path.join(base_bone_dir, 'boneage-training-dataset.csv'))
age_df ['path'] = age_df['id'].map(lambda x: os.path.join(base_bone_dir,
'‘boneage-training-dataset’,
'boneage-training-dataset',
‘{}.png".format(x}))
age_df ['exists'] = age_df['path'].map(os.path.exists)
print(age_df['exists'].sum(), 'images found of', age_df.shapel[@], 'total')
age_df['gender'] = age_df['male'].map(lambda x: 'male' if x else 'female')
boneage_mean = age_df['boneage’].mean()
boneage_div = 2%age_df['boneage'].std()
# we don't want normalization for now
boneage_mean = @
boneage_div = 1.0
age_df ['boneage_zscore'] = age_df['boneage'].map(lambda x: (x-boneage_mean)/boneage_div)
age_df.dropna(inplace = True)
age_df.sample(3)
age_df [['boneage', 'male', 'boneage_zscore'll.hist(figsize = (18, 5))
age_df ['boneage_category'] = pd.cut(age_df['boneage'], 10)
from sklearn.model_selection import train_test_split
raw_train_df, valid_df = train_test_split(age_df,
test_size = 0.25,
random_state = 2018,
stratify = age_df['boneage_category'])
31 print(‘'train', raw_train_df.shape[@], 'validation', valid_df.shape[0])
train_df = raw_train_df.groupby(['boneage_category', 'male']).apply(lambda x: x.sample(500, replace = True)
).reset_index(drop = True)
print('New Data Size:', train_df.shape[@], 'Old Size:', raw_train_df.shape[@])
train_df[['boneage', 'male'll.hist(figsize = (10, 5))
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from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from keras.applications.vgglé import preprocess_input
IMG_SIZE = (384, 384) # slightly smaller than vgglé normally expects
core_idg = ImageDataGenerator{samplewise_center=False,
samplewise_std_normalization=False,
horizontal_flip = True,
vertical_flip = False,
height_shift_range = 0.15,
width_shift_range = @.15,
rotation_range = 5,
shear_range = 0.81,
fill_mode = 'nearest',
zoom_range=0.25,
preprocessing_function = preprocess_input)
def flow_from_dataframe(img_data_gen, in_df, path_col, y_col, #*dflow_args):
base_dir = os.path.dirname(in_df [path_coll.values[@])
print('## Ignore next message from keras, values are replaced anyways')
df_gen = img_data_gen.flow_from_directory(base_dir,
class_mode = ‘'sparse’,
+*dflow_args)
df_gen.filenames = in_df[path_col]l.values
df_gen.classes = np.stack(in_dfly_coll.values)
df_gen.samples = in_df.shape[@]
df_gen.n = in_df.shapel[0]
df_gen._set_index_array()
df_gen.directory = '' # since we have the full path
print{‘Reinserting dataframe: {} images'.format(in_df.shapel@]))
return df_gen
train_gen = flow_from_dataframe(core_idg, train_df,
path_col = 'path',

y_col = 'boneage_zscore',
target_size = IMG_SIZE,
color_mode = 'rgb‘,

batch_size = 32)

va'l:.-d_gen = flow_from_dataframe(core_idg, valid_df,
path_col = 'path’,
y_col = 'boneage_zscore',
target_size = IMG_SIZE,
color_mode = 'rgb',
batch_size = 32) # we can use much larger batches for evaluation
# used a fixed dataset for evaluating the algorithm
test_X, test_Y = next(flow_from_dataframe(core_idg,
valid_df,
path_col = 'path',
y_col = 'boneage_zscore',
target_size = IMG_SIZE,
color_mode = ‘rgb*,
batch_size = 32)) # one big batch
t_x, t_y = next(train_gen)
fig, m_axs = plt.subplots(2, 4, figsize = (16, 8))
for (c_x, c_y, c_ax) in zip(t_x, t_y, m_axs.flatten()}):
c_ax.imshow(c_x[:,:,0], cmap = 'bone', vmin = -127, vmax = 127)
c_ax,set_title('s2.@f months' % (c_y*boneage_div+boneage_mean))
c_ax.axis('off')
from keras.applications.vgglé import VGG16

from keras.layers import GlobalAveragePooling2D, Dense, Dropout, Flatten, Input, Conv2D, multiply, LocallyConnected2D, Lambda

from keras.models import Model

in_lay = Input(t_x.shapell:1)

base_pretrained_model = VGG16(input_shape = t_x.shape[1:], include_top = False, weights = 'imagenet')
base_pretrained_model.trainable = False

pt_depth = base_pretrained_model.get_output_shape_at(@) [-1]

pt_features = base_pretrained_model(in_lay)

from keras.layers import BatchNormalization

bn_features = BatchNormalization() (pt_features)

# here we do an attention mechanism to turn pixels in the GAP on an off
attn_layer = Conv2D(64, kernel_size = (1,1), padding = 'same', activation = 'relu')(bn_features)
attn_layer = Conv2D(16, kernel_size = (1,1), padding = 'same', activation = 'relu')(attn_layer)
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attn_layer = LocallyConnected2D(1,

kernel_size = (1,1),

padding = 'valid',

activation = 'sigmoid')(attn_layer)
# fan it out to all of the channels
up_c2_w = np.ones((1, 1, 1, pt_depth))
up_c2 = Conv2D(pt_depth, kernel_size = {1,1), padding = 'same’,

activation = 'linear', use_bias = False, weights = [up_c2_wl)
up_c2.trainable = False
attn_layer = up_c2(attn_layer)
mask_features = multiply([attn_layer, bn_features])
gap_features = GlobalAveragePooling2D() (mask_features)
gap_mask = GlobalAveragePooling2D() (attn_layer)
# to account for missing values from the attention model
gap = Lambda(lambda x: x[@]/x[1], name = 'RescaleGAP')([gap_features, gap_mask])
gap_dr = Dropout(0.5)(gap)
dr_steps = Dropout(@.25)(Dense(1024, activation = 'elu’)(gap_dr))
out_layer = Dense(1, activation = 'linear')(dr_steps) # linear is what 16bit did
bone_age_model = Model(inputs = [in_layl, outputs = [out_layer])
from keras.metrics import mean_absolute_error
def mae_months(in_gt, in_pred):
return mean_absolute_error{boneage_divkin_gt, boneage_divkin_pred)
bone_age_model.compile(optimizer = 'adam', loss = 'mse',
metrics = [mae_months])
bone_age_model, summary()
from keras.callbacks import ModelCheckpoint, LearningRateScheduler, EarlyStopping, ReducelROnPlateau
weight_path="bone_age_weights.best.hdf5"
checkpoint = ModelCheckpoint(weight_path, monitor='val_loss', verbose=1,
save_best_only=True, mode='min', save_weights_only = True)
reducelROnPlat = ReducelROnPlateau(monitor='val_loss', factor=08.8, patience=10, verbose=1, mode='auto', epsilon=0.0001, cooldown=5, min_lr=0.0001)
early = EarlyStopping{monitor="val_loss",
mode="min",
patience=5) # probably needs to be more patient, but kaggle time is limited

callbacks_list = [checkpoint, early, reduceLROnPlat]

bone_age_model, fit_generator(train_gen,validation_data=(test_X,test_Y), validation_steps=800,steps_per_epoch=308,epochs = 1@,callbacks = callbacks_list)
bone_age_model. load_weights(weight_path)
# get the attention layer since it is the only one with a single output dim
for attn_layer in bone_age_model. layers:

c_shape = attn_layer.get_output_shape_at(8)

if len{c_shape)==4:

if c_shape[-11==1:
print{attn_layer)
break
import keras.backend as K
rand_idx = np.random.choice(range(len(test_X)}, size = 6)
attn_func = K.function(inputs = [bone_age_model.get_input_at(@), K.learning_phase()],
outputs = [attn_layer.get_output_at(@)]
)

fig, m_axs = plt.subplots(len({rand_idx), 2, figsize = (8, 4%len{rand_idx)))
[c_ax.axis('off') for c_ax in m_axs.flatten()]
for c_idx, (img_ax, attn_ax) in zip{rand_idx, m_axs):

cur_img = test_X[c_idx:(c_idx+1)]

attn_img = attn_func([cur_img, @])[0]

img_ax. imshow(cur_img[@, ,0], cmap = 'bone')

attn_ax. imshow(attn_img[@, :, 8], cmap = 'viridis',

vmin = @, vmax = 1,
interpolation = 'lanczos')

real_age = boneage_divxtest_Y[c_idx]+boneage_mean

img_ax.set_title('Hand Image\nAge:%2.2fY' % (real_age/12)}

pred_age = boneage_div+bone_age_model.predict(cur_img)+boneage_mean

attn_ax.set_title('Attention Map\nPred:%2.21Y' % (pred_age/12))
fig.savefig('attention_map.png', dpi = 300)
pred_Y = boneage_divxbone_age_model.predict(test_X, batch_size = 32, verbose = True)+boneage_mean
test_Y_months = boneage_divxtest_Y+boneage_mean
fig, ax1l = plt.subplots(1,1, figsize = (6,6))
axl.plot(test_Y_months, pred_Y, 'r.', label = 'predictions')
axl.plot(test_Y_months, test_Y_months, 'b-', label = 'actual')
ax1l.legend()

axl.set_xlabel('Actual Age (Months)')
axl.set_ylabel('Predicted Age (Months)')
ord_idx = np.argsort(test_Y)
ord_idx = ord_idx [np.linspace(@, len{ord_idx)-1, 8).astype(int)] # take 8 evenly spaced ones
fig, m_axs = plt.subplots(4, 2, figsize = (16, 32))
for (idx, c_ax) in zip(ord_idx, m_axs.flatten()):
c_ax.imshow(test_X[idx, :,:,0], cmap = 'bone')

c_ax.set_title('Age: %2.1fY\nPredicted Age: %2.1fY' % (test_Y_months[idx]/12.0,
pred_Y[idx]/12.0))
c_ax.axis('off")
fig.savefig('trained_img_predictions.png’, dpi = 300)
fig.show('trained_img_predictions.png')
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EK B Python INCEPTION V3 Kodlar

import numpy as np # linear algebra
import pandas as pd # data processing, CSV file I/0 (e.g. pd.read_csv)
import matplotlib.pyplot as plt # showing and rendering figures
# io related
from skimage.io import imread
import os
from glob import glob
# not needed in Kaggle, but required in Jupyter
smatplotlib inline
base_bone_dir = os.path.join('.."', 'input', 'rsna-bone-age')
age_df = pd.read_csv(os.path.join(base_bone_dir, 'boneage-training-dataset.csv'))
age_df['path'] = age_df['id'].map(lambda x: os.path.join(base_bone_dir,
'boneage-training-dataset’,
'boneage-training-dataset’,
"{}.png'.format(x)}))
age_df['exists'] = age_df['path'].map(os.path.exists)
print(age_df['exists']l.sum(), 'images found of', age_df.shape[@], 'total')
age_df['gender'] = age_df['male'].map(lambda x: 'male' if x else 'female')
boneage_mean = age_df['boneage'].mean()
boneage_div = 2%age_df['boneage'].std()
# we don't want normalization for now
boneage_mean = 0
23  boneage div = 1.0
age_df['boneage_zscore'] = age_df['boneage'].map(lambda x: (x-boneage_mean)/boneage_div)
age_df.dropna(inplace = True)
age_df.sample(3)
age_df[['boneage', 'male', 'boneage_zscore'll.hist(figsize = (10, 5))
age_df['boneage_category'] = pd.cut(age_df['boneage'l, 10)
from sklearn.model_selection import train_test_split
raw_train_df, valid_df = train_test_split(age_df,
test_size = 0.25,
random_state = 2018,
stratify = age_df['boneage_category'])
print('train', raw_train_df.shapel[0], 'validation', valid_df.shapel[@])
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train_df = raw_train_df.groupby(['boneage_category', 'male'l).apply(lambda x: x.sample(5@@, replace = True)
).reset_index{(drop = True)
print('New Data Size:', train_df.shape[@], 'Old Size:', raw_train_df.shapel[@])
train_df[['boneage', 'male']].hist(figsize = (1@, 5))
from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from keras.applications.imagenet_utils import preprocess_input
IMG_SIZE = (224, 224) # default size for inception_v3
core_idg = ImageDataGenerator(samplewise_center=False,
samplewise_std_normalization=False,
horizontal_flip = True,
vertical_flip = False,
height_shift_range = @.15,
width_shift_range = 0.15,
rotation_range = 5,
shear_range = 0.01,
fill_mode = 'reflect’,
zoom_range=0.25,
preprocessing_function = preprocess_input)
def flow_from_dataframe(img_data_gen, in_df, path_col, y_col, *kdflow_args):
base_dir = os.path.dirname(in_df [path_col].values[@])
print('## Ignore next message from keras, values are replaced anyways')
df_gen = img_data_gen.flow_from_directory(base_dir,
class_mode = 'sparse’,
*xdflow_args)
df_gen.filenames = in_df[path_col].values
df_gen.classes = np.stack(in_df[y_coll.values)
df_gen.samples = in_df.shape[0]
df_gen.n = in_df.shape[@]
df_gen._set_index_array()
df_gen.directory = '' # since we have the full path
print('Reinserting dataframe: {} images'.format{in_df.shape[@]))
return df_gen

train_gen = flow_from_dataframe(core_idg, train_df,
path_col = 'path’,

y_col = 'boneage_zscore',
target_size = IMG_SIZE,
color_mode = 'rgb',

batch_size = 8)

valid_gen = flow_from_dataframe(core_idg, valid_df,
path_col = ‘path’,

y_col = 'boneage_zscore',
target_size = IMG_SIZE,
color_mode = 'rgb',

batch_size = 256) # we can use much larger batches for evaluation
# used a fixed dataset for evaluating the algorithm
test_X, test_Y = next(flow_from_dataframe(core_idg,
valid_df,
path_col = 'path’,
y_col = 'boneage_zscore',
target_size = IMG_SIZE,
color_mode = ‘rgb’,
batch_size = 1024)) # one big batch
t_x, t_y = next(train_gen)
fig, m_axs = plt.subplots(2, 4, figsize = (16, 8))
for (c_x, c_y, c_ax) in zip(t_x, t_y, m_axs.flatten()):
c_ax.imshow(c_x[:,:,0], cmap = 'bone', vmin = -127, vmax = 127)
c_ax.set_title('%2.0f months' % (c_yxboneage_div+boneage_mean))
c_ax.axis('off"')
from keras.applications.inception_v3 import InceptionV3
from keras.layers import GlobalAveragePooling2D, Dense, Dropout, Flatten
from keras.models import Sequential
base_iv3_model = InceptionV3(input_shape = t_x.shapell:], include_top = False, weights = 'imagenet')
base_iv3_model.trainable = False
bone_age_model = Sequential()
bone age model.add(base iv3 model)
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bone_age_model.add(GlobalAveragePooling2D())
bone_age_model,add(Dropout(8.5))

bone_age_model.add(Dense(1024, activation = 'tanh'))
bone_age_model.add(Dropout(@.25))
bone_age_model.add(Dense(1, activation = 'linear')) # linear is what 16bit did

from keras.metrics import mean_absolute_error
def mae_months(in_gt, in_pred):
return mean_absolute_error(boneage_div#in_gt, boneage_div*in_pred)

bone_age_model.compile(optimizer = 'adam', ILuss = 'mse',
metrics = [mae_months])
bone_age_model.summary()
from keras.callbacks import ModelCheckpoint, LearningRateScheduler, EarlyStopping, ReducelLROnPlateau
weight_path="{}_weights.best.hdf5".format('bone_age')

checkpoint = ModelCheckpoint(weight_path, monitor='val_loss', verbose=1,
save_best_only=True, mode='min', save_weights_only = True)
reduceLROnPlat = ReducelLROnPlateau(monitor='val_loss', factor=0.8, patience=10, verbose=1, mode='auto', epsilon=0,0001, cooldown
early = EarlyStopping{monitor="val_loss",
mode="min",
patience=5) # probably needs to be more patient, but kaggle time is limited
callbacks_list = [checkpoint, early, reduceLROnPlat]
bone_age_model.fit_generator(train_gen,
steps_per_epoch=300,
validation_data = (test_X, test_Y),
epochs = 10,
callbacks = callbacks_list)
bone_age_model. load_weights(weight_path)
pred_Y = boneage_divkbone_age_model.predict(test_X, batch_size = 1024, verbose = True)+boneage_mean
test_Y_months = boneage_divxtest_Y+boneage_mean
fig, ax1 = plt.subplots(1,1, figsize = (6,6))
axl.plot(test_Y_months, pred_Y, 'r.', label = 'predictions")
axl.scatter(test_Y_months, test_Y_months, 'b-', label = 'actual')
ax1. legend()

axl.set_xlabel('Actual Age (Months)')
ax1l.set_ylabel('Predicted Age (Months)')
plt.show()
ord_idx = np.argsort(test_Y)
ord_idx = ord_idx[np.linspace(@, len(ord_idx)-1, 8).astype(int)] # take 8 evenly spaced ones
fig, m_axs = plt.subplots(4, 2, figsize = (16, 32))
for (idx, c_ax) in zip(ord_idx, m_axs.flatten()):
c_ax.imshow(test_X[idx, :,:,0], cmap = 'gray')

c_ax.set_title('Age: %2.1fY\nPredicted Age: %2.1fY' % (test_Y_months[idx]/12.0,
pred_Y[idx]1/12.0))
c_ax.axis('off"')
fig.savefig('trained_img_predictions.png', dpi = 300)
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