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Shoulder implants may need to be replaced several months or years after insertion. In this case, it is important
to determine the manufacturer or model of the implant. In some cases, the implant manufacturer and model
may not be known to patients or their physicians due to uncertainty in medical records. Today, the task of
identifying an implant manufacturer or model in such situations relies on meticulous examination and visual
comparison of X-ray images taken from the implant by medical professionals. But this identification task is
often time-consuming, error-prone and difficult for both radiologists and orthopedic surgeons. In this study, it
is aimed to automatically detect the implant manufacturer using deep learning methods. For this purpose, pre-
trained CNN architectures and cascade models consisting of feeding these architectures with the YOLO
algorithm have been proposed.
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Figure A. System Architecture

Purpose: The aim of this study is to develop a deep learning-based automated detection system to help
physicians detect the implant manufacturer from X-ray images.

Theory and Methods:

Pre-trained CNN architectures (DenseNet201, DenseNet169, InceptionV3, NasNetLarge, VGG16, VGG19,
Resnet50) and cascade models have been created in which these architectures are fed by the YOLOV3 detection
algorithm. The task of the YOLOV3 in cascade models is to detect the head region of the shoulder implants
and give this region as an introduction to CNN architectures.

Results:
The highest classification performance was achieved in the cascade DenseNet201 model with an accuracy rate
of 84.76%.

Conclusion:

In this study, a new cascade deep learning model, which was not used in previous studies, is proposed to
classify the shoulder implant. The classification accuracy obtained is higher than a study using a similar data
set in the literature. Furthermore, the classification accuracy of Yolo supported cascade models is higher than
individual CNN models. That is, focusing on the head area of the implant with the YOLOV3 detection
algorithm has increased classification accuracy. This method will inspire further studies in this.
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Omuz implantlari yerlestirildikten belirli bir siire sonra degistirilmelidir. Ancak bu degisim sirasinda implant
iireticisini veya modelini belirlemek tibbi uzmanlar i¢in genellikle hataya agik ve zor bir islemdir. Bu
caligmanin amaci 597 adet omuz implant1 X-1g1n1 goriintiilerinden 4 farkli implant iireticisini tespit etmektir.
Bu amagla hem oOnceden egitilmis ESA mimarileri (DenseNet201, DenseNet169, InceptionV3,
NasNetLarge, VGG16, VGG19 ve Resnet50) hem de bu mimarilerin YOLOV3 tespit algoritmasiyla
beslendigi kademeli modeller olusturulmus ve bu modellerin siniflandirma performanslari karsilastirilmisgtir.
Kademeli modellerdeki YOLOV3 tespit algoritmasinin gérevi omuz implantlarinin bas bolgesini tespit
ederek bu bolgeyi ESA mimarilerine giris olarak vermektir. Bunun yani sira geleneksel makine 6grenmesi
yontemleri topluluk O6grenme yontemi ile birlestirilerek veri seti ilizerindeki performanslari ortaya
konulmustur. En yiiksek simiflandirma performans: %84,76 dogruluk oraniyla kademeli DenseNet201
modelinde elde edilmistir. Bu oran literatiirde benzer veri setini kullanan bagka bir ¢alismaya gére daha
yiiksektir. Topluluk modellerin siniflandirma dogrulugu ise 6nemli &lglide ESA modellerinden daha
diisiiktiir. Ayrica YOLO destekli kademeli modellerin siniflandirma dogrulugu bireysel ESA modellerinden
daha yiiksektir. Yani, YOLOV3 tespit algoritmasi ile implantin bas bolgesine odaklanmak simiflandirma
dogrulugunu artirmistir. Bu yontem bu alanda yapilacak sonraki caligmalara ilham verecektir.

Detection and classification of shoulder implants from X-ray images: YOLO and pre-
trained convolution neural network based approach
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Shoulder implants must be replaced after a certain period of time. But determining the manufacturer or model
of the implant during this change is often a mistake-prone and difficult process for medical experts. The aim
of this study is to identify 4 different implant manufacturers from 597 shoulder implant X-ray images. For
this purpose, both pre-trained CNN architectures (DenseNet201, DenseNet169, InceptionV3, NasNetLarge,
VGG16, VGG19 and Resnet50) and cascade models that feed these architectures with YOLOv3 detection
algorithm were created and the classification performances of these models were compared. The task of the
YOLOV3 detection algorithm in cascade models is to detect the head area of the shoulder implants and give
this area as an input to CNN architectures. In addition, traditional machine learning methods were combined
with the ensemble learning method and their performance on the data set was revealed. The highest
classification performance was achieved in the cascade DenseNet201 model with an accuracy rate of 84.76%.
This rate is higher in the literature than in a different study using similar dataset. Classification accuracy of
ensemble models is substantially lower than CNN models. Also, the classification accuracy of YOLO
supported cascade models is higher than individual CNN models. That is, focusing on the head of the implant
with the YOLOV3 detection algorithm has increased the classification accuracy. This method will inspire
future studies in this field.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Total Omuz Artroplastisi (TSA), omuz topunun ve soket
ekleminin bir implant ile degistirildigi, hasarli omuz
eklemlerinin tedavisinde uygulanan yaygim bir ortopedik
prosediirdiir [1-3]. TSA ameliyati gecirmenin yaygin
nedenleri, kritik omuz yaralanmalar1 veya siddetli eklem
iltihabidir. Prosediir agriy1 azaltir ve hastanin omzundaki
hareketi geri yiikler. Implant {ireten farkl iireticiler vardir
[2]. Ayrica, implantin yerlestirildikten birka¢ ay veya yil
sonra degistirilmesi gerekebilir. Bu durumda implant
iireticisini ya da modelini belirlemek Onemlidir. Bazi
vakalarda, implant {ireticisi ve modeli hastalar veya
doktorlar1 tarafindan tibbi kayitlardaki belirsizlik nedeniyle
bilinmeyebilir. Giiniimiizde, bu gibi durumlarda bir implant
iireticisini ya da modelini belirleme gorevi, tibbi uzmanlarin
implanttan alinan X-1g1m1 goriintiilerini titiz bir sekilde
incelemelerine ve gorsel karsilastirmalarina dayanmaktadir.
X-1511 goriintiileri, implantlarin belirgin 6zelliklerini iyi bir
sekilde gostermesine ragmen, tanimlama gorevi hem
radyologlar hem de ortopedi cerrahlari i¢in genellikle zaman
alici, hataya acik ve zordur. Bu monoton bir gérevdir ve her
yeni hasta igin zaman ve ¢aba gerektirir [2, 4-6]. Implant
tasariminin  ameliyat Oncesi belirlenememesi, ameliyat
stiresinin artmasina, daha karmasik ameliyatlara, artmig kan
kaybina, artmis kemik kaybina, iyilesme siiresinin artmasina
ve genel olarak artan saglik bakim maliyetlerine yol agabilir
[6]. Bunun yani sira implantlarin %10'unun ameliyat 6ncesi
tanimlanamadig1 ve %2'sinin ise ameliyat sirasinda tespit
edilemedigi bildirilmektedir [7, 8]. Bu problemin ¢dzimii
icin X-151n1 goriintiileri iizerinde derin 6grenme temelli
Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) mimarileri kullanilabilir.

Derin 6grenmede (DO) her sey verilerle baslar. Biyomedikal
veriler biiyiik ama ayni zamanda son derece heterojen
olabilir. Derin 6grenme yontemlerinin biyomedikal verilere
uygulanmasmin merkezinde, 6zellikle degisken boyutlu
yapilandirilmig veriler olmak iizere farkli veri tiirlerini
isleyebilen yontemlerin gelistirilmesi yer alir [9]. Son
zamanlarda DO modelleri tibbi goriintii simflandirma da
dahil olmak {izere bir¢ok alanda [10-12] basarili bir sekilde
uygulanmig [13-15] ve makine 6grenme yontemlerinin
yerini almaya baglamigtir  [16]. Ancak, X-151m1
gortintiilerinden omuz implantlarinin saptanmas: iyi bir
sekilde ¢alisilmig ya da incelenmis bir problem degildir [2].

Implant modelini veya fiireticisini makine &grenmesi
yontemleri ile siniflandiran g¢aligmalar ¢ok azdir. Omuz
implantin1  simiflandiran iki caliyma gbze c¢arpmaktadir.
Urban vd. [2], 4 farkli implant ireticisini 597 adet omuz
implant1 X-151n1 gériintiisiinii kullanarak siniflandirmislardir.
Siniflandirma igleminde, onceden egitilmis 6 farkli ESA
mimarisi  (VGG16, VGG19, ResNet-50, ResNet-152,
NasNet ve DenseNet-201) ve geleneksel makine 6grenmesi
yontemlerini  kullanmiglardir. En yiiksek siniflandirma
dogrulugunu 10-kat c¢apraz dogrulama ile NasNet ESA
mimarisinde elde etmislerdir. Yi vd. [4], 5 farkli omuz
implant modelini 482 X-1ig1mm1  goriintlisii  lizerinde

siniflandirmuslardir.  Simiflandirma  isleminde  ResNet
onceden egitilmis ESA modelini kullanmiglardir. Bu
¢aligmanin en biyiik siirliligi 5 farkli implant modelini tek
bir ESA modeli ile siniflandirmak yerine her bir implant i¢in
ayrt bir ESA modeli gelistirerek ikili siniflandirma
yapmalaridir. Omuz implanti disinda kalga ve diz
implantlarini da derin 6grenme ile siniflandiran ¢alismalar da
vardir. Yi vd. [8], iki farkl1 diz implant1 modelini 274 X-151n1
gOriintiisii  lizerinde ResNet ESA  mimarisi ile
stiflandirmiglardir. Ghose ve ark. [17], 6 farkli ortopedik
diz implanti modelini 878 X-15mn1 goriintiisii {izerinden 8
farkli Onceden egitilmis ESA mimarisi kullanarak
smiflandirmislardir. En yiiksek smiflandirma dogrulugunu
MobileNetV2 mimarisinden elde etmislerdir. Borjali ve ark.
[6], ise 3 farkli total kalga protezi implantini
siniflandirmiglardir. Siniflandirma islemini 252 kalga protezi
X-15m1  goriintiileri  ilizerinde DenseNet-201  dnceden
egitilmis ESA ile ger¢eklestirmislerdir.

Bu c¢alismadaki ama¢ X-igmi goriintilerinden omuz
implantlarin1 YoloV3 (You Only Look Once) nesne tespit
algoritmas1 ve Onceden egitilmis son teknoloji ESA
mimarilerini (DenseNet201, DenseNet169, InceptionV3,
NasNetLarge, VGG16, VGGI19, Resnet50) birlestirerek
kademeli modeller vasitastyla iireticiye gore siniflandirmak
ve bu mimarilerin smiflandirma  performanslarini
karsilagtirmaktir. Caligmanin ana katkilar1 asagidaki gibidir:

e Omuz implantin1 siiflandirmak i¢in 6nceki ¢aligmalarda
kullanilmayan yeni bir kademeli derin 6grenme modeli
Onerilmektedir.

o Literatiirde benzer veri setini kullanarak siniflandirma
yapan c¢alismadan [2] daha yiiksek smiflandirma
dogrulugu elde edilmektedir.

e YOLOV3 tespit algoritmasi ile implantin bas bdlgesine
odaklanmanin simniflandirma dogrulugunu artirdig: ortaya
konulmaktadir.

o 7 farkli ESA modeli hem YoloV3 algoritmasi ¢ikis1 hem
de ham X-igim1 goriintiileri ile beslenerek sonuglar
karsilagtirmali olarak sunulmaktadir. Ayrica geleneksel
makine 6grenmesi yontemleri topluluk dgrenme yontemi
ile birlestirilerek sonuglar karsilastirilmaktadir.

2. MATERYAL VE METODLAR
(MATERIAL AND METHODS)

Bu boliimde YOLOV3 ile implantlarin bag bolgesinin tespit
edilmesi, YOLOv3 modelinin 6nceden egitilmis ESA
modelleri ile  birlestirilerek  kademeli  modellerin
olusturulmasi, modellerin egitilmesi ve parametreleri,
kullanilan omuz implantt X-151m1 goriintiisii veri seti ve
modellerin  degerlendirilmesinde kullanilan performans
metrikleri agiklanmaktadir.

2.1. Veri Seti (DataSet)

Bu c¢alismada kullanilan veri seti Urban vd.’nin [2]
caligmalarinda  kullandigit  omuz  implantt  X-151m1
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goriintillerinden elde edilmistir. Urban vd. [2], bu veri
setindeki goriintiilerin bazilarimi Washington
Universitesi'nin omuz web sitesinden, digerlerini ise bireysel
cerrahlardan ve lireticilerden elde etmislerdir. Veri seti farkli
hastalardan alman dort iireticinin 16 farkli modeline ait 597
omuz implanti X-1gin1 goriintiilerinden olugmaktadir. Bu
goriintiilerin 83’1 Cofield, 294’1 Depuy, 71’1 Tornier, ve
149u ise Zimmer lireticisi tarafindan {iretilen implantlardir.
Veri setindeki bazi 6rnek X-1gmn1 goriintiileri Sekil 1°de
gosterilmektedir. Bunun yami sira, veri setinin bazi
dezavantajlar1 vardir: (i) X-1s11 goriintiileri diisiik ve
degisken goriintli ¢oziiniirliigiine sahiptir. Birgogu 250x250
piksel ¢oziiniirliiglindedir. (ii) Goriintiilerin en boy oranlari
farklilik gostermektedir. (iii) Diisiik goriintii kontrasti vardir
ve lreticiye gore siniflar dengeli dagilmamistir. Tim bu
dezavantajlar modellerin siniflandirma performansini biiyiik
Olciide etkilemektedir.

2.2. Onerilen Modeller (Proposed Models)

X-151n1  goriintillerinden omuz  implanti  ireticisini
siniflandirmak i¢in iki farkli yontem Onerilmistir. Bu
yontemler Sekil 2’de sunulmustur. Birinci yontemde
DenseNet201, DenseNet-169 [18], Inception V3 [19],
NasnetLarge [20], VGG-16, VGG-19 [21], Resnet50 [22]
onceden egitilmis ESA modelleri YOLOvV3 tespit
algoritmasi ile  beslenerek  kademeli  modeller
olusturulmugtur. Birinci asamada, YOLOvV3 tespit
algoritmas1 implantlarin bas bolgesini tespit etmek amaciyla
onceden etiketlenmis X-1sm1 goriintiileriyle egitilmistir.
Ikinci asamada, egitilmis YOLO algoritmasina X-151m
goriintiileri giris olarak verilerek implantlarin bag bolgesi
tespit edilmistir. Uciincii asamada ise tespit edilen bas
bolgesi kirpilarak onceden egitilmis ESA modellerine girig
olarak verilmig, boylece egitim ve test islemleri
gerceklestirilmistir. Tkinci yontemde ise birinci yontemde
kullanilan dnceden egitilmis ESA mimarileri, veri setindeki
ham X-151n1 goriintiileri ile egitilmis ve test edilmistir. Bunun
yani sira geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinin veri

seti lizerindeki siiflandirma performansi da test edilmistir.
Bunun igin DenseNet201 mimarisinin “avg_pool” isimli
havuzlama katmanimin (¢ikig katmanindan 6nceki katman)
¢ikig verisi elde edilmistir. Bu katmandan elde edilen
Oznitelikler, Rastgele Orman (RF), Asir1 Gradyan Artirma,
K-En Yakin Komsu ve Cok Katmanli Algilayict
yontemlerinin oylama yontemi ile birlestirilmesinden olugan
topluluk siniflandiriciya giris olarak verilerek siniflandirma
islemi gergeklestirilmistir. Tiim yontemlerin siniflandirma
performanslart karsilastirmali olarak sonuglar ve tartismalar
boliimiinde sunulmustur. Boylece farkli ESA modellerinin,
kademeli modellerin ve geleneksel makine 6grenmesi
modellerinin implant veri seti {izerindeki smiflandirma
performanslari ortaya konulmustur.

2.3. Modellerin Egitilmesi (Training of Models)

YOLO ve ESA modelleri Python programlama dilinde
Tensorflow ve  Keras  Kiitiiphanesi  kullanilarak
olusturulmustur. ESA temelli modellerin grafik islemci
birimi (GIB) kullanilmadan egitilmesi ¢ok zor ve uzun bir
stirectir. Bu nedenle modellerin egitim ve test islemi igin
Google Research’iin bir iiriinii olan Google Colab iizerinde
T4 ve P100 GiB’ler kullanilarak gergeklestirilmistir.
Asagidaki bagliklarda YOLO ve ESA modellerinin
egitilmesi ve bu siirecte kullanilan model parametreleri
ayrintili olarak sunulmaktadir.

2.3.1. YOLOVS3 tespit algoritmasinin egitilmesi ve implant

bas béolgesinin otomatik kirpilmasi
(Training of YOLOV3 detection algorithm and automatic cropping of
implant head area)

YOLO, ESA temelli nesne tespit algoritmasidir. Bu
algoritma nesne algilamayi, goriintli piksellerinden
sinirlayict kutu koordinatlarmna ve simif olasiliklarina kadar
tek  bir regresyon  problemi  olarak  yeniden
cergevelendirmektedir [23]. Bu ¢aligmada implantin bag
bolgesini  tespit etmek i¢cin  YOLOv3  versiyonu
kullanilmigtir. YOLOV3, diger algilama yontemlerinden

Sekil 1. Veri setindeki dort farkli tireticiye ait drnek omuz implant1 X-151n1 goriintiileri. Soldan saga: Cofield, Depuy,

Tornier, Zimmer
(Sample shoulder implant X-ray images from four different manufacturers in the dataset. Left to right: Cofield, Depuy, Tornier, Zimmer)
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Sekil 2. Onerilen yontemlerin mimarisi: (a) Onceden egitilmis ESA modelleri (b) Kademeli modeller
(Architecture of proposed methods: (a) pre-trained CNN models (b) cascade models)

onemli 6lciide daha hizli cahisir. Ozellik c¢ikarma icin
DarkNet-53 ESA mimarisini kullanir. DarkNet-53, 3 x 3 ve
1 x 1 konvoliisyonel katmanlar1 kullanir ve 53 katmana
sahiptir [24].

YOLOv3 modelinin implant bag bolgesini tespit edebilmesi
icin egitilmesi gerekmektedir. Bu egitim islemi i¢in implant
X-151n1 goriintiileri {izerinde bas bolgesi etiketlenmelidir.
Bunun icin acik kaynak kodlu Labellmg
(https://github.com/tzutalin/labellmg)  grafik  goriinti
aciklama araci kullanilmgtir. Bu arag vasitasiyla her goriintii
icin bir metin dosyas1 olugturulmus. Bu dosyaya, etiketlenen
X-1g1n1 goriintiilerinin Sekil 3°de gosterilen yiikseklik (1Y),
genislik (iIG) ve implant bas bélgesinin konum bilgisini
veren (Xo, Yo, X1, Y1) koordinatlar1 kaydedilmistir. Bunun
yani sira, olusturulan veri setini, YOLOV3 mimarisine uygun

hale getirmek i¢in normalizasyon iglemi yapilmistir. Boylece
goriintii igerisindeki etiketli implant bag bolgesinin, merkez
nokta koordinatlar1 (X, Y), yiikseklik (H) ve genislik (W)
bilgileri Es. 1 ve Es. 2’deki [25] gibi elde edilmistir.

X1+X, 1
:Mx__’ Y
2 iG

Y 1

xX— 1)

X
2 Ty

W= —X)x, H=(—Y)xg 2)

On islemler tamamlandiktan sonra veri seti, %70 egitim ve
%30 test olmak iizere rastgele ikiye ayrilarak YOLOV3
algoritmasinin egitim ve test islemi gerceklestirilmistir.
Model performansinin degerlendirilmesinde Birlik tizerinde
Kesisme (IoU) ve ortalama hassasiyet (mAP) metrikleri
kullanilmistir. IoU nesne algilamada model basarisini ortaya
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koymak i¢in dénemli bir metriktir. Hedef sinirlayici kutu ile
tahmin edilen ¢ikt1 arasindaki benzerlik oranini hesaplar
[26]. Tahmin edilen deger ile hedef referans degeri arasinda
kalan bolgenin tim bolgeye bolimii ile Es. 3’daki gibi
hesaplanir [25, 26].

Implant Bag Bolgesi
Sheme e e

Sekil 3. implant X-151m gériintiilerinin bag bélgesinin
etiketlenmesi (Labeling of the head area of Implant X-ray images)

Hedef ve tahmin edilen sinirlayict kutu alanlarinin kesisimi
loU = et Y ; (3)

Hedef ve tahmin edilen sitnirlayict kutu alanlarimin birlesimi

mAP ise kesinlik, duyarlilik, F1-skoru ve IoU gibi degerlerin
tek bir noktadan degerlendirilmesini saglar. Es. 4’deki gibi
hesaplanmaktadir [25].

mAP = [} P(R)dR “)

mAP degeri hesaplanirken belirli bir IoU esik degerinin
istiindeki sinirlayici kutular ile islem yapilir. Esik degeri
0,50 olarak alindiginda test verileri igin mAP degeri %99,99
ve ortalama IoU degeri ise %81,40 olarak hesaplanmustir. Bu
performans degerlerine goére implantlarin bas bolgesinin
yiiksek dogrulukla tespit edildigi sdylenebilir. Bu nedenle,
bu performans metrikleri i¢in elde edilen agirliklar
kaydedilmistir. ~ Sonrasinda  veri  setindeki ~ X-151n1
goriintiilerinin hepsi, egitilmis YOLOV3 algoritmasina giris
olarak verilmis ve implant bas bolgesi otomatik tespit
edilmistir. Tespit edilen implant bas bolgesi OpenCv ile
kirpilarak  ESA  mimarilerine girig olarak verilmis ve
kademeli modeller olusturulmustur. Sekil 4’te implant bag
bolgesi tespit edilen ve bas bolgesi kirpilan X-151m1
goriintiileri gosterilmektedir.

2.3.2. ESA modellerinin egitilmesi (Training CNN models)

ESA modellerinin egitiminde oncelikle X-1g11 goriintiileri
224x224x3 boyutuna getirilmistir. Sonrasinda her giris verisi
255’e boliinerek normalizasyon iglemi gergeklestirilmistir.
Ayrica ¢ikis sinif etiketleri lizerinde tek sicak kodlama (one
hot encoding) islemi uygulanmigtir. Egitim ve test isleminde
10-kat capraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Hem
kademeli modellerin hem de bireysel olarak kullanilan

onceden egitilmis ESA modellerinin  bazi  egitim
parametreleri ~ Tablo  1’de  gdosterilmektedir.  Bu
parametrelerden en  Onemli  olan1  optimizasyon

algoritmasidir. Bu algoritma O6grenme algoritmasi ve
milyonlarca  hatta  milyarlarca  parametrenin  nasil

Sekil 4. implant bas bolgesi tespit edilen ve kirpilan drnek gériintiiler
(Sample images in which the implant head area is detected and cropped)

288



Karaci / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 37:1 (2022) 283-294

giincellendigini  tanmimlar [27]. Modelleri  egitirken
optimizasyon algoritmalarim1 se¢gmek zordur [28]. Bu
nedenle Adam, Adadelta, Sgd, Rmsprop, Adamax ve Nadam
optimizasyon algoritmalari denenmis ve her bir ESA
modeline gore en iyi siniflandirma performansimi veren
algoritmalar tabloda sunulmustur. Ogrenme performansim
etkileyen diger onemli bir parametre Ogrenme oranidir
(learning rate). Ogrenme orani igin biiyiik degerler segilirse,
tahminin yerel ¢dzlimler arasinda dolagmasi diger bir deyisle
osilasyon yasamasi miimkiindiir. Kiigiik degerler segilirse
O6grenme zamani artmaktadir [29]. ESA modelleri egitilirken
farkli 6grenme orani degerleri denenerek en iyi siniflandirma
performans: elde edilmeye calisilmistir. Temel Model
Egitilebilir (Base Model Trainable) parametresi ise evrisim
ve havuzlama katmanlartyla ilgilidir. Bu parametre “False”
ise bu katmanlar dondurulmakta, egitim islemi
gerceklestirilmemekte ve “imagenet” agirliklar: oldugu gibi
kullanilmaktadir. DenseNet201, DenseNet169 ve Inception
V-3 ESA modellerinde bu parametre degeri “True” olarak
ayarlanirken digerlerinde “False” olarak ayarlanmusgtir.
Ayrica yitim fonksiyonu olarak tiim modellerde kategorik
capraz entropi (categorical cross entropy) kullanilmusgtir.
Bunun yan1 sira, egitim islemi, DenseNet-169 ve Inception
V-3 ESA modellerinde 70 epok’da tamamlanirken
digerlerinde 50 epok’da tamamlanmusgtir.

Modellerin egitimindeki diger bir O6nemli parametre
aktivasyon fonksiyonudur. ESA modellerindeki son katman
¢ikig katmanidir ve aktivasyon fonksiyonu Softmax’dir. Bu
katmandaki ndron sayisi dort olarak ayarlanmistir. Cikis

katman1 disindaki katmanlarda aktivasyon fonksiyonu
olarak Dogrultulmug lineer birim (rectified linear unit-
RELU) kullanilmigtir. Relu ve Softmax aktivasyon
fonksiyonlari sirasiyla Es. 5 ve 6’daki gibi tanimlanmaktadir.
Es. 5’deki xj; son katmandaki j’ninci ¢iktiy1 ifade etmektedir
[30, 31].

GO
softmax(x;) = Tk exp(x;) ”
0 forx <0
f(x)—x forx =0 ”

En yiiksek smiflandirma performansina sahip kademeli
DenseNet201 modelinin kat-2 adimina ait egitim kayb1 ve
dogruluk egrileri Sekil 5’de gosterilmektedir. Diger
modellere ait egriler de hesaplanmig ancak c¢aligmanin
okunurlugunu artirmak i¢in ¢aligmaya eklenmemistir. Sekil
5’de de goriildigii gibi model hizli ve kararli bir egitim
stireci gdstermistir. 10 epok’a yakin bir seviyede yitim degeri
sifira yaklagmig sonrasinda ufak bir pik yapip tekrar 20
epok’da sifira yakin bir seviyede devam etmistir. Benzer bir
durum dogruluk egrisinde de izlenmektedir.

2.3.4. Performans metrikleri (Performance metrics)

Modeller, kesinlik (K), duyarlilik (D), Fl-puan1 (F1) ve
dogruluk metriklerine gore degerlendirilmistir. Bu
metriklerin matematiksel ifadeleri asagida verilmektedir. Bu
esitliklerde; DP: Dogru Pozitif, DN: Dogru negatif, YP:
Yanlig Pozitif, YN: Yanlis Negatif’dir.

Tablo 1. ESA modellerinin parametreleri (Parameters of CNN models)

ESA Optimizasyon Ogrenme Temel Model Epok Aktivasyon Yitim
Modelleri Algoritmast  Orani Egitilebilir p Fonksiyonu Fonksiyonu
DenseNet201 SGD 0,1 Dogru 50
DenseNet169 SGD 0,1 Dogru 70
Inception V-3 SGD 0,1 Dogru 70
NasNetLarge  Adamax 0,001 Yanlis 50 Relu Softmax  Kategorik Capraz
VGG-16 Adam 0,001 Yanlis 50 Entropi
VGG-19 Adam 0,01 Yanlig 50
Resnet50 Adam 0,01 Yanlig 50
Topluluk RMSprop 0,0001 - - -
190 2001 —_ [ Egitim kﬂ)’bl;
175 e
09
150 1
-
EYER 125 1
.‘g;_ 2100
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Sekil 5. Kademeli DenseNet201 modelinin Fold-2 adimui igin elde edilen egitim kayb1 ve dogruluk egrileri

(Training loss and accuracy curves obtained for the Fold-2 step of the cascade DenseNet201 model)
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o Kesinlik: Bu parametre tahmin edilen pozitiflerdeki dogru
pozitiflerin oranmm1 oSlger. Bu nedenle DP ve YP
degerlerine bagimhdir. Es. 7°deki gibi hesaplanmaktadir
[32].

K=DP/(DP + YP) )

¢ Duyarhlik: Duyarlilik, model tarafindan dogru bir sekilde
siniflandirilan gergek pozitiflerin oranidir [33]. Duyarlilik
tlim pozitif 6rnekler i¢in Eg. 8’deki gibi hesaplanmaktadir.

D =DP/(DP + YN) (8)

e Fl-Puam: F1 puani, modelin kesinlik ve duyarlilik
parametrelerini birlestirerek modelin tiimiine ait dogruluk
degerini veren bir Olclidiir. Hassaslik ve duyarlilik
degerlerinin harmonik ortalamasi olarak Es. 9°daki gibi
hesaplanmaktadir [25].

F1=2x(KxD)/(K+D) Q)
o Dogruluk: Es. 10°daki gibi hesaplanmaktadir [31].
Dogruluk=(DP+DN)/(DP+DN+YP+YN) (10)

2.4. Yogun Baglantili Sinir Aglar
(Densely Connected Neural Network)

Caligma kapsaminda en iyi siniflandirma performansi yogun
baglantili sinir ag1 olan DenseNet201 modelinde elde
edildiginden dolayr bu modelin mimarisinin sunulmast
o6nemlidir. Yogun baglantili sinir aglari, katmanlar arasi
gecislerde goriintii 6zelligindeki kayiplari en aza indirmek
amactyla Huang vd. [18] tarafindan gelistirilmistir. Genel ag
mimarisi Sekil 6’da gosterilmektedir. Agdaki katmanlar
arasinda maksimum bilgi akisim saglamak ig¢in, tiim
katmanlar (eslesen Ozellik haritas1 boyutlariyla) ileri
beslemeli olarak dogrudan birbirine baglanmigtir. Boylece

her katman Onceki tiim katmanlardan ek girdileri alarak
kendi 6zellik haritalarin1 sonraki tiim katmanlara aktarmistir.
Bu durum Es. 11°deki gibi ifade edilmektedir. Burada
[Xo, X1, -, X;_1]; O, ..., I-1 katmanlarinda {iretilen 6zellik
haritalarinin birlestirilmesini ifade eder.

X, = H[Xo, X1, ., X1_1] (11)

H;, ise bu ozellik haritalarini birlestiren bir bileske
fonksiyondur ve ii¢ ardigik islemin (YN-Relu-Konv.)
birlesimi seklinde tanimlanir. Bu ardigik iglemler sirasiyla,
y1gin normalizasyonu (YN), RELU [6] ve 3 x 3 konvoliisyon
seklindedir.

3. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Bu boliimde DenseNet201, DenseNet-169, InceptionV3,
NasnetLarge, VGG-16, VGG-19, Resnet50 ve Topluluk
mimarilerinin bireysel ve kademeli modellerdeki omuz
implant dreticisini siniflandirma performanslar1 ayrintili
olarak sunulmaktadir. Modeller hakkinda genel bir
degerlendirme yapmak amaciyla tiim modeller i¢in iist {iste
binen (overlapped) karmasiklik matrisi (KM) olusturulmus
ve bu matris kullanilarak modelin genelini temsil eden
performans metrikleri (D, K, Fl-puam1 ve dogruluk)
hesaplanmustir. Model performanslarinin
karsilastirilmasinda st iiste binen KM’den hesaplanan
metriklerin kullanilmas: genel performanslarin ortaya
konulmasi agisindan 6nemlidir. Ust iiste binen KM, her katta
elde edilen KM’lerin toplanmasi ile olusturulmaktadir [34].

Modellerin  siiflandirma  performanslar1  Tablo 2’de
sunulmaktadir. Kademeli DenseNet201 modeli %84,76
ortalama  smiflandirma  dogrulugu ile en yiiksek
smiflandirma performansina sahiptir. Bu model, Cofield
tireticisini %77,10 (D=0,7710), Depuy {ireticisini %93,20
(D=0,9320), Tornier ireticisini %73,24 (D=0,7324) ve

Sekil 6. Yogun baglantili sinir aglarinin genel mimarisi [ 18] (General architecture of densely connected neural networks [18])
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Tablo 2. Kademeli ve bireysel modellerin D, K, F1-puani ve dogruluk degerleri
(R, P, Fl-score and acc values of cascade and individual models)

Performans Sonuglari (%)

Modeller grrl gtlirll; Kademeli Modeller Bireysel Modeller
D K Fl Dogruluk D K F1 Dogruluk
Cofield 77,10 81,01 79,01 66,27 79,71 72,37
Depuy 93,20 88,10 90,58 89,80 79,52 84,35
DenseNet201 Tornier 73,24 81,25 77,04 59,15 72,41 65,12
Zimmer 77,85 81,12 79,45 65,10 70,29 67,60
Ortalama 80,35 82,87 81,52 84,76 70,08 75,48 7236 76,73
Cofield 73,49 73,49 73,49 63,86 85,48 73,10
Depuy 90,82 86,13 88,41 87,07 79,01 82,85
DenseNet169 Tornier 71,83 82,26 76,69 59,15 62,69 60,87
Zimmer 73,15 76,76 7491 65,77 68,06 66,89
Ortalama 77,32 79,66 78,38 81,74 68,96 73,81 7093 7523
Cofield 77,11 72,73 74,85 65,06 69,23 67,08
Depuy 92,52 83,609 87,88 87,07 76,42 81,40
InceptionV3  Tornier 66,20 74,60 70,15 56,34 72,73 63,49
Zimmer 65,10 80,17 71,85 55,70 64,34 59,71
Ortalama 75,23 77,80 76,18 80,42 66,04 70,68 67,92 72,54
Cofield 59,04 77,78 67,12 20,48 26,15 2297
Depuy 93,54 76,39 84,10 86,73 53,24 65,98
Topluluk Tornier 47,89 87,18 61,82 2,82 33,33 5,19
Zimmer 67,79 74,81 71,13 13,42 42,55 20,41
Ortalama 67,07 79,04 71,04 76,88 30,86 38,82 28,64 4927
Cofield 57,83 75,00 65,31 36,14 54,55 43,48
Depuy 86,39 78,40 82,20 86,05 68,56 76,32
NasnetLarge  Tornier 52,11 72,55 60,66 39,44 59,57 47,46
Zimmer 69,80 65,82 67,75 48,32 57,14 52,36
Ortalama 66,53 72,94 68,98 74,21 52,49 59,96 54,91 64,14
Cofield 51,81 69,35 59,31 50,60 46,67 48,55
Depuy 80,95 73,01 76,77 63,95 64,16 64,05
VGGl6 Tornier 45,07 50,79 47,76 15,49 33,33 21,15
Zimmer 5436 5548 54,92 43,62 3591 39,39
Ortalama 58,05 62,16 59,69 66,00 43,42 45,02 43,29 51,25
Cofield 60,24 60,98 60,61 43,37 40,91 42,11
Depuy 71,43 7527 73,30 42,52 60,10 49,80
VGG19 Tornier 49,30 37,23 42,42 38,03 19,42 25,71
Zimmer 45,64 47,89 46,74 38,26 35,19 36,66
Ortalama 56,65 5534 55,77 60,82 40,55 38,91 3857 40,99
Cofield 25,30 41,18 31,34 31,33 37,14 33,99
Depuy 90,14 52,89 66,67 59,18 53,37 56,13
Resnet50 Tornier 422 2143 7,05 14,08 15,38 14,71

Zimmer 7,38 3548 12,22

31,54 34,56 32,98

Ortalama 31,76 37,75 29,32

50,24 34,03 3511 3445 43,02

Zimmer Treticisini %77,85 (D=0,7785) oraninda dogru
simiflandirmaktadir. En yiiksek dogru siniflandirma orant
Depuy fireticisine aittir. Bunun sebebi Depuy iireticisine ait
implant X-1511 goriintii sayisinin yaklasik 3 kat daha fazla
olmasidir. Diger tireticilerde de yine implant X-1g1n1 goriintii
sayisina gore smiflandirma performanst artmaktadir.
Kademeli DenseNet201 modelinin {ist iiste binen KM’si
Sekil 7°de gosterilmektedir. Model, Cofield igin 64 dogru 19
yanlis, Depuy i¢in 274 dogru 20 yanlis, Tornier i¢in 52 dogru
19 yanlis ve Zimmer i¢in 116 dogru 33 yanlis siniflandirma
yapmaktadir.

Bunun yami sira YOLO ile beslenmeyen bireysel model
performanslarina bakildiginda yine en yiiksek smniflandirma
performanst %76,73 dogruluk degeri ile DenseNet201
modeline aittir. Ancak bu modelin siniflandirma dogrulugu
YOLO ile beslenen kademeli DenseNet201 modeline gore
bir hayli disiiktiir. Ayn1 durum diger modellerde de soz
konusudur. Yani ESA modellerinin YOLO ile beslenerek
kademeli modeller olusturulmasi siiflandirma
performansini kayda deger bir ol¢lide artirmistir. Hem
kademeli hem de bireysel modellerde en iyi ikinci
smiflandirma performansi DenseNet169 modellerine aittir.
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Bu modellerin siniflandirma dogrulugu sirasryla %81,74 ve
%72,29 seklindedir. DenseNet modelleri bu veri seti
iizerinde diger modellere gore daha iyi bir smiflandirma
performansi gostermistir.

Tahmin Degerler:
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Sekil 7. Kademeli DenseNet201 modelinin {ist iiste binen
karmagiklik matrisi
(Overlapped complexity matrix of the cascade DenseNet201 model)

Kademeli ve bireysel modellerin simiflandirma dogruluk
degerleri karsilagtirmali olarak Sekil 8’de gosterilmektedir.
Modellerin siniflandirma performanslar1 kademeli modeller

icin biiyiikten kiigtige dogru DenseNet201
(dogruluk=0,8476),  DenseNet169  (dogruluk=0,8174),
InceptionV3 (dogruluk=0,8042), Topluluk
(dogruluk=0,7688),  NasnetLarge  (dogruluk=0,7421),

VGG16 (dogruluk=0,6600), VGG19 (dogruluk=0,6082) ve
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Resnet50 (dogruluk=0,5024) seklinde siralanabilir. Bireysel

modeller igin ise DenseNet201 (dogruluk=0,7673),
DenseNet169 (dogruluk=0,7523), InceptionV3
(dogruluk=0,7254),  NasnetLarge  (dogruluk=0,6414),

VGG19 (dogruluk=0,5125), Topluluk (dogruluk=0,4927),
Resnet50 (dogruluk=0,4302) ve VGG19 (dogruluk=0,4099)
seklindedir. Resnet50 ve VGG19 modelleri hem kademeli
hem de bireysel modeller i¢inde en kotii smiflandirma
performansina sahiptir. Bunun yani sira, Topluluk modeli
kademeli yapida orta diizey bir siniflandirma performansi
gosterirken bireysel yapida ¢ok daha diisiik bir siniflandirma
performansi gostermektedir. Topluluk modelinin YOLO ile
beslenmesi siniflandirma performansini diger modellere
kiyasla dikkate deger bir oranda artirmaktadir.

Daha oncede vurgulandigr iizere omuz implantt X-151m1
resimleri iizerinde derin 6grenme uygulayarak siniflandirma
yapan calismalar ¢ok azdir. Ancak yine de dnceden egitilmis
ESA modellerini kullanarak smiflandirma yapan birkag
calisma vardir. Bu ¢alismanin sonuglarini diger ¢aligmalarla
karsilagtirmak 6nem arz etmektedir. Bu calismada, Urban
vd. [2] tarafindan kullanilan veri seti kullanilmistir. Urban ve
ark., 6nceden egitilmis 6 farklit ESA modeli ile siniflandirma
yapmislar ve en yiiksek 0,80 smiflandirma dogrulugu elde
etmislerdir. Ancak bu ¢alismada YOLO tespit algoritmasiyla
beslenen kademeli modellerden ii¢ tanesi Urban ve ark.’nin
caligmasinda elde edilen siniflandirma dogrulugundan daha
yiikksek bir dogruluk elde etmistir. Bu sonug, dnceden
egitilmis ESA mimarilerinin YOLO ile beslenerek kademeli
modeller haline getirilmesinin simiflandirma performansini
artirdigini dogrulamaktadir. Diger bir ¢aligmada Yi vd. [4],
ResNet dnceden egitilmis ESA mimarisini kullanilarak beg
farkli omuz implantin1 siiflandirmislardir. Elde ettikleri
smiflandirma dogrulugu 5 farkli model igin 0,90, 0,94, 0,95,
0,98 ve 1°dir. Yi ve ark., bu calismadan daha yiiksek
siiflandirma dogrulugu elde etmislerdir. Ancak, bes farkli
omuz implantin1 5 ¢ikish bir tane ESA modeli ile
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Sekil 8. Kademeli ve bireysel modellerin dogruluk degerlerine gore karsilastirilmasi
(Comparison of cascade and individual models according to accuracy values)
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smiflandirmak yerine her bir implant i¢in ikili siniflandirma
(Dogru-Yanlis) yapan 5 farkli ESA modeli gelistirmislerdir.
Bu da smiflandirma performansinin daha yiiksek olmasini
aciklamaktadir. Clinkii ikili siniflandirmada model sadece
bir {ireticiye ait implant ile egitilmekte ve verilen X-151n1
goriintiistiniin ilgili implant tireticisine ait olup olmadiginin
cevabini vermektedir. Bunun yani sira kullandiklar veri seti
bu calismadan farklidir. Bu sebeplerden dolay1 ¢aligmalari
siniflandirma performansi acisindan dogrudan
karsilagtirmak ¢ok dogru olmayacaktir. Yapilan literatiir
taramasina gore bu iki ¢aligma disinda omuz implanti ile
ilgili simiflandirma yapan bagka ¢alisma bulunmamaktadir.
Ancak kalca ve diz implantlarini derin 6grenme ile
siniflandiran birkag¢ ¢alisma vardir. Yi ve ark. [8], iki farkli
diz implantin1 ResNet ESA mimarisi ile yiiksek dogruluk
orantyla smiflandirmiglardir. Burada yine ikili siniflandirict
kullanilmistir. Ghose vd. [17], 6 farkli ortopedik diz
implantin1 0,96 dogruluk degerinde siniflandirmislardir.
Siniflandirma isleminde 8 farkli onceden egitilmis ESA
mimarisi kullanmiglar ve en yiiksek smiflandirmayi
MobileNetV2 mimarisinde elde etmislerdir. Borjali vd. [6],
3 farkli total kalga protezi implantin1 DenseNet-201 dnceden
egitilmis ESA mimarisi ile 1 dogruluk degeri ile
siniflandirmuslardir.

Omuz implant1 ve diger implantlar lizerinde yapilan dnceki
caligmalarin hepsi onceden egitilmis ESA mimarilerini
dogrudan kullanmiglardir. Ancak c¢alismamizda, ESA
mimarilerinin dogrudan kullanilmasinin yani sira YOLO ile
birlestirerek kademeli model olarak kullanilmas: ve
smiflandirma performansint artirdiginin ortaya konulmast
gelecekte bu alanda yapilacak caligmalara yon gosterici
olacaktir. Calismamizin en biiyiik sinirlihigr veri seti ile
ilgilidir. Daha o6nce de vurgulandigr iizere X-1sin1
goriintiilerinin diisiik ve degisken ¢oziiniirliikkte olmasi, en
boy oranlarinin farkli ve diisiik gériintii kontrasti olmasi ve
iireticiye gore dengeli dagilmamasi model performanslarini
o6nemli Ol¢lide olumsuz etkilemistir. Calismada Onerilen
kademeli modeller bu olumsuz &zelliklerin olmadig1 daha
kaliteli bir veri seti iizerinde daha yiliksek siniflandirma
performansi ortaya koyabilir.

4. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu ¢aligmada 6nceden egitilmis 7 farklt ESA mimarisi ve bu
ESA mimarilerinin YOLO ile beslendigi kademeli modeller
vasitastyla X-1g11 goriintiilerinden dort farkli omuz implanti
iireticisi tespit edilmistir. Caligmada en yiiksek siniflandirma
performanst %84,76 dogruluk oraniyla YOLO ile beslenen
DenseNet201 ESA kademeli modelinde elde edilmistir. Bu
smiflandirma dogrulugu benzer veri setini kullanan diger bir
calismadan [2] daha yiiksektir. Bunun yani sira, kademeli
modellerin smiflandirma performanslarinin bireysel ESA
mimarilerinden daha yiiksek oldugu agik¢a ortaya
konulmustur. Kademeli modeller implant X-151m1
goriintiilerine bir biitiin olarak odaklanmak yerine YOLO ile
tespit edilen ayirt edici kisimlarina odaklanmaktadir. Bu da
siniflandirma performansini artirmaktadir. Bu ¢alismada
Onerilen kademeli model implant ile ilgili yapilacak gelecek

caligmalar icin ilham verici olabilir. Ayrica, geleneksel
makine Ogrenmesi modellerini oylama ydntemiyle
birlestiren topluluk modeli ise ESA mimarilerinin birgoguna
gore daha disik smiflandirma performanst ortaya
koymustur. Derin 6grenme yontemlerini kullanarak implant
tireticisini tespit etmek hem radyologlara hem de ortopedi
cerrahlarina kararlarinda yardimei olabilir.

Gelecek calismalarda omuz implantlar {izerine yeni veri
setlerine ulasilabilirse daha genis bir veri seti lizerinde
YOLO, R-CNN ve Fast R-CNN gibi tespit algoritmalar1 ve
miimkiin olan biitiin ESA mimarileri ile kademeli modeller
olusturulacak ve smiflandirma performanslar1 ortaya
konulacaktir. Ayrica otomatik kodlayici (autoencoder) derin
O0grenme yontemi ile X-i5m1  gorlintiileri  yeniden
olusturularak farkli katmanlardaki ozellikler kullanilarak
kademeli ESA modelleri egitilecektir.
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