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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

ABDOMEN BT GORUNTULERINDE PANKREAS SEGMENTASYONU ICiN
YENI BiR DERIN OGRENME YAKLASIMI: PASCAL U-NET

Ender KURNAZ

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal

Damisman: Do¢. Dr. Rahime CEYLAN
2021, 77 Sayfa

Jiiri
Doc¢. Dr. Rahime CEYLAN
Prof. Dr. Salih GUNES
Dr. Ogr. Uyesi Giizin OZMEN

Giiniimiizde derin 6grenme modellerinin medikal goriintii islemede kullanimi1 hiz kazanmustir.
Ozellikle kesit goriintiilerinden organ segmentasyonu iizerine gerceklestirilen caligmalarda derin 6grenme
yontemleri siklikla tercih edilmektedir. Abdomen bdlgesinde yer alan pankreas, her insanda sekil, konum
ve biiyiikliik bakimindan farkli oldugundan segmentasyonu oldukga zorlayicidir. Bu problemin ¢oziimiinde
literatiirde genellikle derin 6grenme modellerinden biri olan U-Net modeli tercih edilmektedir.

Bu tez calismasinda, pankreas segmentasyonu i¢in Pascal liggenindeki sayi1 dizilimine uygun bir
mimariye sahip ve U-Net modelini temel alan yeni bir derin 6grenme modeli énerilmistir. Onerilen bu
model Pascal U-Net modeli olarak isimlendirilmistir ve modelin basarumi iki farkli veri seti lizerinde
degerlendirilmistir. {lk olarak halka acik ve literatiirde sikhikla kullanilan bir veri seti olan The Cancer
Imaging Archive Pankreas-BT veri setinden yararlanilmigtir. Ayrica ikinci veri seti olarak Selguk
Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi Radyoloji Béliimii'nden alinan abdomen BT gériintiileri
kullanilmistir. Veri setlerindeki kayitlardan her hasta icin bir kesit goriintiisii secilmis ve Onisleme
yontemleri uygulanarak derin 6grenme aglar1 igin veri setleri olusturulmustur. Pascal U-Net modeli ile her
iki veri seti izerinde elde edilen pankreas segmentasyon sonuglarinin karsilastirilmast igin, ayn1 veri setleri
tizerinde U-Net modeli ile de segmentasyon islemi gerceklestirilmistir. 2, 4 ve 6 katli capraz dogrulama ve
I’den 10’a kadar farkli yigm sayilarinda galistirilan derin 6grenme modelleri sonucunda elde edilen
segmentasyon haritalar1, 7 farkli performans metrigi kullanilarak degerlendirilmistir. Her bir y1gin sayist
ve farkli kat capraz dogrulama ile gergeklestirilen pankreas segmentasyonu sonuglari, 10 kez caligtirma
sonuglarmin ortalamasidir. Hem U-Net hem de Pascal U-Net segmentasyon sonuglart 7 farkli metrik ve
gorsel degerlendirmeler temel alinarak analiz edilmistir. Sonuglar incelendiginde; her iki veri setinde de
Pascal U-Net modeli, geleneksel U-Net mimarisine kars1 Dice Benzerlik Katsayisi metrigi bakimindan
yaklasik %1°lik bir deger ile tistiinliik gdstermistir.

Anahtar Kelimeler: Capraz Dogrulama, Derin Ogrenme, Evrisimli Sinir Aglari, Pankreas
Segmentasyonu, Pascal U-Net, U-Net.



ABSTRACT

MS THESIS

A NEW DEEP LEARNING APPROACH FOR PANCREAS SEGMENTATION
ON ABDOMEN CT IMAGES: PASCAL U-NET
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Nowadays, the use of deep learning models in medical image processing has gained momentum.
Especially in studies on organ segmentation from slice images, deep learning methods are frequently
preferred. Since the pancreas, located in the abdominal region, differs in shape, location and size in each
person, its segmentation is quite challenging. To solve this problem, the U-Net model, which is one of the
deep learning models, is generally preferred in the literature.

In this thesis, a new deep learning model based on the U-Net model with an architecture suitable
for the number sequence in Pascal's triangle has been proposed for pancreatic segmentation. This proposed
model is named Pascal U-Net model and the performance of the model is evaluated on two different data
sets. First, The Cancer Imaging Archive Pancreas-CT dataset, which is a publicly available and frequently
used dataset in the literature, was used. In addition, abdominal CT images taken from the Department of
Radiology at Selcuk University Medical Faculty Hospital were used as the second data set. A slice image
was selected for each patient from the records in the datasets and datasets for deep learning networks were
created by applying preprocessing methods. In order to compare the pancreatic segmentation results
obtained on both data sets with Pascal U-Net model, segmentation process was also performed on the same
data sets with the U-Net model. Segmentation maps obtained as a result of 2, 4 and 6 fold cross validation
and deep learning models run on different batch sizes from 1 to 10, were evaluated using 7 different
performance metrics. Pancreas segmentation results performed with each batch size and different fold cross
validation are the average of 10 run results. Both U-Net and Pascal U-Net segmentation results were
analyzed based on 7 different metrics and visual evaluations. When the results are examined; in both data
sets, Pascal U-Net model outperformed traditional U-Net architecture with a value of approximately 1% in
terms of Dice Similarity Coefficient metric.

Keywords: Convolutional Neural Networks, Cross Validation, Deep Learning, Panceras
Segmentation, Pascal U-Net, U-Net
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1. GIRIS

Insan viicudunda karin bolgesinde yer alan organlardan biri olan pankreas,
endokrin ve ekzokrin olmak tizere iki temel dokudan olusmaktadir. Bu dokular,
sindirimde ve glikoz metabolizmasinda énemli rol oynarlar. Pankreas hem i¢ hem de dis
salgl yapan ender organlardan birisi olup ii¢ temel besin olan karbonhidrat, protein ve
yaglarin sindirilmesi i¢in gerekli olan enzimlerin salgilanmasini gerceklestirmektedir.

Pankreas kanseri, kotii huylu bir tiimoriin genellikle pankreasin bas bolgesinde
gelismesi sonucu ortaya ¢ikmaktadir. Cogunlukla agresif davranisli olan bu tiimoérler ¢ok
kisa siire igerisinde biiylimesine karsin diger organlara baski yapmadigi i¢in hastada
onemli belirtiler goriillmemektedir.

Pankreasa bagli hastaliklarin tespitinde Oncelikle hastadan kan ve idrar testi
istenmektedir. Yapilan bu testlerde insiilin, bilirubin, Kanser Antijeni 19-9 (CA 19-9),
Carcinoembryonic Antigen degerlerinde anormallik tespit edilmesi halinde goriintiileme
yontemlerine basvurulabilmektedir. Goriintiileme yontemleri olarak Manyetik Rezonans
Kolanjopankreatografi Goriintiilleme, Manyetik Rezonans Gorintiileme (MRG),
Bilgisayarli Tomografi (BT) ve Endoskopik Ultrason yontemleri kullanilmaktadir.

Pankreas, her insanda sekil, boyut, konum gibi 6zellikler bakimindan farklilik
gosteren bir organdir. Karin bolgesinde bulunan pankreasin BT veya MRG yontemleri
kullanilarak tespit edilebilmesi i¢in alaninda uzmanlasmis bir radyologa ve oldukca fazla
zamana ihtiya¢ duyulmaktadir. Bir hastadan alinan kesit sayist BT’de ve MRG’de
oldukg¢a fazladir. Bu sorunun 6niine gecebilmek adina, pankreas: diger organlardan ayirt
edebilmek i¢in literatiirde bazi yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemlerden birkag: atlas
tabanli, siiperpiksel tabanli ve derin 6grenme tabanli olarak siralanabilir.

Temeli 1950 yillarina dayanmasia ragmen, giiniimiizde Yapay Sinir Aglar
(YSA) konusunda yapilan caligmalar biiylik onem kazanmistir. YSA, ozellikle
biyomedikal alaninda 6nemli bir ihtiyag¢ olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Bu caligmada, oOnerilen yeni bir derin 6grenme modeli kullanilarak BT
goriintiilerinden pankreas segmentasyonu gergeklestirilmistir. Onerilen yeni derin
ogrenme modeli iki farkli veri setine uygulanmustir. Ilk veri seti, The Cancer Imaging
Archive (TCIA) veri tabanindan alinan halka a¢ik TCIA Pankreas BT veri setidir. Diger
veri seti, Selguk Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi Radyoloji Béliimii'nden alinan
abdomen BT kayitlarindan olusturulmustur. Gergeklestirilen tez ¢calismasinda, bilinen U-

Net modelinin kodlayici ile kod ¢oziicii boliimii arasina evrisim bloklarinin ve 6zellik geri



besleme baglantilarinin eklenmesiyle yeni bir derin 6grenme modeli tasarlanmistir.
Calismada 6nerilen Pascal U-Net modeli, literatiirde bilinen U-Net modeli ile her iki veri
seti lizerinde denenmis ve sonuclar karsilastirmali olarak 7 farkli metrik iizerinden

sunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu ¢alismada, abdomen BT goriintiilerinden pankreas segmentasyonu i¢in yeni
bir derin 6grenme modeli tasarlanmigtir. Pankreas, her insanda biiytikliik, boyut, sekil ve
konum bakimindan farklilik gdsterdiginden dolay1 segmentasyonu oldukca zorlayicidir.
Yapilan kaynak arastirmasi sonucunda, pankreas segmentasyonu ile ilgili séz edilen
dezavantajlardan dolay1 diger organlarla ilgili gergeklestirilmis olan segmentasyon
caligmalarina kiyasla, pankreas segmentasyon ¢alismalarinin daha az sayida ve daha az

basar1 oraninda oldugu goriilmiistiir.

2.1. Medikal Alanda Derin Ogrenme ile lgili Calismalar

Ronneberger ve ark. (2015), verileri daha verimli kullanabilmek adina veri
artinmi yontemine dayanan ve biyomedikal goriintii segmentasyonu konusunda biiyiik
onem arz eden evrigim agina bagli bir yaklagim olan U-Net modelini gelistirmislerdir. Bu
model daralma ve genisleme olmak iizere iki temel boliimden olusmaktadir. Daralma
boliimiinde evrisim ve havuzlama katmanlar1 vasitastyla giriste verilen goriintliniin
Oznitelikleri Ogrenilmektedir. Genisleme bdliimiinde ise boyutu indirgenmis olan
Oznitelik haritalarinin boyutu tekrar artirilarak giristeki imgenin boyutu elde edilmektedir.
Fakat, genisleme bdliimiinde segmentasyonu yapilan nesnenin ne oldugu iyi 6grenilirken
nesnenin nerede oldugu bilgisi kaybolmaktadir. Bu sorunu engellemek amaciyla daralma
boliimiinden genisleme boliimiine dogrudan bilgi aktarilmaktadir. Ronneberger ve
arkadaglar1 gelistirmis olduklart bu U-Net modelinin hizli oldugunu ve biyomedikal
goriintli segmentasyonu i¢in kullanilabilir oldugunu gostermislerdir.

Jegou ve ark. (2017), Evrigimli Sinir Ag1 (ESA, Convolutional Neural Network)
tabanli bir ag olan Yogun Baglantili Evrisim Aglari (YBEA, DenseNets) modelinin
goriintii islemede 6nemli bir rol oynadigini ifade etmisler ve bu modeli genisleterek yeni
bir YBEA modeli gelistirmiglerdir. Ortaya ¢ikarmis olduklari bu model, U-Net modelinin
yapisina benzer bir mimariye sahip olmakla birlikte U-Net modelinde yer alan evrisim
katmanlar1 yerine yigin bloklar1 kullanmiglardir. Bu sayede diger yapilarla
karsilastirildiginda onerdikleri agin parametrelerinin daha diisilk sayida oldugunu
gostermislerdir.

Zhou ve ark. (2018) g¢alismalarinda, Ronneberger ve ark.’nin (2015)
gerceklestirmis olduklart U-Net modelini gelistirerek U-Net++ adinda yeni bir model



ortaya c¢ikarmiglardir. U-Net modelinde daralma ve genisleme boliimleri arasinda
yalnizca atlama baglantilar1 yer alirken, bu yeni U-Net++ modelinde daralma ve
genisleme boliimleri arasinda i¢ ice gegmis bir yogun yapida evrisim katmanlar yer
almaktadir. Zhou ve ark. gelistirdikleri bu modelde, daralma ve genisleme bdliimleri
arasinda meydana gelen anlamsal boslugu azaltmay1 amaglamislardir. U-Net modeliyle
kiyasladiklar1 bu calismada, U-Net modeline gore Jaccard oraninda %3.9 kazang
saglamislardir.

Tang ve ark. (2018) yaptiklar1 galismada, U-Net modeline bir diizenleme
getirmiglerdir. Yiginlastirilmig birgok U-Net modelinde her bir U-Net ¢iftini anlamsal
bloklar1 ile birlestirmisler ve Cift U-Net adin1 verdikleri modeli olusturmuslardir. Bu
ardistk baglantilar sayesinde bilgilerin U-Net’ler boyunca daha verimli bir sekilde
iletildigini ifade etmislerdir. Calismalarinda insan poz tahmini igeren iki farkli veri
setinde bu modeli denemisler ve diger modellerle kiyaslandiginda bir¢cogundan daha iyi
sonug verdigini belirtmislerdir.

Han ve Ye (2018), U-Net modelindeki kisitlamalar1 ortadan kaldirmak ve ¢oklu
¢Oziiniirliiklii derin 6grenme semalar1 sunan bir model gelistirmislerdir. Seyrek goriislii
BT goriintiilerinde yiiksek frekansli kenarlarin verimli bir sekilde iyilestiren U-Net
modeline alternatif olarak cift ¢erceveli ve siki ¢erceveli U-Net yapisini ¢alismalarinda
sunmuglardir. Bu sayede, olusturmus olduklar1 bu modelin yeniden yapilandirma
performansinin daha iyi oldugunu gdstermislerdir.

Wang ve ark. (2019) yapmis olduklari ¢alismada, BT, MRG ve endoskopik
gorlintiiler iceren farkli segmentasyon gorevlerinde bile uygulanabilen Yuvalanmig
Genisleme Ag1 gelistirmislerdir. {1k birkag katmanda daha biiyiik alanlar1 yakalayan artik
bloklar1 yuvalanmis genisleme ile tasarlamiglardir. Ayrica, daha basarili segmentasyon
sonucu elde etmek i¢in tekrar diizenlenmis bir odak kayip fonksiyonunu bu aga
uygulamislardir. Coklu gorev olarak gercgeklestirdikleri bu calisma neticesinde diger
modellere gore daha basarili sonuglara ulagsmiglardir.

Zhang ve ark. (2019) yaptiklar1 caligmada, geleneksel U-Net modelini ii¢
yontemle gelistirmisler ve LU-Net adinda bir model sunmuslardir. Bu yontemlerden ilki,
orijinal goriintiiden 6zellikler ¢gikarilirken verimi artirmak amaciyla U-Net ve SE-Net (Hu
ve ark, 2018) modellerini birlestirmislerdir. Ikinci olarak, modelde meydana gelen konum
eksikligini gidermek icin U-Net modeli girisine ¢oklu skala girisi uygulamislardir.
Ucgiincii yéntem olarak ise U-Net modelinde genisleme béliimiinde iist &rnekleme

katmani yerine piksel bazli konum bilgisini koruyan bir Ornekleme yontemi



kullanmiglardir. One siirdiikleri LU-NET modeli ile diger modellerden daha basarili
sonuglar elde edildigini gostermislerdir.

Xiugin ve ark. (2019) ¢alismalarinda, gelistirilmis derin 6grenme modeli U-Net
ile retinal damar segmentasyonunu gergeklestirmislerdir. Yaptiklari bu ¢alismada, retinal
goriintiileri veri artirimi yontemi ile ¢ogaltmiglar ve U-Net ag yapisina artik modiil
eklemiglerdir. Damar ¢ikarimi i¢in dijital retinal goriintiiler veri seti iizerinde
uyguladiklar1t model sonucu segmentasyon dogrulugunu %96.5 olarak bulmuslardir.

Wu ve Zhao (2019), yerel 6zelliklere dayali var olan segmentasyon yontemlerinin
ideal olmayan kosullar altinda gergek iris sinirlarin1 bulamadigini ifade etmisler ve bu
caligmalarinda Yogun U-Net modeli sunmuslardir. Yogun ag ve U-Net agini birlestirerek
olusturduklar1 bu modelin daha dar ve daha az parametreye sahip oldugunu belirterek
geleneksel U-Net modeline gore daha avantajli oldugunu ifade etmislerdir. Olusturduklart
model ile birlikte yapmis olduklari iris segmentasyonu ¢alismasinin sonucunda %98.36
dogruluga ve %97.07 F1 puanina ulagmislardir.

Wu ve ark. (2019) yaptiklart ¢alismada, tamamen otomatik segmentasyon
yapabilen Atlama Baglantili U-Net (SC U-Net) modelini 6ne siirmiislerdir. MRG
goriintiilerinden beyinde bulunan beyaz madde hiperyogunluklarinin segmentasyonunu
onerdikleri SC U-Net modeli ile gerceklestirmiglerdir. U-Net modeli uyguladiklarinda
%74.99 Dice benzerlik orani elde ederlerken, SC U-Net modeli ile bu oram1 %78.36
olarak bulmuslardir. Gelistirdikleri yapinin daha hizli yakinsamaya, daha diisiik kayba ve

daha yiiksek segmentasyon dogruluguna sahip oldugunu savunmuslardir.

2.2. Pankreas Segmentasyonu ile lgili Calismalar

Yapilan kaynak arastirmasi sonucu, pankreas segmentasyonu ile ilgili ¢aligmalar
genellikle atlas tabanli yontemlerle ya da derin 6grenme yontemleriyle gergeklestirildigi
gozlemlenmistir. Pankreas segmentasyonunu igeren caligmalar atlas tabanli yapilan
calismalar ve derin 6grenme modelleriyle gerceklestirilen ¢aligsmalar olmak tizere iki alt

baslikta incelenmistir.

2.2.1. Atlas tabanh pankreas segmentasyonu ile ilgili calismalar

Oda ve ark. (2012) caligmalarinda, {i¢ boyutlu karin bolgesine ait BT

goriintiilerinden atlas secimi ve grafik kesimi yontemlerine dayanan bir yaklasim



sunmuglardir. Giris goriintiisiinde, imgeler arasindaki benzerlige gore kiimeleme
yaptiklar1 goriintiilere en ¢ok benzeyen atlasi se¢cmislerdir. Segmentasyon yaptiklari
organlardan karaciger, dalak ve bobrekte %90’ lizerinde dogruluga ulasirlarken,
pankreasta bu oran en fazla %64’te kalmistir.

Suzuki ve ark. (2012) yaptiklari ¢alismada karin bolgesindeki BT goriintiilerinden
coklu organ segmentasyonunun, cerrahi miidahaleyle alinan organlar bu goriintiilerde
olmadigindan segmentasyonun basarisiz olabilecegini belirterek bu sorunu ¢ézmek
amaciyla iki yontem One stirmiislerdir. Bu yontemler sirasiyla cerrahi operasyon sonrasi
organ hareketi ile organa 6zgli yogunluk homojenliginin anormallikleri test ederek
olmayan organlarin otomatik tespiti ve otomatik olarak bulunmayan organlar1 tespit eden
karin bolgesindeki 10 adet organin atlas tabanli ¢oklu organ segmentasyonunu
gerceklestirmislerdir.

Wolz ve ark. (2013) yaptiklar1 ¢alismada, ¢oklu atlas kaydi ve yama tabanli
segmentasyondan goriintiileri birlestirerek, bir atlas veri tabanindan hedefe ozgii
oncelikleri olusturan hiyerarsik bir atlas kaydi ve agirliklandirma semasina dayanan bir
yontem kullanmislardir. Coklu organ segmentasyonu yapmak amaciyla uyguladiklar
yontemde karaciger, bobrek ve dalak organlarinda sirasityla %94, %93 ve %92 Dice
oranlarini elde etmelerine ragmen pankreasta bu oran %70 olmustur.

Chu ve ark. (2013) gergeklestirdikleri ¢aligmada, hastalar arasinda lokal
bolgelerdeki organlarin sekil ve konum bakimindan biiyiik farkliliklar olmasi sorununu
¢Ozebilmek i¢in uzamsal boliinmiis olasiliksal atlasa dayali otomatik bir ¢oklu organ
segmentasyonu yontemi sunmuslardir. Elde ettikleri uzamsal boliinmiis atlasin, organin
sekli ve konumundaki varyasyonu verimli bir sekilde diisiirdiiglinii gézlemlemislerdir.
Kullanmig olduklar1 bu yontemle gergeklestirdikleri ¢oklu organ segmentasyonunda
karaciger, bobrek ve dalak i¢in Dice benzerlik katsayilarini sirasiyla %95, %91 ve %90
oraninda elde etmislerdir. Ancak, bu katsayr pankreas organi i¢in %69 olarak
bulunmustur.

Okada ve ark. (2015) caligmalarinda, birden ¢ok organ arasindaki karsilikli
iligkileri etkin bir sekilde birlestiren ve yogunluk bilgisine ihtiya¢ duymadan cesitli
goriintiileme kosullarina kolayca uyum saglayan bir coklu organ segmentasyon sistemi
sunmuslardir. Iki ayr1 hastaneden ve alt1 farkl1 gériintiileme kosullarinda ele aldiklar1 BT
goriintiilerinden ¢oklu organ segmentasyonu gergeklestirmisler ve pankreas organi icin

%73 Dice benzerlik oranina ulasmislardir.



Tong ve ark. (2015) yaptiklari galismada, segilen atlas setlerinden farkli olan
smiflayicilar igeren sozliikleri es zamanl bir sekilde 6grenen bir yontem sunmuslardir.
Bu sozliikler ve siniflayicilara bagl olarak daha 6nce goriilmemis goriintiilerde oncelik
saglamasi i¢in olasiliga dayali atlaslar1 olusturmuslardir. Ayrica, grafik kesim yontemiyle
son islem uygulayarak segmentasyonu tamamlamiglardir. Buna ek olarak, karin
bolgesindeki BT goriintiilerinde hastalar arasi olusan farkliligi 6nlemek amaciyla voksel
tabanli bir atlas se¢im stratejisi sunmuslar ve pankreas organi i¢in Dice benzerlik
katsayisini %71 olarak bulmuslardir.

Xu ve ark. (2015) galismalarinda, edindikleri karin bélgesinin BT goriintiilerinden
12 adet organin segmentasyonu i¢in atlas se¢imi ve flizyon tekniklerini tekrar gozden
gecirmigler ve baglam oOgrenme yoOntemiyle ¢oklu organ segmentasyonunun
performansinin  artirilabildigini  gdstermislerdir. Onerdikleri ydntem ile tamamen
otomatik bir ¢oklu organ segmentasyonu sistemi gelistirmisler ve bu sistem vasitasiyla
12 organ arasindan pankreasin Dice benzerlik katsayisini %45 olarak elde etmislerdir.

Karasawa ve ark. (2017) yaptiklar1 c¢alismada, pankreas organinin yerini
belirlemek i¢in pankreasin etrafindaki damar yapilarindan faydalanan bir atlas se¢im
stratejisi gelistirmislerdir. Damar yapisinin iki farkli uygulamasmi da arastirdiklar
calismada etiketlenmemis goriintiiler i¢in yliksek pankreas benzerlikleriyle atlas se¢imi
gerceklestirmislerdir. Bu sayede segmente ettikleri pankreas, %78.5 Dice oranina
ulagmustir.

Oliveira ve ark. (2018) calismalarinda, abdomen ve gogiis bolgesine ait goklu
organ segmentasyonu gerceklestiren yeni bir atlas tabanli ydntem sunmuslardir. Ilk
olarak, kabadan inceye bir yontem ile organlarin global doniisiimleri yapilmis ve bu
doniistimleri yogun bir deformasyon alant yeniden olusturma stratejisi ile
birlestirmislerdir. ikinci olarak, elde edilen aday segmentasyonlardan, organ bazl etiket
fiizyon yaklasimiyla nihai segmentasyonu gerceklestirmislerdir. Onerdikleri yontem ile

pankreas i¢in ortalama Dice benzerlik katsayisini1 %70 olarak elde etmislerdir.

2.2.2. Derin 6grenme yontemleriyle gerceklestirilen pankreas segmentasyonu ile

ilgili calismalar

Zografos ve ark. (2015) yaptiklar1 ¢alismada, bir atlas ile kayit gerektirmeyen 3
boyutlu (3B) abdomen BT goriintiilerinde ¢oklu organlarin segmentasyonu igin yeni bir

yapt sunmuslardir. Bir dizi 3B hacimsel o0Ozellik iizerinde egitilmis ayirt edici



simiflandiricilart kullanmiglar ve ilgilenilen organlarin goériiniimiinii Ortiili  olarak
modellemislerdir. Her seviyedeki egitimli siniflandiricinin bir sonraki seviyeye ek
Ozellikler saglamak i¢in goriintiiye geri uygulandigi hiyerarsik bir otomatik baglam
siniflandirma semas1 kullanmiglardir. Coklu organ segmentasyonu yaptiklar1 bu
calismada pankreas igin %42 Jaccard benzerlik oranini elde etmislerdir.

Roth ve ark. (2015) uyguladiklari ¢alismada, abdomen BT goriintiilerinden Basit
Dogrusal Tekrarlayan Kiimeleme yontemiyle siiperpikseller ¢ikararak olasilik haritalar
olusturmuslardir. Olasilik haritalarin1  Evrisimli Ag yapist kullanarak pankreas
segmentasyonunu gerceklestirmislerdir. 82 adet BT goriintiileri igeren veri setini 60
egitim, 2 dogrulama ve 20 test olarak ayirmislar, sonugta da %68 Dice benzerlik orani
elde etmislerdir.

Zhou ve ark. (2016) calismalarinda, 3 boyutlu BT goriintiilerini 2 boyuta
indirgeyerek once evrisim katmani ardindan ters evrisim katmani uyguladiktan sonra
gorilintiileri tekrar 3 boyutlu hale getirmiglerdir. Bu yontem sirasinda 2 boyutlu
goriintiilerden aldiklar1 konum ve yon bilgilerini koruyarak ¢ikisa aktarmislardir. Coklu
organ segmentasyonu i¢in gerceklestirdikleri bu ¢alisma sonucunda pankreas organi i¢in
%45 Jaccard oranina ulasmislardir.

Farag ve ark. (2016) gerceklestirdikleri ¢alismada, giriste kullandiklar1 BT
goriintiileri sliperpiksel haritas1 ve Rastgele Orman olasilik haritast olacak sekilde iki
boliimden olusan haritalar olarak elde etmislerdir. Dort farkli yontem kullanarak
yaptiklar1 ¢calismada, en kayda deger sonucu Evrigimli Sinir Ag yapisiyla birlikte kaskat
yap1 ile %70.7 Dice orani olarak elde etmislerdir.

Zhou ve ark. (2017) yaptiklart galigmada, 3 boyutlu BT goriintiilerini axial,
sagittal ve coronal olmak iizere ii¢ agiya ayrrmislardir. ilk asamada ayirdiklari her agida
ayr1 ayr1 2 boyutlu Tamamen Evrisimli Ag yontemi kullanarak kabaca bir pankreas
segmentasyon haritasi olusturmuslardir. Bu segmentasyon haritalarim1 birlestirerek 3
boyutlu hale getirmisler ve ikinci asamanin giris goriintiileri olacak sekilde kirpmiglardir.
Bu goriintiileri tekrar iic ag¢1 haline getirip ayn1 yOntemle egitip kesin pankreas
segmentasyon haritalarin1 olusturmuslardir. Bu c¢alismada %82.4 oraninda bir Dice
benzerlik katsayisi elde edilmistir.

Roth ve ark. (2018) yaptiklar1 c¢alismada, abdomen bolgedeki organlarin
segmentasyonunu gergeklestirmek amaciyla Tamamen Evrisimli A§ modellerinden biri
olan U-Net modelini kullanmiglardir. Coklu organ segmentasyonu yaptiklari caligmada,

3 boyutlu U-Net modeli kullanmislardir. Bu 3 boyutlu U-Net modeli iki kademeden



olugmakta ve ikinci agamanin girisi olarak ilk asamada elde ettikleri segmentasyon
sonuglarim kullanmuslardir. Ik asamasinda organlarin ve damarlarim olabilecegi bolgeleri
kabaca belirleyerek, ikinci asamada yapilacak olan siiflama islemini
kolaylastirmislardir. 3 boyutlu ¢oklu organ segmentasyonu olarak gerceklestirdikleri bu
calismada pankreas i¢in %82.2 Dice orani sonucu elde etmislerdir.

Gibson ve ark. (2018) galismalarinda, karin bolgesinin BT goriintiilerinden ¢oklu
organ segmentasyonu i¢in Yogun V-Agi adinda bir model onermislerdir. Organ
segmentasyonunda kullanilan istatistiksel modeller ve atlas tabanli yontemlere nazaran,
onerdikleri bu derin 6grenme modelinin daha iyi sonu¢ verdigini gostermisler ve
gergeklestirdikleri uygulamada pankreas organi i¢in %78 Dice benzerlik oranina
ulagmuslardir.

Roth ve ark. (2018) yaptiklar1 ¢alismada, 3 boyutlu BT goriintiilerinden olusan
veri setleri iizerinde sirasiyla pankreas konumunu belirleyen ve pankreas
segmentasyonunu gerceklestiren iki asamali kaskat yapi1 kullanmiglardir. Bu modelde
Biitlinsel-yuvalanmis Sinir Ag (Holistically-nested Neural Network) kullanmislar ve 4
katli capraz dogrulama yontemiyle modeli egitmislerdir. Biitiinsel-yuvalanmig Sinir Ag
ve Rastgele Orman yodntemini beraber kullanarak %81.27 Dice benzerlik oranina
ulagsmiglardir.

Yang ve ark. (2019) yaptiklar1 calismada, BT goriintiilerinden Tamamen Evrigimli
Ag (TEA) ve Tekrarlayan Sinir Ag (TSA) yapilarindan olusan kaskat sinir ag yapisi
kullanarak kesitler arasi ve kesit i¢i bilgilerle pankreasin segmentasyonunu
gerceklestirmislerdir. TEA yapisin1 pankreas segmentasyonu i¢in kesit ici bilgileri
cikarmak amaciyla, TSA yapisin1 ise kesitler arasi bilgileri ¢ikarmak adina
kullanmiglardir. 4 kath capraz dogrulama yontemiyle gerceklestirdikleri bu calisma
simdiye kadarki bu alanda yapilan en yiiksek sonug¢ olan %87.72 Dice benzerlik oranina
ulagmustir.

Man ve ark. (2019) yaptiklar1 pankreas segmentasyonu konusundaki ¢alismada,
deforme edilebilir U-Net modeli kullanan bir Derin Q Ag yontemi ile bu soruna
yaklasmiglardir. 3 boyutlu pankreas goriintiilerini axial, coronal ve sagittal kesitlerini ayri
ayr1 6nce Derin Q Agi ile konumunu tespit etmisler, daha sonra U-Net modeli ile
pankreasin 3 boyutta segmentasyonunu elde etmislerdir. Elde ettikleri 3 farkli agidaki
segmentasyon haritalarim1 Cogunluk Oylamas1 yontemiyle tek bir sonu¢ haline
getirmiglerdir. Yaptiklar1 ¢alisma sonucunda ortalama Dice oranint %86.93 olarak

bulmusglardir.
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Lu ve ark. (2019) yaptiklar1 ¢alismada, biyomedikal segmentasyon alaninda
basariya ulasan bir model olan U-Net modelinde alt 6rnekleme ve list ornekleme
arasindaki bilgi aligverisini artirmak amaciyla donen bir artik katman eklemisler ve bu
donen artik katman sayesinde kayda deger sonuclar elde etmislerdir. Buna ek olarak,
kullandiklar1 modelde kay1p fonksiyonu olarak Dice katsayisini kullanmak yerine, sadece
alan benzerligiyle degil ayrica sekil benzerligine de odaklanan yeni bir kayip fonksiyonu
onermislerdir. 10 katli ¢apraz dogrulama yontemi ile gerceklestirdikleri pankreas
segmentasyonu uygulamasinda %88.32 Dice benzerlik oranina ulagsmislardir.

Liu ve ark. (2019) gerceklestirdikleri ¢alismada, iki asamadan olusan bir evrisimli
ag modeli gelistirerek pankreas segmentasyonu gerceklestirmislerdir. Ik asamada 3
boyutlu BT goriintiilerinden aday bdlgeyi siiperpiksel kullanarak belirlemisler ve 2.5
boyutlu goriintiiler olusturmuslardir. Ardindan ikinci asamada farkli kayip fonksiyonlar
iceren 5 adet U-Net modeli ile ag1 egiterek bir birlestirme modeli yarimiyla bu bes farkli
sonucu segmentasyon ¢ikist olarak elde etmislerdir. 4 kath ¢apraz dogrulama yaparak

gerceklestirdikleri bu ¢alismada, Dice katsayint %84.1 olarak bulmuslardir.

2.3. Kaynak Arastirmas1 Ozeti

Yapilan kaynak arastirmasi sonucunda,

e Pankreasin her insanda sekil, konum, biiyiikliik bakimindan farkli
olmasindan dolay1 segmentasyonunun zor oldugu tespit edilmistir.

e Alaninda uzman radyologlarin, pankreast BT veya MRG ile elde edilen
goriintiilerinden tespit etmek i¢in oldukga fazla zaman ve bilgi birikimine
ithtiya¢ duyduklar1 goriilmiistiir.

e Pankreas kanserinin teshisi konduktan sonra iyilesme siireci i¢in geg
oldugu ve bu sebepten goriintiillemede erken teshisin ¢ok 6nemli oldugu
ortaya ¢ikmistir.

e Derin 6grenme yontemleriyle yapilan segmentasyon caligmalarinda
cogunlukla capraz dogrulama yonteminin tercih edildigi goriilmiistiir.

e (alismalarda genellikle segmentasyon sonuglarmin bir veya iki metrik

kullanilarak degerlendigi gozlenmistir.
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Bu tez caligmasinda, kaynak arastirmasi sonucu tespit edilen dezavantajlari
elimine ederek abdomen BT goriintiilerinden yiiksek dogrulukla pankreas
segmentasyonunun gerceklestirilmesi hedeflenmistir. Bu amag¢ dogrultusunda, son
yillarda biyomedikal goriintii segmentasyonunda ¢ok kullanilan derin 6grenme
yontemlerinden biri olan U-Net modeli modifiye edilerek yeni bir derin 6grenme modeli
(Pascal U-Net) &nerilmistir. Onerilen modele ait pankreas segmentasyon sonuglar1 iki

ayri veri seti i¢in ve 7 farkli metrik {izerinden degerlendirilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Pankreas segmentasyonu i¢in onerilen Pascal U-Net modeli ve geleneksel U-Net
modeli ile kullanilan veri setinin ozellikleri bu boéliimde detayli olarak sunulmustur.
Onerilen Pascal U-Net modelinin basarim iki farkli veri seti iizerinde denenmis ve

sonuclar geleneksel U-Net modeli ile karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.

3.1. Kullanilan Veri Setlerinin Ozellikleri

Bu tez calismasinda abdomen BT goriintiilerinden olusan iki farkli veri seti
kullanilmistir. Bunlardan ilki The Cancer Imaging Archive (TCIA) veri tabanindan alinan
halka acik Pankreas BT veri setidir. Digeri ise Selguk Universitesi Tip Fakiiltesi
Hastanesi (SUTFH) Radyoloji Béliimii’nden alinan abdomen BT goriintiilerinden olusan
veri setidir. Calismada kullanilan bilgisayarin ekran kartinin sinirli olmasindan dolay1 her
iki veri setinde de her hastadan pankreasin segmente edilebildigi bir kesit segilerek derin

ogrenme modelleri i¢in veri setleri olusturulmustur.

3.1.1. TCIA Pankreas BT veri seti

Gergeklestirilen tez ¢alismasinda kullanilan ilk veri seti TCIA veri tabanindan
alinan Pankreas BT veri setidir. Amerika Birlesik Devletleri’nde bulunan Ulusal Saglik
Enstitiileri (National Institutes of Health) Klinik Merkezi’nden alinan bu veri setinde,
yaslar1 18 ila 76 arasinda degisen 53 erkek ve 27 kadindan alinmis 82 adet kontrasti
artirilmig 512 x 512 piksel boyutlarinda BT goriintiisii mevcuttur (Roth ve ark, 2016). Bu
BT goriintiileri toplamda 19328 kesitten olusmaktadir. Ekran karti sinirindan dolay1 her
hasta i¢in alinan BT kayitlarindan bir kesit segilmis ve onisleme asamalar1 uygulanarak
derin 6grenme modellerinin egitim ve testi igin toplam 82 gériintii i¢eren bir veri seti
olusturulmustur. Sekil 3.1°de TCIA veri setindeki bir orijinal BT goriintiisii, bu

goriintiiniin etiketlenmis hali ve maskesi istenilen segmentasyon sonucu verilmistir.
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(@) (b) (©)
Sekil 3.1. TCIA veri setinden bir abdomen BT gorintiisii (512 x 512 piksel) (a) Orijinal goriinti (b)
Etiketlenen goriintii (¢) Maske

3.1.2. SUTFH veri seti

Gergeklestirilen galigmada ikinci veri seti, olarak kullanilan goriintiiler Selguk
Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi (SUTFH) Radyoloji Béliimii’nden alinan abdomen
BT goriintiilerinden olusturulmustur. Veri setindeki abdomen BT goriintiileri, 2 X-151n1
tiipliniin birbirine 95 derece agiyla dizildigi, 2 adet dedektdr seti igeren 128 sirali ¢ift
kaynakli BT sistemi (Somatom Definition Flash; Siemens Healthcare, Forchheim,
Almanya) ile ¢ekilmistir. Inceleme protokolii 120 kVp, 512 x 512 matris ve 64 x 0.6 mm
kolimasyon seklindedir. Bu veri setindeki gériintiler SUTFH Radyoloji Boliimii’nde
alaninda uzman bir radyolog tarafindan etiketlenmistir. Sekil 3.2°de SUTFH veri
setindeki orijinal bir BT goriintiisii, bu goriintiiniin etiketlenmis hali ve etiketlenen

goriintliniin maskesi verilmistir.

(a) (b) (©)
Sekil 3.2. SUTFH veri setinden bir abdomen BT gériintiisii (512 x 512 piksel) (&) Orijinal goriintii (b)
Etiketlenen goriintii (c) Maske
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Bu calismadaki SUTFH veri seti, 28 kadin ve 28 erkek olmak iizere toplamda 56
adet hastadan alinmig abdomen BT goriintiilerini igermektedir. Ekran kartinin izin verdigi
islem kapasitesine uygun olarak her hastanin BT kayitlarindan bir kesit se¢ilmis ve

gerekli islemler uygulanarak toplam 56 goriintiiden olusan bir veri seti olusturulmustur.

3.2. ki Seviyeli 2 Boyutlu Ayrik Dalgacik Déniisiimii

Dalgacik doniisiimii, nesne algilama ve siniflandirma igin bir goriintii isleme
teknigi olarak kullanilmaktadir. Dalgaciklar ge¢miste goriintiileri analiz etmek igin
uygulanmis ve radar goriintiilerinden benek giirtiltiistiniin giderilmesi, yiiksek spektral
¢Oziiniirliiklii goriintlilerin yiliksek uzaysal ¢oziiniirliiklii goriintiilerle birlestirilmesi ve
doku analizi ve siniflandirmasi gibi uzaktan algilamadaki bircok uygulamada
kullanilmigtir (Ghazali ve ark, 2007).

Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD, Discrete Wavelet Transform)'niin temel fikri,
zaman-frekans gosterimini saglamaktir. 2 boyutlu ADD, bir dizi kaydirilmis ve
Olgeklenmis dalgaciklar ile bir goriintiiniin temsil edilmesidir (Ghazali ve ark, 2007).

2 boyutlu ADD genel olarak iki asamadan olusur. ilk asamada, gériintiiye 1
boyutlu ADD uygulanir, ardindan algak frekans bilesenlerini iceren alt bant A'y1 ve
yiiksek frekans bilegenlerini igeren alt bant Y'yi elde etmek i¢in dikey alt drnekleme
yapilir. Ikinci asamada, A ve Y'ye baska bir 1 boyutlu ADD uygulanir ve yatay alt
ornekleme ile AA, AY, YA ve YY alt bantlar1 elde edilir (Chang ve Girod, 2007).

Bir goriintiiye bir seviyeli 2 boyutlu ADD uygulandiginda algak frekans bilgilerini
iceren AA alt bant goriintiisiiniin boyutu, ham goriintiiniin boyutunun yaris1 kadar
olmaktadir. AA alt bant goriintiisiine iki seviyeli 2 boyutlu ADD uygulanarak AA1, AY1,
YAl ve YY1 alt bantlar1 elde edilir. AA1, AY1, YAI ve YY1 alt bant goriintiilerinin
boyutlari ise, ham goriintiiniin boyutunun dortte biri kadar olmaktadir. Sekil 3.3 (a)’da bir
seviyeli 2 boyutlu ADD, Sekil 3.3 (b)’de ise iki seviyeli 2 boyutlu ADD islemine bir

ornek verilmistir.
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YAl
YA YA
AY1|YY1
AY YY AY YY
(a) (b)

Sekil 3.3. Bir goriintiiniin ADD analizi (a) Bir seviyeli (b) iki seviyeli

3.3. Evrisimli Sinir Aglan

Hastalik teshisinden elektronik devrelerin analizine, insan yazisii ve dilini
anlamadan arag kullanmaya daha bir¢ok alanda insan zekasina ihtiyag duymadan bu
aktiviteleri gergeklestirebilen sistemler Yapay Zeka olarak tanimlanmaktadir (Nilsson,
2014). Son yillarda yapay zeka alanindaki ¢aligmalar derin 6grenme modelleri iizerine
yogunlagmustir. Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA, Convolutional Neural Networks) nin temeli
ilk olarak 1980°1i yillarda Fukushima ve Miyake tarafindan ortaya atilmistir. Fukushima
ve Miyake, Hubel ve Wiesel’in maymunlar ve kuslarin gorsel korteksleri ile ilgili
yaptiklar1 ¢alismadan esinlenerek yayinlarinda evrisim isleminden ve ESA modelinden
bahsetmislerdir (Fukushima ve Miyake, 1982). Her ne kadar ESA’nin temeli bu yillara
dayandirilsa da LeCun ve arkadaslarinin gergeklestirdigi ¢alismalar, ESA’nin bugiinkii
seviyeye gelmesinde O6nemli rol oynamistir. LeCun ve ark., LeNet-5 adinda farkli
parametreler i¢in uyarlanabilir agirliklar ve geri besleme algoritmasi iceren 7 seviyeli
evrigimli ag1 tasarlamistir. Giiniimiizde ESA yapilari, halen daha LeCun ve ark. tarafindan
olusturulan bu LeNet-5 mimarisinden esinlenilerek gergeklestirilmektedir (LeCun ve ark,
1998).

Bir ESA yapisi evrisim katmani, aktivasyon fonksiyonu, havuzlama katmani, tam
bagli katman ve diizlestirme katmanindan olugsmaktadir. Basit bir ESA yapis1 Sekil 3.4’te

gosterilmistir.

. Aktivasyon Tam bagh Duziegtirme
> ST '_> Fonksiyonu '_> AELETTE '_> Katman '_> Katmani =

Girig Goruntusd Segmentasyon Sonucu

Sekil 3.4. Basit bir ESA yapisi
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3.3.1. Evrisim

Bir goriintli igerisinde yer alan yiiksek ve diisiik seviyeli ozellikleri ¢ikarmak
amaciyla evrisim (konvoliisyon) islemi yapilir. Evrisim, matrislerden olusan goriintii
boyunca, daha kii¢iik boyutlu bir filtrenin uygulanmasiyla 6zellik ¢ikarimi i¢in kullanilan
bir islemdir (Albawi ve ark, 2017). Filtrenin her bir 6gesi ile giris matrisine denk gelen
elemanlarin degerleri garpilir ve ¢ikis matrisine karsilik gelen konumda ¢ikis degerini
elde etmek i¢in toplanir. Cikis olarak elde edilen matris, 6zellik haritasi olarak adlandirilir
(Albawi ve ark, 2017). Bu islem, farkli 6zellik haritalarinin ¢ikarilmasi amaciyla ¢oklu
filtreler uygulanarak tiim giris goriintiisii taranincaya dek devam eder. Biiyiikk boyutlu
filtre kullanilmast evrisim uygulandiktan sonra olusacak O6zellik haritasinin kiiciik
olmasina neden olmaktadir. Bu durum bilgi kaybina yol agtigindan genelde 3x3, 5x5 gibi
kiiglik boyutlu filtreler kullanilmaktadir. 3x3 ve 5x5 boyutlarinda 6rnek filtreler Sekil
3.5’te yer almaktadir.

0 1 -1 1 0
1 1 0 1 0 1 1 1
0 1 1 1 1 0 1 1
1 0 1 1 1 1 0 1
0 1 -1 1 0

@ (b)

Sekil 3.5. Ornek filtreler (a) 3x3 boyutlu bir filtre (b) 5x5 boyutlu bir filtre

Sekil 3.5 (a)’da yer alan 3x3 boyutlu bir filtrenin giris matrisine uygulanarak
Ozellik haritasinin ilk elemanini olusturan evrisim islemi Sekil 3.6’da, 6zellik haritasinin

ikinci elemaninin elde edildigi evrisim islemi Sekil 3.7’ de gosterilmistir.
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Girig Matrisi

-1 --=""'"--...__
178 f 18 | 153 | 165 | 120 [ TOT—maes

(1] -
212 f 209 | 184 | 171 | 142 | 183 | 114
70 | a0t | s re | ase PvIN B

#

172 | 200 | 123 | 203 | 189 | 133 | 150
155 | 132 | 107 | 112 | 108 | 180 | 147
185 | 180 | 172 | 140 | 135 | 204 | 173
211 | 205 | 199 | 167 | 187 | 196 | 185 Ozellik Haritas:

Sekil 3.6. Bir 6zellik haritasinin ilk elemaninin evrigim islemi ile eldesi

Girig Matrist

- nl'="'"'---....._
178 | 186 | 153 | 185 | 120 | 108 "m-\
0 - 1
170 | 201 | 151 | 174 | 158 | 142 | 138 28
1 0
212 | 200 | 1sa | m | e | 183 | sise
172 | 200 | 123 | 203 | 180 | 133 | 150
155 | 182 | 107 | 112 | 198 | 130 | 147
185 | 180 | 172 | 140 | 135 | 204 | 173
211 | 205 | 100 | 167 | 187 | 198 | 185 Ozellik Haritas:

Sekil 3.7. Bir 6zellik haritasinin ikinci elemaninin evrigim ile eldesi

Evrisim iglemi sonrasinda ¢ikis olarak elde edilen 6zellik haritasinin boyutu

Esitlik 3.1°de ifade edildigi sekilde hesaplanir (Albawi ve ark, 2017).

Myirist25—Mrfiitre

Meyjs =

a

+1

(3.1)

Burada mg;,;s giris matrisinin boyutunu, s giris matrisinin ¢evresine eklenecek

sifir sayisini, Mgy filtrenin boyutunu, a filtrenin goriintiiyti tararken ilerledigi adim

say1sini ve Me,s ¢ikista elde edilen dzellik haritasinin boyutunu ifade etmektedir.
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Evrisim islemi sirasinda giris matrisine uygulanan filtre, matrisin en disinda kalan
elemanlariyla ortiisememekte ve dolayisiyla cikista elde edilen 6zellik haritasinin boyutu
giristeki matrisle ayni olmamaktadir. Bu sorunu onlemek amaciyla Piksel Ekleme
(Padding) yontemi kullanilmaktadir (Albawi ve ark, 2017). Piksel Ekleme
yontemlerinden literatiirde en ¢ok tercih edileni Sifir Ekleme (Zero Padding) yontemidir.
Sifir Ekleme, giris matrisinin ¢evresi boyunca sifir degerlerinin eklendigi bir tekniktir.
Sekil 3.8’de giris matrisinin ¢evresine sifirlar eklenerek evrisim ile elde edilen 6zellik

haritasina bir 6rnek verilmistir.

——
o 0o 0 | o 0 | 0o 0
--JL..._________
0 0
s
0 ._...---"'""—-U-—
_._.—-.-.--.—.

0 0 0 0 0 0 0 0 0

Giris Matrisi Ozellik Haritast

Sekil 3.8. Girig matrisine sifir ekleme yontemi uygulanarak elde edilen 6zellik matrisine bir 6rnek

Sekil 3.8’den de goriilebilecegi lizere 7x7 boyutlarindaki giris matrisinin
cevresine sifir degerleri eklenerek yeni bir matris elde edilir. Sifir ekleme yontemi ile
Esitlik 3.1°den faydalanarak giris matrisi ile ayni boyutlarda bir 6zellik haritasi elde
edilebilmektedir.

Ayrica, Esitlik 3.1°de yer alan a adim sayisi, evrisim islemi uygulanirken filtrenin
kaydirilmasiyla iliskilidir. Kaydirma, bir filtrenin giris matrisi tizerinde her islem i¢in kag
birim kaydirilacagini ifade etmektedir (Albawi ve ark, 2017). Kaydirma islemine bir
ornek Sekil 3.9’da gosterilmistir.
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@ ()

(c) (d)

Sekil 3.9. Kaydirma islemine bir 6rnek (a) a adim sayis1 1 iken 6zellik haritasinin birinci elemaninin
eldesi (b) a adim sayis1 1 iken 6zellik haritasinin ikinci elemaninin eldesi (c) a adim sayis1 2 iken 6zellik
haritasinin birinci elemaninin eldesi (d) a adim sayisi 2 iken &zellik haritasinin ikinci elemaninin eldesi

3.3.2. Havuzlama katmani

ESA’da evrisim katmanindan sonra yer alan havuzlama katmani, derin aglarda
hesap yiikiinli azaltmak amaciyla kullanilmaktadir. Havuzlama isleminde goriintiiniin
derinligi degistirilmeden uzamsal boyutlar1 diisiiriilmektedir. Havuzlama katmanindan
once elde edilen biiyiik 6zellik haritalariyla gergeklestirilecek egitim asamasi, oldukca
fazla islem yiikiine sahiptir. Havuzlama katmani vasitasiyla bu katmana giris olarak
verilen 6zellik haritalarinin uzamsal boyutu ve parametre sayilari azaltilarak iglem yiiki
azaltilmaktadir (Albawi ve ark, 2017).

Havuzlama yontemlerinden yaygin olanlart maksimum havuzlama ve ortalama
havuzlamadir. Derin 6grenmede siklikla kullanilan yontem, yerel bolgedeki en baskin
ozelligi segen maksimum havuzlama yontemidir. Literatiirde genellikle 2x2 maksimum
havuzlama ile karsilasilmaktadir. 2x2 maksimum havuzlama islemine bir 6rnek Sekil

3.10°da gosterilmistir.
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124 185 204 166

176 152 193 179

210 204 181 142 135 204

178 185 137 169 210 181

(a) (b)

Sekil 3.10. 2x2 maksimum havuzlama iglemine bir 6rnek (a) orijinal goriintii (b) maksimum havuzlama

3.2.3. Aktivasyon fonksiyonlari

ESA’nin 6nemli yap1 taslarindan olan aktivasyon fonksiyonlari, agin giris
degerlerini istenilen aralikta tutmaya yarayan fonksiyonlardir. Eger aktivasyon
fonksiyonu aga uygulanmazsa ¢ikista iiretilen sinyal basit bir dogrusal fonksiyon olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Agin dogrusal olmayan durumlari da 6grenebilmesi amaciyla
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Literatiirde siklikla karsilasilan aktivasyon
fonksiyonlar1 sigmoid, tanh ve ReLU fonksiyonlaridir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
Esitlik 3.2°de, tanh aktivasyon fonksiyonu Esitlik 3.3’te ve ReLU aktivasyon fonksiyonu
Esitlik 3.4’te tanimlandig: gibi ifade edilir (Szandata, 2021).

sigm = ——; (3.2)
1-e~9

tanh = = (3.3)

relu = max (0, g) (3.4)

Esitlik 3.2-3.4°te yer alan g giris degerini ifade etmektedir. Sigmoid aktivasyon
fonksiyonu giris degerlerini O ile 1 arasina getirirken, tanh aktivasyon fonksiyonu ise giris
degerlerini -1 ile 1 arasina getirir. ReLU aktivasyon fonksiyonu ise negatif degerleri
elimine ederek pozitif degerlerin gegmesini saglayan bir aktivasyon fonksiyonudur
(Albawi ve ark, 2017).
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3.3.4. Diizlestirme katmam

Evrisim katmanlar1 sonucunda matris seklinde elde edilen Ozellik haritalarinin
segmentasyon sonucunda siniflandirma yapilabilmesi amaciyla tek boyutlu vektor haline
dontstiiriilmesi gerekmektedir. Bu sekilde matris halinde olan degerlerin vektorel hale
getirilmesi islemine diizlestirme denilmektedir (Jin ve ark, 2014). Bir diizlestirme islemi

ornegi Sekil 3.11°de sunulmustur.

154

162

104

154 | 162 | 104 135

135 | 204 | 121 204

149 | 183 | 177 121

149

183

177

Sekil 3.11. Diizlestirme islemine bir 6rnek

3.3.5. Tam bagh katman

Derin aglarda tam bagli katmana kadar olan katmanlarda 6zellik haritalarinin
eldesi ve modeli diizlestirme gibi islemler yapilmaktadir. Bu katmanda ise yapay sinir ag1
model yapisiyla aymi sekilde, 6zellik haritalarinin siniflandirilmasi gerceklestirilir

(Albawi ve ark, 2017).

3.3.6. Unutturma katmani

Derin 6grenme uygulamalarinda, modelin egitimi sirasinda veriler basarili bir
sekilde Ogrenilirken, teste gelindiginde bu basar1 orami diisliyorsa buna agir1 6grenme
denir. Asir1 6grenme problemini ortadan kaldirmak amaciyla veri artirnmi ydntemi

kullanilir, veri setine yeni veriler ekleyerek veri sayisi artirilir veya model yapisi igerisine
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unutturma katmanlari yerlestirilir (Srivastava ve ark, 2014). Unutturma islemine bir 6rnek

Sekil 3.12°de verilmistir.

Cikig Katmam Girig Katman: Cikis Katman Giris Katman:

(@) (b)

Sekil 3.12. Unutturma islemine bir 6rnek (a) Normal bir ag yapist (b) Unutturma katmani eklenmis bir ag
yapisi

Unutturma katmaninda, modelin egitimi sirasinda modelde yer alan yapay
noronlar belirlenen bir oranda rastgele segilerek degerleri sifira esitlenir. Bu sayede,

olusturulan ag ezberlemeden siirekli olarak agirlik degerlerini en uygun hale getirir.

3.4. U-Net Modeli

Biyomedikal alanda gergeklestirilen g¢alismalar derin 6grenme modellerinin
gelismesiyle hiz kazanmigtir. Ozellikle ESA temelli yapilarin gelistirilmesi bu alanda
biiyiik 6nem kazanmistir. LeCun ve ark., 1998 yilinda olusturdugu LeNet-5 modeli
sayesinde el yazisiyla yazilan sayilardan olusan MNIST veri setini ¢éziimleyen bir model
ortaya atmigtir (LeCun ve ark, 1998). Ronneberger ve ark. 2015 yilinda gelistirdikleri U-
Net modeli ile segmentasyon yarismasinda biiyiik bir basar1 elde etmisler ve biyomedikal
alanda gergeklestirilebilecek bir model elde ettiklerini ifade etmislerdir. U-Net modeli
Sekil 3.13’teki gibidir (Ronneberger ve ark, 2015).
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Sekil 3.13. U-Net modeli mimarisi (Ronneberger ve ark., 2015)

U-Net modeli temel olarak kodlayic1 ve kod ¢oziicii olmak tizere iki boliimden
olugmaktadir. Kodlayici boliimiinde agin girisine verilen giris goriintiileri iki kez art arda
evrisim katmanindan ge¢gmektedir. Bu islem sonucunda elde edilen goriintiiler 6zellik
haritalar1 olarak adlandirilmaktadir. Bu 6zellik haritalarina daha sonra havuzlama islemi
uygulanarak maksimum &zellikler korunacak sekilde boyutu diistiriilmektedir. Bu evrisim
ve havuzlama islemleri girise verilen goriintiiye art arda 4 kez uygulanmakta ve
segmentasyonu yapilacak olan nesneyi tanimlayan bilgi elde edilmektedir. Kod ¢oziicii
bolimiinde ise kodlayic1 bdliimiinde gergeklestirilen islemlerin  tam  tersi
uygulanmaktadir. Bu boliimde boyutu indirgenmis olan 6zellik haritalarina, kodlayici
boliimiinden gelen ozellik haritalar1 eklenerek iki kez evrisim iglemi yapilmaktadir.
Ardindan iist 6rnekleme yontemiyle bu goriintiilerin boyutlar1 artirilmaktadir. U-Net
modelini diger ESA tabanli modellerden ayiran en dnemli 6zellik, nesnenin konum
bilgisini iceren Ozellik haritalarinin kodlayic1 boliimiinden kod c¢oziicii boliimiine

dogrudan aktarilmasidir (Ronneberger ve ark, 2015).

3.5. Pascal U-Net Modeli

Bu ¢alismada U-Net modelinden ve Pascal tiggeninden esinlenilerek Pascal U-Net

adinda yeni bir model gelistirilmistir. Ayrica Zhou ve ark.’nin yaptiklar1 ¢aligmada
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kullandiklart U-Net++ modeli, Pascal U-Net modelinin gelistirilmesine fikir vermistir
(Zhou ve ark, 2018). Pascal U-Net modelini U-Net’ten farkli kilan en 6nemli 6zelligi
kodlayic1 ve kod ¢oziicli boliimleri arasinda sadece dogrudan baglanti yerine evrisim
katmanlar1 eklenerek bir baglanti olusturulmus olmasidir. U-Net++ modelinde bu
baglantilar birer evrisim blogu ile gergeklestirilmistir. Pascal U-Net modelinde, iki bolim
arasinda bulunan bu evrisim katmanlar1 Pascal iiggenindeki say1 dizilimine uygun olarak
olusturulan evrigsim bloklarindan meydana gelmektedir. Onerilen Pascal U-Net modelinin

yapist Sekil 3.14°te gosterilmistir.

s cvrisim 313, ReLU

— iist 6rnekleme 2x2
—> maks havuzlama 2x2

----- * hirlestirme

512

Sekil 3.14. Pascal U-Net modeli

Sekil 3.14’te gorildiigii gibi Pascal U-Net modelinin tiim katmanlari evrisim
bloklarindan olusmaktadir. Agin girisine verilen BT goriintiileri bir kez evrisim
uygulandiktan sonra elde edilen 6zellik haritalar1 hem i¢ yapidaki evrisim bloklarina
aktarilmakta, hem dogrudan kod ¢o6ziicii boliimiine aktarilmakta hem de havuzlama

katmaniyla tekrar 6zellik haritalar ¢ikarilmaktadir. Bu islem Sekil 3.15’te gdsterilmistir.
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Pascal U-Net modelinde tiim katman bloklart arasinda birlestirme islemi

uygulanmaktadir.

32 4x evrisim blogu

(64)

‘ evrisim 1x1, ReLU

—> iist 6rnekleme 2x2

04

—> maks havuzlama 2x2
----- *> birlestirme

Sekil 3.15. Pascal U-Net modelinde kodlayici boliimii ile kod ¢oziicii boliimii arasindaki islemler

Bu ¢alismada 6nerilen Pascal U-Net modeline ait katman yapis1 Cizelge 3.1°de
detayl olarak verilmistir. Geleneksel U-Net modelinde parametre sayist 7 milyon iken

Pascal U-Net modelinde parametre sayisi 10 milyondur.

Cizelge 3.1. Pascal U-Net modeli katman yapisi

Katman Sayisi Katman Adi
1 Giris Katmani
2 Evrigim Katmani
3 Y1gin Normalizasyon Katmani
4 Unutturma Katmani
5 Havuzlama Katmani
6
7
8
9

Evrigim Katmani
Y1gin Normalizasyon Katmani
Unutturma Katmani
Havuzlama Katmant

10 Evrigim Katmani

11 Y181in Normalizasyon Katmani
12 Unutturma Katmani

13 Ust Ornekleme Katmani

14 Y181in Normalizasyon Katmani
15 Ust Ornekleme Katmani

16 Unutturma Katmani

17 Y1gin Normalizasyon Katmani
18 Birlestirme Katmani

19 Unutturma Katmani

20 Havuzlama Katmant

21 Evrigim Katmani
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23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
4
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81

Birlestirme Katmani
Evrigim Katmani
Y1gim Normalizasyon Katmani
Evrigim Katmani
Y1gm Normalizasyon Katmani
Unutturma Katmani
Y1gm Normalizasyon Katmani
Unutturma Katmani
Evrigim Katmani
Unutturma Katmani
Ust Ornekleme Katmani
Y1gim Normalizasyon Katmani
Evrigim Katmani
Y1gm Normalizasyon Katmani
Unutturma Katmani
Y1gm Normalizasyon Katmani
Unutturma Katmani
Evrisim Katmani
Unutturma Katmani
Birlestirme Katmani
Y1gim Normalizasyon Katmani
Evrigim Katmani
Evrigim Katmani
Unutturma Katmani
Y1gin Normalizasyon Katmani
Y1gin Normalizasyon Katmani
Unutturma Katmani
Ust Ornekleme Katmani
Unutturma Katmani
Evrisim Katmani
Y1gim Normalizasyon Katmani
Evrigim Katmani
Y1gin Normalizasyon Katmani
Unutturma Katmani
Havuzlama Katmani
Y1gin Normalizasyon Katmani
Unutturma Katmani
Birlestirme Katmant
Evrisim Katmani
Unutturma Katmani
Birlestirme Katmant
Y1gin Normalizasyon Katmani
Ust Ornekleme Katmani
Evrigim Katmani
Unutturma Katmani
Y1gin Normalizasyon Katmani
Y1gin Normalizasyon Katmani
Ust Ornekleme Katmani
Birlestirme Katmani
Unutturma Katmani
Unutturma Katmani
Y181in Normalizasyon Katmani
Birlestirme Katmani
Evrigim Katmani
Unutturma Katmani
Evrigim Katmani
Y1gin Normalizasyon Katmani
Birlestirme Katmani
Y1gin Normalizasyon Katmani
Unutturma Katmani

26
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83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141

Evrisim Katmani
Unutturma Katmani
Evrigim Katmani
Y1gm Normalizasyon Katmani
Evrigim Katmani
Y1gim Normalizasyon Katmani
Unutturma Katmani
Y1gim Normalizasyon Katmani
Unutturma Katmani
Ust Ornekleme Katmani
Unutturma Katmani
Evrigim Katmani
Y1gim Normalizasyon Katmani
Evrigim Katmani
Y1gm Normalizasyon Katman
Unutturma Katmani
Y1gin Normalizasyon Katmani
Unutturma Katman
Birlestirme Katmant
Unutturma Katmani
Evrigim Katmani
Birlestirme Katmani
Y1gim Normalizasyon Katmani
Ust Ornekleme Katmani
Evrisim Katmani
Unutturma Katmani
Y1gin Normalizasyon Katmani
Y1gin Normalizasyon Katmani
Evrisim Katmani
Unutturma Katmani
Unutturma Katmani
Y1gim Normalizasyon Katmani
Birlestirme Katmani
Ust Ornekleme Katmani
Unutturma Katmani
Birlestirme Katmani
Y1gin Normalizasyon Katmani
Birlestirme Katmant
Unutturma Katmani
Evrisim Katmani
Birlestirme Katmant
Y1gin Normalizasyon Katmani
Birlestirme Katmani
Unutturma Katmani
Evrigim Katmani
Evrigim Katmani
Y1gin Normalizasyon Katmani
Y181in Normalizasyon Katmani
Unutturma Katmani
Unutturma Katmani
Ust Ornekleme Katmani
Evrisim Katmani
Y181in Normalizasyon Katmani
Y1gin Normalizasyon Katmani
Unutturma Katmani
Unutturma Katmani
Birlestirme Katmani
Evrigim Katmani
Birlestirme Katmani
Y181in Normalizasyon Katmani

27
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142 Birlestirme Katmani

143 Unutturma Katmani

144 Birlestirme Katmant

145 Evrigim Katmani

146 Y1gm Normalizasyon Katmani
147 Unutturma Katmani

148 Evrigim Katmani

149 Cikig Katmani

Toplam Parametre Sayisi: 10,097,025

3.6. K-Kath Capraz Dogrulama Yontemi

Makine 6grenmesinde veri seti, belirlenen oranda egitim ve test olmak tizere ikiye
ayrilabilir. Fakat veri setinin az veri icermesi durumunda, modelin basariminin
degerlendirilmesi igin bu tip bir ayirma dogru olmamaktadir. Bu sorunu ortadan
kaldirmak amaciyla k-katli ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmaktadir (Kohavi, 1995).
Segmentasyon ¢alismalarinda derin 6grenme yontemleri kullanilirken genellikle k-katli
capraz dogrulama metodu tercih edilmektedir. Capraz dogrulama, temelde tiim veri setini
hem egitim hem de test verisi olarak kullanan yontemdir.

K-kath ¢apraz dogrulamada tiim veri seti k kadar kesitlere ayrilmaktadir. Birinci
iterasyonda k-1 degeri kadar veriler egitim ic¢in kullanilirken 1 adet kesit test igin
kullanilmaktadir. Bir sonraki Katta test i¢in, rastgele baska bir kesit ayrilir ve kalan k-1
degeri kadar olan veriler ise egitim amaciyla kullanilir. Bu islem k kadar iterasyon
tamamlanincaya dek devam etmektedir. Ornek olarak 10 kath gapraz dogrulama islemi

Sekil 3.16°da gosterilmistir.

- T ,

Test Egitim

(@)

Lr_JLr_Jl )
T
Egitim Test Egitim

(b)
Sekil 3.16. 10 katli capraz dogrulama (a) 1. kat (b) 2. kat

Bu calismada, k-katl capraz dogrulama yontemi sirastyla k degeri 2,4 ve 6 olacak

sekilde uygulanmistir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boliimde, U-Net modeli ve onerilen Pascal U-Net modeli kullanilarak elde
edilen pankreas segmentasyon sonuglar detayli olarak sunulmustur. Bu ¢alisma sonuglari,
Python yazilim dilinde 6 GB NVIDIA Geforce GTX 1660 Ti ekran kartina ve Windows
10 igletim sistemine sahip bir is istasyonunda alinmustir.

Gergeklestirilen calismada, TCIA’dan ve SUTFH’den alinmis olan abdomen BT
goriintiileri tizerinde hem U-Net modeli ile hem de ¢alismada 6nerilen Pascal U-Net
modeli ile pankreas segmentasyonu gergeklestirilmis ve sonuglari karsilastirmali olarak
sunulmustur.

Her iki modelde de yi1gin sayilari sirasiyla 1’den 10’a kadar degistirilmis ve her
y1gin sayisi igin on defa galistirmaya ait sonuglar alinmistir. Bir y1gin degeri igin on kez
tekrarlanan sonuglarin ortalamasi alinarak sonuglar kaydedilmistir. Caligsmada; 2, 4 ve 6
katli capraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Tiim ¢alistirmalar 500 iterasyon, 2.10~*
ogrenme orant ve Adam optimizatorii ile gergeklestirilmis olup veri artirnmi (data

augmentation) kullanilmamustir.

4.1. Veri Onisleme

Veri setindeki goriintiiler segmente edilmeden once ilgili alan (region of interest)
eldesi ve 2 boyutlu ayrik dalgacik doniisiimii ile boyut azaltimi gergeklestirilmistir.
Calismada kullanilan her iki veri setinde bulunan tiim goriintiiler, 512x512 piksel
boyutlarindan olusmaktadir. Bu boyutta goriintiilerden olusan bir veri setinde her goriintii
i¢in derin 6grenme yontemlerinin uygulanmasi1 hem zaman alacagindan hem de islem
yiikii agisindan bir problem olusturacagindan oncelikle veri setleri iizerinde 6n isleme
gerceklestirilmistir. Bu 6n isleme adimlari, ilgili alan tespitini ve ayrik dalgacik

doniistimiiyle boyut indirgemeyi igermektedir.

4.1.1. Tigili alan eldesi

Bir hastadan alinan abdomene (karin bolgesine) ait BT goriintiileri 100°den fazla
kesit igerebilmektedir. Gogiis kafesinin altindan baslayarak kalca kemigine kadar inen bu
goriintiilerde hastanin viicudunun yer almadigi béliimler mevcuttur. Bu bolgeler siyah

bolgeler olarak tanimlanmistir. Siyah bdlgeler, her BT goriintiisii i¢in hasta viicudunun
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disinda kaldigindan dolay1 bu alanlarda pankreasi aramak islem yiikiini artirdig1 i¢in
anlamli olmayacaktir. Ayrica pankreas, her insanda farklilik gdsteren bir organ olmasina
ragmen pankreasin bas bolgesinin baglangici hastalar arasinda benzerlik gostermektedir.
Dolayisiyla, pankreasin olabileceg§i muhtemel bolgeler tiim goriintiiler i¢in belirlenmis
olup ilgili alan bolgeleri tespit edilmistir. Bu sayede biitiin goriintiilerde ayni piksel
araliklar1 segilerek tiim kesitler 256x256 boyutuna indirgenmistir. Ilgili alan eldesi
yontemi ile islem yiikii azaltilarak zamandan tasarruf edilmistir.

Sekil 4.1’de goriildiigi tizere pankreasin olabilecegi bolgeler belirlenerek 512 x
512 piksel boyutlarinda olan goriintiilerde yatay ve diisey ayni piksel araliklar1 segilerek
ilgili alan belirlenmistir. Bu sayede pankreasin olmadigi alanlar taranmamis, ayrica bu
islemle tiim veri setindeki goriintiilerin boyutlar1 256 x 256 piksel olacak sekilde
diisiiriilerek egitimin daha hizli olmas1 ve ayni anda daha fazla yiginda goriintiilerin

alinmasi saglanmistir.

(b)

Sekil 4.1. Tlgili alan eldesine bir 6rnek (a) Ham gériintii (512 x 512 piksel) (b) Ilgili alan (256 x 256
piksel)

4.1.2. ki seviyeli 2 boyutlu ADD’nin uygulanmasi

Her iki veri setinde de ilgili alan eldesinden sonra, 256 x 256 piksel boyutlarindaki
goriintiilere Daubechies (db2) dalgacik tipi ile iki seviyeli 2 boyutlu ADD uygulanarak
goriintiilerin boyutlar1 algak frekans (AA) bilgileri korunarak 64 x 64 piksel haline
getirilmistir. Sekil 4.2 (a)’da ilgili alan eldesi ile olusturulan goriintiiniin bir seviyeli 2
boyutlu ADD sonucu, Sekil 4.2 (b)’de bu gériintiiniin iki seviyeli 2 boyutlu ADD sonucu
gosterilmistir. Sekil 4.2 (¢)’de bu goriintiiye ait maskenin bir seviyeli 2 boyutlu ADD

sonucu ve Sekil 4.2 (d)’de ise iki seviyeli 2 boyutlu ADD sonucu verilmistir.
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Sekil 4.2. {lgili alan1 elde edilmis (a) Goriintiiniin bir seviyeli 2 boyutlu ADD sonucu (b) Gériintiiniin iKi
seviyeli 2 boyutlu ADD sonucu (c) Maskenin bir seviyeli 2 boyutlu ADD sonucu (d) Maskenin iki
seviyeli 2 boyutlu ADD sonucu

4.2. Performans Degerlendirme Metrikleri

Bu calismada, TCIA ve SUTFH veri setlerinden U-Net modeli ve calismada
onerilen Pascal U-Net modeli ile pankreas segmentasyonu gergeklestirilmistir. Elde
edilen segmentasyon sonuglari i¢in performans degerlendirme metrikleri olarak Dice
benzerlik katsayisi, Jaccard orani, duyarlilik, oOzgilliik, yapisal benzerlik indeksi,
dogruluk ve kesinlik metrikleri kullanilmistir.

Calismada kullanilan yapisal benzerlik indeksi metrigi disindaki tim bu
performans degerlendirme metrikleri, bir karmasiklik matrisinden alinan degerlerle
formiilize edilen metriklerdir. Hata matrisi olarak da adlandirilan karmasiklik matrisi,
siiflandirma performansini degerlendirmek i¢in yararlanilan matristir (Stehman, 1997).

Sekil 4.3’te bir karmagiklik matrisi gosterilmistir.
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Tahmin Edilen Simif

Pankreas Arkaplan
Pankreas DP YN
Gergek
Simif
Arkaplan ¥P DN

Sekil 4.3. Bir karmagiklik matrisi

Sekil 4.3’te yer alan karmagiklik matrisinde DP, DN, YP ve YN degerleri sirasiyla
Dogru Pozitif, Dogru Negatif, Yanlis Pozitif ve Yanlis Negatif degerleridir.

Dogru Pozitif (DP): Gergekte pankreas olan piksellerden segmentayon sonucunda
da pankreas olarak tahmin edilenlerinin sayisidir.

Dogru Negatif (DN): Gergekte pankreasa ait olmayan piksellerden segmentasyon
sonucunda da arkaplan olarak tahmin edilenlerinin sayisidir.

Yanlis Poizitif (YP): Gergekte pankreasa ait olmayan piksellerden segmentasyon
sonucunda pankreas olarak tahmin edilenlerinin sayisidir.

Yanlis Negatif (YN): Gergekte pankreas olan piksellerden segmentasyon

sonucunda arkaplan olarak tahmin edilenlerinin sayisidir.

4.2.1. Dice benzerlik katsayisi

Dice Benzerlik Katsayis1 (DBK, Dice Similarity Coefficient), medikal goriintii
segmentasyonu ¢alismalarinin sonuglarinin analizinde literatiirde yaygin sekilde

kullanilan bir metriktir (Carass ve ark, 2020). DBK metrigi Esitlik 4.1’de tanimlanmustir.

DBK = —2XPF (4.1)

2x DP+YP+YN

4.2.2. Jaccard oram

Jaccard Orani1 (JO), 6rneklerin benzerligini ve ¢esitliligini 6lgmek i¢in kullanilan
bir istatistiktir. Segmentasyon sonucunda elde edilen goriintii ve hedef goriintii arasindaki
JO, bu goriintiilerin kesisimlerinin birlesimlerine oranidir (Chung ve ark, 2019). JO

metrigi Esitlik 4.2°de tanimlandig1 gibidir.
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DP
10 = oo (42)
4.2.3. Duyarhhk

Derin 6grenme modelinin egitimi ve testi sonrasinda elde edilen segmentasyon
sonuclarina gore olusturulan karmasiklik matrisinde yer alan, pankreas olarak dogru
smiflandirilan piksellerin sayilarinin gergekte tiim pankreas piksellerinin sayisina orani
duyarlilik (sensitivity) olarak tanimlanir (Yerushalmy, 1947). Dogru pozitif orani olarak

da adlandirilan duyarlilik metrigi Esitlik 4.3 ile ifade edilir.

DP
DP+YN

Duyarlilik = 4.3)

4.2.4. Ozgiilliik

Derin 6grenme modelinin egitimi ve testi sonrasinda elde edilen segmentasyon
sonuclarina gore olusturulan karmasiklik matrisinde yer alan, arkaplan olarak dogru
siiflandirilan piksellerinin sayisinin tim arkaplan piksellerinin sayisina orani duyarlilik
(specificity) olarak tanimlanir (Yerushalmy, 1947). Dogru negatif orani olarak da

adlandirilan 6zgiilliik metrigi Esitlik 4.4 ile ifade edilir.

DN
DN+YP

Ozgiillik = (4.4)

4.2.5. Dogruluk

Derin 6grenme modelinin egitimi ve testi sonrasinda elde edilen segmentasyon
sonuglarma gore olusturulan karmasiklik matrisinde yer alan, dogru olarak siniflandirilan
piksellerinin sayisinin tiim piksel sayisina orani dogruluk (accuracy) olarak tanimlanir.

Dogruluk metrigi Esitlik 4.5 ile ifade edilir.

DP+DN

Dogruluk = ——————
DP+DN+YP+YN

(4.5)
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4.2.6. Kesinlik

Kesinlik (precision) metrigi, derin 6grenme modelinin egitimi ve testi sonrasinda
elde edilen segmentasyon sonuglarina gore olusturulan karmasiklik matrisinde yer alan,
pozitif olarak tahmin edilen piksellerden kag tanesinin dogru pozitif oldugunu ifade eder.
Kesinlik metrigi Esitlik 4.6’daki gibi tanimlanir (Fawcett, 2006).

DP
DP+YP

Kesinlik = (4.6)

4.2.7. Yapisal benzerlik indeksi

Yapisal benzerlik indeksi (YBI, Structural Similarity Index Measure), iki goriintii
arasindaki benzerlik kalitesini 6l¢en, temelde parlaklik terimi, kontrast terimi ve yapisal
terim olmak {izere ii¢ parametreden olusmaktadir (Zhou ve ark, 2004). YBI metrigi Esitlik
4.7-4.9°da yer alan ifadelerden elde edilen parametreler ile Esitlik 4.10’da tanimlandig1
gibi ifade edilir.

Zpxpy +C

l(x,y) = m (4.7)
2050y + C

c(x,y) = ﬁfﬁéz (4.8)
_ O-xy+c3

s(x,y) = p—y (4.9

Esitlik 4.7-4.9 ifadelerinde yer alan ., w,, oy, 0, Ve oy, terimleri, x ve y
goriintiileri i¢in sirasiyla yerel ortalamalar, standart sapmalar ve ¢apraz kovaryans olarak

tanimlanmaktadir.

YBI(x,y) = [1Cx, »)]“x[c(x, »)]Fx[s(x, »)]" (4.10)

Esitlik 4.10 igerisinde yer alan [ parlaklik, ¢ kontrast ve s yapisal terimleri

karsilamaktadir.
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4.3. Pankreas Segmentasyon Sonugclari

Bu ¢alismada, abdomen BT goriintiilerinden olusan iki farkli veri seti iizerinde
pankreas segmentasyonu gerceklestirilmistir. Pankreasin segmentasyonu i¢in hem U-Net
modeli ile sonuglar alinmis, hem de bu ¢alismada Onerilen Pascal U-Net modeli
kullanilmistir. Farkli y1gin sayilarinda farkli katli ¢apraz dogrulama yontemleri ile elde

edilen bulgular bu boliimde detayli olarak sunulmustur.

4.3.1. TCIA veri seti ile elde edilen segmentasyon sonuclar:

Calismada ilk olarak literatiirde sik¢a kullanilan bir veri seti olan TCIA veri
setindeki abdomen BT goriintiilerinden pankreas segmentasyonu gerceklestirilmistir.
Burada oncelikle abdomen BT goriintiilerinden ilgili alan eldesi gergeklestirilmis ve 2
seviyeli 2 boyutlu dalgacik transformu ile boyut azaltimi yapilmustir. Onisleme sonrasi
elde edilen boyutu azaltilmis ilgili alan goriintiilerinden olusan veri seti {lizerinde ilk
olarak U-Net modeli ile pankreas segmentasyonu gergeklestirilmistir. Segmentasyon
sonuglar1 7 farkli metrik kullanilarak degerlendirilmistir. Daha sonra ayni veri seti
tizerinde ayni segmentasyon islemi c¢alismada Onerilen Pascal U-Net modeli ile
gerceklestirilmis ve sonuglar her iki derin 6grenme modeli i¢in de detayl1 olarak Cizelge
4.1-4.6’da sunulmustur. Cizelgelerden de goriilebilecegi gibi gerceklestirilen derin
6grenme modellerinin basarrm1 DBK, JO, duyarlilik, 6zgiilliik, YBI, dogruluk ve kesinlik
metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir. Ayrica bu ¢izelgelerde her durum igin ¢apraz
dogrulama kullanildiginda algoritmanin ortalama ¢aligma siiresi (egitim ve test siiresi

toplami1) da sunulmustur.

4.3.1.1. U-Net modeli ile elde edilen segmentasyon sonuclar:

U-Net modeline ait sirasiyla 1’den 10’a kadar yigin boyutlarinda onar kez
calistirilip ortalamalart alinarak elde edilen segmentasyon sonuglart DBK, JO, duyarlilik,
ozgiillik, YBI, dogruluk ve kesinlik performans metrikleri temel alinarak
degerlendirilmistir. Capraz dogrulama kullanilarak gergeklestirilen segmentasyon

sonugclari 2, 4 ve 6 kat ¢capraz dogrulama icin Cizelge 4.1-4.3’te sunulmustur.
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Cizelge 4.1. TCIA veri setinde U-Net modeli ile elde edilen pankreas segmentasyon sonuglari

(2 kath ¢apraz dogrulama igin)

Yigin DBK 1O (%) Duyarhilik  Ozgiilliik YBI Dogruluk  Kesinlik Siire

Sayisi (%) (%) (%) (%) (%) (%) (sa.dk.sn)
1 65.20 48.69 60.17 99.00 86.13 95.87 73.87 0.17.31
2 64.37 47.59 58.96 99.02 85.71 95.61 73.71 0.09.02
3 58.89 41.96 54.16 98.76 83.34 95.43 66.68 0.05.46
4 56.81 40.11 53.36 98.56 82.32 95.22 62.97 0.05.21
5 55.81 39.31 51.56 98.60 82.43 95.18 62.52 0.06.49
6 52.45 36.02 49.21 98.37 81.25 94.90 57.88 0.04.02
7 52.14 35.61 48.88 98.30 81.23 94.80 56.84 0.04.07
8 54.89 37.81 51.30 98.50 82.02 95.05 60.99 0.04.30
9 50.54 34.13 46.24 98.41 80.97 94.79 57.13 0.04.12
10 53.63 37.00 50.50 98.39 81.63 94.96 58.88 0.04.28

Cizelge 4.1°de U-Net modeli ile TCIA veri setinde 1’den 10’a kadar farkli y1g8in

miktarlar i¢in 2 kath capraz dogrulama ile gergeklestirilen pankreas segmentasyon

sonuclarinda elde edilen en iyi degerler koyu renk ile belirtilmistir. Cizelgedeki sonuglar

faydalanilan her bir metrik ve yigin degeri igin analiz edildiginde; en iyi DBK, JO,
duyarhlik, YBI, dogruluk ve kesinlik sonuglari olan %65.20, %48.69, %60.17, %86.13,

%95.87 ve %73.87 sonuglarina y1gin degeri 1 iken ulasildig goriiliir. Yalnizca 6zgiilliik

metrigi bakimindan degerlendirildiginde en iyi sonucun yigin sayist 2 iken %99.02

oldugu goriiliir. Cizelgeye gore ortalama ¢alisma siirelerinin; yigin sayist 6’dan kiigiik

alindiginda, 6 ve daha biliylik y1gin sayilarina gére daha fazla oldugu goriilmektedir. Y1gin

miktar1 1 olarak alindiginda ortalama siire 17 dakika iken, yigin sayisi 6 alindiginda 4
dakikadir.

Cizelge 4.2. TCIA veri setinde U-Net modeli ile elde edilen pankreas segmentasyon sonuglari

(4 katli capraz dogrulama igin)

Yigin DBK 1O (%) Duyarlihk  Ozgiilliik YBI Dogruluk  Kesinlik Siire

Sayisi (%) (%) (%) (%) (%) (%) (sa.dk.sn)
1 68.36 52.12 64.03 99.02 87.35 96.17 75.46 0.29.53
2 65.30 48.82 60.76 98.93 85.96 95.95 72.81 0.18.13
3 62.47 45.97 57.72 98.86 84.85 95.80 70.57 0.13.22
4 61.07 44.51 57.15 98.74 84.03 95.67 67.88 0.11.46
5 60.17 43.50 56.58 98.67 83.54 95.59 66.25 0.10.29
6 58.34 41.73 53.84 98.70 83.09 95.52 65.72 0.09.48
7 56.65 40.11 52.31 98.62 82.73 95.39 63.73 0.09.09
8 55.90 39.43 52.31 98.50 82.28 95.28 61.57 0.09.05
9 55.00 38.64 51.36 98.46 82.10 95.21 60.44 0.08.35
10 57.24 40.69 53.85 98.53 82.62 95.36 62.73 0.08.29
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Cizelge 4.2°de Onisleme sonrasi boyutlar azaltilmis ilgili alan goriintiilerinden
olusturulan TCIA veri setinde 4 katli ¢apraz dogrulama kullanilarak U-Net ile elde edilen
pankreas segmentasyon sonuglar1 sunulmustur. Cizelge 4.2 tiim y18in sayilar1 ve her bir
metrik i¢in degerlendirildiginde; en iyi DBK, JO, duyarlilik, 6zgiilliikk, YBI, dogruluk ve
kesinlik sonuglarinin yi1gin sayisi 1 iken %68.36, %52.12, %64.03, %99.02, %87.35,
%96.17 ve %75.46 olarak bulundugu goriiliir. Cizelgeye gore, 2 kathi ¢capraz dogrulama
ile elde edilen Cizelge 4.1°deki sonuglardan farkli olarak, yigin sayisi arttik¢a derin
0grenme modelinin ortalama calisma siiresi kisalmaktadir. Buna gore; yigin sayisi 1
oldugunda stire 29 dakika iken, y18in sayist 10 oldugunda bu siirenin 8 dakikaya diistigi

gbzlenmistir.

Cizelge 4.3. TCIA veri setinde U-Net modeli ile elde edilen pankreas segmentasyon sonuglari
(6 katli ¢capraz dogrulama igin)

Yigm  DBK 10 (%) Duyarlilk  Ozgiilliik YBI Dogruluk  Kesinlik Siire

Sayist (%) (%) (%) %) %) %)  (sadksn)
1 70.24 53.99 65.96 99.08 88.08 96.29 77.21 0.49.10
2 65.73 49.21 61.44 98.95 86.15 95.81 73.45 0.31.47
3 63.92 47.35 59.82 98.86 85.13 95.87 70.86 0.22.33
4 62.31 45.65 58.05 98.82 84.57 95.77 69.81 0.19.14
5 60.70 44.24 56.86 98.72 83.96 95.64 67.24 0.17.05
6 59.92 43.26 55.78 98.71 83.70 95.59 66.76 0.16.10
7 57.71 41.13 53.55 98.65 82.92 95.46 64.67 0.15.35
8 57.65 40.96 54.01 98.60 82.67 95.44 64.11 0.14.42
9 57.09 40.40 53.44 98.56 82.65 95.37 62.94 0.14.07
10 55.52 39.12 51.93 98.50 82.27 95.26 61.21 0.13.31

U-Net modeli ile 6nisleme sonrast olusturulan TCIA veri setinde 6 katli ¢apraz
dogrulama kullanilarak elde edilen segmentasyon sonuglar1 Cizelge 4.3’te sunulmustur.
Kullanilan metrikler ve tiim y1gin sayilar1 agisindan en iyi sonuglar Cizelge 4.3°te koyu
renk ile belirtilmistir. Cizelgeden de goriilebilecegi tizere; DBK, JO, duyarlilik, 6zgiilliik,
YBI, dogruluk ve Kesinlik metrikleri bakimindan en iyi sonuglar yigin sayis1 1 iken
%70.24, %53.99, %65.96, %99.08, %88.08, %96.29 ve %77.21 olarak alinmistir. Yine
Cizelge 4.3’e gore yigin sayisit arttikca ortalama calisma siirelerinde azalma
goriilmektedir. Buna gore; yigin sayist 1 oldugunda calisma siiresinin 49 dakika, 10
oldugunda ise 13 dakika oldugu gbzlenmistir.

Gergeklestirilen ¢calismada, TCIA veri seti iizerinde U-Net modeli kullanilarak 2,
4 ve 6 katli gapraz dogrulama ile onar kere galistirmada elde edilen en diisiik ortalama ve
en yiiksek DBK degerlerine sahip sonuclar i¢in Sekil 4.4-4.6°da gorsel bir karsilastirma

sunulmustur.



38

T T

(@) (b) DBK=%27.23 (c) DBK=%44.33 (d) DBK=%42.93
Sekil 4.4. En diisiik DBK degerine sahip segmentasyon sonuglar1 igin gorsel karsilasgtirma (a) Hedef
goriinti, (b) 2 katli capraz dogrulama sonucu, (c) 4 katli ¢apraz dogrulama sonucu, (d) 6 kath ¢apraz
dogrulama sonucu

@ (b) DBK=%50.10 (c) DBK=%65.23 (d) DBK=%72.35
Sekil 4.5. Orta DBK degerine sahip segmentasyon sonuglari i¢in gorsel karsilastirma (a) Hedef goriintii,
(b) 2 kath ¢apraz dogrulama sonucu, (c) 4 kath ¢apraz dogrulama sonucu, (d) 6 katli ¢apraz dogrulama

sonucu
(a) (b) DBK=%90.10  (c) DBK=%93.70  (d) DBK=%92.64

Sekil 4.6. En yiiksek DBK degerine sahip segmentasyon sonuglari i¢in gorsel karsilastirma (a) Hedef
gOriintd, (b) 2 katli ¢apraz dogrulama sonucu, (¢) 4 katli ¢apraz dogrulama sonucu, (d) 6 kath ¢apraz
dogrulama sonucu

4.3.1.2. Pascal U-Net modeli ile bulunan segmentasyon sonuglari

Sirastyla 1’den 10’a kadar y1gin miktarlari i¢in onar defa calistirilip ortalamalari
alinarak elde edilen, Pascal U-Net modeline ait segmentasyon sonuglar1 DBK, JO,
duyarlilik, 6zgiilliik, YBI, dogruluk ve kesinlik performans metrikleri temel alinarak
degerlendirilmistir. Capraz dogrulama kullanilarak gerceklestirilen segmentasyon

sonugclari 2, 4 ve 6 kat ¢capraz dogrulama i¢in Cizelge 4.4-4.6’da sunulmustur.
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Cizelge 4.4. TCIA veri setinde Pascal U-Net modeli ile elde edilen pankreas segmentasyon sonuglari
(2 kath ¢apraz dogrulama igin)

Yigm DBK JO (%) Duyarlilik  Ozgiillik  YBI  Dogruluk  Kesinlik Siire

Sayisi (%) (%) (%) (%) (%) (%) (sa.dk.sn)
1 30.00 17.85 21.13 99.15 82.42 94.50 61.31 0.43.59
2 65.35 48.19 56.51 99.36 87.97 96.00 82.65 0.30.36
3 68.74 5231 60.40 99.39 88.81 96.21 83.23 0.31.01
4 67.92 5141 60.95 99.28 88.04 96.13 80.66 0.30.42
5 67.63 51.33 60.14 99.33 88.23 96.15 81.33 0.29.57
6 65.47 48.64 58.28 99.30 87.42 96.02 80.75 0.26.43
7 64.13 47.12 56.59 99.32 86.76 96.03 81.05 0.25.41
8 63.97 47.26 59.60 99.09 85.44 95.96 76.61 0.25.18
9 63.97 46.74 58.15 99.28 85.40 96.04 80.55 0.25.39
10 62.44  45.69 60.60 98.96 82.42 95.87 74.77 0.24.39

Cizelge 4.4’te Pascal U-Net modeli ile TCIA veri setinde 1°den 10°a kadar farkli
y1gin degerleri ve 2 katl capraz dogrulama i¢in gerceklestirilen pankreas segmentasyon
sonuclarinda elde edilen en iyi degerler koyu renk ile belirtilmistir. Cizelgedeki sonuglar
her bir metrik ve y1gin degeri i¢in analiz edildiginde; en iyi DBK, JO, dzgiilliik, YBI,
dogruluk ve kesinlik sonuglar1 olan %68.74, %52.31, %99.39, %88.81, %96.21 ve
%83.23 sonuglarma y1gin degeri 3 iken ulasildigr goriiliir. Yalnizca, duyarlilik metrigi
bakimindan degerlendirildiginde en iyi sonucun yigin sayisi 4 iken %60.95 alindigi
goriiliir. Cizelge 4.4’e gore yigin sayisi arttikca modellerin ortalama calisma stireleri
azalmaktadir. Buna gore; yi1gin sayisi 1 iken ortalama 44 dakika siiren galisma siiresinin,

y1gin sayist 10 olarak alindiginda ortalama 24 dakika siirdiigii gozlenmistir.

Cizelge 4.5. TCIA veri setinde Pascal U-Net modeli ile elde edilen pankreas segmentasyon sonuglari
(4 kath ¢apraz dogrulama igin)

Y1gin DBK 4 %) Duyarhilik  Ozgiillik ~ YBI  Dogruluk  Kesinlik Siire

Sayist (%) (%) %) (%) (%) (%) (sa.dk.sn)
1 29.25 17.85 20.62 99.13 82.46 94.60 59.55 1.58.19
2 67.43 51.04 57.47 99.47 89.26 96.05 84.75 1.16.57
3 69.73 53.93 61.02 99.42 89.62 96.37 84.03 1.18.12
4 69.80 53.78 61.65 99.38 89.45 96.36 83.30 1.14.33
5 70.27 5431 63.14 99.33 89.33 96.37 82.39 1.11.40
6 68.96 53.08 61.91 99.29 88.83 96.30 81.22 1.11.07
7 68.53 52.46 60.65 99.37 86.97 96.32 82.94 1.10.23
8 68.29 52.03 60.70 99.35 88.77 96.31 82.78 1.08.26
9 66.76  50.35 59.45 99.32 88.00 96.24 81.89 1.08.31
10 67.12 50.89 63.25 99.08 87.07 96.18 77.59 1.06.06

Pascal U-Net modeli ile 1’den 10’a kadar farkli y1gin sayilar1 ve 4 katli ¢apraz
dogrulama igin TCIA veri setinde gergeklestirilen pankreas segmentasyon sonuglarinda,
her bir metrik i¢in en iyi degerler Cizelge 4.5’te koyu renk ile belirtilmistir. Tiim metrikler

ve her bir y18in degeri i¢in ¢izelgedeki sonuclar incelendiginde; y1gin sayis1 5 iken en iyi
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DBK ve JO sonuglariin %70.27 ve %54.31, en iyi duyarlilik sonucunun yigin sayist 10
iken %63.25, 6zgiilliik ve kesinlik metriklerine gore en iyi sonuglarin y1gin sayisi 2 iken
%99.47 ve %84.75 olarak alindig1 ve y1gin sayisi 3 iken en iyi YBI sonucunun %89.62
oldugu goriiliir. Ayrica en iyi dogruluk sonucunun, yigin sayist hem 3 hem de 5
alindiginda %96.37 olarak elde edildigi goriiliir. Cizelge 4.5’ten de goriilebilecegi iizere
y1gi miktari arttik¢ca derin 6grenme aginin ¢aligma siiresi azalmaktadir. Buna gore; en
uzun ortalama g¢alisma siiresinin y1gin sayisi 1 iken 1 saat 58 dakika, en kisa ortalama

caligma siiresinin ise y1gin sayisi 10 iken 1 saat 6 dakika siirdiigli gézlenmistir.

Cizelge 4.6. TCIA veri setinde Pascal U-Net modeli ile elde edilen pankreas segmentasyon sonuglari
(6 katli ¢capraz dogrulama igin)

Yigin DBK 1O (%) Duyarhlik Ozgiillik  YBI  Dogruluk  Kesinlik Siire

Sayisi (%) (%) (%) (%) (%) (%) (sa.dk.sn)
1 29.79 18.99 22.79 98.53 81.79 94.11 56.60 3.13.33
2 68.39  52.40 58.69 99.48 89.61 96.07 84.73 2.03.37
3 70.73  55.12 62.36 99.43 89.93 96.42 84.56 2.08.15
4 70.36 5455 62.50 99.39 89.70 96.38 83.53 2.02.10
5 71.35 55.73 64.15 99.37 89.75 96.43 83.37 1.58.49
6 70.66 54.96 63.83 99.32 89.46 96.38 82.39 1.55.37
7 69.80 53.96 62.78 99.33 89.27 96.36 82.57 1.54.39
8 69.49 5351 62.51 99.35 89.14 96.37 82.87 1.52.55
9 69.22 53.30 63.01 99.29 88.85 96.32 81.67 1.51.32
10 68.48  52.46 62.20 99.30 88.48 96.32 81.93 1.49.30

Pascal U-Net modeli ile onisleme sonrasi olusturulan TCIA veri setinde 6 katli
capraz dogrulama ve 1’den 10’a kadar farkli y1gin degerleri i¢in gergeklestirilen pankreas
segmentasyon sonuglar1 Cizelge 4.6’da sunulmustur. Cizelge 4.6’ daki sonuglar her bir
metrik ve y1gin degeri i¢in degerlendirildiginde; koyu renk ile belirtilen en iyi DBK, JO,
duyarlilik ve dogruluk sonuglar1 olan %71.35, %55.73, %64.15 ve %96.43 sonuglarina
y1gin degeri 5 iken ulasildigi goriiliir. YBI metrigi agisindan en iyi deger olan %89.93
sonucunun yigin sayisi 3 iken elde edildigi goriiliir. Ayrica, ozgiillik ve kesinlik
metrikleri bakimindan degerlendirildiginde en iyi sonuglarin y1gin sayisi 2 iken %99.48
ve %84.73 alindig: goriiliir. Cizelge 4.6’ya gore y181in sayisi arttikga modellerin ortalama
caligma stireleri azalmaktadir. Buna gore; y1gin sayisi 1 iken ortalama c¢aligma siiresi 3
saat 13 dakika iken, y1gin sayisi 10 olarak alindiginda ortalama 1 saat 49 dakika siirdiigii
gbzlenmistir.

Gergeklestirilen ¢alismada, TCIA veri seti iizerinde Pascal U-Net modeli

kullanilarak 2, 4 ve 6 katli ¢apraz dogrulama ile onar defa ¢alistirmada elde edilen en
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diisiik ortalama ve en yiliksek DBK degerlerine sahip sonuglar i¢in karsilastirma Sekil 4.7-
4.9’da gosterilmistir.

ErE

€)] (b) DBK=%0.96 (c) DBK=%0 (d) DBK=%0.92
Sekil 4.7. En diisik DBK degerine sahip segmentasyon sonuglari i¢in gorsel karsilastirma (a) Hedef
goriinti, (b) 2 katli ¢apraz dogrulama sonucu, (c) 4 katli ¢apraz dogrulama sonucu, (d) 6 katli ¢capraz
dogrulama sonucu

€) (b) DBK=%53.23 (c) DBK=%56.88 (d) DBK=%52.54
Sekil 4.8. Orta DBK degerine sahip segmentasyon sonuglari i¢in gérsel karsilastirma (a) Hedef goriintii,
(b) 2 katli ¢apraz dogrulama sonucu, (c) 4 katli capraz dogrulama sonucu, (d) 6 katli ¢gapraz dogrulama

sonucu
@) (b) DBK=%86.56 (c) DBK=%89.55 (d) DBK=%86.56

Sekil 4.9. En yiiksek DBK degerine sahip segmentasyon sonuglari i¢in gérsel karsilastirma (a) Hedef
gOriintd, (b) 2 katli ¢apraz dogrulama sonucu, (¢) 4 katli ¢apraz dogrulama sonucu, (d) 6 katli ¢capraz
dogrulama sonucu

4.3.2. SUTFH veri seti ile elde edilen segmentasyon sonuglari

Gergeklestirilen tez calismasinda, SUTFH’den alinan abdomen BT
goriintiilerinden Onisleme uygulanarak olusturulan veri setinde pankreas segmentasyonu
gerceklestirilmistir. Bu veri setinde de Oncelikle abdomen BT goriintiilerinden ilgili alan
eldesi gerceklestirilmis ve 2 seviyeli 2 boyutlu ADD ile boyut azaltimi yapilmustir. ilgili
alan eldesi ve boyut azaltimi islemlerinden sonra elde edilen goriintiilerden olusan veri

seti lizerinde ilk olarak U-Net modeli ile pankreas segmentasyonu gerceklestirilmistir.
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Segmentasyon sonuglar1 7 farkli metrik kullanilarak degerlendirilmistir. Daha sonra ayni1
veri seti lizerinde ayni segmentasyon islemi ¢alismada Onerilen Pascal U-Net modeli ile
gergeklestirilmis ve sonuglar her iki derin 6§renme modeli i¢in de detayl1 olarak Cizelge
4.7-4.12°de sunulmustur. Cizelgelerden de goriilebilecegi gibi gergeklestirilen derin
dgrenme modellerinin basarim1 DBK, JO, duyarlilik, 6zgiilliik, YBI, dogruluk ve kesinlik
metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir. Ayrica bu cizelgelerde verilen siire degerleri,

egitim ve test siiresi toplamudir.

4.3.2.1. U-Net modeli ile elde edilen segmentasyon sonuclar:

U-Net modelinde SUTFH veri seti iizerinde sirasiyla 1’den 10’a kadar yi1gmn
boyutlarinda onar kez calistirilip ortalamalari alinarak elde edilen segmentasyon
sonuclar1 DBK, JO, duyarlilik, 6zgiilliik, YBI, dogruluk ve kesinlik performans metrikleri
temel alinarak degerlendirilmistir. Capraz dogrulama kullanilarak gerceklestirilen
segmentasyon sonuglart 2, 4 ve 6 kat capraz dogrulama icin Cizelge 4.7-4.9’da

sunulmustur.

Cizelge 4.7. SUTFH veri setinde U-Net modeli ile elde edilen pankreas segmentasyon sonuglari
(2 katli ¢capraz dogrulama igin)

Yigin DBK 10 (%) Duyarhlik  Ozgiilliik YBI Dogruluk  Kesinlik Siire

Sayisi (%) (%) (%) (%) (%) (%) (sa.dk.sn)
1 63.51 47.14 58.58 98.79 84.72 93.76 72.95 0.08.09
2 60.35 44.26 55.98 98.59 82.87 93.53 68.13 0.06.38
3 58.51 41.75 54.97 98.38 81.71 93.32 64.93 0.04.05
4 54.23 38.22 51.11 98.26 79.96 93.10 61.36 0.03.36
5 53.43 37.46 49.93 98.19 79.89 93.02 60.01 0.03.27
6 53.12 37.11 49.75 98.13 79.66 92.96 59.09 0.03.25
7 52.53 36.71 48.96 98.17 79.62 92.97 58.81 0.03.36
8 51.92 36.22 48.64 98.03 79.25 92.86 57.01 0.03.27
9 54.08 38.20 49.83 98.27 80.54 93.09 61.01 0.03.30
10 51.27 35.20 47.17 98.14 79.21 92.93 57.71 0.03.21

Cizelge 4.7°de SUTFH veri setinde U-Net modelinde 2 katli capraz dogrulama ile
I’den 10’a kadar farkli yigin degerleri icin gerceklestirilen pankreas segmentasyon
sonuglari sunulmus ve 7 farkli performans degerlendirme metrigi i¢in en iyi sonuglar
koyu renk ile belirtilmistir. Cizelgeye gore sonuglar her bir metrik ve y18in degeri igin
degerlendirildiginde; en iyi DBK, JO, duyarlilik, dogruluk, 6zgiilliik, YBI, dogruluk ve
kesinlik sonuglar1 olan %63.51, %47.14, %58.58, %98.79, %84.72, %93.76 ve %72.95
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sonuglarina y1gin degeri 1 iken ulagildigi goriiliir. Cizelge 4.7°ye gore y18in sayis1 arttikca
modellerin ortalama calisma siireleri azalmaktadir. Buna gore; yigin sayisi 1 iken
ortalama ¢alisma siiresi 8 dakika iken, y18in sayis1 10 olarak alindiginda ortalama 3

dakika siirdiigii gozlenmistir.

Cizelge 4.8. SUTFH veri setinde U-Net modeli ile elde edilen pankreas segmentasyon sonuglari
(4 katl1 capraz dogrulama icin)

Yign  DBK g (%) Duyarhlik  Ozgiillik ~ YBI  Dogruluk  Kesinlik Siire

Sayist (%) (%) %) %) (%) %)  (sadksn)
1 66.96 50.89 63.48 98.85 85.66 93.90 75.42 0.23.07
2 65.59 49.62 60.81 98.85 85.43 93.90 74.53 0.15.23
3 62.15 46.24 59.12 98.59 83.52 93.56 69.25 0.10.07
4 60.40 44.38 56.95 98.50 82.68 93.45 67.56 0.09.08
5 59.49 43.59 56.49 98.39 82.09 93.35 65.65 0.08.32
6 57.37 41.75 54.16 98.34 81.24 93.22 63.63 0.08.09
7 56.69 40.88 53.14 98.32 81.07 93.20 63.20 0.08.09
8 57.84 41.82 54.91 98.30 81.39 93.23 63.64 0.07.50
9 55.71 39.97 52.51 98.26 80.73 93.13 61.70 0.07.44
10 57.02 40.88 54.03 98.29 81.11 93.19 62.92 0.07.49

Sirastyla 1’den 10’a kadar olan farkli y1gin sayilarinda U-Net modelinde 4 kath
capraz dogrulama ile gerceklestirilen pankreas segmentasyonu sonuglar1 Cizelge 4.8°de
sunulmustur. Cizelgede her bir metrik ve farkli yigin degerlerinde elde edilen en iyi
sonuglar koyu renk ile belirtilmistir. Buna gore; DBK, JO, duyarhilik, YBI ve kesinlik
metrikleri bakimindan en iyi degerler y1gin sayisi 1 oldugunda %66.96, %50.89, %63.48,
%85.66 ve %75.42 olarak bulundugu goriiliir. Ozgiillik ve dogruluk metrikleri i¢in
degerlendirildiginde ise y1gin sayist hem 1 hem de 2 alindiginda en iyi degerlerin %98.85
ve %93.90 oldugu goriiliir. Cizelge 4.8’den de goriilebilecegi tizere y18in sayilar diigiik
oldugunda ortalama calisma stireleri, y1gin sayilarinin biiyiik alindigi ortalama caligsma
siirelerine gore daha uzundur. Yigin sayist 1 alindiginda derin 6§renme modelinin
ortalama ¢alisma siiresi 23 dakika iken, y1gin sayisi1 9 iken ortalama 7 dakika oldugu

gdzlenmistir.
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Cizelge 4.9. SUTFH veri setinde U-Net modeli ile elde edilen pankreas segmentasyon sonuglari
(6 kath capraz dogrulama i¢in)

Yigm  DBK 0 (%) Duyarhilik  Ozgiillik ~ YBI Dogruluk  Kesinlik Siire

Sayist (%) (%) (%) (%) (%) %)  (sadksn)
1 68.05 52.01 64.00 98.94 86.68 93.99 76.95 0.35.20
2 66.22 50.08 62.05 98.85 85.66 93.91 74.55 0.24.20
3 64.28 48.36 60.86 98.71 84.59 93.73 72.06 0.16.39
4 62.49 46.62 59.25 98.59 83.65 93.58 69.65 0.15.01
5 60.97 45.12 57.69 98.60 82.93 93.53 69.00 0.13.37
6 59.25 43.45 56.68 98.42 81.96 93.36 65.76 0.13.00
7 57.48 41.89 55.04 98.30 81.25 93.21 63.59 0.12.12
8 57.48 41.45 54.78 98.32 81.23 93.23 63.78 0.12.32
9 58.66 42.96 55.64 98.41 81.98 93.32 65.12 0.12.39
10 55.98 40.21 52.98 98.25 80.78 93.13 62.03 0.12.17

U-Net modeli ile 1’den 10’a kadar farkli yigin degerleri i¢in 6 kath g¢apraz
dogrulama kullanilarak elde edilen pankreas segmentasyon sonuglar1 Cizelge 4.9’da
sunulmustur. Cizelge 4.9°da farkl1 y18in sayilar1 ve her bir metrik i¢in elde edilen sonuglar
degerlendirildiginde; DBK, JO, duyarhilik, 6zgiilliik, YBI, dogruluk ve kesinlik metrikleri
bakimindan en iyi sonuglarin %68.05, %52.01, %64.00, %98.94, %86.68, %93.99 ve
%76.95 olarak yi1gin sayist 1 iken alindig1 goriiliir. Cizelgeye gore; yigin sayist 1 ve 2
alindiginda derin 6grenme modelinin ortalama c¢aligsma siiresinin, y1gin sayisi 2 ve daha
biiylik alindigindaki ortalama calisma siiresine gére daha uzun oldugu goriiliir. Yigin
sayis1 1 iken bu siirenin 35 dakika oldugu, y1gin sayis1 7 alindiginda ise en kisa siire olan
12 dakika oldugu gézlenmistir.

Gergeklestirilen ¢alismada, U-Net modeli ile SUTFH veri seti iizerinde 2, 4 ve 6
katli ¢apraz dogrulama ile elde edilen en diisiik ortalama ve en yiiksek DBK degerlerine

sahip sonuglar i¢in karsilagtirma Sekil 4.10-4.12’de gosterilmistir.

~»

@) (b) DBK=%21.89 (c) DBK=%4.38 (d) DBK=%16.41
Sekil 4.10. En diisiik DBK degerine sahip segmentasyon sonuglari igin gérsel karsilastirma (a) Hedef
goriinti, (b) 2 katli capraz dogrulama sonucu, (c) 4 katl ¢apraz dogrulama sonucu, (d) 6 katli capraz
dogrulama sonucu
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(@) (b) DBK=%71.04 (c) DBK=%78.18 (d) DBK=%73.91
Sekil 4.11. Orta DBK degerine sahip segmentasyon sonuglari i¢in gorsel kargilagtirma (a) Hedef goriintii,
(b) 2 katli ¢apraz dogrulama sonucu, (c) 4 katli capraz dogrulama sonucu, (d) 6 katli ¢gapraz dogrulama

sonucu
(a) (b) DBK=%90.09 (c) DBK=%89.22  (d) DBK=%88.80

Sekil 4.12. En yiiksek DBK degerine sahip segmentasyon sonuglari i¢in gorsel karsilagtirma (a) Hedef
goriintd, (b) 2 katli capraz dogrulama sonucu, (c) 4 katl ¢apraz dogrulama sonucu, (d) 6 katli gapraz
dogrulama sonucu

4.3.2.2. Pascal U-Net modeli ile elde edilen segmentasyon sonug¢lari

SUTFH veri seti iizerinde sirastyla 1°den 10’a kadar y1gin miktarinda Pascal U-
Net modeli ile onar defa galigtirilip ortalamalar1 alinarak elde edilen segmentasyon
sonuglart DBK, JO, duyarlilik, 6zgiilliik, YBI, dogruluk ve kesinlik performans metrikleri
temel alinarak degerlendirilmistir. Capraz dogrulama kullanilarak gerceklestirilen
segmentasyon sonuglart 2, 4 ve 6 kat ¢apraz dogrulama i¢in Cizelge 4.10-4.12°de

sunulmustur.

Cizelge 4.10. SUTFH veri setinde Pascal U-Net modeli ile elde edilen pankreas segmentasyon sonuglari
(2 katli capraz dogrulama igin)

Yigin DBK 1O (%) Duyarhlik  Ozgiilliik YBI Dogruluk  Kesinlik Siire

Sayisi (%) (%) (%) (%) (%) (%) (sa.dk.sn)
1 40.58 34.24 49.34 94.17 76.53 89.02 38.86 0.32.01
2 61.47 45.32 52.17 99.20 86.28 93.86 79.40 0.23.26
3 64.53 48.18 56.78 99.17 86.79 93.94 79.88 0.20.39
4 64.67 47.78 56.84 99.24 86.77 93.99 81.15 0.18.23
5 63.74 47.19 55.67 99.27 86.35 94.00 81.78 0.19.03
6 63.83 46.73 56.93 99.21 85.36 93.99 80.87 0.18.40
7 62.56 45.03 54.79 99.28 84.24 94.02 82.17 0.18.25
8 62.82 45.34 57.02 99.15 82.49 93.97 80.03 0.18.34
9 61.76 44.33 58.08 98.95 79.97 93.84 76.94 0.18.26
10 60.49 43.48 53.88 99.19 81.34 93.90 80.41 0.18.42
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Pascal U-Net modeli ile 1°’den 10’a kadar farkli yigin degerleri ve 2 kath ¢apraz
dogrulama icin gerceklestirilen pankreas segmentasyon sonuglari Cizelge 4.10°da
sunulmustur. Cizelge 4.10’daki sonuglar her bir metrik ve yigin degeri igin
degerlendirildiginde; en iyi DBK sonucu %64.67 olarak y1gin sayis1 4 iken, en iyi JO ve
YBI sonuglar1 %48.18 ve %86.79 olarak yi1gm sayis1 3 iken, en iyi duyarlilik sonucu
%358.08 olarak yigin sayis1 9 iken alinmistir. Ayni1 zamanda, yigin sayist 7 iken en iyi
ozgiilliik, dogruluk ve kesinlik sonuglarinin %99.28, %94.02 ve %82.17 olarak alindigi
goriiliir. Cizelgeye gore en kisa ortalama ¢alisma siiresinin y1gin sayisi 4 iken 18 dakika,

en uzun silirenin ise y1gin sayist 1 iken 32 dakika oldugu gézlenmistir.

Cizelge 4.11. SUTFH veri setinde Pascal U-Net modeli ile elde edilen pankreas segmentasyon sonuglari
(4 katli capraz dogrulama igin)

Yigin DBK 10 (%) Duyarhlik  Ozgiilliik YBI Dogruluk  Kesinlik Siire

Sayisi (%) (%) (%) (%) (%) (%) (sa.dk.sn)
1 46.66 37.48 51.51 95.83 80.29 90.61 48.32 1.24.12
2 64.62 48.96 56.74 99.14 87.35 93.93 79.63 0.58.56
3 66.52 50.56 59.48 99.09 87.62 93.92 79.93 0.56.29
4 67.75 51.27 60.62 99.21 87.96 94.07 81.61 0.54.38
5 68.23 52.17 62.30 99.13 87.82 94.04 80.36 0.52.18
6 66.74 49.85 59.50 99.23 87.43 94.06 81.69 0.50.34
7 67.72 50.91 61.54 99.20 87.38 94.10 81.78 0.50.15
8 67.19 50.48 61.92 99.10 86.16 94.03 80.21 0.50.17
9 66.15 49.08 60.21 99.16 86.11 94.05 81.20 0.49.29
10 65.05 48.40 61.54 98.97 84.18 93.90 78.07 0.48.23

Sirasiyla 1’den 10’a kadar farkli yi§in sayilar1 ve 4 katli ¢apraz dogrulama i¢in
Pascal U-Net modeli ile gergeklestirilen segmentasyon sonuglart Cizelge 4.11°de
sunulmustur. Cizelge, her bir metrik i¢in ve farkli yigin sayilar agisindan incelendiginde;
DBK, JO ve duyarlilik metrikleri bakimindan en iyi sonuglar olan %68.23, %52.17 ve
%62.30 sonuglar1 y1gin sayis1 5 iken, en 1yi 6zgiilliik sonucu %99.23 olarak yi1gin sayisi
6 iken, en iyi YBI sonucu ise %87.96 olarak yigin sayis1 4 iken alindiginda goriiliir.
Ayrica, dogruluk ve kesinlik metrikleri agisindan en iyi sonuglar olan %94.10 ve %81.78
sonuglarin y1gin sayist 7 iken elde edildigi goriiliir. Yine Cizelge 4.11°den de
goriilebilecegi iizere, y1gin sayisi arttikca derin 6grenme modelinin ortalama calisma
stiresi azalmaktadir. Buna gore; en kisa ortalama c¢aligma siiresi yigin sayist 10
alindiginda 48 dakika iken, en uzun ortalama caligma siiresi y1gin sayisi 1 alindiginda 1

saat 24 dakika oldugu gozlenmistir.
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Cizelge 4.12. SUTFH veri setinde Pascal U-Net modeli ile elde edilen pankreas segmentasyon
sonuglar1 (6 katli gapraz dogrulama igin)

Yigm  DBK 0 (%) Duyarhilik  Ozgiillik ~ YBI Dogruluk  Kesinlik Siire

Sayist (%) (%) (%) (%) (%) %)  (sadksn)
1 4941 40.32 53.24 96.42 81.04 91.20 51.85 2.14.34
2 65.60 50.19 59.13 98.99 87.56 93.86 78.23 1.34.21
3 66.94 51.59 61.37 98.93 87.56 93.81 79.19 1.3341
4 68.64 52.90 61.20 99.28 88.47 94.14 82.98 1.29.58
5 68.36 52.22 62.43 99.10 87.89 94.02 80.45 1.26.39
6 68.92 52.50 62.53 99.20 88.20 94.12 81.70 1.24.02
7 68.34 51.74 61.56 99.26 87.96 94.15 82.86 1.23.32
8 67.23 50.83 61.47 99.19 87.17 94.08 81.26 1.22.35
9 67.60 51.00 62.80 99.11 86.58 94.06 80.59 1.21.39
10 66.93 49.88 61.36 99.20 86.45 94.10 81.58 1.20.07

1’den 10’a kadar farkli y1gin degerleri i¢in Pascal U-Net modelinde 6 katli ¢apraz
dogrulama ile gerceklestirilen pankreas segmentasyon sonuglart Cizelge 4.12°de
sunulmustur. Cizelgedeki sonuglar farkli yigin degerleri ve her bir metrik icin
degerlendirildiginde; en iyi DBK sonucu %68.92 olarak yigin sayisi 6 iken, en iyi JO,
ozgiilliik, YBI ve kesinlik sonuglari %52.90, %99.28, %88.47 ve %82.98 olarak yigin
say1s1 4 iken, en iy1 duyarlilik sonucu %62.80 olarak y1gin sayis1 9 iken alinmistir. Ayrica,
y1gin sayisi 7 iken en iyi dogruluk sonucunun %94.15 olarak alindig1 goriiliir. Cizelge
4.12’den de goriilebilecegi lizere, y1g1n sayisi arttik¢a derin 6grenme modelinin ortalama
caligma siiresi azalmaktadir. Buna gore; yi1gin sayis1 10 iken en kisa ortalama caligma
stiresinin 1 saat 20 dakika, en uzun siirenin ise yigin sayist 1 iken 2 saat 14 dakika oldugu
gdzlenmistir.

Gergeklestirilen tez ¢alismasinda, Pascal U-Net modeli ile SUTFH veri seti
tizerinde 2, 4 ve 6 katli ¢capraz dogrulama ile elde edilen en diisiik ortalama ve en yiiksek

DBK degerlerine sahip sonuglar i¢in karsilastirma Sekil 4.13-4.15’te gosterilmistir.

@) (b) DBK=%0 (c) DBK=%1.74 (d) DBK=%0
Sekil 4.13. En diisiik DBK degerine sahip segmentasyon sonuglar1 i¢in gorsel karsilastirma (a) Hedef
goriinti, (b) 2 katli capraz dogrulama sonucu, (c) 4 katli ¢apraz dogrulama sonucu, (d) 6 katl ¢apraz
dogrulama sonucu
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(@) (b) DBK=%43.90 (c) DBK=%70.87 (d) DBK=%68.85
Sekil 4.14. Orta DBK degerine sahip segmentasyon sonuglari igin gorsel karsilastirma (a) Hedef goriinti,
ath ¢apraz dogrulama sonucu, (c) 4 kath ¢apraz dogrulama sonucu, ath ¢apraz dogrulama
b) 2 katli ¢apraz dogrul (c) 4 kathi capraz dogrul d) 6 kath ¢apraz dogrul

sonucu
() (b) DBK=%86.73 (c) DBK=%80.72  (d) DBK=%88.00

Sekil 4.15. En yiiksek DBK degerine sahip segmentasyon sonuglari i¢in gorsel karsilastirma (a) Hedef
goriinti, (b) 2 katli capraz dogrulama sonucu, (c) 4 katli ¢apraz dogrulama sonucu, (d) 6 katli capraz
dogrulama sonucu
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Gergeklestirilen ¢alismada biyomedikal goriintii segmentasyonunda 6nemli bir
problem olan pankreas segmentasyonu i¢in yeni bir derin 6grenme modeli 6nerilmistir.
Onerilen derin 6grenme modelinin basarimi, TCIA veri tabanindan alinan Pankreas BT
goriintiileri ile SUTFH Radyoloji Béliimii’nden temin edilen abdomen BT goriintiilerini
iceren iki adet veri seti kullanilarak degerlendirilmistir. Her iki veri setinde de her hasta
icin pankreasin oldugu birer kesit se¢ilmistir. Se¢ilen bu goriintiilere her iki veri setinde
de oncelikle BT goriintiisii icerisinde pankreasin olmadigi yerler kirpilarak ilgili alan
eldesi olusturulmustur. Bu islem sirasinda goriintiilerin boyutlari yariya indirgenmistir.
Daha sonra, ilgili alanlari elde edilen goriintiilere iki seviyeli 2 boyutlu ADD uygulanarak
hem goriintiilerin 6zellikleri korunmus hem de boyutlarinin azaltimi gergeklestirilmistir.
Bu onisleme yontemleri sayesinde, her iki veri setinde de 512 x 512 piksel boyutunda
olan ham goriintiiler, 6zellikleri biiyiik 6l¢iide korunarak 64 x 64 piksel boyutlarina
indirgenmistir. Bu sekilde TCIA veri seti 82 adet, SUTFH veri seti ise 56 adet goriintii
icerecek sekilde olusturulmustur.

Ayrica sonuglar1 karsilastirmali olarak degerlendirmek amaciyla; literatiirde
medikal alanda ve ESA konusunda yapilan calismalarda son zamanlarda siklikla
kullanilan U-Net modeli kullanilmis ve her iki veri setinde de pankreas segmentasyon
sonuglar1 alimmistir. Hem U-Net modeli hem de Pascal tiggeninden esinlenilerek
olusturulan ve bu tez ¢alismasinda 6nerilen Pascal U-Net modeli ile her iki veri seti
tizerinde gergeklestirilen segmentasyon sonuglari detayli olarak analiz edilmigtir.

Derin 6grenme modelleri ile gergeklestirilen segmentasyon calismalarinda; 2, 4
ve 6 kath ¢apraz dogrulama yontemleri kullanilmistir. Yigin sayilar1 1’den 10’a kadar
alinmis ver her calistirma 10 kez tekrarlanmistir. Bu 10 calistirmada elde edilen
sonuclarin ortalamalar1 alinarak ¢alismada sunulmustur. Tiim sonuglarin hesaplanmasi, 7

farkli performans degerlendirme metrigi kullanilarak elde edilmistir.
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5.1.1 TCIA veri setinde elde edilen pankreas segmentasyon sonuclarinin

karsilastirilmasi

TCIA veri seti lizerinde farkli yigin sayilar1 ve farkli kat capraz dogrulama
yontemi kullanilarak U-Net modeli ile her kat ¢apraz dogrulama yontemi i¢in elde edilen
optimum pankreas segmentasyonu sonuglarinin DBK metrigi temel alinarak yapilan

analizi Cizelge 5.1°de verilmistir.

Cizelge 5.1. TCIA veri setinde U-Net modeli ile elde edilen optimum DBK sonuglari

Capraz dogrulama DBK (%) Y18in Sayisi Siire (sa.dk.sn)
2 kat 65.20 1 0.17.31
4 kat 68.36 1 0.29.53
6 kat 70.24 1 0.49.10

Cizelge 5.1 incelendiginde, TCIA veri setinde U-Net modeli kullanilarak bulunan
en iyi DBK sonuclarinin; 2 kath ¢apraz dogrulamada yigin sayist 1 iken 17 dakikada
%65.20, 4 katli capraz dogrulamada yine y18in sayis1 1 iken 29 dakikada %68.36 ve 6
katli capraz dogrulamada yigin sayis1 1 iken 49 dakikada %70.24 oldugu goriiliir.
Cizelgeden de goriildiigii gibi ¢apraz dogrulama kat sayist arttikca siire artsa da DBK da
artmistir.

2, 4 ve 6 katli ¢apraz dogrulama kullanilarak TCIA veri seti iizerinde Pascal U-
Net modeli ile gerceklestirilen pankreas segmentasyon sonuglarinin en iyt DBK

sonuglaria gore analizi Cizelge 5.2°de verilmistir.

Cizelge 5.2. TCIA veri setinde Pascal U-Net modeli ile elde edilen optimum DBK sonuglari

Capraz dogrulama DBK (%) Yi1gin Sayist Siire (sa.dk.sn)
2 kat 68.74 3 0.31.01
4 kat 70.27 5 1.11.40
6 kat 71.35 5 1.58.49

Cizelge 5.2°den de goriilebilecegi lizere, TCIA veri seti lizerinde Pascal U-Net
modeli kullanilarak elde edilen en iyi DBK sonuglarinin; 2 katli capraz dogrulamada yi1gin
sayis1 3 iken 31 dakikada %68.74, 4 kath ¢apraz dogrulamada y18in sayis1 5 iken 1 saat
11 dakikada %70.27 ve 6 kath ¢apraz dogrulamada y1gin sayisi yine 5 iken 1 saat 58
dakika sonunda %71.35 oldugu goriiliir.

Cizelge 5.1 ve Cizelge 5.2 birlikte incelendiginde; 2, 4 ve 6 katli ¢apraz
dogrulamada kat sayisi arttikga DBK’nin da arttigi gozlenmistir. Ayrica, TCIA veri seti
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tizerinde gerceklestirilen pankreas segmentasyon sonuglarinin Pascal U-Net modeli

kullanildiginda U-Net modeline gore daha iyi oldugu goriilmiistiir.

5.1.2 SUTFH veri setinde elde edilen pankreas segmentasyon sonuclarinin

karsilastirilmasi

SUTFH veri seti iizerinde farkli y1gin sayilar1 ve farkli kat capraz dogrulama
yontemi kullanilarak U-Net modeli ile elde edilen pankreas segmentasyon sonuglarinin,
DBK metrigi bakimindan optimum degerleri her kat capraz dogrulama ve yigin sayilari

icin Cizelge 5.3’te verilmistir.

Cizelge 5.3. SUTFH veri setinde U-Net modeli ile elde edilen optimum DBK sonuglari

Capraz dogrulama DBK (%) Yi1gin Sayist Siire (sa.dk.sn)
2 kat 63.51 1 0.08.09
4 kat 66.96 1 0.23.07
6 kat 68.05 1 0.35.20

Cizelge 5.3’te, SUTFH veri seti iizerinde U-Net modeli kullanilarak elde edilen
en iyi DBK sonuglarinin; 2 katli ¢apraz dogrulamada yigin sayis1 1 iken 8 dakikada
%63.51, 4 katli ¢capraz dogrulamada y1gin sayis1 1 iken 23 dakikada %66.96 ve 6 kath
capraz dogrulamada y18in sayis1 yine 1 iken 35 dakikada %68.05 oldugu goriiliir.

2, 4 ve 6 kath ¢apraz dogrulama kullamlarak SUTFH veri seti iizerinde Pascal U-
Net modeli ile gerceklestirilen pankreas segmentasyon sonuglarinin en iyt DBK

sonuglarina gore analizi Cizelge 5.4’te verilmistir.

Cizelge 5.4. SUTFH veri setinde Pascal U-Net modeli ile elde edilen optimum DBK sonuglar

Capraz dogrulama DBK (%) Yi1gin Sayist Siire (sa.dk.sn)
2 kat 64.67 4 0.18.23
4 kat 68.23 5 0.52.18
6 kat 68.92 6 1.24.02

Cizelge 5.4 incelendiginde, Pascal U-Net modeli kullanilarak SUTFH veri seti
tizerinde elde edilen en iyi DBK sonuglarimin; 2 katli capraz dogrulamada y1gin sayist 4
iken 18 dakikada %64.67, 4 katli capraz dogrulamada y18in sayis1 5 iken 52 dakikada
%68.23 ve 6 kath ¢apraz dogrulamada y1gin sayis1 6 iken 1 saat 24 dakikada %68.92

oldugu goriiliir.
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Cizelge 5.3 ve Cizelge 5.4 birlikte degerlendirildiginde; 2, 4 ve 6 kath ¢apraz

dogrulamada SUTFH veri seti iizerinde gerceklestirilen pankreas segmentasyon

sonuglarmin Pascal U-Net modeli kullanildiginda U-Net modeline gére daha iyi sonug

verdigi gozlenmistir. Ayrica TCIA veri seti ile elde edilen sonuglarda oldugu gibi,

SUTFH veri setinde de her iki modelde ¢apraz dogrulama kat sayis1 artttkga DBK

degerinin de arttig1 tespit edilmistir.

5.1.3 Literatiir karsilastirmasi

Gergeklestirilen tez calismasinda elde edilen en iyi pankreas segmentasyon

sonugclari, yapilan kaynak arastirmasi sonucunda derin 6grenme modelleri ile pankreas

segmentasyonu yapilan ¢aligmalarla karsilagtirmali olarak Cizelge 5.5’te sunulmustur.

Cizelge 5.5. Bu tez ¢alismasinda elde edilen pankreas segmentasyonu sonuglart ile literatiir

karsilastirmast
Yazar Veri Model DBK JO Duyarliik Ozgillik YBI Dogruluk Kesinlik
Sayisi
Roth ve ark. Stiperpiksel + ) i i i
(2015) 82 ESA L
AlexNet +
Stiperpiksel +
Far?go‘i‘%)"’“k' 80 Bolge 071 058 075 : 0.72
Etiketleme +
Sonisleme
Zhou ve ark.
(2016) 240 Tam ESA - 0.45 - - -
Rastgele
Roth ve ark. Orman +
(2018) 82 Bittinsel Sinir 00+ 0-69 i i i
Ag1
3B Tam ESA +
Roth ve ark. 82 4 Katli Capraz 0.77 - - - -
(2018) N
Dogrulama
Roth ve ark.
(2018) 150 3B TEA 0.82 - - - -
Gibson ve o <
ark. (2018) 90 Yogun V-Ag1 0.78 - - - -
Yang ve ark.
(2019) 82 TEA + TSA 0.88 - - - -
Man ve ark. . -
(2019) 82 Derin Q Ag1 0.87 - 0.78 - -
Artik U-Net +
Lu ve ark. 82 10 Katli Capraz ~ 0.88 - - - -
(2019) -
Dogrulama
Stiperpiksel + 5
Liu ve ark farkli U-Net
(2019) 82 modeli + 4 084 0.73 0.85 - 0.84

Katli Capraz
Dogrulama
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Pascal U-Net +

gilusrtrfa?m 56 6 Kat Capraz 0.69 0.53 0.63 0.99 0.88 0.94 0.82
Dogrulama
Bu tez Pascal U-Net +
caligmast 82 6 Kat Capraz 0.71 0.56 0.64 0.99 0.90 0.96 0.83
Dogrulama

Bu tez ¢aligmasinda gerceklestirilen pankreas segmentasyon sonuglarina gore elde
edilen en iyi sonuglarin 7 farkli metrik bakimindan literatiir ile kiyaslanmasi Cizelge
5.5’te sunulmus ve en iyi degerler koyu renk ile belirtilmistir. Cizelge 5.5’e gore; DBK
metrigi bakimidan en iyi sonu¢ %88 olarak Lu ve ark. tarafindan, JO, duyarlilik ve
kesinlik metrikleri bakimindan en iyi sonuglarin %73, %85 ve %84 olarak Liu ve ark.
tarafindan alindig1 goriiliir. Literatiirde yer alan diger derin 6grenme yontemleri ile
gerceklestirilen pankreas segmentasyon caligmalarinda DBK, JO, duyarlilik ve kesinlik
metrikleri i¢in elde edilen degerlerin bu tez ¢alismasina gore daha yiiksek olmasinin temel
nedeni, kullanilan is istasyonunda bulunan ekran kartinin islem sinirindan
kaynaklanmaktadir. Yapilan kaynak arastirmasinda, derin O0grenme yontemleri ile
pankreas segmentasyonu gerceklestirilen calismalarm oOzgiillik, YBI ve dogruluk
metrikleri icin sonug verilmemistir. Buna gére Cizelge 5.5’te; 6zgiilliik, YBI ve dogruluk
performans degerlendirme metrikleri bakimindan en iyi sonuglarin %99, %90 ve %96

olarak bu tez ¢alismasinda elde edildigi goriliir.

5.2 Oneriler

Gergeklestirilen tez c¢alismasinda Onerilen Pascal U-Net modelinin, tezde
kullanilan her iki veri setinde de geleneksel U-Net modelinden daha iyi sonuglar verdigi
gbzlenmistir. Yapilan kaynak arastirmasi ile karsilastirildiginda elde edilen sonuglarin

DBK ve JO kriterleri agisindan literatiire gore diisiik kaldig1 gézlenmistir.

e Onerilen Pascal U-Net modelinde kodlayic1 ve kod ¢dziicii bdliimler
arasinda yer alan evrisim bloklar1 yerine yogun (dense) bloklar kullanilirsa
modelin parametre sayisi artar. Boylece daha uzun siirede fakat daha iyi
sonuc verebilir.

e Bu calismada 2,4 ve 6 kat capraz dogrulama yontemleri ve 1’den 10°a
kadar y1gin sayilarinda goriintiiler alinarak pankreas segmentasyonu

gerceklestirilmistir. Ileride daha fazla katli capraz dogrulama yontemleri
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ve daha fazla yigin miktarlarinda Pascal U-Net modeli ile sonuglar
almabilir.

Kullanilan is istasyonunun ekran kart1 kapasitesi sinirlt oldugundan dolay1
caligmada kullanilan veri setlerinde yer alan goriintii sayilari her hasta i¢in
bir kesit olacak sekilde ayarlanmistir. Daha iyi ekran kartina sahip is
istasyonlarinda veri artinm yontemleri veya Cekismeli Uretici Aglar

kullanilarak elde edilebilecek daha fazla veri sayisi ile sonuglar alinabilir.



55
EKLER

EK-1 Tez Calismasinda Kullanilan SUTFH Gériintiileri i¢in Etik Kurul Raporu

T.C.
SELCUK UNIVERSITESI
TIP FAKULTESI DEKANLIGI

YEREL ETIK KURULU KARARLARI

Toplanti Savisi: 2020/03 Toplant: Tarihi : 05022020 |

Karar Sayisi 2020/58 Konya Teknik Universitesi Elektrik-Elektronik Mthendisligi Bolimi
Ggretim dyesi Dog.Dr.Rahime CEYLAN'in “Derin Ogrenme Algoritmalan fle Abdomen BT ve MR
Goriintillerinde Pankreas Segmentasyonu ve Karakterizasyonu™ baghklr araghrmasinin degerlendirilme
talebi ile ilgili 10.01.2020 tarihli dilekgesi ve ckleri goriigiildi,

Yapilan inceleme ve gorismelerden sonra; Dog.Dr.Rahime CEYLAN'in “Derin Ogrenme
Algoritmalan lle Abdomen BT ve MR Goriintillerinde Pankreas Segmentasyonu ve Karakterizasyonu™
adh aragtirmasinin kabul@ine oy birligi ile karar verildi.

Yardimer Arastirmacilar: Hakan CEBECI, Mustafa KOPLAY.




EK-2 Onerilen Pascal U-Net Modeli Python Kodu

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

def fibov4(pretrained_weights = None,input_size = (64,64,1)):

inputs = keras.Input(input_size)

cl = keras.layers.Conv2D(32, 3, activation = 'relu’, padding =

'he_normal’)(inputs)
cl = keras.layers.BatchNormalization()(c1)

cl = keras.layers.Dropout(0.2)(c1)

pl = keras.layers.MaxPool2D(pool_size=(2, 2))(cl)

c2 = keras.layers.Conv2D(64, 3, activation = 'relu’, padding =

'he_normal’)(pl)
c2 = keras.layers.BatchNormalization()(c2)

c2 = keras.layers.Dropout(0.2)(c2)

p2 = keras.layers.MaxPool2D(pool_size=(2, 2))(c2)
c3 = keras.layers.Conv2D(128, 3, activation = 'relu’, padding =

'he_normal’)(p2)
c3 = keras.layers.BatchNormalization()(c3)

c3 = keras.layers.Dropout(0.2)(c3)

p3 = keras.layers.MaxPool2D(pool_size=(2, 2))(c3)
c4 = keras.layers.Conv2D(256, 3, activation = 'relu’, padding =

'he_normal’)(p3)
c4 = keras.layers.BatchNormalization()(c4)

c4 = keras.layers.Dropout(0.3)(c4)

p4 = keras.layers.MaxPool2D(pool_size=(2, 2))(c4)

c5 = keras.layers.Conv2D(512, 3, activation = 'relu’, padding =

'he_normal’)(p4)
c5 = keras.layers.BatchNormalization()(c5)

c5 = keras.layers.Dropout(0.4)(c5)

ul = keras.layers.Conv2D(256, 2, activation = 'relu’, padding =

‘he_normal’)
ul = keras.layers.UpSampling2D(size = (2,2))(c5)

ul = keras.layers.BatchNormalization()(ul)
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ul = keras.layers.Dropout(0.2)(ul)

m1 = keras.layers.concatenate([c4,ul], axis = 3)

c6 = keras.layers.Conv2D(256, 3, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer =
'he_normal’)(m1) #512

c6 = keras.layers.BatchNormalization()(c6)

c6 = keras.layers.Dropout(0.2)(c6)

u5 = keras.layers.Conv2D(128, 2, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer =
'he_normal’)

u5 = keras.layers.UpSampling2D(size = (2,2))(c4)

u5 = keras.layers.BatchNormalization()(u5)

u5 = keras.layers.Dropout(0.2)(u5)

m2 = keras.layers.concatenate([c3,u5], axis = 3)

HHHHHHHH AR 2' L1 Y apl #HHHAHHHR A ]

## D1

cdl = keras.layers.Conv2D(256, 3, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer =
'he_normal’)(m2)

cdl = keras.layers.BatchNormalization()(cd1)

cdl = keras.layers.Dropout(0.2)(cd1)

dl = keras.layers.Conv2D(256, 1, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer
'he_normal’)(cdl)

d1 = keras.layers.BatchNormalization()(d1)

d1 = keras.layers.Dropout(0.2)(d1)

u2 = keras.layers.Conv2D(128, 2, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer
'he_normal’)

u2 = keras.layers.UpSampling2D(size = (2,2))(c6)

u2 = keras.layers.BatchNormalization()(u2)

u2 = keras.layers.Dropout(0.2)(u2)

m3 = keras.layers.concatenate([c3,u2], axis = 3)

m4 = keras.layers.concatenate([m3,d1], axis = 3)

c7 = keras.layers.Conv2D(128, 3, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer =
'he_normal’)(m4) #512

c7 = keras.layers.BatchNormalization()(c7)

c7 = keras.layers.Dropout(0.2)(c7)

u6 = keras.layers.Conv2D(64, 2, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer
‘he_normal’)
u6 = keras.layers.UpSampling2D(size = (2,2))(c3)

u6 = keras.layers.BatchNormalization()(u6)
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u6 = keras.layers.Dropout(0.2)(u6)

mb5 = keras.layers.concatenate([u6,c2], axis = 3)

HHHHHHHH A 310 birinci yapi #HHHHHHEHEAHEHT
## D3

cd3 = keras.layers.Conv2D(128, 3, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer

'he_normal’)(m5)

cd3 = keras.layers.BatchNormalization()(cd3)

cd3 = keras.layers.Dropout(0.2)(cd3)

cd32 = keras.layers.Conv2D(128, 3, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer =
'he_normal’)(cd3)

cd32 = keras.layers.BatchNormalization()(cd32)

cd32 = keras.layers.Dropout(0.2)(cd32)

d3 = keras.layers.Conv2D(64, 1, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer
'he_normal’)(cd32)

d3 = keras.layers.BatchNormalization()(d3)

d3 = keras.layers.Dropout(0.2)(d3)

B R

m6 = keras.layers.concatenate([c2,d3], axis = 3)

udl = keras.layers.Conv2D(128, 2, activation = 'relu’, padding = 'same', kernel_initializer
‘he_normal’)

udl = keras.layers.UpSampling2D(size = (2,2))(d1)

udl = keras.layers.BatchNormalization()(ud1)

udl = keras.layers.Dropout(0.2)(udl)

m7 = keras.layers.concatenate([m6,ud1], axis = 3)

HHHHHHHH A 310 Kinc] yap #HHHHHHHHHHHHHHH T
## D6

cd6 = keras.layers.Conv2D(256, 3, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer

'he_normal’)(m7)

cd6 = keras.layers.BatchNormalization()(cd6)

cd6 = keras.layers.Dropout(0.2)(cd6)

cd62 = keras.layers.Conv2D(256, 3, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer
'he_normal’)(cd6)

cd62 = keras.layers.BatchNormalization()(cd62)

cd62 = keras.layers.Dropout(0.2)(cd62)

d6 = keras.layers.Conv2D(64, 1, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer
'he_normal’)(cd62)

d6 = keras.layers.BatchNormalization()(d6)

d6 = keras.layers.Dropout(0.2)(d6)
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HUHHHHHHHH A

u3 = keras.layers.Conv2D(64, 2, activation = 'relu’, padding = ‘same’, kernel_initializer
‘he_normal’)

u3 = keras.layers.UpSampling2D(size = (2,2))(c7)

u3 = keras.layers.BatchNormalization()(u3)

u3 = keras.layers.Dropout(0.2)(u3)

m8 = keras.layers.concatenate([u3,d6], axis = 3)

m9 = keras.layers.concatenate([m8,m6], axis = 3)

c8 = keras.layers.Conv2D(64, 3, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer
'he_normal’)(m9) #256

c8 = keras.layers.BatchNormalization()(c8)

c8 = keras.layers.Dropout(0.2)(c8)

u4 = keras.layers.Conv2D(32, 2, activation = 'relu’, padding

'same’, kernel_initializer
'he_normal’)

u4 = keras.layers.UpSampling2D(size = (2,2))(c8)

u4 = keras.layers.BatchNormalization() (u4)

u4 = keras.layers.Dropout(0.2)(u4)

u7 = keras.layers.Conv2D(32, 2, activation = 'relu’, padding

'same’, kernel_initializer
‘he_normal’)

u7 = keras.layers.UpSampling2D(size = (2,2))(c2)

u7 = keras.layers.BatchNormalization()(u7)

u7 = keras.layers.Dropout(0.2)(u7)

m10 = keras.layers.concatenate([c1,u7], axis = 3)

ud2 = keras.layers.Conv2D(32, 2, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer
'he_normal’)

ud2 = keras.layers.UpSampling2D(size = (2,2))(d3)

ud2 = keras.layers.BatchNormalization()(ud2)

ud2 = keras.layers.Dropout(0.2)(ud2)

ud3 = keras.layers.Conv2D(32, 2, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer
'he_normal’)

ud3 = keras.layers.UpSampling2D(size = (2,2))(d6)

ud3 = keras.layers.BatchNormalization()(ud3)

ud3 = keras.layers.Dropout(0.2)(ud3)

HHHHHHHHH A 410 birinci yap #HHHHHHEHEHHHAHHHE

## D9

cd9 = keras.layers.Conv2D(64, 3, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer =

‘he_normal’)(m10)
cd9 = keras.layers.BatchNormalization()(cd9)
cd9 = keras.layers.Dropout(0.2)(cd9)
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cd92 = keras.layers.Conv2D(64, 3, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer
'he_normal’)(cd9)

€d92 = keras.layers.BatchNormalization()(cd92)

€d92 = keras.layers.Dropout(0.2)(cd92)

cd93 = keras.layers.Conv2D(64, 3, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer
‘he_normal’)(cd92)

cd93 = keras.layers.BatchNormalization()(cd93)

cd93 = keras.layers.Dropout(0.2)(cd93)

d9 = keras.layers.Conv2D(64, 1, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer
‘he_normal’)(cd93)

d9 = keras.layers.BatchNormalization()(d9)

d9 = keras.layers.Dropout(0.2)(d9)

HHHHHHHHHHHHHHHHH R

m11 = keras.layers.concatenate([c1,ud2], axis = 3)

m12 = keras.layers.concatenate([m11,d9], axis = 3)

HIHHIHEHHPHEHEHRAAE 6'l1 yap1 HHEHH T

## D13

cd13 = keras.layers.Conv2D(128, 3, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer =
‘he_normal’)(m12)

cd13 = keras.layers.BatchNormalization()(cd13)

cd13 = keras.layers.Dropout(0.2)(cd13)

cd132 = keras.layers.Conv2D(128, 3, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer =
'he_normal’)(cd13)

cd132 = keras.layers.BatchNormalization()(cd132)

cd132 = keras.layers.Dropout(0.2)(cd132)

cd133 = keras.layers.Conv2D(128, 3, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer =
'he_normal’)(cd132)

cd133 = keras.layers.BatchNormalization()(cd133)

cd133 = keras.layers.Dropout(0.2)(cd133)

cd134 = keras.layers.Conv2D(128, 3, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer =
'he_normal’)(cd133)

cd134 = keras.layers.BatchNormalization()(cd134)

cd134 = keras.layers.Dropout(0.2)(cd134)

cd135 = keras.layers.Conv2D(128, 3, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer =
'he_normal’)(cd134)

cd135 = keras.layers.BatchNormalization()(cd135)

cd135 = keras.layers.Dropout(0.2)(cd135)
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d13 = keras.layers.Conv2D(128, 1, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer =
'he_normal’)(cd135)

d13 = keras.layers.BatchNormalization() (d13)

d13 = keras.layers.Dropout(0.2)(d13)

BHHHHHHHHHHH

m13 = keras.layers.concatenate([c1,ud3], axis = 3)

m14 = keras.layers.concatenate([m13,d9], axis = 3)

m15 = keras.layers.concatenate([m14,d13], axis = 3)

HHHHHHHHH A 410 IKINCT yap1 #HRHHHHHHHHHHEHHH

cd19 = keras.layers.Conv2D(256, 3, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer =
'he_normal’)(m15)

cd19 = keras.layers.BatchNormalization()(cd19)

cd19 = keras.layers.Dropout(0.2)(cd19)

cd192 = keras.layers.Conv2D(256, 3, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer =
'he_normal’)(cd19)

cd192 = keras.layers.BatchNormalization()(cd192)

€d192 = keras.layers.Dropout(0.2)(cd192)

€d193 = keras.layers.Conv2D(256, 3, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer =
'he_normal’)(cd192)

cd193 = keras.layers.BatchNormalization()(cd193)

cd193 = keras.layers.Dropout(0.2)(cd193)

d19 = keras.layers.Conv2D(256, 1, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer =
'he_normal’)(cd193)

d19 = keras.layers.BatchNormalization()(d19)

d19 = keras.layers.Dropout(0.2)(d19)

B R R

m16 = keras.layers.concatenate([c1,u4], axis = 3)

m17 = keras.layers.concatenate([m16,d9], axis = 3)

m18 = keras.layers.concatenate([m17,d13], axis = 3)

m19 = keras.layers.concatenate([m18,d19], axis = 3)

c9 = keras.layers.Conv2D(32, 3, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer =
'he_normal’)(m19) ##512

c9 = keras.layers.BatchNormalization()(c9)

c9 = keras.layers.Dropout(0.2)(c9)

c10 = keras.layers.Conv2D(1, 1, activation = 'sigmoid’)(c9)

model = keras.Model(inputs = inputs, outputs = c10)

# keras.optimizers.Adam(learning_rate=0.005)
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model.compile(optimizer = "Adam", loss = ‘binary_crossentropy', metrics =

['accuracy',tf.keras.metrics.MeanloU(num_classes=2)])

# model.summary()

if(pretrained_weights):

model.load_weights(pretrained_weights)

return model
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EK-3 Veri Setlerinde Yer Alan Goriintiilerin Numpy Uzantili Hale Getiren Python Kodu

from __future__ import print_function
import 0s

import numpy as np

from skimage.io import imsave, imread
data_path = 'pancreas/'

image_rows = 64

image_cols = 64

def create_train_data():
image_data_path = os.path.join(data_path, 'images’)
mask_data_path = os.path.join(data_path, 'mask’)
images = os.listdir(image_data_path)
total_img = len(images)
masks = os.listdir(mask_data_path)
total_mask = len(masks)
imgs = np.ndarray((total_img, image_rows, image_cols), dtype=np.uint8)
imgs_mask = np.ndarray((total_mask, image_rows, image_cols), dtype=np.uint8)
i=0
print(*-*30)
print(‘Creating images...")
print(*-*30)
for image_name in images:
img = imread(os.path.join(image_data_path, image_name), as_gray=True)
img = np.array([img])
imgs[i] = img
ifi% 10==0:
print('Done”)
i+=1

print('Loading done.")

j=0

print('-"*30)

print(‘Creating masks...")

print(-'*30)

for mask_name in masks:
img_mask = imread(os.path.join(mask_data_path, mask_name), as_gray=True)
img_mask = np.array([img_mask])

imgs_mask[j] = img_mask



ifj% 10 ==0:
print('Done”)
j+=1
print('Loading done.")

np.save('imgs.npy', imgs)
np.save('imgs_mask.npy', imgs_mask)

print("Saving to .npy files done.")

def load_train_data():
imgs = np.load('imgs.npy’)
imgs_mask = np.load('imgs_mask.npy")

return imgs, imgs_mask

if _name_ ==' main_"

create_train_data()

#create_test_data()
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EK-4 Pankreas Segmentasyonu Python Kodu

from __future__ import print_function

import tensorflow

import 0s

from skimage.transform import resize

from skimage.io import imsave

import numpy as np

from tensorflow.keras.models import Model

from tensorflow.keras.layers import Input, concatenate, Conv2D, MaxPooling2D,
Conv2DTranspose

from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from tensorflow.keras.callbacks import ModelCheckpoint

from tensorflow.keras import backend as K

from sklearn.model_selection import KFold

from dataload import load_train_data

from fibo32_v4 import *

import time

from datetime import timedelta

K.set_image_data_format(‘channels_last’) # TF dimension ordering in this code

gpus = tf.config.experimental.list_physical_devices('GPU")
if gpus:
try:
# Restrict TensorFlow to only use the fourth GPU

tf.config.experimental.set_visible_devices(gpus[0], 'GPU")

# Currently, memory growth needs to be the same across GPUs
for gpu in gpus:
tf.config.experimental.set_memory_growth(gpu, True)
logical_gpus = tf.config.experimental.list_logical_devices('GPU")
print(len(gpus), "Physical GPUs,", len(logical_gpus), "Logical GPUs")
except RuntimeError as e:

# Memory growth must be set before GPUs have been initialized

print(e)

img_rows = 64

img_cols = 64



smooth = 1.

batch = 8
kat=6
sabit = "8,6 sutf fibo -10"

yol_dir = '%s'%sabit
if not os.path.exists(yol_dir):

os.mkdir(yol_dir)

start_time=time.time()
def dice_coef(y_true, y_pred):
y_true_f = K.flatten(y_true)
y_pred_f = K.flatten(y_pred)
intersection = K.sum(y_true_f*y pred_f)

return (2. * intersection + smooth) / (K.sum(y_true_f) + K.sum(y_pred_f) + smooth)

def dice_coef loss(y_true, y_pred):

return -dice_coef(y_true, y_pred)

def jaccard_coef(y_true, y_pred):
smooth =1
intersection = K.sum(K.abs(y_true * y_pred), axis=[1, 2, 3])
union = K.sum(y_true, [1,2,3]) +K.sum(y_pred,[1,2,3])-intersection
jac = K.mean((intersection + smooth) / (union + smooth), axis=0)

return jac

def SSIM(y_true, y_pred):
return tf.reduce_mean(tf.image.ssim(y_true, y_pred, 2.0))

def sensitivity(y_true, y_pred):
true_positives = K.sum(K.round(K.clip(y_true *y_pred, 0, 1)))
possible_positives = K.sum(K.round(K.clip(y_true, 0, 1)))

return true_positives / (possible_positives + K.epsilon())

def specificity(y_true, y_pred):
true_negatives = K.sum(K.round(K.clip((1-y_true) * (1-y_pred), 0, 1)))
possible_negatives = K.sum(K.round(K.clip(1-y_true, 0, 1)))

return true_negatives / (possible_negatives + K.epsilon())
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def calculate_sensitivity specificity(y_true, y_pred):
# Note: More parameters are defined than necessary.

# This would allow return of other measures other than sensitivity and specificity

# Get true/false for whether a breach actually occurred
actual_pos =y_true==
actual_neg =y true ==

# Get true and false test (true test match actual, false tests differ from actual)
true_pos = (y_pred == 1) & (actual_pos)

false_pos = (y_pred == 1) & (actual_neg)

true_neg = (y_pred == 0) & (actual_neg)

false_neg = (y_pred == 0) & (actual_pos)

# Calculate accuracy

accuracy = np.mean(y_pred ==y _true)

# Calculate sensitivity and specificity
sensitivity = np.sum(true_pos) / np.sum(actual_pos)

specificity = np.sum(true_neg) / np.sum(actual_neg)

return sensitivity, specificity

def recall_m(y_true, y_pred):
true_positives = K.sum(K.round(K.clip(y_true *y_pred, 0, 1)))
possible_positives = K.sum(K.round(K.clip(y_true, 0, 1)))
recall = true_positives / (possible_positives + K.epsilon())

return recall

def precision_m(y_true, y_pred):
true_positives = K.sum(K.round(K.clip(y_true *y_pred, 0, 1)))
predicted_positives = K.sum(K.round(K.clip(y_pred, 0, 1)))
precision = true_positives / (predicted_positives + K.epsilon())

return precision

def f1_m(y_true, y_pred):
precision = precision_m(y_true, y_pred)
recall = recall_m(y_true, y_pred)

return 2*((precision*recall)/(precision+recall+K.epsilon()))
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def get_unet():
inputs = Input((img_rows, img_cols, 1))
convl = Conv2D(32, (3, 3), activation="relu’, padding="same")(inputs)
convl = Conv2D(32, (3, 3), activation="relu’, padding='same")(conv1)

pooll = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(convl)

conv2 = Conv2D(64, (3, 3), activation="relu’, padding='same")(pool1)
conv2 = Conv2D(64, (3, 3), activation="relu’, padding='same")(conv2)

pool2 = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(conv2)

conv3 = Conv2D(128, (3, 3), activation="relu', padding="same’)(pool2)
conv3 = Conv2D(128, (3, 3), activation="relu', padding='same")(conv3)

pool3 = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(conv3)

conv4 = Conv2D(256, (3, 3), activation="relu’, padding='same")(pool3)
conv4 = Conv2D(256, (3, 3), activation="relu’, padding='same')(conv4)

pool4 = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(conv4)

conv5 = Conv2D(512, (3, 3), activation="relu', padding="same’)(pool4)

convs = Conv2D(512, (3, 3), activation="relu’, padding='same’)(conv5)

up6 = concatenate([Conv2DTranspose(256, (2, 2), strides=(2, 2), padding='same’)(convs),
conv4], axis=3)
conv6 = Conv2D(256, (3, 3), activation="relu’, padding='same")(up6)

conv6 = Conv2D(256, (3, 3), activation="relu’, padding='same")(conv6)

up7 = concatenate([Conv2DTranspose(128, (2, 2), strides=(2, 2), padding='same")(conv6),
conv3], axis=3)
conv?7 = Conv2D(128, (3, 3), activation="relu’, padding='same")(up7)

conv?7 = Conv2D(128, (3, 3), activation="relu’, padding='same")(conv7)

up8 = concatenate([Conv2DTranspose(64, (2, 2), strides=(2, 2), padding='same")(conv7),
conv2], axis=3)
conv8 = Conv2D(64, (3, 3), activation="relu’, padding='same")(up8)

conv8 = Conv2D(64, (3, 3), activation="relu’, padding='same")(conv8)

up9 = concatenate([Conv2DTranspose(32, (2, 2), strides=(2, 2), padding='same’)(conv8),
conv1], axis=3)
conv9 = Conv2D(32, (3, 3), activation="relu’, padding='same")(up9)

conv9 = Conv2D(32, (3, 3), activation="relu’, padding='same")(conv9)



conv10 = Conv2D(1, (1, 1), activation="sigmoid")(conv9)

model = Model(inputs=[inputs], outputs=[conv10])

#model.compile(optimizer=Adam(lr=1e-5), loss=dice_coef_loss, metrics=[dice_coef])

return model

def preprocess(imgs):
imgs_p = np.ndarray((imgs.shape[0], img_rows, img_cols), dtype=np.uint8)
for i in range(imgs.shape[0]):

imgs_p[i] = resize(imgs]i], (img_cols, img_rows), preserve_range=True)

imgs_p =imgs_p[..., np.newaxis]

return imgs_p

def train_and_predict():
print('-"*30)
print('Loading and preprocessing train data...")
print('-"*30)
imgs, imgs_mask = load_train_data()

imgs = preprocess(imgs)

imgs_mask = preprocess(imgs_mask)

imgs = imgs.astype(‘float32")
mean = np.mean(imgs) # mean for data centering

std = np.std(imgs) # std for data normalization

imgs -= mean
imgs /= std

imgs_mask = imgs_mask.astype('float32")

imgs_mask /= 255. # scale masks to [0, 1]

loss_per_fold_test =]
accuracy_per_fold_test =[]
Dice_per_fold_test =[]
Jaccard_per_fold_test =]
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sensitivity _per_fold_test =[]
specificity_per_fold_test =[]
SSIM_per_fold_test =[]

precision_per_fold_test=[]

# Define the K-fold Cross Validator
kfold = KFold(n_splits=kat, shuffle=True)
# K-fold Cross Validation model evaluation
fold no=1
for train, test in kfold.split(imgs, imgs_mask):
model = fibov4()
model.compile(optimizer=Adam(lr=2e-4), loss="binary_crossentropy’,
metrics=["accuracy",dice_coef,jaccard_coef,specificity,sensitivity,SSIM,precision_m])
model_checkpoint = ModelCheckpoint(‘%s.h5'%sabit, monitor="loss’, save_best_only=True)
# Generate a print
print(’-*50)
print(fTraining for fold {fold_no} ...")

model.fit(imgs[train], imgs_mask|train], batch_size=batch, epochs=500, verbose=1,
shuffle=True,
callbacks=[model_checkpoint])

# Generate generalization metrics
score = model.evaluate(imgs[test], imgs_mask|test], verbose=0)
# print(fScore for fold {fold_no}: {model.metrics_names[0]} of {scores[0]};

{model.metrics_names[1]} of {scores[1]*100}%")

loss_per_fold_test.append(score[0])

accuracy_per_fold_test.append(score[1])

Dice_per_fold_test.append(score[2])

Jaccard_per_fold_test.append(score[3])

specificity_per_fold_test.append(score[4])

sensitivity _per_fold_test.append(score[5])

SSIM_per_fold_test.append(score[6])

precision_per_fold_test.append(score[7])

mask_dir = '%s/masks'%sabit

if not os.path.exists(mask_dir):
os.mkdir(mask_dir)

j=0

for image in imgs_mask([test]:



image = (image[;, :, 0] * 255.).astype(np.uint8)

imsave(os.path.join(mask_dir, str(j) + ' %s_mask.png'%fold_no), image)

j=i+l

test_dir = '%s/tests'%sabit

if not os.path.exists(test_dir):
os.mkdir(test_dir)

k=0

for image in imgs|test]:

image = (image[:, :, 0] * 255.).astype(np.uint8)

imsave(os.path.join(test_dir, str(j) + '_%s_test.png'%fold_no), image)

k =k+1

imgs_mask_test = model.predict(imgs[test], verbose=1)

#np.save('imgs_mask_test.npy’, imgs_mask_test)

pred_dir = '%s/preds'%sabit

if not os.path.exists(pred_dir):
o0s.mkdir(pred_dir)

i=0

for image in imgs_mask_test:

image = (image[:, :, 0] * 255.).astype(np.uint8)

imsave(os.path.join(pred_dir, str(i) + ' %s_pred.png'%fold_no), image)

i=i+l
# Increase fold number
fold_no =fold_no + 1

# == Provide average scores ==

print(*-"*50)

print('Score per fold")

for i in range(0, len(Dice_per_fold_test)):
print(’-"*50)

print(f> Fold {i+1} - Loss: {loss_per_fold_test[i]} - Dice: {Dice_per_fold_test[i]}%")
print(f'> Fold {i+1} - jaccard: {Jaccard_per_fold_test[i]}

{SSIM_per_fold_test[i]}%")

print(f> Fold {i+1} - spes: {specificity_per_fold_test[i]}

{sensitivity_per_fold_test[i]}%")
print(f'> Fold {i+1} - precision: {precision_per_fold_test[i]}%")
print(-'*50)

print("‘Average scores for all folds:")
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print(f> Ortalama Dice: {np.mean(Dice_per_fold_test)} (+- {np.std(Dice_per_fold_test)}))

print(f'> jaccard: {np.mean(Jaccard_per_fold_test)}")
print(f'> sens: {np.mean(sensitivity_per_fold_test)}")
print(f'> spes: {np.mean(specificity_per_fold_test)}')
print(f> ssim: {np.mean(SSIM_per_fold_test)}")

print(f'> acc: {np.mean(accuracy_per_fold_test)})
print(f> Loss: {np.mean(loss_per_fold_test)}")
print(f'> prec: {np.mean(precision_per_fold_test)})
print(’-"*50)

with open(*%s/Dice_test.txt'%sabit, ‘'w') as f:
for item in Dice_per_fold_test:
f.write("%s\n" % item)
f.write("ortlama dice\n")
f.write("np.mean(Dice_per_fold_test) +- np.std(Dice_per_fold_test)™)
with open('%s/Jaccard_test.txt'%sabit, ‘'w') as f:
for item in Jaccard_per_fold_test:
f.write("%s\n" % item)
f.write("ortlama jaccard\n™)
f.write("np.mean(Jaccard_per_fold_test) +- np.std(Jaccard_per_fold_test)")
with open('%s/specificity _test.txt'%sabit, ‘w") as f:
for item in specificity_per_fold_test:
f.write("%s\n" % item)
f.write("ortlama specificity\n™)
f.write(""np.mean(specificity_per_fold_test) +- np.std(specificity_per_fold_test)")
with open('%s/sensitivity _test.txt'%sabit, 'w') as f:
for item in sensitivity _per_fold_test:
f.write("%s\n" % item)
f.write("ortlama sensitivity\n™)
f.write("np.mean(sensitivity_per_fold_test) +- np.std(sensitivity _per_fold_test)")
with open('%s/SSIM _test.txt'%sabit, 'w') as f:
for item in SSIM_per_fold_test:
f.write("%s\n" % item)
f.write("ortlama SSIM\n")
f.write("np.mean(SSIM_per_fold_test) +- np.std(SSIM_per_fold_test)")
with open('%s/prec_test.txt'%sabit, ‘w') as f:
for item in precision_per_fold_test:

f.write("%s\n" % item)



finish_time = time.time() - start_time
print("%s seconds"%finish_time)

print("Sure:", timedelta(seconds=int(round(finish_time))))

sure =[]
sure.append(timedelta(seconds=int(round(finish_time))))

with open('%s/sure_test.txt'%sabit, 'w') as f:
for item in sure:
f.write("%s\n" % item)

if _name_ =='_main_"

train_and_predict()
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