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Bu doktora tezi, farkli goriintileme yontemlerinden elde edilen tibbi goriintiilerin otomatik
smiflandirilmast ve segmentasyonu i¢in Bilgisayar Destekli Tan1 (BDT) sistemlerinin gelistirilmesine
odaklanmaktadir. Tibbi goriintiileme, viicudun i¢ yapilarini ve islevlerini gorsellestirmek i¢in invazif
olmayan araglar saglayarak saglik hizmetlerinde kritik bir rol oynamaktadir. Bununla birlikte, tibbi
goriintiilerin radyologlar tarafindan analizi ve yorumlanmasi genellikle 6znel ve zaman alicidir. Bu nedenle
bu tez, tibbi goriintiilerdeki ilgi alanlarinin tespitini ve smiflandirilmasini otomatiklestirmek i¢in yapay
zekanin, 6zellikle de derin 6grenme modellerinin kullanimini aragtirmaktadir.

Tez, her biri farkli bir tibbi goriintiileme ydntemine odaklanan dort calisma igermektedir. Ilk
calisma, mamogram goriintiilerindeki iyi huylu/kotii huylu kitlelerin klasik Konvoliisyonel Sinir Aglar
(KSA) ve transfer 6grenme modelleri kullanilarak smiflandirilmasini ve ardindan bu tezde gelistirilen
kapsiil ag modeli kullanilarak siniflandirilmasini icermektedir. Tkinci ¢aligma, modifiye edilmis bir U-Net
modeli kullanarak kolonoskopi goriintiilerindeki poliplerin segmentasyonuna ve segmentasyon
performansini optimize etmek igin farkli parametrelerin analizine sonrasinda kapsiil ag tabanli bir
segmentasyon modelinin performansma odaklanmaktadir. Ugilincii ¢alismada, abdominal MR
goriintillerindeki iyi huylu/kétii huylu adrenal lezyonlarin hem simiflandirilmast hem de segmentasyonu
incelenmisgtir. Simiflandirma igin farkli ilgi bolgeleri ¢ikarilmus, kapsiil ag1 tabanli ve KSA tabanli modeller
kullanilarak ayri galigmalar yapilmistir. Segmentasyon i¢in klasik U-Net modeli modifiye edilerek yeni bir
model 6nerilmis, farkli parametrelerin ve kapsiil ag tabanli segmentasyon modelinin performans iizerindeki
etkisi degerlendirilmistir. Son olarak, X-1g1m1 gériintiileri kullanilarak ¢ocuklarda pnémoni siniflandirmasi
icin Ozel bir kapsiil ag yapis1 onerilmistir.

Tim caligmalar literatiirdeki benzer g¢aligmalarla veya en son modellerle karsilagtirilmis ve
istiinliikleri gosterilmistir. Genel olarak bu tez, tibbi goriintiilerin otomatik siniflandirilmast ve
segmentasyonu igin tibbi teshislerin dogrulugunu, verimliligini ve tutarliligini potansiyel olarak
artirabilecek yeni derin 6grenme modelleri sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Kapsiil Aglar, Konvoliisyonel Sinir Aglari, Medikal
Goriintli, Medikal Goriintii Siniflandirmasi, Medikal Gorilintii Segmentasyonu, U-Net
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This PhD thesis focuses on the development of Computer Aided Diagnosis (CAD) systems for the
automatic classification and segmentation of medical images obtained from different imaging modalities.
Medical imaging plays a critical role in healthcare by providing non-invasive tools to visualize the internal
structures and functions of the body. However, the analysis and interpretation of medical images by
radiologists is often subjective and time consuming. This thesis therefore explores the use of artificial
intelligence, specifically deep learning models, to automate the detection and classification of regions of
interest in medical images.

The thesis includes four studies, each focusing on a different medical imaging modality. The first
study involves the classification of benign/malignant masses in mammogram images using classical
Convolutional Neural Networks (CNN) and transfer learning models, followed by classification using the
capsule network model developed in this thesis. The second study focuses on the segmentation of polyps
in colonoscopy images using a modified U-Net model and the performance of a capsule network-based
segmentation model after analysis of different parameters to optimize the segmentation performance. In the
third study, both classification and segmentation of benign/malignant adrenal lesions in abdominal MR
images are investigated. For classification, different regions of interest are extracted, and separate studies
are performed using capsule network-based and KSA-based models. For segmentation, a new model is
proposed by modifying the classical U-Net model and the effect of different parameters and the capsule
network-based segmentation model on the performance is evaluated. Finally, a special capsule network
structure is proposed for pneumonia classification in children using X-ray images.

All studies are compared with similar studies in the literature or with the latest models and their
advantages are shown. Overall, this thesis presents new deep learning models for automatic classification
and segmentation of medical images, which can potentially improve the accuracy, efficiency and
consistency of medical diagnoses.

Keywords: Deep Learning, Capsule Networks, Convolutional Neural Networks, Medical
Image, Medical Image Classification, Medical Image Segmentation, U-Net
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1. GIRIS

Tibbi gorintiilleme, saglik c¢alisanlarinin insan viicudunun i¢ yapilarin1 ve
islevlerini gorsellestirmesini sagladigi i¢in hastaliklarin teshis ve tedavisinde kritik bir rol
oynamaktadir. Dijital goriintiileme teknolojilerinin ortaya ¢ikmasiyla birlikte, iiretilen
tibbi goriintii verilerinin miktar1 6nemli dlgiide artmistir. Bu verilerin manuel olarak
analiz edilmesi zaman alic1 ve hataya agiktir. Bu nedenle, yapay zeka tekniklerinin,
Ozellikle de derin 6grenmenin kullanimi, tibbi goériintli analizini otomatiklestirmek i¢in
umut verici bir yaklagim olarak ortaya ¢ikmustir.

Makine Ogreniminin bir alt alani olan derin O6grenme, verilerin hiyerarsik
temsillerini 6grenmek ve ¢ikarmak i¢in birden fazla gizli katmana sahip yapay sinir
aglarimin  kullanilmasimi igerir. Tibbi goriintilerde derin 6grenmenin  gelisimi,
konvoliisyonel sinir aglarmin (KSA) tibbi goriintii analizine uygulandigr 2010'larin
baslarmma kadar uzanmaktadir. KSA’lar, goriintiilerden uzamsal O6zellikleri 6grenme
yetenekleri nedeniyle goriintii verilerini analiz etmede 6zellikle etkilidir.

O zamandan beri, derin 6grenme teknikleri segmentasyon, siniflandirma, algilama
ve kayit dahil olmak tiizere tibbi goriintiileme uygulamalarinda yaygin olarak
benimsenmistir. U-Net (Ronneberger ve ark., 2015), ResNet (He ve ark., 2016)ve
VGGNet (Simonyan ve Zisserman, 2014) gibi gesitli derin 6grenme mimarileri 6nerilmis
ve tibbi gorilintli analizine uygulanmigtir. Bu mimariler bilgisayarli tomografi (BT),
manyetik rezonans (MR) ve ultrason dahil olmak fiizere cesitli tibbi goriintiileme
modalitelerinde umut verici sonuglar gostermistir.

Hinton ve arkadaslari tarafindan 2017 yilinda tanitilan bir tiir derin 6grenme
mimarisi olan kapsiil aglar, tibbi goriintii analizinde geleneksel KSA’lara gore potansiyel
avantajlar gostermistir. Kapsiil aglar, KSA’larin smirlamalarini, 6zellikle de nesne pozu
ve deformasyonundaki varyasyonlari kavramadaki yetersizliklerini ele almak igin
tasarlanmistir.

Kapsiil aglar, bir nesnenin konum, yonelim ve deformasyon gibi Ornekleme
parametrelerini temsil eden néron gruplari olan kapsiilleri kullanir. Kapsiiller birbirlerine
donilisiim matrisleri aracilifiyla baglanarak nesneler arasindaki iliskileri hiyerarsik bir
sekilde 6grenmelerini saglar. Bu hiyerarsik temsilin, KSA'lar tarafindan 6grenilen 6zellik
haritalarindan daha yorumlanabilir olduguna inanilmaktadir.

Tibbi goriintiilemede, kapsiil aglar segmentasyon, siiflandirma ve tespit gibi

cesitli uygulamalarda umut vaat etmektedir. Ornegin kapsiil aglar, geleneksel



KSA’lardan daha yiiksek dogruluk elde ettikleri BT taramalarinda akciger nodiilii
tespitine uygulanmistir (Afshar ve ark., 2020). Buna ¢k olarak, kapsiil aglar
mamogramlarda meme kanseri tespitinde potansiyel gostermis ve duyarlilik ve 6zgilliik
acisindan KSA'lardan daha iyi performans gostermistir (Kavitha ve ark., 2021).

Sonug olarak, derin 6grenme tibbi goriintii analizini otomatiklestirmek i¢in umut
verici bir yaklasim olarak ortaya ¢ikmistir. Cesitli derin 6grenme mimarileri 6nerilmis ve
bu mimariler tibbi goriintiileme uygulamalarina uygulanmistir. Ozellikle kapsiil aglar,
tibbi goriintii analizinde, 6zellikle nesne pozu ve deformasyonundaki varyasyonlari ele
almada geleneksel KSA'lara gore potansiyel avantajlar gostermistir. Bu nedenle kapsiil
aglar, tibbi gorlintli analizinin ilerletilmesinde ve saglik hizmeti sonuglarinin
tyilestirilmesinde 6nemli bir rol oynayabilir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda derin 6grenme ile farkli medikal goriintiiler izerinde
smiflandirma ve segmentasyon c¢alismalart  gerceklestirilmistir.  Calismalarda
siiflandirma ve segmentasyon i¢in literatiirde yer alan modellerin yani sira tez calismasi
sirasinda gelistirilen ve onerilen kapsiil ag modellerine de yer verilmistir. Bu amagla her
veri seti i¢in farkli bir BDT sistemi tasarlanmis ve bu sistemlerin performanslari
incelenmistir. Tez igerisinde mamogram, MR, kolonoskopi ve rontgen goriintiilerinden

olusan farkli veri setleri lizerinde ¢alismalar gergeklestirilmistir.

1.1. Mamogram Gériintiileri ile Gergeklestirilen Calismanin Amaci ve Onemi

Diinya Kanser Arastirmalari Fonunun verilerine goére 2018 yilinda diinya
genelinde 2,088,849 kadinda yeni meme kanseri vakasi teshis edilmistir. Meme kanseri
bu rakamla 2018 yilinda kadinlarda goriilen kanser vakalari icerisinde %25.4’liikk oranla
ilk sirada yer almaktadir (International, 2019). Ayrica; Amerikan Kanser Birliginin
arastirmasina gore 2019 yilinda Amerika’da yaklasik 268,600 kadinda yeni vaka ve
yaklasik 41,760 kadinin meme kanserinden dolay1 6liimii beklenmektedir (Society,
2020).

Mamografi, meme kanserini taramak i¢in kullanilan tanisal bir goriintiileme
yontemidir. Memenin i¢ yapisinin ayrintili goriintiilerini iireten diisiik dozlu bir
rontgendir. Bu goriintiileme yontemi, meme kanserinin gostergesi olabilecek topaklar,
kistler ve kalsifikasyonlar dahil olmak iizere meme dokusundaki degisiklikleri

saptayabilir (Getzsche ve Jorgensen, 2013).



Yapay zekanin mamografide kullanilmasi, meme kanseri tespitinin dogrulugunu,
hizin1 ve tutarlili§ini gelistirmeyi amagclar. Derin §grenme modelleri de dahil olmak {izere
yapay zeka algoritmalari, mamografi goriintiilerini analiz etmek ve stipheli kitleler veya
kireglenmeler gibi endise verici alanlar1 belirlemek igin egitilebilir. Baz1 durumlarda bu
modeller, bu alanlarda malignite olasiligin1 6lgmek ve simiflandirmak igin de
kullanilabilir ve boylece radyologlara daha dogru ve verimli teshisler i¢in ek bilgiler
saglanir. Mamografideki bazi yapay zeka ornekleri arasinda BDT sistemleri ve meme
yogunlugu degerlendirmesi i¢in derin 6grenme modelleri yer almaktadir. Bununla
birlikte, yapay zekanin mamografide kullaniminin hala erken bir asamada oldugu, klinik
gecerliligi ve giivenilirligini saglamak i¢in daha fazla aragtirma ve dogrulamaya ihtiyag
duydugu g6z ardi edilmemelidir.

Bu tez ¢alismasinda, mamografi goériintii analizi ile ilgili arastirma ve akademik
caligmalarda yaygin olarak kullanilan Mini-MIAS (Mammographic Image Analysis

Society) veri seti kullanilarak iyi huylu ve kotii huylu kitle siniflandirmasi yapilmustir.

1.2. Manyetik Rezonans (MR) Goriintiileri ile Gergeklestirilen Calismanin Amaci

ve Onemi

Adrenal lezyonlar, bobreklerin {istiinde yer alan adrenal bezlerde olusan anormal
biiylimeleri veya kitleleri ifade eder. Lezyonlar iyi huylu (kanserli olmayan) veya kot
huylu (kanserli) olabilir. Lezyonun tipine, boyutuna, konumuna ve ayrica hormon iiretimi
tizerindeki etkisine bagli olarak ¢esitli semptomlara neden olabilmektedir. Yaygin adrenal
lezyon tipleri arasinda adrenal adenomlar, adrenokortikal karsinomlar,
feokromositomalar ve miyelolipomlar bulunur. Adrenal lezyonlarin teshisi genellikle BT
taramalar;, MR ve biyopsi gibi goriintilleme testleri ile yapilir. Adrenal lezyonlarin
tedavisi, lezyonun tipine ve evresine bagli olarak cerrahi olarak ¢ikarilmasini, hormon
tedavisini veya radyasyon tedavisini igerebilir (Mendiratta-Lala ve ark., 2017).

MR, viicudun ayrmtili goriintiilerini olusturmak i¢in gii¢lii manyetik alanlar ve
radyo dalgalar1 kullanan, invazif olmayan bir tanisal goriintiileme teknigidir. X-1sinlar1
veya BT taramalarinin aksine, MR iyonlastirici radyasyon kullanmaz, bu da onu ¢esitli
doku ve organlar1 goriintiilemek icin giivenli bir segenek haline getirir. Yumusak
dokularin yiiksek c¢oziiniirliiklii goriintiilerini  saglayarak tiimdrler, sinir hasari,

iltihaplanma, kalp ve damar hastaliklar1 gibi ¢ok ¢esitli durumlarin teshisinde faydali bir



arag haline gelmektedir. EK olarak, tiimorler gibi belirli dokularin goriniirliigiini artirmak
i¢in kontrast maddeler kullanilabilir (Vlaardingerbroek ve Boer, 2013).

Tez c¢alismasi kapsaminda, T1 ve T2 agirlikli abdomen MR goriintiilerinden
adrenal lezyonlarin hem smiflandirilmasi hem de segmentasyonuna yonelik ¢alismalar

gerceklestirilmistir.

1.3. Kolonoskopi Gériintiileri ile Gerceklestirilen Cahsmanin Amaci ve Onemi

Polipler, kolon veya rektumun i¢ astarinda meydana gelen kiigiik biiytimelerdir.
Genellikle kolonun i¢ini incelemek i¢in kullanilan bir prosediir olan kolonoskopi
strasinda bulunurlar. Poliplerin boyutlar1 birka¢ milimetreden birka¢ santimetreye kadar
degisebilir, iyi huylu veya kanser oncesi (kansere donlisme potansiyeline sahip) olarak
siiflandirilabilirler. Poliplerin kesin nedeni tam olarak anlasilamamistir, ancak
genellikle yas, aile dykiisii, diyet ve sigara kullanimi gibi belirli yasam tarzi faktorleriyle
iliskilendirilirler. Kolonoskopi sirasinda bir polip bulunursa, ¢ikarilabilir ve ileri testler
icin bir laboratuvara gonderilebilir. Baz1 durumlarda, polipler kanser dncesiyse, karin
agris1 veya rektal kanama gibi semptomlara neden oluyorsa cerrahi olarak ¢ikarilmasi
gerekebilir (Van Rijn ve ark., 2006).

Polip segmentasyonu, kolonoskopi veya BT taramalar gibi tibbi goriintiilerde
polipleri tanimlama ve ¢evre dokudan ayirma islemidir. Polip segmentasyonunun amaci,
ileri analiz, teshis ve tedavi i¢in poliplerin yerini ve seklini dogru bir sekilde belirlemektir.
KSA, U-Net gibi derin 6grenme teknikleri, son yillarda polip segmentasyonu ig¢in
basariyla uygulanmiglardir. Bu modeller, biiyiik miktardaki tibbi veriden karmasik
ozellikleri 6grenerek yiliksek dogruluk ve saglam performans saglamaktadirlar. Polip
segmentasyon gorevlerinde, girdi tipik olarak bir kolonoskopi goriintiisiidiir ve ¢ikti,
poliplerin varligini gosteren bir segmentasyon haritasidir. Egitim verileri bu modeller i¢in
onemlidir ve tipik olarak etiketli poliplere sahip agiklamali goriintiilerden olusmaktadir.

Tez ¢alismasinda, CVC-ClinicDB (612 polip goriintiisii ve maskesi) (Bernal ve
ark., 2015), Etis-Larib (196 polip goriintiisii ve maskesi) (Silva ve ark., 2014) ve Kvasir-
Seg (1000 polip goriintiisii ve maskesi) (Jha ve ark., 2020) veri setleri kullanilmistir.



1.4. Rontgen Goriintiileri ile Gergeklestirilen Calismanin Amaci ve Onemi

Zatiirre (pndmoni), akcigerleri etkileyen ve 6zellikle ¢ocuklarda yasami tehdit
edebilen ciddi bir hastaliktir. Akcigerlerdeki hava keselerinin iltihaplanmasindan
kaynaklanir, bu da sivi birikmesine ve nefes almada zorluga yol acar. Cocuklarda
pndmoninin en yaygin nedeni bakteriyel veya viral bir enfeksiyondur, ancak hava kirliligi
ve zayiflamis bagisiklik sistemleri gibi diger faktorler de rol oynayabilir. Cocuk
pnémonisinin semptomlari arasinda stirekli oksiiriik, yiiksek ates, hizli nefes alma, gogiis
agrist, istah ve enerji seviyelerinde azalma sayilabilir. Zatiirreyi teshis etmek i¢in doktor
fiziki muayene yapabilir, ¢ocugun nefesini stetoskopla dinleyebilir, gégiis rontgeni veya
diger goriintiileme testlerini isteyebilir.

Tez calismast kapsaminda yapilan calismada, bes yas alti ¢cocuklardan alinan
rontgen gorlintiilerinden zatiirre-saglikli siniflandirmasi yapilmistir. Gogiis rontgeni veri
seti, Guangzhou Kadin ve Cocuk Tip Merkezi’'nde bir ila bes yasindaki pediatrik
hastalardan olusan retrospektif bir gruptan secilmistir (Kermany ve ark., 2018). Veri seti
1,583 adet saglikli, 4,273 adet zatiirre olmak {izere toplam 5,856 adet akciger rontgen

goriintiistinden olugmaktadir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde, derin 6grenmede kullanilan modeller ve tez ¢alismasi kapsaminda
kullanilan veri setleriyle alakali yapilan ¢alismalar bes boliim halinde incelenmektedir.
[k boliimde literatiirde goriintii islemede kullanilan derin 6grenme ag modelleri, ikinci
boliimde MIAS veri setiyle yapilan galismalar, {igiincii boliimde siirrenal veri setiyle
yapilan ¢alismalar, dordiincti boliimde polip veri setiyle yapilan ¢alismalar ve son olarak

pnémoni veri setiyle yapilan ¢alismalar incelenmektedir.

2.1. Gériintii Isleme icin Kullanilan Derin Ogrenme Ag Modelleri

(Krizhevsky ve ark., 2012) 1,2 milyon goriintii ve 1000 farkli simiftan olusan
ImageNet yarigsmasinda derin KSA’y1 kullanarak AlexNet modelini gelistirmislerdir.
Sekil 2.1°de AlexNet yapis1 verilmistir. Sekil 2.1°de goriilecegi gibi model temel olarak
bes konvoliisyon ve ii¢c tam baglantili katmandan olusmaktadir. ilk konvoliisyon katmani
224x224x3 girig goriintiisiinii 4 piksellik bir kaydirma adimiyla 11x11%3 boyutunda 96
filtreden olusmaktadir. Bu filtreler yardimiyla elde edilen 6zellik haritalar1 aktivasyon
fonksiyonundan geger ve normallestirilir. Sonrasinda bunlara 3x3 boyutunda 2 piksellik
bir kaydirma adimiyla havuzlama uygulanir. Ikinci konvoliisyon katmani girdi olarak bu
ciktiy1 alir ve 5x5x48 boyutunda 256 filtre ile filtreler. Yine bu katman sonrasinda benzer
aktivasyon fonksiyonu, normallestirme ve havuzlama islemleri uygulanir. Ucgiincii,
dordiincii ve besinci konvoliisyon katmanlari, araya herhangi bir havuzlama veya
normallestirme katmani girmeden birbirlerine baglanir. Ugiincii konvoliisyon katman,
ikinci konvoliisyon katmaninin ¢ikiglarina bagli 3x3x256 boyutunda 384 filtreye sahiptir.
Dérdiincti konvoliisyon katmani 3x3x192 boyutunda 384 filtreye sahiptir ve besinci
konvoliisyon katmani 3x3x192 boyutunda 256 filtreye sahiptir. Besinci konvoliisyon
katmanindan sonra elde edilen 6zellik haritalarina aktivasyon fonksiyonu, normallestirme
ve havuzlama iglemleri uygulanir. Sonrasinda bu haritalar her biri 4096 nérona sahip tam
baglantili katmanlara aktarilir. Burada Son tam baglantili katmanin ¢iktis1 1000 sinif
dagilimina sahip Softmax aktivasyon fonksiyonundan gegirilir ve goriintiiniin sinifsal
olasiliklar1 belirlenir. Yarigmada, gelistirilen bu modelle siniflandirma dogrulugu orani

%74.3’ten %83.6 ya ¢ikarilmistir.
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Sekil 2.1. AlexNet yapisi (Krizhevsky ve ark., 2012)

(Simonyan ve Zisserman, 2014) KSA’nin yapisinda kullanilan filtreleri ve ag
derinligini degistirerek VGG-16 ve VGG-19 olmak iizere iki tane derin 6grenme modeli
gelistirmislerdir. Gelistirilen modeller ImageNet 2014 yarismasinda AlexNet’e gore daha
basarili sonuglar vermistir.

(Goodfellow ve ark., 2014) Cekismeli Uretici Aglar (CUA) yapisim
tanitmuslardir. CUA sentetik veri iiretmek icin kullanilan bir ag modelidir. Sekil 2.2°de
CUA yapisi goriillmektedir. Sekil 2.2 incelenirse bu ag yapist bir iiretici ve bir ayristirici
olmak iizere iki sinir agmdan olusmaktadir. Uretici ag yeni veriler iiretmek icin
egitilirken, ayristirict ag gercek ve iiretilen verileri ayirt etmek igin egitilir. Egitim
sirasinda, Uretici ag veri Ornekleri iiretir ve bunlar daha sonra gergek verilerle birlikte
ayrigtirict aga verilir. Ayristirict ag daha sonra her 6rnege gergek olma olasiligini gosteren
bir skor atar. Uretici ag daha sonra parametrelerini, ayristirict ag1 yaniltabilecek gergekgi
veriler iiretme yetenegini gelistirmek i¢in ayarlar. Iki ag es zamanl olarak egitilir; {iretici
ag daha gercekei veriler liretmeye ¢alisirken, ayristirict ag da gergek ve tiretilmis veriler
arasinda ayrim yapma konusunda daha iyi olmaya ¢alisir. Bu siireg, iiretici ag gercek

verilerden ayirt edilemeyen veriler {iretene kadar devam eder.
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Sekil 2.2. CUA yapisi



(Szegedy ve ark., 2015) 6zellik haritalarin1 ¢ikarmada kullanilan filtrelerin tek
boyutta degil de farkli boyutlarda kullanilmasi ve sonrasinda c¢ikarilan bu o&zellik
haritalarinin birlestirilmesi prensibine dayanan Inception agi gelistirmislerdir. Sekil
2.3’te Inception yapisina ait blok gosterim sunulmustur. Inception aginin temel yeniligi,
agin her katmanda farkli filtre boyutlarin1 ve havuzlama islemlerini ayni anda
O0grenmesine olanak taniyan ve girig goriintlisiiniin ¢ok dlgekli bir temsilini saglayan "
Inception modiillerinin" kullanilmasidir. Inception modiilleri, farkli filtre boyutlarina
sahip birka¢ paralel konvoliisyon katmanindan ve ardindan 06zellik haritalarinin
boyutlulugunu azaltan havuzlama katmanlarindan olusur. Farkli katmanlarin ¢iktilari

daha sonra birlestirilir ve agdaki bir sonraki katmana aktarilir.

A

Filtre Birlestirme |«

3x3
Maks. Havuzlama
A

Onceki Katman

Sekil 2.3. Inception yapis1 (Szegedy ve ark., 2015)

(Ronneberger ve ark., 2015) medikal goriintii segmentasyonu alaninda bir doniim
noktast olan U-Net modelini tanitmislardir. Sekil 2.4’te U-Net modelinin yapisi
verilmistir. Model temel olarak kodlayict ve kod ¢oziicii olmak iizere iki kisimdan
olugmaktadir. Kodlayici kisimda segmente edilmek istenen goriintiiden 6zellik haritalari
cikarilirken kod ¢oziicli kisimda ise ¢ikarillan 6zellik haritalarindan segmente edilmis
goriintii elde edilmeye calisilir. Kod ¢o6ziiciiniin her bir katmaninda ayrica kodlayici

kisimdan gelen 6zellik haritalariyla birlikte islemler gergeklestirilir.
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Sekil 2.4. U-Net yapisi

(He ve ark., 2016) Artik Sinir Ag1 (ASA) yapisint 6nermiglerdir. Sinir aglarinda
katmanlar derinlestik¢e basar1 oran1 artmaz, aksine belli bir noktadan sonra bozulmaya
baslar. ASA’da bunu engellemek amaciyla ortaya ¢ikan bir ag modelidir. Sekil 2.5’te
ASA bloklart verilmistir. Sekil 2.5’te 3x3 filtre boyutlarini, 64 filtre sayisini temsil
etmektedir. Bir artik blok, iki veya daha fazla konvoliisyon katmanindan ve ardindan bu
katmanlar atlayan bir kisayol baglantisindan olusur. Konvoliisyon katmanlarinin ¢iktisi,
ReLU gibi dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilmeden 6nce blogun
girigine eklenir. Elde edilen ¢ikti daha sonra agdaki bir sonraki katmana iletilir. Bir artik
blogundaki kestirme baglanti, gradyanlarin ek katmanlardan gegmeden dogrudan bloktan
akmasini saglar, bu da derin aglarda meydana gelebilecek kaybolan gradyan sorununun
onlenmesine yardime1 olur. Artik bloklar kullanilarak, daha 6nceki katmanlardan gelen
bilgiler korunabilir ve agdaki daha derin katmanlara aktarilabilir, bu da karmagsik

Ozelliklerin daha etkili bir sekilde 6grenilmesine olanak tanir.
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Sekil 2.5. ASA blogu

(Szegedy ve ark., 2017) kendi gelistirdikleri Inception modeline ASA yapisini
ekleyerek hibrit bir model olusturmuslardir. Olusturulan hibrit model ImageNet Biiyiik
Olgekli Gorsel Tanima Yarismasi’nda (ILSVRC) 2012 smiflandirma veri setiyle egitilmis
ve gecmisteki modellere nazaran daha basarili sonuglar elde edilmistir.

(Chen ve ark., 2017) klasik konvoliisyon filtreleri yerine genisletilmis (atrous)
konvoliisyon filtrelerinin kullanimini 6nermislerdir. Buradaki amag, klasik konvoliisyon
filtrelerinden sonra goriintii boyutunda meydana gelen azalmanin ¢ikarilan ozellik
haritalarinda bilgi kaybina neden olmasidir.

(Badrinarayanan ve ark., 2017) anlamsal piksel bazli segmentasyon modeli olan
SegNet’i dnermislerdir. Onerilen model Sekil 2.6’da goriildiigii gibi kodlayic1 ve kod
¢oziicii olmak tizere iki bolimden olugmaktadir. Kodlayici kisimda konvoliisyon
filtreleriyle 6zellik haritalari ¢ikarilirken, kod ¢6ziicii kisimda dekonvoliisyon filtreleriyle

c¢ikarilan 6zellik haritalarindan segmente edilen goriintiiye doniisiim yapilir.

Cikis

I Konvoliisyon + Yigin Normallestirme + RelU
[ Havuzlama M Ust Ornekleme []Softmax

Sekil 2.6. SegNet yapisi

(Chollet, 2017) Inception modelinden farkli olarak derinlemesine ayrilabilir

konvoliisyon iglemi kullanarak Xception modelini gelistirmistir. Farkli veri setleriyle
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yapilan siiflandirma ¢aligmalarinda Inception modeline gore daha basarili sonuglar elde
edilmistir.

(Huang ve ark., 2017) girdiye yakin katmanlar ile ¢iktiya yakin katmanlar arasinda
daha kisa baglantilar varsa daha derin ve egitilmesinin daha verimli olacagini
diisiinmiislerdir. Bu amacla yogun konvoliisyonel aglar1 (DenseNet) tanitmislardir.

(Howard ve ark., 2017) mobil ve gdmiilii goriintii uygulamalart i¢in MobileNet
agim1  gelistirmiglerdir. Bu agda derinlemesine ayrilabilir konvoliisyon filtreleri
mevcuttur. BOylece parametre sayisim Onemli Ol¢lide azaltmayi hedeflemislerdir.
Gorlintii siiflandirma nesne tanimlama gibi problemlerde bagvurulan modellerden
birisidir.

(Sabour ve ark., 2017) KSA’da havuzlama katmaninda meydana gelen veri
boyutu azaltma sirasinda ¢ikarilan baz1 6zelliklerde kayiplar meydana geldigini iddia
etmisler ve bunun ¢6ziimii olarak kapstil aglar1 bilim diinyasina tanitmislardir. Kapsil
aglar temel olarak konvoliisyon, onciil kapsiil ve siniflandirma kapsiilii katmanlarindan
olusmaktadir. Konvoliisyon katmaninda KSA’dan asina olunan konvoliisyon ve
aktivasyon fonksiyonundan gegirme islemleri gergeklestirilir ve 6zellik haritalar1 elde
edilir. Onciil kapsiil kisminda bir 6nceki katmanda elde edilen dzellik haritalar1 kapsiiller
halinde depolanir ve goriintiideki nesnelerin poz, yiikseklik, ac1 gibi farkli 6zelliklerini
temsil eden kapsiiller olusturulur. Siniflandirma kapsiiliinde ise onciil kapsiildeki
kapsiillerle giris goriintiisiiniin sinifi tahmin edilmeye c¢aligilir. Burada dogru sinifi
belirlemek amaciyla yonlendirme algoritmasiyla ag optimize edilir. Sekil 2.7°de kapsiil

ag yapisi sunulmustur.
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Sekil 2.7. Kapsiil ag yapist



12

(Zoph ve ark., 2018) veri setine uygun modeli aramak amactyla NASNet modelini
Oonermislerdir. Bu yapida sabit bir modelde veriyi egitmek yerine veriye uygun
parametrelerin se¢ilip verinin egitilmesi amaglanmustir.

(Zhou ve ark., 2018) U-Net’in gelistirilmis versiyonu olarak U-Net++’1
onermislerdir. Sekil 2.8’de U-Net++ yapisi sunulmustur. Bu modelde U-Net’ten farkli
olarak iki alt ag1 birbirine baglayan atlama yollar1 (Sekil 2.8’de yesil ve mavi ¢izgiler)

yeniden tasarlanmistir.
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Sekil 2.8. U-Net++ yapis1 (Zhou ve ark., 2018)

2.2. MIAS Veri Setiyle Ilgili Yapilan Calismalar

(Guan ve Loew, 2017) mini-MIAS (The Mammographic Image Analysis Society)
ve TMDV (Tarama Mamografisi i¢in Dijital Veritabani) veri setlerini kullanarak saglikli
ve kitle bulunan mamografi goriintiilerinin smiflandirmasini yapmuslardir. Ilk olarak
MIAS veri tabani iizerinde {i¢ egitim yontemi test edilmistir: 1) Sifirdan bir KSA egitildi,
2) Giris mamogramlarindan 6zellikler ¢ikarmak igin dnceden egitilmis VGG-16 modeli
uygulandi ve bu o6zellikler bir sinir ag1 siniflandiricisint egitmek icin kullanildi, 3)
Anormal bolgeleri tespit etmek i¢in 6nceden egitilmis VGG-16 modelinin sondan birkag
katmanindaki agirliklar geri yayilma ile giincellendi. Bu caligmalar sonucunda en iyi
sonucu 2 numarali yontemin verdigi gorilmiis ve bu yontem TMDV veri setine
uygulanmistir. 10-kat capraz dogrulama kullanilarak gerceklestirilen ¢alisma sonucunda

ortalama %90.5 dogruluk orani elde etmislerdir.
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(Duraisamy ve Emperumal, 2017) MIAS ve MKDD (Meme Kanseri Dijital
Deposu) veri setlerini kullanarak saglikli ve kitle bulunan mamografi goriintiilerinin
siniflandirmasini1 yapmisglardir. Mamogramlarin ilk konturunu ¢ikarmak i¢in Chan-Vese
seviye kiimesi yontemi ve memeye Ozgl kitle ve mikro kalsifikasyon kiimelerinin
ozelliklerini &grenmek icin derin dgrenme konvoliisyon sinir ag1 (DO-KSA)
kullanilmigtir. Siniflandirma dogrulugunu artirmak ve yanlis pozitifleri azaltmak igin iyi
bilinen bir tam karmasik degerli gevseme ag1 smiflandiricisi DO-KSA aginmn son
asamasinda kullanilmistir. Standart kiyaslama meme kanseri veri seti (MIAS ve MKDD)
kullanilarak Onerilen yontemin geleneksel yontemlere gdre performansta dnemli bir
gelisme sergiledigini gostermislerdir. Elde edilen dogruluk, duyarlilik, 6zgilliik, egri
altindaki alan (EAA, Area Under Curve) gibi performans dlgiitleri sirastyla %699, %98.75,
%100 ve %98.15 olarak elde edilmistir.

(Sun ve ark., 2019) mini-MIAS ve TMDV veri setlerini kullanarak iyi ve kotii
huylu kitle siiflandirmast yapmislardir. Yapilan c¢alismada, farkli mamografi
gortiiniimlerinden faydalanilarak olusturulan bir Coklu Goriiniimlii Konvoliisyonel Sinir
Ag1 (Multi-View Convolutional Neural Networks) yapisi 6nermislerdir. TMDV veri seti
egitim i¢in, mini-MIAS veri seti ise test i¢in kullanilmigtir. Calisma sonucunda MIAS
veri seti i¢in %63.06’11ik bir dogruluk orani elde etmislerdir.

(Kavitha ve ark., 2021) mini-MIAS ve TMDV veri setlerini kullanarak iyi ve kotii
huylu kitle simiflandirmast yapmuslardir. Onerdikleri optimal ¢ok seviyeli esikleme
tabanli segmentasyon modeliyle Once goriintiiler {izerinde segmentasyon islemi
gerceklestirmislerdir. Sonrasinda kapstil aglari kullanarak 6zellik ¢ikarimi yapmuglar ve
geri yayiliml sinir agiyla da smiflandirma islemini gerceklestirmislerdir. Calisma
sonucunda mini-MIAS veri seti iizerinde %98.5 dogruluk, %98.46 duyarlilik, %99.08
kesinlik ve %98.91 F-1 skor elde etmislerdir.

(Saber ve ark., 2021) MIAS wveri seti {lizerinde smiflandirma g¢alismasi
gerceklestirmislerdir. Yapilan calismada, capraz dogrulama ve 80-20 yontemine gore veri
seti egitim ve test i¢in ayrilmis sonrasinda farkli transfer 6grenmesi modelleriyle (VGG-
16, VGG-19, Inception-V3, ResNet-50) siiflandirilmigtir. Calisma sonucunda en iyi
sonuglar VGG-16 modeliyle 80-20 yonteminde %98.96 dogruluk, %97.83 duyarlilik,
%99.13 6zgtlliik, %97.35 kesinlik, %97.66 F-skor ve 0.995 EAA olarak elde edilmistir.
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2.3. Polip Veri Setiyle ilgili Yapilan Cahsmalar

(Bardhi ve ark., 2017) polipleri tespit etmek igin SegNet tabanli bir model
kullanmislardir. 3 farkli veri setiyle ¢alismalarini gerceklestirmislerdir. CVCColon DB,
CVC-Clinic DB ve ETIS-Larib Polyp DD veri setleri i¢in dogruluk sonuglarini sirastyla
%93.7, %95.1 ve %96.7 olarak elde etmislerdir.

(Brandao ve ark., 2017) kolonoskopi goriintiilerinde polip tespiti ve
segmentasyonu i¢in Tam Konvoliisyonel Agi (TKA, Fully Convolutional Network)
AlexNet, VGG ve GooglLeNet modelleriyle uyarlamislardir. ETIS-Larib Polyp DD veri
setiyle yapilan ¢aligma sonucunda en iyi sonuglar VGG kullanilan modelde sirasiyla
%73.6 kesinlik ve %86.3 duyarlilik olarak elde edilmistir.

(Li ve ark., 2017a) polip segmentasyonu i¢in hibrit bir TKA ve U-Net yapisi
onermislerdir. Calismada, CVC-Clinic DB veri seti kullanilmis olup dogruluk, F1-skor,
duyarlilik, 6zgilliik degerlerini sirastyla %96.9, %83, %77.3 ve %99 olarak bulmuslardir.

(Nguyen ve Lee, 2018) kolonoskopi goriintiilerinden polip tespiti iizerine bir
calisma gerceklestirmislerdir. Model olarak kodlayici-kod ¢oziicii seklinde modellenmis
bir yapt kullanmiglardir. Egitim ve dogrulama asamasinda ETIS-Larib Polyp DB veri
setini, test asamasinda CVC-Clinic DB polip veri setini kullanmiglardir. Calisma
sonucunda DK ve Jaccard sirastyla %82.9 ve %84.2 olarak elde edilmigtir.

(Kang ve Gwak, 2019) kolonoskopi goriintiilerinde polipleri tanimlamak ve
segmentlere ayirmak igin en giiglii nesne algilama sinir aglarindan biri olan ‘Mask R-
CNN’i, ResNet50 ve ResNetl101 yapilariyla birlikte kullanip iki farkli modelden elde
edilen goriintiileri birlestirmislerdir. Calismada CVC-Clinic DB veri seti egitim kisminda,
CVCColon DB ve ETIS-Larib Polyp DD veri setleri de test kisminda kullanilmigtir. En
iyi sonuglari CVCColon DB ile yapilan testler igin sirasiyla %77.9 kesinlik, %76.2
duyarlilik ve %69.4 Jaccard skoru olarak elde etmislerdir.

(Banik ve ark., 2020) poliplerin otomatik segmentasyonu i¢in ¢ok dlgekli yama
tabanli bir KSA modeli 6nermislerdir. Calismada, CVC-Clinic DB veri seti kullanilmis
olup Dice Katsayisi (DK, Dice Score Coefficient), kesinlik, duyarlilik skorlari sirasiyla
%381.3, %80.9 ve %78.6 olarak elde edilmistir.
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2.4. Siirrenal Veri Setiyle Ilgili Yapilan Cahismalar

(Saiprasad ve ark., 2010) BT goriintiilerinde adrenalleri segmentlere ayirmak i¢in
manuel bir arag gelistirmislerdir. Ayrica her adenomun histogramlarini1 hesaplamiglardir.
Calisma sonucunda simniflandirma dogrulugu %87, duyarlilik %88, 6zgiilliik %86 elde
edilmistir.

(Saiprasad ve ark., 2013) rasgele orman algoritmasi ile adrenal bez anormalligini
tespit etmeye calismislardir. Calismada BT goriintiileri adrenal bez, sol adrenal bez ve
arka plan olarak smiflandirilmistir. Siiflandirma, piksel smiflandirma yontemi
kullanilarak yapilmistir. Adrenal bez anormalligi i¢in histogram analizi kullanilmistir.
Sadece 20 BT goriintiisiiniin kullanildig1 ¢aligmalarda ortalama duyarlilik ve 6zgiilliik
skorlar1 sirasiyla %80 ve %90 olarak elde edilmistir.

(Tang ve ark., 2014) BT goriintiilerinde adrenal tiimér tiplerinden biri olan
feokromositoma tiimoriiniin  segmentasyonunu gerceklestirmislerdir. Calismalarinda
sadece 10 adet 3B BT goriintiisii kullanmiglardir. Calisma sonucunda arteriyel fazda
%92.7 DK, venoz fazda %92.9 DK elde edilmistir.

(Chai ve ark., 2015) BT goriintiilerinde adrenal timor tespiti ve siniflandirmasi
gerceklestirilmigtir.  Boliitleme algoritmasi, smiflandirma algoritmas1 ve oOzellik
¢ikarimindan olusan bir BDT sistemi onermislerdir. Calisma sonucunda 436 BT
goriintiisiinde %90 dogruluk elde edilmistir.

(Koyuncu ve Ceylan, 2017) dinamik BT goriintiilerinde adrenal lezyonlar igeren
bir Ilgi Alam1 (IA-ROI) se¢misler, ardindan bunu Gri Diizeyli Es Olusum Matrisi
(GDEOM, Gray Level Co-occurence Matrix) ve ikincil sira istatistiklerini kullanarak
ozellik ¢ikarimi ve siniflandirma izlemistir. Siniflandirma asamasinda Yapay Sinir Aglar
(YSA) ve yeni bir YSA tabanh teknik (Smirli PSO-ANN) kullanilmis ve siniflandirma
performansi li¢ ayr1 metrik ile degerlendirilmistir. Dogruluk %78.95, EAA %84.29 ve
Ortalama Kare Hatas1 (OKH, Mean Squared Error) %0.1592 olarak elde edilmistir.

(Li ve ark., 2017b) BT goriintiilerinden iyi huylu ve koti huylu lezyonlarin
ozelliklerini ¢ikarmak i¢in GDEOM yontemini kullanmiglardir. Lezyon tiplerinin
siiflandirma tahmini i¢in Bayes olasilik modeli kullanilmistir. Calismada, 121 iyi huylu
ve 109 koétii huylu lezyon olmak tizere toplam 230 lezyon kullanilmis ve 6nerilen yontem
ile siniflandirma dogrulugu %80 olarak elde edilmistir.

(Bi ve ark., 2017) disiik kontrastli BT goriintiilerinde adrenal tiimorlerin

saptanmas1 i¢in TKA kullanmislardir. Ayrica, farkli Olgeklerde timor sinirlarini



16

iyilestirmek ig¢in Siiper Piksel Tabanli Rastgele Yiiriiylis (SPTRY, Superpixel Based
Random Walk) yaklasimiyla ¢ok 6lgekli bir entegrasyon onermislerdir. Calismada 38
diisiik kontrastli BT goriintiisii kullanilmistir. Calisma sonucunda kesinlik, duyarlilik ve
F1-skor metrikleri sirasiyla %69.82, %76.29 ve %72.91 olarak elde edilmistir.

(Romeo ve ark., 2018) 60 MR goriintiisii kullanarak adrenal tiimor siniflandirmast
gerceklestirmislerdir. Adrenal tiimorler manuel olarak segmentlere ayrilmis ve farkl
Ozellik se¢im yoOntemleri kullanilarak siniflandirilmistir. Calisma sonucunda J48
siiflandirict ile %80 siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.

(Foti ve ark., 2018) gesitli ara ve gecikmeli faz kombinasyonlarinin dogrulugunun
teshisini gerceklestirmislerdir. Calismada 82 adenom goriintiisii ve 47 adenom olmayan
goriintii kullanmuslardir. Istatistiksel analiz kullanarak siniflandirma yapmislar ve
simiflandirma dogrulugu %97.6 olarak elde edilmistir.

(Koyuncu ve ark., 2018) BT goriintiilerinde adrenal tiimér segmentasyonu igin bir
Adrenal Timor Segmentasyonu (ATUS) semasi onermiglerdir. ATUS, kontrast sinirl
uyarlanabilir histogram esitleme, dort aga¢ ayristirmasina dayali bolme ve birlestirme,
ortalama kaydirma segmentasyonu, biiyiik gri seviye ayirict ve bolge biiyiitme dahil
olmak iizere bir dizi goriintli yontemi igerir. Calismada sadece 32 goriintii kullanilmis ve
DK %83.06, Jaccard %71.44, duyarlilik %86.44, 6zgiilliik %99.66, dogruluk %99.43 ve
Yapisal Benzerlik Indeksi (YBI, Structural Similarity Index Measure) %98.51 olarak
bulunmustur.

(Barstugan ve ark., 2018) MR goriintiilerinde adrenal tiimorleri segmentlere
ayirmak i¢in bir BDT sistemi 6nermislerdir. Onerilen hibrit yontem, aktif kontur,
uyarlanabilir esikleme, kontrast smirlt uyarlanabilir histogram esitleme, goriintii
erozyonu ve bolge biiyiitme gibi birgok goriintii isleme yontemini igermektedir. Calisma
113 MR goriintiisii tizerinde gergeklestirilmis ve duyarlilik, 6zgiillik, dogruluk, kesinlik,
DK, Jaccard ve YBI sirasiyla %60.07, %99.99, %97.69, %83.68, %63.14, %51.14 ve
%97.07 olarak elde edilmistir.

(Koyuncu ve ark., 2019) 5 farkli teknik kullanarak 8 farkl alt tiirden olusan bir
veri setinden adrenal tiimdrlerin ikili karakterizasyonunu gergeklestirmislerdir. Calisma
sonucunda %80.7 dogruluk, %75 duyarlilik, %82.22 6zgiillik ve %78.61 EAA tespit
etmislerdir.

(Zhao ve ark., 2019) 3B BT anjiyografi dilimlerinden adrenal tiimor damarlarini
segmentlere ayirmiglardir. Calismada bir 3B U-Net modeli olusturmuslar ve sadece 49
adet 3B BT goriintiisii kullanmiglardir. En iyi sonuglar, DK i¢in %94.69 ve Birlesim
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Uzerinde Ortalama Kesisim (BUOK, Mean Intersection over Union) igin %90.22
degerlerine ulagmiglardir.

(Barstugan ve ark., 2019) adrenal tiimérleri T1 ve T2 agirlikli MR gériintiilerinde
siniflandirmislardir.  Siniflandirma 6ncesinde farkli 6znitelik ¢ikarma ve filtreleme
yontemleri kullanilmis, siniflandirma asamasinda Destek Vektér Makinalari (DVM,
Support Vector Machine) kullanilmistir. Calisma sonucunda T1 agirlikli MR goriintiiler
icin duyarlilik, 6zgiillik ve dogruluk sirasiyla %99.17, %99.13 ve %99.17 olarak
bulunmustur.

(Elmohr ve ark., 2019) 25 adrenal adenom ve 29 adrenal karsinom igeren BT
goriintiilerinde siniflandirma ¢alismasi gerceklestirmiglerdir. Smiflandirma igin lojistik
regresyon ve rasgele orman algoritmalarint kullanmiglardir. Caligmada en iyi sonuglar
lojistik regresyon kullanildiginda dogruluk, 6zgiilliik, duyarlilik ve EAA skorlar sirasiyla
%82, %83, %81 ve %89 olarak elde edilmistir.

(Barstugan ve ark., 2020) 112 iyi huylu adrenal tiimor ve 10 kotii huylu adrenal
tiimorden olusan bir veri seti ile siniflandirma gergeklestirmislerdir. Adrenal tiimérlerin
en etkili 6zelliklerini ortaya ¢ikarmak i¢in gri seviye es-olusum matrisi (GSEOM, Gray-
Level Co-occurrence Matrix), gri seviye ¢alisma uzunlugu matrisi (GSCUM, Gray-Level
Run-Length Matrix) ve ayrik dalgacik dontisiimii (ADD, Discrete Wavelet Transform)
gibi farkli yontemler uygulamislardir. Caligma sonucunda sirastyla %99.17, %90, %98.4
duyarhlik, 6zgiilliik ve dogruluk elde etmislerdir.

(Moawad ve ark., 2021) o6zellik ¢ikarma i¢in birinci seviye, doku ve dalgacik
ozellik c¢ikarma yontemleri kullanarak 1yi huyluw/koéti huylu adrenal lezyon
siiflandirmasi calismislardir. Calismalarinda, 21 iyi huylu, 19 kétii huylu adrenal lezyon
bulunan BT goriintiileri iizerinde O6zellik ¢ikarimi ve rasgele orman algoritmasiyla
simiflandirma islemini gergeklestirmislerdir. Sonucta 6zgiillik, duyarlihik ve EAA
skorlari sirastyla %71.4, %84.2 ve %85 olarak elde edilmistir.

(Bi ve ark., 2022) 229 BT goriintiisinden (54 adrenokortikal karsinom, 35
fonksiyonel olmayan adrenal adenom, 33 adrenal miyelolipom, 58 gangliondrom ve 49
feokromositoma) olusan bir veri seti kullanarak c¢ok sinifli siniflandirma g¢alismasi
gerceklestirmiglerdir. Calismaya 6zgili derin ¢ok-6lgekli benzerlik agin1 (DCBA, Deep
Multi-Scale Resemblance Network) onermisler ve bes kat c¢apraz dogrulama
kullanmigslardir. Calisma sonucunda; dogruluk, 6zgiilliik, duyarlilik, kesinlik ve F1-skoru
sirastyla %89.5, %97.3, %90.7, %89.9 ve %89.9 olarak hesaplanmustir.
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(Kusunoki ve ark., 2022) 107 BT goriintiisiinden (83 adrenal adenom, 24 adrenal
adenom olmayan) siniflandirma ¢alismasi yapmislardir. Kontrast olmayan, erken faz,
gecikmis faz gibi farkli goriinti modelleriyle derin konvoliisyon sinir ag1 (DKSA)
kullanmislar ve sonuglar1 karsilastirmislardir. Elde edilen en iyi sonuglar 6zgiilliik,
duyarlilik ve EEA skoru sirasiyla %100, %90 ve %99 idi.

(Liu ve ark., 2022) 280 BT goriintiisiinden (188’1 lipidden fakir adenom ve 92’si
subklinik feokromositoma) olusan bir veri seti ile iki yapiy1 ayirt etmek igin ¢aligmalar
yurtitmislerdir. Lojistik regresyon, destek vektér makinesi ve rastgele ormandan olusan
bir puanlama sistemi kullanarak goriintiileri siniflandirmiglardir. Calismada en iyi skorlar
lojistik regresyonla yapilan ¢alismalarda dogruluk, duyarlilik, 6zgiillik ve EAA igin
strastyla %86.4, %81.5, %91 ve %91.7 olarak elde edilmistir.

2.5. Pnomoni Veri Setiyle Tlgili Yapilan Calismalar

(Kermany ve ark., 2018) IMAGENET {izerinde egitilmis agirliklar kullanarak X-
1511 (X-ray) goriintiilerinde siniflandirma igin bir KSA modeli gelistirmislerdir. Normal
ve pnémoni siniflandirmasi i¢in %93.2 duyarlilik, %90.1 6zgiilliikk, %96.8 EAA ile %92.8
dogruluk elde etmislerdir.

(Rajaraman ve ark., 2018) ozellestirilmis bir KSA ve VGG 16 modelini kullanarak
ic farkli siniflandirma ¢alismasi (Normal-Pnémoni, Bakteriyel Pndmoni-Viral pndmoni
ve Normal-Bakteriyel pnomoni-Viral Pnomoni) yiiriitmiislerdir. Calisma sonucunda,
Normal-Pnémoni siniflandirmasi igin en iyi skorlar %96.2 dogruluk, %99.3 EAA, %97.7
kesinlik, %96.2 duyarlilik ve %97 F1-skor olarak elde edilmistir.

(Ayan ve Unver, 2019) VGG 16 ve Xception aglarini karsilastirarak smiflandirma
calismalar1 yapmislardir. Calisma sonucunda VGG16 ag1 daha basarili sonuglar vermistir.
Bu ag i¢in degerlendirme sonuglar1 %87 dogruluk, %82 duyarlilik, %91 6zgiilliik olarak
elde edilmistir.

(Saraiva ve ark., 2019) pnémoni igeren X-1g1in1 goriintiilerini siiflandirmak igin
KSA'y1 kullanmiglardir. Calismalarinda 5 kat ¢apraz dogrulama kullanmislardir. Caligma
sonucunda test goriintiilerinde ortalama %95.3 dogruluk elde etmislerdir.

(Stephen ve ark., 2019) gogiis rontgeni goriintiilerinden saglikli ve pnomoni
simiflandirmas1 yapmislardir. Calismada 6n isleme ve veri artirma yontemleri

kullanmiglar ve model olarak sifirdan bir KSA mimarisi 6nermislerdir. Farkli goriintii
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boyutlar1 ile yapilan galismalar sonucunda en iyi sonuglart egitimde %95.31 ve
validasyonda %93.73 dogruluk tespit etmislerdir.

(Giilgiin ve Hamza, 2020) KSA, veri biiylitme ve transfer 6grenimi kullanarak X-
1s1n1 gorintiilerinde pnémoni ve saglikli ayrimi yapmuslardir. Calisma sonucunda test
goriintiilerinde %93.4 dogruluk elde etmislerdir.

(Liang ve Zheng, 2020) KSA yapisinda genisletilmis konvoliisyon ve transfer
o0grenmeyi kullanmiglardir. Transfer 6grenimi i¢in klasik modeller (VGG16, Inception,
DenseNet vb.) yerine tibbi goriintiilerle egitilmis bir ag kullanmislardir. Calisma
sonucunda %90.5 dogruluk, %89.1 kesinlik, %96.7 duyarlilik, %92.7 F1-skoru ve %95.3
EAA skoru elde etmislerdir.

(Chouhan ve ark., 2020) onceden ImageNet veri setinde egitilmis bes farkli
modeli kullanarak olusturulan bir bilesik model ile rontgen goriintiilerinden siniflandirma
islemi gerceklestirilmistir. Calisma sonucunda test goriintiilerinde %96.39 dogruluk,
%99.34 EAA, %93.28 kesinlik ve %99.62 duyarlilik elde edilmistir.

(Cmar ve ark., 2021) gelistirilen ResNet50 modeli ile rontgen goriintiileri lizerinde
pndémoni ve saglikli goriintiilerin siniflandirmasini yapmislardir. Gelistirilen model, farkli
transfer 6grenme modelleri ve literatiir ile karsilagtirilmigtir. Calisma sonucunda %97.12
dogruluk, %95.78 duyarlilik, %97.69 6zgiilliikk ve %94.51 F1-skoru elde edilmistir.

(Manickam ve ark., 2021) farkli transfer 6grenme yapilari, optimize ediciler ve
yigin boyutlar1 kullanarak kapsamli bir smiflandirma analizi gergeklestirmislerdir.
Calisma sonucunda onerilen ResNet50 yapist ile %93.06 dogruluk, %88.97 kesinlik,
%96.78 duyarlilik ve %92.71 F1-skor elde edilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Tez calismasi kapsaminda Onerilen derin 6grenme modellerinin test edilmesi
amaciyla dort farkli medikal goriintii veri seti kullanilmistir. Bu veri setleri sirasiyla
mamogram goriintii veri seti, abdomen goriintii veri seti, polip goriintii veri seti ve
pnomoni (zatiirre) veri setidir. Her bir veri setine ait detayli bilgi ilerleyen boliimlerde

verilmigtir.

3.1.1. Mamogram goriintii veri seti

Mamografi meme kanseri teshisi i¢in kullanilan en yaygin ve kolay yontemdir.
Geleneksel BDT sistemleri, radyologlar tarafindan mamogram goriintiilerinin
yorumlanmasina yardim etmek amaciyla kullanilir. Ancak bu sistemler genellikle
goriintiide normal dokudan farkli olan kisimlarin elle isaretlenmesi temeline dayanir.
Radyologlar bu bulgulara bakarak isaretlenen kismin klinik 6neme sahip olup olmadigina
karar verirler.

Tez calismasi kapsaminda mini-MIAS (The Mammographic Image Analysis
Society) mamografi goriintiileri veri seti kullanilmistir (Suckling, 1994). Kullanilan veri
seti 64 adet iyi huylu ve 52 adet kotii huylu olmak tizere toplamda 116 adet Kitle bulunan
mamogram goriintiilerinden olugmaktadir. Her bir goriinti 1024x1024 piksel
boyutlarindadir. Bu goriintiilere iki farkli 6n islem uygulanmis ve bdylece iki farkli veri
seti elde edilmistir. Ik 6n islemede goriintiideki kullanmilmayan harf, rakam, say1 gibi
siiflandirmada bilgi icermeyen kisimlar goriintiiden temizlenmistir. Sekil 3.1 (a)’da
verilen orijinal goriintii bu temizleme adimiyla Sekil 3.1 (b)’deki halini almistir ve
bdylece temizlenmis goriintiilerden olusan veri seti elde edilmistir. Ikinci 6n isleme
adiminda ise goriintiide sadece memenin bulundugu kisim alinarak egitim esnasinda
gereksiz piksellerin islenmesinin Oniine gecilmistir. Sekil 3.1 (a)’da verilen goriintiiye
ikinci 6n isleme adimi uygulandiginda Sekil 3.1 (¢)’deki goriintii elde edilmis ve bdylece
kesilmis goriintiilerden olusan veri seti olusturulmustur. Tez ¢alismasinda kullanilan
aglar temizlenmis ve kesilmis (kirpilmis) veri setleriyle ayri ayri egitilmis ve test

edilmistir.
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() (b) (c)

Sekil 3.1. MIAS veri seti a) Orijinal MIAS goriintisii (1024 x 1024)
b) Temizlenmis MIAS gériintiisii (1024 x 1024) ¢) Kesilmis MIAS goriintiisii (446 x 615)

3.1.2. Polip goriintii veri seti

Polipler, kolon, burun, rahim ve mide dahil olmak iizere viicudun g¢esitli
bolgelerinde olusabilen anormal doku biiyiimeleridir. Bu biiytimeler iyi huylu veya kotii
huylu olabilir. En yaygin polip tiirli, kalin bagirsagin i¢ astarinda olusan biiylimeler olan
kolon polipleridir. Kolon poliplerinin ¢ogu iyi huyludur, ancak bazilari zamanla kolon
kanserine doniisebilir. Bu nedenle, herhangi bir polipi kansere doniismeden Once tespit
etmek ve c¢ikarmak igin diizenli kolonoskopi yaptirmak onemlidir (Van Rijn ve ark.,
2006).

Tez ¢alismasi kapsaminda ¢alismalarda temel polip veri seti olarak MICCAI 2015
polip algilama yarigmasinda kullanilan CVC-ClinicDB (Bernal ve ark., 2015; Bernal ve
ark., 2017) veri seti kullanilmigtir. Veri setinde 612 adet goriintii bulunmakta ve
goriintiiler 384x288 boyutlarindadir. Hedef goriintiiler, polipler beyaz ve arka plan siyah
olacak sekilde ikili formatta olusturulmustur. Calismada kullanilan goriintiilerin ve

maskelerin bir 6rnegi Sekil 3.2'de verilmistir.

(b)

Sekil 3.2. CVC-ClinicDB veri seti 6rnek goriintiiler a) Kolonoskopi gériintiisii b) Polipe karsilik gelen
maske
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CVC-ClinicDB veri seti tizerinde gergeklestirilen ¢alismalarda optimum sonuglart
veren segmentasyon modelini test etmek amaciyla Kvasir-Seg (Jha ve ark., 2020) ve
ETIS-Larib (Silva ve ark., 2014) veri setlerinden yararlanilmistir. Bu veri setlerinden
Kvasir-Seg icerisinde 622x529 boyutunda 1000 tane goriintii ve maske mevcuttur. ETIS-
Larib veri seti ise 1225x966 boyutunda 196 tane goriintii ve maskeye sahiptir. Sekil 3.3’te

bu veri setlerine ait goriintiiler ve poliplere karsilik gelen maskeler yer almaktadir.

(©) (d)

Sekil 3.3. a) Kvasir-Seg kolonoskopi goriintiisii b) Kvasir-Seg kolonoskopi goriintiisiinde polipe karsilik
gelen maske ¢) ETIS-Larib kolonoskopi goriintiisii d) ETIS-Larib kolonoskopi goriintiisiinde polipe
karsilik gelen maske

3.1.3. Abdomen goriintii veri seti

Adrenal bezler bobreklerin {izerinde yer alir ve cesitli viicut fonksiyonlarini
diizenleyen hormonlarin liretilmesinden sorumludur. Adrenal lezyonlar, adrenal bezlerin
birinde veya her ikisinde meydana gelen anormal biiylimeleri veya kitleleri ifade eder.
Adrenal lezyonlarin semptomlari, lezyonun tiiriine, boyutuna ve ayrica hormon iiretip
uretmedigine bagli olarak degisebilir. Adrenal lezyonlarin bazi yaygin semptomlari
arasinda karin agrisi, sirt agrisi, kilo kaybi ve yiiksek tansiyon yer alir. Adrenal
lezyonlarin teshisi tipik olarak BT, MR veya PET taramalar1 gibi goriintiileme testlerinin
yani sira hormon seviyelerini kontrol etmek i¢in kan testlerini igerir. Adrenal lezyonlarin
tedavisi, lezyonun tiiriine, boyutuna ve semptomlarin varligina baghdir. Tedavi
secenekleri arasinda lezyonu ¢ikarmak i¢in ameliyat, hormon iiretimini kontrol etmek icin
ilag tedavisi veya lezyon kiigiikse ve semptomlara neden olmuyorsa gézlem ve izleme yer

alabilir (Mendiratta-Lala ve ark., 2017).
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Tez calismast kapsaminda kullanilan abdomen goriintii veri seti Selguk
Universitesi Tip Fakiiltesi Radyoloji Anabilim dalindan alinan T1 ve T2 agirlikli 112 iyi
huylu ve 10 ko6t huylu lezyon iceren MR abdominal goriintiilerinden olusmaktadir.
Gorlntiiler, SIEMENS AREA 1.5T 2013 cihaz1 ile DICOM formatinda 800 x 584
boyutlarinda, 8-bit derinlik ve 96 DPI ¢oziiniirliikkte elde edilmistir. Goriintiiler JPEG
formatina doniistiirilmistiir. Veri setindeki tiim goriintiiler deneyimli bir radyolog
tarafindan incelenerek siirrenal bezler etiketlenmistir. Hedef goriintiiler, tiimorler beyaz
ve arka plan siyah olacak sekilde ikili formatta olusturulmustur. Is yiikiinii azaltmak,
gereksiz parcalari ¢ikarmak ve egitimi hizlandirmak icin siirrenal goriintiilerde sadece
adrenal tiimor bulunan bolgeler bir baska deyisle ilgi alan1 (IA) ¢ikarilmistir. Calismada
kullanilan T1 ve T2 agirlikli abdomen MR goriintiileri sirasiyla Sekil 3.4 (a) ve Sekil 3.4
(b)’de verilmistir. Bu goriintiilerde adrenal tiimore karsilik gelen maske goriintiisti de

Sekil 3.4 (c)’de goriilmektedir.

(a) (b) ()

Sekil 3.4. Abdomen veri seti a) T1 agirlikli goriintii b) T2 agirlikli goriintii ¢) Adrenal tiimore karsilik
gelen goriintii

3.1.4. Pnomoni (Zatiirre) goriintii veri seti

Pnomoni, bakteriyel, viral veya mantar enfeksiyonunun neden oldugu akcigerlerin
iltihapli bir durumudur. Bir veya her iki akcigeri etkileyebilir ve enfeksiyona neden olan
organizmanin tiiriine ve etkilenen kiginin saglik durumuna bagli olarak hafif veya siddetli
bir hastalik olabilir. Zatiirre belirtileri arasinda oksiiriik, ates, gogiis agrisi, nefes darligi,
yorgunluk nadiren terleme ve titreme yer alir. Bebekler ve kii¢iik gocuklarda karin agrisi,
kusma ve ishal de goriilebilir. Bu hastaliga yakalanan ¢ogu kisi uygun tedavi ile tamamen
iyilesir. Ancak bazi1 durumlarda, 6zellikle yaslt yetigkinler, bebekler ve bagisiklik sistemi
zayi1f olan kisilerde zatiirre hayat1 tehdit edebilir (Gereige ve Laufer, 2013).

Tez ¢alismasi kapsaminda zatiirre tespiti igin gogiis rontgeni veri seti, Guangzhou
Kadin ve Cocuk Tip Merkezi’nde bir ila bes yasindaki pediatrik hastalardan olusan

retrospektif bir gruptan secilmistir (Kermany ve ark., 2018). Veri seti, 1583"i normal ve
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4273"i zatiirre olmak {izere toplam 5856 akciger rontgeni goriintiisiinden olugmaktadir.

Sekil 3.5'te veri setinde kullanilan gorsellere bir 6rnek verilmistir.

£y

(@) (b)

Sekil 3.5. Calismada kullanilan goriintiiler a) Saglikli Gorlintii b) Pndmoni Goriintii

3.2. Veri Setleri Uzerinde Kullanilan On islemler

Bu bolimde, tez c¢alismasinda kullanilan veri setlerindeki goriintiilere
siiflandirma ve segmentasyon sonuglarini iyilestirmek amaciyla uygulanan 6n iglemlere
yer verilmistir. Bu amagcla, goriintiilere uygulanan ayrik dalgacik doniisiimii (ADD), ayrik
kosiniis doniisiimii (AKD), kontrast sinirli uyarlamali histogram esitleme (KSUHE) ve

fiizyon teknikleri alt bagliklar halinde incelenecektir.

3.2.1. Ayrik dalgacik doniisiimii (ADD)

Ayrik Dalgacik Doniistimii ‘nii (ADD) uygulamak i¢in etkili bir yontem, 1988'de
Mallat tarafindan filtreler kullanilarak gelistirilmistir (Mallat, 1988). Bu yontemde, sinyal
(X) es zamanli olarak algak gegiren (AGF) ve yiiksek gegiren (YGF) filtrelerden gegirilir.
AGEF ¢ikist sinyal hakkinda yaklasik bilgi verirken, YGF ¢ikist ayrintili bilgi verir. Asagi
ornekleme ile filtrelerden ¢ikan sinyalin 6rnek sayisit yariya indirilir. Sonug, giris

sinyalinin yarist ile diisiik frekansl (A) ve yiiksek frekansli (D) 6rneklerdir.

Filtreleme ve alt 6rnekleme islemi, yaklasik bilgi veren AGF'nin ¢ikisinda sirayla
devam ettirilirse, sinyalin anlamli olan diisiik frekanslh bilesenlerinin daha ayrintili bir
analizi yapilir. Bu isleme Coklu Coziiniirliitk Analizi denir. Bu ¢alismada 2 seviyeli ADD

kullanilmis ve Sekil 3.6°da 2 seviyeli ADD diyagrami gosterilmektedir.



25

D4
YGF = lz —

Xin]
AGF — ,I,z

D-
YGF = lZ —_—

Ai— AGF ™ lz >

Sekil 3.6. 2-seviyeli ayrik dalgacik doniisiimii

3.2.2. Ayrik kosiniis doniisiimii (AKD)

Ayrik Kosiniis Doniisiimii (AKD), bir sinyali veya veri dizisini zaman alanindan
frekans alanma doniistiirmek icin sinyal isleme ve veri sikistirmada kullanilan
matematiksel bir tekniktir. Goriintii ve video sikistirma, konusma tanima ve ses isleme
gibi ¢esitli uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir (Solomon ve Breckon, 2011).

AKOD ters ¢evrilebilir bir dogrusal doniisiimdiir, yani orijinal sinyal doniistiiriilmiis
katsayilarindan yeniden yapilandirilabilir. AKD, her bir fonksiyonun sinyalin farkli bir
frekans bilesenini temsil ettigi bir dizi ortogonal kosiniis fonksiyonu kullanilarak
hesaplanir (Ahmed ve ark., 1974). Denklem 3.1’de AKD’nin matematiksel formiiliine,
Denklem 3.2 ve 3.3’te de AKD formiiliinde kullanilan parametrelerin matematiksel
ifadelerine yer verilmistir. Denklemlerde | girig goriintiisiinii, U ¢ikis goriintiisii, M satir
sayisini, N siitun sayisini, p ve q ise ¢ikis gorlntiisiiniin satir ve siitunlarini temsil

etmektedirler.

_ M—1%vN—-1 w(2m+1)p n(2n+1)q 0< p< M-1
Upg = apaq Xim=0 Xin=0 Imn€0S = ——cos =————, {0 <g<N-1 (3.1)
1
wP =0
P (32)
\/%, 1<ps<M-1
1 qg=0

Nl

Q=91 (3.3)
=, 1<qs<N-1
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3.2.3. Kontrast simirh uyarlamah histogram esitleme (KSUHE)

Goriintli iyilestirmede siklikla kullanilan histogram esitlemede tiim goriintii
histogrami ile yogunluk dinamik aralii genisletilerek goriintii kalitesi iyilestirilebilir.
Histogram esitlemede goriintiiniin yogunluk dagilimi normalize edilerek diizgiin bir
yogunluk dagilimi ile sonu¢ goriintii elde edilir ve bdylece iyilestirme islemi
gergeklestirilir.  Ancak, histogram esitleme tiim goriintiiniin yogunluk dagilimini
kullandigindan, ortalama yogunluk orta olarak ayarlandiginda bu, baz1 goriintiilerde soluk
bir etkiye neden olabilir. Dar bir bdlgede kalabalik yogunluk dagilimina sahip
goriintiilerde ise ¢ok sayida giiriiltii pikselinin olusmasina neden olabilir. Bu sorunlari
¢ozmek i¢in yerel histogram esitleme teknikleri gelistirilmistir (Yoon ve ark., 2009).

Uyarlamal1 histogram esitleme, degistirilmis bir histogram esitleme islemidir ve
yerel veriler lizerinde optimizasyon gergeklestirir. Buradaki ana fikir, goriintiiniin 1zgara
seklinde dikdortgen bdlgelere boliinmesi ve her bolgeye standart histogram esitlemesinin
uygulanmasidir. Optimum bdlge boyutlar1 ve sayisi goriintiiye gore degisir. Gorlintii alt
bolgelere ayrildiktan ve her bolgeye histogram esitleme uygulandiktan sonra, daha iyi bir
tam goriinti elde etmek icin alt bolgeler ¢ift dogrusal enterpolasyon yontemiyle
birlestirilir (Teo, 2003). Ancak, uyarlamali histogram esitlemede giiriiltii sorunu ortaya
cikmaktadir. Bunu 6nlemek icin homojen bolgelerde kontrast artisinin sinirlandirilmasi
gerekmektedir ve bu amagla KSUHE yontemi gelistirilmistir. Sekil 3.7'de KSUHE

yonteminin tiim siire¢lerinin blok diyagrami verilmistir.

. || Gorintuyd o
Girig i Badlamsal 2l ZIE I Histogrami

T e . . —» Histograming ——e
Goruntu | (EBrgl‘-ggil'fllﬁe Hesaplama AL
KSUHE ! - .
<« Enterpolasyon «—— Io100r@m Haritalama
H ¥
CiKisi | Haritas: Fonksiyonu

Sekil 3.7. KSUHE Akis Semast
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3.2.4. Goriintii fiizyonu

Goriintii fiizyonu, ayni sahneye ait birden fazla goriintiiniin birlestirilerek, her bir
goriintiiden daha fazla bilgi igeren tek bir goriintii olusturulmasi islemidir. Goriintii
flizyonu uzaktan algilama, tibbi goriintiileme ve bilgisayarla gérme gibi ¢esitli alanlarda
yaygin olarak kullanilan bir tekniktir (Gonzalez, 2008).

Maksimum ve ortalama goriintii fiizyonu, birden fazla goriintiiyii birlestirmek i¢in
kullanilan iki popiiler yontemdir. Maksimum goriintii flizyonunda, giris goriintiilerindeki
karsilik gelen piksellerin maksimum degeri birlestirilmis goriintliiyli olusturmak igin
kullanilir. Bu yontem, ilgilenilen nesnelerin yiiksek kontrasta sahip oldugu ve giris
goriintiilerinin yalnizca birinde veya birkacinda bulundugu durumlarda kullanighdir.
Ancak bu yontem, ilgilenilen nesnelerin bulunmadigi bolgelerde bilgi kaybina neden
olabileceginden tiim uygulamalar i¢in uygun olmayabilir.

Ote yandan ortalama goriintii fiizyonu, birlestirilmis goriintiiyii olusturmak igin
giris goriintiilerindeki karsilik gelen piksellerin ortalama degerinin alinmasini igerir. Bu
yontem, ilgilenilen nesneler tiim giris goriintiilerinde mevcut oldugunda ve benzer
yogunluk degerlerine sahip oldugunda kullanighdir. Ortalama goriintii fiizyonu,
maksimum goriintii flizyonundan daha iyi genel goriintii kalitesine sahip bir birlestirilmis
gorilintli ile sonuclanabilir. Ancak, giris goriintiileri arasinda ilgilenilen nesnelerin

yogunluk degerlerinde biiyiik farkliliklar oldugu durumlarda etkili olmayabilir.

3.3. Metotlar

Bu kisimda tez calismasi kapsaminda kullanilan ve gelistirilen derin 6grenme
yontemleri ele alinmigtir. Bu kapsamda KSA, U-Net, modifiye edilmis U-Net, kapsiil

aglar ve onerilen kapsiil ag yapisi detayli bir sekilde boliimler halinde incelenmistir.

3.3.1. Konvoliisyonel sinir aglari1 (KSA)

Konvoliisyonel sinir aglar1 (KSA), 6zellikle bilgisayar goriisii alaninda basarili
olmus bir derin sinir ag1 modelidir. KSA’nin gegmisi, 1960'lar ve 1970'lerde yapay sinir
aglar1 ve goriintli isleme iizerine yapilan erken g¢alismalara kadar gitmektedir; ancak

bugiin bildigimiz sekliyle KSA’larin gelisimi genellikle Yann LeCun ve meslektaslarinin
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1980'ler ve 1990'lardaki ¢alismalarina atfedilir (LeCun ve ark., 1989; LeCun ve ark.,
1995).

LeCun ve ekibi, el yazisi rakam tanima i¢in 6zel olarak tasarlanmis LeNet-5 adli
bir KSA gelistirdi (LeCun ve ark., 1995). Bu ag birka¢ konvoliisyon katmani, ardindan
alt ornekleme, tam bagli katmanlardan olugsmakta ve geri yayilim algoritmasi kullanilarak
egitilmekteydi. LeNet-5, el yazisi rakamlardan olusan MNIST veri kiimesinde en iyi
(state-of-the-art) performans elde ederek bilgisayar goriisii alaninda bir ¢igir agarak
KSA’larin daha da gelistirilmesinin yolunu ac¢ti. Takip eden yillarda, KSA'lar, yiiz
algilama, nesne tanima ve sahne anlama dahil olmak iizere ¢ok ¢esitli goriintii tanima
gorevlerine basariyla uygulandi.

KSA'larn tarihinde dikkate deger bir diger doniim noktasi, 2012'deki ImageNet
Biiyiik Olcekli Gorsel Tanima Yarigsmasi (ILSVRC) idi. Bu yarismada, arastirmacilardan
1.000 farkl kategoriye sahip biiyiik 6lgekli bir goriintii veri kiimesini yiiksek dogrulukla
smiflandirabilecek derin sinir aglar gelistirmeleri istendi. Alex Krizhevsky liderligindeki
bir ekip tarafindan gelistirilen AlexNet adli derin bir KSA modeli %15,3'liik ilk-5 hata
oranma ulast: ve ikinciyi bilyiik bir farkla geride birakti (Krizhevsky ve ark., 2012). ilk-
5 hata orani, dogru etiketin tahmin edilen ilk 5 etiketten biri olmadig: test goriintiilerinin
yiizdesi olarak tanimlanmaktadir.

AlexNet’in bu basarisindan beri KSA'lar, artik baglantilar, y1gin normallestirme
ve dikkat mekanizmalar1 gibi performanslarini iyilestirmek i¢in yeni mimariler ve
teknikler gelistirerek gelismeye ve giderek daha karmasik hale gelmeye devam etti.
Giliniimiizde KSA'lar, tibbi goriintiileme, otonom araglar ve dogal dil isleme dahil olmak
tizere ¢esitli uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

KSA temel olarak admi veren konvoliisyon katmani, aktivasyon fonksiyonu,
havuzlama katmani ve Tam Baglantili Katmandan (TBK) olusmaktadir. Sekil 3.8’de
temel bir KSA mimarisi verilmistir. Burada K ile ifade edilen katmanlar konvoliisyon
katmanini, R ile ifade edilen katmanlar rektifiye dogrusal birim (ReLU) aktivasyon
fonksiyonunu, H ile ifade edilen katman havuzlama katmanini1 ve TBK ile ifade edilen
kisim da tam baglantili katman1 temsil etmektedir. Bu katmanlarin detayli analizi takip

eden alt boliimlerde verilmistir.
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TBK

K, R, H, K, R, H, K, R, H,

Sekil 3.8. Temel KSA yapis1

3.3.1.1. Konvoliisyon katmani

Konvoliisyon katmani, KSA’ya adin1 da veren en 6nemli katmandir. Aga verilen
giris gorlintiisii ilk olarak bu katmana gelir. Bu katmanda goriintiiye farkli komsuluk
oranlar1 belirlenen matrisler (filtreler) uygulanarak goriintiideki farkli 6zellikleri temsil
eden Ozellik haritalar1 ¢ikarilir. Uygulanan filtrelerdeki parametreler sabit degildir,
egitilebilir. Her bir dongii sonrasinda geri yayilim algoritmasiyla her bir satir ve stitundaki
degerler giincellenir. Sekil 3.9’da konvoliisyon isleminin nasil yapildigini gésteren bir

ornek verilmistir.

Giris Gorintisi

alol2qs}els i Ozellik Haritasi
ilsl2flafo|3] ~~--- Filtre 216
1]0]-1

2141545 2 i

- E 3 1|0]-1 — v
5[ 673~-L7]8 - ,

T==o___ 10| /
5177921 T- 4
Parametreler ’

5/8|5|3/|8]|4 Filtre Boyutu: =3 m: 941 +2%0+5%(=1) +

R — Kaydirma Adimi:  s=1 6#1+2+0+4%(—1) +

Doldurma: p=0 4%14+5%0+4%(—1)

Sekil 3.9. Konvoliisyon islemi

Filtrenin altinda belirtilen parametrelerde f filtre boyutunu, s kaydirma adimini
(stride), p de doldurma (padding) parametrelerini temsil etmektedirler. Kaydirma adimi
goriintii iizerinde gezdirilen filtrenin hangi araliklarla gezdirileceginin belirtir. Ornegin;
burada kaydirma adimi bir se¢ildigi i¢in birer kare kaydirarak islem gerceklestirilir, farkl
sayida kaydirma adimi belirlenseydi o kadar kare kaydirma yapilarak islemler
gerceklestirilecekti. Sekilde goriildiigii tizere konvoliisyon isleminin ardindan elde edilen
0zellik haritasinin boyutu giris goriintiisiiniin boyutundan kii¢iiktiir. Eger her iki matrisin

de ayni boyutta olmasi istenirse doldurma islemi gergeklestirilir. Bu islemde giris
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goriintiisii matrisinin ¢evresine filtre boyutu ve kaydirma adimina uygun olacak bigimde
pikseller eklenir. Eklenen bu pikseller belirlenirken sifir dolgu (zero padding), simetrik
dolgu (symmetric padding) gibi farkli dolgu yontemlerinden yararlanilir. Sekil 3.9’da
goriildiigii gibi 6x6 boyutunda bir giris goriintiisine 3x3 boyutunda bir filtre ile
konvoliisyon islemi gerceklestirilmis ve neticesinde 4x4 boyutunda bir 6zellik haritast
elde edilmistir. Elde edilen o6zellik haritasinin boyutu Denklem 3.4° deki gibi

hesaplanmaktadir.
Ozellik Haritast Boyutu = (n_fs—”p) +1 (3.4)

Denklem 3.4’de n ile giris goriintiisii boyutu, f ile filtre boyutu, p ile dolgu degeri

ve s ile kaydirma adimi sayis1 belirtilmektedir.
3.3.1.2. Aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu, konvoliisyon islemi sonrasi elde edilen veriyi dogrusal
olmayan hale getirmek i¢in kullanilir. Eger aktivasyon fonksiyonu uygulanmazsa ag
dogrusal regresyon gibi davranacaktir. Ancak gergek diinyada kullandigimiz bilgiler
karmasik oldugu i¢in verinin dogrusal olmayan bigimde dagilmasina gereksinim duyulur.

Sekil 3.10 da aktivasyon fonksiyonlarina ait grafikler gosterilmistir. “Sigmoid”
ve “tanh” fonksiyonlar1 klasik YSA’ da da kullanilan fonksiyonlardir. Derin 6grenmede,
en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonu ReLU’dur. Giris verisinde negatif degerler sifira
cekilir, pozitif degerler ise dogrusal bir sekilde dagilir. Bu sayede ag daha hizli 6grenir.
Ilerleyen derin 6grenme calismalarinda ReLU’ nun tiirevleri olan sizinti ReLU (Leaky
ReLU), iissel ReLU (ELU) ve parametrik ReLU (PReLU) da sik¢a kullanilmaktadir. Bu
fonksiyonlarin temel mantig1 ReLU” daki ag1 hizlandirmak i¢in yapilan negatif degerlerin
sifira ¢ekilmesi yerine bunlarin daha kii¢ilik katsayilarla carpilip negatif degerlere karsilik
gelen kiiciik de olsa bir deger elde etmektir. Yine bu sayede yapilan ¢alismalarda ag
egitiminde dogruluk oraninda artis gézlemlenmistir. Ancak bu fonksiyonlarin dezavantaji
negatif degerleri de isin icine kattigindan dolayr egitim ve test asamalar1 ReLU’ ya

nazaran daha yavagtir.
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Sekil 3.10. Aktivasyon fonksiyonlari

3.3.1.3. Havuzlama katmani

Havuzlama katmanlari, bilgisayarli gorii gorevlerinde kullanilan KSA’larin
onemli bir bilesenidir. Konvoliisyon katmanlar tarafindan iiretilen 6zellik haritalarinin
uzamsal boyutsalligini azaltmak i¢in kullanilirlar, bu da sonraki katmanlarin hesaplama
maliyetini diisiirmekte ve modelin performansini iyilestirmeye yardimci olabilmektedir.
Havuzlama katmaninin temel islemi, girdi 6zellik haritasini 6rtiismeyen veya ortiisen
bolgelere bolmek ve tek bir ¢ikti degeri iiretmek i¢in her bolgeye bir islev (genellikle
maksimum veya ortalama havuzlama) uygulamaktir. Ortaya ¢ikan ¢ikt1 6zellik haritasi,
gerceklestirilen havuzlama islemlerinin sayis1 nedeniyle azaltilmis bir uzamsal boyuta ve
artan bir derinlige sahiptir. Maksimum havuzlama, ¢ikis degeri olarak her bolgedeki
maksimum degerin se¢ildigi, en sik kullanilan havuzlama islemidir. Ornegin, 2x2
maksimum havuzlamada, giris Ozellik haritasinin 2x2'lik bir bolgesi birbiriyle
ortlismeyen dort bolgeye boliiniir ve her bolgedeki maksimum deger ¢ikis degeri olarak
alinir. Bunun, 6zellik haritasinin uzamsal boyutlulugunu iki kat azaltma etkisi vardir.
Ortalama havuzlama da benzer sekilde ¢alisir, ancak ¢ikis degeri olarak maksimum yerine
her bolgenin ortalama degerini alir. Sekil 3.11°da maksimum ve ortalama havuzlama

islemlerine ait bir 6rnek verilmistir.
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Maksimum Havuzlama Ortalama Havuzlama

Sekil 3.11. Havuzlama iglemi

3.3.1.4. Tam baglantih katman

Bir KSA’da, tam baglantili katman (TBK) konvoliisyon ve havuzlama katmanlari
tarafindan Uretilen 6zellik haritalarin1 alan ve bunlar giris goriintlistinti siniflandirmak
icin kullanan bir katman tiiriidiir. TBK, 6zellik haritalarin1 tek boyutlu bir vektore
diizlestirerek ve ardindan bu vektoriin her Ogesini ¢ikis katmaninin her 6gesine
baglayarak calisir. Bu, TBK’nin, konvoliisyon ve havuzlama katmanlar1 tarafindan
Ogrenilen alt diizey ozellikleri birlestirerek karmasik, tist diizey ozellikleri tanimay1
ogrendigi anlamina gelir. TBK ciktisi, modelin siniflandirmaya calistig1 farkli siniflar
tizerinden bir olasilik dagilimidir. KSA’nin nihai ¢iktisi, en yiiksek olasiliga sahip siniftir.

Sekil 3.12°de bir TBK katmani 6rnegi verilmistir.

Sinif A

- .— Sinif B
F Sinif C

Y ' Y Y
Diizlestirme Tam Baglantili Siniflandirma
Katmani Katman Katmani

Sekil 3.12. Tam baglantili katman

TBK’daki noronlarin  sayist tipik olarak konvoliisyon ve havuzlama
katmanlarindaki ndronlarin sayisindan ¢ok daha fazladir. Bunun nedeni, tam baglantili

katmanin girdi goriintiisiinii dogru bir sekilde siniflandirmak i¢in daha karmagik bir karar
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smirt 0grenmesi gerekmesidir. TBK’nin dezavantajlarindan biri, ozellikle o6zellik
haritalart biiyiik oldugunda hesaplama agisindan uzun siirmesidir. Bu sorunu azaltmak
icin, KSA’lar genellikle asir1 uydurmayi (overfitting) azaltmak ve egitim hizin1 artirmak
icin seyreltme (dropout) ve yigin normallestirme (batch normalization) gibi teknikleri
kullanir. Ek olarak, bazi KSA mimarileri, modeldeki parametre sayisini daha da

azaltabilen, TBK yerine genel ortalama havuzlamay1 kullanmaktadir.

3.3.1.5. Seyreltme (Dropout) katmam

Seyreltme katmani, asir1 uydurmayi onlemek icin KSA’lar dahil olmak iizere
derin sinir aglarinda kullanilan bir diizenleme teknigidir. Asirt uydurma, modelin ¢ok
karmagik oldugu ve egitim verilerini ¢ok iyi ezberlemeyi Ogrendigi derin Ogrenme
modellerinde yaygin bir sorundur; bu da yeni, gériinmeyen verilerde diisiik performansa
neden olabilir. Seyreltme teknigi, her egitim yinelemesi sirasinda agdaki belirli bir néron
oranini rastgele birakarak (ndron ¢ikisini sifira ayarlayarak) ¢alisir. Bu, modelin herhangi
bir belirli ndrona bagimliligini azaltma etkisine sahiptir, modeli daha saglam hale getirir
ve asirt uyum saglama olasiligini azaltir. Seyreltme katmani tipik olarak konvoliisyon
katman1 veya TBK’dan sonra yerlestirilir. Egitim sirasinda, katmandaki her bir néronun,
ayarlanabilen bir hiper parametre olan, seyreltme olasilig1 vardir. Cikarim sirasinda (yani,
yeni veriler lizerinde tahminlerde bulunurken), tiim noronlar kullanilir ve agirliklari,
seyreltme olasiligina gore 6lgeklenir. Sekil 3.13’te bir seyreltme islemi 6rnegi verilmistir.

Sekilde kirmizi ile belirtilen néronlar seyreltme islemi sonrasinda devre dis1 birakilmistir.

W\ ¥ Sinif A
o N
¥ Sinif B
o _
#| Sinif C
-
1
f : Y
Dizlegtirme Tam Baglantili Siniflandirma
Katmani Katman Katmani

Sekil 3.13. Seyreltme islemi
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Uygulamada, seyreltmenin c¢ok etkili bir diizenlilestirme teknigi oldugu
gosterilmigtir ve derin 6grenme modellerinde yaygin olarak kullanilir. Bununla birlikte,
modelin 1yi bir ¢dziime yakinsamasi i¢in daha fazla dongii i¢in egitilmesi gerektiginden
egitim siiresini de artirabilir. Ek olarak, modelin ¢ok basit oldugu ve verilerdeki temel
kaliplart 6grenmedigi durumlarda, cok fazla seyreltme ayn1 zamanda yetersiz uyum
(under fitting) ile sonuglanabilir. Bu nedenle, seyreltme olasiliginin her model ve veri seti

icin dikkatlice ayarlanmas1 gerekir.

3.3.1.6. Y1gin normallestirme (Batch normalization)

Yigin normallestirme, modelin dogrulugunun yani sira egitimin hizin1 ve
kararliligini iyilestirmek i¢in KSA’larda kullanilan bir tekniktir. Y1gin normallestirmenin
temel fikri, girdilerin ortalamasi ve varyansinin bir mini kiimedeki tim egitim
orneklerinde yaklasik olarak ayni olmasi i¢in, agin her katmanindaki girdileri
normallestirmektir. Bu, egitim sirasinda girdilerin her bir katmana dagiliminin degistigi
ve agin 6grenmesini zorlastirdig1 bir olgu olan dahili ortak degisken kaymasini azaltmaya
yardimci olur. Ag, girdileri normallestirerek verilerdeki temel kaliplar1 daha kolay
Ogrenebilir.

Y1gin normallestirme tipik olarak bir konvoliisyon katmani veya TBK’dan sonra
uygulanir. Egitim sirasinda girdilerin ortalamasi ve varyansi mini yigin istatistikleri
kullanilarak tahmin edilir ve girdiler bu istatistikler kullanilarak normallestirilir.
Normallestirilmis girdiler daha sonra, egitim sirasinda geri yayilim kullanilarak
giincellenen Ogrenilebilir dlgek ve kaydirma parametreleri kullanilarak doniistiirtiliir.
Cikarim sirasinda (yani, yeni veriler iizerinde tahminler yapmak), egitim verileri
tizerindeki istatistiklerin hareketli ortalamasi kullanilarak girdilerin ortalamasi ve
varyansi tahmin edilir ve girdileri doniistiirmek i¢in 6l¢ek ve kaydirma parametreleri

kullanilir.

3.3.2. U-Net

U-Net, ilk defa 2015 yilinda biyomedikal goriintii segmentasyonu i¢in kullanilan
bir derin 6grenme agidir. Ronneberger ve arkadaslari yaptiklar1 ¢alismayla (Ronneberger
ve ark., 2015) iletilen 151k mikroskobu goriintiileri (faz kontrasti ve DIC) ile egitilen U-

Net agin1 kullanarak, ISBI 2015 (International Symposium on Biomedical Imaging) hiicre



35

izleme yarigmasini biiyiik bir farkla kazandilar. U-Net’in bu basaris1 biyomedikal goriintii
segmentasyonu alaninda gergeklestirilen daha sonraki ¢aligsmalara onciiliikk etmistir ve 3D
U-Net (Cigek ve ark., 2016), U-Net++ (Zhou ve ark., 2018) ve Attention U-Net (Oktay
ve ark., 2018) gibi farkli modeller gelistirilmesinin Oniinii agmustir.

U-Net temel olarak kodlayict ve kod ¢oziici olmak iizere iki kisimdan
olusmaktadir. Sekil 3.14’te tez ¢alismasi kapsaminda kullanilan U-Net modelinin genel
mimarisi paylasilmistir. Burada bastaki sar1 blok giris goriintiisiinii, mavi bloklar 3x3
konvoliisyon igslemi ve aktivasyon fonksiyonunu, mavi oklar 2x2 maksimum havuzlama
islemini, sar1 oklar 3x3 iist drnekleme (upsampling) islemini, kesikli siyah cizgiler
kodlayic1 ve kod ¢oziicii kisim arasindaki veri birlestirme islemini, son kisimdaki yesil
blok ise 1x1 konvoliisyon iglemini temsil etmektedirler. Orijinal U-Net modelinde tiim
konvoliisyon islemleri sonrasinda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU aktivasyon
fonksiyonu, egitim asamasinda kay1p fonksiyonu olarak ikili Capraz Entropi (ICE, Binary
Cross Entropy) kullanilmaktadir.

Girig Goruntisu
‘ 33 Konv
Pl’] 1%1 Konv
1 2%2 Maks. Havuzlama

3x3 Ust Omekleme

= = p=Birlesme

Sekil 3.14. Genel U-Net mimarisi
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3.3.2.1. Kodlayic1 kisim

U-Net’in kodlayict kisminda ag girisindeki giris goriintiisii belirlenen filtre
boyutundaki konvoliisyon isleminden ve akabinde aktivasyon fonksiyonundan gegirilir.
Bu islem ag mimarisini olusturan kullanicinin belirledigi sayida tekrar edilir. Sonrasinda
havuzlama katmani ile goriintii boyutunda azaltmaya gidilir. Boylece daha az veriyle daha
fazla ozellik 6grenilmeye calisilir. Bu islem yine kullanici tarafindan belirlenen sayica
tekrarlanir. Sekil 3.15°te kodlayict kisma ait yapilan konvoliisyon, aktivasyon
fonksiyonlar1 ve havuzlama islemlerini gosterir 6rnek ag yapisi verilmistir. Burada son
aktivasyon fonksiyonundan gegirilen 6zellik haritalar1 kodlayict kisimla kod ¢oziicii
kisim arasinda yer alan dar bogaz (botttle neck) kismina aktarilir. Sekil 3.16’da darbogaz
kisminda gerceklestirilen iglemleri gosteren gorsel paylasilmistir. Yapilan {ist 6rnekleme
(dekonvoliisyon) islemi kod ¢oziicii kisimda anlatilacaktir. Darbogaz kismindan sonra

kod ¢oziicii kisim iglemlerine gegcilir.

)

ilk Konvoliisyon Katmani

Aktivasyon Aktivasyon
Fonksiyonu — Konyoldisyon - Fonksiyonu

Aktivasyon Aktivasyon _
Fonksiyonu Fonksiyonu Havuzlama

l Uciincii Konvoliisyon Katmani

Aktivasyon o Aktivasyon

Havuzlama
Fonksiyonu | Fonksiyonu

Aktivasyon Aktivasyon
Fonksiyonu Fonksiyonu

Konvoliisyon Havuzlama

Sekil 3.15. U-Net kodlayict kisim
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Sekil 3.16. U-Net dar bogaz kism1

3.3.2.2. Kod ¢oziicii kisim

Bu kisimda dar bogaz kismina kadar ¢ikartilan 6zellik haritalar1 bu kez tersine
islemle segmente edilmis goriintii elde edilmeye c¢ahsilir. Ilk olarak iist 6rnekleme
islemiyle ozellik haritalarinin boyutu biiyitiltiiliir sonrasinda yine kodlayict kisimda
oldugu gibi sirali konvoliisyon islemleri gerceklestirilir. Sekil 3.17°de iist ornekleme
isleminin nasil gergeklestirildigine dair bir 6rnek verilmistir. Burada uygulanan filtre ile
giris goriintlistinden daha biiyiik boyutta bir goriintii elde edilmeye calisildig1 i¢in iglemler
sirasinda filtrenin giris goriintlisiindeki bir elemani icermeyen kisimlarinda goriintiiye
doldurma islemi uygulanir. Bu Ornekte sifir doldurma (zero padding) islemi
uygulanmistir. Kodlayici kistmdan farkli olarak kod ¢oziicii kisimda her bir iist ornekleme
isleminden sonra kodlayict kisimda elde edilen 6zellik haritalariyla birlestirme islemi
gerceklestirilir. Bunun amaci kod c¢oziicii kisimda, kodlayici kisimda Ogrenilen
ozelliklerin de kullanimiyla daha basarili bir ag performansi saglamaktir. Ust 6rnekleme
ve konvoliisyon islemleri kodlayici kisimda yapilan tekrar sayis1 kadar devam ettirilir ve
en sonunda ozellik haritalar1 1x1 bir konvoliisyon filtresinden gegirilerek nihai goriintii
elde edilir. Sekil 3.18’de kod ¢oziicli kismin igerisinde gergeklesen igslemlere ait gorsel

paylasilmistir.
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Sekil 3.18. U-Net kod ¢oziicii kisim

3.3.3. Modifiye edilmis U-Net

Tez calismasi kapsaminda segmentasyon ¢alismalari igin orijinal U-Net modeli
iizerinde baz1 degisiklikler yapilarak bu modele alternatif olarak modifiye edilmis U-Net
modeli 6nerilmistir. Onerilen bu model orijinal modelden iki y&niiyle ayrismaktadir.
Bunlardan birincisi  konvoliisyon islemlerinden sonra kullanilan aktivasyon
fonksiyonudur. Orijinal modelde kullanilan ReLU aktivasyon fonksiyonu yerine bu
modelde ReLU’nun gelistirilmis bir versiyonu olan PReLU fonksiyonu tercih edilmistir.
Ikinci farklilik ise egitim asamasinda kullanilan kayip fonksiyonunda gerceklestirilmistir.
Orijinal modelde kullanilan klasik ICE kayip fonksiyonu yerine bu modelde Dice Kay1p

fonksiyonu kullanilmastir.
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Ayrica onerilen modele ek olarak kodlayici kismi transfer 6grenmesiyle farkli ag
modelleriyle (VGG-16, VGG-19) degistirilmis iki ayr1 ag yapist daha olusturulmustur.
Sekil 3.19°da dnerilen modelde yapilan degisikligin oldugu kisimlar1 gésteren mimariler
sunulmugtur. VGG-16 ve VGG-19’un i¢ yapilarina ait diyagram da Sekil 3.20°de

verilmigtir.

Ginig Goruntusa

@ ko

& Koy
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(a) Kodlayic1 Kismi VGG-16 Modifiye U-Net (b) Kodlayic1 Kismu VGG-19 Modifiye U-Net

Sekil 3.19. Kodlayic1 kismu farkli modellerle degistirilmis modifiye edilmis U-Net modelleri (a)
Kodlayic1 Kism1 VGG-16 Modifiye U-Net, b) Kodlayic1 Kism1 VGG-19 Modifiye U-Net)
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Sekil 3.20. VGG-16 ve VGG-19 katmanlari
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3.3.4. Kapsiil aglar

KSA 6zellikle nesne tanima problemlerinde ¢ok basarili sonuglar vermistir; ancak
bir gériintiide meydana gelen degisimleri iyi algilayamamaktadir. Ornegin; bir yiiz
goriintiisiinde goz ile agiz yer degistiginde bunu KSA yine bir yiiz olarak tanimaktadir.
Ancak; goz ile ag1z yer degistigi i¢in bu goriintii artik bir yiiz olmaktan ¢ikmaktadir. Iste
bu mantiktan yola ¢ikan Geoffrey Hinton ve Ogrencileri kapsiil aglar1 tanitmislardir
(Sabour ve ark., 2017). Kapsiil aglarda, KSA’dan farkli olarak goriintii lizerindeki
nesnelerin vektdrel olarak birbirleriyle olan iligkisi g6z dniine alinmaktadir. Ornegin; ag1z
ile gbzilin birbirlerine gore olan konumlar1 vektorel olarak verilmekte bu vektorel iligki
bozuldugunda ise goriintiiniin de orijinal goriintii olmadig1 gézlemlenmektedir.

Kapsiil aglar kodlayici ve kod ¢oziicii olmak iizere iki kistmdan olusmaktadir. Bir
kapsiil agindaki kodlayici girig gorlintiisiinii, goriintiiniin igerigi hakkinda tahminlerde
bulunmak i¢in kullanilabilecek bir dizi list diizey 6zellige doniistiirmekten sorumludur.
Kodlayici kisim konvoliisyon katmani, onciil kapsiil ve siniflandirma kapsiilii olmak
lizere lic boliimden olugmaktadir. Konvoliisyon katmani, giris goriintiisiinden yerel
ozellikleri ¢cikarmak i¢in kullanilir. Bu katmanlar, giris goriintiisiine filtreler uygulayarak
goriintiiniin farkli yonlerini vurgulayan 6zellik haritalarini tretir. Her konvoliisyon
katmaninin ¢ikisi, daha sonra tipik olarak, aga dogrusal olmamayi saglamak igin bir
aktivasyon fonksiyonundan gecirilir. Konvoliisyon katmanlarindan sonra, ¢ikt1 onciil
kapsiil katmanma gegcirilir. Onciil kapsiil, goriintiideki belirli bir nesneyi veya bir
nesnenin bir pargasini temsil eden bir néron grubudur. Her kapsiil, temsil ettigi nesnenin
varligini, pozunu ve olasiligini temsil eden vektorlerden olusur. Varlik vektorii, nesnenin
goriintiide bulunup bulunmadigini, poz vektorii nesnenin yoniinii ve dlgegini, olasilik
vektorii ise nesnenin var olma olasiligim gosterir. Onciil kapsiil katmanindaki giktilar ile
daha yiiksek seviye kapsiiller olan siniflandirma kapsiillerinin nasil birlestirilecegini
belirlemek i¢in dinamik bir yonlendirme algoritmasi kullanilir. Dinamik yonlendirmenin
amaci, ayn1 nesneyi temsil eden kapsiillerin ¢iktilarinin birlestirilmesini, farkli nesneleri
temsil eden kapsiillerin ¢iktilarinin ise ayr1 tutulmasini saglamaktir. Bdylece giris
gOriintlislinlin siifi tahmin edilir. Sekil 3.21de kapsiil aginin kodlayict kismini gosteren

temsili bir 6rnek verilmistir (Sabour ve ark., 2017).
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Sekil 3.21. Kapsiil ag kodlayict mimarisi

Sekil 3.21°de MNIST veri setinden olusan 28x28 boyutundaki giris goriintiilerine
9x9 boyutunda 256 adet filtre, kaydirma adimi 1 segilerek uygulanmis ve 20x20x256
boyutunda o6zellik haritalar1 elde edilmistir. Sonrasinda elde edilen 6zellik haritalart
ReLU aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek aktive edilmistir. Sonraki agamada aktive
edilen bu 6zellik haritalarina 256 tane 9x9 boyutundaki filtreler, kaydirma adimi 2
secilerek uygulanmistir. Bu islemler sonucunda 6x6x256 boyutunda 6zellik haritalari elde
edilmistir. Onciil kapsiil boliimiinde ise elde edilen bu 6zellik haritalar1 yeniden
sekillendirilir ve kapsiillere doniistiiriiliir. Bu boliimde, 256 6zellik haritas1 her birinin
derinligi 8 olacak sekilde kapsiillere ayrilir ve toplamda 32 adet onciil kapsiil elde edilir.
Her bir kapstil 6x6x8 boyutundadir.

Onciil kapsiilde bulunan kapsiiller goriintiiniin ait oldugu smifi belirlemek igin
daha ytiiksek seviye kapsiil katmani olan siniflandirma kapsiiliine yonlendirilirler. Sekil
3.22°de onciil kapsiilden smiflandirma kapsiile gecisin nasil olduguna dair gorsel
verilmistir. Burada u, 6nciil kapsiil vektorlerini, Wij donlisiim (poz) matrisini, #jji tahmin
vektorlerini, Cjj eslesme katsayilarini, Sj matris ¢arpimlarinin toplamini (ytiksek seviye
kapsiil katmaninin toplam girisi), vj ise bu toplamin aktivasyon fonksiyonundan
gecirilmesi sonucu elde edilen yiiksek seviye kapsiil katmanimin ¢ikis vektoriinii yani

gOriintiiniin ait oldugu siifa dair agin nihai tahmin vektoriinii temsil etmektedir.
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Sekil 3.22. Onciil kapsiilden smiflandirma kapsiiliine gegis

Afin doniiglimili, bir goriintiiniin veya Ozellik haritasinin  6telenmesini,
dondiiriilmesini, dlgeklenmesini ve kirpilmasini igeren dogrusal bir doniisiimdiir. Bir
kapsiil aginda, giris goriintiisiindeki bir nesnenin pozunu hesaplamak i¢in afin
dontistimler kullanilir. Matematiksel olarak Denklem 3.5°te goriildiigii gibi 6nciil kapsiil
vektorlerinin doniisiim matrisiyle carpimiyla uygulanir ve bdylece ilgili goriintiiniin ait
oldugu sinifa dair tahmin vektorleri elde edilir. Sonrasinda bu tahmin vektorleri dinamik
yonlendirme algoritmasiyla hesaplanan Cij eslesme katsayilariyla c¢arpilir ve bu

carpimlarin toplami Sj toplam girisi verir (Denklem 3.6).

Uy = Wijuy (3.5)
sj = Xi il (3.6)

Kapsiil aglar, KSA’nin aksine goriintli ilizerinde vektorel iliskiler lizerinden
islemlerini  gerceklestirdiginden dolayr derin 6grenmede kullanilan aktivasyon
fonksiyonlar1 yerine kendine 6zgii bir vektorel aktivasyon fonksiyonu kullanmaktadirlar.
Bu aktivasyon fonksiyonu da “Ezme (Squash)” fonksiyonu olarak adlandirilmaktadir.
Denklem 3.7°de ezme fonksiyonunun denklemi verilmistir. Burada, sj toplam girisi, ||Sj||
toplam girisin normunu, Vj ise aktivasyon fonksiyonunun cikis vektoriini ifade
etmektedir. Ezme fonksiyonu vektorlerin uzunluguna gore O ila 1 arasinda degerler
almasin1 saglamaktadir. Eger vektorlerin uzunlugu biiytlikse 1’e, kiigiikse 0’a yakinsar.
Boylece bir kapsiiliin ¢ikis vektoriiniin uzunlugunun kapsiil tarafindan temsil edilen

mevcut girdide bulunma olasilig1 hesaplanmaktadir.
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3.3.4.1. Dinamik yonlendirme algoritmasi

Kapsiil aglarinda dinamik yonlendirme algoritmalari, agin nesneleri sekillerine ve
uzamsal iligkilerine gére tanimasi ve smiflandirmasina yardimer olur. Algoritma, daha
diisiik seviye kapsiillerden daha yiiksek seviye kapsiillere, daha diisiik seviye kapsiillerin
belirli bir nesneyi veya ozelligi temsil etme olasiligina gore bilgiyi yonlendirir. Bu
yonlendirme islemi dinamiktir, yani agin 6grenmesi ve uyum saglamasi sirasinda
zamanla degigebilir. Dinamik yonlendirmenin amaci, nesnenin farkli pargalar1 arasindaki
uzamsal iligkileri dikkate alarak daha dogru tanimlamay1 ve siniflandirmay1 saglamaktir.
Bu, 6zel filtrelerle ¢alisan ve Ozellikler arasindaki uzamsal iliskileri dikkate almayan
geleneksel KSA’ya karsit bir yaklagimdir.

Cizelge 3.1°de dinamik yonlendirme algoritmasinin kod isleyisi verilmistir. ilk
satirda algoritmanin prosediirii mevcuttur. Burada, r algoritmanin ne kadar
tekrarlanacagini, | diistik seviye kapsiil katmanini ve 7 bu katmanin ¢ikisinda elde edilen
tahmin vektorlerini belirtmektedir. ikinci satirda by, | ve I+1 katmanlar1 arasindaki
eslesme olasiligini belirten baslangi¢ olasiliklarinin logaritmasidir (logit) ve baslangigta
degeri ‘0’ alinmaktadir. Ugiincii satirda algoritmanin ne kadar déndiiriilecegi belirlenen r
sayisinca belirtilir. Dordiincii satirda | katmanindaki bi degerleri softmax fonksiyonundan
gecirilerek Ci eslesme katsayilar1 belirlenir (Denklem 3.8). Eslesme katsayilar ¢ikistaki
sinif sayisina gore toplamlar1 1 olacak sekilde her bir siif icin bir eslesme katsayisini
temsil etmektedirler. Besinci satirda diigiik seviye kapsiillerin tahmin vektorleri (i) ile
eslesme katsayilari (Cij) ¢arpilip toplanir ve yiiksek seviye kapsiiliin girisi (S;) elde edilir
(Denklem 3.6). Altinct satirda elde edilen bu ¢ikis vektorii (S)) Ezme aktivasyon
fonksiyonundan gegirilerek normalize edilir ve bdylece yiiksek seviyeli kapsiiliin ¢ikis
vektort (vj) elde edilir (Denklem 3.7). Son satirda ise diisiik seviye kapsiiliin ¢ikis
vektoriiyle (i) yiiksek seviye kapsiiliin ¢ikis vektorii (vj) nokta carpimi yapilir. Elde
edilen deger pozitifse diisiik seviyeli kapsiiliin ¢ikis vektoriine benzedigi, negatifse
benzemedigine karar verilir ve by katsayisi buna gore giincellenir (Denklem 3.9).

Algoritma belirlenen r degerince tekrarlanir ve ii¢lincii satirdan islemlere devam eder.
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Cizelge 3.1. Dinamik Ydnlendirme Algoritmasi

1: prosediir Yonlendirme ()i, r,l)

2: | katmanindaki tiim kapsiiller i ve 1+1 katmanindaki tiim kapsiiller j: bjj«—0
3: for riterasyon do

4 | katmanindaki tiim i kapsiilleri i¢in: Ci«—softmax(bi)

5! I+1 katmanindaki tiim j kapsiilleri igin: s; = ¥; ¢;;;);

6 I+1 katmanindaki tiim j kapsiilleri i¢in: v; = Ezme(s;)

7 | katmanindaki tiim i kapsiilleri ve I+1 katmanindaki tiim j kapsiilleri i¢in:

bij — bl] + u]'”.vj

return vj
_exp (b))
“ij = Lk exp (bik) (3.8)
3.3.4.2. Kod ¢oziicii

Kapsiil agindaki kod ¢oziiciliniin gorevi giris goriintiisiinii yeniden olusturmaktir.
Kod ¢oziicli kismin siiflandirmaya dogrudan bir katkis1 bulunmamaktadir. Bir kapsiil
agda bir kod ¢oziiciiniin kullanilmasi, agin hem simiflandirma kaybi hem de yeniden
yapilandirma kaybi kullanilarak egitilmesine izin verir, bu da agin genellestirme
performansini  iyilestirmeye yardimci  olabilir.  Girig  gOrlintiisiinii  kapsiil
aktivasyonlarindan yeniden yapilandirarak ag, giris goriintiisiindeki nesnelerin hem
kimligini hem de pozunu yakalayan anlamli 6zellikleri 6grenmeye tesvik edilir.

Sekil 3.23’te MNIST wveri seti i¢in olusturulan kapsiil ag kod ¢oziicli yapisi
verilmistir. Burada, giris goriintiisiiniin kodlayict kisimda egitim sonunda tahmin edilen
siifa ait kapsiil sirasiyla 512 ve 1024 norondan olusan TBK’lara baglanmistir. Burada
aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmistir. Son kisimda ise olusturulmak istenen
goriintii boyutuna (28x28=784) gore belirlenen ndronlara baglanir. Bu asamada diger

TBK’lardan farkli olarak ¢ikista Softmax aktivasyon fonksiyonundan gegirilir.
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Siniflandirma
Kapsalleri

TBK TBK TBK
RelU RelU Sigmoid

10 512 E 1024 784

16
|:|Yar1||§ Kapsuller D Dogru Kapsil

Sekil 3.23. Kapsiil ag kod ¢oziicli mimarisi

3.3.4.2. Kayip fonksiyonu

Kayip (hata) fonksiyonunun 6grenme siirecinde gerekli geri bildirimi sagladigi
bilinmektedir. Kapsiil aglari, daha verimli bir parametre ayari i¢cin marj kaybinin (margin
loss) ve yeniden yapilandirma kaybinin (reconstruction loss) agirlikli toplamini kullanr.
Denklem 3.10° de toplam kay1p fonksiyonunun denklemi verilmistir.

Burada Lropiam, Lmarj V€& Lveniden Yapiiandirma Sirasiyla toplam kaybi, marj kaybini ve
yeniden yapilandirma kaybini temsil etmektedirler. Orijinal makalede a degeri 0,0005
olarak alimistir (Sabour ve ark., 2017). Yani, yeniden yapilanma kaybinin toplam kayip

hesabina kiiciik bir katkis1 vardir. Bu yiizden, toplam kayip marj kaybina esit alinabilir.

LToplam = LMarj + aLYeniden Yapilandirma (310)

Marj kaybi kisaca her bir simif kapsiilii i¢in tahmin edilen tahmin vektorleriyle
ilgili siif arasindaki toplam hata olarak hesaplanmaktadir. Denklem 3.11’de marj
kaybinin denklemi verilmistir. Burada kullanilan parametreler orijinal makale (Sabour ve
ark., 2017) baz alinarak dogru siniflar i¢in Tx = 1, yanlis siniflar igin Tx = 0 alinmaktadir.
Ayrica m*, m" ve 1 sirasiyla 0,9, 0,1 ve 0,5 alinmaktadir. Eger tahmin vektorii dogru
etikete sahipse esitligin sol tarafi, yanlis etikete sahipse esitligin sag tarafindaki denkleme
gore hesaplamalar gerceklestirilir. Verilen m degerlerine gore dogru sinifta bir etiket igin
%90 ve tlizerinde siiflandirma basaris1 varsa kayip degeri 0, %90°1n altindaysa sifirdan

farkl1 bir kayip degeri alir. Ayn1 sekilde yanlig sinifta bir etiket degeri i¢in %10 ve altinda
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siiflandirma basarist varsa kayip degeri 0, %10’un tizerindeyse sifirdan farkli bir kayip

degeri alir.

L = Tymax (0,m™ — [|vg[D? + A(1 — Ty)max (0, [lvg |l — m™)? (3.11)

3.3.5. Onerilen kapsiil simflandirma ag yapisi

Tez galigmasi kapsaminda, siniflandirma ¢aligmalarinda kullanilmak iizere yeni
bir kapsiil ag yapisi onerilmistir. Onerilen kapsiil ag yapis1 Sekil 3.24’te verilmistir.
Onerilen bu yapr orijinal kapsiil ag yapisindan su 6zellikleriyle ayrismaktadir:

e Girig gorlintiisii boyutu MNIST te kullanilan 28x28 yerine daha biiyiik
boyuta 128x128’¢ ¢evrildi.

e Ik konvoliisyon isleminde kullanilan kaydirma adimu (s) 1 yerine 2 olarak,
filtre boyutu (f) ise 9 yerine 5 olarak segildi.

e Ikinci konvoliisyon agsamasinda kaydirma adimi yine 2 olarak segildi;
ancak burada orijinal modelden farkli olarak doldurma islemi uygulandi.
Boylece islem sonucunda boyutlar ayn1 kaldi.

e Smiflandirma kapsiilii yapilan ikili siiflandirma ¢alismalarina gore
yeniden sekillendirildi.

e Kod ¢oziicii kisimda kullanilan TBK da ki ndron sayilar1 512, 1024 yerine
64,128 olarak belirlendi. Ayrica son TBK katmani da giris goriintiisii
boyutuna uygun olacak sekilde belirlendi.

Onciil
Kapsiil

TBK TBK TBK
PRelU PRelU Sigmoid

".,_\ { J \ /
Y Siniflandirma / L d) @ v @

Konvoliisyon + PRelLU

{ 32

A

\
i

P, — ” 16x2 o . .
64x64x8x32 64 128 16384

64x64x32

128x128

Sekil 3.24. Siiflandirma igin 6nerilen kapsiil ag mimarisi
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3.3.6. Onerilen kapsiil segmentasyon ag

Kapsiil aglar, siniflandirma c¢alismalarinda elde ettigi basarinin yani sira farkl
segmentasyon gorevleri i¢in de kullanilmaktadir. Biyomedikal alanda kalp karincigi (He
ve ark., 2020), akciger (LaLonde ve ark., 2021) kornea (Koresh ve ark., 2021) ve glioma
(Zade ve ark., 2022) gibi farkli veri setleri tizerinde basarili sonuglara ulagilmistir.

Kapsiil segmentasyon ag1 (SegCaps) alternatif bir segmentasyon modeli olarak
(LaLonde ve ark., 2021) tarafindan Onerilmistir. Sekil 3.25’te agin genel semasi yer
almaktadir. U-Net modeline benzer sekilde kodlayici ve kod ¢oziicii kisimlardan
olugmaktadir. Kodlayic1 kisimda giris goriintlisii 6ncelikle konvoliisyon isleminden
gecirilir (Sekil 3.25°te sar1 kisim), sonrasinda elde edilen 6zellik haritalar1 ile kapsiiller
olusturulur (Sekil 3.25’te koyu mavi kisim). Kapsiillerle konvoliisyon ve dinamik
yonlendirme algoritmasi yardimiyla 6zelik ¢ikarma islemleri girig goriintii boyutunun (H
X W (Yiikseklik x Uzunluk)) sekizde birine kadar devam ettirilir. Kod ¢6ziicli kisminda bu
kez goriintli boyutu giris goriintiisiit boyutuna gelene dek dekonvoliisyon islemleri
stirdiirtiliir (Sekil 3.25’te agik mavi kisim). Kod ¢6ziicii kisimda her dekonvoliisyon
islemi sonrasinda elde edilen kapsiillere ek olarak kodlayici kisimda karsilik gelen
katmanda c¢ikarillan kapsiiller eklenir. Boylece kodlayici kisimdan da bilgi aktarimi
saglanarak agin genellestirmesine katki saglanir. Son kisimda 1x1’lik konvoliisyon
isleminden (Sekil 3.25°te turuncu kisim) gecirildikten sonra vektorlerin uzunlugu (Sekil

3.25’te yesil ok) hesaplanarak segmentasyon ¢ikis goriintiisii elde edilir.

Giris Cikag
Goriintiisii Giriintiisii

s

ﬁ—» 5
H/2 x W/Z

H/4 x W/4 32 El —
) 515 { siil, Yonlendirm,
) 5x5 Kapsiil, Yonlendir
-| 01;28 =————) 4x4 Dekonv nlnsyon Kapsiil, Yonlendirme 3
H/8 X W/8 |:> i Birlesme

) 1x1 Konvoliisyon Kapsiil, Yonlendirme 3
) Vektorlerin Uzunlugunu Hesaplama

Sekil 3.25. Segmentasyon kapsiil ag1 mimarisi
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Tez calismasi kapsaminda orijinal SegCaps modelinden farkli olarak konvoliisyon
ve kapsiil katmanlarinda kullanilan hiper parametre degerlerine gore yeni bir kapsiil
segmentasyon ag1 Onerilmistir. Sekil 3.26’da onerilen kapsiil segmentasyon ag yapisi
verilmistir. Bu yapinin Sekil 3.25°teki modelden farkliliklar1 su sekilde siralanabilir:

e Hem konvoliisyon hem de kapsiil katmanlarinda kullanilan filtre ve kapsiil
sayilar1 artirildi. Boylece goriintii lizerinde daha ayrintili ve {ist seviye
bilgiler ¢ikarilabilir.

e Giristeki konvoliisyon katmaninda farkli filtre boyutlar1 (1x1, 3x3, 5x5,
7X7) denenerek secilen filtre boyutunun modelin performansia etkisi
gozlemlenmistir.

e Ayrica konvoliisyon katmanmin ¢ikisinda kullanilan ReLU aktivasyon
fonksiyonu yerine PReLU aktivasyon fonksiyonu tercih edilerek ¢alisma

performansinin artirilmasi amaglanmustir.

Giris Cikig
Goriintiisii Goriintiisii

-
—
H/2 x W/Z 5
I '8 '
é 64
H/4 x W4 - ) (1x1, 3x3, 5x5, 7x7) Konvoliisyon
mmmm—) S5x5 Konvoliisyon Kapsiil, Yonlendirme |
=) 5x5 Konvoliisyon Kapsiil, Yinlendirme 3
- ] =———> 4x4 Dekonvoliisyon Kapsiil, Yonlendirme 3
H/8 X W/8 m — Birlesme

wmms) 1x1 Konvoliisyon Kapsiil, Yonlendirme 3
Vektorlerin U

Sekil 3.26. Onerilen kapsiil segmentasyon ag1 mimarisi
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu béliimde tez ¢alismasi kapsaminda kullanilan istatistiksel metrikler ve her bir
veri seti i¢in ¢alisma sonuglar1 ayr1 boliimler halinde incelenecektir. Bu minvalde sirasiyla
mamogram goriintiilerinde iyi/kotii huylu kitle siniflandirmasi, abdomen goriintiiler
tizerinde iyi/kotli huylu adrenal lezyon siniflandirmasi ve bu lezyonlarin segmentasyonu,
kolonoskopi goriintiileri {izerinde poliplerin segmentasyonu ve réntgen goriintiilerinde

zatiirre/saglikli siniflandirmasi ¢alismalarina yer verilecektir.

4.1. Tez Cahsmasinda Kullamlan Istatistiksel Metrikler

Tez calismast kapsaminda gerceklestirilen siniflandirma ve segmentasyon
calismalarinin  degerlendirilmesi i¢in literatiirde siklikla kullanilan performans
metriklerine basvurulmustur. Calismalarda kullanilan metrikler su sekildedir:

e Dogruluk (Accuracy - DOG)

e Duyarlilik (Sensitivity - DUY)

o Ogzgiilliik (Specificity - OZG)

e Kesinlik (Precision - KES)

e F1-skor (F1-score - F1-skor)

e Egri Altinda Kalan Alan (Area Under Curve (AUC) - EAA)
e Kappa skor (Kappa score - Kappa skor)

e Dice Katsayisi (Dice Coefficient - DK)

e Jaccard Orani (Jaccard Rate - JO)

e Hausdorff Mesafesi (Hausdorf Distance - HM)

Siniflandirma ¢aligmalari igin kullanilan dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik,
F1-skor, Kappa skor, EAA skorlar1 ve karmagiklik matrisi metriklerinin matematiksel
ifadeleri sirasiyla Denklem 4.1-4.13 arasinda verilmistir. Burada, Denklem 4.6’da verilen
Kappa skor hesabinda kullanilan parametrelerin agiklanmasi i¢in Denklem 4.7-4.10
arasinda ilgili parametrelerin matematiksel ifadelerine yer verilmistir. Ayrica Denklem
4.11 ve 4.12°de ifade edilen DPO ve YPO ifadeleri de EAA kalan hesab1 i¢in 6nemli
parametrelerdir. Sekil 4.1°de EAA hesabinda kullanilan Islem Karakteristik Egrisi (IKE,

Receiver Operating Characteristic) egrisi paylasilmistir.
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Dogruluk = ———22% __ (4.1)
DP+DN+YP+YN
DP

Duyarlilik = YT 4.2)
. DN

Ozgillik = YR 4.3)
Kesinlik = —= (4.4)

DP+YP
__ 2(Kesinlik*Duyarlilik)
F1— skor = Kesinlik+Duyarlilik (4.5)
Kappa(k) = I;"_;Iie (4.6)
TP+TN
Po = TpiTN+FP+FN) (4.7)
TN+FP TN+FN
Pempire = (TP+TN+FP+FN) X (TP+TN+FP+FN) (4.8)
TP+FN TP+FP
Ptheory = (TP+TN+FP+FN) ~ (TP+TN+FP+FN) (4.9)
Pe = Pempire T Ptheory (4.10)
Dogru Pozitif Oranit (DPO) = DPD+PYN (4.11)
Yanlis Pozitif Orant (YPO) = YPZPDN (4.12)
.. _[DP YP
Karmasiklik Matrisi = [YN DN] (4.13)
iKE 7
//
//
DPO S
/
// EAA
.//"

Sekil 4.1. islem Karakteristik Egrisi (IKE)

Segmentasyon c¢alismalarinda dogru bir analiz i¢in duyarhilik ve ozgiilliik
metriklerinin yani sira DK, JO ve HM metrikleri de kullanilmistir. Denklem 4.14-4.16’da
sirastyla bu metriklerin matematiksel ifadeleri verilmistir. Ayrica Sekil 4.2’de HM

hesaplanmasina ait bir gorsel de sunulmustur.

2xDP
(DP+YP)+(DP+YN)

Dice Katsayis1 (DK) = (4.14)

DP
DP+YP+YN

Jaccard Orant (JO) = (4.15)
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hm(X,Y) = 55 70 llx =yl

HM = hm(Y,X) = I;:;( Xmel)r(l llx — yll, (4.16)

HM(X,Y) = max (hm(X,Y), hm(Y, X))

-——-X —Y

Sekil 4.2. Haussdorff mesafesi hesaplanmasi

HM metrigi disindaki tim metriklerin hesaplanmasinda Dogru Pozitif (DP),
Yanlis Pozitif (YP), Dogru Negatif (DN) ve Yanlhs Negatif (YN) parametreleri
kullanilmaktadir. DP degeri, siniflandirma ve segmentasyon ¢alismalarinda pozitif olarak
etiketlenen degerin egitim sonucunda da pozitif olarak tahmin edilmesini ifade
etmektedir. YP degeri, simiflandirma ve segmentasyon calismalarinda negatif olarak
etiketlenen degerin egitim sonucunda pozitif olarak tahmin edilmesini belirtmektedir. DN
degeri siniflandirma ve segmentasyon ¢alismalarinda negatif olarak etiketlenen degerin
egitim sonucunda da negatif olarak tahmin edilmesidir. YN degeri, simiflandirma ve
segmentasyon calismalarinda pozitif olarak etiketlenen degerin egitim sonucunda negatif
olarak tahmin edildigini gostermektedir (Ruuska ve ark., 2018). HM hesaplanmasinda ise
Sekil 4.2°de goriildiigii lizere gercek ve tahmin edilen iki goriintiiniin sinirlar1 arasindaki

maksimum uzaklik Denklem 4.16°daki gibi hesaplanir (Huttenlocher ve ark., 1993).

4.2. Mamogram Veri Setiyle Yapilan Simiflandirma Calismasi

Mamogram, meme kanserini tespit ve teshis etmek i¢in kullanilan bir tibbi
gorlintiileme tiiriidiir. Meme dokusunun goriintiilerini olusturan diisilk dozlu bir
rontgendir ve herhangi bir anormalligi veya kanser belirtisini tanimlamak i¢in tip
uzmanlari tarafindan analiz edilebilir.

Mamogramlardan iyi huylu/ kétii huylu kitle siniflandirilmasi énemlidir ¢linkii
meme kanserinin erken tespit ve teshisine yardimci olabilir. Meme kanseri ne kadar erken
tespit edilirse, bagarili tedavi ve iyilesme sansi da o kadar ytiksek olur.

Derin 6grenme algoritmalari, mamogram gdriintiilerinin siniflandirma stirecini

potansiyel olarak otomatiklestirebilir, bu da tip uzmanlari i¢in zaman ve kaynak tasarrufu
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saglayabilir, teshislerin dogrulugunu ve tutarliligini artirabilir. Ayrica, derin 6grenme
modelleri biiyiilk mamogram veri kiimelerinden 6grenerek anormallikleri belirleme ve
siniflandirma becerilerini gelistirebilir, bu da potansiyel olarak daha erken teshis ve
hastalar i¢in daha iyi sonuglar elde edilmesini saglayabilir.

Bu boliimde, mamogram veri setiyle gerceklestirilen siniflandirma ¢alismalari
incelenecektir. Bu baglamda ilk olarak KSA ve transfer O6grenmesi kullanilarak
sonrasinda da kapsiil aglar kullanilarak yapilan smiflandirma ¢alismalarina yer
verilmistir.

Calismada 64 iyi huylu, 52 kotii huylu kitleden olusan MIAS mamogram veri seti
kullanilmistir (Suckling, 1994; Hepsag ve ark., 2017; Li ve ark., 2018). Veri setindeki
goriintiilere egitim Oncesinde iki farkli 6n islem uygulanmis ve bdylece iki ayr1 veri seti
olusturulmustur. Veri setlerinin anlatildig1 boliimde Sekil 3.1°de uygulanan 6n islemlere
ait 6rnekler verilmistir. On islemler sonrasinda elde edilen veri setlerine her bir goriintii
icin -20 dereceden +20 dereceye kadar her 4 derecede bir goriintii kaydirma islemi
uygulanarak her goriintiiniin toplamda 10 farkli yeni goriintiisii elde edilmistir. Boylece;
her bir goriintii igin 11 adet (1 orijinal + 10 yeni goriintii) kayit elde edilmistir.
Gergeklestirilen bu islemden sonra veri setleri 704 iyi huylu ve 572 kot huylu kitle igeren
goriintiiden olusur hale gelmektedir. Veri artirnmi sonrasi elde edilen goriintiilere ait

ornekler Sekil 4.3’te verilmistir.

(@) (b)

Sekil 4.3. Dondiirtilerek veri artirmmi yapilmis MIAS goriintiileri (a) -16 derece dondiiriilerek elde edilen
goriintii (b) +16 derece dondiiriilerek elde edilen goriintii
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4.2.1. KSA ve transfer 6grenmesi kullanilarak gerceklestirilen siniflandirma

calismasi

Bu kisimda, mamogram veri seti {izerinde iyi huylu ve koti huylu kitle
siiflandirmasi yapmak icin probleme 6zgii olusturulan bir klasik KSA yapis1 ve farkl
transfer 6grenmesi modelleriyle ¢alismalar gergeklestirilmistir. Onerilen KSA yapisinin
temel bloklar1 Sekil 4.4’te verildigi gibidir. 1k olarak giris gériintiisii belirlenen boyut ve
sayidaki konvoliisyon filtrelerinden gecirilerek 6zellik haritalar1 olusturulur. Sonrasinda
bu haritalarin boyutlarint azaltmak amaciyla havuzlama katmaninda maksimum
havuzlama islemine tabi tutulur. Bu islemler belirlenen katman derinligince tekrar edilir

ve son kisimda siniflandirma katmaniyla istenilen siniflara ayristirilir.

Girig
Goriintisi Ozellik Ozellik
Haritalari Haritalari

iyi Huylu

K&tii Huylu

(150x150)

Siniflandirma
Katmani

Konvoliisyon Maksimum
Katmani Havuzlama
(nadet) Katmani

(n adet)

Sekil 4.4. Onerilen KSA yapisi bloklari

Calismada oncelikle, mamogram goriintiileri olusturulan KSA iizerinde egitildi ve
siiflandirma ¢alismalari gerceklestirildi. Calismada kullanilan ag parametreleri Cizelge

4.1°deki gibidir.

Cizelge 4.1. Problem i¢in olusturulan KSA yapisinin parametreleri

Parametreler Degerler
Konvoliisyon Katmam_1 3x3 boyutunda 32 filtre
Havuzlama Katmamni_1 2x2 filtre
Konvoliisyon Katmam_2 3x3 boyutunda 64 filtre
Havuzlama Katmani_2 2x2 filtre
Konvoliisyon Katmam_3  3x3 boyutunda 128 filtre
Havuzlama Katmani_3 2x2 filtre
Konvoliisyon Katmam_4  3x3 boyutunda 128 filtre
Havuzlama Katmani_4 2x2 filtre

Tam Baglantih Katman 512

Adim Sayisi 100

Ogrenme Oram 0.00002
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Transfer 6grenimi, belirli bir gorev i¢in egitilen bir modelin baska bir gorev i¢in
baslangi¢ noktasi olarak kullanildigi bir makine 6grenimi teknigidir. Bu c¢alismada,
Oznitelik ¢ikarimi ve parametrelerin hassas ayar1 olmak tlizere iki farkl sekilde transfer
ogrenimi gerceklestirilmistir. Oznitelik ¢ikarimida onceden egitilmis olan agm
konvoliisyon katmanlari sabit tutulup sadece siniflandirma katmani ilgili probleme gore
diizenlenir. Burada amag¢ dnceki egitim gorevinde dgrenilen 6zelliklerin yapilacak olan
egitim icin kullanilmasidir. Parametrelerin hassas ayar1 yapilarak gerceklestirilen
egitimlerde ise Oznitelik ¢ikarimindan farkli olarak siniflandirma katmanindan onceki
birkag¢ konvoliisyon katmani yeniden egitilmek iizere ¢oziiliir ve yapilacak isleme gore
agirlik glincellemesi gergeklestirilir. Diger duruma gore egitim siiresi daha uzundur.

Calismada VGG-16, VGG-19 (Zisserman, 2015), MobileNet (Howard ve ark.,
2017), ResNet50 (He ve ark., 2016), NasNetLarge (Zoph ve ark., 2018),
InceptionResNetV2 (Szegedy ve ark., 2017) modelleri kullanilarak transfer 6grenimi
gerceklestirilmistir. VGG-16 ve VGG-19 yapilart AlexNet’ten esinlenerek gelistirilen
KSA yapilaridir. Burada, AlexNet’ten farkli olarak ag derinligi VGG-16 i¢in 16 katmanli,
VGG-19 icin ise 19 katmanhdir. Ayrica bu modellerde kullanilan konvoliisyon
filtrelerinin boyutlar1 AlexNet’te kullanilanlara gére daha kii¢iik boyutludur. MobileNet
derinlemesine ayrilabilir konvoliisyonlar kullanarak ag boyutunu ve hesaplanan
parametreleri azaltmay1 amaglamaktadir. ResNet50, KSA siklikla karsilagilan kaybolan
egim (vanishing gradient) problemini ¢6zmek amaciyla agda dnceki 6grenilen 6zellikleri
kullanarak artik (residual) katmanlar olusturmaktadir. Burada amag, daha derin aglarin
olusturdugu bu problemi asmak ve ag1 daha verimli hale getirmektir.

Veri artirimi yapilarak olusturulan veri setlerindeki goriintiiler Cizelge 4.2°de
belirtildigi lizere egitim, dogrulama ve test asamalarinda kullanilmak {izere ayrilmistir.
Belirlenen veri sayilar1 dnce KSA yapist kullanilarak, sonrasinda transfer 6grenimi icin

yukarida bahsedilen modeller kullanilarak siniflandirma ¢aligmalarinda kullanilmistir.

Cizelge 4.2. Egitim, dogrulama ve test verisi sayilari

Goriintii Veri Sayisi
Tiirii Egitim Dogrulama Test
Iyi Huylu 504 100 100

Kotii Huylu 372 100 100
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Gergeklestirilen ¢alismada, mamogram goriintiileri {izerinde iyi huylu ve koti
huylu kitle simiflandirmast yapilmistir. Egitim Oncesinde veri setinde on islemler
gergeklestirilerek temizlenmis ve kesilmis olmak tlizere iki farkli veri seti olusturulmustur
(Boltim 3.1.1). Simiflandirma i¢in klasik bir KSA yapisi ve transfer 6grenimi ile farkl
modeller kullanilarak egitim islemleri gergeklestirilmistir. Transfer 6grenimi
modellerinin kullaniminda Oncelikle Oznitelik ¢ikarimi yontemi kullanilmistir. Bu
islemde, her agin tiim konvoliisyon katmanlart dondurulmus ve siniflandirma katmani
caligmaya gore degistirilmistir. Ayrica; siniflandirma katmaninda egitim performansini
iyilestirmek amaciyla seyreltme katmani kullanilmistir. Gergeklestirilen egitimler
sonucunda kesilmis ve temizlenmis veri setleri izerinde elde edilen egitim, dogrulama ve
test dogruluk oranlan sirasiyla Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4’te verilmistir. Cizelgelerde
Klasik KSA olarak belirtilen yapi, problem i¢in olusturulan KSA modelini, belirtilen
diger ag yapilar1 ise daha 6nce bahsedilen transfer 6grenme islemleri i¢in kullanilmasi 6n

goriilen modelleri temsil etmektedirler.

Cizelge 4.3. MIAS temizlenmis veri setinde 6znitelik ¢ikarimi yapilarak elde edilen sonuglar

Temizlenmis Veri Seti Dogruluk Oranlar:

Kullanilan Ag Yapisi
Egitim (%) Dogrulama (%) Test (%)

Klasik KSA 66.25 60 62
VGG-16(Zisserman, 2015) 97.2 74.5 69.4
VGG-19 (Zisserman, 2015) 93.49 65 60.5
MobileNet (Howard ve ark., 2017) 99.4 85 87.9
ResNet-50 (He ve ark., 2016) 61.1 53.5 52.9
NASNetLarge (Zoph ve ark., 2018) 99.6 81 82.9
Inception ResNetV2 (Szegedy ve ark., 2017) 99.3 84 85.5

Cizelge 4.4. MIAS kesilmis veri setinde 6znitelik ¢ikarimi yapilarak elde edilen sonuglar

Kesilmis Veri Seti Dogruluk Oranlari

Kullanilan Ag Yapisi
Egitim (%) Dogrulama (%) Test (%)

Klasik KSA 73.75 66 53
VGG-16 (Zisserman, 2015) 98.29 79 71.4
VGG-19 (Zisserman, 2015) 92.12 68.5 64.4
MobileNet (Howard ve ark., 2017) 100 85.5 73
ResNet-50 (He ve ark., 2016) 57.53 50 50
NASNetLarge (Zoph ve ark., 2018) 100 745 72.51

Inception ResNetV2 (Szegedy ve ark., 2017) 100 76.5 76.9
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Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4 incelendiginde kesilmis veri seti kullanilarak elde
edilen sonuglarin temizlenmis veri seti kullanilarak elde edilen sonuglara gore daha
ylksek dogruluk oranlarina sahip oldugu goriilmektedir. Bunun sebebi olarak kesilmis
veri setinde temizlenmis veri setinden farkli olarak sadece kitlelerin oldugu kisim egitime
dahil edilmistir. Bu da kesilmis veri seti ile gergeklestirilen caligmanin hem galisma stiresi
olarak hem de dogruluk orani olarak daha yiiksek bir performans sergilemesine neden
olmaktadir. KSA modeliyle diger modelleri karsilagtirdigimizda transfer 6grenimi ile
kullanilan modellerin daha yiiksek dogruluk oranlarina ulastig1 agikca goriilmektedir. Bu
modeller arasinda MobileNet, NASNetLarge ve Inception ResNetV2 aglari kullanilan her
iki veri setinde de en iyi performansi sergilemislerdir. ResNet-50 ag1 ise bu ¢alismada en
kotii sonuclar elde edilen ag olmustur.

Ikinci kisimda bu kez parametrelerin hassas ayarlanmasi islemi gergeklestirilerek
egitim islemleri yapilmistir. Burada 6znitelik ¢ikarimindan farkli olarak siniflandirma
katmaninin yani sira bu katmandan Onceki birka¢ konvoliisyon katmani ¢oziilerek
agirliklarinin siniflandirma katmanziyla birlikte yeniden giincellenmesi ger¢eklestirilir. Bu
islem ¢oziilen katmanlardaki agirliklarin da yeniden giincellenmesini gerektirdiginden
daha fazla parametre egitimine sebep olur ve dolayisiyla ilk kisma gore egitim siiresinin
uzamasina neden olur. Kesilmis ve temizlenmis veri setleri lizerinde gergeklestirilen
egitimler sonucunda elde edilen egitim, dogrulama ve test dogruluk oranlari sirasiyla

Cizelge 4.5 ve Cizelge 4.6’da verilmistir.

Cizelge 4.5. MIAS temizlenmis veri setinde hassas ayar yapilarak elde edilen sonuglar

Temizlenmis Veri Seti Dogruluk Oranlar:

Kullanilan Ag Yapisi
Egitim (%) Dogrulama (%) Test (%)

Klasik KSA 66.25 60 62
VGG-16 (Zisserman, 2015) 78.75 77 76
VGG-19 (Zisserman, 2015) 67.5 67 75.5
MobileNet (Howard ve ark., 2017) 71.2 66 79.5
ResNet-50 (He ve ark., 2016) 81.2 79 77
NASNetLarge (Zoph ve ark., 2018) 68.7 70 72

Inception ResNetV2 (Szegedy ve ark., 2017) 70 60.5 59
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Cizelge 4.6. MIAS kesilmis veri setinde hassas ayar yapilarak elde edilen sonuglar

Kesilmis Veri Seti Dogruluk Oranlari

Kullanilan Ag Yapisi
Egitim (%) Dogrulama (%) Test (%)

Klasik KSA 73.75 66 53
VGG-16 (Zisserman, 2015) 100 89 80.5
VGG-19 (Zisserman, 2015) 73.75 68 70
MobileNet (Howard ve ark., 2017) 75 79 72.5
ResNet-50 (He ve ark., 2016) 80 76 80.5
NASNetLarge (Zoph ve ark., 2018) 66.25 62 72
Inception ResNetV2 (Szegedy ve ark., 2017) 65 58 60.5

Cizelge 4.5 ve Cizelge 4.6 incelendiginde; hassas ayar yapilarak gergeklestirilen
transfer 6greniminde VGG-16 ve ResNet-50 aglarinin performanslarinda yiikselis, diger
aglarin performanslarinda ise gozle goriiliir bir diislis gézlemlenmistir.

Calisma sonucunda, Oznitelik ¢ikarimi yapilarak gerceklestirilen egitimlerde
MobileNet, NASNetLarge ve Inception ResNetV2 aglari, hassas parametre ayari
yapilarak gergeklestirilen egitimlerde ise ResNet-50 agi en basarili sonuglar1 vermistir.
Buradan uygulanan farkli transfer 6grenimi yontemlerinin her modelde farkli sonuglar
verdigi, yapilan ¢alismalar neticesinde kesilmis veri setinin temizlenmis veri setine gore
calisma performansini daha yukar tasidigi goézlemlenmistir.

Cizelge 4.7°de gergeklestirilen c¢alisma ile literatiirde yer alan mamografi
caligmalarinin kargilagtirilmasina yer verilmistir. Burada, Guan ve ark. (Guan ve Loew,
2017) ile Duraisamy ve ark. (Duraisamy ve Emperumal, 2017) calismalarinda normal
mamografi goriintiileri ile kitle bulunan mamografi goriintiilerini karsilagtirmislar ve Kitle
tespiti ¢alismas1 gergeklestirmislerdir. Sun ve ark. (Sun ve ark., 2019) ise tez
caligmasindakine benzer sekilde iyi ve kotii huylu kitle karakterizasyonu g¢aligmasi
gerceklestirmislerdir. Cizelge 4.7°de verilen sonuglar karsilastirildiginda yapilan
calismada elde edilen dogruluk oraninin (Sun ve ark., 2019) tarafindan yapilan ¢alismaya

gore daha basarili oldugu goriilmiistiir.
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Cizelge 4.7. Literatiirdeki ¢aligmalarin sonuglar1 ile Karsilagtirma

Simiflandirma Test Verisi
Literatiirdeki Calismalar Problemi Dogruluk Oranlar:
(%)
(Guan ve Loew, 2017) Kitle Tespiti 90
(Duraisamy ve Emperumal, 2017) Kitle Tespiti 99
(Sun ve ark., 2019) Kitle karakterizasyonu 63
Yapilan Calisma Kitle karakterizasyonu 87

4.2.2. Kapsiil aglar kullanilarak gerceklestirilen siniflandirma caliymasi

Kapsiil aglar, KSA yerine Onerilen derin 6grenme ag yapilarindan birisidir.
Metotlar bolimiinde detayli bir sekilde i¢ yapist ve ¢alisma mantig1 incelenmistir. Bir
onceki boliimde KSA kullanilarak gerceklestirilen mamografi siniflandirma ¢aligmalari
bu boliimde onerilen kapsiil ag yapisi kullanilarak gergeklestirilmistir. Kullanilan kapsiil

ag modeli Sekil 4.5’te verilmistir.

TBK TBK TBK

PRelLU Oncill PRelU PRelU Sigmoid

Konvoliisyon  Kapsiil MIAS e0h 10 /@
\Kapsil  / |@|\ /| @/
_\ A ,
128x128 R = — a2 \ el \l@l
64x64x32 L @) 0] 0]
64x64X8x32 64 128

Sekil 4.5. MIAS Kapsiil Ag1

Bu asamada veri setindeki goriintiileri egitim ve test i¢in manuel olarak ayirmak
yerine 10-kat ¢apraz dogrulama (CD) kullanarak ayirma yoluna gidilmistir. Capraz
dogrulama hem veri seti ayirma sirasinda meydana gelen diizensizligi ortadan
kaldirmakta hem de her bir verinin hem egitim hem de test i¢in ayr1 ayr1 kullanildiginda
elde edilen sonuglarin ortalamasini verdigi i¢in c¢alisma dogrulugu acisindan giiven
vermektedir. Sekil 4.6’da 10-kat capraz dogrulamaya dair gorsel verilmistir. Burada; 10
pargaya ayrilan verinin 1 pargasi test i¢in, geri kalan 9 pargadan da %20’lik bir dilim

dogrulama i¢in ayrilmaktadir. Dogrulama ve test i¢in ayrilan veriler disinda kalan
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verilerle egitim islemleri ger¢eklesmektedir. Her bir katta farkli bir parga test icin

ayrilmaktadir.

teat [ [ [ [ [ [ [
2.t [ [ | [ [ [ A |
ket [ [ | | [ D | |

ro.cat [ [ | [ [ [ |
D Egitim D Dogrulama . Test

Sekil 4.6. 10-kat ¢apraz dogrulama yapisi

Kullanilan iki ayr1 veri seti i¢in kapsiil ag ile gergeklestirilen ¢alismalarda elde
edilen sonuglar Cizelge 4.8’de paylasilmistir. Cizelgede goriildigii lizere temizlenmis
veri seti ile yapilan ¢alismalarla elde edilen sonuglar kesilmis veri setinde elde edilen
sonuglara gore daha basarilidir. Ayrica bir dnceki kisimda KSA ile yapilan egitimler
sonucunda elde edilen en iyi sonuglar géz oniline alindiginda kapsiil aglarla yapilan

calismalarin daha iyi sonuglar verdigi agik¢a goriilmektedir.

Cizelge 4.8. Kapsiil aglarla ger¢eklestirilen mamogram siniflandirma ¢aligmasi sonuglart

VERI SETi DOG KES DUY F-1 EAA
SKORU SKORU

TEMIZLENMIS VERI SETi 0.924 0.977 0.894 0.931 0.973

KESILMIS VERI SETI 0.902 0.976 0.863 0.913 0.957

4.3. Polip Veri Setiyle Yapilan Calismalar

Polipler, kolon, burun boslugu ve rahim dahil olmak iizere viicudun g¢esitli
bolgelerinde gelisebilen anormal biiylimelerdir. Tibbi goriintiileme baglaminda, polipler
genellikle kolonoskopi veya BT taramalari gibi tekniklerle tespit edilir ve kii¢iik ¢ikintilar
veya kitleler olarak gdriinebilir.

Poliplerin segmentasyonu birka¢ nedenden dolay1 énemlidir. ilk olarak, dogru
segmentasyon, bazi durumlarda kanserin habercisi olabilen poliplerin erken tespit ve

teshisine yardimci olabilir. Ikinci olarak, segmentasyon zaman icinde poliplerin
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biiylimesini ve ilerlemesini izlemeye yardimci olabilir ve uygun tedavi seceneklerinin
segilmesine yardimci olabilir. Ugiincii olarak, segmentasyon poliplerin otomatik olarak
tespit ve teshis edilmesine yardimci olabilir, bu da verimliligi artirabilir ve tibbi

goriintiileme analizindeki hatalar1 azaltabilir.

4.3.1. U-Net modelleriyle yapilan segmentasyon ¢cahismalarn

Bu béliimde, kapsaml1 bir polip segmentasyonu ¢alismasi gerceklestirilmistir. Tlk
olarak caligma performansini artirmak amaciyla CVC-Clinic DB veri setine farkli 6n
islemler (ADD, AKD, KSUHE) uygulanmistir. Sekil 4.7 (a)’da verilen orijinal polip
goriintiistine ADD uygulandiktan sonra elde edilen 1. ve 2. seviye goriintiiler Sekil 4.7
(b) ve Sekil 4.7 (c)’de sirastyla verilmistir. Goriintiiye AKD uygulandiktan sonra elde
edilen goriintii Sekil 4.7 (d)’de verilmistir. Goriintiiye KSUHE uygulandiktan sonra elde
edilen goriintii Sekil 4.7 (e)’de verilmistir. Sonrasinda bu veri setleriyle orijinal U-Net ve
modifiye edilmis U-Net (Dice Kayb1) modelleri egitilmistir. Sonrasinda modifiye U-Net
modelinin kodlayict kism1 VGG16 ve VGG19 modelleriyle degistirilerek c¢aligmalar
gergeklestirilmistir. Tim bu islemler gergeklestirilirken k-kat CD ve yigin boyutlar
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar neticesinde kullanilan derin ag modelleri en iyi
sonucu veren CD degerinde farkli y1gin boyutlariyla ve farkli veri setleriyle (Etis-Larib
(Silva ve ark., 2014), Kvasir-Seg (Jha ve ark., 2020)) test edilmistir. Ayrica en iyi sonucu
veren veri seti ve CD degeri kullanilarak farkli kayip fonksiyonlart ve en son modellerle

calisma karsilastirilmistir.
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Sekil 4.7. a) Orijinal Polip Goriintiisii b) 1k seviye ADD uygulandiktan sonra elde edilen goriintii c)
Ikinci seviye ADD uygulandiktan sonra elde edilen goriintii d) AKD uygulandiktan sonra elde edilen
goriintli ¢) KSUHE uygulandiktan sonra elde edilen goriintii

Ham veri seti, ADD, AKD ve KSUHE uygulanmig veri setleri olmak {izere
toplamda dort veri seti sirasiyla orijinal U-Net, modifiye edilmis U-Net, VGG-16 ile
modifiye edilmis U-Net ve VGG-19 ile modifiye edilmis U-Net aglari ile egitilmistir.
Egitimlerde kullanilan 6grenme oram 10 olarak belirlenmis ve her 3 dongiide herhangi
bir ilerleme kaydedilmediginde 6grenme orani %10 oraninda diistiriilmiistiir. Egitimler
1000 dongii boyunca devam etmistir. Egitimde, veri setini ayirmadaki dengesizligi en aza
indirmek igin k-kat CD kullanilmistir. k degeri olarak 2, 3 ve 4 secilmistir. Ayrica
calismada 1'den 5'e kadar farkli y1gin boyutlar1 kullanilarak modellerin duyarlilik analizi
yapilmistir. Ag egitiminde 612 veri igeren CVC Clinic DB veri seti k-kat CD’daki k
sayisina gore egitim ve test verisi olarak ikiye ayrilir. Egitim i¢in ayrilan verilerin %10'u
da dogrulama i¢in ayrilmistir. Farkli k degerleri i¢in tahsis edilen egitim, dogrulama ve
test verisi sayilar1 Cizelge 4.9°da verilmistir. Egitim icin ayrilan goriintiilere ezberlemeyi

engellemek amaciyla farkli veri artirimi teknikleri uygulanmastir.

Cizelge 4.9. Egitim, dogrulama ve test i¢in ayrilan goriintii sayilari

k degeri Egitim Dogrulama Test
2 275 31 306
3 367 41 204

4 413 46 153
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Calismanin ilk kisminda, orijinal U-Net modeli kullanilarak farkli 6n islemler
uygulanmis veri setleriyle, farkli k-kat ve yi1gin degerleri icin sonuglar elde edilmistir.
Kullanilan ag yapis1 Sekil 3.14’te verildigi gibidir. Burada kodlayici kisminda her bir
katmanda sirasiyla (64, 128, 256, 512) konvoliisyon filtresi kullanilmistir. Kod ¢6ziicii
kisminda ise agsagidan yukariya dogru (512, 256, 128, 64) filtre kullanilmistir. Dar bogaz
kisminda ise 1024 filtre kullanilmistir. Goriintii boyutu olarak 64 x 64 goriintii boyutunda
calisilmistir. Bu model i¢in elde edilen test sonuglar1 Cizelge 4.10° da verilmistir.

Cizelge 4.10 incelendiginde; her bir k degeri i¢in en iyi sonuglarin ADD
uygulanmis goriintiiler ile elde edildigi goriilmektedir. Bu veri setinde k=2 ve yigin
boyutu 1 i¢in DK, JO, DUY, OZG sirastyla 0.794, 0.711, 0.803, 0.992, k=3 ve yigm
boyutu 1 i¢in DK, JO, DUY, OZG sirastyla 0.832, 0.752, 0.839, 0.992, k=4 ve y18mn
boyutu 2 icin DK, JO, DUY, OZG sirasiyla 0.835, 0.756, 0.840, 0.992 olarak elde
edilmistir. Bunlarin igerisinde en iyi sonuglara k=4 ve yigin boyutu 2 secildiginde

ulasilmistir.

Cizelge 4.10. Orijinal U-Net modeli ile polip segmentasyonu ortalama test sonuglari

Yigin HAM ADD AKD KSUHE

Metrik
Boyutu k=2 k=3 k=4 k=2 k=3 k=4 k=2 k=3 k=4 k=2 k=3 k=4

DK 0.791 0.823 0.821 0.794 0.832 0.826 0.787/ 0.817 0.828 0.674 0.696 0.694
JO 0.705 0.737 0.739 0.711 0.752 0.749 0.699 0.731 0.746 0.545 0.565 0.565

L DUY 0.810 0.835 0.836 0.803 0.839 0.749 0.803 0.821 0.838 0.805 0.833 0.565
OZG 0991 0.991 0992 0992 0.992 0.993 0990 0.992 0.992 0.991 0.991 0.992
DK 0.787 0.816 0.822 0.792 0.825 0.835 0.790 0.823 0.825 0.669 0.691 0.689
2 JO 0.698 0.730 0.735 0.710 0.745 0.756 0.702 0.737 0.739 0.539 0.562 0.560
DUY 0.806 0.824 0.829 0.710 0.835 0.840 0.817 0.838 0.837 0.804 0.829 0.826
OZG 0.990 0.992 0.992 0913 0.992 0.992 0990 0.991 0.992 0.990 0.992 0.992
DK 0.783 0.810 0.817 0.793 0.815 0.830 0.783 0.816 0.821 0.668 0.692 0.688
3 JO 0.694 0.721 0.730 0.707 0.732 0.748 0.694 0.729 0.821 0.540 0.560 0.559
DUY 0.798 0.829 0.827 0.801 0.820 0.839 0.799 0.829 0.845 0.801 0.824 0.831
OZG 0991 0.990 0.992 0992 0.992 0.992 0990 0.991 0.991 0.991 0.992 0.991
DK 0.777 0.693 0.821 0.790 0.828 0.826 0.776 0.813 0.809 0.663 0.692 0.689
4 JO 0.685 0.562 0.733 0.705 0.744 0.744 0.682 0.724 0.723 0.534 0.562 0.559
DUY 0.796 0.834 0.833 0.811 0.836 0.831 0.798 0.827 0.826 0.800 0.832 0.826
OZG 0990 0.991 0.992 0991 0.992 0.831 0.989 0.991 0.991 0.990 0.991 0.991
DK 0.768 0.812 0.812 0.777 0.816 0.820 0.777 0.811 0.811 0.666 0.685 0.688
5 JO 0.671 0.724 0.725 0.685 0.730 0.737 0.684 0.721 0.723 0.538 0.555 0.559

DUY 0.791 0.826 0.828 0.798 0.821 0.837 0.792 0.824 0.829 0.799 0.821 0.835
OZG 0988 0.992 0991 0989 0.992 0992 0991 0.991 0.991 0.990 0.991 0.991

Calismanin bir sonraki asamasinda orijinal U-Net modelinde kullanilan kayip
fonksiyonu ICE kaybi yerine “Dice Kaybr” kullamlarak bir modifiye edilmis U-Net yapist
elde edilmistir. Bu model i¢in de bir dnceki asamada kullanilan veri setleri, k-kat sayilar
ve y1gin boyutlar1 kullanilmistir. Bu modelin egitimi sonucu elde edilen test sonuglari

Cizelge 4.11°de goriildiigii gibidir.
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Cizelge 4.11 incelendiginde; k=2 degeri icin en iyi sonuglarin AKD uygulanmis
goriintiilerle, diger k degerleri icinse ADD uygulanmis goriintiilerle elde edildigi
goriilmektedir. AKD veri setinde k=2 ve y1gm boyutu 1 i¢in DK, JO, DUY, OZG sirastyla
0.838, 0.760, 0.852, 0.992, ADD veri setinde k=3 ve yigin boyutu 1 i¢in DK, JO, DUY,
0zG sirastyla 0.865, 0.796, 0.872, 0.993, ayn1 veri setinde k=4 ve yi1gm boyutu 1 igin
DK, JO, DUY, OZG sirastyla 0.868, 0.799, 0.873, 0.994 olarak elde edilmistir. Bunlarin
igerisinde en iyi sonuglara ADD veri setinde k=4 ve yigin boyutu 1 segildiginde

ulasilmustir.

Cizelge 4.11. Modifiye edilmis U-Net modeli ile polip segmentasyonu ortalama test sonuglari

Yigin HAM ADD AKD KSUHE

Boyutu MEUWK U0 W=3 k=4 k=2 k=3 k=4 k=2 k=3 k=4 k=2 k=3 k=4

DK 0.835 0.858 0.857 0.833 0.865 0.868 0.838 0.857 0.859 0.755 0.781 0.778
JO 0.758 0.785 0.784 0.760 0.796 0.799 0.760 0.783 0.787 0.644 0.671 0.667

L DUY 0.850 0.873 0.877 0.840 0.872 0.873 0.852 0.868 0.871 0.847 0.882 0.874
OZG 0.992 0.993 0.993 0992 0.993 0.994 0.992 0.993 0.993 0.991 0.992 0.992
DK  0.826 0.849 0.864 0.831 0.856 0.862 0.825 0.847 0.855 0.760 0.775 0.779
2 JO 0.748 0.775 0.791 0.756 0.786 0.793 0.748 0.773 0.783 0.647 0.663 0.668
DUY 0.845 0.854 0.879 0.839 0.859 0.876 0.845 0.859 0.875 0.853 0.867 0.884
OZG 0991 0.993 0.992 0991 0.993 0.992 0.990 0.993 0.993 0.991 0.991 0.992
DK 0813 0.845 0.849 0.825 0.855 0.858 0.820 0.848 0.852 0.752 0.771 0.776
3 JO 0.732 0.770 0.775 0.749 0.783 0.786 0.740 0.771 0.779 0.639 0.660 0.665
DUY 0.823 0.858 0.856 0.831 0.857 0.866 0.832 0.864 0.869 0.836 0.868 0.875
OZG 0.990 0.992 0.993 0991 0.993 0.992 0991 0.992 0.993 0.991 0.990 0.992
DK  0.813 0.842 0.844 0.822 0.848 0.859 0.826 0.838 0.846 0.753 0.765 0.773
4 JO 0.732 0.766 0.768 0.746 0.776 0.788 0.747 0.764 0.770 0.642 0.655 0.664
DUY 0.829 0.857 0.853 0.836 0.851 0.863 0.840 0.844 0.849 0.852 0.859 0.874
O0ZG 0.991 0.992 0.993 0989 0.992 0.993 0.991 0.993 0.993 0.991 0.992 0.992
DK 0816 0.846 0.845 0.815 0.841 0.844 0.816 0.840 0.843 0.736 0.766 0.767
5 JO 0.736 0.771 0.771 0.738 0.766 0.772 0.736 0.765 0.767 0.625 0.655 0.656

DUY 0.827 0.857 0.862 0.820 0.844 0.845 0.838 0.851 0.860 0.827 0.860 0.864
O0ZG 0.991 0.992 0993 0990 0.991 0.991 0.989 0.992 0.992 0.990 0.991 0.991

Calismanin bir sonraki asamasinda transfer 6grenmenin etkisini gozlemlemek
amaciyla U-Net’in kodlayici kisminda VGG-16 ve VGG-19 aglari kullanilarak ¢alismalar
gerceklestirilmistir. Ilk olarak kodlayic1 kismda VGG-16 ag1 kullanilan modelin egitimi
sonucunda elde edilen sonuglar Cizelge 4.12°de verilmistir.

Cizelge 4.12 incelendiginde; tiim k degerleri i¢in en iyi sonuglarin ADD
uygulanmig goriintiilerle ve y1§in boyutu 1 secildiginde elde edildigi goriilmektedir. Bu
veri setinde en iyi sonuglar k=2 i¢in DK, JO, DUY, 0ZG sirastyla 0.785, 0.697, 0.790,
0.990, k=3 icin DK, JO, DUY, OZG sirastyla 0.824, 0.744, 0.832, 0.991, k=4 i¢in DK,
JO, DUY, OZG sirastyla 0.825, 0.748, 0.820, 0.992 olarak elde edilmistir. Bunlarmn
icerisinde en iyi sonuglarin k=4 ve yigin boyutu 1 secildiginde elde edildigi

goriilmektedir.
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Cizelge 4.12. Kodlayic1 kismi1 VGG-16 ile modifiye edilmis U-Net modeli ile polip segmentasyonu

ortalama test sonuglari

viem HAM ADD AKD KSUHE
Boyutu o' k=2 k=3 k=4 k=2 k=3 k=4 k=2 k=3 k=4 k=2 k=3 k=4
DK 0782 0810 0814 0785 0824 0825 0777 0811 0814 0726 0754 0.754

. JO 0694 0726 0733 0697 0744 0748 0684 0726 0731 0611 0640 0.641
DUY 0798 0828 0827 0790 0832 0820 0797 0825 0817 0809 0.842 0.846

OZG 0991 0991 0991 0990 0991 0992 0989 0991 0992 0991 0992 0.992

DK 0771 0795 0815 0774 0815 0819 0765 0803 0803 0730 0742 0.758

, JO 0680 0707 0731 0684 0735 0740 0672 0717 0718 0615 0.627 0.643
DUY 0788 0808 0829 0774 0819 0823 0783 0817 0812 0808 0838 0.845

OZG 0989 0991 0991 0990 0992 0992 0989 0991 0992 0991 0990 0.992

DK 0765 0795 0803 0769 0810 0810 0760 0787 0803 0708 0741 0.757

. JO 0671 0707 0719 0681 0728 0730 0668 0699 0718 0591 0.626 0.643
DUY 0791 0815 0812 0774 0817 0816 0781 0802 0821 0796 0.833 0.851

OZG 0988 0990 00992 0989 0991 0992 0988 0990 0991 0989 0990 0.991

DK 0760 0791 0.802 0763 0806 0812 0736 0788 0803 0716 0738 0.748

. JO 0663 0700 0717 0668 0722 0730 0640 0700 0715 0.600 0.623 0.634
DUY 0779 0812 0820 0771 0817 0821 0771 0807 0819 0805 0.824 0.845

OZG 0988 0989 0990 0987 0990 0991 0986 0990 0990 0990 0991 0.990

DK 0738 0789 0.800 0758 0810 0812 0740 0793 0808 0712 0730 0.752

. JO 0643 0702 0711 0666 0725 0730 0643 0705 0721 0594 0.615 0.637
DUY 0765 0807 0825 0783 0821 0824 0767 0817 0822 0802 0824 0.844

OZG 0987 0990 0989 0986 0989 0990 0987 0989 0991 0988 0.990 0.991

Kodlayict kissmda VGG-19 kullanilan U-Net modeliyle gergeklestirilen egitimler

sonucunda elde edilen ortalama test sonuglari Cizelge 4.13’te verilmistir. Cizelge

incelendiginde; k=2 degeri i¢in en iyi sonuglarin AKD uygulanmis goriintiilerle, diger k

degerleri i¢inse ADD uygulanmis goriintiilerle ve her bir k degeri i¢in y18in boyutu 1
secildiginde elde edildigi goriilmektedir. AKD veri setinde k=2 i¢in DK, JO, DUY, OZG
sirastyla 0.757, 0.665, 0.783, 0.987, ADD veri setinde k=3 icin DK, JO, DUY, OZG
sirastyla 0.808, 0.728, 0.820, 0.992, ayn1 veri setinde k=4 icin DK, JO, DUY, OZG
sirastyla 0.806, 0.725, 0.807, 0.992 olarak elde edilmistir. Bunlarin igerisinde en iyi

sonuglara ADD veri setinde k=3 ve y1gin boyutu 1 secildiginde ulagiimistr.
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Cizelge 4.13. Kodlayic1 kismi1 VGG-19 ile modifiye edilmis U-Net modeli ile polip segmentasyonu

ortalama test sonuglari

Yi1gin Metrik HAM ADD AKD KSUHE

Boyutu k=2 k=3 k=4 k=2 k=3 k=4 k=2 k=3 k=4 k=2 k=3 k=4
DK  0.756 0.803 0.795 0.756 0.808 0.806 0.757 0.805 0.801 0.728 0.757 0.759

1 JO 0.660 0.715 0.709 0.669 0.728 0.725 0.665 0.721 0.715 0.613 0.643 0.646
DUY 0.775 0.823 0.807 0.767 0.820 0.807 0.783 0.815 0.807 0.810 0.852 0.854

0ZG 0987 0.990 0.992 0.990 0.992 0.992 0.987 0.991 0.991 0.990 0.991 0.992

DK  0.741 0.786 0.798 0.748 0.794 0.805 0.751 0.791 0.803 0.727 0.739 0.747

2 JO 0.645 0.695 0.711 0.653 0.708 0.722 0.655 0.702 0.717 0.612 0.623 0.633
DUY 0.773 0.804 0.816 0.759 0.808 0.813 0.767 0.813 0.811 0.819 0.824 0.838

0ZG 0986 0.989 0.991 0.987 0.989 0.990 0.988 0.989 0.991 0.988 0.991 0.991

DK 0736 0.791 0.783 0.729 0.795 0.791 0.737 0.777 0.79 0.707 0.744 0.749

3 JO 0.637 0.698 0.694 0.633 0.707 0.705 0.639 0.683 0.701 0.587 0.627 0.634
DUY 0.774 0812 0.792 0.732 0.805 0.794 0.768 0.794 0.809 0.801 0.830 0.846

0ZG 0985 0988 0.99 0.988 0.989 0.989 0.986 0.988 0.989 0.987 0.991 0.990

DK  0.727 0772 0.783 0.729 0.798 0.783 0.722 0.783 0.783 0.704 0.733 0.744

4 JO 0.623 0.678 0.694 0.632 0.708 0.699 0.617 0.693 0.696 0.585 0.618 0.629
DUY 0.755 0.788 0.813 0.752 0.810 0.792 0.751 0.804 0.798 0.798 0.823 0.835

OZG 0985 0988 0988 0.985 0.990 0.989 0.983 0.988 0.99 0.987 0.989 0.990

DK 0719 0.78 0.768 0.708 0.785 0.785 0.728 0.78 0.772 0.696 0.735 0.737

5 JO 0.620 0.687 0.676 0.605 0.693 0.696 0.625 0.689 0.679 0.579 0.619 0.623
DUY 0.752 0.799 0.799 0.732 0.801 0.795 0.756 0.798 0.790 0.791 0.831 0.830

0ZG 0984 0.988 0.987 0.984 0.988 0.988 0.984 0.989 0.988 0.987 0.990 0.990

Segmentasyon ¢alismasinda kullanilan modellerin karsilastirmali analizi i¢in her

bir veri setinde en iyi sonuglarin elde edildigi CD-yi1gin boyutu degerleri i¢in dogrulama

kaybi-dongii grafikleri ¢izilmis ve Sekil 4.8’de sunulmustur. Grafiklerde mavi ile

gosterilen ¢izgi ham veri setini, turuncu ile gosterilen ¢izgi KSUHE uygulanmis veri

setini, gri ile gosterilen ¢izgi ADD uygulanmais veri setini ve sar1 ile gosterilen ¢izgi AKD

uygulanmis veri setini ifade etmektedir. Ayni1 zamanda bu veri setlerinin hangi CD-y18in

boyutu ciftinde en 1yi sonuclar1 verdigi grafik lejantinda belirtilmektedir. Burada k, CD

kat sayisini, B ise y18in boyutunu belirtmektedir. Grafiklerden agikga goriilebilecegi gibi

modifiye edilmis U-Net (Dice Kayb1) modelinin kayip degeri diger modellere gore en

kiigiik degere sahiptir. Bu da dogrulama kayb1 agisindan en basarili model oldugunu

gostermektedir.
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Sekil 4.8. Dogrulama kaybi-dongii grafikleri.

a) Orijinal U-Net modeli i¢in dogrulama kaybi-dongii grafigi b) Modifiye edilmis U-Net modeli i¢in dogrulama kaybi-dongii

grafigi ¢) VGG-16 ile modifiye edilmis U-Net modeli i¢in dogrulama kaybi-dongii grafigi d) VGG-16 ile modifiye edilmis U-Net

modeli i¢in dogrulama kaybi-dongii grafigi

Yapilan uygulamalar sonucunda tiim modellerde genel olarak ADD uygulanan

veri setiyle yapilan caligmalar en iyi sonuglar1 vermistir. Buradan da ADD’nin kullanilan

polip veri setinde digerlerine nazaran daha lstiin bir 6n isleme ydntemi oldugu

goriilmektedir. Caligmanin geneli itibariyle, en iyi sonuglar modifiye edilmis U-Net (Dice

Kaybi1) modelinde 4-kat CD kullanildiginda elde edilmistir. Bu CD degeri i¢in elde edilen

sonuglarin grafiksel gosterimi Sekil 4.9°da verilmistir.
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Modifiye Edilmis U-Net 4-kat CD Sonuclari

Yigin Boyutu
B DK mm O mmm DUY mm OZG

Sekil 4.9. 4-kat CD ve modifiye edilmis U-Net ile polip segmentasyon sonuglari

Onerilen modelin farkl veri setlerinde iizerindeki performansini gézlemlemek
amaciyla Kvasir-Seg ve ETIS-Larib veri setleri tlizerinde de segmentasyon ¢alismalari
gerceklestirilmistir. Yapilan calismalarda 6nceki ¢alismalarda en iyi sonucu veren 4-kat
CD kullanilmis ve farkli y1gin boyutlar1 igin egitimler gerceklestirilmistir. Elde edilen
sonuclar Cizelge 4.14’te verilmistir. Kvasir-Seg veri seti i¢in en iyi sonuca y1gin boyutu
3 segildiginde DK, JO, DUY, OZG, HD sirastyla 0.642, 0.537, 0.514, 0.975 ve 4.223 mm
olarak ulasilmigtir. ETIS-Larib veri setinde ise optimum sonuglara yigin boyutu 1
secildiginde DK, JO, DUY, OZG, HD sirasiyla 0.392, 0.320, 0.615, 0.969 ve 5.614 mm

olarak elde edilmistir.

Cizelge 4.14. Kvasir-Seg ve ETIS-Larib veri setleri ile polip segmentasyonu ortalama test sonuglari

Veri Seti B‘gﬁj‘t‘u DK JO DUY OZG (:m)
1 0.637 0536 0495 0980 3.919

2 0.625 0525 0490 0979 4.159

Kvasir-Seg 3 0.642 0.537 0514 0.975 4.223
4 0.624 0521 0487 0978 4.389

5 0.615 0512 0484 0977 4.494

1 0392 0320 0615 0969 5614

2 0.356 0288 0563 0964  6.302

ETIS-Larib 3 0.370 0297 0607 0957  6.455
4 0.343 0276 0552 0959 6.421

5 0.352 0280 0591 0959 6.555
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Calismanin dogrulugunu test etmek amaciyla literatiirde 6nerilen en son (state-of-
the art) modellerden birisi olan U-Net++ (Zhou ve ark., 2018) modeliyle ADD uygulanan
veri setinde ve 4-kat CD degerinde farkli y1gin boyutlarinda egitimler gergeklestirilmistir.
Cizelge 4.15te yapilan egitimler sonucunda elde edilen ortalama test sonuglarina yer
verilmistir. Cizelgede diger performans metriklerine ek olarak HD metrigi de eklenmistir.
Acikca goriilecegi lizere en iyi sonuclara y1gin boyutu 1 secildiginde DK, JO, DUY, OZG,
HD sirasiyla 0.804, 0.725, 0.805, 0.992 ve 1.821 mm olarak elde edilmistir.

Cizelge 4.15. U-Net++ modeli ile polip segmentasyonu ortalama test sonuglari

Yigin Boyutu DK JO DUY OZG HM (mm)
1 0.804 0.725 0.805 0.992 1.821
0.797 0.717 0.799 0.992 2.079
0.797 0.714 0.808 0.99 1.937
0.788 0.705 0.798 0.99 2.011
0.769 0.684 0.785 0.989 2.008

o1~ WwN

Yine caligmanin giivenilirligini test etmek amaciyla farkli kayip fonksiyonlari
tizerinde U-Net egitimleri gerceklestirilmistir. Bu zamana kadar yapilan ¢aligmalarda, 4-
kat CD ve yigin boyutu 1 secildiginde en iyi sonuglarin agik ara elde edildigi
goriildiigiinden dolayr bu asamada sadece bu CD-yigin boyutu iizerinde egitimler
gerceklestirilmistir. Cizelge 4.16’da hem Focal kaybi hem de Focal-Tversky kaybi
tizerinde yapilan caligmalar sonucunda elde edilen test sonuglari verilmistir. Cizelgede en
iyi sonuglar Focal-Tversky kayb1 kullanilan modelde DK, JO, DUY, OZG, HM sirastyla
0.853, 0.782, 0.872, 0.992 ve 4.65 mm olarak elde edilmistir.

Cizelge 4.16. Farkli kay1p fonksiyonlariyla yapilan polip segmentasyon ¢aligmasi ortalama test sonuglart

Kayip Fonksiyonu DK JO DUY OZG HM (mm)
Focal Kaybi 0.790 0.684 0.810 0.993 4.979
Focal-Tversky Kayb1  0.853 0.782 0.872 0.992 4.65

Calismada son olarak hem farkli kayip fonksiyonlari ile yapilan calismalarda hem
de U-Net++ ile yapilan ¢alismada elde edilen nitel sonuglara yer verilmistir. Burada, test
goriintiileri lizerinde modellerin tahmin performanslar1 incelenmistir. Performanslar
nicel olarak degerlendirmek i¢in de her bir tahmin goriintiisiiniin DK skoru
hesaplanmustir. Cizelge 4.17°de yapilan degerlendirmeler yer almaktadir. Cizelgeden de
goriilecegi iizere modifiye edilmis U-Net modeli (Dice kaybi) digerlerine nazaran en

yiiksek DK skoruna ulagsmaistir.
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Cizelge 4.17. Polip segmentasyonu igin test goriintiileri, gergek maskeler ve tahmin gortintiileri
(Tim ¢aligmalar ADD veri setinde 4 kat CD, y1gin boyutu 1 segilerek yapilmistir).

Test Gergek Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin
Goriintiileri Maske (U-Net++) (Orijinal U- Modifiye Modifiye Modifiye
Net) Edilmig Edilmig Edilmis
U-Net U-Net U-Net
(Dice Kayb1)  (Focal Kayb1) (Focal-
Tversky
Kaybi)

DK =0.953 DK =0.960 DK =0.957 DK =0.941 DK =0.951

DK =0.956 DK =0.961 DK =0.971 DK =0.961 DK =0.961

DK =0.959 DK =0.985 DK =0.985 DK =0.975 DK =0.977

i

Yapilan c¢aligmalarin eski calismalarla kiyaslanmasi ¢alisma gilivenilirligi ve
dogrulugu acisindan biiyiik 6nem arz etmektedir. Literatiirde her ¢alismada kullanilan
performans metrikleri farklilik gosterdiginden dolay1 benzer kriterleri yakalamak igin
farkli metrikler kullanilmistir. Karsilastirilan tiim ¢alismalarda CVC-Clinic DB (Bernal
ve ark., 2015) veri seti kullanilmistir. Boylece adil bir karsilastirma yapmak miimkiin hale
gelmistir. Cizelge 4.18’de bu ¢alismada yer alan ve literatiirdeki modellerin sonuglarina
yer verilmistir. Cizelgeden de goriilecegi iizere modeller arasinda en iyi performansi
modifiye edilmis U-Net (Dice Kayb1) modeli gostermistir.

Cizelge 4.18. Yapilan ¢alismanin literatiirdeki polip segmentasyonu ¢aligmalartyla kargilagtirtlmasi

Calisma Kullanilan Yéntem DK JO DUy O0zG (Hm)
(Nguyen ve Lee, 2018) Kodlayici-Kod Coziici Ag  0.829 0.842 - - -
(Brandao ve ark., 2017) AlexNet, VGG, GoogLeNet - - 0.863 - -
(Li ve ark., 2017a) TKA ve U-Net - - 0.773  0.990 -
(Banik ve ark., 2020) KSA 0.813 - 0.786 - -
Mask R-CNN, ResNet50,
(Kang ve Gwak, 2019) ResNet101 - 0.694 0.762 - -
*U-Net ++ U-Net ++ 0.804 0.725 0.805 0.992 1.821
*U-Net (ICE Kaybi) U-Net 0.835 0.756 0.840 0.992 5.449
*U-Net (Focal Kaybi) U-Net 0.790 0.684 0.810 0.993 4.979
*U-Net (Focal-Tversky Kaybi) U-Net 0.853 0.782 0.872 0.992 4.650
*U-Net (Dice Kaybi) U-Net 0.868 0.799 0.873 0994 1.341

*Bu Calisma
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4.3.2. Kapsiil agiyla yapilan segmentasyon calismasi

Polip veri setiyle gergeklestirilen segmentasyon calismalarinin bu boliimiinde
segmentasyon modeli olarak 6nerilen kapsiil segmentasyon agi kullanilmistir. Polip
segmentasyonu i¢in olusturulan kapsiil segmentasyon ag yapisi Sekil 4.10°da verilmistir.
Girig goriintiisii 64 x 64 (H x W) boyutundadir. Giris goriintiisiiniin verildigi konvoliisyon
katmaninda farkli filtre boyutlarma (1x1, 3x3, 5x5, 7x7) gore calismalar
gergeklestirilmistir. Bir onceki bolimde yapilan caligmalar neticesinde elde edilen
optimum sonuglara gore ADD veri seti, 4-kat CD ve yigm boyutu 1 segilmistir.
Gergeklestirilen caligmalar neticesinde elde edilen bulgular Cizelge 4.19’da
paylasilmistir.

o Cikis
Girig Goriintiisii

(iiirunm\u
o
—
H/2x W/Z § ﬁ 5
- x -
H/4x WA & ) (Ix1, 33, 55, 7x7) Konvoliisyon

ﬂ ) 55 Konvolisyon Kapsiil, Yonlendirme |
1 A ) 53 Konvoliisyon Kapsill, Yinlendirme 3
— \} - | VZ === 4x4 Dekonvoliisyon Kapsiil, Vinlendirme 3

H/8 x W/8 L, e

—  Birlcsmc
s 1x1 Konvoliisyon Kapsiil, Yonlendirme 3
Vektirlerin U

Sekil 4.10. Polip segmentasyonu i¢in dnerilen kapsiil segmentasyon ag yapisi

Cizelge 4.19. Onerilen kapsiil segmentasyon modeli ile polip segmentasyonu ortalama test sonuglari

Filtre Boyutu DK JO DUY OZG HM (mm)

1x1 0.674 0.574 0.674 0.984 2.702
3x3 0.684 0.584 0.694 0.983 2.658
5x5 0.684 0.586 0.708 0.980 2.738
X7 0.676 0.578 0.678 0.983 2.729

Cizelge 4.19°da goriildiigii tlizere farkli filtre boyutlar1 kullanilarak
gerceklestirilen calismalar sonucunda DK, JO ve DUY metrikleri i¢in en iyi sonuglara
filtre boyutu 5 x 5 secildiginde ulasilmistir. Diger taraftan OZG igin en iyi sonug 1 X 1,
HM igin ise 3 x 3 secildiginde elde edilmistir. Buradan polip segmentasyonu igin
kullanilan kapsiil segmentasyon modelinde optimum filtre boyutunun 5 X 5 olmasi
gerektigi sonucuna varilabilir. Ote yandan kapsiil segmentasyon modeliyle yapilan
caligmalar sonucunda elde edilen bulgular U-Net ile gerceklestirilen segmentasyon

caligmalarinin gerisinde kalmistir.
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4.4. Abdomen Veri Setiyle Yapilan Calismalar

Adrenal tiimorler, her bobregin iizerinde bulunan adrenal bezde gelisen
biiyiimelerdir. Bu tiimoérler iyi huylu veya kotii huylu olabilirler. Yiiksek tansiyon, kilo
alimi1 ve hormonal dengesizlikler gibi ¢esitli semptomlara neden olabilirler.

Adrenal tiimorlerin dogru siniflandirilmasi, iyi huylu mu yoksa koétii huylu mu
olduklarinin belirlenmesine yardimci olabilir; bu da tedavi planlamasi ve hastaligin 6n
goriisiiniin (prognoz) belirlenmesi i¢in 6nemlidir.

Adrenal tiimorlerin segmentasyonu da dnemlidir ¢ilinkii klinisyenlerin timori
gorsellestirmesine olanak taniyarak cerrahi planlama ve tedavi kararlarini yonlendirmeye
yardimci olabilir. Dogru segmentasyon, zaman i¢inde tiimor biiyiimesini izlemek ve
tedavi yanitin1 degerlendirmek i¢in 6nemli olan tiimor boyutu dl¢timlerinin dogrulugunu
artirmaya da yardimci olabilir.

Bu tez calismasi kapsaminda, Selcuk Universitesi Tip Fakiiltesi Radyoloji
Anabilim dalindan alinan T1 ve T2 agirlikli MR abdominal goriintiiler iizerinde adrenal
lezyon tespiti amaciyla segmentasyon ve adrenal lezyonlarin tiiriinii (iyi huylu/ kot
huylu) siniflandirmak icin siiflandirma ¢alismalar1 gergeklestirilmistir. Yapilan

segmentasyon Ve siniflandirma calismalari sirasiyla 4.4.1 ve 4.4.2°de verilmistir.

4.4.1. Abdomen veri setiyle yapilan segmentasyon ¢alismasi

Calismada, abdomen goriintiilerden adrenal tiimoér segmentasyonu i¢in U-Net ve
modifiye edilmis U-Net modelleri kullanilmistir. Egitim ve test verilerinin ayrilmasi
sirasinda olugan heterojenligi ortadan kaldirmak i¢in k-kat capraz dogrulama (k-kat CD)
tercih edilmistir. Caligma sonucunda en iyi sonuglarin alindig1 veri seti, k-kat CD ve y1gin

boyutlari i¢in farkli modellerle egitim gerceklestirilmis ve sonuglar karsilastirilmistir.

Oncelikle mevcut veri seti U-Net modeli ile egitilmistir. Egitim sirasinda asirt
uydurmay1 onlemek i¢in veri ¢ogaltma (data augmentation) kullanilmistir. Bunun i¢in
yiikseklik kaydirma, yatay c¢evirme, dondiirme, kesme, genislik kaydirma ve
yakinlagtirma yontemleri kullanilmistir. Sekil 4.11, veri ¢ogaltmadan sonra elde edilen
ornek goriintlileri gostermektedir. Ek olarak, egitim ve test i¢in veri ayrimi sirasinda
heterojenligi ortadan kaldirmak i¢in k-kat CD kullanilmistir. Farkli k-kat degerlerinin
caligmay1 nasil etkiledigini gozlemlemek icin egitimler k=2, k=3 ve k=4 degerleri igin

tekrarlanmistir. Ayn1 zamanda, y18in boyutunun egitimdeki etkisini gozlemlemek i¢in her
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k-katli CD i¢in farkli y1gin boyutlarinda egitimler gergeklestirilmistir. Egitimler sirasinda
kullanilan yigin boyutlart bir ile bes arasinda degismektedir. Egitimler 1000 dongii
boyunca devam ettirilmistir. Optimizasyon yontemi olarak Adam se¢ilmis, 6grenme orant
10 olarak secilmis ve kayip fonksiyonunda ilerleme olmazsa 3 dongii sonra 6grenme
oran1 %10 azaltilmis ve nihai 6grenme oran1 107 olarak belirlenmistir. Calismanin akis

semas1 Sekil 4.12°de gosterildigi gibidir.

Sekil 4.11. a) Yiikseklik Kaymasi, b) Yatay Cevirme, ¢) Dondiirme,
d) Kesme, ¢) Genislik Kaydirma, f) Yakinlastirma

Veri Arirma
Egitim Verisi
Veri seti K-kat Capraz
(Ham_  ADD, KSUHE, ————» Dogrulama
Fuzyon) (k=2,3.4)
Test Verisi Artinimig
Egitim
Verisi
v v h 4

ry

Eqgitilen
Seg"g::gf"’““ Modeli Test Etme Model Ejjitim Modeli

Sekil 4.12. Abdomen segmentasyon ¢alismasinin akis semasi

Daha sonra calisma performansini iyilestirmek amaciyla goriintiilere ADD,
KSUHE ve filizyon (maksimum fiizyon-ortalama fiizyon) o6n isleme yOntemleri

uygulanmigtir. Veri setindeki goriintiilere uygulanan bu igslemler sonrasinda elde edilen
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goriintiilere ait 6rnekler ADD, KSUHE, fiizyon i¢in sirastyla Sekil 4.13, Sekil 4.14 ve
Sekil 4.15’te paylasilmistir. On isleme ydntemleriyle elde edilen veri setleri igin bir

Onceki paragrafta anlatilan egitim islemleri tekrarlanmistir.

- -
(b) <)

Sekil 4.13. (a) T1 goriintii ve karsilik gelen 2-Seviye ADD goriintiisii,

(b) T2 goriinti ve karsilik gelen 2-Seviye ADD goriintiisii

Sekil 4.14. a) T-1 Goriintiisii, b) T-1 KSUHE Goériintiisii, ¢) T-2 Goriintiisi, d) T-2 KSUHE Goriintiist



2. Seviye > :
- T1-Agirhikh Maksimum
ngr?jlnntl;" ADD ADD Fiizyon
Goruntusu Goruntisi
Fuzyon L
2.Seviye -
. T2-Agirhikli Ortalama
TEagnua 800, Fiop Fivon
SnlEl Gortintish
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Sekil 4.15. T1-T2 Agirlik Goriintiilerden Maksimum Fiizyon ve Ortalama Fiizyon

Egitim islemleri segmentasyon sonucunu iyilestirmek icin tez caligsmasi

kapsaminda gelistirilen modifiye edilmis U-Net modeli i¢in devam ettirilmistir. Bu model

icin de tim veri setleri i¢in aynmi egitimler yapilmistir. Modellerde kullanilan hiper

parametre degerleri Cizelge 4.20'de verilmistir.

Cizelge 4.20. Abdomen segmentasyon calismasinda kullanilan hiper parametreler

Kayip Fonksiyonu: Dice Kayip Fonk.

Ogrenme Orami: 10*: 107

Optimizasyon: Adam

Aktivasyon Fonksiyonu: ReLU, PReLU

Doéngii: 1000

Calismanin son boliimiinde ise yapilan egitimler sonucunda optimum Sonucu

veren k-kat CD ve yigin boyutu degerlerine gore veri setleri en iyi (state-of-the-art)

modeller ve farkli kayip fonksiyonlar1 kullanilarak egitilmistir. Elde edilen sonuglar,

calismanin sonuglari ile karsilastirilmistir.
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4.4.2. Abdomen veri setiyle yapilan segmentasyon ¢calismasinin sonuclari

4.4.2.1. T1 agirhkh goriintiiler icin nicel sonuclar

Calismanin egitim boliimiinde oncelikle U-Net modeli T1 agirlikli abdomen
goriintiilerle egitilmistir. Egitim sonucunda k-kat CD ile test i¢in ayrilan goériintiiler her
bir kat i¢in ayri ayr1 degerlendirilmis ve bu degerlendirme sonuglarinin ortalamasi
alinmistir. Cizelge 4.21, ham haliyle, ADD ve KSUHE uygulanmis T1 agirlikli

goriintiilerle egitim sonunda elde edilen test sonuglarin1 gostermektedir.

Cizelge 4.21. T1 agirhkli abdomen goriintiilerle U-Net modeli iizerinde yapilan egitim sonrasi elde edilen
ortalama test sonuglari

Yign . figi Alam ilgi Alanina ilgi Alanina
Boyutu Metrik ADD Uygulanmis KSUHE Uygulanmis
k=2 k=3 k=4 k=2 k=3 k=4 k=2 k=3 k=4
DK 0.456 0.583 0.504 0.517 0.600 0.524 0.398 0.500 0.431
1 JO 0.362 0.476 0.403 0.419 0516 0432 0.311 0.397 0.335
DUY 0.379 0.545 0.415 0461 0516 0.385 0.306 0.470 0.300
0zZG 0.379 0.998 0.997 0.997 0997 0.997 0.998 0.998 0.998
DK 0.422 0514 0497 0451 0.608 0.543 0.391 0.482 0.441
2 JO 0.329 0412 0.399 0.361 0509 0.448 0.306 0.388 0.346
DUY 0.300 0.487 0.381 0.397 0529 0.420 0.280 0.440 0.309
07ZG 0.998 0.998 0.998 0.996 0.997 0.996 0.998 0.997 0.998
DK 0.393 0.537 0472 0442 0.611 0472 0.354 0520 0.446
3 JO 0.302 0.446 0.380 0.355 0.507 0.383 0.268 0.414 0.343
DUY 0.288 0.502 0.332 0460 0531 0.336 0.278 0.468 0.311
07G 0990 0.998 0998 0.991 0.998 0.998 0.981 0.998 0.997
DK 0.397 0513 0470 0475 0566 0.508 0.352 0.469 0.428
4 JO 0.309 0421 0.372 0.373 0472 0416 0.267 0.376 0.331
DUY 0.318 0.478 0.352 0.567 0504 0.367 0.319 0.443 0.308
07ZG 0.965 0.997 0994 0.963 0.998 0.998 0.978 0.998 0.992
DK 0.383 0.474 0425 0455 0565 0481 0.358 0.432 0.428
5 JO 0.289 0.378 0.333 0.364 0.464 0.387 0.268 0.331 0.330

DUY 0281 0.438 0.341 0.508 0.518 0.445 0.306 0.483 0.382
0ZG 0.997 0998 0949 0.983 0994 0.996 0971 0.974 0.961

*k = Capraz dogrulama kat sayist

Cizelge 4.21°de her bir veri seti i¢in ayr1 ayr1 goriilecegi lizere, ham veri seti i¢in
tiim k-kat degerlerinde en iyi sonuglar y18in boyutu 1 se¢ildiginde elde edilmistir. Yapilan
calismalar neticesinde en iyi sonuglar 3-kat CD ile elde edilmis olup DK, JO, DUY ve
OZG degerleri sirasiyla 0.583, 0.476, 0.545 ve 0.998 olarak hesaplanmistir. ADD
uygulanan veri seti ile yapilan ¢alismalarda her k-kat degeri i¢in farkli y1i§in boyutlarinda
en iyi sonuglarin elde edildigi goriilmektedir. Bu veri seti i¢in en iyi test sonuclart yigin

boyutu 3 i¢in 3-kat CD’dir. DK, JO, DUY ve OZG degerleri sirasiyla 0.611, 0.507, 0.531,
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0.998 olarak elde edilmistir. Son olarak KSUHE uygulanmis veri seti ile yapilan
calismanin sonuglari incelendiginde farkli CD degerlerinde en iyi sonuglarin farkli yigin
boyutlarinda oldugu gériilmektedir. Bu veri kiimesi i¢in en iyi sonug, y1gin boyutu 3 igin
3-kat CD’dir; DK, JO, DUY ve OZG degerleri sirastyla 0.520, 0.414, 0.468, 0.998 olarak
elde edilmistir. Tiim veri setleri i¢in yapilan ¢alismalar incelendiginde en iyi sonuglarin
ADD veri seti ile yapilan ¢alismada elde edildigi acik¢a goriilmektedir.

Calismanin ikinci boliimiinde T1 agirlikli veri seti ve olusturulan veri setleri bu
kez PReLU ile modifiye edilmis U-Net modeli ile egitilmistir. ilk béliimde oldugu gibi
her bir veri seti ile farkli k-kat ve y1gin degerleri i¢in ayr1 ayri egitimler gerceklestirilmis,
test gorlntiileri ile degerlendirmeler yapilmistir. Cizelge 4.22, T1 agirlikli veri setinin
modifiye edilmis U-Net modeli ile yapilan ¢aligmalar sonucunda elde edilen nicel

sonuglarin1 géstermektedir.

Cizelge 4.22. T1 agirlikli abdomen goriintiilerle modifiye edilmis U-Net modeli {izerinde yapilan egitim
sonrasi elde edilen ortalama test sonuglari

Yigm _ ilgi Alam ilgi Alanina ilgi Alanina
Boyutu Metrik ADD Uygulanmis KSUHE Uygulanmis
k=2 k=3 k=4 k=2 k=3 k=4 k=2 k=3 k=4
DK 0.471 0554 0.491 0485 0.631 0523 0426 0497 0.463
1 JO 0.373 0.454 0.398 0.393 0533 0430 0.332 0.393 0.364
DUY 0.349 0,530 0.364 0.474 0579 0.375 0.312 0.465 0.327
0ZG 0.998 0.998 0.995 0.996 0998 0998 0.998 0.997 0.998
DK 0.455 0,573 0491 0461 0631 0524 0416 0513 0.531
2 JO 0.356 0.466 0.395 0.375 0525 0433 0.321 0409 0.434
DUY 0.353 0,538 0.331 0453 0574 0.364 0.327 0.455 0.366
072G 0.997 0.998 0.998 0.996 0.997 0.998 0.998 0.998 0.997
DK 0.429 0533 0.468 0.482 0612 0537 0.394 0495 0.438
3 JO 0.337 0.439 0.376 0.382 0508 0.437 0.302 0.398 0.340
DUY 0.339 0,512 0.335 0486 0552 0.357 0.282 0.458 0.336
072G 0.998 0.998 0.998 0.992 0998 0.998 0.997 0.998 0.996
DK 0.408 0.476 0.463 0.452 0599 0502 0.371 0.507 0.443
4 JO 0.317 0.385 0.369 0.364 0.492 0.411 0.282 0.408 0.347
DUY 0.433 0.451 0317 0435 0536 0417 0.326 0.461 0.306
072G 0.988 0.997 0.996 0995 0997 0.997 0.947 0.998 0.998
DK 0.369 0.488 0.443 0.449 0597 0503 0.344 0.470 0.414
5 JO 0.281 0.393 0.351 0.356 0492 0.408 0.259 0.368 0.321

DUY 0482 0465 0332 0469 0536 0.354 0.386 0.475 0.348
0ZG 0913 0.993 0.968 0.982 0.995 0.998 0.941 0.966 0.959

*k = Capraz dogrulama kat sayisi

Cizelge 4.22°de gorildiigii gibi her bir veri seti i¢in degerlendirme sonuglari ayri
ayr1 paylagilmistir. Burada, ham veri seti i¢in yapilan ¢alismalarda en i1yi sonuglar 2 kat
ve 4 kat CD i¢in y1gm boyutu 1, 3 kat CD i¢in ise y1gin boyutu 2 i¢in elde edilmistir. Veri
setinin biitiiniine bakildiginda, en iyi sonuglar 3 kat CD i¢in yigin boyutu 2 ile elde

edilmistir. Bu parametrelerle yapilan degerlendirme sonucunda DK, JO, DUY ve OZG
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skorlari sirasiyla 0.573, 0.466, 0.538 ve 0.998 olarak hesaplanmistir. Ote yandan, ADD
uygulanmis veri seti ile yapilan ¢alismalarda, en iyi skorlar 2 kat ve 3 kat CD i¢in y1gin
boyutu 1, 4 kat CD i¢in yigmn boyutu 3 i¢in alinmistir. Yine bu veri seti i¢in yapilan
caligmalarin tiimiine bakildiginda en i1yi sonuglarin 3 kat CD, yigin boyutu 1 ile elde
edildigi goriilmektedir. Bu parametrelerde elde edilen DK, JO, DUY ve OZG skorlari
strastyla 0.631, 0.533, 0.579 ve 0.998'dir. Son olarak, KSUHE uygulanmis veri seti ile
yapilan ¢alisma sonucunda en iyi sonuglar 2 kat CD i¢in y18in boyutu 1'de ve 3 kat ve 4
kat CD i¢in y18in boyutu 2 i¢in elde edilmistir. Bu veri setinde en iyi sonuglarin 4 kat CD,
y1gmn boyutu 2 i¢in elde edildigi agikca goriilmektedir. Bu parametreler icin DK, JO, DUY
ve OZG skorlari sirasiyla 0.531, 0.434, 0.366 ve 0.997'dir. Tiim veri setleri i¢in yapilan
calismalar incelendiginde en iyi sonuglarin ADD veri seti ile yapilan calismada elde
edildigi acikg¢a goriilmektedir.

Bu boliimde, T1 agirlikli veri setlerinin U-Net ve modifiye edilmis U-Net
modelleri ile yapilan egitim sonucunda test goriintiileri ile nicel degerlendirme sonuglari
paylagilmistir. Calisma sonucunda her iki model i¢cin ADD veri seti ile yapilan
degerlendirmeler en 1yi sonuglar1 vermistir. Bu, goriintii iyilestirme kisminda hedeflenen
calisma performansinin artmasimi saglamistir. Ote yandan, KSUHE uygulanan gériintiiler
ile elde edilen sonuglar ham veri setinden daha basarisizdir. Buradan KSUHEin T1
agirliklt goriintliler acisindan basarisiz oldugu goriilmektedir. Yapilan calismalar
sonucunda en iyi sonuglar ADD veri seti ile modifiye edilmis U-Net modelinde 3-kat CD
ve y1gm boyutu 1 i¢in; DK, JO, DUY ve OZG skorlar sirasiyla 0.631, 0.533, 0.579 ve
0.998 olarak elde edilmistir.

4.4.2.2. T2 agirhkh goriintiiler icin nicel sonuclar

Bu boliimde, modellerin egitim islemleri T2 agirlikli gortintiiler kullanilarak
gergeklestirilmigtir. Kullanilan modeller, k-kat CD ve y1gin boyutu degerleri T1 agirlikli
goriintiilerle yapilan ¢alismadakilerle aynidir. {lk olarak T2 agirlikli goriintiilerle U-Net
modelinin egitimi gergeklestirilmistir. Calisma sonucunda her bir veri seti i¢in elde edilen

test degerlendirme sonuglan Cizelge 4.23’teki gibidir.
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Cizelge 4.23. T2 agirlikli abdomen goriintiilerle U-Net modeli tizerinde yapilan egitim sonrasi elde edilen
ortalama test sonuglari

5 A ilgi Alanma ilgi Alanina
B‘égﬂ?u Metrik ligi Alam ADDgUygulanmls KSUHgE Uygulanmig
k=2 k=3 k=4 k=2 k=3 k=4 k=2 k=3 k=4
DK 0.412 0482 0470 0.318 0.417 0.391 0425 0.398 0.475
1 JO 0.320 0.392 0.375 0.245 0.332 0.310 0.331 0.306 0.373
DUY 0.321 0.383 0.307 0.188 0.280 0.276 0.349 0.248 0.276
0zG 0997 0.999 0.999 0999 0.999 0.999 0.999 0.999 0.998
DK 0.378 0450 0454 0326 0.393 0.354 0.362 0.436 0.468
2 JO 0292 0.359 0.359 0.252 0.302 0.280 0.280 0.342 0.374
DUY 0.344 0.356 0.238 0.195 0.291 0.212 0.330 0.273 0.265
0zZG 0997 0999 0.998 0999 0.998 0.999 0.999 0.999 0.999
DK 0.300 0.443 0.440 0.284 0.384 0.367 0.329 0.340 0.427
3 JO 0.230 0.355 0.347 0.217 0.296 0.293 0.258 0.262 0.338
DUY 0.413 0433 0.378 0.218 0.267 0.232 0.286 0.214 0.213
0zG 0.872 0998 0995 0.996 0.999 0.999 0.995 0.999 0.999
DK 0.374 0435 0400 0.314 0.377 0371 0.337 0.431 0415
4 JO 0.284 0.343 0.317 0.236 0.296 0.291 0.260 0.334 0.328
DUY 0.353 0.388 0.282 0.167 0.254 0.264 0.181 0.274 0.293
0zZG 0998 0.998 0.998 0.998 0.999 0.998 0.999 0.999 0.998
DK 0.300 0.373 0.389 0.257 0.334 0.341 0.305 0.328 0.409
5 JO 0.224 0.291 0310 0.187 0.252 0.262 0.232 0.250 0.320

DUY 0.338 0534 0331 0275 0235 0332 0.259 0.294 0.246
0zG 0978 0.895 0.998 0.961 0.998 0.986 0.979 0.981 0.999

*k = Capraz dogrulama kat sayist

Cizelge 4.23'te goriildiigii gibi, ham veri seti ile yapilan ¢alisma sonucunda her k-
kat CD degeri igin yigin boyutu 1 secildiginde en iyi sonuglar elde edilmistir. Bu veri
setindeki tiim k-kat calismalar arasinda en iyi sonug, y1gin boyutu 1 i¢in 3 kat CD'dir. Bu
parametrelerle yapilan degerlendirme sonucunda DK, JO, DUY ve OZG skorlari sirastyla
0.482,0.392, 0.383 ve 0.999 olarak elde edilmistir. ADD veri setinde; 2 kat CD igin y18in
boyutu 2 ve digerleri i¢in y1gmn boyutu 1 en iyi sonuglart vermistir. Bu veri seti tizerinde
yapilan calismalar sonucunda en iyi sonuglar yigin boyutu 1 i¢in 3 kat CD'dir. Bu
parametreler i¢in degerlendirme sonuglari DK, JO, DUY ve OZG skorlari sirasiyla 0.417,
0.332, 0.280 ve 0.999 olarak elde edilmistir. KSUHE veri seti ile yapilan calisma
sonucunda 2 kat ve 4 kat CD icin y18in boyutu 1, 3 kat CD i¢in y18in boyutu 2 en iyi
sonuglar1 vermistir. Bu veri seti iizerinde yapilan ¢alismalar sonucunda en iyi sonuglar
y1gin boyutu 1 i¢in 4 kat CD’dir. Bu parametreler i¢in degerlendirme sonuglar1 sdyledir:
DK, JO, DUY ve OZG skorlar1 sirasiyla 0.475, 0.373, 0.276 ve 0.998 olarak elde
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edilmistir. Cizelge 4.23'te agikga goriilebilecegi gibi, ham veri seti ile yapilan ¢aligmalar

en iyi sonuglar1 vermistir.

Boliimiin ikinci kisminda, T2 agirlikli veri setleriyle bu kez modifiye edilmis U-
Net modeli egitilmistir. Bir 6nceki boliimde oldugu gibi her bir veri seti, k-kat CD ve
yigi degerleri i¢in ayr1 ayri e8itim sonucunda test goriintiileri ile degerlendirmeler

yapilmustir. Cizelge 4.24'te, bu degerlendirmelerin nicel sonuglar gosterilmektedir.

Cizelge 4.24. T2 agirhikli abdomen goriintiilerle modifiye edilmis U-Net modeli {izerinde yapilan egitim
sonrasi elde edilen ortalama test sonuglari

5 - ilgi Alanina ilgi Alanina
B\({);glj;lu Metrik ligi Alam AD[?Uygulanmls KSUHgE Uygulanmis
k=2 k=3 k=4 k=2 k=3 k=4 k=2 k=3 k=4
DK 0430 0.503 0.470 0.376 0.434 0.399 0.399 0.395 0.486
1 JO 0.333 0405 0.375 0.291 0.339 0.317 0.311 0.308 0.391
DUY 0.360 0.366 0.280 0.291 0.293 0.268 0.276 0.243 0.257
0zG 0.997 0998 0.998 0.998 0.999 0.999 0.999 0.999 0.999
DK 0412 0476 0462 0338 0.378 0370 0.376 0.407 0.433
2 JO 0319 0378 0370 0.263 0.300 0.297 0.290 0.315 0.342
DUY 0.343 0405 0.344 0236 0.264 0.220 0.285 0.258 0.258
0ZG 0.998 0.999 0.998 0.998 0.999 0.999 0.998 0.999 0.998
DK 0.364 0.447 0417 0355 0376 0.372 0.343 0.397 0.449
3 JO 0.281 0.356 0.332 0.276 0.290 0.296 0.265 0.312 0.353
DUY 0.384 0.372 0.328 0.193 0.248 0.233 0.260 0.227 0.284
0zG 0.993 0.999 0.998 0.998 0.998 0.999 0.999 0.999 0.999
DK 0.383 0.447 0430 0305 0371 0.382 0.371 0.427 0.405
4 JO 0.297 0.351 0.345 0.229 0.290 0.300 0.282 0.326 0.325
DUY 0.356 0.365 0.357 0.170 0.252 0.273 0.326 0.276 0.217
0zG 0.999 0999 0.998 0.999 0.999 0.998 0.947 0.999 0.999
DK 0.293 0.394 0436 0.307 0371 0365 0.329 0.363 0.426
5 JO 0.218 0.301 0.349 0.233 0.288 0.288 0.253 0.278 0.331

DUY 0488 0.333 0.372 0.174 0.262 0.232 0.193 0.234 0.247
0ZG 0.857 0980 0.998 0.992 0.999 0.999 0.999 0.998 0.998

*k = Capraz dogrulama kat sayisi

Cizelge 4.24'te goriildiigli gibi, ham veri seti ile yapilan ¢alisma sonucunda her
bir k-kat CD degeri i¢in y1gin boyutu 1 se¢ildiginde en iyi sonuglar elde edilmistir. Bu
veri setindeki tiim k-kat CD g¢alismalar1 arasinda en iyi sonuglar, y1gin boyutu 1 i¢in 3 kat
CD'dir. Bu parametreler icin degerlendirme sonuglar soyledir: DK, JO, DUY ve OZG
skorlar1 sirasiyla 0.503, 0.405, 0.366 ve 0.998. ADD veri seti i¢in en iyi sonuglar, yine
tim k-kat CD degerleri i¢in y1gm boyutu 1 ile elde edilmistir. Bu veri seti lizerinde

yapilan ¢calismalar sonucunda elde edilen en iyi sonuglar, y1gin boyutu 1 i¢in 3 kat CD’da



80

DK, JO, DUY ve OZG skorlar sirastyla 0.434, 0.399, 0.293 ve 0.999 olarak elde
edilmistir. KSUHE veri seti ile yapilan ¢alisma sonucunda, 2 kat ve 4 kat CD i¢in y18in
boyutu 1, 3 kat CD i¢in y1gin boyutu 4 en iyi sonuglar1 vermistir. Bu veri seti tizerinde
yapilan calismalar sonucunda en iyi sonu¢ yigin boyutu 1 icin 4 kat CD'dir. Bu
parametrelerle yapilan degerlendirme sonucunda DK, JO, DUY ve OZG skorlar1 sirastyla
0.486, 0.391, 0.257 ve 0.999 olarak elde edilmistir. Cizelge 4.24'ten agikga goriilebilecegi
gibi, ham veri seti ile yapilan ¢alismalar en iyi sonuglari vermistir.

Bu boélimde, T2 agirhikli veri setleriyle U-Net ve modifiye edilmis U-Net
modellerinin egitimleri sonucunda test gorintiileri ile nicel degerlendirme sonuglari
paylasilmistir. Calisma sonucunda her iki model i¢in de ham veri seti ile yapilan
degerlendirmeler en iyi sonuglar1 vermistir. Goriintii iyilestirme i¢in kullanilan veri setleri
incelendiginde, KSUHE uygulanan veri setleri ile yapilan ¢aligmanin sonuglari, ADD
uygulanan veri seti ile yapilan ¢alismalarin sonuglarindan daha basarilidir. Ancak bu iki
on islemin ¢alisma boyunca uygulanmasindaki ama¢ ham veri seti ile elde edilen
performansi iyilestirmek oldugundan, T2 agirlikli goriintiiler i¢in bu islemlerin genellikle
basarisiz oldugu sdylenebilir. T2 agirlikli gériintiiler izerinde yapilan ¢alismalarda en iyi
sonuglar ham veri seti kullanilarak modifiye edilmis U-Net modelinde 3-kat CD ve y1gin
boyutu 1 segildiginde DK, JO, DUY ve OZG sirastyla 0.503, 0.405, 0.366 ve 0.998 olarak

elde edilmistir.

4.4.2.3. Fiizyon goriintiileri icin nicel sonuclar

Bu boliimde, T1 ve T2 agirlikli goriintiiler tizerinde maksimum ve ortalama
flizyon islemleri uygulanmasi sonucunda elde edilen veri setleri ile egitim islemleri
gergeklestirilmistir. Her iki veri seti ig¢in k-kat CD ve yigin boyutu degerleri onceki
bolimlerde acgiklananlarla aynmidir. Cizelge 4.25°te, U-Net modelinin fiizyon

goriintiileriyle egitimi sonucunda elde edilen nicel sonuglar gosterilmektedir.
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Cizelge 4.25. Abdomen fiizyon goriintiilerle U-Net modeli tizerinde yapilan egitim sonrasi elde edilen
ortalama test sonuglar

Yigm ik Maksimum Fiizyon Ortalama Fiizyon
Boyutu
k=2 k=3 k=4 k=2 k=3 k=4
DK 0.373 0.473 0.429 0.317 0.484 0.447
1 JO 0.290 0.384 0.340 0.238 0.391 0.356
DUY 0.265 0.373 0.239 0.285 0.435 0.323
0ZG 0.998 0.999 0.998 0.996 0.999 0.997
DK 0.337 0479 0.448 0.317 0.469 0.364
2 JO 0.265 0.371 0.355 0.240 0.378 0.287
DUY 0.247 0.404 0.239 0.296 0.402 0.312
0zG 0.997 0.998 0.998 0.995 0.999 0.997
DK 0.306 0.426 0.390 0.310 0.417 0.414
3 JO 0.234 0.345 0.311 0.230 0.330 0.323
DUY 0.373 0.344 0.221 0.346 0.314 0.335
0ZG 0953 0.999 0.998 0.956 0.999 0.997
DK 0.285 0.430 0.424 0.297 0.450 0.368
4 JO 0.212 0.348 0.335 0.228 0.357 0.290
DUY 0.177 0.344 0.218 0.333 0.371 0.326
072G 0.995 0.998 0.998 0.995 0.999 0.997
DK 0.269 0.374 0375 0.268 0.414 0.379
5 JO 0.200 0.294 0.293 0.199 0.321 0.293

DUY 0.234 0384 0.292 0.397 0411 0.343
0ZG 0992 0973 0965 0.953 0.994 0.995

*K = Capraz dogrulama kat sayist

Cizelge 4.25’te goriildiigii gibi, maksimum flizyon uygulanan veri seti i¢in elde
edilen sonuglarda, model en iyi performansi 2 kat CD igin y1gin boyutu 1, diger CD'larda
y1gin boyutu 2 i¢in gostermistir. Bu veri seti ile ¢alismanin tamamina bakildiginda, en iyi
sonuglarin 3 kat CD ve y1gin boyutu 2 i¢in elde edildigi ¢izelgeden agik¢a goriilmektedir.
Bu parametrelerdeki degerlendirme sonuclart DK, JO, DUY ve OZG skorlar sirastyla
0.479, 0.371, 0.404 ve 0.998 olarak elde edilmistir. Ortalama flizyon uygulanan veri seti
ile yapilan ¢alismalarda, en iyi sonuglar 2 kat CD igin y1gin boyutu 2'de, digerlerinde ise
yigm boyutu 1'de elde edildigi goriilmektedir. Bu veri seti ile yapilan caligmalar
karsilagtirildiginda, en iyi sonuglarin 3 kat CD ve y18in boyutu 1 se¢ildiginde elde edildigi
acikca goriilmektedir. Bu parametrelerdeki degerlendirme sonuglart su sekildedir: DK,
JO, DUY ve OZG skorlari sirastyla 0.484, 0.391, 0.435 ve 0.999 olarak elde edilmistir.
Cizelge 4.25’te agikga goriilecegi iizere U-Net modeli ile yapilan egitimler sonucunda en

1yi performans ortalama fiizyon goriintiilerinde elde edilmistir.
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Ikinci kisminda, fiizyon gériintiileri bu kez modifiye edilmis U-Net modelinin
egitimi i¢in kullanilmistir. Bir 6nceki boliimde oldugu gibi her bir veri seti, k-kat ve y1gin
degerleri i¢in ayr1 ayr1 egitim sonucunda test goriintiileri ile degerlendirmeler yapilmastir.
Cizelge 4.26’da flizyon gorintiilerinde modifiye edilmis U-Net modeli ile yapilan

calismalar sonucunda elde edilen nicel sonuglar gosterilmektedir.

Cizelge 4.26. Abdomen fiizyon goriintiilerle modifiye edilmis U-Net modeli {izerinde yapilan egitim
sonrasi elde edilen ortalama test sonuglar1

BYolygletlu Metrik Maksimum Fiizyon Ortalama Fiizyon

k=2 k=3 k=4 k=2 k=3 k=4

DK 0.362 0.426 0.444 0.294 0.348 0.404

JO 0.268 0.337 0.341 0.209 0.261 0.305

! DUY 0.276 0.363 0.251 0.234 0.206 0.354
0ZG 0.997 0.999 0.998 0.996 0.999 0.997

DK 0.342 0.367 0.410 0.285 0.443 0.406

2 JO 0.256 0.272 0.314 0.206 0.339 0.312
DUY 0.264 0.285 0.234 0.306 0.345 0.329

0zG 0.997 0.998 0.999 0.997 0.999 0.997

DK 0.229 0.403 0.390 0.277 0.422 0.390

3 JO 0.163 0.317 0.299 0.199 0.325 0.298
DUY 0201 0.351 0.224 0.347 0.338 0.329

0zG 0.961 0.999 0.997 0.981 0.999 0.998

DK 0.264 0.392 0.380 0.274 0.427 0.373

4 JO 0.198 0.307 0.292 0.200 0.335 0.279
DUY 0.198 0.319 0.210 0.326 0.379 0.300

0zG 0.997 0999 0.999 0.996 0.999 0.998

DK 0292 0.324 0.363 0.281 0.402 0.344

5 JO 0.208 0.247 0.282 0.199 0.308 0.256

DUY 0.307 0.255 0.231 0.352 0.454 0.333
0ZG 0.961 0.995 0978 0.986 0.986 0.998

*k = Capraz dogrulama kat sayisi

Cizelge 4.26°da goriildiigii izere, maksimum fiizyon uygulanan veri seti i¢in elde
edilen sonuglarda, model en iyi performans: tim CD degerleri i¢in yigin boyutu 1
secildiginde elde etmistir. Bu veri seti ile yapilan egitimlerin tamamina bakildiginda, en
iyi sonuglarin 4 kat CD, y1g8in boyutu 1 i¢in elde edildigi ¢izelgeden net bir sekilde
goriilmektedir. Bu parametrelerdeki degerlendirme sonuglar soyledir: DK, JO, DUY ve
OZG sirasiyla 0.444, 0.341, 0.251 ve 0.998 olarak elde edilmistir. Ortalama fiizyon
uygulanan veri seti ile yapilan ¢aligmalarda, en iyi sonuglarin 2 kat CD i¢in y1gin boyutu

1'de, digerleri i¢in y181n boyutu 2'de elde edildigi goriilmektedir. Bu veri seti ile yapilan
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calismalar karsilastirildiginda, en iyi sonuglarin 3 kat CD ve yigin boyutu 2 ile elde
edildigi acik¢a goriilmektedir. Bu parametrelerdeki degerlendirme sonuglar1 su
sekildedir: DK, JO, DUY ve OZG skorlar1 sirasiyla 0.443, 0.339, 0.345 ve 0.999 olarak
elde edilmistir. Cizelge 4.26’dan agik¢a goriilecegi iizere modifiye edilmis U-Net modeli
ile yapilan egitim sonucunda en iyi performans maksimum flizyon goriintiilerinde elde
edilmistir.

Bu boliimde, flizyon veri setlerinin U-Net ve modifiye edilmis U-Net
modellerinin egitimleri sonucunda test goriintiileri ile nicel degerlendirme sonuglari
paylasilmaktadir. Caligma sonucunda U-Net modeli i¢in ortalama fiizyon goriintiilerinde,
modifiye edilmis U-Net modeli i¢cin maksimum fiizyon goriintiilerinde elde edilen
sonuglar daha basarilidir. Bu bdliimde yapilan ¢alismalarin biitiintine bakildiginda en iyi

sonuglar U-Net ile ortalama fiizyon goriintiilerinde elde edilmistir.

4.4.2.4. Abdomen segmentasyonunda nicel sonuglarin degerlendirilmesi

Bu bolim, oOnceki boliimlerde yapilan c¢alismalarin nicel sonuglarin
karsilastirmasini ve yorumlanmasini icermektedir. Oncelikle her bir veri seti icin elde
edilen en basarili sonuglar karsilastirilmistir. Bu Kkarsilastirma yapilirken diger
boliimlerdeki metriklere ek olarak karsilastirma i¢in HM metrigi de dikkate alinmistir.

Cizelge 4.27°de veri setlerinde elde edilen en iyi sonuglar sunulmaktadir.

Cizelge 4.27. Calismadaki en iyi nicel sonuglar

. . Metrik
Veri Seti Model Parametre _
JO DUY OZG HM (mm)
Modifiye
T1-(iA-ADD) Edilmis k:3-B:1 0.631 0.533 0.579 0.998 2.950
U-Net
Modifiye
T2-(iA) Edilmis k:3-B:1 0.503 0.405 0.366 0.998 2.854
U-Net

Fiizyon (Ortalama Fiizyon) U-Net k:3-B:1 0484 0.391 0435 0.999 2.716

*k = Kk kat degeri, B = Yigin boyutu

Cizelge 4.27°de her bir veri seti i¢in elde edilen en iyi sonuglar ayri ayri
incelendiginde, T1 agirlikli goriintiilerde, ADD uygulanmais veri seti ile modifiye edilmis

U-Net modeli, 3-kat CD ve y1gin boyutu 1 iken en iyi sonuglar DK, JO, DUY, OZG ve
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HM skorlar igin sirasiyla 0.631, 0.533, 0.579, 0.998 ve 2.950 olarak elde edilmistir. T2
agirlikli goriintiiler arasinda ham veri seti ile yapilan ¢alismada, modifiye edilmis U-Net
modeli ile 3-kat CD ve y1gm boyutu 1 iken, en iyi sonuglar DK, JO, DUY, OZG ve HM
skorlar1 sirastyla 0.503, 0.405, 0.366,0.998 ve 2.854 olarak elde edilmistir. Goriintii
flizyonu uygulanan veri setleri ile yapilan egitimler sonucunda en iyi sonuglar ortalama
fiizyon veri setinde U-Net modeli ile 3-kat CD ve yigin boyutu 1 iken; DK, JO, DUY,
OZG ve HM skorlar1 sirastyla 0.484, 0.391, 0.435, 0.999 ve 2.716 olarak elde edilmistir.

Kullanilan veri setlerinden T1 agirlikli goriintiilerle egitim sonucunda elde edilen
sonuclarin diger sonuglardan daha iyi oldugu Cizelge 4.27°de agikca goriilmektedir.
Ayrica tiim veri setlerinde ortak olan en iyi sonuglar 3 kat CD ve yi1gin boyutu 1 ile elde
edilmistir. Goriintii flizyonu veri setleri ile elde edilen sonuglar, T1 ve T2 agirlikli
gortintiiler ile yapilan ¢alismalarin sonuglari ile karsilagtirildiginda abdomen goriintiiler
icin fiizyon metodunun basarisiz oldugu goriilebilir.

Calismanin sonraki asamasinda en iyi sonuclarin ulasildig1 veri seti (T1-(IA-
ADD)), CD (3) ve yigm boyutu (1) degerleriyle farkli kayip fonksiyonlari ve en iyi
modeller kullanilarak egitimler yapilmis, bulunan nitel ve nicel sonuglar
karsilastirilmistir. Karsilastirma igin kullanilan en iyi modeller: DeepLabV3+, SegNet ve
U-Net++ modelleridir. Bu kistmda U-Net modeli igerisinde kullanilan farkli kayip
fonksiyonlari ise ikili Capraz Entropi (ICE (Binary Cross Entropy -BCE)), Tversky kayip
fonksiyonu ve Focal-Tversky kayip fonksiyonudur. Yapilan ¢aligmalar sonucunda elde

edilen ortalama test sonuglar1 Cizelge 4.28°de verilmistir.

Cizelge 4.28. Farkli kayip fonksiyonlari ve en son modellerle yapilan ¢alismalarin ortalama test sonuglart

Metrik

Egitilen

Model DK 30 DUY OZG HM Parametre Egitin}
(mm) Sayisi Siiresi

(Milyon)
DeepLabV3+ (Chen ve ark., 2018) 0557 0457 0477 0997  2.427 17.83 15:16:21
SegNet (Badrinarayanan ve ark., 2017) 0.576 0.459 0522 0.995 2.013 2.941 3:13:06
U-Net++ (Zhou ve ark., 2018) 0566 0.474 0518 0.997  3.060 8.193 13:58:29
(Barstugan ve ark., 2018) 0.631 0511 0.600 0.998 - - -
*Modifiye Edilmis U-Net (Dice Kaybi) 0.631 0533 0579 0.998  2.950 36.535 12:45:01
*Modifiye Edilmis U-Net (iCE Kaybi) 0416 0.327 0.320 0.995  3.167 36.535 12:25:05
*Modifiye Edilmis U-Net (Tversky Kaybi) 0500 0.402 0.382 0.995  3.030 36.535 12:16:35
*Modifiye Edilmis U-Net (Focal-Tversky Kaybi) 0499 0404 0383 0.995 3.166 36.535 12:17:01

*Bu Cahisma

Farklt modeller ve kayip fonksiyonlar: ile yapilan calismalar sonucunda elde

edilen ortalama kantitatif test sonuglar1 ile (Barstugan ve ark., 2018)’in makine 6grenimi

yontemiyle yapmis olduklari ¢alismaya ait sonuglar Cizelge 4.28’de verilmistir. Cizelge



85

4.28’deki kantitatif sonuglar metrik bazinda incelendiginde her bir metrik i¢in en iyi
sonuglar su sekildedir: DK i¢in en iyi skor 0.631 ile hem bu ¢alismaya hem de (Barstugan
ve ark., 2018)’a aittir. JO i¢in en iyi skora 0.533 ile bu ¢alisma sahiptir. DUY igin en iyi
skoru 0.600 ile (Barstugan ve ark., 2018) elde etmislerdir. OZG igin en iyi skor 0.998 ile
hem bu c¢alismada hem de (Barstugan ve ark., 2018)’nin yaptig1 ¢alismada bulunmustur.
SegNet, HM i¢in 2.013 mm ile en iyi skora sahiptir. En az parametre kullanan model
SegNet oldugu i¢in en az egitim siiresine sahip model de yine 0 olmustur. Calismada
kullanilan metriklerin ¢ogunda elde edilen sonuglar, diger modellere gore net bir avantaj
saglamigtir. Bu durum ¢aligmanin mevcut modellere gore istiinliglinii ortaya

koymaktadir ve ¢alismanin gegerligi i¢in oldukg¢a 6nemli bir géstergedir.

4.4.2.5 Abdomen segmentasyonunda gorsel sonuclarin degerlendirilmesi

Bu boliimde bir onceki bolimde elde edilen nicel sonuglarin yani sira
calismalarda elde edilen nitel sonuglara yer verilmistir. Onerilen modelin, literatiirde en
son onerilen modellerin ve farkli kayip fonksiyonlarina sahip modellerin test goriintiileri
tizerindeki tahminleri ve bu tahmin goriintiilerinin DK skorlar1 Cizelge 4.29°da
verilmistir. Bu ¢izelgede goriilebilecegi gibi, Dice kaybina sahip degistirilmis U-Net
modeli, her test goriintiisii i¢in en iyi DK skorlarini elde etmistir. Baz1 test goriintiilerinde
karsilastirma icin verilen modifiye edilmis U-Net'in farkli kayip fonksiyonlar ile elde

edilen sonuclar da bir sonraki en iyi sonucu vermistir.

Cizelge 4.29. Farkli kay1p fonksiyonlar1 ve en son modellerle yapilan galigmalarin nitel test sonuglari

Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin
Modifiye Modifiye  Modifiye  Modifiye  (DeepLab  (U-Net ++)  (SegNet)
Test Gercek Edilmis Edilmis Edilmis Edilmis V3+)
Goriintiisii Maske U-Net U-Net U-Net U-Net
(Dice (iCE (Tversky (Focal-
Kayb1) Kayb1) Kayb1) Tversky

Kaybi1)

DK=0.945 DK=0.822 DK=0.940 DK=0.835 DK=0.831 DK=0.776 DK=0.854

DK=0.974 DK=0.956 DK=0.958 DK=0.950 DK=0.851 DK=0.973 DK=0.868
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DK=0.937 DK=0.895 DK=0.876 DK=0.909 DK=0.903 DK=0.833 DK=0.716

DK=0.809 DK=0.704 DK=0.723 DK=0.776 DK=0.699 DK=0.533 DK=0.657

Modellerin dogrulama kaybi-dongii ve 6grenme orani- dongii grafikleri sirasiyla
Sekil 4.16 ve Sekil 4.17'de verilmistir. Grafikler, her bir modelin optimum parametrelerle
(3-kat CD, y1gm boyutu 1) egitilmesi sonucunda elde edilmis ve ortalama degerleri
gostermektedir. Sekil 4.16'da dogrulama kaybi degerleri karsilastirildiginda modifiye
edilmis U-Net (ICE kaybi) modelinin diger modellere gére daha ¢ok yakisadigi
goriilmektedir. Ancak test goriintiilerine gegildiginde hem Cizelge 4.28’de hem de
Cizelge 4.29°da acikga goriilecegi lizere modifiye U-Net (Dice kaybi) modeli en iyi
sonuglar1 gostermektedir. Sekil 4.17'deki 6grenme oranlar: karsilastirildiginda, DeepLab
V3+ modelinin en erken yakinsama yaptigi goriilmektedir. Bunun nedeni, bu modeldeki

ilerlemenin digerlerinden daha kétii olmasidir.

Dogrulama Kaybi-Déngii Grafigi

1.2
Modifiye Edilmis U-Net
1 (Dice Kaybi)
5 Modifiye Edilmis U-Net
5 0.8 (Focal Tversky Kaybi)
g 0.6 —Modifiye Edilmis U-Net
© (Tversky Kayhi)
=
;En 0.4 Modifiye Edilmis U-Net
a (ICE Kayh)
0.2 Deeplab V3+
0 SegNet
N O O O O O O Q O O O M
N o “ ~9 .@ q9 Q? 69 §9
—U-Net++

Déngl

Sekil 4.16. Dogrulama kaybi-dongii grafigi
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Ogrenme Orani-Déngii Grafigi

0.0012
Modifiye Edilmis U-Net
0.001 (Dice Kaybi)
Modifiye Edilmis U-Net
0.0008 (Focal Tversky Kaybi)

—Modifiye Edilmis U-Net
(Tversky Kayhi)

Ogrenme Orami
o
o
b=
e
&

0.0004 Modifiye Edilmis U-Net
(iCE Kaybi)
0.0002 —Deeplab V3+
0 SegNet
Y O 0O D O D O DD O PO S
B MR R M N N M '96
—U-Net++

Dongl
Sekil 4.17. Ogrenme orani-déngii grafigi

Hem nicel sonuglar hem de nitel sonuglar g6z dniine alindiginda modifiye edilmis

U-Net (Dice kayb1) modeli en iyi performansi gostermistir.

4.4.2.6 Kapsiil segmentasyon ag ile yapilan abdomen segmentasyon calismalari

Bu kisimda, abdomen goriintiiler iizerinde gerceklestirilen adrenal lezyon
segmentasyonu c¢alismalarina kapsiil segmentasyon agi kullanilarak devam edilmistir.
Caligsma kapsaminda kullanilan kapsiil segmentasyon ag1 Sekil 4.18’de verilmistir. Sekil
4.10’da  verilen polip segmentasyonunda kullanilan modelin adrenal lezyon
segmentasyonu ¢aligsmasina uyarlanmasi sonucunda elde edilmistir. Girig goriintiisii 64 X
64 (H x W) boyutundadir. Giris goriintiisiiniin verildigi konvoliisyon katmaninda farkli
filtre boyutlarma (1x1, 3x3, 5x5, 7x7) gore calismalar gergeklestirilmistir. Bir onceki
boliimde yapilan ¢aligmalar neticesinde elde edilen optimum sonuglara gére ADD veri
seti, 3-kat CD ve yigin boyutu 1 segilerek egitim islemleri gerceklestirilmistir.

Gergeklestirilen ¢alismalar neticesinde elde edilen bulgular Cizelge 4.30°da verilmistir.
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Girig Cikis
Goriintiisii Goriintiisii
£ 4
HxW =2 ﬂ
H/2x W/2 ':>
H/4 x W/4

s (1x1, 3x3, 5x5, 717) Konvoliisyon
) 5x5 Konvoliisyon Kapsiil, Yinlendirme 1
m=—===) 5x5 Konvoliisyon Kapsiil, Yonlendirme 3
=———=) 4x4 Dekonvoliisyon Kapsiil, Yinlendirme 3
e Birlesme

mm 1x1 Konvoliisyon Kapsiil, Yénlendirme 3
ey Vektirlerin Uzunlugunu Hesaplama

Sekil 4.18. Adrenal lezyon segmentasyonu igin dnerilen kapsiil segmentasyon ag yapisi

Cizelge 4.30. Onerilen kapsiil segmentasyon modeli ile adrenal lezyon segmentasyonu ortalama test
sonuglari

Filtre Boyutu DK JO DUY OZG HM (mm)

1x1 0.423 0.329 0.453 0.992 3.377
3x3 0.424 0.331 0.424 0.992 3.020
5x5 0412 0.317 0.431 0.996 3.356
X7 0414 0.321 0.415 0.992 3.496

Cizelge 4.30°da goriildigti iizere farkli filtre boyutlar1 kullanilarak
gerceklestirilen ¢calismalar sonucunda DK, JO ve HM metrikleri i¢in en iyi sonuglara filtre
boyutu 3 x 3 secildiginde ulasilmistir. Diger taraftan OZG igin en iyi sonuglara 5 x 5,
DUY igin ise 1 x 1 segildiginde varilmistir. Buradan adrenal lezyon segmentasyonu igin
kullanilan kapsiil segmentasyon modelinde optimum filtre boyutunun 3 x 3 seg¢ildiginde
digerlerine nazaran daha iyi sonuglar elde edildigi gézlemlenmistir. Ote yandan kapsiil
segmentasyon modeliyle yapilan ¢alismalar sonucunda elde edilen bulgular U-Net ile

gerceklestirilen segmentasyon calismalarinin gerisinde kalmistir.

4.4.3. Abdomen veri setiyle yapilan simiflandirma ¢alismalar:

Bu boliimde, abdomen veri setiyle gergeklestirilen siniflandirma ¢alismalarina yer
verilmistir. Bu kapsamda oncelikli olarak kapsiil aglar kullanilarak sonrasinda da farkli
filtre sayist ve boyutlarina gore KSA kullanilarak smiflandirma ¢alismalari

gerceklestirilmistir.
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4.4.3.1. Kapsiil aglar kullanilarak gerceklestirilen siniflandirma caliymasi

Kapsiil aglar bolim 3.2.3’te agiklandig1 tizere KSA yerine kullanilan derin
O0grenme ag yapilarindan birisidir. Bu caligma kapsaminda abdomen veri setinde bulunan
iyi huylu ve kotii huylu kitlelerin siniflandirilmasi amaciyla “Abdomen Kapsiil* olarak
isimlendirilen yeni bir ag yapisi gelistirilmigtir. Sekil 4.19°da Onerilen ag yapisi
sunulmustur. Burada giris goriintlisii oncelikli olarak 32 adet 5x5 lik konvoliisyon
filtrelerinden gegcirilip sonrasinda PReLU aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek ilk
konvoliisyon katmani sonunda Ozellik haritalar1 olusturulur. Sonrasinda bu 6zellik
haritalar1 yine 32 adet bu kez 9x9 luk konvoliisyon filtrelerinden gegirilir ve kapsiillere
gore yeniden sekillendirilerek birincil kapsiil katmanini olustururlar. Birincil kapsiil
katmanindaki kapsiiller ile abdomen kapsiil katmaninda bulunan smif sayisina gore
belirlenen yliksek seviye kapsiiller arasinda dinamik ydnlendirme algoritmasina gore
kapsiil ¢ikis1 bulunarak agirlik giincellemesi islemi gergeklestirilir. Bu islemin detaylari

boliim 3.2.3’te anlatilmistir.

o TBK  TBK TBK
Birincil PReLU PReLU s|gmo|d

PReLU Konv. Kapsiil " Abdomen -
p="ayni’ ftae, o Y .
- ) v Kapsil
k=5x5 ‘-,.__\_ l .
5=2 .
— "\.\j A ‘, —
128x128x32 g4y64x32 418 16x2 :

64x64x8x32

Kotii Huylu

Sekil 4.19. Abdomen Kapsiil ag yapist

MR goriintiilerinde organlarin kontrastlar1 birbirine yakindir. Bu yiizden teshis
asamasinda birbirine yakin organlarda hatali degerlendirmeler yapilabilmektedir. Bunu
onlemek amaciyla goriintiilerden sadece calisilacak organ veya organlari ¢ikarma islemi
(ligi Alam, IA) gerceklestirilir. Caligtlan organ her hastada farkli biiyiikliikte olabilir.
Ayni sekilde lezyon, tiimor veya kitle calismasi yapilacaksa da bunlarin biiytikliikleri
hastadan hastaya ve evreden evreye farklilk gostermektedir. Bu yiizden IA
olusturulurken kullanilan veri setindeki tiim goriintiilerde ilgili her bir kitleyi kapsayacak
sekilde TA cercevesi olusturulmasi elzemdir. Sekil 4.20 (a)'da bu calismada ¢ikarilan 1A

¢ercevelerinin minimum maksimum noktalari, Sekil 4.20(b)’de ise belirlenen ¢erceveler
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verilmistir. Sekil 4.20°de goriintii iizerinde gosterilen IA((Xmin,Ymin),( Xmaks, Y maks))
sayilar1 ilgili IA cercevesine ait eksenlerdeki minimum ve maksimum noktalar:
belirtmektedir. IA-1 gereksiz arka planin ¢ikarildig1 sadece organlarin oldugu bélgeyi
belirtmektedir. IA-2 tiim goriintiilerdeki adrenal lezyonlar1 kapsayacak sekilde belirlenen
ortak en kiiciik IA cercevesidir. 1A-3, 1A-4 ve IA-5 ise [1A-2’nin farkli y&nlerde
genisletilmesiyle elde edilen IA ¢ergeveleridir. Buradaki amag belirlenen farkli
cergevelerin ¢calismaya etkisini gézlemlemektir. Sekil 4.21°de her bir gergeve i¢in T1 ve
T2 agirlikli goriintiilerden gikarilan 1A Srnekleri gosterilmistir. Burada IA gergeveleri

arasindaki farklar ve goriintiide temsil edilen alan net bir sekilde goriilmektedir.

(100,100) (850,100) (1040,100)

1 (125,100)

(150,125) /; ~(850,125)

(100,780)  (150,780)

0 O Q
~(125,825) TA-1-(125,100),(1040} (850,780)  (1040,825)
= iA-2-(150,125),(850,780) &

iA-3-(100,100),(850,780)
iA-4-(100,100),(850,850)
iA-5-(150,125),(850,850)

0(850,850)
(100,850) (150,850)

Sekil 4.20. a) Belirlenen IA ¢ercevelerinin maksimum ve minimum noktalar1 b) Belirlenen IA cerceveleri



Goriintii Tiirii

Orijinal

iA-1
(125,100), (1040,825)

iA-2
(150,125), (850,780)

iA-3
(100,100), (850,850)

iA-4
(100,100), (850,780)

iA-5
(150,125), (850,850)

Sekil 4.21. T1 ve T2 agirlikli MR gériintiilerinden ¢ikarilan 6rnek 1A goriintiileri

91



92

Olusturulan veri setleriyle Abdomen Kapsiil ag1 ayr1 ayri egitilmis ve test
sonuglar1 degerlendirilmistir. Caligmanin ana semast Sekil 4.22'de sunulmustur. Veri
setleri aga verilmeden once farkli veri biiylitme yontemleri (dondiirme, genislik
kaydirma, yiikseklik kaydirma ve cevirme) kullanilarak veri sayist artirilmistir. Bu
sekilde 112 iyi huylu, 10 kotii huylu kitleden olusan veri seti her sinif i¢cin 1000 adet
olmak {iizere toplam 2000 adet goriintii elde edilerek veri seti genisletilmistir. Ayrica
goriintiilerin egitim, dogrulama ve test i¢in veri setinden manuel olarak ayrilmasi, ayrilan
verilere gore calismanin performansini etkileyeceginden, bu ¢alismada 10 kat CD
kullanilarak ortalama sonuglar elde edilmistir. Siniflandirma g¢aligmasinda Abdomen
Kapsiil agiin egitimi sirasinda kullanilan parametreler Cizelge 4.31°de verilmistir.
Burada y1gin boyutu, yapilan denemeler sonunda en iyi performans: gosterdigi i¢in 32
olarak secilmistir. Ogrenme orani baslangigta 10 olarak almmus olup ve 3 déngii
boyunca performansta herhangi bir gelisme olmazsa %10 azaltilarak 10™'e kadar
distiriilmiistiir. Kapsiil aglarla yapilan arastirmalar gz oniinde bulundurularak (Deng ve
ark., 2018; Afshar ve ark., 2020; Baydilli ve Atila, 2020) egitimler 100 dongii boyunca

devam ettirilmistir.

T1 Agirhkli
MR Goruntisu

Tahmin

Test
- iyt Huylu?
T2 Agirlikh Kot Huylu?

MR Goruntisu
Degerlendirme
Metrikleri

Egitim Abdomen Kapsiil

Ag

swulpusie8aqg

!

Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik, F-1 Skoru, EAA,
Kappa Skoru, Karmasiklik Matrisi

Sekil 4.22. Abdomen Kapsiil agi ile yapilan siniflandirma ¢aligmasi akis semasi
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Cizelge 4.31. Abdomen Kapsiil ag1 ile yapilan siniflandirma ¢alismasinda kullanilan hiper parametreler

Kayip Fonksiyonu: Dice Kayip Fonk.

Ogrenme Oram: 10°2: 107

Optimizasyon: Adam

Aktivasyon Fonksiyonu: PReLU

Goriintii Boyutu: 128

Yigin Boyutu: 32

Capraz Dogrulama: k=10

Dongii: 100

Calisma kapsaminda orijinal veri seti, IA-1, 1A-2, 1A-3, 1A-4 ve IA-5 veri setleri

ile uygulamalar yapilmistir. Tiim veri setlerinde T1 ve T2 agirlikli goriintiiler lizerinde

yapilan ¢aligmalar sonucunda test goriintiileri {izerinde elde edilen ortalama test sonuglari

Cizelge 4.32'de sunulmustur.

Cizelge 4.32. Abdomen Kapsiil ag1 ile yapilan siniflandirma ¢alismalarinin ortalama test sonuglari

VERI SETI MOD DOG KES  DUY h Sy, (APPA
SKORU SKORU SKORU

" T1 00904 0991 0880 0025 0940 0.808
ORUINAL " 15 5943 0994 0916 0950 0979 0914
bt T1 0901 0984 0867 0916 0936  0.801
T2 0842 0990 0817 0883 0887  0.685

" T1 0982 0999 0069 0983 0998  0.964
T2 0949 00996 0918 0954 0992 0.898

iAa T1 0817 00966 0.768 0.850 0900 0.635
T2 0969 00999 0949 00972 0994 0.937

" T1 00909 00996 0887 0030 0942 0818
T2 0948 0992 0921 0953 0987 0.896

(At T1 0005 00986 0.882 0925 0940 0.810
T2 0692 0984 0656 0777 0747 0.385

Calismalarda her bir veri setindeki en iyi sonuglar1 6zetlemek gerekirse, orijinal
veri seti ile T2 agirlikli goriintiilerde %94.3 dogruluk, %99.4 kesinlik, %91.6 duyarhilik,
%95 F-1 skoru, %97.9 EAA skoru ve %91.4 Kappa skoru elde edilmistir. IA-1 veri
setinde T1 agirlikli goriintiilerle dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F-1 skoru, AUC skoru ve
Kappa skoru sirasiyla 0.901, 0.984, 0.867, 0.916, 0.936 ve 0.801 olarak hesaplanmistir.

IA-2 veri setinde T1 agirhkli goriintiiler i¢in en iyi sonuglar %98.2 dogruluk, %99.9
kesinlik, %96.9 duyarlilik, %98.3 F-1 skoru, %99.8 EAA skoru ve %96.4 Kappa

skorudur. 1IA-3 ve 1A-4 veri setlerinde en iyi sonuglara T2 agirlikli goriintiilerde

ulasiimistir. TA-3 veri seti i¢in dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F-1 skoru, EAA skoru ve
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Kappa skoru sirastyla 0.969, 0.999, 0.949, 0.972, 0.994 ve 0.937 olmustur. 1A-4 veri
setinde ise dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F-1 skoru, EAA skoru ve Kappa skoru sirasiyla
0.948, 0.992, 0.921, 0.953, 0.987 ve 0.896°dir. Son olarak [A-5 veri seti ile elde edilen
sonuglar degerlendirildiginde, T1 agirlikli goriintiilerde %90.5 dogruluk, %98.6 kesinlik,
%88.2 duyarlilik, %92.5 F-1 skoru, %94 EAA skoru ve %81 Kappa skoru elde edilmistir.

Cizelge 4.32, farkli modlarin (T1-agirlikli/T2-agirlikl) genellikle farkli veri
setlerinde daha basarili sonuglar verdigini gostermektedir. Sekil 4.23'te her veri seti i¢in
en iyl modun karmasiklik matrisleri verilmistir. Her mod i¢in en iyi sonuglar dikkate
alindiginda, T1 agirlikl goriintiiler igin IA-2 veri setinde elde edilen sonuglar en iyi
performansi gosterirken, T2 agirhikli gériintiiler i¢in IA-3 veri setinde elde edilen sonuglar
en 1yisi olarak one ¢ikiyor. Sonug olarak, en miikemmel veri seti, T1 modunda en iyi

sonuglar1 ve T2 modunda en iyi ikinci sonuclar1 veren 1A-2 veri setidir.

Karmasikhik Matrisi Karmasiklik Matrisi Karmasikhik Matrisi

2
E
3 3
H
)

iyi Huylu
[
N
=
o
iyi Huylu

Gergek

Ko6th Huylu
Gergek

Gergek

Kotd Huylu
N
©
]
Ko6th Huylu

iyi H-uylu

Kétd Huylu iyi Huylu Kétd Huylu iyl Huylu Kéti Huylu
Tahmin Edilen Tahmin Edilen Tahmin Edilen
a) T2 agirhikl orijinal veri seti b) T1 agirlikli IA-1 veri seti ¢) T1 agirlikli IA-2 veri seti
karmagiklik matrisi karmagiklik matrisi karmagiklik matrisi

Karmasiklik Matrisi Karmasiklik Matrisi Karmasikhik Matrisi

Gergek
iyi Huylu
iyi Huylu
iyi Huylu

Kéta Huylu
Gergek

Kotd Huylu
Gergek

Kéta Huylu

iyi Huylu Kéti Huylu iyi Huylu Kot Huylu iyi Huylu Kéti Huylu
Tahmin Edilen Tahmin Edilen Tahmin Edilen
d) T2 agirlikli [A-3 veri seti e) T2 agirlikli IA-4 veri seti f) T1 agirlikli [A-5 veri seti
karmagiklik matrisi karmagiklik matrisi karmagiklik matrisi

Sekil 4.23. Her 1A'daki en iyi modun karmasiklik matrisleri

Calismanin giivenilirligi agisindan onceki calismalarla karsilastirilmasi ve buna
gore avantaj ve dezavantajlarimin ortaya konulmasi biiylik 6nem tagimaktadir. Bu
nedenle, Cizelge 4.33’te abdomenle ilgili mevcut yayinlar ve bu yayinlarin sonuglari
sunulmustur. Sadece MR kullanilan ¢aligsmalarin sayisi sinirli oldugundan karsilastirma

cesitliligini artirmak i¢in BT ile yapilan ¢alismalar da ¢izelgeye eklenmistir.



Cizelge 4.33. Abdomen goriintiileri ile yapilan siniflandirma ¢alismalarinin ortalama test sonuglari
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. . . M = F-1 EAA KAPPA
CALISMA TOPLAM VERI SAYISI YONTEM VERIi 0ZG DOG KES DUy SKORU SKORU  SKORU
(SAIPRASAD 20 (10 Ivi HuyLu, 10 RASGELE BT 08 0.9
VE ARK., 2013)  KOTU HuYLU) ORMAN : :
(Koyuncu VE i . .
32 (24 1yi HuyLu, 8 DINAMIK
CEYLAN, KoTO HUYLU) Pso-YsA BT 0.789 0.842
2017)
(Li VE ARK., 230 (121 Iyi HuyLu,
20178) 109 KOTO HUYLU) CREDL el c
(KOYUNCUVE 114 (90 ivi HuvYLy, 24 SINIRLI PSO- DiNAMIK
ARK., 2019) KOTU HuyLU) YsA BT 0852 0.807 0.75 0786
(FOTi VE ARK., 129 (82 Ivyi HUYLU, 47  ISTATISTIKSEL
2018) KOTU HUYLU) YONTEMLER el g WIg e e _
54 (25 ADRENAL -
e fomewd et ST 08 0m - om - om -
" ADRENAL KARSINOM)
(MoAwAD VE 40 (21 IviHuyLu, 19 RASGELE
ARK., 2021) KOTU HUYLU) ORMAN el e e e
229 (54 ADRENAL
KARSINOM, 35
FONKSiYONEL
. OLMAYAN ADRENAL - .
(BIVEARK.  Apenowm, 33 COKOLGEKLL  pr 0973 0895 0899 0907 0899 -
2022) TEMSIL AGI
ADRENAL
MYELOLIPOM, 58
GANGLIONOROMA, 49
FEOKROMOSITOM)
107 (83 ADRENAL Derin
(KUSUNOKi VE  ADENOM, 24 Konvoliisyon
ARK., 2022) ADRENAL ADENOM Sinir Ag1 el & e e
OLMAYAN) (DKSA)
Lojistik
280 (188 LIPITTEN Regresyon
(Liu VE ARK FAKIR ADENOM, 92 Destek _Vek_tor
" - ' Makinesi BT 091 0.864 0.815 0.917 ---
2022) SUBKLINIKAL (DVM)
FEOKROMOSITOMLAR)
Rasgele
Orman
60 (20 LiPITTEN
ZENGIN ADENOM, 20
gi?("’";gl‘g LIPITTEN FAKIR 348 MR 079 08 - 0786 - 0794 -
- ADENOM, 20 ADENOM
OLMAYAN)
(BARSTUGAN 122 (112 Ivi HuvLuy, . B B
VE ARK., 2019) 10 KOTU HUYLU) GseoM -Dvm MR 0.9 0.984 0.991
122 (112 Ivi HuyLuy, ABDOMEN
BU CALISMA 10 KOTO HUYLU) KAPSUL MR 0.982 0999 0.969 0.983 0.998 0.964
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(Barstugan ve ark., 2019)'te kullanilan veri seti, calismamizda kullanilan veri seti
ile aynidir, bu nedenle bu iki ¢alismanin karsilastirilmasi 6zellikle degerlidir. Bu iki
calisma incelendiginde ortak olarak dogruluk ve duyarlilik metrikleri dikkat cekmektedir.
(Barstugan ve ark., 2019)'teki smiflandirma sonuglari, dogruluk metrigi ve duyarlilik
metrigi agisindan sirasiyla %0.2 ve %2.2 daha iyidir. (Barstugan ve ark., 2019)'te yari
otomatik ¢erceve kullanmak yerine MR goriintiilerinden lezyonlart manuel olarak secerek
ilgili galismalar yapilmistir. Ancak; bu tez ¢alismasinda tiim lezyonlar dikkate alinarak
ortak bir IA cergevesi belirlenmis ve goriintiiler buna gére otomatik olarak ¢ikarilmistir.
Ote yandan, sz konusu ¢alismada sadece iki metrik bu calisma ile karsilastirilabilmis ve
bu da yiizeysel bir karsilastirmaya neden olmustur. Bunun disinda, bu tez ¢alismasinda
hemen hemen tiim degerlendirme Olglitleri acisindan literatlirdeki diger calismalardan

acikca daha 1yi performans gostermektedir.

4.4.3.2. KSA kullanilarak gerceklestirilen siniflandirma calismasi

Bu ¢alisma i¢in olusturulan temel KSA blogu Sekil 4.24'te verilmistir. Burada
yapt konvoliisyon, yigin normallestirme ve aktivasyon fonksiyonu katmanlarindan
olugmaktadir. Veri boyutunu kiicliltmesine ragmen Oznitelik kaybina neden
olabileceginden havuzlama katmani tercih edilmemistir. Bunun yerine, ¢ikarilan 6zellik
haritalarin1 normallestiren y1gin normallestirme kullanilmistir. Sekil 4.25°te bu ¢alismada

kullanilan bir veya daha fazla temel KSA blogundan olusan yapilar verilmistir.

KSA Blogu
Konvoliisyon
Katmani
Yigin Aktivasyon
Normallestirme Fonksiyonu

Sekil 4.24. KSA blogu
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Girig Goruntisi KSA Blogu Siniflandirma

Girig Goruntiisii KSA Blogu KSA Blogu Siniflandirma

/

Girig Goriintiisii KSA Blogu KSA Blogu KSA Blogu Siniflandirma
&

Girig Goriintisii KSA Blogu KSA Blogu KSA Blogu KSA Blogu Siniflandirma
& |

Sekil 4.25. Calismada kullanilan KSA yapilar

Konvoliisyon katmaninda, farkli filtre boyutlar1 ve filtre sayilar1 kullanilarak
model parametrelerinin @ modelin  smiflandirma performans: iizerindeki etkileri
gbzlemlenmistir. Y18in normallestirme boliimiinde, bir 6nceki béliimde ¢ikarilan 6zellik
haritalar1 ortalama ve standart sapmaya gore normallestirilir. Son kisimda ise ReLU
aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek smiflandirma asamasima gecilir. Siniflandirma
asamasinda Softmax aktivasyon fonksiyonu yardimiyla goriintiiler ilgili siniflara ayrilir.

Calismada veri seti olarak bir 6nceki calismada en iyi sonuclar1 veren IA-2 (Veri
setindeki tiim kitleleri kapsayan en kiiciik ilgi alani) veri seti belirlenmistir. Derin
ogrenme calismalarinda siklikla karsilasilan asiri uydurma problemini 6nlemek icin 1A
verilerine yine veri artirma islemi uygulanmigtir. Burada tibbi goriintiilere uygun olan
yiikseklik kaydirma, genislik kaydirma, dondiirme gibi yontemler kullanilmistir. Bu
sekilde 112 iyi huylu, 10 kétii huylu kitleden olusan veri seti her sinif i¢cin 1000 adet
olmak tizere toplam 2000 adet goriintii elde edilerek veri seti genisletilmistir. Calismanin
tim asamalarinda, bu veri setinin %75'1 egitim icin, %?25'1 dogrulama i¢in rastgele
ayrilmistir. Ayrica modellerin egitim sonrasi performanslarini test etmek igin egitim
asamasinda agin gormedigi iyi huylu ve koti huylu goriintilerle test islemleri
gerceklestirilmistir. Tiim egitim ve test siirecleri MATLAB {izerinde gergeklestirilmistir.

[lk olarak sabit sayida filtre belirlenmis ve farkli filtre boyutlari igin ag egitimleri
gerceklestirilmistir. Buradaki amag, en iyi sonuglar1 veren filtre boyutunu bulmaktir.
Egitim siirecinden sonra gerceklestirilen test asamasinda elde edilen test sonuglari

Cizelge 4.34'te verilmistir. Bu ¢izelgede de goriildigi gibi filtre boyutlar1 5 ve 9
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secildiginde test dogrulugu 0.97'ye ulagsmakta ve en basarili sonuclar elde edilmektedir.
Diger metriklerle karsilagtirildiginda bu iki deger birbirlerine karsi net bir tstiinliik
saglayamazlar. Smiflandirma ¢aligmalarinda dogrulukla birlikte egitim siiresi de 6nemli
bir kriter oldugundan, ayn1 dogruluk degerlerine sahip bu iki parametreyi egitim siiresine
gore karsilagtirmak daha dogru olacaktir. Bu nedenle, egitim siirelerine gore daha kiigiik
filtre boyutuna sahip 5 secildiginde ayni dogruluk daha kisa siirede elde edilmistir. Bu
nedenle ¢alismanin bundan sonraki boliimiinde filtre boyutu 5 segilerek isleme devam
edilecektir. Bu deger i¢in dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, F-1 skoru ve EAA
skoru sirasiyla 0.97, 0.90, 0.98, 0.90, 0.90 ve 0.94 olarak elde edilmistir.

Cizelge 4.34. Tek KSA blogu i¢in farkl: filtre boyutlarinda test sonuglari

F-1 EAA  Egitim

[Filtre Boyutu Filtre Sayis1j DOG DUY OZG KES Skoru  Skoru Siiresi

[3 20] 091 070 095 0.70 0.70 0.82 3dk5sn

[4 20] 0.54 1 046 024 0.38 0.73 3dk14sn
[5 20] 097 0.90 098 090 0.90 094 3dk25sn
[6 20] 085 080 086 050 0.62 0.83 3dk33sn
[7 20] 0.55 1 047 024 0.39 0.74 3dk48sn
[8 20] 083 090 081 045 0.60 0.86 4dk48sn
[9 20] 0.97 0.80 1 1 0.89 0.90 4dk43sn
[10 20] 090 0.70 093 0.64 0.67 0.82 5dk 7 sn

[11 20] 083 090 081 045 0.60 0.86 6dk24sn
[12 20] 075 080 075 035 045 0.77 6dk49sn
[13 20] 088 070 092 058 0.64 0.81 7dk16sn

Kullanilacak filtre boyutuna karar verildikten sonra bu sefer filtre sayisi lizerinde
caligmalar yapilmistir. Farkli filtre sayilar1 ile yapilan egitimler sonrasinda test
goriintiileri tizerinde elde edilen sonuglar Cizelge 4.35'te paylasilmistir. Bu ¢izelgede hem
20 hem de 25 filtre sayisi1 se¢ildiginde en iyi sonuglarin alindigr goriilmektedir. Metrik
sonuglari her iki filtre sayis1 degeri i¢in de ayn1 oldugundan, egitim siiresi yine belirleyici
rol oynayacaktir. Benzer sonuglara daha kisa siirede ulastig1 icin filtre sayisi olarak 20

secilmesi daha uygun goriilmiistiir.
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Cizelge 4.35. Tek KSA blogu i¢in farkli filtre sayilarinda test sonuglari

[Filtre Boyutu Filtre Sayis1] DOG DUY O0ZG KES SE;U SEkﬁﬁJ Eﬁl::sl:

[55] 0.95 1 095 0.77 0487 0.97 1dk 14 sn
[510] 0.90 0.90 090 0.60 0.72 0.90 1dk 46 sn
[5 15] 0.90 0.80 091 0.62 0.70 0.86 2 dk 27 sn
[5 20] 0.97 0.90 098 0.90 0.90 0.94 3dk 25 sn
[5 25] 0.97 0.90 098 0.90 0.90 0.94 4 dk 10 sn
[530] 0.93 0.60 098 086 071 0.79 4 dk 38 sn
[5 35] 0.90 0.80 092 0.62 0.70 0.86 5dk 25 sn
[5 40] 0.88 0.90 088 056  0.69 0.89 6 dk 18 sn
[5 45] 0.88 0.70 092 058 064 0.81 8 dk 16 sn
[550] 0.91 0.60 097 0.75 0.67 0.78 8 dk 43 sn

Tek KSA blogu ile yapilan ¢aligmalar sonucunda en iyi performansin [5 20]
filtresi ile elde edildigi goriilmiistiir. Bir sonraki bdliimde, Sekil 4.25'te gosterildigi gibi
tek bir KSA blogu yerine birden ¢ok KSA blogundan olusan aglarin kullanilmasinin
performans iizerindeki etkisi degerlendirilmistir. Bu amagla iki, ti¢ ve dort KSA
blogundan olusan ag yapilar1 kullanilmistir. Bu asamada elde edilen test sonuglari Cizelge
4.36’da verilmistir. Cizelgede model numaralar1 Sekil 4.25'te belirtilen aglar1 temsil
etmektedir. Test dogrulugunun iki KSA blogu kullanildiginda 0.94, iic KSA blogu
kullanildiginda 0.91 ve dért KSA blogu kullamldiginda 0.97 oldugu goriilmektedir. Ikili
ve liglii KSA bloklart kullanildiginda test dogrulugunun sirasiyla %3 ve %6 oraninda
diistiigii goriilmektedir. Ote yandan, dért KSA blogu kullanildiginda, tek bir KSA blogu
kullanildiginda elde edilen sonucun aynisi elde edilmistir. Ancak egitim siireleri
acisindan karsilastirildiginda, dort KSA blogu tek bir KSA bloguna gore daha derindir ve
daha fazla hesaplama gerektirir, bu nedenle daha uzun bir egitim siiresi ile ayn1 sonuca
ulagirlar. Egitim siiresi acgisindan iki ag arasinda yaklagik yedi kat fark vardir. Bu, ayni
test dogruluguna sahip iki ag arasinda tek bir KSA blogu kullanimimin daha avantajh

oldugunu acgik¢a gostermektedir.

Cizelge 4.36. Farkli sayida KSA bloklar1 igin test sonuglari

Model Numarasi DOG DUY OzG Kgs .+ EAA Egitim
Skoru Skoru Siiresi

1 0.97 090 098 0.90 0.90 0.94 3dk 25sn
0.94 0.60 1 1 0.75 0.80 9.dk 27 sn
091 080 093 067 0.72 0.87 15dk39sn
0.97 0.80 1 1 0.89 090 22dk46sn

AlW|N
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Sonug olarak, uygulanan {i¢ farkli senaryo arasindan en iyi sonuglarin tek bir KSA
blogu kullanildiginda [5 20] filtresi ile elde edildigi tablolardan agikga goriilmektedir. Bu
parametreler i¢in elde edilen dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, F-1 skoru ve EAA
skoru sirastyla 0.97, 0.90, 0.98, 0.90, 0.90 ve 0.94 olarak elde edilmistir. Bunlara ek
olarak test goriintiileri tizerinde elde edilen karmasiklik matrisi Sekil 4.26°da verilmistir.
Karmagiklik matrisinde goriildiigii gibi 59 adet iyi huylu test goriintiisiinden sadece biri,
10 adet kotii huylu test goriintiisiinden sadece 1 tanesi yanlis siniflandirilmistir. Bu da

modelin istiinliigiinii desteklemektedir.

Karmasiklik Matrisi
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>
> 1
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)
Kot Huylu iyi Huylu

Tahmin Edilen

Sekil 4.26. [5 20] filtresi i¢in karmasiklik matrisi

Yapay zeka alanindaki gelismelere paralel olarak BDT sistemleri kullanilarak
radyolojik kesitsel goriintiilerden adrenal kitlelerin saptanmasi da artmistir. Hem makine
o6grenmesi hem de derin 6grenme yontemleri bu ¢aligmalara onciiliik etmektedir. Cizelge
4.37°de bu calismada elde edilen sonuglarin yani sira radyolojik goriintiilerden ikili
adrenal lezyon siniflandirmasi iizerine onceki caligmalarin sonuglar sunulmustur.
Siniflandirma caligmalarinda oncelikli olarak dikkate alinan dogruluk metrigi agisindan,
bu calismada elde edilen 0.97 dogruluk orani digerlerinden ¢ok daha {istiindiir. Diger

metriklerle karsilastirildiginda bu c¢alismanin her metrikte iistiin oldugu agikca

goriilmektedir.
Cizelge 4.37. Onceki calismalarla karsilastirma

. .. F-1 EAA
Calisma DOG DUY OZG KES Skoru  SKoru
(Li VE ARK., 2017B) 0.80
(ROMEO VE ARK., 2018) 0.80 0.79 0.80 0.79
(ELMOHR VE ARK., 2019) 0.82 081 0.83 0.89
(KOYUNCU VE ARK.,2019) 0.80 0.75 0.82 0.78
(Liu VE ARK., 2022) 086 081 091 0.91

*BU CALISMA 097 090 098 0.90 0.90 0.94
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4.5. Pnomoni Veri Setiyle Yapilan Calismalar

Zatiirre, akcigerlerin akut solunum yolu enfeksiyonlarindan biridir. Akcigerler,
sagliklt bir insan nefes aldiginda havayla dolan alveol adi verilen kiiclik keselerden
olusur. Bir kisi zatiirre oldugunda, alveoller, nefes almay1 agrili hale getiren ve oksijen
alimin1 sinirlayan irin ve sivi ile doldurulur. Zatiirre, diinya ¢apinda ¢cocuklarda en biiyiik
bulasici 6liim nedenidir. 2019 yilinda, 5 yas alt1 740180 ¢ocugun 6liimiine neden olmustur
ve bu bes yasin altindaki tim Oliimlerin %14'inii, 1-5 yas arasi1 ¢ocuklarda ise tiim
oliimlerin %22'sini olusturmaktadir (World Health Organization, 2022).

Zatlirrenin erken teshisi ve tedavisi, c¢ocuklarin sagligi i¢in biiyiikk Onem
tagimaktadir. Tani i¢in siklikla kullanilan teknolojilerden biri de rontgendir. Radyologlar,
rontgen gorlintiileri yardimiyla bir hastanin zatiirre olup olmadigimi kolayca teshis
edebilir. Ancak artan ¢alisma saatleri ve yorgunluk radyologlarin isini zorlastirmaktadir.
BDT sistemleri, 6zellikle son otuz yilda yapay zekanin hizlanmasiyla popiiler hale geldi.
Bir¢ok yapay zeka modeli uzmanlara ¢ok yakin ¢ikarimlar yapmaktadir (Ronneberger ve
ark., 2015; Badrinarayanan ve ark., 2017; Wang ve ark., 2020).

Tez caligmast kapsaminda, ¢ocuklarda meydana gelen zatiirrenin hizli, dogru ve

otomatik teshisini saglamak amaciyla bir siniflandirma modeli gelistirilmistir.

4.5.1. Pnomoni veri setiyle yapilan siniflandirma ¢alismasi

Tez caligmas1 kapsaminda yapilan ¢alismada, bes yas alti ¢ocuklardan alinan
rontgen gorilintiilerinden zatiirre-saglikli stniflandirmasi yapilmistir. Gogiis rontgeni veri
seti, Guangzhou Kadin ve Cocuk Tip Merkezi’nde 1-5 yas araligindaki pediatrik
hastalardan olusan retrospektif bir gruptan segilmistir (Kermany ve ark., 2018).
Calismada klasik KSA’da havuzlama katmaninda meydana gelen kayiplar1 gidermek
amaciyla kapsiil aglar kullanilmistir. Ayrica veri seti dagilimindaki heterojenligi ortadan
kaldirmak ve ¢alisma performansini artirmak igin veri setine k-kat CD uygulanmustir.
Calismanin literatiire katkilar1 su sekildedir:

e KSA mimarisi yerine kapsiil aglar kullanilarak havuzlama siirecinde veri
kaybinin 6niine gegilmistir.

e K-kathh capraz dogrulama kullanilarak g¢alisma performans: artirilmis
ayrica veri seti ayirmada olusan heterojenlik giderilmistir.

e (Goriintii 1yilestirme uygulanarak ¢alisma sonuglari iyilestirilmistir.
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e Calismanin sonugclari literatiirdeki calismalarla karsilastirilmis ve daha iyi
performanslar gostermistir.

Pnoémoni tespiti i¢in ¢alismaya 6zgii olarak gelistirilen “Gdgiis Kapsiil” yapist

Sekil 4.27°de sunulmustur. Bu yap1 Abdomen Kapsiil yapisiyla estir. Farkli veri setlerinde
yapiin nasil ¢alistiginin test edilmesi amaciyla iki veri setinde de kullanilmistir. Yine
burada giris goriintlisii Oncelikli olarak 32 adet 5x5 lik konvoliisyon filtrelerinden
gecirilip sonrasinda PRelLU aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek ilk konvoliisyon
katmani sonunda 6zellik haritalar1 olusturulur. Sonrasinda bu 6zellik haritalar1 yine 32
adet bu kez 9x9 luk konvoliisyon filtrelerinden gegirilir ve kapsiillere gore yeniden
sekillendirilerek birincil kapsiil katmanini olustururlar. Birincil kapsiil katmanindaki
kapsiiller ile abdomen kapsiil katmaninda bulunan sinif sayisina gore belirlenen yiiksek
seviye kapsiiller arasinda dinamik yonlendirme algoritmasina kapsiil ¢ikis1 ve agirhik
giincellemesi islemi gergeklestirilir. Cikista tam baglantili katman (TBK) boliimiinde
ardisik iki TBK ve aktivasyon fonksiyonu olarak PReLU se¢ilmistir. Son boliimde ikili
smiflandirma i¢in smif tahmini yapildigindan Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

kullanilmustir.

TBK

TBK

PRelU

Konvoliisyon ~ Kapsiil S|n|fland|rma /
gy p=rgecerli |
4 ‘7- . $=2 S
128x128x32 e 16x2
64x64x32 8

Onciil

PReLU PReLU Si

TBK

64x64x8x32

Sekil 4.27. Pnémoni simiflandirmasi igin kullanilan G6giis Kapsiil ag modeli

Caligmada oncelikle 6nerilen kapsiil ag1 yapist mevcut veri seti ile egitildi. Egitim
ve test i¢in veri ayrimi sirasinda CD kullanilacagindan egitim (1349 adet saglikli, 3883
adet zatiirre) ve test (234 adet saglikli, 390 adet zatiirre) igin ayrilan veri setleri
birlestirildi. CD i¢in k=10 olarak secilmistir. Boylece ¢alismada 1583 adet saglikli, 4273
adet zatiirre olmak {iizere toplam 5856 adet akciger rontgen goriintiisii kullanildi.
Egitimler sirasinda kullanilan y18in boyutu olarak 256 secilmigstir. Egitimler referans
kaynaklarda yer alan ¢alismalar dikkate alinarak 50 dongii boyunca devam etti (Baydilli
ve Atila, 2020). Optimizasyon yontemi olarak Adam segilmis, 6grenme oram 107 olarak

secilmis ve kayip fonksiyonunda ilerleme olmazsa 3 dongili sonra 6grenme orant %10
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azaltilmis ve nihai 6grenme oran1 107 olarak belirlenmistir. Cizelge 4.38°de calismada

kullanilan parametreler paylasilmistir.

Cizelge 4.38. Pnomoni siniflandirma ¢alismasinda kullanilan hiper parametreler

Kayip Fonksiyonu: Ikili Capraz Entropi
Ogrenme Orani: 10°3: 10
Optimizasyon: Adam

Aktivasyon Fonksiyonu: PRelLU
Goriintii Boyutu: 128

Y18in Boyutu: 256

Capraz Dogrulama: k=10

Dongii Sayisi: 50

Orijinal goriintiiler ile yapilan ¢alismalar tamamlandiktan sonra KSUHE
uygulanmis  gorilintiilerle ayni1 parametreler ve model {lizerinde egitimler
gerceklestirilmistir. Sekil 4.28°de orijinal goriintiilere KSUHE uygulanmasi sonucunda

elde edilen goriintiilere ait 6rnekler verilmistir.

b
A T

! @
© (d)

Sekil 4.28. a) Saglikli Goriintii, b) Sagliklt KSUHE Gériintiisii, ¢) Zatiirre Goriintiisi,
d) Zatiirre KSUHE Gériintiisii

'

4.5.1. Pnomoni veri setiyle yapilan siniflandirma ¢alismasinin sonuclari

Calismada oncelikle orijinal veri seti ile egitimler gerceklestirilmistir. Veri seti 10
kat ¢apraz dogrulama ile 10 parcaya ayrilmis, 1 parca test i¢in ayrilmis ve kalan 9 parca
egitimde kullanilmistir. Egitimde kullanilan verilerin %20'si de dogrulama igin
ayrilmistir. Cizelge 4.39 egitim, dogrulama ve test i¢in kullanilan goriintiilerin sayisini

gostermektedir. Her kat CD’nin sonunda, egitilen ag, ayr test goriintiileri ile test edilmis
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ve performans metrikleri ile degerlendirilmistir. Son olarak, her kat CD’da elde edilen

metrik sonuglarinin ortalamalari alinmistir.

Cizelge 4.39. Pnémoni smiflandirma galismasinda egitim, dogrulama ve test i¢in ayrilan veri sayilari

Egitim veri seti sayisi Dogrulama veri seti sayis1  Test veri seti sayisi
4216 1054 586

Egitimler sonucunda her iki veri setinde de test goriintiileri iizerinde GOgiis
Kapsiil ag yapistyla elde edilen ortalama sonuglar Cizelge 4.40’ta paylasiimustir. ilk satir,
orijinal veri seti ile caligmada elde edilen sonuglar1 icermektedir. Burada dogruluk,
kesinlik, duyarlilik, F1-skor ve EAA skorlar1 sirasiyla 0.838, 0.789, 0.784, 0.786, 0.971
olarak elde edilmistir. Ikinci satirda ise veri setine KSUHE uygulandiktan sonra yapilan
egitim sonucunda elde edilen sonuglar yer almaktadir. Burada dogruluk, kesinlik,
duyarlilik, F1-skor ve EAA skorlar sirasiyla 0.988, 0.994, 0.998, 0.991, 0.998 olarak elde
edildi. Cizelge incelendiginde, KSUHE uygulanmis goriintiilerle yapilan ¢aligmanin daha

basarili sonuglar verdigi gorilmustiir.

Cizelge 4.40. Gogiis Kapsiil ag1 ile yapilan pndmoni siniflandirma ¢aligmasi ortalama test sonuglari

Veri Seti DOG KES DUY F1-Skor EAA
Orijinal Veri seti 0.838 0.789 0.784 0.786 0.971
KSUHE Uygulanan Veri seti 0.988 0.994 0.988 0.991 0.988

Calismanin ikinci agamasinda, ilk asamada en iyi soncu elde ettigimiz KSUHE
uygulanmis veri setiyle literatiirde son donemlerde en ¢ok kullanilan derin 6grenme
modelleri egitilmis ve sonuglar onerilen modelle karsilastirilmistir. Karsilastirma igin
InceptionV3 (Szegedy ve ark., 2016), Xception (Chollet, 2017), DenseNet121 (Huang ve
ark., 2017) modelleri kullamlmstir. ilk bdliimde oldugu gibi 10 kat CD ile calismalar
gerceklestirilmis ve her metrik i¢in ortalamalar alinmastir.

Sekil 4.29’da 6nerilen model ve diger modellerin karsilastirmalart her bir metrik
icin grafiksel olarak sunulmustur. Grafikler incelendiginde her bir metrik bazinda
Onerilen Goglis-Kapsiil yapist digerlerine bariz bir sekilde iistiinliikk saglamistir. Ayrica
Sekil 4.30'da her bir modelin test goriintiileri tizerinde elde edilen karmasiklik matrisleri
verilmistir. Yine burada da 158 saglikli hastadan sadece 1’ini, 428 pndmoni hastasindan
da sadece 9’unu yanlis tespit eden Gogiis Kapsiil modeli diger modellere bariz iistiinlik

saglamigtir.
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Sekil 4.29. Tiim modellerin metrik karsilagtirmalari (a) Test dogrulugu, b) Test kesinligi ¢) Test
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Sekil 4.30. Tiim modellerin karmagiklik matrisleri (a) Gogiis-Kapsiil karmagiklik matrisi
, b) Inception V3 karmasiklik matrisi ¢) Xception karmagiklik matrisi, d) ResNet-121 karmasiklik
matrisi)

Son olarak ¢alismada elde edilen sonugclar literatiirdeki calismalar ve yontemlerle
karsilastirilmistir. Karsilastirilan tiim ¢aligmalarda, Guangzhou Kadin ve Cocuk Tip
Merkezi'nden 1-5 yas araligindaki pediatrik hastalardan olusan gogiis rontgeni veri
setinin kullanilmig oldugu dikkate alinmalidir. Cizelge 4.41°de her c¢alismada
karsilastirilan ve 6nerilen modeller ayr1 ayr1 verilmistir. Karsilastirma i¢in her calismada
farkli metrikler kullanildigindan, ¢calismamiz1 daha fazla calisma ile karsilastirmak icin
bes farkli metrik kullanilmistir.

Cizelge 4.41°de goriilebilecegi gibi, onerilen model dogruluk, kesinlik ve F1-
skoru degerlerinde digerlerinden ¢ok daha iyidir. (Chouhan ve ark., 2020) calismasinda
duyarliik ve EAA skor degerleri i¢in daha iyi sonuglar elde etmistir. Ancak, bu
metriklerde bir sonraki en iyi skorlar 6nerilen modele aittir ve bu metriklerde iki ¢alisma
arasinda ¢ok az fark vardir. Cizelgede goriildiigii iizere literatiirdeki ¢aligmalarda genel

olarak degistirilmis KSA aglar1 ve farkli transfer 6grenme aglar1 kullanilmistir. Kapsiil
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ag1 ilk defa tez ¢aligmasinda Onerilmis ve digerlerinden daha iyi performans sergiledigi

gosterilmigtir. Bu tez caligmasinda Onerilen Gogiis Kapsiil modelinin yeniligini,

dogrulugunu, giivenilirligini ve karsilastirilabilirligini gostermektedir.

Cizelge 4.41. Pndmoni smiflandirma ¢aligmasi literatiir karsilastirmasi

Veri Capraz = F1 EAA
Cahsma Model Artirim Dogrulama DOG KES DUY Skoru Skoru
Kermany ve . .. .
S:lrk., 2013;) InceptionV3 Belirtilmemis Yok 0.928 - 0.932 - 0.968
Onerilen VGG16 0957 0951 0983 0967  0.990
(Rajaraman ve Ardigk KSA oo Yok 0943 0920 0980 0957  0.983
ark., 2018) Artik KSA $ 0910 0908 0954 0931  0.967
Inception KSA 0886 0887 0939 0913 0922
(Ayan ve Unver, Xception 0.820 _ 0.850 _ _
2019) VGG16 Ml VIS 0.870 0.820
g%"iga)“"a vearks  Gnerilen KSA Yok SkatCD 0953 - . . .
(Stephen ve ark., P _ _ _ _
2019) Onerilen KSA Var Yok 0.937
(Gillgiin ve ao ) ) _ )
Hamza, 2020) Onerilen KSA Var Yok 0.934
Onerilen KSA 0905 0891 0967 0927 0953
. VGG 16 0742 0723 0951 0822  0.840
ga'Z%r)‘g veZheng,  ponceNet121 Var Yok 0819 0792 0964 0869  0.769
InceptionV/3 0853 0916 0841 0877  0.655
Xception 0878 0.857 0967 0908  0.930
AlexNet 0928 0902 0.989 0.978
DenseNet121 0926 0911  0.992 0.987
(Chouhan ve InceptionV/3 el A 0920 0903 0.984 ) 0.973
ark., 2020) GoogLeNet 0931 0904 0994 0.982
ResNet18 0942 0915 0994 0.993
Birlesik model 0963 0932  0.996 0.993
Ge&%g;}en 0.971 0957  0.945
DenseNet201 0.968 0953 0937
(Cmnar ve ark., ResNet50 it imesiy Yok 0.963 _ 0.929 0.929 _
2021) Incantiony3 0.953 0976  0.943
GOO‘;IeNet 0.940 0865  0.887
o 0910 0983  0.792
ResNet50
. ; 0930 0889 0967 0927  0.930
;'\r"ka”é%‘;iT ve |n£cﬁipotrl1?2ne\s/|?\’let Var Yok 0929 0887 0927 0906 0910
g Py 0924 0888 0932 0909  0.910
InceptionV/3 0754 0945 0770 0848  0.701
Xception 0.741 0.958 0.754 0.843 0.666
LT (G ey DenseNet121 e 10katCD 5768 0941 0729 0819  0.746
Géogiis-Kapsiil* 0984 0996 0971 0983 0974
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Tez c¢alismasinda farkli medikal goriintii tiirlerinde siniflandirma ve
segmentasyon calismalar1 gerceklestirilmistir. Her bir goriintii tiirii i¢in ayr1 ¢calismalar
yapilmis olup bunlara 6zgii BDT sistemleri gelistirilmistir. Siniflandirma ¢aligmalarinda
mamogram, abdomen ve zatiirre veri setleri kullanilmis olup segmentasyon g¢alismalari
icin abdomen ve polip veri setlerinden faydalanmilmistir. Her bir calismaya dair
gergeklestirilen islemler ilgili veri setinin alt baslig1 altinda anlatilmastir.

Sonuglar boliimiinde 6nerilen BDT sistemleri ile elde edilen bulgularin detayli bir
analizi sunulmustur. Her bir c¢aligma kendi icerisinde degerlendirilip avantaj ve
dezavantajlari, ¢alismalarin 6ne ¢ikan yénleri vurgulanmistir. Oneriler kisminda ise tez
calismasi neticesinde elde edilen kazanimlar 1s18inda gelecekte yapilacak olan

caligsmalara yol gosterecek Onerilere yer verilmistir.

5.1. Sonuclar

Onerilen BDT sistemlerinin sonuglarmi her bir veri seti igin ayr1 ayr
degerlendirmek daha anlamli olacaktir. Bu yiizden sonuglar mamogram, abdomen, polip
ve zatiirre veri setleri i¢cin olmak {izere dort ayr1 kisimda incelenecektir.

Mamogram veri setiyle yapilan ¢aligsmalarda dncelikle goriintiilerde gereksiz harf-
rakam gibi teshis asamasinda isimize yaramayacak kisimlar elimine edilerek temizlenmis,
sadece kitlenin oldugu kisim alinip arka plan atilarak da kesilmis olarak adlandirilan iki
ayr1 veri seti elde edilmistir. Siniflandirma asamasinda goriintiiler aga verilmeden 6nce
veri artirimi yapilarak asir1 6grenme ve ezberlemenin Oniine gecilmistir. Siiflandirma
icin olusturulan bir KSA yapisimin yani sira farkli aglarla transfer 6grenimi
gerceklestirilmistir. Transfer 6grenimi kisminda hem agdaki konvoliisyon katmanlar
dondurulup sadece siniflandirma katmanini probleme uyarlayarak o6zellik c¢ikarimi
yapilmis hem de smiflandirma katmanmin yani sira agdaki birka¢ konvoliisyon
katmaninin ¢oziilerek hassas ayar ile yeniden egitimi islemleri gergeklestirilmistir.
Calisma sonucunda veri setleri bakimindan kesilmis diye tanimladigimiz veri setiyle
yapilan caligmalarin en iyi sonuglar1 verdigi, transfer 6grenimi kisminda ise 6zellik
cikarimi yapilarak egitilen aglarin hassas ayar yapilarak egitilen aglara gére daha bagarilt

sonuglar verdigi gézlemlenmistir.
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Abdomen veri setiyle T1 ve T2 agirlikli goriintiilerle hem simiflandirma hem de
segmentasyon calismalar1 gerceklestirilmistir. Siniflandirma g¢aligmalarinda KSA ve
kapsiil aglar temelli olmak iizere iki ayr1 calisma yapilmistir. Kapsiil ag temelli model
kullandigimiz ¢alismada oncelikle calisma performansina etkisini gozlemlemek amaciyla
farkli boyutlarda ilgi alanlar1 ¢ikarilmis ve bunlar i¢in ayri veri setleri olusturulmustur.
Bu islem sirasinda tiim goriintiilerdeki lezyonlari icerecek sekilde belirlenen cergeveler
esas almmustir. Egitim asamasinda medikal goriintiilerde veri sayisi azligindan Otiirii
meydana gelen 10-kat CD kullanilmis olup ezberleme-asiri uydurmayi engellemek
amactyla veri artinmi yapilmistir. Smiflandirma i¢in ¢alismaya 6zgii bir Abdomen
Kapsiil modeli gelistirilmistir. Veri setleri bu modelde egitilmistir. Calisma sonucunda en
1yl sonuglar1 veren veri setinin tiim lezyonlari i¢cine alacak minimum ¢ergeve boyutuyla
cikarilan veri seti oldugu goriilmiistiir. Yapilan diger siniflandirma ¢alismasinda en iyi
sonucun elde edildigi veri seti kullanilarak siniflandirma ¢alismasi bu kez KSA temelli
ag yapilarn tizerinde gerceklestirilmistir. Bu c¢aligmada ilk olarak bir konvoliisyon
katmani, y1gin normallestirme ve siniflandirma katmanindan olusan konvoliisyon blogu
olusturulmustur. Bu blok kullanilarak optimum filtre boyutu-filtre sayisi ¢iftini bulmak
amaciyla farkli denemeler yapilmistir. Elde edilen bulgular neticesinde bulunan optimum
filtre boyutu-filtre sayist ¢ifti farkli sayilardaki konvoliisyon bloklariyla denenmistir.
Burada ag derinliginin egitim performansina etkisi gozlemlenmistir. Yapilan caligmalar
neticesinde en iyi sonuglar hem tek katmanli blokta hem de doért katmanli blokta elde
edilmistir. Egitim siiresi bakimindan tek katmanli blok dort katmanli bloga gore daha kisa
siirede ayn1 basarimi gosterdiginden ¢alisma sonucunda en iyi ag yapisinin tek katmanli
blok oldugu goriilmistir. Hem KSA hem de kapsiil ag temelli gergeklestirilen
siniflandirma ¢alismalar1 neticesinde kapsiil ag kullanilarak yapilan egitimler sonucunda
elde edilen sonuglarin daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Abdomen veri setiyle yapilan segmentasyon c¢alismasinda derinlemesine bir
analiz yapilmigtir. Burada Oncelikle goriintillere ADD, KSUHE ve fiizyon gibi 6n
islemler uygulanmis, egitim asamasinda farkli k-kat CD ve yigin boyutu sayilari
kullanilarak bunlarin performansa etkisi gézlemlenmis ve orijinal U-Net modelinde
kullanilan ICE kayip fonksiyonu yerine Dice kayip fonksiyonu, konvoliisyon
katmanlarinda ise ReLU aktivasyon fonksiyonu yerine PReLU aktivasyon fonksiyonu
kullanilarak modifiye edilmis U-Net modeli gelistirilmistir. Yapilan c¢aligmalar
neticesinde en iyi sonuglarin T1 agirhikli goriintiilere ADD uygulanan veri setinde

modifiye edilmis U-Net modeli kullanildiginda ve 3-kat CD, y18in boyutu 1 se¢ildiginde
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elde edildigi goriilmiistiir. Yapilan ¢aligmalar farkli en iyi modeller, kayip fonksiyonlari
kullanilan modellerle karsilagtirilmis ve onlardan daha iistiin oldugu degerlendirme
metrikleriyle elde edilen sonuglarla anlagilmistir.

Polip veri setiyle gerceklestirilen segmentasyon calismalarinda bir 6nceki
calismada oldugu gibi ADD, AKD, KSUHE gibi farkli 6n islemler uygulanarak veri
setleri olusturulmus ve bu 6n islem yontemleri kiyaslanmistir. Egitim asamasinda U-Net
ve bir onceki ¢alismada da bahsedilen modifiye edilmis U-Net modelinin yani sira
kodlayic1 kisimda farkli aglar kullanilarak transfer Ogrenmesi yapilan modeller
gelistirilmistir. Abdomen segmentasyon g¢aligmasina benzer sekilde farkli k-kat CD ve
yigm boyutlari incelenmistir. Yapilan caligma sonucunda en iyi sonuglarin ADD
kullanilan 4-kat CD ve y1gin boyutu 1 se¢ildiginde elde edildigi gozlemlenmistir. Calisma
farkli kayip fonksiyonlar1 kullanilan modeller ve veri setleriyle tekrarlanmis ve
yaptigimiz ¢alismanin basarist gézler dniine serilmistir.

Zatiirre veri setiyle yapilan ¢aligmada ¢ocuklarda meydana gelen zatiirreyi tespit
etmek amaciyla rontgen  goriintiileri {lizerinde  simiflandirma  calismalar
gerceklestirilmistir. Yapilan ¢alismada goriintiilere KSUHE 6n islemi uygulanarak ham
veri setinden farkli bir veri seti elde edilmistir. Egitim i¢in kapsiil ag temelli bir Goglis
Kapsiil modeli gelistirilmis ve 10-kat CD kullanilmistir. Yapilan egitimler sonucunda en

1yi sonuclarin KSUHE uygulanan veri setiyle elde edildigi goriilmiistiir.

Gergeklestirilen tez calismasinin literatiire katkilar1 su sekilde 6zetlenebilir:

e Ham veri seti yerine ilgi alani ¢ikarilmis ve/veya farkli 6n islem uygulanan
veri setleriyle yapilan calismalarin daha basarili sonuglar verdigi tespit
edilmistir.

e Yapilan k-kat CD ve yi1gin boyutu analizleri neticesinde genel olarak k
degeri arttiginda ve yigin boyutu azaldiginda en basarili sonuglarin elde
edildigi gorilmustiir.

e Gergeklestirilen tiim smiflandirma caligmalarinda kapsiil ag tabanh
modellerin KSA tabanli modellere gore daha iyi performans sergiledigi
gozlemlenmistir.

e Segmentasyon calismalarinda U-Net {izerinde gergeklestirilen farkl
modifikasyonlarin ¢alisma performansini onemli Ol¢iide gelistirdigi

sonucuna varilmistir.
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Kapsiil aglarla gergeklestirilen segmentasyon ¢aligmalarinda elde edilen
sonuglarin U-Net ile elde edilen sonuglara nazaran daha diisiik olsa da
gelecekteki ¢aligmalar agisindan umut vadettigi goriilmiistiir.

Tezin geneline bakildiginda kapsiil aglarin siniflandirma ¢aligmalarinda
literatiirde yer alan en son modelleri geride biraktigi, segmentasyon

caligmalar1 i¢in gelistirilebilecek yonleri oldugu tespit edilmistir.

Tez c¢alismasi kapsaminda gergeklestirilen calismalar ve yapilan uygulamalar

sonucunda asagidaki Onerilerin gelecekte yapilacak olan galigmalar icin faydali olacagi

distiniilmektedir:

Donanimsal yetersizlikten dolay1 hem goriintii boyutlari hem de ¢alismada
kullanilan farkli parametrelerde belirli bir degerin iizerinde denemeler
yapilamamistir. Daha giiclii bir donanimla yapilamayan denemeler
gerceklestirilebilir.

Kapsiil aglarin siniflandirma goérevlerinde 2-boyutlu goriintiilerde elde
ettigi basarilar tez boyunca aktarilmistir. Bu bakimdan 3-boyutlu
gorlintiiler  kullanilarak ~ gergeklestirilecek  olan  siniflandirma
caligmalarinda da basarili performanslar sergileyebilir.

Kapsiil aglarin segmentasyon calismalarinda kullanimi ile elde edilen

sonuclarin iyilestirilmesi i¢in daha detayli analizler yapilabilir.
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