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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

DERIN OGRENME YONTEMLERI KULLANILARAK CT GORUNTULERI
UZERINDEN DAMAR SEGMENTASYONU

Omer Faruk BOZKIR

Konya Teknik Universitesi
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Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Damisman: Do¢. Dr. MURAT CEYLAN
2023, 50 Sayfa

Jiiri
Dog. Dr. Murat CEYLAN

Aort, insan viicudundaki en 6nemli arter damardir ve kanin kalpten diger tiim organlara
tasinmasindan sorumludur. Aortta goriilen hastaliklardan damar kire¢lenmesi, damar diseksiyon ve
abdominal aort anevrizmasi hastaligi erken teshis edilememesi halinde sonu Glumle
sonuglanabilmektedir. Giiniimiizde hekimler hastalarin aort yapisini inceleyebilmesi i¢in bilgisayarlt
tomografi ve manyetik rezonans goriintiileme tekniklerini kullanmaktadir. Bu goriintiileme teknikleri
aortun analizi, deforme olmus bdlgenin tespiti, ameliyat 6ncesi planlama ve ameliyat sonrasi periyodik
takibi i¢in gereklidir. Tibbi gériintiileme uygulamalarinda bilgisayarli tomografi goriintiilerinde yer alan
aort yapisinin analizinde goriintii isleme teknikleri kullanilmaktadir. Bu teknikler ile li¢ boyutlu aort
yapisinin segmentasyonu bir hayli zordur. Son yillarda derin 6grenme yontemleri kullanilarak geleneksel
yontemlerle yapilan segmentasyon sorunlarinin Oniine gecilmektedir. Tez caligmasinda kontrastl aort
yapisinin derin 6grenme yontemleri kullanilarak segmentasyonu islemi gerceklestirilmistir. Calismada ilk
olarak iki boyutlu gériintii ve maskeler 256x256 olarak yeniden boyutlandirilmistir. On islemede goriintiiler
iizerinde pencere seviyesi ve normalizasyon islemleri uygulanmistir. Ug boyutlu bilgisayarli tomografi
goriintiileri ile U-Net, Attention U-Net, Inception U-Netv2 ve LinkNet modelleri egitilmistir. Egitim
sonucunda iki boyutlu maske ¢iktilar1 kesitlerin birlestirilmesi ile ti¢ boyutlu hale getirilmistir. Egitim
sonrasinda elde edilen ¢iktilara kiigiik objelerin temizlemesi ve girdi goriintiisiiniin piksel araliginin ile
merkez koordinat bilgilerinin maske taramasina aktarilarak {i¢ boyutlu olarak gorsellestirilmesi
gerceklestirilmistir. Calisma sonucunda DONGYANG veri setinde en yiiksek basar1 sonuglar1 Inception U-
NEtv2 modelinde % 93.5 dice benzerlik katsayisi, % 87.8 Jaccard, % 92.8 6zgiillik, %100 duyarhilik ve
KiTS veri setinde ise en yiiksek basari Inception Unetv2 modelinde % 86.58 dice benzerlik katsayisi, %
79.78 Jaccard, % 83.18 ozgiillik ve %100 duyarlilik degerleri elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Bilgisayarli tomografi anjiyografisi, Aort Segmentasyon, Derin
O0grenme



ABSTRACT

MS THESIS

VESSEL SEGMENTATION ON CT IMAGES USING DEEP LEARNING
METHODS

Omer Faruk BOZKIR

Konya Technical University
Institute of Graduate Studies
Department of Electrical and Electronics Engineering

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Murat CEYLAN
2023, 50 Pages

Jury
Assoc. Prof. Dr. Murat CEYLAN

The aorta is the most important artery in the human body and is responsible for carrying blood
from the heart to all other organs. Diseases affecting the aorta, such as atherosclerosis, aortic dissection,
and abdominal aortic aneurysm, can be fatal if not diagnosed early. Today, physicians use computed
tomography and magnetic resonance imaging techniques to examine the structure of patients' aortas. These
imaging techniques are necessary for analyzing the aorta, identifying deformed regions, and planning and
monitoring surgery. In medical imaging applications, image processing techniques are used to analyze the
structure of the aorta in computed tomography images. Segmentation of the three-dimensional aorta
structure is quite challenging with these techniques. In recent years, deep learning methods have been used
to overcome segmentation problems encountered with traditional methods. In this thesis, the segmentation
of the contrast-enhanced aorta structure was performed using deep learning methods. First, two-
dimensional images and masks were resized to 256x256. Window level and normalization operations were
applied to the images during preprocessing. U-Net, Attention U-Net, Inception U-Netv2, and LinkNet
models were trained using three-dimensional computed tomography images. After training, the two-
dimensional mask outputs were combined to obtain a three-dimensional output. The obtained outputs were
further processed by removing small objects and transferring the pixel range and center coordinate
information of the input image to the mask scanning process, allowing them to be visualized in three
dimensions. The highest success rates in the DONGYANG dataset were obtained with the Inception U-
Netv2 model, with a 93.5 % dice similarity coefficient, 87.8 % Jaccard, 92.8 % specificity, and 100%
sensitivity. The highest success in the KiTS dataset was achieved with the Inception U-Netv2 model, with
an 86.58 % dice similarity coefficient, 79.78 % Jaccard, 83.18 % specificity, and 100 % sensitivity.

Keywords: Computed tomography angiography, Aortic Segmentation, Deep learning
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

mm :Milimetre
mm2 :Milimetre kare
* :Evrisim islemi



Kisaltmalar

AAA
ABD
Adagrad
ADAM
BT
BTA
DN

DP
ELU
ESA
HB
ISBI
MITK
MR
PACS
RelLu
RMSprop
SELU
SGD
YN

YP
YSA

: Abdominal Aort Anevrizma

: Amerika Birlesik Devletleri
:Adaptif Egim

:Adaptif Moment Tahmin
:Bilgisayar Tomografisi
‘Bilgisayarli Tomografi Anjiografisi

:Dogru Negatif

:Dogru Pozitif

: Ustel Dogrusal Birim

: Evrigsimsel Sinir Ag1

: Hounsfield Birimi

: Uluslararas1 Biyomedikal Goriintiilleme Sempozyumu
:T1bbi Goriintiileme Etkilesim Arag¢ Seti

: Manyetik Rezonans

: Goriintii Arsivleme ve Iletisim Sistemleri
: Lineer Birim

: Kare Ortalamalarinin Karekokii Yayilimi
: Dogrusal Birim

: Stokastik Gradyan Inisi

: Yanlis Negatif

: Yanlis Pozitif

: Yapay Sinir Aglar



1. GIRIS

Aort, insan viicudundaki en biiyiik arterdir. Sol ventrikiilden ¢ikarak karnin
asagisina dogru uzanir ve asagiya dogru kiigiik damarlara dallanir (Mercan ve ark., 2017).
Aort yapist Sekil 1.1°de gorildiigii gibi ¢ikan-inen aort, abdominal aort, yanlara dallanan
renal arterler ve iliak arterlere kadar uzanan iic kisimdan olugmaktadir. Aort

oksijenlenmis kani tiim viicut parcalarina sistemik dolasimla ulastirir.

Cikan Aort

inen Aort

Renal Arter ——
2\

Karin Aort

e

iliak arterler

Sekil 1.1. Aort yapist (Princeton, 2022)

Aortta, timi li¢ boyutlu tibbi goriintilleme ile tanimlanabilen anevrizma,
diseksiyon, stenoz ve koarktasyonlar gibi hastaliklar meydana gelmektedir. ABD’de her
yil yaklagik 200.000 kisiye aort hastaliklarindan biri olan AAA (Abdominal Aort
Anevrizma) teshisi konmaktadir (Hu ve ark., 2022). AAA hastalig1 genellikle sigara i¢cen
yash erkeklerde, 70 yas tistii kadinlarda goriilmektedir (Hu ve ark., 2022). AAA, Sekil
1.2 °de goriildiigii gibi viicuda kan saglayan ana damar kisminda 3 cm'den fazla patolojik
genisleme ve deformasyona neden olmaktadir (Aggarwal ve ark., 2011). ABD ’de yilda
15.000 insanin aniden damar yirtilmasiyla 6liimiine neden olmaktadir (Bahia ve ark.,

2013). AAA herhangi bir bulgu vermeden Once biiylimesinden dolay1 riiptiire


https://tr.wikipedia.org/wiki/Atardamar

anevrizmalarinin gogu erken tani ve ilag tedavisi ile nlenebilmektedir (Bahia ve ark.,
2013). Patolojik genislemeye ugramis bolgelerin dogru 6l¢timi, riiptiir olasiligini tahmin
etmek ve endovaskiiler onarimindan sonra ¢apin aktivitesini izlemek i¢in gereklidir. Son
yillarda cerrahlar, femur girisinden sokulan bir kateter kullanarak anevrizma kesesine
bir veya daha fazla damarin c¢apina uygun boyutlarda stent greft yerlestirerek
anevrizma kesesinin basincini ve duvar yirtilmast riskini azaltmaktadir (Lopez-
Linares ve ark., 2019). AAA'lar yiiksek oranda morbidite ve mortalite ile iligkili
oldugundan, daha fazla hastanin sagligina kavusmasi i¢in dogru tani ve preoperatif

degerlendirme ¢ok onemlidir (Sparks ve ark., 2002).
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Saghkh ' ‘ ' Anevrizma hastahkh
abdominal aort abdominal aort

Sekil 1.2. Abdominal aort anevrizmasi (Martinez, 2020)

Giiniimiizde uzmanlar viicut anatomisinin incelenmesinde Bilgisayar Tomografisi
(BT) ve Manyetik Rezonans (MR)gibi radyolojik goriintileme tekniklerini
kullanmaktadir. BT gériintiileri, X-1sinlar1 kullanarak iki boyutlu kesitler halinde goriintii
taramalar1 tiretmektedir. Elde edilen iki boyutlu goriintiiler hekimin hasta hakkinda tani
koymast i¢in Sekil 1.3‘te goriildiigli gibi sagital, aksiyal ve koronal olmak iizere iig
diizlemde Tibbi Goriintilleme Etkilesim Arag Seti (MITK) (Wolf ve ark., 2005)

arayiizinde gosterilmektedir.
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Sekil 1.3. Doktorlarin analiz yaptig1 MITK araytizii

Sekil 1.4 (a)’da kontrastsiz aksiyal goriintii gosterilmektedir. Hekimler damarlar1 daha
kolay sekilde analiz etmek i¢in hastaya iyotlu ilag enjekte ederek damarlarin kontrast
degerinin arttirllarak belirginlestirilmesini saglar. Bilgisayarli Tomografi Anjiografisi
(BTA) adi verilen bu goriintileme teknigi Sekil 1.4 (b)’de gosterilmektedir. BTA
goriintiileme teknigi abdominal aort anevrizmasi hastaliginda hekimlerin, preoperatif
stirecte damarin lokasyonunun tam konumunu belirleyerek ameliyat aninda

deformasyona ugramis bolgeye en kolay yoldan miidahale edilmesine yardimci

olmaktadir.

@ - (b)

Sekil 1.4. BTA (a) ilagsiz aksiyal goriintii (b) ilagl aksiyal goriintii



Goriintli analizinin ilk agamasi segmentasyondur. Goriintlii segmentasyonu, tip
alaninda ameliyat Oncesi degerlendirme yaparak deformasyona ugramis bdlgenin
konumunu belirlemek, doku hacimlerini 6lgmek, arttirilmis gercekle ameliyatlari simiile
etmek, kanser hiicrelerini tespit etmek ve tanimlamak i¢in kullanilmaktadir (\Vadapalli ve
ark., 2021). BT goriintiilerin iki boyutlu kesitler halinde incelenerek mantiel segmente
edilmesi hem zor hem de zaman alic1 bir siirectir. Gilinlimiizde Goriintii Arsivleme ve
fletisim Sistemlerinde (PACS) anatomik yapmin iki ve ii¢ boyutlu segmentasyonunda
seviye seti, bolge biiylitme ve esik deger goriintli isleme yontemleri kullanilmaktadir.
Fakat kontrastli/kontrastsiz BT goriintiilerde damar ve diger dokularin piksel degerlerinin
birbirine yakin olmasindan dolay1 goriintii isleme yontemleri ile birbirinden ayrilmasi
oldukca zordur. Son yillarda bu sorunlara ¢6ziim olarak derin 6grenme ydntemleri
yardimiyla dokularin segmentasyonunda basarili sonug iireterek hekime yardimci
otomatik sistemler olusturulmaktadir.

Bu ¢alisma derin 6grenme yontemleri kullanilarak kontrastli BT goriintiileri
tizerinden torasik aort, abdominal aort ve iliak arterlerin segmentasyon islemi
gergeklestirerek lic boyutlu olarak damarin analizini saglamaktir. Bu ¢alismanin
amaci, hekimlerin aort yapisinin analizine yardimci olan, dogru lokasyona miidahale
edebilmeleri ve ameliyat oncesi degerlendirme yapabilmeleri i¢in aort yapisini

segmente eden bir sistem olusturmaktir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Derin 6grenme yoOntemleri kullanilarak kontrastli ve kontrastsiz bilgisayarli
tomografi goriintiilerinde aort segmentasyonu ile ilgili onemli ¢aligmalar yapilmuistir.

2017 yilinda Dasgupta ve ark. yaptiklar1 ¢alismada kontrastli ve kontrastsiz
120 BT toraks goriintiilerinde aort segmentasyonu gorintii isleme yaklagimi
Onermistir. Bu calismada inen ve ¢ikan aortun lokalizasyonunun belirlenmesi igin
Dairesel Hough Doniisiimii, aort bdlgesini segmentlere ayirabilmek icin aktif kontur
yontemi uygulanmustir. Calisma sonucunda aort bolgesinin segmentasyonunda 0.88 dice
benzerlik katsayisi elde edilmistir.

Zheng ve ark. 2018 yilinda, yaptiklar1 ¢calismada az sayida BT taramasi ile derin
ogrenme yontemleri kullanarak abdominal aort anevrizmali hastalarda aort segmentasyon
islemini onermislerdir. Calismada modelin ezberlememesi i¢in dondiirme ve gri deger
varyasyonu uygulayarak modeli daha giirbiiz hale getirmislerdir. Egitim hazirlik
siirecinde Stokastik Gradyan Inisi (SGI) ve Adam optimizasyon algoritmalarini
kullanmiglardir. Unet modeli ile 0.824 dice benzerlik katsayisi elde edilmistir.

2018 yilinda Noothout ve ark., kontrastsiz BT taramalarinda aort segmentasyonu
lizerine bir derin 6grenme yaklagimi dnermistir. Calismada 24 diisiik doz BT goriintiisii
kullanmiglardir. iki boyutlu Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) ile aortun lokasyonunu
belirleyerek gortintiileri  yeniden boyutlandirmislardir. ESA  yapisinda kayip
fonksiyonunda ¢apraz entropi ile zar katsayisinin birlesimini ve optimizasyon algoritmasi
olarak ADAM’1 kullanmuslardir. iki boyutlu ESA kullanilarak aksiyal, koronal ve sagital
olmak iizere ii¢ dlizlem i¢in de aort segmentasyonu gerceklestirilmistir. Ayrica ¢ikan aort,
aortik ark, inen aort ve torasik aort smiflandirma islemi i¢in ESA’lar yardimiyla {i¢
boyutlu olasilik haritast ¢ikarilarak en yiiksek siifli olasiliga gore ¢oklu siniflandirma
gergeklestirilmigtir. Test sonucunda aort segmentasyonunda 0.91 dice benzerlik katsayisi
elde edilmistir.

Lareyre ve ark. (2019) BT taramalar1 kullanarak vaskiiler sistem ve AAA hizli
tespiti igin bir sistem mimarisi Onermislerdir. Bu ¢alismada Nice Universite
hastanesinden toplanan 40 BT taramasi kullanilmistir. Anevrizma tespiti islemini 6n
islem aort liimeninin segmentasyonu, aort trombiisiiniin segmentasyonu ve aort
kalsifikasyonu olmak iizere lic adimda gergeklestirmislerdir. Veriler iizerinde HB degeri

40-400 olarak ayarlayip giiriiltii azaltma filtresi uygulamiglardir. Aort liimenini lokalize



etmek icin smir yayilimma dayali yontem kullanmislardir. Son olarak limenin
segmentasyonu ¢iktis1 iizerinden trombiis segmentasyonu ve kalsifikasyonlarin
segmentasyonu  gergeklestirmislerdir.  Test  sonug¢larinda  aort  liimeni
segmentasyonunda ortalama duyarlilik 0.90, ortalama o6zgiillik 0.9997, ortalama
jaccard indeksi 0.87 ve ortalama dice benzerlik katsayis1 0.93 olarak

hesaplamiglardir.

2019 yilinda Morris ve ark. BT ve MR goriintiileri kullanarak ii¢ boyutlu ESA
yapilari ile kardiyopulmoner sistemin alt yapilarini otomatik olarak segmentlere ayirmak
i¢in bir yontem 6nermislerdir. Calismada 193 egitim, 24 dogrulama ve 24 test BT tarama
verileri kullanmislardir. ilk olarak goriintiiler akciger etrafindan kirpilarak 512x512
olarak yeniden boyutlandirilmistir ve normalizasyon yapilmistir. Segmentasyon igin
kodlayici-kod ¢6ziicii yapiya sahip olan Deeplabv3+ modeli kullanilmistir ve aort
segmentasyonunda 0.92 dice benzerlik katsayis1 elde edilmistir.

Yu ve ark. (2020) yaptiklari ¢alismada ii¢ boyutlu ESA kullanilarak BTA
taramalarinda tiim aortun, gergek ve yanlis liimenin segmentasyonu ve ¢ap olglimii
icin otomatik bir yontem oOnermislerdir. Kullanilan veri seti 139 aort diseksiyonlu
hastadan olusmaktadir. ilk olarak veriler giiriiltiiden armndirilmis ve Sonrasinda aort
liimenini hedeflemek i¢in bir ilgi bolgesi algilama algoritmasi kullanilmistir. Biiyiik
veri ¢esitliligi gz onilinde bulundurularak BTA goriintiilerinin boyutu 128 x 128 x
128 olacak sekilde yeniden Orneklenmistir. Veri arttirma i¢in dondiirme ve
gevirme islemi uygulanmistir. Egitim isleminde 125 katmanli bir Evrigim sinir agi
yapisina sahip ti¢ boyutlu U-Net-DenseNet modeli kullanilmistir. Kodlayici
kisminda, evrigim katmanlar1 3x3x32’lik filtre boyutu 2’serli adim atlayacak sekilde
ayarlanmistir. Modelin son katmanda softmax aktivasyon fonksiyonu kullanmastir.
Egitim isleminde 30 iterasyondan sonra validasyon verilerinde kayip degeri
diismedigi i¢in egitim durdurulmus ve 25 adet aort diseksiyonlu hasta verisi ile test
islemi gerceklestirdi. Test sonuglar1 incelendiginde tiim aort, dogru aort ve yanlis
aort ig¢in sirasiyla 0.958, 0.961 ve 0.932 ortalama dice benzerlik katsayis1 elde
edilmistir.

D. Hahn ve ark. (2020), BTA taramalar1 kullanarak derin 6grenme yontemleri ile
aort diseksiyonunda segmentasyon yontemi Onermislerdir. Calismada 153 adet
abdominal BTA goriintiisic kullanilmistir. Bu goriintiilerin 103 egitimde, 22’si

dogrulamada ve 28’1 test isleminde kullanilmistir. Egitimde kay1p fonksiyonu olarak ikili



capraz entropi, optimizasyon algoritmasi olarak ise ADAM kullamlmistir. Onerilen
sistem 5 adimdan olusmaktadir. ilk olarak derin 6grenme yontemleri kullanarak
kodlayici-kod ¢Oziicii mantiginda c¢alisan TernausNet modelinde kodlayici kisminda
VGG blok yapilarin1  Kkullanarak aksiyal diizlemde aort lokalizasyon islemi
gerceklestirilmistir. Ikinci asamada aort lokalizasyonundan elde edilen 3B maskeden
merkez noktalart elde edilmistir. Elde edilen merkez noktalar uzman tarafindan elde
edilen maske verileri ile karsilastirilmis ve sonrasinda TernausNet modeli kullanilarak
gercek ve yanlis limen olarak aort segmentasyonu islemi gerceklestirilmistir. Test
sonuglarinda aort segmentasyonunda %95.2 dice benzerlik katsayisi elde edilmistir.
Fantanzini ve ark.(2020) derin oO6grenme yontemleri kullanarak BTA
taramalarininda torasik aorttan ana iliak arterlere kadar olan tiim aort liimenini ti¢ boyutlu
olarak segmentasyonunu gerceklestirmislerdir. Calismada San Martino Universite
Hastanesinden topladiklar1 80 BTA taramasi kullanmislardir. Veri 6n islemede pencere
seviyesi 800 ve pencere genisligi 200 Hounsfield Birimi (HB) olarak ayarlamislardir ve
piksel degerlerini 0-255 arasina normalize etmiglerdir. Veri sayisini arttirmak igin
gorlintiiler  lizerinden  dondirme, kaydirma ve  yakinlastirma  islemleri
gerceklestirmislerdir.  Calismanin sistem mimarisinde ilk olarak aort liimeninin
lokalizasyonunu belirlemek igin iki boyutlu U-Net modeli ile segmentasyon islemi
gerceklestirilerek ilgili bolgede 144x144 boyutunda kirpma islemi uygulanmustir.
Sonrasinda aksiyal, koronal ve sagital diizlemlerde iki boyutlu U-Net modeli ile ayr1 ayr1
egitim islemi gergeklestirilmistir. Islem sonucunda ii¢ diizlem icin elde edilen maskeler
birlestirilerek ii¢ boyutlu olarak gorsellestirilmistir. Bu ¢alismada li¢ boyutlu ESA yapilar
cok fazla veri ve bellek gerektirdiginden iki boyutlu ESA tercih edilmistir. Test
goriintiilerinde, 0,92 + 0,01°lik bir dice benzerlik katsayis1 elde edilmistir.

Bonechi ve ark. (2021) ii¢ boyutlu BT goriintiileri kullanarak iki boyutlu aort
segmentasyon yaklasimi dnermislerdir. Calismada veri seti olarak Siena Universitesinden
topladiklar1 {ic boyutlu 153 BT tarama goriintiilerini kullanmigslardir. Ilk olarak
goriintiileri aksiyal, sagital ve koronal olmak iizere {i¢ diizleme ayirip 6n islem olarak
kirpma ve histogram esitleme yontemlerini uygulamislardir. Daha sonra U-Net ve
LinkNet modellerinin kodlayici bloklarina Resnet34 ve Inception ResnetV?2 uygulayarak
modelleri aksiyal, koronal ve sagital diizlemleri igin ayr1 yari egitmisler ve test

etmislerdir. Sonug olarak aort segmentasyonunda en yiiksek skoru LinkNet+ResNetV2



modelinde, aksiyal %83.45, koronal %77.11, sagital %76.75 ortalama jaccard skoru elde

etmislerdir.

2021 yilinda Adam ve ark., ger¢eklestirdikleri calismada AAA hastaliginin tespiti
i¢cin maksimum aort ¢apini belirlemek ve hasta takibinin saglanmasi i¢in tam otomatik
derin 6grenme tabanli bir yontem onermislerdir. Calismada 345 hastaya ait 551 BTA
taramasi kullanilmistir. Aort segmentasyonu ig¢in V-Net mimarisi kullanmistir. Elde
edilen segmentasyon goriintiilerine bulanik bolge rekabet algoritmasi uygulanarak
tyilestirme yapilmistir. Cap 6l¢iimii i¢in ti¢ boyutlu damar maskelerinin merkez noktalari
belirlenerek bu noktalara dik olan noktalarin en biiyiigii cap olarak kabul edilmistir. Aort
segmentasyonu sonucunda saglikli, hasta ve endovaskiiler tedavisinden sonrasi hasta
aortlarda sirastyla 0.85, 0.95 ve 0.93 dice benzerlik katsayis1 skorlarina ulagsmislardir.

Lartaud ve ark. (2021), BT goriintiilerinde derin 6grenme yontemleri kullanarak
boliitlemesi zor olan kalbin doku yapisinin sanal kontrastsiz goriintiileme teknigi ile
segmentasyonu i¢in bir sistem onermislerdir. Bu ¢alismada 122 BT verisi kullanilmis ve
3B Unet modelinde aort segmentasyonunda 0.92 dice benzerlik katsayis1 elde edilmistir.

2022 yilinda Sieren ve ark., saglikli ve hastalikli BT goriintiilerinde bir derin
O0grenme  yaklagimi  kullanarak  aort segmentasyonu ve damar analizi
gerceklestirmiglerdir. Calisma 191 BT taramasi ile gergeklesmis olup 3B U-Net
modelinde egitilerek aort segmentasyonu gerceklestirilmistir. Aort segmentasyonunda
tim ¢aligmalarda 0.95’lik dice benzerlik katsayisi, 0.76 ortalama yiizey mesafesi, 8
Hausdorff ylizey mesafesi, hasta bireylerde 0.94 dice benzerlik katsayisi, 1.02 ortalama
yiizey mesafesi, 8.58 hausdorff yiizey mesafesi elde edilmistir. Aort ¢ap1 6l¢iimii i¢in bir
merkez ¢izgisi tanimlanmis ve bu merkez ¢izgisine dik olarak diizlemler yerlestirilip
damarin max ¢ap1, etkin ¢ap1 ve alani otomatik olarak ¢ikarilmigtir. Bland-Altman
analizine gore aort damarindaki mutlak hata sonuglari, maksimum ¢ap i¢in (0.8+1.5) mm,
alan i¢in (-30.0 = 81.6) mm?, anevrizmalar1 damarlarda maksimum ¢ap igin (-0.5 +2.3)
mm, etkin ¢ap i¢in (0.3+1.6) mm, alan i¢in (64.9+114.9) mm? hesaplanmstir.

Yine 2022 yilinda Wang H. ve ark, tarafindan gerceklestirilen ¢alismada aort
ve pulmoner arterlerin kontrastsiz BT goriintiilerinden segmentasyonundaki zorlugun
iistesinden gelmek i¢in kontrast gelistirme ve segmentasyon modelinden olusan iki
asamali derin Ogrenme yontemi Onerilmistir. Ulusal Taiwan Universitesi

hastanesinden alinan akciger kanserli hastaya ait 179 BT taramast kullanilmistir.



Calismada ilk olarak HB degeri -160’a 240 olarak ayarlanmistir. 3B U-Net modelinde
kontrastli BT goriintiilerinde egitim islemi gergeklestirilmis ve bu egitimde elde
edilen agirliklar kullanilarak segmentasyon bagarimi arttirllmistir. Calisma soncunda
bes kat capraz dogrulama yapilarak aort ve pulmoner arterin segmentasyonu
gerceklestirilmis ve sirasiyla 0.97 + 0.66 ve 0.93 + 0.16 dice benzerlik katsayilar

elde edilmistir.

2022 yilinda gergeklestirilen diger bir calismada, 18 BTA taramasinda aort
segmentasyonun performasini gelistirmeye yonelik bir yaklasim sunulmustir (Bencevic
ve ark., 2022). Bu calismada oOn islem olarak goriinti boyutlar1 256x256, BT
taramalarinin pencere araligi 200-500 HB, veriler {izerinde [-0.5,0.5] aralifinda
normalizasyon islemi gerceklestirilmistir. Egitimde kayip fonksiyonu olarak dice
katsayis1 ve optimizasyon algoritmasi olarak ADAM kullanilmistir. Aksiyal veriler ilk
olarak U-Net modelinde iiglii ¢apraz dogrulama uygulanarak segmente edilmistir. Elde
edilen bu segmentasyon verileri her bir obje i¢in merkez noktalar belirlenerek ayri ayri
polar transform aglarindan gecirilmistir. Son olarak aort segmentasyon islemi
gerceklestirilmistir. Sonug olarak aort segmentasyonunda 0.932 £ 0.027 dice benzerlik

katsayisi, 0.895+ 0.033 ortalama jaccard skoru elde edilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boéliimde 3.1 kisminda veri setinden, Boliim 3.2'de aort segmentasyonu igin
Onerilen sistem mimarisinden, Bdoliim 3.3°te egitim Oncesi verilere uygulanan 6n
islemlerden, Boliim 3.4’te derin 6grenmeden, Bolim 3.5’te segmentasyondan, Bolim
3.6’da segmentasyonda kullanilan derin 6grenme modellerinden, Bolim 3.7°de
segmentasyon sonrasi islemlerden, Bolim 3.8’de ise performans degerlendirme
metriklerinden bahsedilmistir.

3.1 Veri Seti

Tez caligmasinda, Radl ve arkadaslarinin 2022 yilinda hazirladig: torasik aort,
abdominal aort ve iliak arter, kontrastli BT goriintiilerini igeren veri seti kullanilmistir.
Bu veri seti iki farkli veri seti olan KiTS19 ve Dongyang veri setlerinden olusmaktadir.
Cizelge 3.1°de gorildigi gibi KiTS BT tarama goriintilerinin boyutlar1 512x512,
Dongyang BT tarama goriintiilerinin boyutlar1 512x666°dir. Bu ¢alismada iki farkli veri

setinden toplamda 8099 (38 tarama) aksiyal kesit goriintiisii kullanilmustir.
Cizelge 3.1. Veri Seti

Veri Seti
Dongyang KiTS
Tarama sayisi 18 20
g Axial goriintii sayist 2840 5259
g Goriintii Boyutu 512x666 512x512
Dilim kalinhg: 2/3/3 mm 0.5/5/5 mm

Bu veri setinde her tarama igin yar1 otomatik olarak segmentasyon maskeleri mevcuttur.
Iki farkli BT veri setinden alman orijinal ve ger¢ek maske goriintiileri iki boyutlu ve iig

boyutlu olarak Sekil 3.1 ve 3.2°deki gibi MITK arayiiziinde gésterilmistir.
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(©) (d)

Sekil 3.1. Dongyang veri setinde 2B ve 3B orjinal goriintii ve ger¢cek maske (a) aksiyal goriintii ve
kirmiz1 tonda gergek maskesi, (b) sagital goriintii ve kirmizi tonda gergek maskesi, (c) koronal goriintii
ve kirmizi tonda gergek maskesi, (d) gercek maskenin 3D gosterimi

(d)

Sekil 3.2. KiTS veri setinde 2B ve 3B orjinal goriintii ve gergek maske (a) aksiyal goriintii ve kirmizi
tonda ger¢ek maskesi, (b) sagital goriintii ve kirmiz1 tonda ger¢ek maskesi, (c) koronal goriintii ve
kirmizi tonda gergek maskesi, (d) gergek maskenin 3D gosterimi
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3.2 Aort Segmentasyonu

Iki boyutlu aksiyal BTA gériintiileri kullanilarak {i¢ boyutlu torasik aort,
abdominal aort ve iliak arterlerin segmentasyonu i¢in Onerilen sistemin blok
goOsterimi Sekil 3.3°te verilmistir. Sekilden de goriilebilecegi gibi BT tarama
verilerinden elde edilen aksiyal goriintii ve maske tizerinde ilk olarak 6n islem
uygulanmistir. Egitime hazir olan iki boyutlu veriler U-Net (Ronneberger ve ark.,
2015), Attention U-Net (Oktay ve ark., 2018), Inception-U-Net (Delibasoglu ve
Cetin, 2020) ve LinkNet (Chaurasia ve ark., 2017) modellerinde ayr1 ayri
egitilmistir. Egitim sonrasinda modeller test edilmistir. Test sonucunda elde
edilen iki boyutlu aksiyal maske gorintiileri kesit numarasina gore iist uste
birlestirilmis ve li¢ boyutlu maske taramalar1 elde edilmistir. Daha sonra test
edilen orijinal goriintii taramasinin merkez koordinatlar: ile aksiyal, koronal ve
sagital diizlemlerinin iki piksel arasi uzaklik degerleri maske taramasina
aktarilarak li¢ boyutlu goriintiideki bozulma diizeltilmistir. Gorilintli lizerinde
farkli yerlerde bulunan yanlis negatif objelerin temizlenmesi i¢in kii¢iik alanl
objelerin ¢ikarilmasi metodu uygulanarak ii¢ boyutlu goriintii taramalar1 {izerinde
iyilestirme yapilmistir. Son olarak elde edilen veriler MITK uygulamasinda {i¢

boyutlu olarak gorsellestirilmistir.
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Deongvang ve KiTS
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Cikh maskelerinde iyilegtirme

-
|
E
=

2B Gorintiler birlestirilerek
3B Girsellestirme

Sekil 3.3. Aort segmentasyonu ici onerilen sistemin blok gdsterimi

3.3 On islem

Derin 6grenme ¢alismalarinda egitim islemi gerceklestirilmeden once problem
odakl1 6n islem uygulanarak veriler egitim i¢in hazir hale getirilir. Veri 6n isleme, derin
O6grenme aglarini uygun sekilde egitmek i¢in ¢ok dnemlidir. Asagida, veri on igsleme ile
ilgili tiim adimlar sirasiyla aciklanmistir.
3.3.1 Yeniden boyutlandirma

Biiyiik boyutlu veriler yiiksek bellek ve RAM kapasitesine ihtiya¢ duyar. Bu
nedenle goriintiilerde boyut kiicliltme verinin daha hizli ve minimum donanimla

egitilmesini saglamaktadir. Tez ¢alismasinda Dongyang ve KiTS veri setindeki aksiyal
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goriintiilerin sirasiyla 512x666 ve 512x512 olan boyutlart 256x256 olarak yeniden
boyutlandirilmstir.
3.3.2 Hounsfield birim degerinin belirlenmesi

Hounsfield birimi (HB), BT goériintiilerinde dokularin yogunlugunu 6lgmek i¢in
kullanilan bir 6l¢ii birimidir (Bell ve ark., 2019). Hounsfield birimi, sahip oldugu
radyasyon yogunluguna gore gri tonlamali bir goriintiide, viicuttaki farkli dokularin
yogunlugunu O6l¢mek i¢in kullanilir. Cizelge 3.2‘de radyologlarin BT taramalarini
dokular1 analiz etmek ve yorumlamasina yardimci olan HB 6lgegini gostermektedir. Bu
calismada, aort yapisinin ¢evresindeki gereksiz dokularin filtrelenmesi igin literatiire
uygun (Bencevic ve ark., 2022) olarak HB degeri kontrastli Dongyang veri setinde 200-
500, kontrastli KiTS veri setinde 500-1200 olarak belirlenmistir. Elde edilen ¢iktilara ait

gortintiiler Sekil 3.4 ve 3.5°te yer almaktadir.
Cizelge 3.2. Hounsfield 6lcegi (Bell ve ark., 2019)

ORTAM HB DEGERI
Hava -1000
Yag -100
Su 0
Yag doku 30-45
Kan 60-90
Todinize kontrast 100-500
Trabekiiler kemik 300-800
Kortikal kemik >1000
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Sekil 3.4. Dongyang veri setinde BT goriintiilerinde HB degerinin ayarlanmasi (a), (b) ve (c) sirasiyla

aksiyal, sagital ve koronal diizlemde HB degeri degistirilmemis goriintii taramasi (d), (e) ve (f) sirasiyla

aksiyal, sagital ve koronal diizlemde HB degeri 200-500 olarak ayarlanmig goriintii taramasi
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Sekil 3.5. KiTS veri setinde BT goriintiilerinde HB degerinin ayarlanmasi (a), (b) ve (c) sirastyla aksiyal,

sagital ve koronal diizlemde HB degeri degistirilmemis goriintii taramasi (d), (e) ve (f) sirastyla aksiyal,

sagital ve koronal diizlemde HB degeri 500-1200 olarak ayarlanmis gériintii taramasi

3.3.3 Normalizasyon
Normalizasyon islemi sayisal verileri, belirli bir araliga getirmek i¢in yukar1 veya
asag1 olgeklenmesidir. Bu ¢alismada 16 bit BT goriintiilerine 0-255 normalizasyon islemi

yapilarak veriler 8 bit’e ¢evrilmistir.
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3.4 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, daha karmasik sorunlarin ¢éziilmesinde énemli rol alan bir tiir
makine oOgrenimidir (Lecun, 2015). Derin 6grenmeyle denetimli, denetimsiz ve
pekistirmeli 6grenme gergeklestirilmis olup basarili sonuglar vermistir. Karmasik
sistemlerde mantiksal yap1 ile verilerin analizi ig¢in yapay sinir aglari (YSA)
kullanilmaktadir. YSA olarak bilinen ndron aglar, yeni bilgi 6grenme, yeni bilgi {iretme
ve yeni bilgi tliretme gibi insan beyni fonksiyonlarini otomatiklestirmek amaciyla
gelistirilen bilgisayar sistemleridir. Derin 6grenmede YSA’ dan farkli olarak ozellik
¢ikarma islemleri otomatik olarak gerceklestirilmektedir. Derin 6grenme algoritmalar
kullanilarak  goriintiiler iizerinde smiflandirma ve segmentasyon islemleri
gergeklestirilmektedir. Tip alaninda derin 6grenmenin kullanildigi yerlere 6rnek olarak
beyin segmentasyonu (Diaz-Pernas ve ark., 2021) ,meme kanseri tespiti (Nawaz ve ark.,
2018), prostat kanseri (Arvidsson ve ark., 2018), cilt kanseri (Jinnai ve ark., 2020)

sayilabilir.

3.4.1 Evrisimsel sinir ag

ESA derin 6grenmede goriintiileri analiz ederek goriintiiyii boliitlemede ve
simiflandirmada yapmasi i¢in kullanilan derin bir sinir agidir. ESA’lar giris goriintii
matrisinden o6zellik ¢ikarimi gerceklestirerek belirli kategoriler altinda siniflandirma
islemi yapar (Sun ve ark., 2019). Derin 6grenmede bir veri setini egitmek ve test etmek
icin Sekil 3.6°da goriildiigii gibi goriintiiler matris haline getirilerek evrisim, aktivasyon
fonksiyonlari, havuzlama ve tam bagl katmanlardan gegirilerek siniflandirma fonksiyonu

ile siniflandirma islemi gergeklestirilir.

{GirdigﬁrﬂntusuH Evrigim H Alctlvalsyon H Havuzlama HTam badl I(atmanH Snﬂanduma}
Fonksiyonu

Sekil 3.6. Evrisimsel sinir agi1 genel yapisi
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3.4.1.1 Evrisim

Evrisim katmani girdi goriintiisiinden 6zelliklerin ¢ikarildig: ilk katmandir. Arka
arkaya evrisim katmanlarinin uygulanmasi goriintiilerden kenar, kose bilgilerinin
cikarilarak 6zellik 6grenme katmani ile dokunun 6zelliklerinin ¢ikarilmasini saglar. Girdi
goriintiisiine genel olarak Sekil 3.7‘de verilen 3x3 ve 5x5 filtreler uygulanarak 6zellik

haritalart ¢ikarilmaktadir.

-1 2 0 2 1

2 3 0 3 2

-1 0 1 3 -5 0 5 3

-2 0 2 -2 3 0 3 2

-1 0 1 -1 -2 0 2 1
(@) (b)

Sekil 3.7. Farkli filtre kernelleri (a) 3x3 boyutlu (b) 5x5 boyutlu

Ozellik haritalar;, Sekil 3.8‘de gosterildigi gibi girdi goriintiisiiyle filtre matrisinin
carpilmasiyla elde edilir. Evrisim isleminde, girdinin sol iist kdsesinden baslayarak
tamamini tarayip Ozellik haritas1 ¢ikarilmaktadir. Sekil 3.9°da gorildigi gibi goriintii
matrisinin sol {iistline yerlestirilen filtre matrisiyle st liste cakisan degerler birbiriyle
carpilarak toplanir ve 6zellik matrisinin ilk degeri hesaplanmig olur. Ayni sekilde tiim

goriintii taranarak Sekil 3.10°da gorildiigi iki boyutlu 6zellik haritas1 elde edilir.

0 1 1 1 0

0 0 1 1 1 1 0 1

0 0 1 1 0 x 0 1 0

0 1 1 0 0 1 0 1
(a) (b)

Sekil 3.8. (a) Girdi goriintisii (b) Girdi goriintiine uygulanan filtre
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4 | 3| 3| 8 | 4
s 21| 1|2
Sekil 3.9. Ik Evrisim isleminin uygulanmast
> | 4| 7|6 |5
o | 7| 1| 2] 6
8 | 3 | 4| 5° 7 7 11| -6
4 | 3 | 3 8° 4 312 | 9
s 2 | 1t 19 2 o | -6

Sekil 3.10. Son Evrisim isleminin uygulanmasi

3.4.1.2 Evrisimde adim sayisi ve sifir ekleme

Evrisim katmanlar1 goriintiiye uygulanirken belirli adim sayis1 belirlenerek
goriintii veya Ozellik matrisleri lizerinde gezdirilmektedir. Adim sayist Evrisim
islemlerinde ¢ikis 6zellik matrisinin boyutunu belirlemede 6nemli rol oynamaktadir.
Cikis goriintii matris boyutu Denklem 3.1°de goriildiigii gibi hesaplanmakta olup n girdi
goriintii matris boyutunu, f filtre boyutunu, s adim sayisini ve p dolguyu ifade etmektedir.
Sekil 3.11°de goriildiigii gibi 7x7 giris matrisine 1 adimda ve 2 adimda Evrisim islemleri

uygulanmis olup ¢ikt1 8zellik matrislerinin boyu sirastyla 5x5 ve 3x3’tiir (Ornek, 2019).

+2p- +2p-
[n zp f+1]x[n Zp t, 1] 3.1)

n= Girdi goriintii matris boyutu
f= Filtre boyutu

s= Adim sayis1

p= Dolgu
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1 adim
—
@
2 adim 2 adim 2 adim
i yl i
r ar ar 1

(b)

Sekil 3.11. (a) 1 adimli Evrigim (b) 2 adiml1 Evrigim

Evrigim islem sonrasinda Sekil 3.11’de girdi goriintiisii tizerinde ¢ikis 6zellik
matris boyutlarinin kiiciildiigi goriilmiistiir. Bazen kiigiik seviyeli 6zellik haritalarin
cikarilmasi i¢in girdi matrisinin orijinal boyutu korunmalidir. Cikti matrisin girdi
matrisiyle ayn1 boyutta olmasi i¢in Sekil 3.12°de kesikli ¢izgilerle goriildiigi gibi girdi

matrisinin ¢evresi komsu piksel degerleri ile veya sifirlarla doldurulmaktadir.
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Sekil 3.12. Goriintiiler iizerinde sifir ekleme

3.4.1.3 Havuzlama Katmani

Havuzlama katmani evrisim isleminden sonra o6zellik haritasinin boyutunu
azaltmak ic¢in kullanilmaktadir. Havuzlama katmaninin yer almasi asir1 6grenmenin
Online geger ve parametre sayisini azaltarak egitim siiresini kisaltir. Maksimum
havuzlama ve ortalama havuzlama olmak tizere iki ¢esit havuzlama yaklasimi vardir.
Havuzlama katmanlarinda genel olarak 2x2 boyutunda ve 2 adimlik bir filtre kullanir.
Maksimum havuzlama katmani Sekil 3.13 (a)’da goriildiigii gibi 2x2 filtre o6zellik
matrisine yerlestirilerek maksimum piksel degeri aliir ve ¢iktt matrisine yazilir.
Ortalama havuzlama katmani Sekil 3.13 (b)‘de goriildiigii 6zellik haritasina yerlestirildigi
piksel degerleri toplanarak ortalama degeri ¢ikti matrisine yazilir. Havuzlama
katmanindan sonra elde edilen ¢ikti matrisinin boyutu Esitlik 3.2°de goriildiigi gibi
hesaplanmakta olup m 6zellik matrisi boyutunu, k filtre boyutunu, s adim sayisin1 ve n

havuzlama katmanina uygulanmis matrisi ifade etmektedir.

=[]+ (3.2)

n= Havuzlama katmanina uygulanmis matris
m= Ozellik matrisi boyutu
k= Filtre boyutunu

s = Adim sayisini
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3 |5 | 7|2
6 9 4 3 2 admh 2x2 maksimum havozlama katmani 9 -
—
2 | 5 |1 |3 - e
4 | 8 | 7 |5
(@)
3 |5 |72
2 6 4 7 2 adimh 2x2 ortalama havuzlama katmam 4 5
ﬁ
2 | 5 |1 | 3 3 | 2
4 |1 | 7|5

(b)

Sekil 3.13. Goriintii tizerinde havuzlama islemi (a)maksimum havuzlama (b)ortalama havuzlama

3.4.1.4 Diizlestirme ve Tam Baglanti Katmanlar

Diizlestirme katmani evrisim, havuzlama ve aktivasyon fonksiyonlart sonucu elde
edilen oOzellik haritalarindaki son katmanin Ozelliklerinin tek bir siitun halinde
diizlestirildigi katmandir. Diizlestirme katmaninda alinan ¢iktilar tam baglantili katmana
girdi olarak verilir. Tam baglantili katmanlarin son katmaninda siniflandirma fonksiyonu

ile siniflandirma islemi tamamlanir.

3.4.1.5 Kayip Fonksiyonlari

Kayip fonksiyonu, bir modelin tahmin ettigi degerlerle ger¢ek degerler arasindaki
fark: 6lcer ve bir hata (loss) degeri hesaplar. Amag, bu hata degerini minimize etmek ve
modelin performansini artirmaktir. Literatiirde bir ¢ok kayip fonksiyonu bulunmaktadir.
Tez caligmasinda segmentasyon igin ikili ¢apraz entropi (Denklem 3.3) ve zar kaybi
(Denklem 3.4) kullanilmigtir. Bu iki kayip fonksiyonundan yararlanilarak Denklem

3.5’teki kayip fonksiyonu hesaplanmistir(Clarisse, 2021):

1 N
Lyce = _Nz yi-loglog(p(y:)) + (1 — yi)-log(1 — p(y)) (3.3)

y,;= gergek etiket
p(y;)=tahmin edilen etiket
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_2x(ynp®)
y +r®)

Lzar = (3.4)

y= gercek etiket
p(y)=tahmin edilen etiket
Lxkyp = Lypce + Lzar (3.5)

3.4.1.6 Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, sinir aglarindaki bir gizli katmanin ¢ikis degerini belirlemek
icin kullanilir. ReLLU, gizli katmanlar i¢in en sik kullanilan etkinlestirme iglevidir. Siniflandirma
problemleri i¢in softmax veya sigmoid fonksiyonunu kullanilmaktadir. Dogrultulmus
dogrusal birim (ReLu), Leaky ReLu, Sigmoid, Softmax, Tanh, 6l¢ekli iistel dogrusal
birim (SELU) ve tistel dogrusal birim (ELU) fonksiyonlarina ait matematiksel tanimlar

Cizelge 3.3’te gosterilmistir.

Cizelge 3.3. Aktivasyon fonksiyonlari (Giirkan, 2021)

Aktivasyon Fonksiyonunun Adi Fonksiyonu
ReLu fx) = max (0, x)
ax x<0
Leaky ReL = { ’
eaky ReLu f(x) X >0
1
Sigmoid o(x) =
) 1+e™™
Zj
Softmax x) =
= 5on
Tanh tanh(x) = 20(2x) — 1
X x>0
SELU = { ’
selu(x) = A ae* —a, x<0
X, x>0
ELU fx) = {a(e" -1), x<0

3.4.1.7 Optimizasyon Algoritmalari

Derin 6grenmede amag, siniflandirma probleminin  basarili  bir sekilde
gerceklesmesi i¢in 1yi bir optimizasyon algoritmasi kullanan modelin olusturulmasidir.
Kare ortalamalarinin karekokii yayilimi (RMSprop) derin 6grenmede siklikla kullanilan
optimizasyon algoritmalarindandir. RMS-Prop, 6grenme oraninin, kare gradyanlarin
kiimiilatif toplam1 yerine gradyanlarin iistel bir ortalamasi oldugu Adagrad'in 6zel bir

versiyonudur. RMSprop’ta 6grenme orani otomatik olarak ayarlanir ve her parametre i¢in



24

farkli bir 6grenme orani se¢mektedir. Popiiler optimizasyon algoritmalar1 arasinda
Stochastic Gradient Descent (SGD), Adaptive Moment Estimation (Adam), Root Mean
Squared Propagation (RMSProp) ve Momentum gibi metodlar bulunur. (Ruder ve ark.,
2016)
3.5 Segmentasyon

Segmentasyon diger adiyla boliitleme, bilgisayarla géormenin ¢ok Snemli bir
bilesenidir. Bir goriintiiniin piksel 6zelliklerine gore anlamli bolgelere ayrilmasi islemine
segmentasyon denir. Goriintii boliitleme semantik segmentasyon ve drnek segmentasyon
olmak tizere temel iki farkli teknik olarak incelenmektedir (\VVaratharasan ve ark., 2019).
Semantik segmentasyon Sekil 3.14 (a)‘da goriildiigii gibi, goriintiide ayni sinifa ait tim
objelerin ayn1 pikselle ifade edilmesidir. Sekil 3.14 (b)‘de ise 6rnek segmentasyon yer

almaktadir ve burada ayni sinifa ait nesnelere farkli piksel degerleri atanmstir.

(a) (b)

Sekil 3.14. (a) Semantik segmentasyon (b) Ornek segmentasyon (Varatharasan ve ark., 2019)

3.6 Segmentasyonda Kullamlan Derin Ogrenme Modelleri

3.6.1 U-Net Mimarisi

Ik olarak 2015 yilinda yaymlanan U-Net mimarisi (Ronneberger, 2015),
yaklasik olarak 31 milyon parametreye sahiptir. Sekil 3.15’te goriildiigi gibi U-Net
mimarisinin sol kism1 kodlayici, ara kismi dar bogaz ve sag kismin ise kod ¢oziicli
olarak tanimlanmaktadir. Girdi goriintii matrisine 3x3 filtreli iki boyutlu evrigim
katmanlar1 uygulanmaktadir. Ayrica kodlayici boliimiinde boyut kiigiiltmek i¢in her
iki evrisim katmanindan sonra maksimum havuzlama uygulanarak boyutlar yariya
disiiriiliir. Kod ¢oziicii kisminda ise tam tersi olarak boyutlar iki katina ¢ikarilir.
Kodlayict boliimiinde evrisim katmanlart sonrasi elde edilen 6zellik haritalar1 kod

¢oziiciide elde edilen 6zellik haritalariyla birlestirilir. Son olarak ¢ikis katmaninda
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sigmoid fonksiyonu kullanilmis olup ¢ikt1 olarak tek sinifli aort segmentasyon tahmini

gerceklestirilmektedir.

16464 646464 64 2 1

|

>

56

>

256x256
256x2

64' 128 128 128 128 128 TI)H

v
v
128x128

-» 3x3 konvolisyon — Birlegtirme
* 2x2 maksiumum havuzlama

4 2x2 yukan drnekleme
Sekil 3.15. U-Net Mimarisi (Ronneberger ve ark., 2015)

3.6.2 Attention U-Net Modeli

Attention U-Net, U-Net modeline Sekil 3.16’da goriildiigii gibi Attention kapi
yapisi eklenerek elde edilmistir. Bu model yaklasik 34.87 milyon parametreye sahiptir.
Bu modelde U-Net modeline ek olarak kodlayict kismindan disiik seviyeli 6zellik
matrisleri ve kod ¢oziicii kismindan gelen yliksek seviyeli 6zellik matrisleri ayn1 anda
islenerek segmentasyon performansi iyilestirilir. Sekil 3.17°de gortildiigii gibi bu 6zellik
matrisleri ilgili bolgeleye olan dnemi arttirir ve segmentasyon haritasini tiretmektedir.
Attention yapisinda kodlayici ve kod ¢6ziicli boliimlerinden gelen vektorler 1x1 evrisim
katmanindan gegcirilir. Sonrasinda sirasiyla Relu aktivasyon fonksiyonundan, 1x1
evrisimden ve son olarak sigmoid katmanindan gecer. Cikti vektorii, kod ¢oziicii

kismindan gelen vektor ile ¢arpilarak kodlayici kismindaki vektor ile birlestirilir.
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Sekil 3.16. Attention U-Net Mimarisi (Oktay ve ark., 2018)
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Sekil 3.17. Attention Yapis1 (Oktay ve ark., 2018)

3.6.3 Inception U-Netv2 Modeli

Inception U-Netv2, Sekil 3.18'de goriildiigii gibi Unet modeline Inception
bloklarmin eklenmesiyle olusturulmustur ve toplamda 32.041.850 parametre
igcermektedir. Sekil 3.19'da goriildiigii gibi Inception block yapisinda 4 farkli evrisim
isleminden 6nce girdi matrisine maksimum havuzlama islemi uygulanmistir. Sonrasinda
ilk olarak iki defa 3x3 Evrigim, iki defa 5x5 Evrigsim, 1 defa 1x1 Evrigsim, son yapida da
3x3 Evrisim ve 1x1 Evrisim iglemleri yapilmig olup her evrigim katmanindan sonra ReLU

aktivasyon fonksiyonu ve y1gin normalizasyon uygulanmustir.



256x256x64

i 1’831‘8\1’8
25
OIEIII6 3ox3axs12
Inception llCEpTlDll 1cepuoh meprmn
256 56x :6\54
I’S\I’S\I’S
64x64x256 vxsv\w
16\16\51’
—
‘.;‘v\:p\-‘l\
25 -
128x133x12864\54\ ¢ Y B
ey Yuukar: Srackleme
256x256x64 > Bitegtiome

Sekil 3.18. Inception U-Netv2 Mimarisi (Delibasoglu ve Cetin, 2020)

4[ Onceld katman Ji
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ReLU RelU ReLU ] [ ReLU ]
Evrizim Evrisim Evrisim
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Vigm Tim Tim

normallestirme

normallestirme

normallestirme

RelU

Filtreleri birletirme

Sekil 3.19. Inception blok
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3.6.4 LinkNet Modeli

Yapi olarak U-Net mimarisine benzeyen LinkNet modeli, Sekil 3.20°de goriildiigi
gibi kodlayic1 ve kod ¢oziicli boliimlerinden olugmaktadir. LinkNet modeli yaklasik 11.5
milyon parametreye sahiptir. U-Net modeline gore parametre sayisinin az olmasi
sebebiyle daha hizli egitim ve test islemi gergeklestirebilmektedir. U-Net modelinden

farki kodlayici blogundan gelen 6zellik haritalarinin kod ¢oziicii bloga eklenmesidir.

' v

[ Kodlayic1 4 ] [ Kod coziicii 4 ]

N

7 5

[ Kodlayic1 3 ] [ Kod coziicii 3 ]

k‘ N
s
L

[ Kodlayic 2 ] [ Kod coziicii 2 ]

i

@~
>
[ Kodlayica 1 ] [ Kod coziicii 1 ]
1 v
Giris blok Cikis blok

Sekil 3.20. LinkNet Mimarisi (Chaurasia ve ark., 2017)

3.7 Segmentasyon Sonrasi islemler

3.7.1 iki boyutlu ciktilarin ii¢c boyuta déniistiiriilmesi

Bilgisayarli tomografi taramalarinda, merkez noktasi ile aksiyal, sagital ve
koronal diizlemlerin piksel bazli uzaklik degerleri her cihaza gore degisiklik
gostermektedir. Tez ¢alismasinda iki boyutlu ¢ikti verilerini kesit numarasina gore {ist
iiste bindirerek ti¢ boyutlu formata getirildi. Fakat ti¢ boyutlu goriintii taramasina merkez
koordinat ve iki piksel aras1t mesafe degerleri verilmedigi i¢in Sekil 3.21 (a)’da goriildiigii
gibi basarili bir sonuca ulagilamamis ve orijinal goriintii ile {ist liste getirilememesine

neden olmustur. Bu sebeple dolay1 nibabel kiitiiphanesi kullanilarak orijinal goriintiideki
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konum ve iki pikselin mesafe bilgileri {i¢ boyutlu ¢ikti maske goriintiisiine aktarilarak

Sekil 3.21 (b)’de goriildiigii gibi sorun diizeltilmistir.

(b)

Sekil 3.21. (a) Koordinat ve pikseller aras1 mesafe bilgisi girilmeyen goriintii (b) Koordinat ve
pikseller aras1 mesafe bilgisi girilen goriintii

3.7.2 U¢ boyutlu verinin iyilestirilmesi

Derin 6grenme kullanilarak yapilan segmentasyon isleminde model, girdi
goriintiileri lizerinde yanlis bolgeleri de segmente edebilmektedir. Tez ¢aligmasinda
gergeklestirilen aort segmentasyonunda skimage kiitiiphanesi kullanilarak Sekil 3.22°de
gorildigi gibi aort ¢gevresinde segmente edilen yanlis negatif objeler temizlenerek iig

boyutlu goriintiiler iyilestirilmistir.
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(©

Sekil 3.22. Yanlis negatif olarak tespit edilen objelerin temizlenmesi (2) modelin 3B ¢iktist
(b) modelin Iyilestirme yapilmig 3B ¢iktis1 (€) model ¢iktisi ve iyilestirme yapilmis 3B
¢iktilarin {ist iiste bindirilmesi

3.8 Performans Degerlendirme Metrikleri

Derin 6grenme sonucu elde edilen tahmin maskelerini gercek maske
goriintiileriyle karsilastirmak ve elde edilen sonucu degerlendirmek igin karmasiklik
matrisi kullanilmaktadir. Modellerin basarisin1 6lgmek igin bir¢ok performans metrigi

vardir. Cizelge 3.4’te goriildiigli gibi tabloda siitunlar tahmin pozitif ve negatifi, satirlar
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dogru ve yanlisi ifade etmektedir. Karmasiklik matrisindeki degerler kullanarak 6zgiilliik,

duyarlilik, dice benzerlik katsayisi, jaccard oran1 metriklerinin hesaplamalar1 yapilmistir.

Cizelge 3.4. Karmasiklik matrisi

Tahmin
Pozitif (1) Negatif (0)
Pozitif (1) DP YN
<
S
é‘s Negatif (0) YP DN

Cizelge 3.3’teki parametreler kullanilarak goriintii ve maske karsilastirildiginda
DP: Piksel degeri gercekte birken tahmin ettigi bir olanlarin toplam sayisi
YN: Piksel degeri gercekte birken tahmin ettigi sifir olanlarin toplam sayisi
YP: Piksel degeri gercgekte sifirken tahmin ettigi bir olanlarin toplam sayisi
DN: Piksel degeri gercekte sifirken tahmin ettigi sifir olanlarin toplam sayis1

3.8.1 Ozgiilliik

Esitlik 3.6’da goriildigii gibi, bir modelin veri kiimesindeki pozitif olarak
etiketlenen nesnelerin dogru bir sekilde tahmin edilme oranimi 6lger. Ayni zamanda,
pozitif olarak etiketlenen nesnelerin yanlis olarak tahmin edilme oranin1 da
gostermektedir.
3.8.2 Duyarhhk

Esitlik 3.7°de gorildigii gibi duyarlililk metrigi pozitif olarak etiketlenen
nesnelerin dogru pozitif olarak tahmin edilme oranini 6lgmektedir.
3.8.3 Dice benzerlik katsayis1 (DBK)

Dice benzerlik katsayisi, piksel tabanli bir performans 6lgiitiidiir. Esitlik 3.8’de
goriildiigl gibi hesaplanmaktadir.
3.8.4 Jaccard orami(JO)

Jaccard orani, gercek maske ile model tahmini arasindaki benzerlik Jaccard orani

ile dlgiiliir.Jaccard orani Esitlik 3.9°da goriildiigii gibi hesaplanmaktadir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Tez ¢alismasinda, iliak, abdominal, torasik aort segmentasyonu i¢in Dongyang
veri setinde 18 BTA taramasindan 2840 aksiyal goriintii, KiTS veri setinde ise 20 BTA
taramasindan 5259 aksiyal goriintii kullanilmistir. Calismada model egitimi ve test
islemlerinde Windows 10 isletim sistemi altinda 2.90 GHz hizinda ¢alisan bir Intel(R)
Core (TM) i7-10700 CPU, 16.0 GB bellek ve NVIDIA® GeForce RTX 3060 12 GB
ekran kartina sahip bilgisayar kullanilmistir. Bu ¢alismada egitim ve test islemleri spyder
programinda gerceklestirilmis olup modellerin pytorch kiitiiphanesi kullanilmistir.
Modelin gergek performanisini 6grenmek igin veriler bes kat ¢apraz dogrulama ile test

edilmistir. Egitim esnasinda kullanilan hiperparametreler Cizelge 4.1 ‘de gosterilmistir.

Cizelge 4.1. Dongyang ve KiTS verisetinin egitim hiperparametreleri

Egitim hiperparametreleri
- Parti | Ogrenme Optimizasyon Kayip
Iterasyon .
Boyutu orani algoritmasi fonksiyonu
RMSprop
Z | Dongyang Agirhk Capraz
» , 50 2 0.001 Momentum | oo +
= | veKiTS azalmasi .
> dice kaybi1
1e-8 0.9

Onerilen sistem mimarisinde Dongyang ve KiTS veri setleri ilk olarak veriler
256x256 olarak yeniden boyutlandirilmigtir. Sonrasinda kontrastli Dongyang ve KiTS
verilerinin HB degeri sirasiyla 200-500 ve 500-1200 olarak belirlenmistir. Elde edilen
goriintiiler 0-255 arasina normalize edilmistir. Bu islemlerden sonra iki boyutlu aksiyal
veriler U-Net, Attention U-Net, Inception U-Netv2 ve LinkNet modelleri ile egitim ve
test islemleri gergeklestirilmistir. Test sonucunda tahmin edilen iki boyutlu aksiyal
goriintiiler orijinal goriintii taramasindaki kesit sirasina gore {iist tiste bindirilerek ii¢
boyutlu gériintii haline getirilmistir. U¢ boyutlu goriintiilere, nibabel kiitiiphanesi
kullanilarak orjinal goériintli taramalarindaki koordinat bilgileri aktarilmigtir. Son olarak
girdi gortntiileri ilizerinde segmente edilen yanlis bolgeler skimage kiitiiphanesi
kullanilarak kiiciik obje elemine etme fonksiyonu ile goriintiiler {izerinde iyilestirme

yapilmistir ve 3B aort segmentasyon sonuglart MITK arayiiziinde gosterilmistir.
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4.1 Aort Segmentasyon Sonuglari
4.1.1 Dongyang veri seti ile elde edilen segmentasyon sonuglari

Bu tez ¢alismasinda kontrastli Dongyang veri seti kullanilarak U-Net, Attention
U-Net, Inception U-Netv2 ve LinkNet modelerinde bes katlamali ¢apraz dogrulama
yapilarak sonuglar karsilastirllmistir (Cizelge 4.2). Bu calismada kontrastli Dongyang
veri setinde aort segmentasyonunda dice, jaccard ve 6zgiilliik parametrelerinde en yiiksek
basar1 Inception U-Netv2 modelinde elde edilmistir. LinkNet, U-Net, Attention U-Net ve
Inception U-Netv2 modellerinden elde edilen iki boyutlu aksiyal goriintii sonuglar1 Sekil
4.1, 4.2, 4.3 ve 4.4°te goriildiigii gibidir. Son olarak Sekil 4.5 ve 4.6’da goriildiigii gibi
modellerin ii¢ boyutlu segmentasyon sonuglar1 gosterilmektedir.

Karsilastirmali analizde, en iyi performansi Inception U-Netv2 modeli elde
ederken, en kotii performanst LinkNet modeli gostermistir. Bunun nedeni LinkNet
modelinin az sayida parametre incelemesidir. Cizelge 4.4’te goriildigi gibi LinkNet
modeli en diigiik egitim ve test siiresine sahiptir. Aksine, en yliksek egitim ve test siiresine
sahip olan model ise Inception U-Netv2’dir. Bu baglamda en yiiksek parametre inceleyen
modeldir. Inception U-Netv2 modeli Attention U-Net modeline gore daha az parametre
incelerken U-Net modeline gore daha fazla parametre incelemistir. Fakat, incelenen
parametre sayilarinin birbirine olduk¢a yakin oldugu gézlemlenmektedir. Buna karsin, en
Iyi performans Inception U-Netv2 modeli tarafindan elde edilmistir. Attention U-Net
modeli, U-Net modeline gore Dice benzerlik katsayisi sonuglari dikkate alindiginda
yiiksek oranda performans artirmamasina ragmen Ozgiillik degerini ciddi oranda
artirmugtir. Ozgiillik degeri saglik veri setlerinde en ¢ok dikkat edilmesi gereken
performans degerlendirme metriklerinden bir tanesidir. Bu baglamda, yine Inception U-

Netv2 modeli en iyi duyarlilik sonucuna sahiptir.

Cizelge 4.2. Dongyang veri setinde model bagarilarinin karsilagtirilmasi

Modeller DBK JO Ozgiilliik Duyarhlik
U-Net 0.925 0.860 0.909 1
Attention
U-Net 0.927 0.864 0.921 1
Inception
U-Netv?2 0.935 0.878 0.928 1

LinkNet 0.890 0.804 0.858 1
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Sekil 4.1. U-Net modelinde iki boyutlu aksiyal sonuglarin karsilastirilmasi (a) ve (d) farkli dilimlere ait
girdi goriintiisi, (b) ve (e) gercek maske, (c) ve (f) tahmin edilen ¢ikti

(b)

@ ©)
Sekil 4.2. Attention U-Net modelinde iki boyutlu aksiyal sonuglarin karsilagtirilmasi (a) ve (d) farkl
dilimlere ait girdi goriintiisi, (b) ve (¢) gercek maske, (¢) ve (f) tahmin edilen ¢ikt1
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@ (€)
Sekil 4.3. Inception U-Netv2 modelinde iki boyutlu aksiyal sonuglarin karsilagtirilmasi (a) ve (d) farkli
dilimlere ait girdi goriintiisii, (b) ve (e) gergek maske, (¢) ve (f) tahmin edilen ¢ikt1

Sekil 4.4. LinkNet modelinde iki boyutlu aksiyal sonuglarin karsilastirilmasi (a) ve (d) farkli dilimlere
ait girdi goriintisii, (b) ve (e) ger¢ek maske, (c) ve (f) tahmin edilen ¢ikt1
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Dongyang veri setindeki farkli test goriintiilerine ait 3B model ¢iktilar1 Sekil 4.5 ve 4.6
‘da gosterilmistir.

(@) (b) (© (d) ()

Sekil 4.5. 3B Model ¢iktilarinin 3B gergek maskeyle karsilagtirilmasi (a) gergek maske, (b) gergek maske
ve U-Net model ¢iktisinin iist iiste bindirilmesi, (c) gercek maske ve Attention U-Net model ¢iktisinin
iist iiste bindirilmesi, (d) ger¢ek maske ve Inception U-Netv2 model ¢iktisinin st tiste bindirilmesi, (€)
gercek maske ve LinkNet model ¢iktisinin st {iste bindirilmesi

7 % '

(@) (b) (d) O

Sekil 4.6. 3B Model ¢iktilarinin 3B ger¢ek maskeyle karsilastirilmasi (a) gergek maske, (b) gercek maske
ve U-Net model ¢iktisinin iist iiste bindirilmesi, (c) ger¢ek maske ve Attention U-Net model ¢iktisinin
st iiste bindirilmesi, (d) ger¢ek maske ve Inception U-Netv2 model ¢iktisinin iist iiste bindirilmesi, (€)
gercek maske ve LinkNet model ¢iktisinin iist iiste bindirilmesi
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4.1.2 KiTS veri seti ile elde edilen segmentasyon sonuglari

Kontrastli KiTS BT veri seti kullanilarak Unet, Attention U-Net, Inception U-
Netv2 ve LinkNet modelerinde bes kat ¢apraz dogrulama yapilarak elde edilen sonuglar
Cizelge 4.3’te karsilastirilmistir. Bu ¢alismada kontrastli KiTS veri setinde aort
segmentasyonunda dice, jaccard ve 6zgiilliik parametrelerinde en yiiksek basar1 Inception
U-Netv2 modelinde elde edilmistir. LinkNet, U-Net, Attention U-Net ve Inception U-
Netv2 modellerinden elde edilen iki boyutlu aksiyal goriintii sonuglar1 Sekil 4.7, 4.8, 4.9
ve 4.10°da gorildigi  gibidir. Modellerin ki boyutlu maske goriintiilerinin
birlestirilmesiyle elde edilen ii¢ boyutlu segmentasyon sonuglar1 Sekil 4.11 ve 4.12°de
gosterilmistir.

Karsilastirmali analizde, en iyi performansi Inception U-Netv2 modeli elde
etmistir. LinkNet en kotii segmentasyon performansina sahiptir. Buna gerekge olarak
LinkNet modelinin daha az parametre incelemesi gosterilebilir. Cizelge 4.4 ’te goriildigi
gibi LinkNet modeli en diisiik egitim ve test siiresine sahiptir. Aksine, en yliksek egitim
ve test siiresine sahip olan model ise Inception U-Netv2’dir. Bu baglamda en yiiksek
parametre inceleyen modeldir. Attention U-Net modeli, U-Net modeli ile aymi
performansi gostermistir. Attention mekanizmasi1 performast bu veri seti {izerinde
arttrmamustir. Dice benzerlik katsayisi yakin bir dnem degerine sahip olan &zgiillik

sonucu dikkate alindiginda, en iyi sonucu Inception U-Netv2 modeli elde etmistir.

Cizelge 4.3. KiTS veri setinde model basarilarinin karsilastirilmasi

Modeller DBK JO Ozgiilliik Duyarlilik
U-Net 0.863 0.763 0.830 1
Attention U-Net 0.863 0.764 0.830 1
Inception U-
0.866 0.767 0.832 1
Netv2

LinkNet 0.805 0.678 0.747 1
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Cizelge 4.4. Dongyang ve KiTS veri setlerinde modellerin karsilagtirilmasi

Egitim Siiresi Tek Goriintii
Boyutu Parametre
Modeller (Saat) Test .
_ ) (Mb) say1si(Milyon)

Dongyang KiTS Siiresi(Saniye)
U-Net 8 17 0.04 121 31
Attention U-Net 10 21 0.046 136 34

Inception U-
13 33 0.049 125 32
Netv2

LinkNet 4 13 0.034 45 11

(d) (e)
Sekil 4.7. KiTS veri setinin U-Net modelinde iki boyutlu aksiyal sonuglarin karsilastirilmasi (a) ve (d)
farkl1 dilimlere ait girdi goriintiisii, (b) ve (e) gergek maske, (c) ve (f) tahmin edilen ¢ikt1
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(d)
Sekil 4.8. KiTS veri setinin Attention U-Net modelinde iki boyutlu aksiyal sonuglarin karsilastiriimasi
(a) ve (d) farkli dilimlere ait girdi goriintiisii, (b) ve (e) gercek maske, (c) ve (f) tahmin edilen ¢ikt1

(d) (e) ()
Sekil 4.9. KiTS veri setinin Inception U-Netv2 modelinde iki boyutlu aksiyal sonuglarin karsilagtirilmasi
(a) ve (d) farkli dilimlere ait girdi gériintiisii, (b) ve (e) ger¢ek maske, (c) ve (f) tahmin edilen ¢ikt1
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(d) (e)
Sekil 4.10. KiTS veri setinin LinkNet modelinde iki boyutlu aksiyal sonuglarin karsilastirilmasi (a)
ve (d) farkli dilimlere ait girdi goriintiisii, (b) ve (e) gercek maske, (c) ve (f) tahmin edilen ¢ikt1

KiTS veri setindeki farkli test goriintiilerine ait 3B model ¢iktilar1 Sekil 4.11 ve 4.12 “de
gosterilmistir.

L1

(@) (b) (©) (d) O

Sekil 4.11. 3B Model ¢iktilarinin 3B gercek maskeyle karsilastirilmasi (a) gercek maske, (b) gercek
maske ve U-Net ¢iktisinin iist iiste bindirilmesi, (c) gercek maske ve Attention U-Net ¢iktisinin iist iiste
bindirilmesi, (d) ger¢ek maske ve Inception U-Netv2 ¢iktisinin st tiste bindirilmesi, (e) ger¢ek maske
ve Linknet ¢iktisinin st iiste bindirilmesi
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(@) (b) (©) (d) O

Sekil 4.12. 3B Model ¢iktilarinin 3B gergek maskeyle kargilastirilmasi (a) gercek maske, (b) gercek
maske ve U-Net, (c) gercek maske ve Attention U-Net, (d) ger¢ek maske ve Inception U-Netv2, (e)
gercek maske ve Linknet
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5. SONUCLAR VE TARTISMA
5.1 Sonuclar

Tez ¢alismasinda, kontrastli BT taramalarinda torasik aort, abdominal aort ve iliak
arterlerin segmentasyonu i¢in bir yaklagim Onerilmistir. Bu calismada kullanilan
kontrastli Dongyang ve KiTS veri setlerinin iki boyutlu aksiyal goriintiilerinde yeniden
boyutlandirma, HB degeri degistirme ve normalizasyon islemleri uygulanmuistir.
Sonrasinda iki farkli veri seti ayri ayr1 ve birlestirilerek iki boyutlu aksiyal goriintiiler
halinde LinkNet, U-Net, Attention U-Net ve Inception U-Netv2 modelleri ile egitilmis ve
segmente edilmistir. Elde edilen iki boyutlu aort maskeler iist liste bindirilerek ti¢ boyutlu
hale getirilmistir. Ug¢ boyutlu maske goriintiilerinde kiiciik objelerin temizlenmesi ve
orijinal goriintiiden uzay koordinat bilgileri {i¢ boyutlu maskeye aktarilarak goriintii
izerinde iyilestirme islemleri yapilmistir. Son olarak ¢ikti maskeleri MITK arayiiziinde
i boyutlu olarak gosterilmistir. Tez ¢aligmasinda Kontrastli Dongyang veri setinde en
basarili model Inception U-Netv2 olup %93.5 Dice benzerlik katsayisi, %87.8 Jaccard,
%92.8 Ozgiilliik, %100 Duyarlilik skoru elde edilmistir. Kontrastli KiTS veri setinde de
en basarili model Inception U-Netv2 olup %86.6 Dice benzerlik katsayisi, %76.7 Jaccard,
%83.2 Ozgiilliik, %100 Duyarlilik skoru elde edilmistir. Calisma sonucunda kontrastli
BT goriintiilerinde aort segmentasyonu gergeklestirilmistir. Bu baglamda hekimlerin
aort yapisinin analizine yardimei olan, dogru lokasyona miidahale edebilmeleri ve
ameliyat 6ncesi degerlendirme yapabilmeleri i¢in aort yapisint segmente eden bir

sistem olusturulmustur.

5.2 Tartisma

Tez calismasinda kullanilan veri seti olan Dongyangi sadece Bencevic ve ark.
kullanmistir. Bencevic ve ark. tarafindan elde edilen 0.932 dice benzerlik katsayisi, bu
calismada Inception U-Netv2 modeli kullanilarak elde edilen 0.935 dice benzerlik

katsayis1 sonucu ile gecilmistir.

Dasgupta ve ark.(2017), J.-Q. Zheng ve ark.(2018), Noothout ve ark., F. Lareyre
ve ark., Morris ve ark., A. Fantazzini ve ark., S. Bonechi ve ark., P.-J. Lartaud ve ark.
tarafindan yapilan calismalarda sirasyila 0.880, 0.824, 0.910, 0.930, 0.850, 0.928 dice
benzerlik katsayis1 sonuclar elde edilirken, kullandiklar1 veri setlerinin boyutu sirasiyla

179, 24, 40, 25, 80, 153, 122 hastaya ait goriintiileri igermektedir. Buna karsin bu
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calismada 18 hastaya ait goriintiiyle egitilen Inception U-Netv2 modeli 0.935 dice

benzerlik katsayist sonucu elde etmistir.

Y. Yu ve ark.(2020) ve H.-J. Wang ve ark.(2022) sirasiyla 25 ve 179 hastaya ait
goriiniitiileri kullanirken yaptiklar1 ¢alismada sirasiyla 0.958 ve 0.970 dice benzerlik
katsayis1 sonuglarina ulagmiglardir. Bu baglamda yapmis oldugumuz ¢alismaya gore daha
yiiksek performans elde etmislerdir. Bunun bir nedeni tez ¢alismasinda kullanilan veri

sayisindan daha fazla veri ile ¢aligmis olmalaridir.

KiTS, baslica bobrek ve bobrek tiimorii segmentasyonuna yonelik olarak olusturulmus
bir veri setidir. KiTS veri seti kullanilarak aort segmentasyonuna yonelik ytiriitiilen bir
calismaya literatiirde tez calismasi sirasinda rastlanmamistir. Bu kapsamda, KiTS veri
setinin kullanimu ile literatiire katkida bulunulmustur. KiTS veri seti heniiz klinik olarak
yeteri kadar dogrulanmadigi i¢in elde edilen performans degerlendirme metrikleri

sonuclart mevcut literatiirdeki diger veri setlerine gore daha diisiiktiir.

Cizelge 5.1. Dongyang ve KiTS veri seti sonuglarinin diger ¢aligmalarla kargilagtirilmasi

Yaymn  Goriintii

Calisma yil o~ Dice Jaccard  Ozgiillik Duyarlilik
Dasgupta ve ark. 2017 179 0.880 X X X
J.-Q. Zheng ve ark. 2018 - 0.824 X X X
Noothout ve ark. 2018 24 0.910 X X X
F. Lareyre ve ark. 2019 40 0.930 0.870 0.900 0.999
Morris ve ark. 2019 25 0.850 X X X
A. Fantazzini ve ark. 2020 80 0.928 0.866 X X
Y. Yu ve ark. 2020 25 0.958 X X X
S. Bonechi ve ark. 2021 153 X 0.835 X X
P.-J. Lartaud ve ark. 2021 122 0.920 X X X
H.-J. Wang ve ark. 2022 179 0.970 X X X
Bencevic ve ark. 2022 18 0.932 X X X
Tez ¢alismasi 1
(Dongyang) 2023 18 0.935 0.878 0.928
(Inception U-Netv2)
Tez calismasi 1
(KIiTS) 2023 20 0.866 0.767 0.832

(Inception U-Netv2)
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Gelecek arastirmalara yonelik olarak yapilabilecek oneriler asagida verilmistir;

1.

U-Net mimari tasariminda performansi artiran en 6nemli mimari yapi, atlama
baglantilar1 olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu nedenle atlama baglantilari evrisim
katmanlari ile desteklenebilir. Bu boliime yogun veya artik bloklar eklenebilir.
U-Net mimarisinde yer alan evrisim katmanlarina ait filtre sayilar1 azaltilabilir.
Boylelikle incelenen parametre sayisi diisiiriilebilir. Ayrica baska bir parametre
sayis1 azaltma yontemi olarak, derinlemesine, noktasal ve genisletilmis evrigimler
kullanilabilir.

Aort yapisi eliptik olmasi nedeniyle, eliptik nesnelere yonelim saglayacak yeni bir
kay1ip fonksiyonu gelistirilebilir.

Kontrastli BT goriintiilerde aort segmentasyonunda derin 6grenme model
ciktilarina merkez nokta belirlenerek goriintii islemede bdlge biiyiitme, esik deger
belirleme vb. metodlar kullanilarak hibrit ¢alisabilecek bir sistem olusturulup
segmentasyon sonuglarinda iyilestirme yapilabilir.

Uc boyutlu aort yapisi sanal ger¢eklik uygulamalarina entegre edilerek uzmanlara

gercek zamanli damar analizi saglayacak sistem olusturulabilir.
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