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Ortopedi ve travmatolojide yapay zeka ve segmentasyon aglari

Artificial intelligence and segmentation networks in orthopaedics and
traumatology
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Yapay zeka aglari, tim teknolojik alanlarda oldugu gibi,
modern tipta da gittikce daha fazla uygulama alani bulan
ve insan zekasini olusturan ndéral aglari simiile etmeye cali-
san yapilardir. Tibbi alanlarda 6zellikle tanisal gériintiileme,
yapay zeka igin ¢ok yuksek bir gelisme potansiyeli barindir-
maktadir. Cesitli tibbi béllimler gibi ortopedi ve travmatolo-
jide de segmentasyon araglarindan faydalanmaktadir. Kas
iskelet sisteminin segmentasyonu, bu yapilari degerlendirmek
ve olasi tibbi miidaheleleri planlayabilmek icin cok 6nemli bir
anahtardir. Goriintiilerde var olan cesitli artefaktlar segmen-
tasyonu zorlastirmaktadir. Bir gorlintl icerisinden, istenilen
bolgeyi tanimlayip ayirt etme anlamina gelen segmentasyon,
yapay zeka aglar tarafindan biyiik bir basariyla yapilabil-
mektedir. Bu aglar, segmentasyonu insana bagl kisitlayici
faktorlerin etkisinden arindirmis ve otomatize oldugu icin de
daha yiiksek glivenilirlik ve hiz saglamistir. Glincel literatiirde,
bu aglarin basarisini gésteren ¢ok sayida calisma vardir. Bu
aglarin kullanimi icin ¢alisma prensiplerinin dogru anlasilmasi
gereklidir. Bu derlemede ortopedi ve travmatolojide yaygin
olarak kullanilan segmentasyon uygulamalari ele alinacak ve
aglarin genel ozellikleri, galisma prensipleri, isleyis asamalar
ve sonuglarinin degerlendirilmesi sliregleri ortaya konacaktir.
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egmentasyon bir nesnenin seklini belirlemek icin
icerdigi piksellerin siniflandirmasini da iceren bir
analiz ve temsil siirecidir.»¥ Bu islem girdi olarak
kullanilan resmi, ilgilenilen bolge (rol) olarak belir-
lenen alan ile ylksek korelasyon gosterecek sekilde
bolgelerine ayirir. Segmentasyonun amaci, anatomiyi
incelemek, ilgilenilen bolgeyi tanimlamak icin veri-
len bir giris gorlintusuni anlamli bir bicimde temsil
etmektir. Bu islem manuel olarak da yapilabilir ancak

Artificial Intelligence networks are structures that attempt
to simulate the neural networks that comprise human intel-
ligence and are increasingly finding applications in modern
medicine, as in all technological fields. In medical fields,
especially diagnostic imaging, there is a very high develop-
ment potential for artificial intelligence. Like various medical
departments, orthopedics and traumatology also benefit from
segmentation tools. Segmentation of the musculoskeletal
system is a crucial key to evaluating these structures and plan-
ning possible medical interventions. Various artifacts present
in images make segmentation difficult. Segmentation, which
means identifying and separating the desired region from
an image, can be performed with great success by artificial
intelligence networks. These networks make segmentation
free from the influence of human constraints and provide
higher reliability and speed because they are automated. In
the current literature, there are numerous works demonstrat-
ing the success of these networks. The use of these networks
requires a proper understanding of their working principles. In
this review, the segmentation applications commonly used in
orthopedics and traumatology will be discussed, and the gen-
eral characteristics of the networks, their working principles,
the stages of operation, and the evaluation of the results will
be presented.
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buna dair dusik gozlemci igi ve gozlemciler arasi guve-
nilirlik, yapan kisinin tecribe dlzeyine bagimlilik gibi
kisitlamalari mevcuttur, bu sebeple bu siirecin otoma-
tize edilmesi ihtiyaci dogmustur.¥ ilk segmentasyon
modelleri, esikleme, kenar tabanli, bolge tabanli tek-
nikler ve graf tabanli teknikleri iceren geleneksel resim
isleme tekniklerinden kéken almaktaydi.*™ Son yillar-
daise daha iyi performans gosteren modeller olusturan
derin 6grenme (deep learning, DL) aglari 6ne ¢ikmistir.
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Derin 6grenme aglari ¢ok tabakali néral aglardan olu-
san yapilardir.® Her tabaka kendine gelen veriden 6zgiin
bir bilgi ¢ikarir, dncekinden aldigi bilgiyle kombine eder,
sonraki tabakaya aktarir. Boylece komplike ozelliklerin
¢itkarimi mumkun olur. Bu ag yapilari segmentasyon igin
gittikce popller hale gelen bir uygulama alanidir.

Son yillarda, anatomik yapilarin segmentasyonu igin
cesitli derin 6grenme araglar uygulanmis ve bu saye-
de klinik uygulamalar igin ylksek hassasiyetli deger-
lendirme ve genis bir yelpazede destek saglanmistir.
Kas-iskelet sisteminin segmentasyonu igin derin 6gren-
me araglari, bilgisayar yardimli cerrahi, tedavi karar ve
planlamasi, biomarker (biyolojik belirteg) tanimlama,
doku isaretleme, model rekonstriiksiyon, yapay gergek-
lik, yapisal 6zelliklerin analiz ve nicelendirilmesi, viicut
icerik analizi, kemik yapi degerlendirme gibi gesitli alan-
lardaki uygulamalarla klinisyenlere yardimci olmak igin
onerilmistir.’*2

Bilgisayar destekli ortopedi ve travmatoloji alaninda-
ki cerrahi gesitli dokulari ilgilendiren genis bir hastalik ve
hasta yelpazesini kapsar. Bu dokularin medikal gorselle-
rinin segmentasyonu, direkt grafi (X-ray, XR), bilgisayarli
tomografi (BT) ve manyetik rezonans (MR) goriintilerin-
deki gri degerlerin benzerligi sebebiyle zor olabilir.

Derin 6grenme aglarinin basarisi veri miktarina (big
data) bagimlidir. Dolayisiyla, kiiclik veri seti ilgili asir
uyum gosterme (overfitting) gibi problemleri asmak igin
bazi metodlar gelistirilmistir. Veri arttirma (data aug-
mentasyon) prosedurleri mevcut veriyle (datayla) ilgili
gelistirmeler sunarken, cekismeli Uretici ag (generative
adversarial network, GAN) aglari veriye ait intrinsik dagi-
limlan 6grenerek tamamen yeni sentetik veri setleri olus-
turmaya imkan saglar.’>2 Bir diger yontem ise transfer
0grenme olarak bilinir, daha 6nceden var olan egitilmis
bir algoritmayi yeni bir veri setiyle kullanarak egitmeyi
saglar.?? Veri setiyle ilgili en blylik problemlerden bir
digeri de farkli teknik o6zelliklere sahip cihazlardan elde
edilen gortntulerin varyasyonudur. Bunu asmak ve veri-
lerde aynilik (uniformity) saglamak igin normalizasyon/
histogram esitleme ve yogunluk/boyut bazl filtreleme
gibi dn isleme teknikleri kullanilir.®! Bunlarin kullanildig)
calismalara ornekler Tablo 1'de verilmistir.

Verilerin egitim, degerlendirme ve test gruplarina
ayrilmasi icin de gesitli yaklasimlar gelistirilmistir. Bu veri
gruplari birbirinden farklilastikca ag basarimi belirgin

Tablo 1. On isleme teknikleri

On isleme Teknigi Referans

Normalizasyon/histogram esitleme 212!

[10,12,16,20]

Yogunluk/boyut tabanli filtreleme
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sekilde dusebilir. Genel olarak egitim/degerlendirme/test
gruplarinin aynistirilmasi orantili olarak gergeklestirilir.
Ortalama test hatasinin belirlenmesinde k-katli ¢apraz
degerlendirmesi kullanilir ancak egitim verisi miktarinin
yeterli sayida oldugu durumlarda buna gerek olmadigini
savunan yazarlar da vardir.?4%]

Kamiya ve ark, BT gorlintllerinde kas segmentasyonu
icin hesaplamali (computitional) anatomi tabanli kas seg-
mentasyonu ve derin 6grenme tabanli kas segmentasyo-
nu olmak Uzere iki farkli yontem gelistirmislerdir.>! Derin
O0grenme agi olarak FCN8s agini kullanmislar ve ortalama
olarak hesaplamali anatomi tabanli metotta %78,5, derin
0grenme agl metodunda ise %82,8 basari bildirmislerdir.
Derin 6grenme agl, sadece 10 hastanin veri setiyle egitim
yapilmasina ragmen oldukga iyi sonug vermistir.?” Tablo
2’de gesitli viicut bolgeleri icin farkli goriinti modalite-
leri kullanilan segmentasyon ¢alismalarindan 6rnekler
verilmistir.

Yillar boyunca kas iskelet sistemi segmentasyonu icin
cesitli ag yapilari gelistirilmistir. Bunlar genel olarak dort
alt grupta toplanir. Evrisimli sinir agi (convolutional neural
network, CNN), (Fully/Regional), Encoder/Decoder Network
(U-net,V-net), Regional CNN (bdlge tabanli evrisimli sinir
ag, fast region-based convolutional neural network, RCNN,
Faster RCNN, Mask RCNN) ve DeepLab V1 (6nceden egi-
tilmis ResNet/VGG16 kullanir), V2, V3 ve V3+. Bunlarin en
popiiler olani Ronneberger ve ark. tarafindan gelistirilen
U-net isimli CNN yapisi ve bu yapinin U-net++, Attention
U-net ve Stripping Down-U-net gibi modifikasyonlaridir.
Bu aglarin her birinin belirli avantajlari ve dezavantajlari
vardir. Bir calismada U-net aginin arastirmacilarin %60’
tarafindan kullanildigi bildirilmistir.*® Bir agin segmentas-
yon basarim performansini arttirmak icin egitim verisinin
spesifik alanlarina odaklanmayi saglayan ve dikkat meka-
nizmalari olarak isimlendirilen yapisal dizayn stratejileri de
onerilmistir.E"*Veri seti ve ag yapisi tanimlandiktan sonra
agin egitimi ve sonuglarin degerlendirilmesi gereklidir.

Tablo 2. Cesitli viicut bolgelerinin segmentasyonunda
kullanilan modaliteler

Bolge Goriintii Modalitesi Referans

Alt ekstremite  Manyetik rezonans goriintiileme B

Ultrasonografi 120,28,29]
Bilgisayarli tomografi 11,3031]
Direkt grafi 132]

Ust ekstremite  Manyetik rezonans gériintiileme B3
Ultrasonografi 24
Direkt grafi 20

Pelvis Bilgisayarli tomografi u
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Tablo 3. Performans indeksleri ve kullanildiklar
calismalar

Performans indeksi Referanslar
DSC [1-3,10-12]

HD [1,2,11,12,15,28,42]
loU [2,3,9,10,13,14,28]
SD [1,2/41,42]

DSC: Zar benzerlik katsayisi, dice similarity coefficient; HD: Hausdorff
mesafesi, Hausdorff distance; loU: Intersection over union; SD: Yizey
mesafesi, surface distance.

Bunun icin cesitli skorlama sistemleri mevcuttur. Egitim
esnasinda beklenen cikti ile tahmin edilen ¢ikti arasindaki
fark kayip fonksiyonu tarafindan hesaplanir. Dogrulama
kaybi olarak isimlendirilen deger platoya ulastiginda
6grenme orani diismeye baslar.! Kayip fonksiyonlarindan
en sik kullanilanlari DICE capraz entropi ve bu ikisinin
kombinasyonlaridir[t311:13.15163940411 Sonuclarin degerlen-
dirilmesi icin de gesitli performans indeksleri kullanilir.
En cok kullanilan indeksler DICE indeksi (DSC), Jaccard
indeksi (loU), Hausdorff mesafesi (Hausdorff distance, HD)
ve ylizey mesafesi (surface distance, SD) indeksleridir. HD
ve SD indeksleri genellikle 3 boyutlu (3-dimentional, 3D)
modellerin 6l¢timleriigin kullanilir. Tablo 3’te bu indeksler
ve kullanildiklari calismalardan 6rnekler verilmistir.

Ag performansini degerlendirmek icin 6nerilen diger
bir olcit de tahmin siireleridir. Bu siireler donanimla
dogrudan iliskilidir."¥ Bu zamanlama eforu acisindan,
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model optimizasyonunu saglamak icin kullanilan baye-
sian optimizasyonu gibi metotlarla ag hiperparametre-
lerinin ayarlanmasi gerekebilir.? Tim bu asamalardan
sonra etiketleme hatalarini diizeltmek ve daha kesin
sonuglar elde etmek icin islem-sonrasi operasyonlar
ismi verilen diizenlemeler kullanilabilir. Bunlarin en yay-
gin olanlari morfolojik operasyonlar ve boyut esikleme
islemleridir.[2>28)

U-net agi kullanilarak lomber intervertebral diskleri
segmente etmek icin yapilan bir calismadaki egitim ve
degerlendirme asamalar gosterilmistir. Sekil 1’de gos-
terilen orijinal veri tzerinde, kullanici tarafindan image
Jyazilimi kullanarak ilgili alan isaretlenmistir. Bu sekilde
isaretlenen yeteri kadar veri ile U-net ag egitilmis ve
U-net agi her bir veri tizerinde nereyi ilgili alan olarak
tanimlamasi gerektigini 6grenmistir. Sekil 2’de, egitimi
tamamlanmis olan U-net agina yeni bir veri verildiginde,
ag tarafindan olusturulan maske ve bu maske sayesinde
ilk veriden basariyla segmente edilen diskler gosteril-
mistir. Bu diskler aynilik saglamasi agisindan, sigacagi
minimum dikdortgen ile cercevelenip yatay hale getiril-
mistir.[

Kas iskelet sistemi yapilarinin, farkli gériinti modalite-
leri (BT, MR, ultrasonografi, XR) ile elde edilen goriintiler-
de otomatize edilmis segmentasyonu icin son yillarda ¢ok
cesitli coztimler gelistirilmistir. Kullanilan aglarin klinikte
karsilasilan veri cesitliligini simile edebilmek amaciyla
farkli teknik oOzelliklere sahip goriintiileme cihazlarinin
verileri ile egitim-dogrulama-degerlendirme islemle-
ri yapilmasi, veri dagilimmin ayniliginin saglanmasi, ve

Sekil 1. U-net egitim verisinin hazirlanisi. Orijinal veri (a), image J ile olusturulan egitim verisi (b).
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Sekil 2. U-net agi ile yapilan bir segmentasyon calismasinin asamalari. Segmente edilecek veri (a), egitilmis olan U-net aginin olusturdugu maske (b),

maske ile segmente edilen diskler (c).

sonuglarin degerlendirilmesinde olusabilecek hatalarin
azaltilmasi igin on islemlerin kullanilmasi gerekebilir.®
Blyuk miktarda veriyle calismak onemlidir ancak veri
yetersizligi ve duzensizligi s6z konusu ise veri arttirma ya
da veri ylkseltme, 6n ve art islemlerin kullanilmasi yon-
temleriyle veri kaynakli problemleri asmak mumkundir.
Derin 6grenme aglan bir veriden ¢ok parcali bilgi elde
etmeyi saglayan yapilardir, bu sebeple derin 6grenme,
kas iskelet sistemi bozukluklar i¢in insan algisinin kisit-
lilklarini asan yeni bir biomarker olarak dusunilebilir.
Pratikte segmentasyon araglari ile donatilmis tibbi cihaz-
lar, belirli bolgelerin tedavisinin planlamasinda ve tedavi
etkisinin izlenmesinde klinisyenlere yardimci olabilir.
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