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OZET

YUKSEK LiSANS

BILGISAYARLI TOMOGRAFi GORUNTULERINDE DERIN OGRENME
TABANLI COKLU ORGAN SEGMENTASYONU

Beyza KAYHAN

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Sait Ali UYMAZ
2022, 65 Sayfa

Jiiri
Dr. Ogr. Uyesi Sait Ali UYMAZ
Do¢. Dr. Ahmet BABALIK
Dr. Ogr. Uyesi Ahmet Cevahir CINAR

Gelisen teknoloji ile birlikte saglik alanindaki en 6nemli gelismeler tibbi gériintilleme teknikleri
sayesinde gergeklestirilmektedir. Viicudumuzun i¢ yapisinin tibbi goériintiileme teknikleri araciligiyla
detayli olarak goriintiilenmesi sonucu organlarin durumu hakkinda bilgi edinilmektedir. Elde edilen bu
goriintiiler radyologlar tarafindan degerlendirilir ve yorumlanir. Tibbi goriintii analizinde 6ncelikli olarak
organlarin ve dokularin taninmasi hastalik teshisi ve tedavi planlamasinin ilk asamasidir. Fakat tibbi
goriintiiler {izerinden organlarin taninmasi olduk¢a zor ve zaman alici bir islemdir. Bu c¢alismada
radyologlara yardimer olmasi i¢in karin bolgesine ait bilgisayarli tomografi gériintiileri iizerinde birden
fazla organin segmentasyonunu saglayan bilgisayar destekli otomatik tani1 sistemi gergeklestirilmistir.
Derin Ogrenme modellerinin diger bilgisayarli gorii alanlarinda oldugu gibi segmentasyon alaninda da
yiiksek basar1 elde etmesi nedeniyle otomatik ¢oklu organ segmentasyon isleminde derin 6grenme
yontemi olan tam evrisimli bir sinir ag1 kullanilmistir. Bu calismada Vanderbilt Universitesinin ¢oklu
organ segmentasyon yarigsmasi (MICCAI 2015 Multi-Atlas Abdomen Labeling Challenge) i¢in sagladig:
veri seti kullanilmistir. Veri setindeki dosyalar NIfTI formatinda 3 boyutlu karin tomografi goriintiileridir.
Bu goriintiilerden HSV renk uzayinda goriintii elde edilerek farkli renk uzaylarmin birlestiren iki agamali
3D U-Net modelinin kullanildig1 fiizyon bir yaklasim onerilmistir. Onerilen modelin degerlendirilmesi
i¢in Dice benzerlik katsayisi kullanilmistir ve test iglemi sonucunda en yiiksek Dice skorunun elde edildigi
organ karaciger ve en diisiik skorun elde edildigi organ sol bobrek tistii bezi olarak bulunmustur. Tiim
organlarin ortalama dogruluk skoruna bakildiginda radyologlara yardimci olmasi i¢in gerceklestirilen

otomatik segmentasyon sisteminin basarili ve umut verici oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Coklu Organ Segmentasyonu, Derin Ogrenme, Fiizyon Model Yaklasimi, Tibbi

Goriintii Analizi



ABSTRACT

MS THESIS

DEEP LEARNING BASED MULTI ORGAN SEGMENTATION IN
COMPUTED TOMOGRAPHY IMAGES

Beyza KAYHAN

Konya Technical University
Institute of Graduate Studies
Department of Computer Engineering

2022, 65 Pages
Advisor: Dr. Ogr. Uyesi Sait Ali UYMAZ

Jury
Asst. Prof. Dr. Sait Ali UYMAZ
Do¢. Dr. Ahmet BABALIK
Asst. Prof. Dr. Ahmet Cevahir CINAR

With the evolving technology, the most significant advancements in the field of health are
happened through medical imaging techniques. As a result of complicated and detailed imaging of the
within structure of our body with help of medical imaging techniques, data about the state of the organs
is received. These obtained images are read, rendered and interpreted by radiologists. Determination of
organs and tissues in medical image analysis is the first step of disease diagnosis and cure planning. It is
hard and time-consuming to recognize organs through increasing medical images. In this study, a
computer-assisted automatic diagnosis system that provides segmentation of more than one organ on
computed tomography images of the abdominal region has been implemented to assist radiologists. A
fully convolutional neural network, which is a deep learning method of automatic multi-organ
segmentation process, is used since Deep Learning models have accomplished high achievements in the
segmentation field same as other computer vision fields. In this study, the data set published for the multi-
organ segmentation contest (MICCAI 2015 Multi-Atlas Abdomen Labeling Challenge) from Vanderbilt
University has been used. The files in this dataset are 3D abdominal tomography images in NIfTI format.
A fusion approach is recommended using a two-stage 3D U-Net model that combines different color
spaces by acquiring images in HSV color space from these images. Dice similarity coefficient was used
to assess the proposed model, and the organ with the highest Dice score as a result of the test procedure
was the liver and the organ with the lowest score was the left adrenal gland. Considering the average
accuracy score of all organs, it was seen that the automatic segmentation system implemented to help
radiologists is successful and promising.

Keywords: Multi Organ Segmentation, Deep Learning, Fusion Model Approach, Medical

Image Analysis



iii
ONSOZ

Bu tez kapsami teknolojinin gelisimi ile artan tibbi goriintiiler iizerinde
organlarin segmentasyon isleminin bilgisayar destekli otomatik sistemler ile insan
giiciinii en aza indirerek hata yapma oraninin azaltilmasini saglamaya yoneliktir.
Organlarin biiyiikliiklerinin ve sekillerinin bireyler arasinda farklilik gostermesi
otomatik segmentasyon islemini zorlastirmaktadir. Bilgisayarli gorti problemlerinde son
yillarda popiiler bir ¢alisma konusu olan derin 6grenme yontemlerinin iistiin basarilar
elde etmesi bu calismada gergeklestirilen c¢oklu organ segmentasyon isleminin
gergeklestirilmesinde derin 6grenme tabanli bir yontem kullanilmasina neden olmustur.

Bu c¢alisma konusunun belirlenmesinde Onciilik eden ve c¢alismanin
gerceklestiriminde bilgi ve tecriibelerini benimle paylasan, arastirmanin her bir
asamasinda beni yOnlendiren, karsilastigim zorluklar Kkarsisinda yardimlarini
esirgemeyen danisman hocam Dr. Ogr. Uyesi Sait Ali Uymaz’a tesekkiirlerimi sunarim.

Bu siirecte beni destekleyen ve bana her zaman giivenen aileme de tesekkiir ederim.

Beyza KAYHAN
KONYA-2022
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1. GIRIS

Son yillarda teknolojinin gelismesi ile birlikte goriintii isleme ve bilgisayarh
gorme uygulamalar1 6nemli derecede artis gostermektedir. Bilgisayarli gérme, dijital
goriintiilerden yararli bilgileri ¢ikarma ve anlama islemleri i¢in goriintiilerin analizinin
bilgisayar destekli sistemler tarafindan otomatik yapilmasidir. Bilgisayarli gorme,
analiz edilen verilere ve uygulama alanina gore yontem belirlemektedir. Goriinti
isleme, keskinlestirme, kontrast gibi hesaplamali doniistimler uygulanmasi sonucu
istenilen forma doniistiiriilen goriintiilerden anlamli bilgilerin ¢ikarilmasi iglemidir. Bu
iki terim birbirinin yerine kullanilmaktadir ve bircok alanda goriilmektedir. Ozellikle
saglik alaninda tibbi goriintiiler tizerinde farkli yontemler kullanilmaktadir (Soyhan ve
ark., 2021, Wiley ve Lucas, 2018).

Tibbi goriintileme, insan viicudunun i¢ yapisinin farkli tekniklerle
goriintiilenerek organlarin isleyisi hakkinda bilgi saglanmasi ve miidahale edilmesi
gerekli goriilen bolgelerin tespit edilmesi islemidir. Tibbi goriintiileme hastaliklarin
teshisinde 6nemli bir rol oynamaktadir, ayn1 zamanda hastaligin ilerlemesinin ve
yayiliminin nasil oldugunun incelenerek tedavi plani gergeklestirilmesini saglar (Atlan
ve Penge, 2021). Ayrica radyolojik yontem olan rontgen, bilgisayarli tomografi (BT),
manyetik rezonans (MR), ultrasonografi (US), niikleer tip hastaliklarin tanisinin
konulmasinda kullanilan tibbi goriintiileme yontemleridir. Rontgen, X-isinlar
kullanilarak gergeklestirilen ilk medikal goriintiileme ydnetimidir. insan viicudu en, boy
ve derinlik olmak {izere 3 boyutlu (3D) bir yapiya sahiptir. Fakat rontgen filmlerinde
elde edilen goriintiilerde bu derinlikteki yapilar {ist liste diismektedir. BT goriintiileme
yonteminde de rontgen yonteminde oldugu gibi X-1sinlar1 kullanilmaktadir. Bu yontem
viicudu kesitler seklinde goriintiileyerek {i¢ boyutlu goriintii elde edilmesini saglar ve
rontgen yontemi ile edilen goriintiilerdeki derinlik bilgisinin st tiste diigme problemini
ortadan kaldirmaktadir. BT goriintiileme yontemi, rontgen goriintiilemeye gore daha
detayli bilgi saglamaktadir. MR yonteminde ise BT goriintiilerinde oldugu gibi kesitler
seklinde ve radyo dalgalart kullanilarak {i¢ boyutlu goriintii elde edilmektedir. US,
yuksek frekansli ses dalgalarini kullanarak goriintiileme islemini gergeklestirmektedir.
Niikleer tip, hastaya agiz veya solunum yoluyla kimyasal bir bilesimin enjekte edilmesi
ile yapilir. Bilesimin viicuda yayilmast sonucunda radyoaktif bozulma gerceklesirken

yayilan X veya Gama isinlar1 sayesinde goriintii elde edilmektedir (Ozekes, 2006).



Radyolojik yontemler sayesinde elde edilen goriintiiler lizerinde siniflandirma, nesne
algilama ve segmentasyon islemleri gerceklestirilir.

Siniflandirma, nesnelerin sekline, rengine ve dokusuna gére ayrilmasi islemidir.
(Ragland ve Tharcis, 2014). Nesne algilama, bir goriintiideki nesnenin hem konumunu
hem de sinifinin tespit edilmesidir. Nesnenin konumu, nesnenin etrafina siirlayici kutu
cizilerek belirlenmektedir (Pathak ve ark., 2018). Segmentasyon goriintiiniin piksel
bazli tahmin isleminin gergeklestirilmesi ile maskesinin ¢ikarilmasidir. Semantik ve
ornek segmentasyon olmak tizere iki tiir ssgmentasyon vardir. Semantik segmentasyon
ayn1 nesnede bulunan piksellerin ayn1 etikete sahip olmasidir. Ornek segmentasyon,
ayni nesnelerin farkli 6rneklerinin farkli etiketlenmesidir (Hafiz ve Bhat, 2020).
Siniflandirma (Tirkgetin, 2019), nesne algilama (Lu ve ark., 2019) ve segmentasyon
(Xiao ve ark., 2016) islemlerinin gerg¢eklestiriminde yiiksek basar1 gostermesi sebebiyle
derin 6grenme mimarileri siklikla kullanilmaktadir.

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt sinifidir. Klasik makine 6grenmesi
teknikleri ham verileri isleme konusunda yetersiz kalmaktadir. Ham verilerden bir
ozellik vektorii ¢ikarict tasarlamak igin uzman kisilere ihtiya¢ duyulur. Derin 6grenme
yontemleri ise nesne algilama veya siniflandirma gibi islemlerin yapilabilmesi i¢in ham
verilerden otomatik olarak 6zellik vektorii ¢ikarmaktadirlar. Bu 6zellik vektorii ¢ikarma
islemi dogrusal olmayan katmanlar sayesinde gerceklestirilir. Her bir katmanin ¢iktisi
kendinden sonra gelen katmanin girdisi olarak alinmaktadir. Derin 6grenmede, birden
fazla katmanin kullanilmasi sonucunda verilerden farkli 6zellikler elde edilmektedir.
Ust diizey ozellikler, alt diizey 6zelliklerden tiiretilir. Cikarilan 6zelliklerden bazilari
verinin daha iyi anlasilmasini saglar. ilk katmanlarda kenar ve desen gibi basit diizeyde
ozellikler kesfedilir. Alt katmanlara inildik¢e bu algilanan desenler birlestirilir ve
nesneler bu parcalarin birlesimi olarak algilanir. Bu katmanlar sayesinde karmagik
yapida veriler elde edilmektedir. Derin 6grenme yontemlerini diger yontemlerden
ayiran en 6nemli avantaji 6zellik vektorlerinin insan giicii kullanilmadan ¢ikarilmasidir
(Lecun ve ark., 2015, Seker ve ark., 2017). Derin 6grenme mimarileri yiiz tanima, ses
tanima, robotik uygulamalarda ve oOzellikle son yillarda biyomedikal alanda
kullanilmistir. Bu alanda kullanilmasinda medikal goriintii elde edilme imkaninin
gecmise oranla daha kolay olmasi ve derin 6grenme mimarilerinin hizli ve giivenilir
sonug vermesi etkili olmustur (Togacar ve Ergen, 2019).

Tibbi goriintii cihazlarmin hizli gelisimi ile elde edilen tibbi goriintiiler

artmaktadir. Viicudun i¢ yapist hakkinda ayrintili bilgi saglayan BT goriintiilerinin



karmagik, iic boyutlu ve c¢ok fazla sayida bulunmasi sebebiyle organlarin manuel
segmentasyonu ¢ok zaman alir, hastalar arasinda organlarin anatomik degisikliklerin
olmas1 hata yapma olasiligimi artirmaktadir. Ayrica degerlendiriciler arasi1 farkliliklar
olabilmektedir (Feng ve ark., 2019, Vesal ve ark., 2019). Bu nedenle radyologlara
yardimci olmak ve verimliligi artirmak i¢in bu ¢alismada BT gortintiileri kullanilarak
bilgisayar destekli otomatik c¢oklu organ segmentasyonu gerceklestirilmistir. Bu
otomatik sistemler, segmentasyon siirecini daha hizli ve daha saglam hale getirerek
farkli hastalik tiirlerinin tedavisinin temel bir pargasi olan radyasyon tedavisinde, hedef
ve saglikli organlarin radyasyona maruz kalma siiresini kontrol ederek verimli bir
sekilde tedavi planinin gergeklestirilmesini ve uygulanmasini ayni zamanda uzman
yetistirilmesi egitim asamasinda yardim saglamaktadir (Ogrean ve ark., 2021).

Derin Ogrenme modellerinin diger bilgisayarli gorii alanlarinda oldugu gibi
segmentasyon alaninda da klasik makine 0grenmesi yontemlerine gore daha yiiksek
basar1 elde etmesi sebebiyle bu g¢alismada gergeklestirilen otomatik c¢oklu organ
segmentasyon isleminde derin 6grenme yontemi olan U-Net modelini temel alan farkli
renk uzaylarmin kullanildigi iki asamali flizyon yaklasima sahip bir 3D U-Net model
Onerilmistir. Flizyon yaklagim sayesinde farkli renk uzaymna sahip goriintiilerin
ozellikleri kaynastirilmaktadir. Onerilen model tamamen evrisimli bir yapiya sahiptir ve
MICCAI 2015 yarismasi i¢in (Multi-Atlas Abdomen Labeling Challenge) yayimlanan
veri seti lizerinde ugtan uca egitilmistir. Bu veri setinden ayrilan test veri seti ile 6nerilen

model test edildiginde umut verici sonuglar elde edilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Karin bolgesine ait bilgisayarli tomografi (BT) goriintiilerinde ¢ok sinifli organ
segmentasyonu, tibbi goriintii analizi i¢in 6nemlidir. Karin i¢ organlari, sekil ve boyut
varyasyonlar1 nedeniyle biiyiik bireysel farkliliklara sahip olabilir, bu da otomatik
segmentasyon yoOntemlerinin  gelistirilmesini  zorlastirmaktadir. Bu  nedenle,
segmentasyon dogrulugunun iyilestirilmesi aktif bir arastirma alan1 olmustur.

Coklu organ segmentasyon isleminde derin 6grenme modellerinin gelisiminden
once atlas tabanli segmentasyon yontemleri kullanilmistir (Ren ve ark., 2019).
Goriintiiler lizerinde segmentasyonu gerceklestirilecek olan kisimlarin manuel olarak
etiketlenmesi sonucu goriintiilleri hizalama ve birlestirme islemi gergeklestirilerek
goriintli kayitlar1 olusturulur. Bu goriintii kayitlar1 iizerinde istatistiksel yontemlerle
segmentasyon islemi gergeklestirilmektedir. Atlas tabanli yontemler ile ¢oklu organ
segmetasyonu, goriintii kayitlarindaki organlar arasindaki farkliliklar nedeniyle
hesaplama agisindan oldukga zorlayici bir konudur (Conze ve ark., 2021). Bu zorlayici
durumun istesinden gelmek igin son yillarda goriintii kaydi gerektirmeyen derin
o0grenmeye dayali yontemlerin, tibbi goriintiilerde goklu organ segmentasyon isleminde
yaygin olarak kullanildig1 ve basarili sonuglar elde ettigi goriilmektedir.

Trullo ve ark. (2017), tarafindan risk altindaki organlarin (OAR) otomatik
tanimlanmasi igin yeni bir gergeve gerceklestirilmistir. Yemek borusu, kalp, aort ve
soluk borusu dahil olmak {izere tiim organlarin segmentasyonunu gergeklestirmek igin
iki ortak derin mimari Onerilmistir. iki ag1 birlestirmenin amaci, her OAR sirayla
boliimlere ayrildiginda ikinci agda kullanilacak olan anatomik kisitlamalarin birinci ag
tarafindan &grenilmesidir. ilk derin mimari, arka plana, yemek borusuna, kalbe, aorta
veya soluk borusuna ait her vokselin olasilik haritasini ¢ikararak ilk segmentasyonu
gerceklestirir. Ik segmentasyon islemi icin diisiik seviyeli 6zelliklerin ve derin yiiksek
seviyeli temsillerin etkili bir kombinasyonuna izin veren Sharpmask (Pinheiro ve ark.,
2016) agr kullanilmistir. Organlar arasindaki uzamsal ve yogunluk iliskilerini
giiclendirmek i¢in ilk boliimleme sonucu Kosullu Rastgele Alanlar (CRF) ile rafine
edilmistir. SharpMask kullanan ikinci derin mimari ise arka plan ile her hedef organi
ayirt etmek igin egitilmistir. Bu mimarinin iki veri seti girdisi vardir. ilki BT goriintiisii
ve ikinci girdisi ilk segmentasyon sonuglaridir. Bu mimarinin ilk derin mimariye kiyasla
temel farki, son katmanda yalnizca iki ¢ikis kanalina sahip olmasidir. Bu ¢alismanin

amaci ikinci derin mimari sayesinde hedef organ etrafindaki anatomik kisitlamalarin



ogrenilmesi ve boylece daha iyi segmentasyon sonucu iiretmeye yardimci olmasidir.
Yemek borusu, kalp, trake ve aort organlari i¢in sirasiyla tahmin sonuglar1 0.69, 0.90,
0.87 ve 0.89 olarak bulunmustur.

Larsson ve ark. (2018), tarafindan yapilan ¢alismada organ segmentasyonu igin
daha biiyiik ve daha karmasik ag yapilar1 tasarlamak yerine, evrisimli sinir agmin
¢ozmesi gereken gorevi basit hale getiren iki asamali bir yontem onerilmistir. Sistemde
her organ bagimsiz olarak boliimlere ayrilir. Amag¢ hedef goriintiide organin merkez
vokselini bulmaktir. Bu islem ger¢eklestirildiginde tahmin edilen organ merkezinin
etrafina ortalanmis olarak bir tahmin maskesi yerlestirilir. Tahmin maskesi daha sonra,
evrisimli sinir ag1 ile baslangicta uygulandig: ilgili bdlgeyi tanimlar. Bir baslatma
yonteminin kullanilmasi, vokselin yalnizca belirli bir organ ile arka plan arasinda ayrim
yapmasi gereken daha 6zel veya bolgesel aglar1 egitmesini saglar. Organ merkezinin
hedef goriintiideki konumu, 6zellik tabanli bir ¢oklu atlas yaklagimi kullanilarak elde
edilir. Ardindan, voksel bazli smiflandirma yapan 3D evrigimli bir sinir ag1 (CNN)
uygulanir. Evrisimli sinir ag1 tam evrisimli katmanlardan olusur ve hem diisiik hem de
yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii verilerini alir. Son bir adim olarak, ikili bir goriinti
olusturmak i¢in, veriden tahmin edilen organa 6zgii bir degerle, evrigimli sinir agindan
gelen olasiliklar eslestirilir. Tiim organlar igin toplam ortalama 0.75 ve safra kesesi, aort
ve sag adrenal bezi olmak iizeri 13 organdan iicii i¢in en yiiksek skor elde edilmistir.

Roth ve ark. (2018a), tarafindan yapilan ¢aligmada, ¢esitli anatomik yapilarin
manuel olarak etiketli BT goriintiileri {izerinde egitilmis ¢ok sinifli bir 3D Tam evrisimli
sinir ag1 mimarisi (FCN) onerilmistir. Manuel 6zelliklerin ve sinifa 6zgii modellerin
egitime ihtiyact ortadan kaldirilmigtir. Sekil 2.1°de goriildiigii gibi iki tane 3D FCN
kullanan asamali bir yaklasim &nerilmektedir. Ilk asamada hastanin viicudunun bir
maskesini elde etmek i¢in morfolojik islemlerle kombinasyon halinde basit esikleme
uygulanir. Bu maske, agin kayip islevini hesaplamak i¢in gerekli voksel sayisini
azaltmak ve egitim sirasinda CNN'de gosterilen giris 3D bolgelerinin miktarini yaklasik
%40'a diistirmek i¢in ilk aday bolge (C1) olarak kullanilir. Birinci agama FCN mimarisi
egitildikten sonra, ikinci asama FCN egitimi i¢in ikinci aday bolge (C2) kullanilir. Sekil
2.2’de C1 ve C2 adaya bolgeleri gosterilmektedir. Gergeklestirilen ¢alismada 331 adet
BT goriintiisiinden olusan egitim ve dogrulama setlerinden yararlanilmistir. Bu mimari,
ic anatomik organi (karaciger, dalak ve pankreas) hedefleyen 150 BT taramasi igeren,
tamamen goriinmeyen bir veri Seti izerinde test edilmistir. Karaciger, dalak ve pankreas

tahmin sonuglari sirastyla %95.4, %92.8 ve %82.2 olarak elde edilmistir.
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Sekil 2.1. iki kademeli FCN mimarisi (Roth ve ark., 2018a)

Sekil 2.2. C1 ve C2 aday bolgesi (Roth ve ark., 2018a)

Roth ve ark. (2018b), tarafindan otomatik segmentasyon isleminin
gergeklestirilebilmesi i¢in 3D goriintiileri isleyebilen 3D tam evrigimli bir ag (FCN)
onerilmistir. CNN'lerin bir dezavantaji, evrisimli 6zellikler agin son tam olarak bagl
katmanlarina beslendiginde goriintiiniin uzamsal bilgisinin kaybolmasidir. Bununla
birlikte, uzamsal bilgi 6zellikle anlamsal béliimleme gorevleri igin dnemlidir. Bu
sorunlarin lstesinden gelmek icin bu calismada tam evrisimli aglar (FCN)
kullanilmistir. FCN mimarisinde, ag igindeki diisiik ¢oztintirliiklii 6zellik haritalarina bir
yukart ornekleme uygulamak i¢cin CNN mimarisinin tam baglanti katmanlar1 ters
evrisim katmanlar ile degistirilir. Bu islem sayesinde ayni anda anlamsal boliimleme
gerceklestirirken girdi goriintiisiiniin orijinal uzamsal boyutlar1 kurtarilabilmektedir.
Kullanilan veri seti mide kanser hastalari ile yapilan bir arastirma ¢aligmasindan elde
edilmistir. Her BT hacmi, 512 x 512 piksellik 460-1177 dilimden olusur. Her goriintiide
arterler, portal ven, karaciger, dalak, mide, safra kesesi ve pankreas birkac¢ egitimli
arastirmaci tarafindan etiketlenmis ve bir uzman tarafindan onaylanmistir. 3D FCN
mimarisi ile test verilerinde ortalama 0.89 skor elde edilmistir.

Roth ve ark. (2018c), tarafindan yapilan ¢alismada ¢oklu organ segmentasyonu
daha yiiksek bir ¢oziiniirliikte anlamsal goriintii segmentasyonu gergeklestirmek igin
otomatik baglamli bir dlgek uzay piramiti kullanan ve ayni zamanda daha disiik

¢Oziiniirlikk seviyelerinden gelen biiyiik baglamsal bilgileri de géz oniinde bulunduran



¢ok Ol¢ekli bir 3D FCN yaklasimi 6nerilmistir. Daha diisiik ¢oziiniirliik diizeyindeki 3D
FCN tahminleri, daha yiiksek ¢o6ziinilirlikli bir 3D FCN mimarisinin girisleriyle
yiikseltilir, kirpilir ve birlestirilir. Dice kaybi, her seviyede optimizasyon igin kullanilir
ve egitim ugtan uca gergeklestirilir. Bu ¢alismadaki ¢ok 6lgekli 3D FCN mimarisi Sekil
2.3’de verilmistir. Bu ¢alismadaki model, BT goriintiilerinden manuel olarak elde edilen
karmm bolgesine ait organlar ve damarlardan olusan genis bir veri seti iizerinde
egitilmektedir ve tamamen goriinmeyen bir veri seti tizerinde degerlendirilmistir. Sonug

olarak tiim organlarin ortalamasinda 0.86 skor elde edilmistir.
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Sekil 2.3. Cok 6lgekli 3D FCN mimarisi (Roth ve ark., 2018c¢)
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Gozlndrlik artigi

Shen ve ark. (2018), tarafindan yapilan ¢alismada ¢oklu organ segmentasyon
sonuclarinin yalnizca ag§ mimarisinin se¢cimine bagli olmadigini, ayn1 zamanda kayip
fonksiyonu se¢imine de biiyiik ol¢iide baglh oldugu gosterilmektedir. Karin bolgesine
ait BT goriintiilerinden olusan veri setini kullanarak ¢oklu organ segmentasyonu i¢in
Dice tabanli kayip fonksiyonlarinin etkileri karsilastirilmaktadir. Ayrica tek tip, basit ve
kare olmak tiizere Ui¢ farkli agirliklandirma tiiriiniin ve farkli baslangic 6grenme
oranlarmin segmentasyon iizerindeki etkisi incelenmistir. Bu ag mimarisi, ugtan uca
goriintli segmentasyonu i¢in tasarlanmis bir tiir 3D FCN’dir. Modeller 340 egitim ve 37
test hastasindan olusan rastgele bir alt kiime kullanilarak degerlendirilmistir. Etiketli
karm bolgesine ait organlar arter, portal ven, karaciger, dalak, mide, safra kesesi ve
pankreas olmak iizere yedi tanedir. Ag c¢iktisinda yedi organ sinifina ek olarak arka plan
dahil edilmistir ve toplamda sekiz sinifli tahmin haritas1 iretilmistir. Her modelin
egitimi, 8GB bellege sahip bir NVIDIA GeForce GTX 1080 GPU'da (Grafik Isleme
Birimi) yaklasik iki gilin stiren 10,000 yineleme i¢in ger¢eklestirilmistir. Ayrica Adam



(Kingma ve Ba, 2014) optimizasyon algoritmasi kullanilarak p1 = 0,001 ve u2 = 0,01
olmak iizere farkli baslangi¢c 6grenme oranlari karsilastirilmistir. Ortalama Dice skoru
performanslari, ilk 6grenme oran1 p1 = 0,001 oldugunda tek tip i¢in% 88.3, basit i¢cin %
74.2 ve kare agirlik i¢in % 44 olmustur. Ik 6grenme oran1 u2 = 0,01 oldugunda, tek tip,
basit ve kare i¢in dice puani sirasiyla% 86.4, % 88.9 ve % 78.9'dur.

Kakeya ve ark. (2018), transfer 6grenmeyi kullanarak tam otomatik karin
bolgesine ait BT goriintiileri iizerinde c¢oklu organ segmentasyon isleminin
gerceklestirilmesi igin yeni bir derin 6grenme modeli sunmustur. 3D U-Net hacimsel
goriintii segmentasyonu elde edilmesini saglayan tam evrisimli bir sinir agidir. 3D U-
Net'in dezavantaji, kararimin yalnizca yerel hacimsel verilere dayanmasi ve bu da
kategorilestirmede hatalara yol agmasidir. Bu sorunun iistesinden gelmek icin, sadece
ham BT verilerini degil, ayn1 zamanda organ konumlar1 hakkindaki bilgileri yansitmak
icin organlarin olasilik atlasini da kullanan 3D U-JAPA-Net mimarisi Onerilmistir.
Onerilen mimari, geleneksel 2D U-Net ve 3D U-Net dezavantajlarinin iistesinden
gelmek i¢in sadece CNN'leri degil ayn1 zamanda olasiliksal atlas (PA) bilgilerini de
kullanir. Ayrica, bu mimari ile daha dogru ¢oklu organ segmentasyon sonucunun elde
edilmesi i¢in PA bilgilerinin etkili bir sekilde kullanilmasini saglayan transfer 6grenimi
gerceklestirilir. Tk 6grenme asamasinda, her sinifa karsilik gelen 9 cikis katmanma (8
organ ve arka plan) sahip bir 3D U-Net, tiim organlarin sinirlayict kutulari i¢indeki tiim
veriler kullanilarak egitilmistir. Egitim verilerine dayanarak her bir organ i¢in PA bilgisi
hazirlanmistir. Sekil 2.4°de gorildigi gibi ilk egitim bittikten sonra, bu agin agirliklari
her bir organ i¢in her biri 2 ¢ikis katmanina (organ ve arka plan) sahip o organ i¢in
ozellestirilmis 3D U-Net’e aktarilir. Ikinci 6grenme asamasinda, her organ igin
uzmanlagmis her uzman 3D U-Net, ilgili organ dahil olmak iizere hacimsel verileri
kabul eder ve agirliklar gradyan inis yontemi ile degistirilir. Test agamasinda, her organ
icin uzmanlasmis egitimli ag, o organin PA degerleri sifir olmayan vokseller dahil
olmak tizere verileri kabul eder. Cikt1 "organ", son katmandaki ¢ikt1 "arka planindan”
daha biiyiikse, bu voksel o organin bir parcas olarak etiketlenir. Onerilen yéntemin
performansi 47 BT verisi ile test edilmistir ve geleneksel 2D U-Net ve 3D U-Net'ten
daha yiiksek Dice puanlari elde edilmistir. Ayrica, transfer 6grenmenin olumlu bir

etkisi, Onerilen yontemle transfer 6grenmesiz yontem karsilastirilarak dogrulanmaistir.
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Sekil 2.4. 3D U-JAPA-Net mimarisi (Kakeya ve ark., 2018)

Gibson ve ark. (2018), tarafindan yapilan ¢aligmada ¢oklu organ segmentasyonu
isleminin gerceklestirilebilmesi i¢in kullanilan BT goriintiileri ve bazi boliimlendirmeler
halka agik iki veri setinden alinmistir. Bunlar Pankreas-BT veri setinden pankreas
segmentasyonlu kirk {i¢ kisi ve ‘Beyond the Cranial Vault’ (BTCV) segmentasyon
yarigmasindan  elde edilen onikiparmak bagirsagi  haric tiim  organlarin
segmentasyonlaridir. Bu ¢alismada, Dense V-Net mimarisi kullanilmistir. En yiiksek
skor %96 ile dalak ve en diislik skor %63 ile onikiparmak bagirsagi olarak tespit
edilmistir.

Vesal ve ark. (2019), tarafindan yapilan ¢alismada kalp, yemek borusu, trakea
ve aort i¢in 6zel olarak toraks BT goriintiilerinde OAR 'leri segmentlere ayirmak i¢in bir
derin 6grenme mimarisi sunulmustur. Onceki ¢alismalardan esinlenilerek 2D U-Net ve
Dense Residual (DR) aginin kombinasyonu onerilmistir. Sirastyla kodlayici ve kod
¢oziici mimarilerinde dort alt 6rnekleme ve yukari 6rnekleme evrisim blogu igerir.
Burada smirli sayida egitim Ornegi nedeniyle, agin daha derin bir 2D siiriimii
kullanilmistir. Her blok igin 3x3 ¢ekirdek boyutuna sahip iki evrisim, ReLU aktivasyon
fonksiyonu ve Adam optimizasyon algoritmas: kullanilmistir. Ogrenme orani, egitim
sirasinda 0,2'lik bir bozulma faktorii ile 0,0001 ile baslatilmistir. Dogrulama ve test
setleri i¢in veri artirma olmadan 2D U-Net ve DR birlesiminden elde edilen Dice
benzerlik katsayisi1 (DSC) puanlar1 %93.61 ve %88.69 olarak bulunmustur.

Dandil ve Giltekir (2019), tarafindan yapilan c¢alismada organ
segmentasyonunun gerceklestirilebilmesi i¢in Daha Hizli Bolgesel-Evrisimli Sinir
Aglar1 (DHB-ESA, Faster R-CNN) kullanilmigtir. 2D ve 3D karin bolgesine ait

goriintiiler lizerinde egitim gerceklestirilmistir. Egitim goriintiileri Labellmg yazilimi
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kullanilarak etiketlenmistir. Verilerin %70’1 egitim ve %30’u test i¢in ayrilmistir.
Modelin basarist egitim verilerinde tiim organlarin i¢in ortalama %87, test verilerinde
ise ortalama %65 olarak bulunmustur.

Mietzner ve Mastmeyer (2020), tarafindan yapilan ¢alismanin amaci BT
taramalarinda karin bolgesinide bulunan organlar1 otomatik olarak tespit etmek ve
segmentasyon gerceklestirmektir. Ozellikle secilen organ grubunda pankreas tespitinde
zorluk teskil etmektedir. Sinirlayici kutular tespit etmek ve bes karin organi (karaciger,
bobrekler, dalak, pankreas) i¢in segmentasyon maskeleri olusturmak igin rastgele
regresyon orman yontemi ve 2D U-Net mimarisinin bir kombinasyonu kullanilmistir.
Egitim ve test i¢in kullanilan veri seti, farkli kaynaklardan elde edilen 50 BT
taramasindan olusmaktadir. Bu veri setleri sadece karin bolgesine ait BT verilerini
icerir. Taramalara bes hedef organ (karaciger, pankreas, sol bobrek, sag bobrek, dalak)
dahil edilmistir. Segmentasyon haritalarinin sadece kiigiik bir kismi1 bes hedef organin
timiini icerdigi i¢in geri kalan segmentasyon igslemi manuel olarak gerceklestirilmistir.
Adam optimizasyonu algoritmast, ¢apraz entropi kaybi ve ReL U aktivasyon fonksiyonu
kullanilarak her organ i¢in bir U-Net mimarisi egitilmistir. Dice skoru en yiiksek %71
ile karaciger segmentasyon isleminde bulunmustur.

Rister ve ark. (2020), tarafindan yapilan ¢alismada ¢oklu organ segmentasyon
isleminde tiim etiketli organlar1 ayn1 anda segmente edilmesi igin bir derin sinir ag
egitilmistir. Karaciger, akciger, mesane, bobrek, kemik ve beyin olmak {izere 6 organ
iceren 140 BT taramasi iceren veri seti kullanilmistir. ilk olarak, 3D Fourier
dontigimleri kullanilarak hizlandirilan, denetimsiz morfolojik algoritmalar ile
akcigerler ve kemikler segmentlere ayirilmistir. Diger organlari ayirmak igin ise ii¢
boyutlu U-Net mimarisi kullanilmistir. Bu model bir atlama baglantisina sahip,
havuzlama veya yukar1 6rneklemeyle ayrilan pargalara boliinmiis bir FCN mimarisidir.
Test setindeki Dice puanlar1 organ basina %78-96 arasinda degisir ve tiim organlarda
ortalama %90'dir.

Liu Yingzi ve ark. (2020), tarafindan yapilan ¢alisgmada ¢oklu organ
segmentasyonu i¢in derin Ogrenmeye dayali bir yontem gelistirilmistir. BT
goriintiilerinde kalin bagirsak, ince bagirsak, onikiparmak bagirsagi, sol bobrek, sag
bobrek, karaciger, omurilik ve mide olmak {izere sekiz organ hekimler tarafindan
etiketlenmistir. Her hasta i¢in yalnizca bir etiket seti belirlenmektedir. BT goriintiileri
ve etiketleri Onerilen derin &grenme tabanli yontem icin egitim veri seti olarak

kullanilmistir. Segmentasyon isleminin gergeklestirilebilmesi igin 3D U-Net mimarisi
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kullanilmistir. Bu mimari bir egitim ve bir segmentasyon asamasi icermektedir.
Onerilen yoéntemin performansi, Dice benzerlik katsayis1 (DSC), duyarlilik, 6zgiilliik,
Hausdorff mesafesi %95 (HD95), ortalama yiizey mesafesi (MSD) ve kalan ortalama
kare mesafe (RMSD) dahil olmak tizere alt1 6l¢iim kullanilarak degerlendirilmistir. DSC
icin kalin bagirsak, ince bagirsak, onikiparmak bagirsagi, sol bobrek, sag bobrek,
karaciger, omurilik ve mide i¢in sirastyla 0.91, 0.89, 0.86, 0.95, 0.95, 0.96, 0.87 ve 0.93
degerlerine ulasiimistir.

Fang ve Yan (2020), ¢ok Olgekli bir derin sinir agmin ¢oklu organ
segmentasyonu i¢in birden fazla kismen etiketli veri kiimesinde egitilmesini saglayan
birlesik bir egitim stratejisi onermektedir. Farkli 6l¢ceklerde 6zellikleri birlestirmek igin
U-Net agina piramit girdi alan sistem entegre edilmistir. Son olarak iyilestirilmis
segmentasyon sonucu elde edebilmek igin piramit ¢iktilari birlestirilir. Onerilen bu ag
PIPO-FAN olarak adlandirilir ve bu mimarinin gésterimi Sekil 2.5°de verilmistir. Coklu
organ segmentaston modelini egitmek i¢in farkli veri seti kombinasyonlari

kullanilmistir. PIPO-FAN ile ortalama %93.6 Dice puani elde edilmistir.
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Sekil 2.5. PIPO-FAN mimarisi (Fang ve Yan, 2020)
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde ¢oklu organ segmentasyon isleminin gergeklestirilmesi igin
Onerilen model detayli olarak aciklanmistir. Ayrica Onerilen modelin egitiminde
kullanilan veri seti ve veri 6n isleme asamalari verilmistir. Ek olarak onerilen modelin
temelini olusturan yontemler ve degerlendirilmesinde kullanilan degerlendirme 6lgiitii

anlatilmistir.

3.1.Veri Seti

Bu calismada Vanderbilt Universitesi Tip Merkezinin (VUMC) ¢oklu organ
segmentasyon yarigsmasi (Multi-Atlas Labeling Beyond the Cranial Vault - Workshop
and Challenge) i¢in sagladigi karin BT goriintiilerini igeren veri seti kullanilmistir. Bu
veri setinde 30 karin BT gortintiisii bulunmaktadir. BT goriintiilerinin hacim boyutlar
512 x 512 x 85-512 x 512 x 198 ¢oziiniirliik 0.54 x 0.54 mm 2-0.98 x 0.98 mm ? ve
dilim kalinligi 2.5 mm- 5.0 mm. arasinda degismektedir. Her bir BT goriintiisti dalak,
sag bobrek, sol bobrek, safra kesesi, yemek, borusu, karaciger, mide, aort, inferior vena
kava, portal ven ve splenik ven, pankreas, sag bobrek listli bezi, sol bobrek iistii bezi
olmak iizere toplam 13 organ egitimli kisiler tarafindan manuel olarak etiketlenmistir
ve bir radyolog tarafindan onaylanmistir. Bazi hastalarda sag bobrek ve safra kesesi
olmamasi sebebiyle etiketleme islemi gergeklestirilememistir. Kayit verileri NIfTI
dosya formatinda olusturulmustur. Cizelge 3.1°de verilen numaralar isimleri verilen
organlara karsilik gelmektedir. Sekil 3.1°de ise BT goriintiilerinde organ isimlerine

karsilik gelen organlarin her biri isaretlenerek gosterilmistir (Xu, 2015).
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Sekil 3.1. Organlarin BT goriintiileri
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Cizelge 3.1. Organlara karsilik gelen numaralar

Organ Adi Numaralar
Dalak 1

Sag bobrek

Sol bobrek

Safra kesesi
Yemek borusu
Karaciger

Mide

Aort

Inferior vena kava

O© 00 N O Ol & W N

Portal ven ve splenik ven 10
Pankreas 11
Sag bobrek {istii bezi 12
Sol bobrek {istii bezi 13

3.2.Veri On Isleme ve Artirma

Veri setinde bulunan her BT taramasi 512x512x85 ve 512x512x195 boyutunda
degismektedir. Her bir BT taramasinin boyutunu esitlemek i¢in x ve y diizleminde
goriintiimiiziin boyutu % oraninda kiiciiltiilmiistiir. Z ekseninde ise dilim boyutlarini
ayarlamak igin etiketli goriintiilerde organlarin bulundugu baslangi¢ ve bitis dilimleri
tespit edilmistir ve tahmin edilmesi istenen organlarin bulunmadigi kisimlar
cikarilmigtir. Bu islemler sonucunda her bir BT goriintiisiiniin z ekseninde farkli
boyutlar elde edilmektedir. Egitim agsamasinda her bir goriintiiniin boyutunu esitlemek
igin rastgele bir baslangig¢ dilimi belirlenir ve bu baslangi¢ diliminden itibaren art arda
gelen 48 tane dilim ile egitim gergeklestirilir. Sonug¢ olarak aga alinacak goriintiiniin
boyutu 128x128x48x1 olarak ayarlanmaktadir. Son kisimdaki 1 sayis1 goriintiiniin tek
kanalli oldugunu gostermektedir. Onerilen model iki asamalidir ve ilk asamasinda
Simple ITK kiitiiphanesinde bulunan Colormap fonksiyonu ile veri setinde bulunan gri
goriintiiler HSV renk uzayina sahip goriintiilere doniistiirilmdstiir. Bu fonksiyon ile tek
kanalli gérintiiler 0 ile 1 arasinda normalize edilir ve 1 degerine sahip piksellere renk
haritasindaki ilk renk atanarak RGB renk uzayina sahip goriintiiler elde edilir. RGB renk
uzayina donistiiriilen goriintiiler istenilen renk uzayina (HSV) dondstiiriiliir. Denklem
3.1°de RGB goriintiilerin HSV renk uzayina sahip goriintiilere doniistiiriilebilmesi i¢in

maksimum ve minimum degerleri bulunur ve aralarindaki fark hesaplanir. Denklem 3.2,
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3.3 ve 3.4’de denklem 3.1°de hesaplanan degerler kullanilarak sirasiyla goriintiilerin

Hue (renk 6zii), Saturation (doygunluk), Value (parlaklik) degerleri hesaplanir.

Cmax = maks (R,G,B)
Cmin = min(R,G,B) (3.1)

A = Cmax - Cmin

H=0,A=0
(60x (G;—BMod6) , Cmax =R’
H=1{60x (2= +2) , Cmax=G' (3.2)
60x (% + 4) , Cmax =B’
0 ,Cmax =0
$= { = Cmax # 0 (33)
cmax 3
V = Cmax (3.4)

Bu calismada kullanilan veri setinin az sayida goriintii icermesi sebebiyle
rastgele secilen BT goriintiilerine -5 ve 5 derece arasinda rastgele dondiirme iglemi
uygulanmistir. Ayni zamanda rastgele secilen goriintiiler {lizerinde %25 ve %50
aralifinda rastgele belirlenen bir oran ile goriintii yakinlastirma islemi gerceklestirilir
(Perez ve Wang, 2017). Ek olarak her bir BT goriintiisiiniin igerdigi tiim dilimler X ve
y ekseninde iki parcaya ayrilmistir ve goriintilerdeki dilim sayilart iki katina ¢ikmustir.
Bu parcalara ayrilmis goriintiilerden rastgele 48 tane dilim segilerek goriintii, giris

goriintiisii ile ayni1 boyutta 128x128x48 olarak ayarlanmuistir.

3.3.Derin Ogrenme

Gelisen teknoloji ile birlikte yapay zeka alaninda kullanilmak {izere ¢ok biiyiik
boyutlu veri kiimeleri elde edilmektedir. Elde edilen karmasik veri kiimelerinin analiz
edilip 6nemli 6zelliklerin ¢ikarilmasi ve bu ¢ikarilan 6zelliklerin anlamli bir forma
dondiistiirilerek siniflandirma isleminin gergeklestirilmesinde klasik veri isleme ve

makine 6grenmesi yontemleri yetersiz kalmaktadir. Bu problemlerin iistesinden gelmek
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icin son yillarda derin 6grenme yontemleri kullanilmaktadir (Wang Xizhao ve ark.,
2020D).

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt dali olarak ortaya cikarilmistir.
Makine 6grenmesi, verilerden ¢ikarilan kavramlar ve Ozellikler sayesinde otomatik
olarak d6grenme gerceklestirilmek lizere tasarlanmis yapay zekanin bir alanidir. Makine
O0grenmesi yoOntemlerinin performansi verilerden cikarilan Ozelliklerin tutarliligina
baghdir. Biiyiik boyutlu ve karmasik verilerin islenmesi ¢ok zaman alic1 ve zor olmasi
makine 6grenmesi yonteminin yetersiz kalmasina ve derin 6grenme modellerinin ortaya
¢ikmasina sebep olmustur. Derin 6grenme mimarilerin temelinde yapay sinir aglari
bulunmaktadir. Sinir aglarinin art arda eklenerek ¢ok sayida katmandan olugmasi derin
yapay sinir aglarini olusturmaktadir. Bu derin sinir aglarinin, aga alinan verilerden
dogrusal olmayan katmanlar sayesinde 6zellik ¢ikartilarak egitilmesi sonucunda derin
ogrenme gerceklesmektedir. Egitim asamast her bir katmanin ¢iktis1 kendisinden sonra
gelen katmanin girdisi olarak alindigi hiyerarsik bir diizen ile biiyiikk miktarda
etiketlenmis verilerin eslesen ozelliklerinin belirlenmesi sayesinde
gerceklestirilmektedir. Egitim asamasinin tamamlanmasinin ardindan ise c¢ikarilan
ozellikler sayesinde etiketlenmemis verilerin etiketlenmesi saglanmaktadir (Dargan ve
ark., 2020).

Derin 6grenme modelleri bilgisayarla gérme, siniflandirma, nesne tanima,
segmentasyon, dogal dil isleme ve ses tanima gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
Otomatik kodlayicilar (AE'ler), Derin Inang Aglar1 (DBN'ler), Evrisimli Sinir Aglari
(CNN'ler) Smirlandirilmis Boltzmann Makineleri (RBM'ler), Tekrarlayan Sinir Aglari
(RNN'ler) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) olmak {izere farkli derin 6grenme

mimarileri bulunmaktadir (Dargan ve ark., 2020).

3.3.1. Otomatik Kodlayic1 (AE)

Otomatik kodlayici, kodlama ve kod ¢6zme asamalarindan olusan denetimsiz
O0grenme tabanli bir derin 0grenme yaklagimidir. Bu mimari ile giris verilerinin
Ogrenilmesi ve temsili sonucunda, verilerin boyutlarinin kiiciiltiilmesi, sikistirilmasi
veya birlestirilmesi gibi bircok islem gerceklestirilir. Kodlama asamasinda, aga alinan
verilerin en az hata ile istenilen 6zellik boyutuna indirgenmesi saglanir. Kod ¢6zme

asamasinda ise kodlama asamasinda elde edilen diisiik boyutlu 6znitelik haritasinin ters
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islenmesi ile orijinal giris verisine yakin bir temsil olusturulmasi1 amaglanmaktadir
(Alom ve ark., 2019).

Otomatik kodlayict mimarisinde giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmani
bulunmaktadir. Bu mimari ve yapay sinir aglar1 arasindaki fark, giris ve ¢ikis
katmanindaki ndron sayilarinin esit olmasi ve gizli katmanda bulunan néron sayisinin
giris katmanindaki noron sayisindan daha az olmasidir. Birden fazla otomatik
kodlayicinin art arda eklenmesi ile derin 6grenme mimarisi olusturulmaktadir. Sekil

3.2’de basit bir otomatik kodlayict mimarisi gosterilmektedir (Kaynar ve ark., 2017).
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Sekil 3.2. Otomatik kodlayict mimarisi (Alom ve ark., 2019)

3.3.2. Kisith Boltzman Makinesi (RBM)

Kisith Boltzman makinesi denetimsiz bir derin 6grenme yaklagimidir. Bu derin
ogrenme yaklasimi gizli ve goriiniir iki katmandan olusan olasiliksal tabanli bir
modeldir. Boltzman makinesinde bulunan her bir ndron diger tiim ndronlara baglanarak
tamamen baglantili ag olusturmaktadir. Kisithh Boltzman makinesinde goriiniir
katmanlarin gizli katmanlara baglandig1 ve katman i¢i baglantilarin olmadigi Boltzman
makinelerinin 6zel bir tiiridiir (Upadhya ve Sastry, 2019).

Bir RBM modelinde egitim gerceklestirebilmek icin bir katmandaki tiim

noronlar rastgele agirliklarla baglatilir ve diger katmanlardaki noronlar denge dagilimi
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saglanana kadar giincellenmektedir (Liu Weibo ve ark., 2017). Sekil 3.3’de Kisith

Boltzman makinesi mimarisi verilmistir.
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Sekil 3.3. Kisith Boltzman Makinesi Mimarisi (Liu Weibo ve ark., 2017)

3.3.3. Derin Inan¢ Aglar1 (DBN)

Kisithh Boltzman makinesi kullanilarak bir ag egitilebilir. RBM egitiminde
agirliklarin rastgele baslatilmast ile gittikge derinlesen aglarda gradyanlarin kaybolmasi
sorunu ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle dnceden egitilmis aglar i¢cin 6nceden egitilmis
agirhiklar kullanan daha sonra ince ayar yapan yeni bir yontem Derin Inang Aglar
(DBN) 6nerilmistir (Ghojogh ve ark., 2021).

DBN’ler Sekil 3.4’de gosterildigi gibi birden ¢ok gizli ve goriiniir katmanlardan
olusmaktadir. Bu katmanlar arasinda RBM’de de bahsedildigi gibi baglanti
bulunmaktadir. Art arda RBM aglarinin baglanmasi ile DBN aglar1 olugsmaktadir. Her
bir RBM nin gizli katmani bir sonraki RBM’nin goriiniir katmanina baglanir ve baglanti
yukaridan asagiya olacak sekildedir. RBM’ler sira ile egitilmektedir. Ilk olarak {ist
RBM’lerden ¢ikarilan 6znitelikler alt RBM’lere iletilecektir. DBN’ler 6n egitim ve ince
ayar asamalarindan olusmaktadir. On egitim asamasinda asagidan yukariya dogru

denetimli 6grenme ile dznitelik ¢ikarimi gerceklestirilir. Ince ayar asamasinda ise &n
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egitim asamasinda ¢ikarilan agirliklarin kullanilarak yeni ayarlamalar ile yukaridan
asagrya yayilarak denetimli 6grenme gerceklestirilir. On egitim asamasindan ¢ikarilan
agirliklarin, rastgele agirliklara gore global optimumu daha yakin oldugu ve daha iyi
performans gosterdigi on goriilmektedir. Ancak giris verilerinin sabit olmasi istenilen
performansin elde edilmesini engellemektedir. Bu sorunun iistesinden gelmek igin
DBN’lerde agirliklarin agin boyutuna ve yiiksekligine gore optimize eden a¢ gozlii bir

algoritma ile katman katman 6grenme gerceklestirilmektedir (Liu Weibo ve ark., 2017).

Sekil 3.4. Derin Inang Ag1 Mimarisi (Liu Weibo ve ark., 2017)

3.3.4. Yinelenen Sinir Aglar1 (RNN)

Yinelenen sinir aglar1 temel olarak sirali veriler i¢in kullanilan modellerden
biridir. RNN, zaman serisi verilerinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Pamina ve Raja,
2019). Ornek verilecek olursa bir metin igerisindeki ciimlelerin anlasilmasi kendinden
onceki climlelere ve kelimelere baglidir. Standart sinir aglart bu durum karsisinda
yetersiz kalmaktadir (Alom ve ark., 2019). Tekrarlayan sinir aglarini diger aglardan
ayiran en Onemli Ozelligi kendinden Onceki katmanlara geri beslemeli olarak
baglanmasidir. Ek olarak, bu aglar girdinin 6nceki hafizasini alir ve zaman iginde ¢ikan
sorunlar i¢in tekrar modelleyebilir (Dargan ve ark., 2020). Sekil 3.5°de yinelenen sinir

aginin yapist gosterilmektedir.
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Sekil 3.5. Yinelenen Sinir Ag1 (Olah, 2015)

3.3.5. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

Bazi gorevlerde tahmin etme islemi icin agdaki son bilgiye bakmak yeterli
olmaktadir. Fakat tahmin edilmesi istenen bilginin daha fazla baglilik bilgisine ihtiyag
duydugu gorevler s6z konusu olabilmektedir. Bu durumlarda RNN’ler yetersiz
kalmaktadir ve uzun vadeli bagimlilik sorununun iistesinden gelmek i¢in LSTM’ler
tasarlanmistir (Olah, 2015). Tekrarlayan sinir aglar1 Sekil 3.6”da gosterildigi gibi tek bir

tanh katmanindan olusan zincir seklinde bir yapiya sahiptir.

Sekil 3.6. Tek katman iceren RNN modiilii (Olah, 2015)

LSTM’ler de ise birbirini takip eden farkli yapiya sahip katmanlar
bulunmaktadir. Sekil 3.7°da 6grenme, ekleme, birlestirme ve tagima gibi farkl islemleri

igeren bir LSTM modiilii gosterilmektedir (Olah, 2015).
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Sekil 3.7. Farkli katmanlar iceren LSTM modiilii (Olah, 2015)

3.3.6. Evrisimli Sinir Ag1 (CNN)

1989 yilinda Yann LeCun tarafindan ilk CNN mimarisi tasarlanmistir (Le Cun
ve ark., 1989). 1998 yilina kadar iyilestirilen bu mimari LeNet olarak adlandirilmistir
(Lecun ve ark., 1998). Sonraki yillarda daha gelismis yapida olan VGG-Net (Simonyan
ve Zisserman, 2014), Google-Net (Szegedy ve ark., 2015), Res-Net (He ve ark., 2016)
gibi CNN mimarileri 6nerilmistir. Evrisimli sinir aglar (CNN), evrisim katmanlari,
genellikle dogrusal olmayan katmanlar, toplu normallestirme ve havuzlama
katmanlarindan olusan ¢ok katmanli mimarilerdir. Bir katmanin ¢iktis1 diger katmanin
girdisi olarak kullanilmaktadir. ilk katmanlar, kenar, 151k ve renk gibi alt diizey
kavramlar1 6grenirken, sonraki diizey katmanlar, nesnelerin ayirt edici 6zelliklerini
tespit eden st diizey kavramlari ogrenir (Dargan ve ark., 2020). CNN’ler seyrek
baglantilara sahiptir bu ylizden ayn1 derinlige sahip tam baglantil1 bir sinir agindan daha
az parametreye sahiptir. CNN'lerde egitim gradyan tabanli 6grenme algoritmasi ile
gerceklestirilir. Bu algoritmalar sayesinde kayip en aza indirilerek tretilen agirliklar
optimize edilmektedir (Alom ve ark., 2019). Evrisimli sinir aglar tibbi goriinti
analizinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Tibbi goriintiiler iizerinde nesne algilama,
tanima, gorilintii stniflandirma ve segmentasyon islemlerinde yiiksek basari elde eden
modellere sahiptir (Karayegen, 2021). Sekil 3.8’de basit bir evrisimli sinir ag1 modeli

verilmistir.
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Konviilasyon + Havuzlama Konviilasyon +  Havuzlama Tam Bagh Yapay
Relu Relu Sinir Ag1

Ugak(1)
Gemi(l)
Fil[o)

i Futhol Topu (D)

Ozellik Cikarma Katmani Simiflandina

Sekil 3.8. Klasik bir evrigimli sinir ag1 modeli (Firildak ve Talu, 2019)

3.3.7. Evrisimli Sinir Aginda Kullanilan Katmanlar

Klasik bir evrisimli sinir aginda evrisim katmani, havuzlama katmant,
aktivasyon islemlerinin gergeklestirildigi katman, toplu normallestirme katmanlari, tam
bagli katman ve smiflandirma katmani bulunmaktadir (Firildak ve Talu, 2019). Tam
evrisimli bir sinir aginda ise tam bagli katmanlar hari¢ klasik bir evrisim sinir aginda
bulunan tiim katmanlar bulunur ve bunlara ek olarak yukari 6rnekleme katmani

bulunmaktadir (Ronneberger ve ark., 2015). Bu boliimde bu katmanlar incelenmektedir.

3.3.7.1.Evrisim (Convolution) Katmani

Evrisim katmani, evrisimli sinir aglarimin temel katmanidir. Bu katman aga
verilen girdilerin 6znitelik haritalarinin ¢ikarilmasindan sorumludur ve birden fazla
evrisim katmani bulunmaktadir. Giris goriintiisiinden yeni Oznitelikler onceden
cikarilmis Oznitelik haritalarina farkli evrisim islemleri uygulanilarak ¢ikarilir ve elde
edilen sonuglar dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilir. (Guo ve ark.,
2017)

Bir veya daha fazla kanali girig goriintiisiine uygulanan evrisim isleminin
sonucunda birden fazla matris olusmaktadir ve giris matrisi ile ¢ikis matrisi boyutlar
birbirinden farkli olabilmektedir. Her girdi matrisi kendisine karsilik gelen c¢ekirdek
matrisinin degerleri ile capilir ve son olarak ¢ikan sonuglar toplanmaktadir. Bu
islemlerin yapilmasindaki amag goriintii siniflandirmada kullanilacak ayirt edici 6zellik
haritalarinin ¢ikarilmasidir (Alom ve ark., 2019). Sekil 3.9’da evrisim islemi 6rnegi

gosterilmektedir.
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Sekil 3.9. Evrisim islemi (Tiirkoglu ve ark., 2021)

3.3.7.2.Havuzlama (Pooling) Katmani

Havuzlama katmani verilen girdilerin ¢ikarilan 6znitelik haritasinin boyutlarini
kademeli olarak azaltmaktadir. Bu boyut azaltma islemi, modelin hesaplayacagi
parametre sayisini azaltarak hesaplama maliyetinin disiiriilmesini ve karmasikligin
giderilmesi saglamaktadir. Cekirdek boyutunun biiylimesi aga verilen girdilerin 6nemli
ozelliklerinin kaybedilmesine ve modelin performansinin diismesine neden olabilir.
Maksimum ve ortalama olmak {izere yaygin olarak kullanilan iki havuzlama yontemi
bulunmaktadir (O'shea ve Nash, 2015). Sekil 3.10’da maksimum ve ortalama

havuzlama islemlerinin ger¢eklestirimi verilmistir.

Sekil 3.10. Maksimum ve ortalama havuzlama islemi (Ali ve Hanbay, 2018)

3.3.7.3.Aktivasyon (Activation) Fonksiyonlar:

Aktivasyon fonksiyonu karmasik verilerin 6grenilmesine yardimei olmaktadir.
Uygun bir aktivasyon fonksiyonu se¢imi modelin daha hizli 6grenmesini ve daha iyi
performans gostermesini saglar. Bu katman bir girdiyi dogrusal olmayan bir ¢iktiya
dontstiiriir. Elde edilen bu ¢ikt1 sonraki katmanlara girdi olarak verilmektedir. Farkli

aktivasyon fonksiyonlari bulunmaktadir. Bunlar Sigmoid, Tanh, SWISH, ReLU ve
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varyantlaridir. Son zamanlarda ReLU ve varyantlar1 daha iyi performans gdstermesi
sebebiyle tercih edilmektedir (Khan ve ark., 2020).

ReLU en yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biridir. ReLU
hesaplama yaparken pozitif kismi tutan ve negatif kismi sifira esitleyen dogrusal bir
fonksiyondur. Bu islemler Tanh ve Sigmoid fonksiyonlarina gore ¢ok daha hizli bir
sekilde hesaplama yapilmasini1 saglamaktadir. ReLU’da sifirin siireksizliligi geri
yayilimi olumsuz etkilemesine ragmen ve 0On egitim gerceklestirilmeyen derin aglarda
bile daha iyi performans gostermektedir (Gu ve ark., 2018). Denklem 3.5’de ReLU

aktivasyon fonksiyonu islevi verilmektedir.

Oegerx < 0
xegerx = 0

f(x) = { (3.5)

ReLU aktivasyon fonkiyonu aga verilen girisin negatif olmasi durumunda
noronlarin 6lmesine sebep olur. Bu yiizden Leaky ReLU (LReLU) aktivasyon
fonksiyonunda negatif degerleri sifira esitlemek yerine girdi degeri (0,1) araliginda sabit
bir deger ile sikistirilir ve kiigiik bir egim elde edilir (Gu ve ark., 2018).

Parametric ReLU’da (PReLU) aga verilen negatif girisler Leaky ReLU’da
oldugu gibi bir deger ile sikistirilir. Bu deger sabit bir say1 olarak alinirsa model negatif
girdiler i¢in dogru tahminlerde bulunamayabilir. Bu yiizden negatif kismindaki bu deger

hatanin geri yayilimi sirasinda optimize edilerek giincellenmektedir (Alkhatib, 2021).

axegerx < 0

xeger x =2 0 (3.6)

f(x) = {

Denklem 3.6 ile hem LReLU hem de PReLU gosterilmektdir. ‘a’ degeri
LRelLU’da sabit bir degerdir. PReLU’da ise bu deger giincellenmektedir. Sekil 3.11°de
ReLU, LReLU ve PReLU aktivasyon fonksiyonlarin grafikleri verilmistir.
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Sekil 3.11. ReLU, LReL U/ PReLU aktivasyon fonksiyonu grafikleri (Khanday ve Sofi, 2021)

3.3.7.4.Toplu Normallestirme (Batch Normalization) Katmani

Toplu normallestirme, genellikle derin sinir aglarinda ara katmanlarindaki
aktivasyon fonksiyonlarindan sonra gelerek girdileri sifir ortalama ve sabit standart
sapmaya normallestirmektedir. Bu teknik egitimi hizlandirmasi, yiiksek 6grenme
oranlar1 saglamasi ve dogrulugu gelistirmesi sebebiyle yaygin olarak kullanilmaktadir.
Bu katman sayesinde gradyan adimlar1 daha biiyiik alinarak hizli bir yakinsama saglanir
ve yerel minimuma takilma sorunu engellenmektedir (Bjorck ve ark., 2018). Toplu
normallestirme islemi denklem 3.7°de verilmistir. N normallestirilmis 6zellik
haritasmi, F* girdi 6zellik haritasim, ug ve o2 sirastyla dzellik haritasi ortalamasini ve
varyansini temsil etmektedir, € ise sifira boliinmeyi engellemek i¢in kullanilan kiigiik

bir sayidir.

Nf = (37)

sz—MB
|og+e
3.3.7.5.Yukar1 Ornekleme (Upsampling)

Yukar: 6rnekleme islemi goriintiiniin boyutunu arttirmak i¢in kullanilmaktadir.

Ters havuzlama ve ters evrisim olmak {izere bu islemi gergeklestiren iki yontem vardir.
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Evrisimli bir sinir aginda havuzlama islemin gergeklestirimi sonucunda goriintiideki
uzamsal bilgiler kaybolmaktadir. Bu sorunun ¢6zmek igin havuzlama islemi
gergeklestirilirken maksimum degerlerin  konumlar1  kaydedilir. Bu konumlar
kullanilarak ters havuzlama islemi gerceklestirilir ve orijinal goriintiiye yakin bir
goriintii elde edilir. Ters havuzlama islemi sonucunda goriintiiniin boyutu artirilir. Fakat
seyrek bir Ozellik haritasi elde edilmektedir. Evrisim benzeri islemlerle ters evrisim
katmaninda elde edilen seyrek Ozellik haritalar1 yogunlagtiriimaktadir. Havuzlama
katmanlarinda girdiler {izerine uygulanan filtrelerin ¢ikislar1 tek bir ¢iktiya baglanirken
ters evrisim katmaninda filtre birden fazla ¢ikt1 ile iligskilendirilmektedir (Noh ve ark.,

2015). Sekil 3.12°de maksimum ters havuzlama ve Sekil 3.13’de ters evrisim islemi

verilmistir.
Maksimum Ters Havuzlama
Havuzlama katmanindaki
pozisyonlar kullan (0] (9] 2 9]
1 2 o 1 o o
»
3 4 (0} 0] 0] 8]
Girig: 2% 2 3 o 0 4
Cikig: 4 x 4
Sekil 3.12. Ters havuzlama yontemi ile yukar1 6rnekleme (Mishra, 2020)
Girig Filtre Gkt
010 011 0101
011 01
=(0]|0] [+ 213 (+|0)2| [+] [O)3|=|0|4]|6
2|3 2(3
416 619 411219

Sekil 3.13. Ters evrisim yontemi ile yukar1 6rnekleme (Mishra, 2020)

3.3.7.6.Tam Bagh (Fully Connected) Katman

Tam bagli katmanlar klasik bir yapay sinir agina benzemektedir. Tam baglh
katmanlar evrisim ve havuzlama katmanindan c¢ikarilan 6zellik vektoriinii alir, global
olarak analiz eder ve siniflandirma i¢in dogrusal olmayan bir kombinasyonunu yapar.

Global bir analiz i¢in bu katmandaki tiim ndronlar kendinden 6nceki ve sonraki tiim
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noronlara baglanmaktadir. Bu katmandaki en biiyiikk dezavantaj biiyiik boyutlu ve
karmasik veriler i¢in hesaplanmasi gereken ¢ok fazla parametre olmasidir. Hesaplama
maliyetini azaltmak i¢in birakma teknigi kullanilarak rastgele diigiim ve baglantilar

kaldirilmaktadir (Albawi ve ark., 2017, Khan ve ark., 2020). Sekil 3.14’de tam bagh

katman mimarisi verilmistir.
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Sekil 3.14. Tam bagh katman (Amidi ve Amidi, 2018)

3.3.7.7.Geri Yayihim (Backpropagation) Algoritmasi

Geri yayilim algoritmasi, ileri besleme ve geri besleme asamalarindan
olusmaktadir. Ileri besleme asamasinda agin ¢iktis1 elde edilir. Geri besleme asamasinda
ise agin ¢iktist sonucu olusan hatanin geriye yayilmasi ile her bir katmandaki agirliklar
giincellenir ve bu sayede hata orani azaltilmaktadir. Denklem 3.8’de her bir néronun
cikis degeri ve denklem 3.9°da ¢ikti katmanindaki toplam hata degeri hesaplanir.
Denklem 3.10°da katmanlardaki agirliklarin degisim miktari bulunur. Bu degisim
miktarina gore agirliklarin gilincellenmesi denklem 3.11°de verilmistir (Ayse ve

Berberler, 2017, Kelesoglu, 2006).

yi = fQiziwix; + b) (3.8)
E=3% (di~y) (39
Aw; =15,V (3.10)
Wiyeni = wSk 4+ Aw; (3.11)
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* w; : Girdinin agirhig
x; © Girdi degeri
* b : Biasdegeri
f : Aktivasyon fonksiyonu
» n: Girdi sayisi
= y;. Cikis degeri
» d;: Beklenen deger
= E: Toplam hata degeri
» 7 : Ogrenme orani
= §;: Yerel gradyan
»  Aw; :Agirlik degisim miktari

3.3.7.8.Smiflandirma (Classification) Katmam

Bu katman tam baglant1 katmanindan sonra gelen siniflandirma yapabilmek i¢in
kullanilan agm son katmanidir. Kag¢ farkli nesne siniflandirilmak isteniliyorsa bu
katmanin ¢ikist nesne sayisina esitlenir. Bu katmanda farkli siniflandiricilar olmasina
ragmen yiiksek basarisindan dolay1 en ¢ok tercih edilen softmax siniflandiricidir (Ozkan
ve Ulker, 2017).

Softmax smiflandirici ¢oklu siniflandirma yapan modellerde kullanilmaktadir.
Denklem 3.12°de softmax fonksiyonunun formiilii verilmistir, x;, X, --- x5 Softmax
katmanini giris degerlerini ve f(x;) ¢ikti degerini temsil eder (Wang Meiqi ve ark.,
2018). Softmax fonksiyonunun ¢ikti degerleri [0,1] araliginda ve toplamlart 1’e esit
olacak sekilde tasarlanmistir. 1’e en yakin ¢ikti iireten simnif hedef smif olarak

isaretlenmektedir (Aldhahab ve ark., 2020, Ozkan ve Ulker, 2017).

fOr) = me— (@i = 1,2,,N) (3.12)
c¥i
j=1

3.4.Semantik (Semantic) Segmentasyon

Son yillarda otonom siiriis, insan-makine etkilesimi, hesaplamali fotografgilik
goriintii arama motorlar1 ve artirilmis gerceklik gibi gelistirilen akilli uygulamalarin

artmastyla beraber sahnelerin dogru bir sekilde anlagilmasi bilgisayarli gorme alaninda
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onemli bir sorun haline gelmistir. Bu problemin ¢oziilmesinde klasik bilgisayarli gorme
ve makine 6grenmesi yontemlerin popiiler olmasina ragmen derin 6grenme yontemi
olan evrisimli sinir aglarinin bu alandaki basarisi diger yontemleri geride birakmaktadir
(Garcia-Garcia ve ark., 2017).

Semantik segmentasyon, goriintiideki her pikselin bir smf etiketi ile
iliskilendirilmesi islemidir. CNN ile semantik segmentasyon gergeklestirebilmek i¢in
agin egitiminde hem goriintiiler hem de bu goriintiilerin piksellerine karsilik gelen sinif
etiketli goriintiiler gereklidir. Evrisim katmanlari sayesinde CNN, girdi ve ¢ikt1 arasinda
onemli miktarda dogrusal olmayan eslesme saglar (Karayegen, 2021).

Semantik segmentasyon isleminin gergeklestirilmesinde kullanilan mimari
genel olarak bir kodlayict (encoder) ve kod c¢oziicii (decoder) mimarisinden
olugmaktadir. Sekil 3.15’de kodlayic1 ve kod ¢6ziicli mimarisi verilmistir. Bu mimarinin
kodlayict agi, evrisim ve havuzlama katmanlari icermektedir. Bu katmanlar sayesinde
girdi goriintiisii alt 6rneklenerek 6zellik vektori ¢ikarilmaktadir. Kod ¢oziicii aginda ise
yukar1 6rnekleme i¢in ters evrisim ve evrisim katmanlar1 bulunmaktadir. Kod ¢oziicii ag
kendisine gelen Ozellik vektoriinii alir ve giris goriintlisic boyutunda semantik
segmentasyon haritalari liretir (Elmaci, 2018). Kodlayic1 ve kod ¢6ziicii yapilarini igeren

farkli mimariler mevcuttur.

Evrigimli Kodlayici Evrigimli Kod (ziicii

. Ortaklama D Seyreltici (Dropout)

. Evr+ TN. + AKT. F.

T.Evr. + TN. + AKT. F.

. Yukart Ormekleme . Hata Fonksiyonu (Softmax)

Sekil 3.15. Kodlayici- Kod Coziicii mimarisi (Elmaci, 2018)
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3.4.1. Tam Evrisimli Sinir Ag1 (Fully Convolutional Network)

Klasik evrisimli sinir aglarinda ¢ikarilan 6zniteliklerin tam baglantili katmanlara
girdi olarak verilmesi sonucunda girdi goriintiilerin uzamsal bilgileri kaybolmaktadir.
Gorlintli segmentasyonu i¢in uzamsal bilgilerin 6nemli olmasindan dolay1 klasik
evrisimli aglar yetersiz kalmaktadir. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in tam evrisimli
sinir aglar1 onerilmistir (Long ve ark., 2015). FCN, klasik bir evrisimli sinir agindan
(CNN) iiretilmis bir mimaridir. Klasik CNN aglarinda sabit boyutlu girdiler kullanilarak
tahmin islemi gerceklestirilir. Bu kisitlama aglarin tam baglantili katmanlara sahip
olmasindan kaynaklanmaktadir. FCN mimarileri yalnizca evrisim ve havuzlama
katmanlarindan olugmaktadir. Klasik CNN aglarin aksine FCN, tam baglantili
katmanlarin kaldirilmasiyla rastgele boyutlu goriintiiyii alir ve ayn1 boyutta boliimlere
ayrilmis bir goriintii iiretir. Uretilen ¢iktilarin boyutu aga verilen girdilerin boyutuna
baglhdir (Le, 2021).

Tamamen evrisimli aglar goriintiiniin 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in dnce evrisimli
sinir aglarin1 kullanir ve ardindan evrisimli sinir aglarinin tam baglantili katmani1 1x1
evrisim katmanlar1 ile yer degistirilir. Bu sayede ¢ikt1 istenilen sinif sayisina esitlenir.
Fakat havuzlama islemi gergeklestirildigi i¢in ¢ikt1 goriintiiniin boyutu girdi goriintiiniin
boyutundan daha kiiciik ¢ikmaktadir. Girdi ve ¢ikti boyutunu esitlemek igin ¢ikti
goriintlisii lizerinde yukar1 ornekleme gerceklestirilir. Bu islem ters evrisim, yukari
evrisim ve yer degistirmis evrisim olarak da adlandirilir. FCN mimarisinde {ist
ornekleme icin ters evrisim kullanilir. FCN8, FCN16 ve FCN32 olmak iizere 3 FCN
stirimii vardir. FCN mimarisinde girdinin evrisim ve havuzlama katmanlarmdan
gecirilerek asagi Orneklenmesi sonucunda diisiik ¢oziintirliikli 6znitelik haritalari
tiretilmektedir. Bu problemin listesinden gelmek i¢in FCN8 ve FCN16 mimarilerinde
atlama baglantilar1 kullanilmaktadir. Atlama baglantilar1 sayesinde yiiksek katman
bilgileri ile diisiik katman bilgileri birlestirilerek piksel tahmin sonucunun iyilestirilmesi
saglanmaktadir (Long ve ark., 2015, Sorg, 2018, Tsang, 2018). Sekil 3.16’da tam

evrigimli sinir ag1 mimarisi verilmistir.
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lleri/Gikarim

-

Geri/Ogrenme

Sekil 3.16. FCN mimarisi (Long ve ark., 2015)

3.4.2. U-Net

Ronneberger ve ark. (2015) tarafindan yapilan ¢alismada FCN mimarisinin
popiiler bir varyasyonu olan U-Net mimarisi gelistirilmistir. Bu mimari biyomedikal
gorilintiiler i¢in tasarlanmistir ve az sayida goriintii ile yiiksek dogruluklar elde
etmektedir (Sorg, 2018).

FCN mimarisinde oldugu gibi tamamen evrisimli katmanlardan olusur ve tam
baglant1 katmani icermemektedir. U-Net mimarisi kodlayic1 ve kod ¢oziicii yapisina
sahiptir. Kodlayici kismi tipik bir evrigimli sinir ag1 modelinden olugmaktadir. Art arda
iki tane 3x3 boyutuna sahip evrisim katmanindan olusur ve her bir evrisim katmanindan
sonra ReLU aktivasyon fonksiyonu uygulanmaktadir. Daha sonra adim sayis1 2 alinarak
2x2 boyutlu maksimum havuzlama islemi ile alt 6rnekleme yapilir. Her agag1 6rnekleme
adimi ile goriintliniin boyutu azalir ve 6zellik kanal sayis1 iki katina ¢ikmaktadir. Kod
¢oziicli kisminda ise 2x2 boyutuna sahip yukari evrisim islemi ile 6zellik kanal sayis1
yartya inmektedir. Agin kodlayict kisminda ¢ikarilan 6zellik haritalar1 kod ¢oziicii
kismina karsilik gelen Ozellik haritalar1 ile birlestirilir. Birlegstirilen bu 6zellik
haritalarina 3x3 boyutunda art arda iki adet evrisim islemi uygulanmaktadir. Her bir
evrisim isleminden sonra ReLU aktivasyon fonksiyonu uygulanmaktadir. Son katmanda
ise goriintiiler 1x1 evrisim islemi yapilarak istenilen sinif sayisina esitlenir ve
segmentasyon vektorii ¢ikarilir. Toplamda U-Net mimarisi 23 evrisimli katmana
sahiptir (Ronneberger ve ark., 2015). Sekil 3.17°de U-Net mimarisinin genel yapisi

verilmistir.
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Sekil 3.17. U-Net mimarisi (Ronneberger ve ark., 2015)

3.5.Fiizyon (Fusion) Model Yaklasimlari

Fiizyon yaklasimi, ¢oklu veri kaynaklarindan gelen bilgilerin bir araya
getirilerek ortak bir tahmin olusturulmasi islemidir. Ayni sahne hakkinda farkli veri
kaynaklarindan gelen bilgiler modalite olarak tanimlanir. Karmagik verilerde istenilen
gorevin gerceklestirilmesinde birden fazla modalitenin kullanilmasi ile ¢esitli
calismalarda daha iyi performans elde edildigi goriilmektedir. Flizyon sistemleri, erken
flizyon, gec fiizyon ve hibrit fiizyon olarak {igce ayrilmaktadir. Erken flizyon yontemi
farkli modalitelerden gelen ham verilerin veya bu verilerden c¢ikarilan 6zelliklerin
birlestirilmesidir. Ge¢ flizyon ise farkli modalitelerin karar asamasinda
birlestirilmesidir. Farkli modellerdeki veriler ayr1 ayri iglenir ve elde edilen 6zellik
haritalar1 kod ¢6zme asamasina gonderilir. Bu 6zellik haritalarina birlestirme, toplama,
ortalama alma, agirlikli oylama gibi fiizyon islemleri uygulanir ve ardindan evrisim
katmanlarindan gecirilerek ortak bir 6zellik uzayma eslenmektedir. Hibrit flizyon ise
hem erken fiizyon hem de geg fiizyon yontemlerini igermektedir (Zhang ve ark., 2021).
Sekil 3.18’de erken fiizyon, ge¢ flizyon ve hibrit fiizyon yontemlerinin nasil

gerceklestirildigi gosterilmektedir.
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Sekil 3.18: Fiizyon yontemler (Zhang ve ark., 2021)

3.6.0nerilen Model

Bu caligmada coklu organ segmentasyonu i¢in farkli renk uzayma sahip BT
gortintiileri ile erken fiizyon yontemini i¢eren iki asamadan olusan 3D U-Net tabanli bir
model 6nerilmistir.

Roth ve ark. (2018c) tarafindan yapilan c¢alismada Ssegmentasyon
gerceklestirebilmek igin ¢ok Olgekli 3D FCN yaklasimi Onerilmistir. Coziiniirligi
diistiriilmiis girdilerinden elde edilen 3D FCN tahminleri ile yiiksek ¢oziintirliikli bir
3D FCN'nin girdileriyle birlestirilir. Bu yaklasim ile segmentasyon basarisi artirilmistir.
Bu ¢alismadan yola ¢ikilarak bu tez ¢alismasinda Onerilen modelin genel yapisinda
Sekil 3.19°da gortildiigii gibi ilk asamada HSV formatina doniistiiriilmiis goriintiiler
Onerilen 3D U-Net modeli kullanilarak egitilir ve son asamada 1x1x1 evrigsim
isleminden gegirilerek 13 tane organ ve 1 tane organ olmadigini belirten 14 kanalli bir
cikt1 elde edilir. Renk uzay1 se¢iminde ise Ghosh ve ark. (2018) tarafindan yapilan
calisma etkili olmustur. Bu ¢alismada endoskopi goriintiileri tizerinde kanama bolgesini
tespiti icin Onerilen mimari, farkli renk uzaylarinda test edilmektedir ve en iyi
performansin HSV renk uzayinda elde edildigi goriilmektedir. Ghosh ve ark. (2018)’nin
renk uzayi ¢alismasi sonuglart Cizelge 3.2°de verilmistir. Bu bilgiler 1s18inda veri
setinde kullanilan gri BT goriintiiler HSV formatina doniistiiriilmektedir. Ikinci asamada
ise ilk asamada elde edilen ¢ikt1 goriintiisii, orijinal goriintii ile birlestirilir ve toplamda
15 kanalli bir goriintii elde edilir. Bu birlestirme islemi erken fiizyon olarak

adlandirilmaktadir. Bu sayede segmentasyonu yapilacak organlarin 6zelliklerinin daha
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belirgin hale getirilmesi amaglanmistir. Birlestirilen bu goriintiiler 6nerilen 3D U-Net
mimarisi ile egitilir ve tahmin segmentasyon sonuglari elde edilir.

Bu ¢alismada kullanilan 3D U-Net modeli segmentasyon sonucunu iyilestirmek
i¢in gelistirilmistir. Onerilen 3D U-Net modeli Sekil 3.20°de verilmistir. Bu model
kodlayic1 ve kod ¢ozii kisimlarindan olusur. ilk asamada 6zelligi cikarilacak olan
goriintii kodlayict kismida aga verilir. Kodlayic1 kisminda aga alinan goriintiiler
tizerinde tiim seviyelerde 3x3x3 boyutunda iki tane evrisim islemi uygulanmaktadir. Her
evrisim islemini Batch Normalization ve ReLU aktivasyon fonksiyonu takip eder.
Gortintiilerdeki organlarin boyutlarinin ve seklinin farkli olmasi otomatik segmentasyon
islemini karmasik bir gérev haline getirmektedir. Ozellikle kiigiik boyutlu organlarin
tahmininde yiliksek basarilar elde edilmesi oldukca zordur ve daha iyi sonuclar elde
edebilmek i¢in modelin farkli bilesenleri 6grenmesi gerekmektedir. 3D U-Net
mimarisinde evrisim katmanlarinda goriintiilerdeki o6zelliklerin  6grenme islemi
gerceklesmektedir. Fakat havuzlama katmani sabit bir islemdir ve bu katmanda 6grenme
islemi gergeklestirilmez. Modeldeki tim havuzlama katmanlarinin evrigsim katmalari ile
degistirilmesi egitim sirasinda kii¢iik boyutlu nesnelerin 6zelliklerinin kaybolmasini
engelleyebilir fakat havuzlama katmanlarinin kaldirilmasi modelin goriintiilerdeki
ozellikleri ezberlemesine neden olabilir (Springenberg ve ark., 2014). Bu g¢alismada
coklu organ segmentasyonunda kii¢iik organlarin segmentasyonunu iyilestirmek i¢in
hem havuzlama katmaninin hem de evrisim katmaninin avantajlarindan yararlanarak
her ikisinin kullanildig1 hibrit bir yap1 tasarlanmistir. Bir seviyeden diger bir seviyeye
gecis yaparken elde edilen 6zellik haritasina ayri ayr1t maksimum havuzlama ve adim
say1st 2 olan 2x2x2’lik bir evrisim islemi uygulanmistir. Bu islemler sonucunda boyutu
yartya diisen iki ¢ikt1 elde edilmistir. Maksimum havuzlama katmaninin kullanilmast ile
modelin goriintiilerdeki 6zellikleri ezberlemesini ve evrisim isleminin uygulanmasi ile
de gorintilerdeki 6nemli bilgilerin kaybinin engellenmesi amaglanmigtir. Bu iKi
katmanin ¢iktilar1 birlestirilerek bir sonraki katmana girdi olarak verilmektedir. Kod
¢ozme kisminda ise kodlayict kismindan alinan ¢ikti giris goriintiisiiniin boyutuna
ulagilana kadar 2 adimlik 2x2x2 boyutunda ters evrisim ile yukar1 6rneklenir. Her bir
ters evrisiminden sonra ReLLU aktivasyon fonksiyonu uygulanmaktadir. Her seviyede
bulunan &znitelik haritas1 kendisine karsilik gelen kodlayici kismindan elde edilen
Oznitelik haritasi ile birlestirilir. Daha sonra bu birlestirilen 6z niteliklere 3x3x3’liik ikKi

tane evrisim uygulanir. Son katmanda IxIx1 evrisim islemi sonucu 128x128x48
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boyutunda 14 kanalli bir Oznitelik haritas1 elde edilir ve softmax aktivasyon

fonksiyonundan gegirilerek ii¢ boyutlu ¢oklu organ segmentasyonu gerceklestirilir.
Onerilen modelde kayip fonksiyonu olarak ortalama Dice kayip fonksiyonu

kullanmilmistir (Wang Lu ve ark., 2020a). Her iki asamada elde edilen ¢iktilarin Dice

kaybi1 hesaplanir ve ortalamasi alinir.

Cizelge 3.2. Farkli renk uzaylarinin performanslarimin karsilagtirilmas: (Ghosh ve ark., 2018)

Ortalama  Agirlikli

loU loU
RGB 0.725 0.892
HSV 0.756 0.906
LAB 0.632 0.90
YIQ 0.714 0.881
1 kanal 14 kanal :
! 1 3DUNET 15 kanal

L o

pFE—

HSV

ERKEN FUZYON CIKTI

Sekil 3.19. Onerilen modelin genel gdsterimi
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Sekil 3.20. Onerilen 3D U-Net model gosterimi
3.7.Degerlendirme Olgiitii

Bu ¢aligmada segmentasyon performansini degerlendirmek i¢in Dice benzerlik
katsayis1 (DSC) kullanilmaktadir. Bu degerlendirme metrigi iki goriintii arasinda
eslesen piksellerin sayisin1 0lgmektedir. Sekil 3.21’de Dice benzerlik katsayisinin
grafiksel gdsterimi verilmistir. Bu katsayinin degeri sifirdan bire kadar degisir ve Dice
kayip oran1 1-DC olarak ifade edilir. ikili siniflandirmas igin Dice benzerlik katsayis

formiilii denklem 3.13°de verilmistir. Burada Y 6rnegin gergek etiketini ve Y tahmin
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degerlerini gostermektedir. Y ve Y'deki 6geleri sirasiyla ¥; j Ve y;; temsil eder. Satir ve

stitun sayilart n ve m degiskenleri ile ifade edilir (Wang Lu ve ark., 2020a).

Sekil 3.21. Dice benzelik katsayisnin grafiksel gosterimi (Al-Rahamneh ve Ryalat, 2021)

DC = Sy | (3.13)

[Y]+1Y]
L
22i=121=1 VijYij
n m c n m
Zi=1zf=1 yij+zi=1zj=1 Yij

Bu ¢alismada ¢ok sinifli segmentasyon gergeklestirilmektedir. Bu yiizden her bir
organ i¢in Dice benzerlik katsayisi hesaplanmaktadir. Tiim organlar i¢in hesaplanan
Dice benzerlik katsayilarin toplaminin ortalamasi alinarak ortalama Dice benzerlik
skoru elde edilir. Denklem 3.14’de Ortalama Dice benzerlik katsayisi (ADC) formiilii

verilmektedir. K sembolii organ sayisini temsil etmektedir.

n

1 wx ZZ._ 7Lt VijkYijk

ADC - E Z]=1 7] m l_:_l (1 " (314)
Zi=12j=1 yij,k+zi=1zj=1 Yijk
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu c¢alismada otomatik ¢oklu organ segmentasyonunun gerceklestiriminde
Python (3.6) programlama dili kullanilmistir. 3D BT goériintiilerini okumak ve tizerinde
islem yapmak i¢in Simple ITK kiitiiphanesi, sayisal islemler i¢in Numpy kiitiphanesi
ve derin 6grenme modellerini ¢alistirmak i¢in Pytorch kiitiiphanesi kullanilmigtir. Son
olarak modellerin  sonuglarmi  gorsellestirmek i¢in ~ Matplotlib  kiitiiphanesi
kullanilmistir. Derin 6grenme modeli ise 16 GB'lik bellege sahip NVidia GeForce RTX
2070 tizerinde calistirllmigtir. Degerlendirme 6lg¢iitii olarak Dice skoru kullanilmistir.

Tiim 6rnekler egitim ve test i¢in %70-%30 olarak ayrilmistir.

4.1.Arastirma Sonuclari

Bu calismada gerceklestirilen ¢oklu organ segmentasyon isleminde dogru
tahmin oranmi arttirmak ig¢in Onerilen modelin egitimi asamasinda kullanilan
parametrelerin optimizasyonu gerceklestirilmistir. Her bir parametre ile 6nerilen model
300 adim calistirilmigtir ve optimum sonucu veren parametreler bulunmustur.

Onerilen modelde ilk olarak 6grenme orani le-3, batch size 2 ve aktivasyon
fonksiyonu ReLU olarak rastgele belirlenmistir. Onerilen model belirlenen bu
parametreler ve Adagrad, Adamax ve Adam optimizasyon algoritmalari ile ayr1 ayr
calistirilmigtir. Bu sayede onerilen modelde optimum sonug veren optimizasyon
algoritmas: belirlenmistir. Adagrad, Adamax ve Adam optimizasyon algoritmasinin

Dice sokuruna etkisi Cizelge 4.1° de verilmistir.
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Cizelge 4.1. Optimizasyon algoritmalarinin 6nerilen model iizerindeki etkisi

Organ Adi Adagrad Adamax Adam
Dalak 0.835 0.896 0.929
Sag bobrek 0876 0.908 0.918
Sol bobrek 0.814 0.90 0.920
Safra kesesi 0.338 0.430 0.704
Yemek borusu 0.648 0.681 0.645
Karaciger 0.917 0.949 0.947
Mide 0.688 0.704 0.766
Aort 0.773 0.817 0.887
Inferior vena kava 0.709 0.748 0.798
Portal ven ve splenik ven 0.564 0.619 0.638
Pankreas 0.582 0.649 0.663
Sag bobrek tistii bezi 0.453 0.49 0.546
Sol bobrek iistii bezi 0.00 0.492 0.517
Ortalama 0.63 0.714 0.76

Cizelge 4.1’de verilen sonuglar karsilastirildiginda Adam optimizasyon
algoritmasi ile 11 organda en yiiksek segmentasyon sonucu elde edilmistir. Ayrica tim
organlarin segmentasyon ortalamasinda da en yiiksek sonucu verdigi goriilmiistiir.
Optimum sonucu elde edebilmek i¢in 6nerilen modelin egitiminde Adam optimizasyon
algoritmas1 kullanilmugtir. Ikinci asamada farkli aktivasyon fonksiyonlarinin dnerilen
model tizerindeki etkisini gormek i¢in 6grenme orani 1e-3, batch size 2 ve optimizasyon
algoritmasi olarak Adam secilmistir. Bu parametreler ile beraber PReLU ve RelLU
aktivasyon fonksiyonlari ayri ayri ¢alistirilmistir ve bu iki aktivasyon fonksiyonunun

coklu organ segmentasyonunda Dice skoru iizerindeki etkisi Cizelge 4.2°de verilmistir.
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Cizelge 4.2. Aktivasyon fonksiyonlarinin dnerilen model iizerindeki etkisi

Organ Adi PRel.U RelLU
Dalak 0.915 0.929
Sag bobrek 0.928 0.918
Sol bobrek 0.927 0.920
Safra kesesi 0.340 0.704
Yemek borusu 0.662 0.645
Karaciger 0.949 0.947
Mide 0.718 0.766
Aort 0.824 0.887
Inferior vena kava 0.779 0.798
Portal ven ve splenik ven 0.621 0.638
Pankreas 0.641 0.663
Sag bobrek iistii bezi 0.5307 0.546
Sol bobrek iistii bezi 0.479 0.517
Ortalama 0.716 0.76

Cizelge 4.2’de verilen sonuglar Kkarsilastirildiginda her iki aktivasyon
fonksiyonunda sonuglarin birbirine yakin oldugu gézlenmektedir. PReLU aktivasyon
fonksiyonunda sag bobrek, sol bobrek, karaciger, mide, inferior vena kava ve bobrek
iistii bezlerinde ¢ok az bir farkla ReLU aktivasyon fonksiyonuna gére daha iyi sonug
elde edilmistir. Diger organlarda ve tiim organlarin segmentasyon ortalamasinda ReLU
aktivasyon fonksiyonunun daha yiiksek sonu¢ verdigi goriilmektedir. Ortalama
segmentasyonda daha yiiksek basari elde etmesi ve PReLU aktivasyon fonksiyonuna
gore hesaplama maliyetinin daha diisiik olmas1 sebebiyle onerilen modelin egitiminde
kullanilmas igin aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU segilmistir. Ogrenme oranimin
onerilen model tizerindeki etkisini tespit edebilmek igin batch size 2, Adam
optimizasyon algoritmas1 ve ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Onerilen
modelde 6grenme oranlar1 1e-3, 1e-4 ve 1le-5 olarak sirayla ¢alistirilmistir ve Cizelge

4.3’de Dice skor sonuglar1 verilmistir.



41

Cizelge 4.3. Ogrenme oranlarinin dnerilen model iizerindeki etkisi

Organ Adi le-3 le-4 le-5

Dalak 0.929 0.897 0.78
Sag bobrek 0.918 0.91 0.758
Sol bobrek 0.920 0.89 0.737
Safra kesesi 0.704 0.413 0.222
Yemek borusu 0.645 0.00 0.455
Karaciger 0.947 0.935 0.845
Mide 0.766 0.712 0.554
Aort 0.887 0.813 0.71
Inferior vena kava 0.798 0.727 0.525
Portal ven ve splenik ven 0.638 0.574 0.244
Pankreas 0.663 0.601 0.353
Sag bobrek iistli bezi 0.546 0.480 0.00
Sol bobrek iistii bezi 0.517 0.477 0.00
Ortalama 0.76 0.48 0.476

Cizelge 4.3’de verilen sonuglar karsilastirildiginda le-4 ve le-5 Ogrenme
oranlarinin hizinin diisiik olmasi nedeniyle Onerilen modelin 300 adim sayisinda
calistiritlmasi egitim igin yeterli gelmemistir ve modelin performansi diismiistiir. Bu
sebepten dolay1 1e-3 6grenme orani segiminde onerilen modelin sol bobrek {istii bezi
haricinde diger tiim organlarda ve tiim organlarin segmentasyon ortalamasinda en
yiiksek sonucu verdigi gozlemlenmistir. Onerilen modelde parametre optimizasyonu
sonucunda 6grenme orani 1e-3, aktivasyon fonksiyonu ReLU, optimizasyon algoritmasi
Adam ve batch size 2 olarak belirlenmistir. Belirlenen optimum parametreler ile
onerilen model farkli adim sayilarinda calistirilmistir ve sonuglari Cizelge 4.4‘de
verilmistir. Verilen sonuglar incelendiginde 100, 200 ve 300 adim sayisinda
segmentasyon dogruluk oraninin arttigr goriilmektedir. 300 adim sayisindan sonra

dogruluk oran1 diisiise gegmektedir.
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Cizelge 4.4. Adim sayisinin 6nerilen model {lizerindeki etkisi

Adim Sayist

Organ Adi 100 200 300 400 500

Dalak 0928 0926 0.929 0919 0.927
Sag bobrek 0911 0919 0918 0921 0.913
Sol bobrek 0.906 0.908 0.920 0.906  0.907
Safra kesesi 0.652 0.621 0.704 0.715 0.652
Yemek borusu 0.605 0.663 0.645 0.664 0.667
Karaciger 0.935 0.942  0.947 0.95 0.949
Mide 0.712 0.776 0.766 0.756  0.804
Aort 0.842 0.856 0.887 0.884 0.874
Inferior vena kava 0.744  0.779 0.798  0.793 0.796
Portal ven ve splenik ven  0.639 0.636 0.638 0.643  0.627
Pankreas 0.644 0.665 0.663 0.641  0.646
Sag bobrek tistii bezi 0.455 0558 0546 0535 0.545
Sol bobrek tistii bezi 0526 0505 0517 0538 0.541
Ortalama 0.731 0.75 0.76 0.759  0.757

Son olarak veri arttirma islemi gergeklestirilmistir ve optimum sonu¢ veren
parametreler kullanilarak 6nerilen model 300 adim sayisinda egitilmistir. Cizelge 4.5
de veri artirma islemi gergeklestirilmeden 6nce ve gergeklestirildikten sonra Dice skor
sonuclar1 ve elde edilen bu sonuglarda her bir organin piksel degerlerinin ne kadarini
dogru tahmin ettigi bilgisini veren karmasiklik matrisi Sekil 4.1°de verilmistir. Cizelge
4.6’da ise artirllmis verilerin egitim ve test sonuglari verilmistir. Sekil 4.2°de BT
goriintiileri ve bu goriintiilerden elde edilen gerg¢ek ve tahmin maske gortintiileri, ayrica
bu goriintiiler lizerinde farkli renkte isaretlenen her bir organin hangi renge karsilik
geldigi bilgisi verilmistir. Sekil 4.3 ve 4.4’de sirasiyla BT goriintiisiindeki ¢oklu

organlarin gercek ve tahmin segmentasyon maskelerinin 3D gosterimi verilmistir.



Cizelge 4.5. Veri arttirma gerceklestirilmeden dnceki ve sonraki sonuglar

Veri Artirma

Organ Adi Yok Var

Dalak 0.929 0.94
Sag bobrek 0.918 0.934
Sol bobrek 0.92 0.937
Safra kesesi 0.704 0.698
Yemek borusu 0.645 0.703
Karaciger 0.947 0.951
Mide 0.766 0.847
Aort 0.887 0.873
Inferior vena kava 0.798 0.816
Portal ven ve splenik ven 0.638 0.698
Pankreas 0.663 0.774
Sag bobrek iistii bezi 0.546 0.611
Sol bobrek iistii bezi 0.517 0.558
Ortalama 0.76 0.796

Cizelge 4.6. Artirilmig verilerin egitim ve test sonuglari

Artirilmis Veri
Organ Adi Egitim Test
Dalak 0.951 0.94
Sag bobrek 0.937 0.934
Sol bébrek 0.939 0.937
Safra kesesi 0.887 0.698
Yemek borusu 0.836 0.703
Karaciger 0.956 0.951
Mide 0.917 0.847
Aort 0.906 0.873
Inferior vena kava 0.879 0.816
Portal ven ve splenik ven 0.811 0.698
Pankreas 0.841 0.774
Sag bobrek iistii bezi 0.851 0.611
Sol bobrek iistii bezi 0.834 0.558

Ortalama 0.888 0.796




Gergek Piksel Etiketleri
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Tahmin Piksel Etiketleri

Sekil 4.1. Coklu organ segmentasyonu i¢in karmagiklik matrisi




BT gorintileri
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Sekil 4.2. BT goriintiilerinden ¢ikarilan gercek ve tahmin edilen maske goriintiileri
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Sekil 4.3. Gergek segmentasyon maskesi 3D BT goriintiisii

Sekil 4.4. Tahmin segmentasyon maskesi 3D BT goriintiisii
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Cizelge 4.7’de Model 1’in performansi ile Onerilen modelin performansi
karsilastirilmistir. Model 1 farkli renk uzaylarinin kullanildigi fiizyon bir yaklasim
icermemektedir. Bu model gri goriintiileri girdi olarak alan tek asamali bir 3D U-Net
yapisina sahiptir. Bu 3D U-Net yapisinin 6nerilen modelden farki kodlayici aginda
seviyeler aras1 gegis yapilirken sadece maksimum havuzlama yontemi kullanilmasidir.
Her iki model de bu ¢alismada kullanilan veri seti lizerinde egitilmistir ve ayn1 sartlar

altinda veri arttirma islemi gerceklestirilerek 300 adim calistirilmstir.

Cizelge 4.7. Model 1 ve 6nerilen modelin sonuglarinin karsilagtiriimasi

Organ Adi Model 1  Onerilen Model
Dalak 0.90 0.94
Sag bobrek 0.90 0.934
Sol bébrek 0.891 0.937
Safra kesesi 0.66 0.698
Yemek borusu 0.661 0.703
Karaciger 0.926 0.951
Mide 0.765 0.847
Aort 0.832 0.873
Inferior vena kava 0.785 0.816
Portal ven ve splenik ven ~ 0.632 0.698
Pankreas 0.626 0.774
Sag bobrek iistii bezi 0.60 0.611
Sol bobrek stii bezi 0.493 0.558
Ortalama 0.745 0.796

Cizelge 4.8’de oOnerilen model Larsson ve ark. (2018) tarafindan yapilan
calismada verilen sonuglarla karsilastirilmistir. Bu ¢alismada verilen CNN ve FCN
mimarisi Larsson ve ark. (2018) tarafindan dnerilen mimarilerdir. IMI ve CLS modelleri
MICCAI 2015 yarigmasinda “Multi-Atlas Abdomen Labeling Challenge” yarigsmasinda
en iyi sonucu veren iki modeldir. Onerilen model 9 organda ve tiim organlarin
ortalamasinda diger modellere gore daha yiiksek sonu¢ vermistir. Tiim organlarin

ortalamasinda en diisiik sonug veren CLS modelidir.



Cizelge 4.8. Onerilen modelimizin sonuglarinin diger modellerin sonuglari ile karsilastiriimast

MICCAI 2015 (Larsson ve ark., 2018)

Onerilen

Organ Adi IMI CLS CNN FCN
Model
Dalak 0.94 0.919 0.911 0.930 0.936
Sag bobrek 0.934 0.901 0.893 0.866 0.897
Sol bobrek 0.937 0.914 0.901 0.911 0.911
Safra kesesi 0.698 0.604 0.375 0.624 0.613
Yemek borusu 0.703 0.692 0.607 0.662 0.588
Karaciger 0.951 0.948 0.940 0.946 0.949
Mide 0.847 0.805 0.704 0.775 0.764
Aort 0.873 0.857 0.811 0.860 0.870
Inferior vena kava 0.816 0.828 0.760 0.776 0.758
Portal ven ve splenik ven 0.698 0.754 0.649 0.567 0.715
Pankreas 0.774 0.740 0.643 0.602 0.646
Sag bobrek iistli bezi 0.611 0.615 0.557 0.631 0.630
Sol bobrek tistii bezi 0.558 0.623 0.582 0.583 0.631
Ortalama 0.796 0.790 0.723 0.75 0.767

Son olarak 6nerilen modelin dogrulugunun tespit edilebilmesi i¢in rastgele
ornekler iizerinde iist iiste 5 kez ¢alistirilmis ve ortalamas1 alinmistir. Onerilen

modelin farkli veri kiimelerindeki test sonuglart Cizelge 4.9°da verilmistir.

Cizelge 4.9. Onerilen modelin farkl alt kiimeler iizerinde degerlendirilmesi

Alt Alt Alt Alt Alt
Organ Ad1 kime kime Kime Kime Kime | Ortalama
1 2 3 4 5
Dalak 094 0.941 0.937 0943 0.891 0.9304
Sag bobrek 0.934 0908 0.92 0.932 0.938 0.9264
Sol bobrek 0.937 0.919 0.849 0.93 0.911 0.9092
Safra kesesi 0.698 0.566 0.85 0.736 0.648 0.6996
Yemek borusu 0.703 0.724 0,72 0.713 0.744 0.7208
Karaciger 0.951 0942 0945 0.952 0.943 0.9466
Mide 0.847 0.843 0.81 0.852 0.785 0.8274
Aort 0.873 0.903 0.889 0.878 0.90 0.8886
Inferior vena kava 0816 0.85 0.712 0.824 0.829 0.8062
Portal ven ve splenik ven 0.698 0.674 0.604 0.704 0.702 0.6764
Pankreas 0.774 0.638 0.669 0.729 0.692 0.7004
Sag bobrek iistii bezi 0.611 0.511 0.565 0.54 0.621 0.5696
Sol bobrek tistli bezi 0558 0.64 0.662 0.654 0.59 0.6208
Ortalama 0.796 0.774 0.78 0.799 0.784 0.7866
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4.2.Tartisma

Bu calismada Onerilen modelin en iyi performans gosterdigi parametreler
belirlenmistir. Modelin hatasinin minimum seviyeye diisiiriilmesinde etkili olan
optimizasyon algoritmasi se¢iminde Adam, Adagrad ve Adamax algoritmalari ve en iyi
sonu¢ veren Ogrenme orani parametresinin belirlenmesi igin 1e-3, 1e-4, 1e-5 ogrenme
oranlar1 aymi sartlar saglanarak c¢alistirllmis ve en yiiksek performansin Adam
optimizasyon algoritmasi ile 1e-3 6grenme oraninda elde edildigi goriilmiistiir. Modelin
egitimi i¢in dnemli olan bir diger parametre olan aktivasyon fonksiyonu se¢iminde
ReLU ve onun varyanti olan PReLU fonksiyonlar1 karsilastirilmis ve test sonuglarinda
cok biiyiik bir fark olmamasi sebebiyle hesaplama maliyetinin daha diigiik olmas1 ReLU
aktivasyon fonksiyonunun se¢ilmesinde etkili olmustur. Veri setinde bulunan
goriintiilerin az miktarda olmasi sebebiyle adim sayisi artirildiginda onerilen modelin
asir1 6grenmesi test segmentasyon sonuglarinda dogrulugun azalmasina sebep olmustur.
Nihai olarak Onerilen modelde kullanilacak olan parametreler 6grenme orani le-3,
optimizasyon algoritmas1 Adam, aktivasyon fonksiyonu ReLU ve batch size 2 olarak
belirlenmistir. Onerilen modelin asir1 dgrenmesinin engellemek icin optimum
parametreler kullanilarak veri artirnma islemi gergeklestirilmistir. Tiim organlarin
ortalama segmentasyon egitim sonucu %88.8 ve test sonucu %79.6 olarak bulunmustur.

Sekil 4.1°de verilen karmasiklik matrisi incelendiginde birbirine sinir1 olan
organlarin segmentasyon tahmini olumsuz olarak etkiledigi goriilmiistiir. Ayrica az
sayida piksel iceren organlarda da hata yapilma oraninin yiiksek oldugu goriilmistiir.

Cizelge 4.7°de 6nerilen modelin fiizyon bir yapida olmayan tek bir 3D U-Net
modeline goére daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Cizelge 4.8°de ise onerilen
model Larsson ve ark. (2018) tarafindan yapilan g¢alismada verilen sonuglar ile
karsilastirilmistir. Onerilen model bu modeller arasinda dalak, sag bobrek, sol bobrek,
safra kesesi, yemek borusu, karaciger, mide, aort ve pankreas organlarinda en yiiksek
segmentasyon dogruluk sonucunu vermektedir. Inferior vena kava organinda ise
onerilen model 2. sirada, Portal ven ve splenik ven organi 3. sirada, sag bobrek iistii bezi
4. sirada ve sol bobrek iistii bezi son sirada yer almaktadir. Onerilen model toplamda 9
organda ve tim organlarin ortalamasinda en yiiksek segmentasyon sonucunu

vermektedir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu c¢alismada BT goriintiileri lizerinde c¢oklu organ segmentasyon islemini
otomatik olarak gergeklestirebilmek igin erken fiizyon yaklagimina sahip bir model
onerilmistir. Onerilen modelde segmentasyonu gerceklestirilen dalak, sag bobrek, sol
bobrek ve Karacigerin dogruluk orani %90’m, mide, aort ve inferior vena kavanin
dogruluk oran1 %80’in, pankreas ve yemek borusunun dogruluk orani %70’in
tizerindedir. Safra kesesi, portal ven ve splenik ven ise yaklasik %70, sag bobrek tistii
bezi %61.1 ve sol bobrek istii bezi %55.8 segmentasyon dogruluk oranina sahiptir. Sag
bobrek iistii ve Sol bobrek iistli haricindeki diger organlar yaklasik %70 ve %70’in
lizerinde segmentasyon dogruluk oranma sahiptir. Onerilen modelin biiyiik hacimli
organlarda yiiksek segmentasyon basarisi elde ettigi sag bobrek {listii bezi ve sol bobrek
istli bezi gibi ¢ok kii¢iik boyutlu organlarda segmentasyon basarisinin diisiik oldugu
gbzlemlenmistir. Tiim organlarin ortalama segmentasyon egitim ve test sonucu sirastyla
%88.8 ve %79.6’dir. Bu calisma genel olarak degerlendirildiginde, insan viicudunun i¢
yapist hakkinda bilgi edinilmesi igin organlarin segmentasyon isleminin
gerceklestirilmesi ilk agsamadir ve segmentasyon sonucunda cesitli hastaliklarin teshisi
yapilabilir. Fakat radyologlar tarafindan organlarin segmentasyonu ve siiflandirilmasi
organlarin sekillerinin degisiklik gdstermesi sebebiyle zor ve zaman alicidir. Ayrica
bilgi ve deneyim gerektirmesi sebebiyle hata yapilma oran1 yiiksektir. Sonug olarak, bu
zorluklar1 ortadan kaldirmak igin BT goriintiileri {izerinde otomatik olarak ¢oklu organ
segmentasyon islemi gerceklestiren bu ¢alismada basarili ve umut verici sonuglar elde
edilmistir.

Onerilen model BT gériintiilerinde organlarin dogru bir sekilde tahmin etmede
biiyiik hacimli organlarda yiiksek basarilar elde etse de kiigiik hacimli organlarda
beklenen basari elde edilememistir. Tiim organlar hakkinda istenilen bilgileri elde etmek
icin daha fazla BT goriintiisii ve bu goriintiilere ait etiket tanimlamasi dahil edilerek
egitim ve test verilerinin sayisinin artirilmasi segmentasyon basarisinit yiikseltebilir.
Onerilen model daha énceden yapilmis CNN ve FCN mimarilerine cogunluk olarak

neredeyse esit veya daha yliksek basarilar elde etmektedir.
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