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OZET

DEGISTIRILMIS U-NET MODELI iLE BiYOMEDIKAL GORUNTU
SEGMENTASYONU

TATLI, Umut
Yiiksek Lisans, Biyomedikal Miithendisligi Bolimii
Danisman: Dog¢. Dr. Cafer BUDAK
Subat 2024, 75 sayfa

Goriintii segmentasyonu, goriintii isleme ve bilgisayarli gormede énemli bir alandir. Goriintii
segmentasyonu alaninda derin Ogrenme yontemlerinin kullanilmasi ise Ozellikle
Biyomedikal ve tibbi alanlardaki uzmanlara yardimci olacak yontemlerin gelistirilmesinde,
var olan yontemlerdeki zamandan ve maliyetten tasarruf saglama konusunda hayati bir rol
oynar. Derin 6grenmeyi kullanan goriintii segmentasyonu modelleri arasinda yer alan énemli
yontemlerden biri U-Net modelidir. U-Net modeli bir¢ok ¢alismaya ilham kaynagi olmus ve
evrigimsel sinir aglarinin gelismesinde faydali bir model olmustur. Zaman igerisinde U-Net
modelinde farkliliklar olusturularak U-Net modelinden daha bagarili yontemler
gelistirilmistir. Bu ¢alismada 11 evrisimli katman kullanan ve segmentasyon performansini
artirmak icin bazi1 degisiklikler getiren yeni bir U-Net varyant1 olan U-Netl1'i dneriyoruz.
Klasik U-Net modeli gelistirilmis ve ii¢ farkli veri kiimesi {lizerinde test edilerek klasik U-Net
modelinden daha iyi performans gostermistir. Onerilen yéntem: Hiicre dokularindan elde
edilen meme kanserli hiicre segmentasyonu, bilgisayarli tomografi goriintiilerinden elde
edilen akciger segmentasyonu ve Data Science Bowl 2018 yarismasindan elde edilen hiicre
¢ekirdegi segmentasyonu veri kiimeleri i¢in degerlendirilmistir. Bu veri kiimeleri, degisen
gorilintli miktarlar1 ve segmentasyon gorevlerindeki degisen zorluk seviyeleri nedeniyle 6nem
icermektedir. Katman farkini gozlemleyebilmek igin Klasik U-Net’e katman ekleme-¢ikarma
islemi yapilarak U-Net-7, U-Net-13 modelleri gelistirilmis ve onerilen model ile olan farki
kiyaslanmistir. Degistirilmis U-Net modeli: Hiicre dokularindan elde edilen meme kanserli
hiicre segmentasyonu veri kiimesinde %69,09, bilgisayarli tomografi goriintiilerinden elde
edilen akciger segmentasyonu veri kiimesinde %95,02 ve doku goriintiisiinden hiicre
cekirdegi segmentasyonu veri kiimesinde %81,10 DSC puanlar1 elde ederek klasik U-Net
modelinden sirasiyla %5, %2 ve %4 oraninda daha yiiksek bir bagar1 gostermistir. Basari
oranlarindaki bu fark oOzellikle biyomedikal miihendisligi ve tip alanlarindaki kritik
segmentasyon veri kiimeleri igin biiyiik 6neme sahiptir ve model gelistirilerek daha basarili
sonuglar elde ederek bu alanlarda biiytik tasarruflar saglayabilir.

Anahtar Kelimeler: Biyomedikal goriintii segmentasyonu, derin 6grenme, U-Net
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ABSTRACT

BIOMEDICAL IMAGE SEGMENTATION WITH MODIFIED U-NET

TATLI, Umut
Master of Science in Department of Biomedical Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Cafer BUDAK
February 2024, 75 pages

Image segmentation has a very significant place in image processing and machine vision.
Exclusively, it plays a vital role to improvement of models to help specialist in biomedical
and medical areas, saving time and cost in existing methods. Among the most significant
image segmentation models utilize deep learning at U-Net model. U-Net model has
motivated numerous studies and has been a useful model in development of convolutional
neural networks. Scope of the report, we suggest a new version of U-Net, U-Net 11, which
utilizes 11 convolutional layers and assert a few modifies to ameliorate to segmentation
accuracy. The standard U-Net method was ameliorated and checked on three types of
datasets and outperformed the standard U-Net model. U-Net 11 model: Breast tumor cell
segmentation from cell tissues, lung tumor segmentation from CT scan figures and cell
nucleus segmentation at the Data Science Bowl 2018 rivalry. Abovementioned datasets are
significant owing to their alteration quantity of images and changing levels of challenges in
segmentation tasks. On the purpose of observe the layer variation, U-Net 13 and U-Net 7
models are generated by adding and removing layers to standard U-Net and compared with
the suggested method. A modified U-Net model: 69.09%, 95.02%, and 81.10% DSC
accuracy on the breast cancer cell segmentation dataset derived from cell tissues, lung
segmentation dataset obtained from computed tomography images, and cell nucleus
segmentation dataset obtained from tissue images, which are respectively 5%, 2%, and 4%
higher besides standard U-Net model. This variation in accuracy rates is especially important
for critical segmentation datasets in biomedical engineering and medicine, and model can be
improved to achieve more successful results, leading to significant savings in these fields.

Keywords: U-Net, image segmentation, deep learning, biomedical image
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1. GIRIS

Biyomedikal aragtirmalar, insan saglig1 ile ilgili verilerin karmasikligini ve
cesitliligini icermektedir. Bu veriler, genomik sekanslardan hastalik teshisi igin
goriintiileme verilerine kadar genis bir yelpazede yer almaktadir. insan viicuduyla
ilgili bu biiyilk ve karmasik veri setlerini anlamak ve bu verileri klinik
uygulamalarda kullanmak, geleneksel analiz yontemleriyle zaman alict ve siirh
sonuglar iireten bir silire¢ olabilir. Bu sebeple, biyomedikal alaninda yapay zekanin
kullanim1 biiylik bir Oneme sahiptir. Yapay zekd ve biyomedikal bilimler,
giiniimiizde insanligin saglik ve tip alanindaki en biiyiik sorunlarin1 ¢6zmeye yonelik
biiylik bir potansiyel tagimaktadir. Yapay zeka: Hastalik tespiti, hizli karar verme
yetisi, hastaya zamaninda miidahale, dogru ilag¢ tespiti gibi kisith zamanda hizli
islemler yapilmasin1 gerektiren veya hata riski olmayan islemleri doktorlar ve
uzmanlar i¢in kolaylastirmistir. Organ tespiti, hastalik tespiti, kanserli hiicre tespiti,
hasarli doku tespiti, anormal doku tespiti, vb. gibi bircok alanda kullanilabilir.
Boylece uzmanlarin is yiikiinii ciddi oranda azaltarak daha fazla hastay1 tedavi etme
imkan1 sunmustur. Ozellikle kanser gibi hastaliklarda erken teshis biiyiik bir neme
sahiptir. Yapay zeka, insan algisinin fark edemedigi yapilar1 daha dogru ve hassas bir
sekilde saptanabilir ve hasta tedavisinde erken teshis ederek hastaya erken
miidahaleye sebep olur. Ayrica yapay zeka biiyiik veri isleme yetenekleri, derin
O0grenme algoritmalar1 ve 6zellik miihendisligi ile birleserek, biyomedikal alaninda

devrim niteligindeki kesifler ve inovasyonlar getirmektedir.

Bilgisayar bilimlerinde teknolojinin ilerlemesi ve bilgisayar donanimlarinin hizla
gelismesi sebebiyle yapay zekd kavrami bilyiik bir 6neme sahip olmustur. Yapay
zeka: insan gibi diisiinecek, insan gibi karar verecek ve insani taklit edecek bilgisayar
sistemleri olusturma bilimi ve miihendisligi olarak tanimlanir (Fetzer, 1990). Yapay
zekanin en biiyiik hedefi ise insan diislinme yapisin1 ve karar alma/verme yetisini
modellemektir. Yapay zeka insanlarin, yliz tanima, otonom araglar ve akilli tibbi
tedavi gibi gectigimiz birka¢ yiizyillda imkansiz oldugu diisiiniilen seyleri

basarmasina olanak sagladi.



Yapay zeka zaman igerisinde derinlesmistir. Makine 6grenmesi (Machine Learning)
ve Makine Ogrenmesinin alt kirilim1 olan Derin Ogrenme (Deep Learning) yapay
zeka kiimesinin i¢inde yer almaktadir. Yapay zeka ile ilgili kiimeler Sekil 1.1°de

gosterilmektedir.

Sekil 1.1 Yapay zeka kiimeleri

Yapay zekanin insan beyninden esinlenmesi derin 6grenme tarihi acisindan ¢ok
onemli bir yere sahiptir. insan beyninin ornek almmasi “sinir ag1” kavraminin
olusmasina sebep olmustur. Fakat beyin hakkindaki bilgilerimizin sinirlt olusu ve
verilerin azligi miihendislik uygulamasint zorlastirmistir. Ayrica beynin c¢alisma

sisteminin bilinmeyisi artik derin 6grenmede bir rehberlik saglayamaz bu sebeple
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derin 0grenmedeki biyolojiden esinlenme durumu eskisi kadar vurgulanmamaya
baslamistir. Derin 6grenme artik tek bir alandan esinlenmemekte sinir bilimini agarak
birden fazla alandan ilham almakta ve ¢ok yonlii 6§renmeyi mevcut algoritmalarda
uygulamaktadir. Birden daha fazla islem katmanindan meydana gelen, derin 6§renme
hesaplama modellerinin, birden daha fazla soyutlama seviyesine haiz veri 6rneklerini
O0grenmesini saglar. Bu modeller, konusma tespit etme, gorsel nesne algilama ve ilag
tahmini gibi diger bir¢ok farkli alandaki bir¢cok farkli teknolojiyi onemli Olciide
gelistirmis ve bu gelisimi biiyiikk diizeyde hizlandirmistir. Derin 6grenme, geri
yayilim algoritmasi sayesinde biitiin katmanlardaki degerleri bir sonraki katmana
aktararak veriyi nasil hesaplayacagini 6grenen parametrelerdeki degiskenligi tespit
eder ve “Biiylik veri” kiimelerindeki karigik algoritmalar1 analiz eder. Buradaki
katmanli mimari sayesinde biiyiik veri kiimelerindeki degiskenler ve sabitler
rahatlikla kesfedilebilir. Derin 6grenmenin temelleri basit dogrusal modellerdir.
Modeller x’ten meydana gelen bir giristen olusur ve her biri “w” denen agirlik
degerinden olusan f(x) = X, w;.x; denklemini olusturmustur. Perceptron ise,

f (x)’in negatif veya pozitif oldugunu taniyabilen bir testtir (Rosenblatt, 1962).

Sekil 1.2°de Derin 6grenme modellerinin semasi verilmistir.

Derin Ogrenme
Modelleri
|
| | | | |
Kisith Otomatik Sevrek Evrisimli Sinir Tekrarlayan
Boltzmann Kodlayict Koglama A“sl (CNN) Sinir Ag1
Makinesi (Encoder) g (RNN)
Derin inan Giiriiltii gidericil
1 aslan (DBI\% Otomatik —  LSTM
& Kodlayici
Derin Seyrek
— Boltzmann | Otomatik — GRU
Makinesi Kodlayict
Karsilagtirmal
—  Otomatik — GFFNN
Kodlayici

Sekil 1.2 Derin 6grenme modelleri (Nweke vd., 2018)



Makine 6grenmesi ise yapay zekanin daha ¢ok matematiksel ve istatiksel yontemler
kullanarak veri setlerinden ¢ikarimlar yaparak bu verilere dair tahmin ve analizler
yapmay1 saglayan baska bir alt dalidir. Derin Ogrenme baslangicindan bu yana,
neredeyse her uygulama alaninda makine O6grenmesinden ¢ok daha fazla basari

gostermistir (Janiesch vd., 2021).

Sekil 1.3°te Makine 6grenmesi yontemlerine yer verilmistir.

. Makine
OgrenmesiY aklasimlari

Denetimli Denetisiz Yar_l ) Pekistirmeli| [Cok Gorevli _Toplu Sinir Aglari Ornek
Ogrenme Ogrenme Denetimli Ogrenme Ogrenme Ogrenme g Tabanh
Ogrenme Ogrenme
| | Karar Temel I_ - . | | Denetimli
Agaclart Bilesenler Uretken Boosting Sinir Aglari K-En Yakin
Analizi Modeller Komsu
Navie Bagging |H Denetimsiz
Bayes K-Moans Sinir Aglari
Kiimeleme
| [Pekistirmeli
1 SZ]S(tt%l; Sinir Aglar
Makineleri

Sekil 1.3 Makine 6grenmesi yaklagimlar1 (Mahesh, 2020)

1.1  Evrisimli Sinir Aglan

Evrisimli sinir aglar1 (ESA) daha ¢ok goriintii segmentasyonu ve goriintii isleme gibi
alanlarda kullanilir. Goriintli islemedeki iki temel 6grenme paradigmasi: Gozetimli
ve Gozetimsiz 6grenme olarak tanimlanmaktadir (O’Shea ve Nash, 2015). Gozetimli
ogrenme: hedef Ogrenme bolgesinin 6nceden etiketlenmis girdiler araciligiyla
O0grenme seklidir. Gozetimsiz Ogrenmede ise etiketleme yoktur. Gozetimsiz
O0grenmenin ii¢ ana hedefi vardir: kiimeleme, iliskilendirme ve boyut azaltma.

Ogrenmeyi bu ii¢ hedef ile yapar. Kiimeleme, etiketleme yapilmamis verileri
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benzerliklerine veya farkliliklarina gore gruplandiran bir tekniktir. Bagsar1 genellikle
modelin ilgili maliyet fonksiyonunu azaltip artiramayacagina gore belirlenir.
Gozetimli 6grenme algoritmalari, Gozetimsiz 6grenme modellerine goére daha dogru
olma egiliminde olsa da verileri uygun sekilde etiketlemek i¢in dogrudan insan
miudahalesi gerektirir. Ancak bu etiketli veri kiimeleri, Gozetimli 6grenme
algoritmalarinin, amagclanan sonuglart iiretmek icin biliylik bir egitim kiimesine

ihtiya¢c duymamasi nedeniyle hesaplama karmasikligindan kaginmasina olanak tanir.

Conv 1 taiva Tam Evrisimli Tam eviisimli
Kouvolfisvon i sitir ag) sinir a1
(325) fk:elants (2x2) (5x5) filtreleme s ve ve
Kenar Dolgulama Kenar Dolgulama ReLU Dropout
aktivasyonu

Havuzlama

Giris Goriintiisii nl kanali nl kanali n2 kanali n2 kanali
(28x28x1) (24 x 24 xnl) (12x12xnl) (8x 8xn2) (4x4xn2)

n3 Cikas

Sekil 1.4 Giris goriintiisii ve ¢ikislarin ¢alisma prensibini gosteren klasik bir ESA mimarisi

ESA, girdi verilerini isleyerek ¢ikti1 {iretir. Bu girdi verileri {izerinde evrigim islemi
uygulanir. Evrisim islemi ise verilerin yerel 6zelliklerini tespit etmede yardimci olur.
Yani goriintlintin koseleri ve sinirlar1 gibi 6zellikler tespit edilebilir. ESA mimarisi
Giris katmani, Ara-Gizli katmanlar ve ¢ikis katmanlarindan olusur. Standart YSA'nin
aksine, herhangi bir katmandaki noronlar, kendisinden 6nce gelen katmanin yalnizca

ufak bir bolgesine baglanacaktir.

e (Giris Katmani: Disaridan gelen verinin herhangi bir islem yapmadan, direkt
bir sonraki katmana iletildigi katmandir. Giris katmanindaki her girdi verisi
bir sonraki katmandaki her bir veriye (N6rona) tam baghdir.

e Ara-Gizli Katman: Giris katmanindan gelen bilgilerin islendigi katmandir.
Ara katmanlar tek basina bir katman gibi davranarak isledigi veriyi ¢ikis
katmanina iletir. Birden fazla ara katman olabilir, bunlarin tamamina gizli
katman denir. Ara katmanda bulunan her veri-noron, diger bir (sonraki)

katmanda yer alan norona tam baghidir.



e (Cikis Katmani: Gizli katmandan aldig1 veriyi isleyerek disartya ¢ikti olarak
iletir. Birden fazla ¢ikis katmani ndéronu bulunabilir. Her bir néron tek bir

¢ikis degerini temsil eder.

Sekil 1.5°te ESA’nin katman mimarisi gosterilmistir.

xl__,a
x2—>e

V1

11

XS —e

Sekil 1.5 ESA yapisi

1.1.1 Konvoliisyon islemi

Evrisimli sinir aglart (Convolutional Neural Network), yapay zekada derin
ogrenmenin alaninda kullanilan bir yapay sinir aglari modelidir. Yapay sinir
aglarindan (YSA) farki: Girdi verisi; yiikseklik, genislik ve derinlik olmak iizere {i¢
boyutta organize edilen néronlardan olugmasidir (O’Shea ve Nash, 2015). Bu
katmanlar x * x * p ’lik bir matrisi olarak Orneklenebilir. Buradaki 6rnekte n
yiikseklik ve genislik, p ise derinligi temsil eder. Ornek olarak, bir RGB gériintiide
p = 3 olarak tanimlanir. Konvollisyon katmani x * x * ¢ boyutlarinda ve k tane
filtreden olusmaktadir. Filtre goriintiiniin boyutundan daha kiigiik olmalidir. Ornegin;
girdi verisi y *y = 6 x 6, filtresi ise x *x = 3 x 3 boyutlarinda bir modele
konvoliisyon islemi uygulanirsa ¢ikis goriintii boyutu (y —x+ 1) * (y —x+1) =
4x4 olur. Yani Gorunti boyutu — Filtre boyutu + Adim miktar: =
Ozellik haritast boyutu’nu verir. Bunun sebebi: Filtre, girdi verisinin genisligi ve

yiiksekligi iizerine kaydirildiginda, her bir uzaysal konumda ilgili filtrenin karsiligina



denk gelen her biri (y —x + 1) * (y —x + 1) boyutunda ve k tane iki boyutlu bir
aktivasyon haritasi iiretilir (T. Liu vd., 2015).

ESA’da konvoliisyon isleminin ii¢ adet hiper parametresi vardir. Bunlar: Derinlik,
adim ve dolgulamadir. Bu hiper parametreler ¢ikis hacminin boyutunu denetler.
Kullanilan filtre sayist ¢ikis hacminin derinligine karsilik gelir. Her bir filtre giris
goriintiisiindeki farkli bir 6zelligi aramay1 6grenir. Adim ise: filtre ve giris arasindaki
evrilmeyi kontrol eder. Yani Filtre adim sayis1 kadar kaydirilarak giris hacminin
etrafinda déner. Ornegin Adim 1 olarak alindiginda filtreler her defada 1 piksele
hareket eder. Adim sayisi arttirildike¢a, elde edilen 6zellik haritas1 da kiiciilecektir.

5/4]4]|5]6]2
131519 )11, 0 | 4 1 1 1 |15
1(12)5 14|12} 9 1 0| -1 5 1] -5 27
711412151 9| 0 1 0| -1 519 |4 7
5112|111 0| 1 |13 1 0| -1 8 51| -7] 10
10 9|1 )15 11 7
6X6 Giris Griintiisii 3x3 Konvoliisyon Filtresi 4x4 Cikig matrisi

Sekil 1.6 6x6 Girig goriintiisiine 3x3 konvoliisyon filtresi uygulama. Adim degeri (Stride) = 1 olarak
almmustir. Cikista ise 4x4’1ik bir matris elde edilmistir

Adim kaydirma ile beraber kullanilan diger bir Hiperparametre ise dolgulama
(padding) islemidir. Dolgulamanin birden fazla kullanim sekli vardir. Bunlar Kenar

Dolgu (Valid Padding) ve Sifir Dolgu (Zero Padding) olarak bilinir.

1.1.1.1 Kenar dolgu

Yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Girdi verinin etrafina herhangi bir piksel
eklemeden kenar pikselleri 6grenmeyi amaglar. Ancak bu c¢ikti verisinin girdi
verisinden kii¢iik olacagi anlamina gelir. Kenar dolgu, 6zellik haritalarini sikistirmak
ve boyutu azaltilmak istendiginde kullanilir. Ornegin 5 x 5 boyutunda bir girdiye

kenar dolgu islemi uygulandiginda ¢ikti 3 x 3 boyutunda olur. Ornegin: Giris



goriintlislinlin satir ve siitun sayilarina [, ve I, , adim sayilar1 S, ve S, , filtre

boyutu ise Kj ve K,,, olarak adlandirilirsa bu yontemden sonra ¢ikis goriintiisiinde:

Cikis,, = % (1.1)
Cikis, = 2Entt (1.2)
Sh

denklemleri elde edilir.

Sekil 1.7°de kenar dolgusu ile ilgili bir 6rnek gosterilmistir.

16 16|53 | 35| 50 16 | 53 | 35
53(34| 7|51 » 4|7 |5
511266023 | 45 26 | 60 | 23

26541352022

5x5 Giris goriintiisii 3x3 cikas fitresi

Sekil 1.7 5x5 girig gorlintiisiine kenar dolgusu islemi uygulandiktan sonra 3x3 ¢ikis goriintiisii elde
edilmigtir

1.1.1.2  Sifir dolgu

Bagka bir yontemi ise Sifir dolgusudur. Bu yontem “Ayni dolgu” olarak da bilinir.
Bu yontem giris ile ayn1 boyutta 6zellik haritas1 ¢ikarmak i¢in kullaniliyor. Sifir
dolgusu: Giris goriintiisliniin ¢ergevesinin etrafina sifir degerine sahip hiicreler
eklenir. Dolgu boyutu filtre boyutuna gore belirlenir. Bu da smir piksellerin
O0grenimini  kolaylagtirir. Kenar dolgudan farki; c¢ikis  goriintiisiniin -~ giris
goriintiisiinden daha biiyiik olmasidir. Bir baska uygulanma sekli simir piksellerinin

simetriginin alinmasidir. Ornegin: Giris goriintiisiiniin satir ve siitun sayilarina I,, ve



I, adim sayilart S, ve S, filtre boyutu ise K; ve K, olarak adlandirilirsa bu

yontemden sonra ¢ikis goriintiisiinde

Cikis,, = (20w 4 (1.3)
Ckisy, = {22Kh 4 g (1.4)
h

denklemleri elde edilir.

Sekil 1.8”de kenar dolgusu ile ilgili bir 6rnek gosterilmistir.

16 | 53 | 35 0 16 |53 35| O
34 | 7 5 0 34| 7 5 0
26 | 60 | 23 0O 2660 )23 | 0

3x3 Giris Matrisi 5x5 Cikas matrisi

Sekil 1.8 3x3 giris goriintiisiine sifir dolgu uygulandiktan sonra 5x5 ¢ikis matrisi elde edilmistir

1.1.2 Maksimum havuzlama

Evrisimsel sinir aglar1 mimarisinde konvoliisyon katmanlar1 arasinda maksimum
havuzlama katmani eklemek sikca karsilasilan bir yontemdir (Murray ve Perronnin,
2014). Bu islemin amaci parametre ve hesaplama miktarin1 azaltmak ve modelin
verileri ezberlemesini Onlemektir. Derinligi sabit birakarak yiikseklik ve genislik
izerinden azaltmalar yaparak modelin 6zellik haritasindaki en biiylik degeri alir. Her
maksimum havuzlama katmaninda modelin boyutunu yariya indirilir. Bdylece
ozellik haritasindaki en 6nemi degerler belirlenmis olur. Ayni sekilde ortalama

havuzlama ve toplam havuzlama gibi yontemleri de vardir.
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6841|5267 |15|71

100| 42|89 |65 8 |36

6026|8625 7 |12

9 |48 45|68 48| 4 100 | 71
48 | 26 |48 | 26 | 68 | 75 64 | 75
64|32 48|47 62| 5

6x6 Giriy Goriintiisii 2x2 cikiy matrisi

Sekil 1.9 6x6 goriintiiye 3x3 maksimum havuzlama islemi uygulanarak 2x2'lik ¢ikis matrisi elde
edilmistir

1.1.3 Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonunun sec¢imi, modelin daha iyi performans gostermesinde
Oonemli parametrelerden biri olma 6zelligine sahiptir. Aktivasyon fonksiyonlarinin
genel olarak amaci, bir noron c¢ikisin1 lineer olmayan bir yapiya getirmektir.
Noronlarin agirliklar toplamlarini hesapladiktan sonra sonuca bias degerini ekleyerek
aktiflik/pasiflik durumuna karar verir. Baska bir deyisle noéronun c¢ikis genligini
sinirlar. En yaygin olan tiirleri ReLU (Rectified Linear Units Layer- Diizeltilmis
Dogrusal Birimler Katmani), Sigmoid, Softmax ve Leaky ReLU’ dur (Haykin,

1998). Onemli olan nokta, modele uygun aktivasyon fonksiyonu se¢mektir.

1.1.3.1 ReLU (Diizeltilmis dogrusal birimler katmani)

En sik kullanilan ve en popiiler aktivasyon tiiriidiir (Agarap, 2018). Ilk kez Richard
ve digerleri (Hahnloser vd., 2000) tarafindan kullanilmistir. ReLU, degerin sadece
pozitif-negatif durumuna bakar. Gelen islem negatif bir degerse sifir, pozitif bir
degerse sikistirma-degistirme gibi bir islem uygulamadan oldugu gibi alir. Islem
yogunlugu olmadigi i¢in diger aktivasyon fonksiyonlarindan daha hizli ¢alisir. Ancak
negatif degerleri sifir olarak aldig1 i¢in girdi ndronlarindan bazilar1 kaybedilebiliyor

(Nair ve Hinton, 2010).
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1.1.3.2 Sigmoid

Girdiyi alir ve her bir elemanin1 (noktasal) O ile 1 arasinda bir degere
dontstiiriir.1’den yiiksek bir deger geldiginde 1’e yakin, negatif bir deger geldiginde
ise 0’a yakin bir degere konumlandirir. Girdiyi olasilik degerlerine doniistiirmek i¢in
kullanildig1 siniflandirma problemleri i¢in uygundur. Girdinin artmasiyla her zaman
artan bir ¢ikti iiretir. Yani, fonksiyon monoton artandir. Sigmoid fonksiyonu, biiyiik
pozitif ve negatif girdilere sahipken, sinirli bir degeri yaklasik olarak 1 veya 0'a
soniimler. Biiylik veriler i¢in Gradyan soniimleme (Vanishing gradient) problemini
ortaya c¢ikaracagi i¢in derin sinir aglarinda veya biiyiik veri kiimelerinde tercih
edilmez. Girdinin sinirlarint belirler ve problemin siniflandirma veya regresyon
olasiligin1 temsil etmesi agisindan kullanighdir. Bu sebeplerden: yaygin olarak ikili

siniflandirma problemlerinde kullanilir.

1.1.3.3 Softmax

Sigmoid aktivasyon fonksiyonuna benzer sekilde; girdiyi [0,1] aralifinda sinirlar.
Ayrica, tiim olasilik degerlerinin toplami 1'e esittir. Softmax, ¢iktiy1 siniflar arasinda
bir olasilik dagilimi olarak ifade eder. Bu nedenle, her sinifin olasiligini dlgmek ve
hangi sinifa ait oldugunu tahmin etmek i¢in kullanilir. Genellikle ¢oklu siniflandirma

problemleri i¢in kullanilir.

1.1.3.4 Leaky ReLU

2013 yilinda “Olii néron” sorununu ele almak amaciyla Maas ve digerleri tarafindan
tanitild1 (Maas vd., 2013). ReLLU aktivasyon fonksiyonuna alternatif olarak, girdinin
negatif kisimlarini sifir yapmak yerine kii¢tik bir pozitif yonlii egim ile 61ii ndronlar
engellemektedir. Hesaplama agisindan verimli ve hizli bir aktivasyon fonksiyonudur.
ReLU gibi, sifir olmayan girdileri oldugu gibi ilettigi i¢in ¢ok hizli egitim siireleri

sunar.
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Sekil 1.10 Soldan saga; ReL U, Softmax, Sigmoid ve Leaky ReLU fonksiyonlarinin giris gériintiisiine
uyguladigi islemin grafiksel ve formiilleri gosterilmistir

1.1.4 Asir1 6grenme

Asirt 6grenme (Over-fitting) derin 6grenme ve makine Ogrenmesi modellerinin
egitimi sirasinda ¢ok sik karsilagilan bir sorundur. Modelin girdi goriintiilerine asir1
uyum saglamasindan kaynaklanmaktadir. Literatiire Asir1 uyum veya Ezberleme
adlandirmalar1 ile de ge¢mistir. Model, verilerin arkasindaki disiplini 6grenmek
yerine, egitim setindeki kagmilmaz giiriilti de dahil olmak iizere tiim wverileri
ezberleme egilimindedir (Budak vd., 2021). Yani, model egitim verilerine ¢ok yakin
ve karmagik bir sekilde uyum sagladig: icin yeni, gormedigi veriler lizerinde kot
performans gosterir. Asirt 0grenme, genellikle ¢ok fazla parametreye sahip veya ¢ok
karmagik bir modelin kullanilmas: durumunda daha sik goriiliir. Model, egitim
verilerini ¢ok hassas bir sekilde takip etmeye calisir. Asir1 6grenmeyi engellemek
icin: veri sayist arttirtlabilir veya var olan veriler veri ¢ogaltma yontemiyle (Data
Augmentation) ¢ogaltilabilir (van Dyk ve Meng, 2001), modelin karmasiklig
azaltilabilir, Capraz dogrulama (Cross-Validation) yontemi ile veri; egitim
kiimelerine ayrilarak verinin karmasiklig1 giderilebilir, Optimizasyon yontemleri gibi

birgok farkli teknik vardir. Sekil 1.11°de Asir1 6grenme, yeterli 6grenme ve yetersiz
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0grenme grafikleri verilmisgtir.

Degerler Degerler Degerler

Zaman Zaman Zaman

(@) (b (¢)

Sekil 1.11 (a) Yetersiz 6grenme, (b) asirt 6grenme ve (c) iyi dgrenme drnekleri

1.1.5 Normalizasyon yontemleri

Makine O6grenimi uygulamalarinda sik¢a karsilasilan asir1 6grenme ve yetersiz
o6grenme sorunlarint gidermek i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu yontemler egitim
sirasinda rastgele secilen birtakim noronlarin géz ardi edilmesi prensibine dayanir.
Verinin gereginden fazla veya az 6grenmesi durumunda katsayi tahminlerini sifira
dogru ayarlayarak modelin daha karmasik veya esnek bir modeli 6grenmesini
engeller. Cesitli normalizasyon yoOntemleri mevcuttur. En popiiler yontemler:
Dropout (Srivastava vd., 2014), Batch normalization (Ioffe ve Szegedy, 2015),
Group normalization (Y. Wu ve He, 2018), Layer normalization (Ba vd., 2016)

yontemleridir.
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(a) Standart sinir ag1 (b) Eleme katmanindan sonra sinir agi

Sekil 1.12 (a) Standart bir sinir ag1 ve (b) normalizasyon (eleme) yontemi uygulandiktan sonraki sinir
ag1

1.1.5.1 Batch normalization

Egitim sirasinda Ara katmanlarin giris dagilimmi degistirir ve giris dagilimimi
ortalamasi 0’a doniistiirerek varyansini da 1 olarak standart bir dagilima doniistiiriir.
Bu yontem ile, gradyani1 genisler ve gradyan problemlerinin ortadan kaldirilmasina
yardimci olunur. Béylece sinir aginin yakinsamasi daha hizli olur ve egitim daha kisa

stirede gerceklesir.
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Sekil 1.13 Batch normalization egitim grafigi

1.1.5.2 Dropout

Her egitim adiminda, giris verisi tizerindeki karmasikligi dnlemek ve genelleme
yeteneginin gelistirilmesine katkida bulunmak amaciyla, secgilen katmandaki her bir
noronun ¢iktisin belirli bir olasilikla sifirlar. Bu teknik, agdaki 6zellik sensorlerinin

birlikte uyarlanmasini 6nler.
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Sekil 1.14 Dropout egitim grafigi

1.1.6 Optimizasyon yontemleri

Optimizasyon yontemleri, modelde olusan hatalar1 6nlemek ve 6grenimi iist seviyeye
cikarmak amaciyla kullanilan bir yontemlerdir. Optimizasyon yontemleri adim adim
isletilmektedir ve bu isletilme siirecindeki adim miktar1 6grenme hizi (Learning
Rate) olarak tamimlanmaktadir. Ogrenme hiz1 kiigiik segilirse ¢dziimleme siireci uzar,
biiyiik sec¢ilmesi durumunda ise minimum noktanin kaybolmasina neden olacaktir.
Optimizasyon yontemleri arasinda en ¢ok kullanilan yoéntemler: Gradyan Inis

(Gradient Descent), Adam algoritmalari, Adagrad, RMSProp ve SGD yontemleridir.
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Sekil 1.15 Optimizasyon yontemlerinin evrigimsel haritasi

1.1.6.1 Gradyan inis (Gradient descent)

Temelde mevcut parametrelerin, gradiyan vektorii tarafindan gdsterilen yonde
azaltilmasmi igerir. Model parametreleri rastgele degerler ile baslayarak modelin
kay1p fonksiyonunu minimum seviyeye getirmek i¢in gradyan vektoriinii ve 6grenme
hizim1 kullanarak adimlar atar (Duchi vd., 2011). Gradyan vektorii, her parametre igin
tiirev hesaplar ve her bir parametrenin nasil giincellenecegini belirler. Ogrenme hizi
ise her adimda ne kadar biiyiik bir adim atilacagin1 kontrol eder. Dolayisiyla ytliksek
o0grenme hizi, daha biiyiik adimlar atilmasina sebep olurken asir1 6grenme riskini de
arttirir. Diisiik 6grenme hizinda ise daha kii¢iik adimlar atilir fakat istikrarli bir
egitim saglanir. Parametreler yine bu iki deger ile giincellenir ve kayip fonksiyonu
minimuma yaklagana kadar devam eder. Optimal parametre degerleri elde
edildiginde egitim tamamlanir. Baslangic degeri 6,, yeni parametre degeri 6,

ogrenme hiz1 a ve Gradyan vektori VJ(8,) olarak alindiginda:

6, = 6o — ax V](6o) (1.5)
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Denklemi elde edilir (Duchi vd., 2011). Baslangi¢ta 8 = 6, olarak alinacaktir. Her
adimda yeni parametre degerleri 8, , 6,’1n yerine geger. Kayip fonksiyonu J(8)

minimuma yaklasana kadar dongii devam eder.

1.1.6.2 RMSProp (Root mean square propagation)

2012 yilinda Tieleman tarafindan bulunan modelin (G. Hinton ve Tieleman, 2012)
acithmi  Karekok Ortalama Kare Ilerleme olarak ge¢mektedir. Adindan da
anlagilacagr gibi RMSProp, gradyanlarin karesinin karekdkiiniin ortalamasini
kullanmaktadir. Bu, gradyanlarin biiyiikliigiinii izlemek ve 6grenme hizini ona gore
ayarlamak i¢in kullanilir. Ortalanmis versiyon ayrica gradyanlarin hareketli
ortalamasmi korur ve varyansi tahmin etmek icin bu ortalamayi kullanir. Genel
olarak Gradyan inisi optimizasyonu yontemine benzer fakat farki, gradyanlarin nasil
hesaplandig1 ile ilgilidir. n: Ogrenme katsayisi, ¥;: Gradyan karelerinin iistel

ortalamasi ve g,: o’ boyunca t anindaki gradyan olarak ifade edilirse RMSProp:

Oy = py_1 + (1= p) * g¢ (1.6)
Awe = ===+ 0t (1.7)
(Ut+1 = (l)t + A(A)t (18)

Denklemi ile ifade edilebilir (Yilmaz, 2022).

1.1.6.3 Adam algoritmalar: (Adaptive moment estimation)

Adam, gradiyan inisin bir varyasyonudur ve egitim siirecini hizlandirirken 6grenme
hizin1 adaptif bir sekilde ayarlayan bir optimizasyon algoritmasidir (Kingma ve Ba,
2014). RMSProp aktivasyon yontemindeki hesaplamaya ek olarak gecmis
gradyanlar1 karesel olmaksizin hesaplayacak sekilde gelistirilmistir. Onceki
gradyanlarin kareleri v;, v;’nin karesi alinmadan once m;, f; ve [, hareketli
ortalamalarin iistel bozulma oranlarim1 kontrol eden hiper parametreler olarak

alinirsa:
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me= pimeq+ 1 —B1)g: (L.9)

Ve = Bove_q + (1= B2)g¢ (1.10)

m = 1’_";35 (1.11)

v= 11’2,5 (1.12)
n

Ot+1 = O \/ﬁmt (1.13)

Denklemi elde edilir (Yazan ve Talu, 2017). f; ve [, degerleri [0,1) araligindadir.

1.2 Goriintii Segmentasyonu

Gorilintii segmentasyonu, ¢ok sayida gorsel uygulamada onemli bir unsur olarak
hizmet eder. Gorilintli segmentasyonu, goriintliniin analizi ve Oriintiiyli tanimanin
birinci adimidir. Goriintii analizi veya Oriintli tanima modellerinin kritik ve temel bir
elemanidir, goriintii islemedeki en zor gorevlerden biridir ve analizin nihai
sonucunun Kkalitesini belirler. Temel anlamda goriintiiler piksellerden olusur ve
goriintli segmentasyonu, belirli bir sinifa ait bir goriintiideki her pikseli siniflandirma
islemidir ve bu nedenle pikselleri siniflandirma ydntemi olarak diisiiniilebilir.
Gortintii boliitlemenin temel amaci, bir gorlintiiyli benzer veya tam olarak aym
ozelliklere sahip, anlamli ve analiz edilebilir birka¢ parcaya bdolmektir. Goriintii
segmentasyonu, gorlintii analizi ve Oriintii tanimanin temel bir bileseni olup aym
zamanda ilk adimidir (Cheng vd., 2001). Iki tiir segmentasyon ydntemi mevcuttur:

Semantik (Semantic) segmentasyon ve Ornek (Instance) segmentasyon yontemleri.

e Semantik Segmentasyon (Semantic Segmentation): Bir goriintiiyli piksel
diizeyinde bdlmek i¢in kullanilan bir goérevdir. Yani, bir goriintiideki her
piksele kategorik bir etiket atamayr amaglamaktadir ancak bu etiket
digerlerinden farkli degildir (P. Wang vd., 2018). Her piksel, goriintiideki

nesnenin veya bolgenin aidiyetini belirleyen bir sinifa atanir.
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e Ornek Segmentasyon (Instance Segmentation): Semantik segmentasyonun
bir adim 6tesine gider. Her goriintiide goriinen degisen sayida 6rnekle uyum
saglamak icin smif etiketlerini ve piksel diizeyinde 6rnek maskeleri tahmin
etmeyi amaclar (S. Liu vd., 2018). Ornek Segmentasyonu semantik
segmentasyona gore daha zordur ¢linkli goriintiideki biitiin nesnelerin. Yani
aranan nesneleri tek tek simiflandirir. Aynmi smifa ait farkli Ornekler
birbirinden ayrilir ve her bir 6rnek ayri bir kimlik (ID) ile tanimlanir. Nesne

tanima ve takip, otonom siiriis ve robotik gibi uygulamalarda kullanighdir.

Bir goriintiide bes farkli renkli araba varsa: drnek segmentasyon bes farkli renk
etiketini  belirlerken semantik segmentasyon bir etiketi belirler. Semantik
segmentasyon saglik ve tip ile ilgili alanlarda kullanilirken, 6rnek segmentasyon
daha ¢ok giinlilk hayatla ilgili alanlarda kullanilmaktadir. Giinlimiizde semantik
segmentasyon biyomedikal alanda siklikla kullanilmaktadir. Sekil 1.16°da goriintii

segmentasyonun tiirleri tarif edilmistir.
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(@) (b)

©) (d)

Sekil 1.16 (a) Goriintii siniflandirma, (b) nesne tanimlama, (c) semantik segmentasyon, (d) 6rnek
segmentasyon

Bu c¢alismanin amaci, CT goriintiillerden akciger segmentasyonu veri seti, Hiicre
goriintiilerinden ¢ekirdek segmentasyonu ve doku goriintiilerinden meme kanserine
sahip hiicre segmentasyonu iizerindeki U-Net modelinin katmanlar arasindaki fark:
test ederek modeller arasindaki basar1 oranini 6lgmektir. Arastirmada klasik U-Net
Modeline iki katman daha eklenerek 11 katmanli U-Netll Modeli, U-Netll
Modelinden iki katman daha fazla olan 13 katmanli U-Net13 Modeli olusturuldu.
Aym sekilde klasik U-Net Modelinden iki katman ¢ikarilarak U-Net7 modeli
olusturuldu. Daha sonra olusturulan modeller arasindaki farklar karsilastirildi.

Modeller ii¢ farkli veri seti tipinde test edilmis ve basar1 oranlar1 gézlemlenmistir.
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2. ONCEKI CALISMALAR

2.1 Yapay Zeka Tarihgesi

Yapay zeka ilk olarak 1950°de Alan Turing tarafindan tanimlandi. “Bilgisayarlar ve
Zeka” kitabinda akilli olup olmadigini belirlemek icin daha sonra "Turing testi"
olarak anilacak olan basit bir testi tanimladi (Ramesh vd., 2004). 1956 yillarinda
John McCarthy ilk kez yapay zeka terimini kulland1 ve “akilli makineler iiretme
bilimi ve miihendisligi” tanimint kullandi (Amisha vd., 2019). Yapay zekanin ilk
fiziksel 0rnegi ise 1961 yilinda General Motors’un otomatik basingli dokiim robotik
kolu oldu (Moran, 2007). 3 yil sonra 1961 yilinda Joseph Weizenbaum, dogal dil
isleme kullanarak insan konusmasini taklit eden bir ELIZA modelini olusturdu. Bu
gelecekteki sohbet robotlarinin temeli demekti (Weizenbaum, 1966). 1966 yilinda
“ilk elektronik insan” olan “Shakey” isimli robot gelistirildi (Kuipers vd., 2017).
Yapay zekaya olan ilginin azalmasi ve mali aksakliklar yiiziinden 1970’lerde bu
alanda c¢ok ¢alisma ¢ikmamistir ve bu durum 1980’lere kadar siirmiistiir. Bu donem
“Yapay zeka kis1” olarak bilinmektedir (Haenlein ve Kaplan, 2019). 1980 yilinin
baslarinda Japon hiikiimetinin yapay zekayi agresif bir sekilde finans etmesi ile
tekrar popiiler hale geldi ve Ingiliz devleti Japon devletiyle yarismak igin tekrar bu
alan1 fonlad1 (Haenlein ve Kaplan, 2019). Bu dénemden sonrasi i¢in “Yapay zekanin
girisimcilik dénemi” denir ve bu dénem giiniimiize kadar devam etmektedir (Oztiirk
ve Sahin, 2018). 1991 yilinda Rodney Brooks'un calismalar1 (Brooks, 1991), yapay
zekanin geleneksel sembolik yaklasimlarma alternatif olarak davranis temelli
robotlar {izerine odaklanan Yapay Yasam (Artificial Life) alaninin baslangicini
temsil eder. 1997 yilinda IBM firmasmin gelistirdigi Deep Blue isimli siiper
bilgisayar, uluslararasi satran¢ sampiyonasini kazanan Garry Kasparov’u yenmis
oldu (McCorduck, 2004). 2005-2010 yillarinda Facebook, Netflix ve Twitter gibi
sitketler yapay zekdy1 kullanmaya bagladi. 2015 yilinda Reinforcement learning,
ozellikle robotik ve otomasyon alanlarinda kullanildi. Endiistriyel robotlarin yan1 sira
drone ve otonom araglar iizerindeki uygulamalar dikkat ¢ekici oldu (Mnih vd., 2015).
2016 yilinda Google sirketinin olusturdugu DeepMind AlphaGo programinin “Go”
oyununda diinya sampiyonunu yenmesi yapay zekanm karmasik stratejik oyunlarda
basar1 elde ettigini gosterdi (Beattie vd., 2016). 2018 yilinda biiyiik veri setlerinde

onceden egitilmis modellerin kullanilmasi, transfer 6grenme konseptinin dnemini
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artirdi. BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) gibi

modeller dogal dil isleme alaninda ¢1g1r agt1 (Devlin vd., 2019).

2.2 Evrisimli Sinir Aglar1 Tarihcesi

Evrisimli sinir aglarmin ortaya c¢ikist yapay zekadan farkli degildir. 1943'te
McCulloch ve Pitts noronun ilk matematiksel modelini, yani M-P modelini
onerdikten sonra (McCulloch ve Pitts, 1943) 1950’lerin sonu ve 1960’larin basinda
Rosenblatt (Rosenblatt, 1958) MP modeline 68renme yetenegini ekleyerek tek
katmanli bir algilayict modeli 6nerdi. Ancak tek katmanli algilayici ag, dogrusal
ayrilmaz problemleri (XOR problemleri gibi) ¢ozemedigi i¢in 1986 yilinda
Rumelhart (David E. Rumelhart vd., n.d.) tek katmanli algilayicinin ¢6zemedigi bu
sorunlart ele alan, geri yayilim algoritmasini tanitarak, yapay sinir aglarinin ve
evrigimsel sinir aglarinin egitimini gelistiren 6nemli bir calisma yapmistir. 1987'de
Waibel ve ark.(Waibel vd., 1989) konusma tanima i¢in tek boyutlu bir evrisimli sinir
ag1 olarak gortilebilecek Zaman Gecikmeli Sinir Agi'n1 (TDNN) 6nerdi. Daha sonra
Zhang (Wei Zhang, 1988) ilk iki boyutlu modeli dnerdi. Ik “Evrisim” terimi 1989
yilinda LeNet'in yapisinda LeCun (LeCun vd., 1989) tarafindan kullanildi. Bu
calismada el yazisiyla posta kodu tanima basarisi elde edildi. Egitim basarili
olmustur fakat egitimin ¢ok uzun siirmesi, agin pratik hayatta uygun olmadiginin
goriilmesi agisindan onem tagimaktaydi. 1990'larda, Kaotik sinir aglar1 (Aihara vd.,
1990) ve Regresyon sinir ag1 (Specht, 1991) gibi cesitli s1g sinir aglar1 art arda
Onerildi. Bunlardan en {inliisii LeNet-5'tir (Lecun vd., 1998). Bu model yine LeNet’i
modelleyen LeCun tarafindan bulundu. LeNet-5 modeli bircok bakimdan avantaja
sahip olsa da sinir aglarinin katman sayis1 arttiginda, asir1 6grenme, gradyan
kaybolmas1 ve gradyan patlamasi sorunlariyla karsilasti. Bu sebeple karmagik
problemlerde iyi performans gosteremedi. 2012 yilinda Alex ve ark. ImageNet
yarigsmasinda AlexNet (Krizhevsky vd., 2012) modelini 6nererek modern ESA’nin
gelisimine biiyiik katki vermistir ve yapay sinir aglarma gizli katmanlar ekleme
yontemi, katman bazinda 6n egitim yontemi sayesinde; asir1 0grenme, gradyan
soniimlenmesi gibi sorunlart biiylik 6l¢lide ¢ozmiistiir. Bu basar1 ayni zamanda

“Derin 6grenmenin dogumu” olarak da adlandirilir (Alom, Taha, vd., 2018).
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2.3 Biyomedikal Alaninda Yapay Zeké
Miihendislikteki yeniliklere ragmen tip, yapay zekayir benimsemekte ayni hizi

yakalayamadi (Kaul vd., 2020).

1972 yilinda Leeds Universitesi’'nde De Dombal ve arkadaslari (De Dombal vd.,
1972), birtakim hastaliklarin tespiti ve semptomlar1 ile ilgili bir arastirma
yapmislardir. Bu hastaliklar1 incelemek amaciyla, bilgisayar tabanli klinik karar
yardimi sistemini gelistirmislerdir. Ancak bu sistem “Bilgisayar teshisi” degildir.
Yarattiklar1 sistem, klinisyenin kendi tanisina ulagsmasina yardimci olmak igin
kullanilabilecek ve uygulandig: takdirde klinisyenin hastasina verebilecegi bakimin
kalitesini 6nemli Olgiide artirabilecek bir sistemdir. Olusturulan sistem, ¢ok sayida
hastadan alman verileri degerlendirerek elde edilen nitelikli verilerle, kosullar
degistigi takdirde sonuglarin ne olacagina dair Bayesian olasilik teorisinden
faydalanarak sonuclari yorumlamaktaydi. Kullanilan sistem akut hastaliklardan yedi
tanesi iizerinde calismistir bunlar; Safra kesesinde meydana gelen agri, apandisit
hastaligi, peptik iilser rahatsizligi ve ince bagirsak hastaliklari, divertikiilit ve ayni
zamanda sebebi belli olmayan karmn agrisidir. Arastirmalar karm agrist olan 304
hasta lizerinden ilerlemistir. Kullanilan sistem 279 hastanin teshisinde kullanilarak

%91,8 oraninda dogrulukla calismis ve basarili kabul edilmistir.

Harry E. People ve ark., Pittsburgh Universitesi’nde INTERNIST adli bir proje
gelistirmislerdir. Bu proje daha sonralar1t CADECEUS adini almis olsa da 1970’li
yillarda karmasik semptomlar1 olan hastaliklarin teshisi i¢in kullanilan pratik bir

yontem olmustur (Miller Randolph A.and Pople, 1985).

1950 yili sonrasinda De Dombal agri1 sistemi birden fazla tibbi alana destek
saglamistir ve bundan sonra 800’den fazla ¢aligma yayimlanmistir. Bilgisayar
Tabanl1 Tavsiye sistemleri belirli bir mantik sistemi kullanarak kullaniciya istenilen
konularda problemin c¢oziimiine yoOnelik c¢iktilar hazirlamaktaydi. Stanford
Universitesi 1970 yilinda Stanley Cohen, Ted Shortlife ve Bruce Buchanan gibi
isimlerin ortak caligmalar1 ile bir proje meydana getirmistir. Bu proje MYCIN
projesidir Programin temel “Eger-Ise” dongiisii kullanilarak bulasici hastaliklarmn

tan1 ve tedavisini dair yardimci bir sistem olmaktir. Baglangigta 200 kurali olan proje
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daha sonralar1 1978’de 500 kural kullanilarak caligtirllmistir. MYCIN, enfeksiyon
temelli hastaliklarinin tespiti ve tedavisinde danigma amaciyla kullanilan bir projedir.

Hastalara yapilmasi gereken testler uygulanmasi gereken tedaviler tavsiye niteligi

tasimaktadir (Shortliffe, 1976).

1992 yilinda deneyimi ve tibbi bilgisi az olan personele yardimci olmak amaciyla
Poems adinda karar destek sistemi olusturulmustur. Postop (operasyon sonrasi)
hastalarda meydana gelen degisikliklerin degerlendirilmesi konusunda onerilerde
bulunmak i¢in tasarlanmistir. Saglik personelinin kullandig1r yontemleri kullanarak
hastanin bilgi ve bulgularin1 kaydeder. Hastanin bilgilerinin yaninda hastaligin
Oykiisiinii ve test sonuclarini da alir. Bu bilgilerin 1518inda sistem teshis i¢in destek
saglar. POEMS kaydettigi verileri silmez ayni zamanda bunlar1 saklar ve baska bir
hastanin verileri ile kargilastirmak ve yeni teshislerde destek saglamak icin kullanir.
Hastalikta kullanilan ilaglarin da bilgisini saklayan sistem olusabilecek yan etkilere

kars1 hatirlatma da yapabilir (Sawar vd., 1992).

2002 yilinda ISABEL Klinik Karar Destek Sistemi olusturulmustur. Birinci
versiyonu pediatri alan1 i¢in olusturulan sistemin daha sonra 2005°te yetiskinler i¢in
ona versiyonu yaratilmistir. 2005 versiyonu diinya capinda kullanilmistir. Yanlis
konulan teshis sebebi ile agir bir sekilde rahatsizlanan Isabel’in babasi durumdan
etkilenmis ve sistemin fon saglayicis1 olup sisteme hasta kizinin adini vermistir.
Olusturulan sistemin temel hedefi giincel bir 6gretici olmaktir. Daha sonralari teshis
ve veri setinden konuya uygun teshis ¢ikarmak gibi gorevleri de listelenmistir. Bu
sistem sonralar1 muayenehane ve kliniklerde de kullanilmistir. CT ve X-Ray
verilerini saklamak gibi gérevleri de yerine getirmistir ve tim bu islemler birbiri ile
baglantil1 olarak gergeklesmektedir. Ozellikle Birlesik Krallikta hekimler tarafindan
sistemden faydalanilmistir (Vardell ve Moore, 2011).

Osaka Universitesi Online Indicent Reporting System (ORIC) ad1 verilen bir sistem
olusturmustur. Medical amagla kullanan bu sisem risk yonetimi ve insan giiclinden
en yiiksek derecede faydalanilmasi ilkesi ile olusturulmustur. Meydana gelebilecek

yanlislar ve hatali uygulamalarin en aza indirilmesi hedeflenmistir.2000 yilinda
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kullanilmaya baglanmis ve kalite artirmak i¢in disiplin, giinliik risk yonetimi ile ilgili

raporlar hazirlamistir (Takeda vd., 2003).

2004 yilinda ise JMAR (Joint Medical Asset Repository) askeriye i¢in tasarlanmistir.
Tasarim1 meydana getiren isimler Sloane, Adam ve Roscow’dur. Olusabilecek
ithityaglar ve bunlarin temin edilmesi, ilaglarin dagitilmast konusunda destek
saglamistir. Olagantistii hallerde askeri ihtiyaglar1 kisa zamanda raporlayarak temin

edilmesini saglar ve Oracle tabanlidir (Sloane vd., 2005).

Galdakao Hastanesi Acil Servisi tarafindan olusturulan GALEKNOW projesi servis
calisanlarinin zor ve kritik kararlari daha hizli almasini saglamak i¢in tasarlanmistir.
Sistem bir bilgi havuzu olarak tasarlanmis ve deneyimleri gerekli zamanlarda
kullanarak daha diisiik iicretle hizmet vermesi de amaglanmistir. Hastaneye gelen
hastalar i¢in gerekli uzmanlik alanlari tespit etmek ve hastalar1 ihtiyag¢ duyduklari
uzmanlik alanlarina yonlendirmesi amaclanmistir. Bu sayede ilk tedavi siireci

hizlanmistir (Gokbay, 2021).

1990 yilinda hastalarin tibbi belgelerinin kaydinin tutulmasi ve giyilebilir, hastanin
normal hayat akisinda takibini saglayan sistemleri gelistirmek i¢in adim atmustir.
MIThril isimli bir sistem Massachusetts Institute of Technology’de gelistirildi. RS-
232 ara yiizli kullanilan sistemde kan sekeri, kalp ritmi ve EEG 6l¢iimleri yapilmistir.
Makina 6grenme yontemleri, gauss modeli, Markov modeli ile ¢ikarimlar yapilmasi
saglanmistir. Bayesian modeli ile de ¢ikis verileri elde edilmistir. Siklikla Parkinson

hastalar1 tizerinde kullanilmistir. (Pentland, 2004).

Son yillarda kullanilmaya baglanan akilli saatlerin atast olan AMON sistemi
giyilebilir tibbi uyar1 ve izleme sistemi bilek i¢in tasarlanmistir. Nabiz ve EKG’yi1 tek

bir cihaz ile 6lgebilen bir sistemdir (Anliker vd., 2004).

2010-2013 yillarinda Tirkiye’deki bir AR-GE firmasi tarafindan yapilan ICARDEA
implant kalp cihaz1 takilmis hastalarin takibi i¢in olusturulmustur. Avrupa Birligi
tarafindan fon saglanan ¢alismada bir¢ok iilke beraber calismistir. Proje sayesinde

aritmi tanist ve onlemesiyle beraber saglik harcamalarinin azalmasi konusunda da
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fayda saglamistir. Cihaz verileri saklayarak elektronik ortamda kullanilmasi ve klinik

takibi konusunda hastalara fayda saglamaktadir (Anonim, 2013).

2.4 Derin Ogrenme Tarihgesi
Derin 6grenme her ne kadar yeni bir terim olsa da temelleri 1960’larda atilmis bir
terimdir. Arastirmacilar arastirmalart dogrultusunda alanmi ¢ok farkli sekillerde

adlandirmislardir. Daha onceki adlar1 arasinda “paralel dagitilmis isleme”, “yapay

sinir aglar1” ve “baglanticilik” yer almaktadir.

1965 yillarinda Ivakhnenko, ilk genel derin beslemeye sahip ve ¢ok katmanli (layer)
algilayicilar(perceptonlar) i¢in 6grenme algoritmasi yayinlandi (Ivakhnenko ve Lapa,
1973). Geri yayilim (Backpropagation) yontemi kullanilarak ugtan uca egitim

yapilmamais en kiigiik kare yontemi ile daha sonraki katmanlara egitim uygulanmistir.

1979 yilinda “Neokognitron” mimarisi ise (Ivankhnenko’dan sonra) Fukushima
tarafindan tavsiye edilmistir. Denetimsiz grenme ad1 verilen adi verilen ve kendini
organize edebilen ag olusturulmustur. Bu ag§ modern aglardaki havuz katmani ve

coklu biikiilme gibi baz1 benzer 6zellikler tasimaktaydi (Fukushima, 1980).

1995 yillarinda olusturulan Wake-Sleep algoritmasi (Brendan Frey, Peter Dayan ve
Geoffrey Hinton) kullanilmis ve alt1 tanesi tamamen bagh ¢ok fazla gizli katman
iceren bir agmn egitiminin miimkiin olmasina ragmen bu egitimin uzun siirdiigi

gosterilmistir (G. E. Hinton vd., 1995).

1997 yilinda Hochreiter ve Schmidhuber Long Short-Term Memory (LSTM) adi
verilen modeli Onermistir. LSTM modeli, RNN (Recurrent Neural Networks-
Tekrarlayan sinir ag1) modelindeki 6grenme sirasinda gerceklesen gradyan kayiplari,
zaman gecikmeleri gibi sorunlari nlemeyi amaglamistir. Ogrendigi bilgileri bir
sonraki adima aktaran bir yapis1 vardir. Boylece dizideki herhangi bir bilgi hafizaya
alinir ve ihtiyac olmasi halinde bu bilgiyi kullanarak tastyic1 gorevi goriir (Hochreiter

ve Schmidhuber, 1997).
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1990 ve 2000 yillar1 arasinda ise yapay sinir aglar1 yerine destek vektor makineleri
tercih edilmistir bunun en biiylik sebebi yapay sinir aglarinin hesaplama maliyetidir.
Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine) dezavantaji ise tek bir soruna
0zgl olmasi ve elle hazirlanmalaridir (Cortes ve Vapnik, 1995).

2000 yila gelene kasar yapay sinir aglart agisindan bir derin 6grenme kavrami
yoktu. Bu kavramin kullanilmasi Igor Aizenberg ve ark. sayesinde olmustur

(Aizenberg vd., 2000).

Sonraki yillarda hesaplamalarda Graphics Processing Unit (GPU) kullanilmasi ve
bilgisayarlarin hizinin da artmasi ile beraber ¢ok fazla gelisme yasanmistir. Bu 10
yillik siirecte hesaplama hizi 1000 kat artmistir. Hesaplama hizinin artmasi yapay
sinir aglarmi tekrar vektor destek makineleri ile rekabet edebilir hale getirmistir
(Schmidhuber, 2015). On egitim olmadan aglarin egitilmesi bundan sonraki siirecte
GPU hizlarinin zamanla artmasiyla olmustur. Medikal goriintiileme, karakter tanima,
trafik isaretleri gibi konularda yarismalari kazanan Ciresan ve arkadaslari ayni
yontemi kullanmiglardir (D. Ciresan vd., 2012; D. C. Ciresan vd., 2011). Kazanilan
bu ivmelerden sonra Facebook, Google, Microsoft gibi firmalar derin 6grenme

alanina ilgi gostermis ve yatirim yapmaya baslamislardir.

2012-2017 yillar1 arasinda sirketler derin 6grenme alaninda satin almalara baslamig
ve gelismelerin daha da hizlanmasma etki etmisir. Facebook fotograf etiketleme
programi olan “face.com” programi satin almistir ve etiketleme alaninda basari
artirmay1 amaglamistir. Apple ise “Novauris”u satin alarak SIRI yazilimi ile ilgili
tyilestirmeler yapmistir. Microsoft ise “SwiftKey”i satin almis ve dil isleme, yapay

zeka alaninda basari elde etmistir.

2.5 Derin Ogrenme Alaninda Goriintii Segmentasyonu Cahismalari
Derin 6grenme tekniklerinin  gelismesiyle beraber birgok fakli  gdriinti

segmentasyonu algoritmasi ortaya ¢ikti.

Ik olarak sunulan yontemlerden biri, 2014 yilinda Girshick ve ark. tarafindan
onerilen R-CNN (Regional convolutional network) yontemidir (Girshick vd., 2014).

R-CNN temelde: Cesitli bolge onerileri kiimesi olusturmak i¢in renk, doku ve sekil
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gibi ¢esitli goriintli ipuglarina dayali olarak goriintiiniin boliimlerini birlestirerek veya
bolerek caligir. Bolge onerileri olusturulduktan sonra girig goriintiisiinii anizotropik

olarak biikiiliir ve daha sonra 6zelliklerin ¢ikarilmasi icin ESA’dan gegirir.

Yine 2015 yilinda Girshick tarafindan R-CNN’in gelismis modeli olan Fast R-CNN
modeli gelistirildi. R-CNN’deki yogun hesaplamaya bagli olarak gergeklesen yavas
o0grenme sorunu nedeniyle Fast R-CNN modeli onerildi. Fast R-CNN, biitiin
gorilintiiyli ve bolge Onerilerini ESA mimarisine giris olarak tek bir ileri yayilimda
alir. Ayrica mimarideki Smiflandirma- ConvNet gibi boliimleri tek bir mimaride
birlestirerek disk alanindan tasarruf saglar ve egitimi daha hizli gerceklestirir

(Girshick, 2015).

[k olarak sunulan diger yontemlerden biri de 2015 yilinda Long ve ark. tarafindan
Onerilen Tam evrisimli sinir aglaridir (Fully Convolutional Network- FCN).
ESA’dan farkli olarak, 6zellik haritalarinin Katmanlar arasindaki 6zellik haritalarinin
yiiksekligini ve genigligini giris gOrilintiisliniin  yliksekligine ve genisligine
doniistiiriir. Yani sadece havuzlama (Pooling) ve iist 0rnekleme (Up-Sampling) gibi
sadece baglantili katmanlar kullanilir. Bu daha yogun bir parametre hesaplamasi
anlamma gelir ve modelin egitim siirecinin uzamasma neden olur. Model bu

sebeplerden 3D goriintiilerde basarisiz sonuglar verir (Long vd., 2015).

2015 yilinda Liu ve ark. FCN’in dezavantajlarin1 fark ettiler ve FCN’ e alternatif
olarak ParseNet’i gelistirdiler. ParseNet, FCN’e yama olarak bir kiiresel baglam
(Global context) eklenerek goriintiiyli bolgelere veya nesnelere bolmek yerine tiim
piksel degerlerinin ortak bir tahminini yaparak tutarlilig1 saglamay1 amaclar (W. Liu

vd., 2016).

2015 yilinda Google araciligiyla Chen ve ark. tarafindan DeepLab modeli gelistirildi.
DeepLab, Semantik segmentasyondaki temel problemleri ¢6zmeyi amaglar. Bunlar:
Yogun tahmin smirlamasi, diisilk ¢Oziiniirliik, kalabalik nesne varligit ve Derin
evrisimsel sinir aglarinin (DCNN) degismezligi nedeniyle azaltilmis lokalizasyon
dogrulugudur. Bu sorunu ¢6zmek i¢in sinir agindaki son katmanindaki yanitlari

tamamen bagli bir CRF (Conditional Random Field) ile birlestirdiler. Model
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PASCAL VOC 2012 veri setinde test edildi ve %79,7 mloU basarist elde edilmistir.
Model gelistirilerek yine Chen tarafindan 2018 yilinda DeepLabv2, DeepLabv3 ve
DeepLabV3+ olarak onerilmistir. Modelin son hali olan DeepLabV3+ PASCAL
VOC 2012 %89 mloU basar1 elde etmistir (Chen vd., 2017; Chen, Papandreou, vd.,
2018; Chen, Zhu, vd., 2018).

Ayn1 y1l icinde Ronneberger ve ark U-Net modelini gelistirdi. Model FCN mantigi
ile calisir. Kodlayici ve kod ¢o6ziicii kisimlar1 ile goriintiiyli 6nce kiiciiltiir ve
sonrasinda genigletir. FCN’den farki ise mimarinin Kod ¢6ziicii kismindan
kaynaklanmaktadir. Kod ¢oziicii kisminda, Kodlayici kismindaki referans katmana
karsilik gelen katmandaki goriintii ile birlestirilir (Concatenate) ve bu islem ¢ikis

katmanina kadar devam eder (Ronneberger Olafand Fischer, 2015).

2016 yilinda Ren ve ark. tarafindan Fast R-CNN’i de gelistirerek Faster R-CNN
modeli 6nerildi. Fast R-CNN’e ek olarak RPN (Region Proposal Network- Bolge
Onerisi ag1) kullamilmigtir. Bu yapi, herhangi bir boyuttaki girdiyi alir ve tahmin
basaris1 skoruna gore; objelere ait olabilecek dikddrtgen teklifleri yapar. Bu Oneriler,
evrisim katmaninda olusturulan 6znitelik haritasi iizerindeki adim(stride) degerinde

kaydirma yaparak cikarilir (Ren vd., 2015).

2017 yilinda Kirillov ve ark. modelini gelistirdi. Model iki kistmdan olusur. ilki,
standart bir ESA yapisidir. Ikinci kisim ise yeni bir 6rnege duyarli kenar algilama
modelinden tiiretilir. Sonrasinda bu iki yontem MultiCut adi verilen bir formiil ile
birlestirilir. Bu model R-CNN ile karsilastirilmis ve daha basarili bir sonug¢ verdigi
gbzlemlenmistir (Kirillov vd., 2017).

2017 yilinda Peng ve ark. tarafindan GCN modeli gelistirildi. Bu modelde yiiksek
boyutlu filtreler yerine kiiciik ve sik filtreler kullanilarak daha yiiksek bir verim
saglanmistir. Bu yontem ile, siniflandirma ve yerellestirmenin ayni anda yapildig:
durumlarda diger modellere gére daha fazla basar1 sagladig tespit edilmistir. Model,

PASCAL VOC 2012 veri setinde %82,2 basar1 saglamistir (Peng vd., 2017).
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2020 He ve ark. tarafindan Mask R-CNN modeli 6nerildi. Bu yontem R-CNN’in en
gelismis ve en basarili versiyonuydu. Faster R-CNN’ ek olarak sinirlayict kutusunu
(Bounding Box) tahmin ettigi nesnenin maskesini de tahmin etmeyi amaglar. Bu
sebepten dolayr Mask R-CNN goriintli veya videolardaki Instance Segmentasyon
tiriinii ¢6zmeyi hedefleyen bir modeldir. Mimari VGG 16 ile baglar ve VGG 16
katmanindan ¢ikan goriinti RPN (Region Proposal Network) katmanina girer.
Buradaki siiflandirma isleminden sonra nesnenin varligi tespit edilir. Tespit edilen
nesne Regresyon katmanina gegerek smirlayict kutusu ¢izilir.  Ardindan
RolAlign katmaninda goriintii, VGG 16 katmanindan gelen goriintii boyutu ile ayni

boyutta olmas1 saglanir ve buna ek olarak nesneye maske uygulanir (He vd., 2020).

2021 Zhu ve ark. tarafindan INet gelistirildi. Bu calismada havuzlama islemleri,
asaglt ve yukar1 Ornekleme islemlerinin Ozellik haritasinin = ¢oziiniirligiini
degistirmesiyle ilgili sorunlari ele almistir. Katmanlara Inception islemi uygulanarak
gelistirilen model DeepLabV3 modelinden daha yiiksek bir basar1 oran1 yakalamigtir
(Weng ve Zhu, 2021).

2.6 Biyomedikal Alaninda U-Net Kullanim
U-Net Modeli derin 6grenme ile en sik kullanilan goriintii boliitleme yontemlerinden

biridir. Ozellikle biyomedikal alaninda sik¢a U-Net modeli kullanilur.

Dong ve ark. 2017 yilinda beynin 3D MRI goériintiilerinden timor tespiti lizerinde
calisti. Calismada BRATS 2015 yarigmasindaki veriler kullanilmistir. 220 yiiksek
dereceli beyin tiimorii ve 54 diisiik dereceli timor goriintiisiinii iceren veri seti U-Net
modeli ile egitilmis ve %86 DSC oraninda basar1 elde edilmistir (Dong Haoand
Yang, 2017).

2017 yilinda Sevastopolsky goz retinasindaki Glokom hastaliginin U-Net ile tespiti
i¢in ¢alisti. Calismada halka a¢ik RIM-ONE v.3, DRIONS-DB, DRISHTI-GS veri
tabanlarindaki goriintiiler kullanilmis ve hem optik disk hem de g¢anak
segmentasyonu iizerinde ¢alisarak 0,85 basari elde edilmistir (Sevastopolsky, 2017).
2018 yilinda Fu ve ark. tarafindan yine Glokom hastaliginin U-Net ile tespiti
tizerinde ¢alisilmistir (Fu vd., 2018).
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2019 yilinda Kurata ve ark. rahim agz1 kanserini U-Net modeli ile tespiti iizerinde
caligtilar. Rahim agz1 kanseri hastaligina sahip 122 kadindan alinan goriintiiler ile
egitim yapilmis ve tiim hastalar icin ortalama %82 DSC oraninda basar1 elde

edilmistir (Kurata vd., 2019).

2019 yilinda Han ve ark. U-Net modeli Plasenta goriintiilerinden fetiis
segmentasyonu iizerinde ¢calismislardir. Calisma, Fetiisiin plasentadayken anomal bir
fonksiyonu veya negatif bir gelisiminin sorgulamasini yapmay1 hedeflemektedir. 11
hamile kadinin dogum 6ncesi muayenelerinden elde edilen yaklagik 1.110 goriintii ile

egitim yapilmis ve %98,68 basar1 orani saglamistir (M. Han vd., 2019).

2019 yilinda Livne ve ark. 2D MRG beyin goriintiilerinden damar segmentasyonu
tizerinde calismislardir. Calisma, damar goriintiilerini inceleyerek serebrovaskiiler
hastaliginin erken teshisini amaglamaktadir. 66 hastadan alinan goriintiiler U-Net

modeli ile egitilmis ve %95 DSC basarisi elde edilmistir (Livne vd., 2019).

2020 yilinda Park ve ark. 3D CT akciger gorlintiilerinden tam bir akciger lobunun
segmentasyonu iizerinde ¢alismislardir. Ug farkli merkezden alman 196 normal ve
hafif-orta siddette KOAH hastasinin hacimsel gogiis CT taramalarindan elde edilen
goriintiiler U-Net modeli ile egitilmis ve %0,97 DSC basaris1 elde edilmistir (Park
vd., 2020).

2.7 U-Net Modelinden Ilham Alan Cahsmalar
U-Net modeli yayimlandiktan sonra bir¢ok arastirmaciya ilham kaynagi olmustur. U-

Net modelinden esinlenerek U-Net’den daha basarili modeller gelistirilmistir.

2017 yilinda Jégou ve ark. U-Net modelini ile Yogun Baglantili Evrisim Aglar
(YBEA - DenseNets) ile birlikte kullanmistir. U-Net modelinde yer ala evrigim
katmanlarinin yerine yigin bloklar kullanarak yeni olusturduklari mimarinin
parametre sayisin diislirdiiklerini ifade etmislerdir. Bu da U-Net mimarisinden daha

hizli egitimler gergeklesecegi anlami tagimaktadir (Jégou vd., 2017).
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2018 yilinda Zhou ve ark. U-Net++ modelini gelistirmistir. U-Net modelindeki
Kodlayict (Encoder) ve Kod Coziici (Decoder) bdliimleri arasindaki atlama
baglantilar1 yerine i¢ ige gecmis evrisim katmanlar yer almistir. Gelistirilen yeni
model ile U-Net modelindeki anlamsal boslugun azaltilmas1 amag¢lanmistir. U-Net++
modeli ile ¢esitli veri setlerinde karsilastirma yapilmis ve U-Net modeline gore %3,9

IoU oraninda kazang saglanmistir (Zhou vd., 2018).

2018 yi1linda Han ve Ye, U-Net modelindeki sinirlamalar1 kaldirmak amaciyla birden
cok ¢oziiniirliige sahip derin 6grenme algoritmalar1 gosteren mimariyi 6nerdiler. CT
goriintiilerde kenarlar1 daha yiiksek bir basari ile bulabilmek i¢in ¢ift ve sik ¢erceveli
bir mimarisi olan modelin CT goriintiilerinde U-Net modelinden daha yiiksek bir

basar1 edindigi savunulmustur (Y. Han ve Ye, 2018).

2019 yilinda Zhang ve ark. U-Net modeline benzer bir yapida olan LU-Net modelini
gelistirdiler. LU-Net modeli, U-Net modelinden 3 farkli yontem ile gelistirilmistir.
Bunlardaki ilki: 6zellik haritasini ¢ikarirken verimi arttirmak icin U-Net ile SE-Net
modelini (Hu vd., 2018) birlestirerek olusturmuslardir. ikincil olarak, U-Net
modeline ¢oklu skala girisi islemi uygulanmistir ve bunun konum eksikligi sorununu
gidermek amaclanmistir. Sonuncu yontem ise, klasik U-Net modelinin kod ¢6ziicii
tarafindaki klasik tiist-6rneklemenin yerine piksel merkezli ve konum bilgilerini
kaybetmeyen {ist-ornekleme metodu kullanilmigtir.  LU-Net modelinin U-Net
modelinden daha basarili bir performans sergiledigi gozlemlenmistir (J. Zhang vd.,

2019).

2019 yilinda Xiuqin ve ark. ResUNet modeli ile U-Net modeline artik bir modiil
eklemisler ve gelistirilen modeli retinal goriintiilerde test etmislerdir. Bu artik modiil
ResNet modelini icermektedir. ResUNet modeli, retinal goriintiiden damar ¢ikarimi

segmentasyonu i¢in denenmis ve bu veri seti iizerinde uyguladiklart ResUNet modeli

ile %96,5 dogruluk elde etmislerdir (Xiuqgin vd., 2019).

2019 yilinda Wu ve Zhao tarafindan DenseNet ve U-Net modelleri birlestirilerek
Dense U-Net modeli gelistirildi. Gelistirilen model U-Net modeli ile

karsilagtirildiginda daha az parametre icerdiginden dolayr daha avantajli oldugu
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gbzlemlendi. Gelistirdikleri modeli iris segmentasyonunda denediler ve %98,36

dogruluga ulasarak %97,07 F1 puani elde etmislerdir (X. Wu ve Zhao, 2019).

2019 yilinda Wu ve ark. tarafindan SC U-Net modeli gelistirildi. Onerilen bu model
U-Net modeline ek olarak atlamali baglanti (Skip Connection) igermektedir.
Gelistirilen modelin daha hizli ve daha diisiik kayip oranma sahip oldugunu
gbzlemlemislerdir. MRG’den elde edilen beyin goriintiilerinden beyaz madde hiper
yogunluklarinin segmentasyonunu yapan SC U-Net modeli, %78,36 DSC basari

oranina ulasarak U-Net modelinden %3,37 DSC oraninda kazang elde etmistir.
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3. MALZEME VE YONTEM

3.1 Veri Setleri

Calismada, Meme kanseri, Akciger Segmentasyonu ve hiicre bdliitleme
yontemlerinde sik¢a kullanilan veri setlerinden 2018 Data Science Bowl
yarigsmasinin Cekirdek Segmentasyonu veri seti olmak {izere 3 farkli gesitte veri seti
kullanilmistir. Goriintiiler iyi huylu tiimoére karst kotii huylu tiimorii bulmayi
amaclamaktadir. Ug veri kiimesinin formatlar1 belirtilen degerlerde sabitlendi. Tek
kanall1 veriyi li¢ kanala ¢ikarmanin elbette 6grenme siirecini olumsuz etkilemesi
bekleniyordu ancak bu durum, kiyaslama yapilan modeller icin gecerli degildi.
Ciinkii sadece akciger segmentasyon verilerinde kanal sayisini degistirdik. Ancak
modellerin ayn1 olumsuz 6grenme siireglerini yagamasi i¢in verileri standartlagtirmak
bizim i¢in Onemliydi. Akciger segmentasyonundaki bu olumsuz durum biitiin veri
modeller i¢in gecerli olacagi icin, bu durumun calismamiz i¢in olumsuz bir etkisi

olmamistir. Veri setindeki gorseller Sekil 3.4'te ifade edilmistir.

(a)

Sekil 3.1 (a) Gogiis CT goriintiisii ve akcigerin bulundugu segmente goriintii (b) meme kanserine

sahip doku ve kanserli hiicreler (c) doku ve segmente edilmis hiicreler

Meme kanseri veri seti, Harvard Universitesindeki Beck Laboratuvarindan alimis

olup, TCGA (The Cancer Genome Atlas - Kanser Genom Atlas1) verilerinden secilen
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bobrek karsinomunun yiiksek ¢oziintirliiklii histopatolojik goriintiilerini igerir (Irshad
vd., 2014). TCGA, kanser hastaliginin morfolojik 6zellikleri ve klinik semptomlarini
birlikte gozlemleyerek, hesaplamali patoloji alanindaki uygulamalar i¢in birincil
kaynak olusturmaktadir. TCGA’nin, sik rastlanan 25 kanser tiiriinde yaptigi on
binden fazla genis kapsama sahip molekiiler ¢alismasi vardir. Doku gorselleri RGB
formatinda iken maske gorselleri sadece siyah beyaz gorsellerden olusmaktadir.
Goriintiilerde yer alan hiicresel dokular patoloji uzmanlar tarafindan isaretlenmistir.

Histopatolojik goriintiilerden 64 adeti ¢alisma i¢in kullanilmistir.

Cekirdek Segmentasyonu igeren veri seti Broad Bioimage Benchmark
Koleksiyonundan (Ljosa vd., 2012) temin edilebilen Data Science Bowl 2018
yarismasindan alinmustir. Veri seti 30'dan fazla deneyden elde edilen 841 2D
goriintiiden ve 37.333 manuel olarak bir uzman tarafindan segmente edilmis ¢ekirdek
goriintiilerinden olusur (Caicedo vd., 2019) Veri seti diinyanin farkli noktalarindan
toplandig1 i¢in tek tip veriler degildir. Goriintiilerdeki ¢ekirdekler insanlar, fareler ve
sinekler de dahil olmak flizere cok cesitli organizmalardan elde edilmistir. Bazi
goriintiiler renkli RGB formatinda, bazilar1 ise siyah beyazdir. Ayrica farkh
mikroskoplardan alindiklart i¢in goriis acilar1 da farklilik gostermektedir. Bu da
modellerin karmasik ve farkli veriler lizerinde denenmesine olanak saglayacaktir
(Alom, Yakopcic, vd., 2018) Goriintiilerdeki ¢ekirdekler farkli kosullar altinda
goriintiilendi ve islendi; dokular ve embriyolar, hiicre boliinmesi ve genotoksik stres
dahil olmak tizere cesitli baglamlarda ve durumlarda ortaya ¢ikti. Bu durum da yine

modellerin i¢in ek bir zorluk saglayacaktir.

Akciger segmentasyonu veri seti, bir veri bilimi web sitesi olan Kaggle’dan alindu.
Veri seti, 267 CT gogilis tomografisinden manuel olarak elde edilen boliimlenmis
akciger goriintiilerini igerir. Veri seti 2D ve 3D goriintiileri igeriyor ancak
arastirmada dogru bir karsilastirma saglamak icin 2D goriintiler kullanildi.
Goriintiilerin tamamu .tiff formatindadir. Bu veri seti diger veri setlerine gore ¢cok

daha kolay olacaktir.
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3.2 U-Net Mimarisi

U-Net, biyomedikal goriintii segmentasyonu alaninda kullanilan yaygin
yontemlerden biridir. U-Net, Tam Evrisimli Aglarin 6zel bir tiiridiir. Tam Evrisimli
Sinir Aglari, yogun katmanlar kullanilmadan yalmizca yerel olarak bagl
katmanlardan olusur [109]. Bu sayede hesaplanan parametre sayisi azalir ve Model

daha kisa siirede daha fazla bilgi 6grenir.

output

§ | segmentation
t {4 42 map

§ 13 33

input t
image |}
tile

L oL L o

EE j : B0 = conv 3x3, ReLU
o ‘ Siz 512 1 512 ' ' copy and crop
i~ ; -~ § max pool 2x2

. ——

R DU # up-conv 2x2
! 3 mp cONV 1x1

Sekil 3.2 Klasik U-Net mimarisi (Ronneberger Olafand Fischer, 2015)

Sekil 3.1°de ifade edildigi gibi: U-Net mimarisi Kodlayici (Encoder) ve Kod Coziicii
(Decoder) boliimlerinden olusur. Mimarinin Encoder tarafinda (Bu kisim klasik
VGG agma benzer) goriintiinlin 3x3 konvoliisyonlart alinir ve goriintii her
katmandaki 2x2 Maksimum havuzlama islemi ile sikistirilir. Bu konvoliisyonlarin
amaci goriintiiniin 6zellik haritasin1 ¢ikarmaktir. Giris goriintiisii renkli ise goriintii
tic kanala boliiniir (RGB) ve resim iizerinde 3x3’liik filtreler ile gdriintiiniin iizerinde
adim (Stride) atarak hangi bolgenin daha fazla onem tasidigini belirleyen 6zellik
haritasin1 ¢ikarir. Filtrelerin katsayilar1 biitiin renk kanallarindaki degerler ile
carpilarak toplamlar1 hesaplanir. Bu islem her ii¢ kanalda da gergeklestirildikten
sonra, zellik haritasindan ii¢ sonug elde edilir (Inik ve Ulker, 2017). Evrisim islemi
dolgulama (Padding) ile birlikte kullanilir. Dolgu, sinir piksellerini bulmak icin
kullanilir ancak piksel kaybina neden olur. Konvoliisyon katmanlarindan sonra
Diizlestirilmis dogrusal birim katmani (Rectified Linear Units Layer) islemi
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uygulanir ve ayni zamanda ilgili katmana aktiflestirme katmani da denir. Giris
gorilintlistine yapmis oldugu etki ile negatif degerleri sifir olarak sabitler.
Konvoliisyon islemlerinden sonra goriintii dogrusal bir yapiya biiriiniir ve bu siire¢
ag1 daha hizli egiterek ag1 tekrar dogrusal olmayan bir yapiya sokar (Singh vd.,
2018). Bu islemlerden sonra 2x2 Maksimum havuzlama islemi yapilir. Maksimum
havuzlama kullanilmasindaki amag goriintiideki pikseller arasindaki en Onemli
noktalar tespit etmektir. Boylece model goriintiiniin c¢er¢evesini ¢izer, bagka bir
deyisle goriintiinlin ne oldugunu 6grenmeye calisir. Kod Coziicii tarafinda ise
goriintiiniin 2x2 konvoliisyonlar1 alinir ve goriintii yukari 6rnekleme islemi (Up
Sampling) ile genisletilir. Yukar1 6rnekleme metodunda goriintii 6rnek bir I(x,y)
stirekli goriintliyli daha yiiksek oranda L * f; degeri ile carparak genisletilir: Burada L
degisken bir yukar1 6rnekleme faktorii, s drneklenen goriintiiniin f; ise 6rneklenen
goriintiidiir (Singh vd., 2018). Calismada bu is i¢in konvoliisyon metodu
kullanilmistir. Islem mimarinin Encoder tarafindaki mantik ile érneklenir. Goriintii,
yukar1 ornekleme ile her katmanda 2 katina c¢iktiktan sonra ona karsilik gelen
kodlayic1 tarafindaki katman ile birlestirilir. Dolayisiyla Model, kod ¢oziicii
katmanindaki bilgiyi Ogrenemese bile kodlayici katmanindaki eski bilgilerle
egitimine devam eder. Birlestirme islemi derinlik {izerinden yapilir. Son katman, son
0zellik haritasinin tiim bilesenlerini, bir softmax aktivasyon fonksiyonu tarafindan

tahmin edilmesi gereken iki sinifa esler.

3.3 U-Net icin Matematiksel Formiiller

Islemleri basitlestirmek icin n boyutlu uzayda tek boyutlu bir X vektorii tanimlayalim

ve bunu Hankel Matrisi (H,, (X)) lizerinde gosterelim.

X =[x(1),x(2),x(3) .x(n)]" (3.1)
x(1) x(2) x(3) .. x(m)
x2) x3) x(4) .. x(m+1)

H,(X)=[x3) x4) x() .. x(m+2)|€R™™m (3.2)
x(m) x(1) x(2) .. x(m-—1)
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Giris vektorii k kanaldan girildiginde ise Hankel Matrisi:

x(1) x(2) x(3) .. x(m)
(1) x(2) x(3) .. x(m+1)

Xe=[X - Xe)=|x,(1) x(2 x(3) .. x(m+2)|€R™™ (3.3)
xltl) x('n) x('Z) x(m'— 1)

Denklem 3.3’de [x;(1) x;(2) ... x;(n)] vektorleri boyut sayisindaki biiytimeyi temsil
eder. Goriintiiniin ¢oziildiigii kistm bu kisimdir. Daha sonra A = [A(m) ... A(D)]”

filtresi girig vektori tizerinde adim (Stride) attiginda ise:

Y=XQ®A4=H,(X)A e R™! (3.4)

Denklem 3.4 elde edilir. Hankel Matrisi, giris vektoriinliin temel elemanlarinin

korunmasina izin veren ve giris vektoriinden ozellikler ¢ikaran diisiik seviyeli bir

yapiya sahiptir

yi= C'(¥) = C"H,(X)A (3.5)
D

cly = | E] (3.6)

y; degeri sistem ¢iktisidir ve D degeri katmanlardaki birlestirme(Concatenate)
islemlerini temsil eder. E degeri ise nitelik ¢ikarma siirecidir. Denklem 3.3’de
evrisim sonucu ilk olarak 6znitelikten ¢ikarilir ve daha sonra maksimum havuzlama
islemiyle boyut olarak kiictiltiiliir. Ayni islem, o katmana esdeger olan karsi katmana

da uygulanarak birlestirme gerceklestirilir. Bu denklemleri diizenledikten sonra

genellestirirsek:
H,,(X)=CC'H,,(X)A(A)T (3.7)
X=(CD)QV (A) (3.8)
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D= CT(Y) (3.9)

Sonucu elde edilir. A ve V(A) degerleri konvoliisyon ve ters konvoliisyonu temsil

eder, C havuzlama islemini C yukar1 6rnekleme iglemini temsil eder.

3.4 Onerilen Yontem

Input Image
256125633

6 16

Output Imag
L 256x256x1
2 16
128x128x16
128x128x16

32 32 el 32
64x64x32
64x64x32
64 64 128 64
32032364 _—-—- 3203264
128 128 256 128
16x16x128 - 16x16x128

256 256

8x8x256

= {

Concetenate Conv 1x1 Conv Up Sampling 2x2 MaxPooling

Concatenate Blok

Sekil 3.3 U-Net mimarisi-kirmizi ¢izgiyle gosterilen alan 6nerilen yonteme eklenen kisimdir

Sekil 3.2°de U-Net Mimarisi gosterilmektedir; kirmizi ¢izgi, Onerilen yontemde
sunulan ek bileseni vurgulamaktadir. Klasik U-Net modeline bir kodlayici ve bir kod
¢Oziicii katmanlar1 eklenerek U-Net’in katmanlar1 arasindaki basar1 farka
gozlemlenmistir. Klasik U-Net’in 9 katmanli yapisina karsin 11 katmanli U-Net ve
13 katmanli U-Net modelleri olusturulmus, ayni sekilde katman eksiltmesine
gidilerek 7 Katmanli olmak tizere 4 farklt U-Net modeli iizerinde testler yapilmistir.
Katman sayis1 arttik¢a asirt 6grenmenin artacagi riskini dnlemek amaciyla kullanilan
U-Net modellerinde, her katmanda asir1 uyumun Onlenmesi amaciyla Batch
Normalization ve Dropout birlikte kullanilmistir. Ayni1 sekilde 7 katmanli ve 13

katmanli modeller Sekil 3.3’te ifade edilmistir.
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Sekil 3.4 (a) U-Net7 mimarisi (b) U-Net13 mimarisi

Calismanin akis semast sekil 3.4’de gosterilmistir

Veri setleri toplanda

Goriintiiler ve
modeller Google
Colabratory
ortamna aktarildi

Goriintiiler
standartlastirildx ve
egitim-test oranlan

diizenlendi.
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Tahmin
karsilastirilmasi

Sonuclar

Sekil 3.5 Akis semast
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3.5 Goriintiileri On Isleme Asamalar: (Preprocessing)

Meme Kanseri veri setindeki ve Akciger veri setindeki sirasiyla 64 ve 267
goriintiiden %70 kadar1 egitim, %30 kadar1 ise test i¢in kullanilmistir. Cekirdek
Segmentasyon veri setinde goriintiilerin egitim ve test verileri daha 6nceden ayrilmis
oldugundan herhangi bir ayirma yapilmamistir ve %65°1 egitim, %35’1 test i¢in
kullanilmistir. Bu durumda Meme kanseri ve akciger segmentasyonu verilerinin
sirastyla 45’1 ve 187’si egitim i¢in 19’u ve 80’1 ise test i¢in kullanilmis olup hiicre
segmentasyonu icin ise 670’1 egitim 65’1 ise test i¢in kullanilmistir. Hiicre
segmentasyonu verilerinin bir kismi siyah beyaz bir kismi ise renkli olmasina ragmen
tiim veriler renkli olarak okunmustur. Kolaylik olabilmesi i¢in veri setlerindeki tiim
gorseller .png formatinda ayarlanmistir. Modellerin egitim siirecinde olumsuz bir
siiregten gegmesi durumunda ayni olumsuz Ogrenme siireglerini yasamasi igin
verilerin standartlastirilmasi ¢aligmamiz i¢in 6nemli olacaktir. Modellerin kanserli
doku goriintiilerindeki kanser hiicrelerini daha iyi tespit edebilmesi i¢in goriintiilere

yakinlastirma islemi uygulandi. Boylece kanserli hiicre goriintiileri netlesti.

3.6 Kayip Fonksiyonlari

Bu fonksiyonlar, modelin tahminlerinin ger¢ek degerlerden ne kadar farkli oldugunu
Olcerek modelin performansint degerlendirir. Hiper parametreleri ayarlamak ve
model karsilastirmalar1 yapmak gibi bircok 6nemli amag i¢in kullanilir. Farkli alanlar
i¢in farkli tiirlerde kayip fonksiyonlari vardir. Ornegin smiflandirma igin Capraz
Entropi Kaybi1 (Cross-Entropy Loss), Hinge Kayb1 (Hinge Loss), Lojistik Kayb1 (Log
Loss), Kategorik Capraz Entropi (Categorical Cross-Entropy) tiirleri kullanilir.
Goriintli segmentasyonu alaninda ise ¢ogunlukla Dice Similarity Coefficient (DSC)
ve “Intersection over union (IoU)” yontemleri kullanilir. Calismamizda da bu iki
yontem kullanilmistir. DSC ve IoU yapilarini kullanmamizin nedeni, segmentasyon
goriintiilerinde DSC ve IoU'nun diger kayip fonksiyonlarina goére daha avantajh
olmasidir. 3 boyutlu goriintillerde bu durum farklilhik gosterirken 2 boyutlu ve
asimetrik goriintillerde DSC ve IoU'mun daha basarili sonuglar elde ettigi

gbzlemlenmistir (Yeung vd., 2022).
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3.6.1 Dice similarity coefficient (DSC)

Ayni1 zamanda F1 skoru olarak da bilinen bir yontemdir. DSC, iki kiimenin
benzerligini Olgen bir kayip hesaplama yontemidir. Tibbi goriintiilerde siklikla
kullanilir ve goriintii segmentasyonunda diger metriklere gére daha anlamli sonuglar
verir. Ornegin Meme kanserli hiicre segmentasyonu igin DSC degeri hesaplanmak
istenirse: Modelin egitim sonunda tahmin ettigi kanserli hiicre segmentasyon A,

maske verilerindeki kanserli alanin segmentasyonu B olarak diisiintildiigiinde,

2+3.(A*B)

Diceross =1 =5ii 5@

(3.10)

3.10 denklemi elde edilir.

3.6.2 Intersection over union (IoU)

Aynm1 zamanda Jaccard Endeksi olarak da bilinir (van Beers vd., 2019). Tahmin
edilen bolge ile toplam referans gosterilen alanlar arasinda orani bulmay1 hedefleyen
standart bir Ol¢iidiir. Modelin egitim sonunda tahmin ettigi kanserli hiicre
segmentasyon alan1 A, maske verilerindeki kanserli alanin segmentasyon alani B

olarak diisiiniildiiglinde,

TP __ANB

IoU = ——=— (3.11)

FP+TP+FN  AUB

3.11 denklemi elde edilir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Sonuglar Python dilinde ve Google Colaboratory ortaminda elde edildi. U-Net ve
onerilen Model, TensorFlow 2.4.1 ve Keras 2.4.3 kiitiiphaneleri kullanilarak egitildi.
Model karsilastirmasinda fark yaratmamasi i¢in her ii¢ veri seti de 256x256x3
formatina doniistiiriildii. Data-Science Bowl 2018 veri setindeki hiicre goriintiileri
birden fazla maske goriintiisiinden olustugundan, bu maske goriintiileri oncelikle
NumPy kiitiiphanesi ile iist liste bindirilerek her hiicre goriintiisii i¢in bir maske
goriintiisii elde edildi. Veri seti egitimi i¢in 25 Epoch degeri ve Epoch bagina diisen
adim sayisi olarak 200 adim belirlendi. Bu degerlerle adim basina 44 ms, epoch

basina 38 s siirecektir.

Meme kanseri verileri, U-Net7, U-Net, U-Netl1 ve U-Netl3 modellerinin egitim

sonrast sonuglari Sekil 4.1'de gosterilmektedir.
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Sekil 4.1 (a) U-Netl3 modelinin meme kanseri veri seti tizerindeki egitim ve test basari sonuglari (b)
meme kanseri veri seti iizerindeki modellerin tahmini

Sekil 4.1-a’da U-Netl13 modelinin test ve egitim verilerini gostermektedir. Egitim
verileri ve test verileri arasindaki fark modelin asir1 6grenme yaptigini1 gosteriyor.
Test verileri i¢in 4. Epoch’tan sonra egitime devam edilememis ve 20-25 arasinda ise
sabit bir ivme gostermistir. U-Netl1 modelinin klasik U-Net, U-Net7 ve U-Netl3
modellerine gore daha basarili sonug¢ verdigi goriilmektedir. Sekil 4.1-b’de U-Net7
modelinin yeterli basariy1 saglayamadigi ancak 15. epoch degerinden sonra U-Net13
modeline gore daha 1yi sonuglar elde ettigi goriilmektedir. U-Netl13 modeli baslangic
epoch degerlerinde klasik U-Net'e gore daha iyi sonug verirken, epoch degeri arttikca
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basar1 orani diismektedir. U-Net yapisindaki ag katmanlarinin sayisinin daha da
arttirllmasi, modelin performansini artirmak yerine asiri 6grenme saglamaya neden

oluyor.

Sekil 4.2°de segmentasyon tahminlerine yer verilmistir.

50 50

100 100
150 150

200 200

250 250

50 50

100 100
150 150
200 200

250

(D

Sekil 4.2 (a) Meme kanserli doku (b) hiicrelerin segment goriintiisii (c) U-Net7 modelinin tahmini (d)
U-Net modelinin tahmini (¢) U-Netl1 modelinin tahmini (f) U-Net13 modelin tahmini

Modellerin genel performansina bakilirsa en bagarili tahminlerin U-Netl1 tarafindan
yapildig1 goriiliiyor. Katmanlar arasindaki fark ele alinirsa: U-Net7 modeli ¢ogu
kanserli hiicreyi gézden kacirsa da yine de katman sayisi1 daha yiiksek olan U-Net13
modelinden daha basarili bir sonu¢ elde etmistir. U-Netl3 modeli ise neredeyse

hi¢bir hiicreyi saptayamamustir.

Performansimi farkli veri setlerinde gormek icin modeller akciger segmentasyon
verileri lizerinde test edildi. Akciger veri setinin secilmesinin nedeni, modellerin
bliylik goriintiideki  kiiciik tiimsekleri se¢medeki basarisin1  karsilastirmaktir.

Performans analizleri Sekil 4.3’te gosterilmistir.
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Sekil 4.3 Akciger segmentasyonu veri seti izerindeki modellerin tahmin oranlariin karsilagtirilmasi

Sekil 4.3°te goriildiigii gibi 25 epoch degerinin sonundaki bagari oranlar1 arasindaki
fark ¢ok yiiksek olmasa da U-Netl1 modeli 2.epoch degerinden itibaren veri setini
ogrenerek diger modellerin 6niine gegmistir. Bu durum da U-Netl1 modelinin daha

hizli 6grendigi anlamina gelir.

Sekil 4.4’te segmentasyon tahminleri gosterilmistir.
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Sekil 4.4 (a) CT goriintiisii (b) goriintiiniin akciger segmentasyonu (¢) U-Net7 modeli tahmini (d) U-
Net modeli tahmini (e) U-Netl1 modeli tahmini (f) U-Net13 tahmini modeli

U-Netl3 disindaki modeller ¢cok daha akcigeri basarili bir sekilde segmente ederken
U-Net7 Modelinin akcigerin i¢ bolgesini ayiramadigi goriillmektedir. U-Net11 modeli
ise segmente goriintliniin sag tarafindaki parcanin i¢ kismimi ayirt etmede daha
basarili oldugu goriiliiyor. U-Netll disindaki modellerin segmente goriintiileri

birbirine ¢ok yakin olarak goriinmektedir.

Modeller son olarak 3. veri seti olan ¢ekirdek segmentasyonu iizerinde test edildi.
Veri setinde maske goriintiileri birden fazla goriintiiden olustugundan islem yiikiinti
azaltmak ve bellegi daha ekonomik kullanmak amaciyla step epoch degeri 100 olarak
belirlendi. Sonuclar Sekil 4.5°te gosterilmistir. Modellerin 6grenmeye ge¢ baslamasi
nedeniyle basariya ulagsmak i¢in daha yiiksek donem degerleri secilmelidir.
Calismada yiiksek basaridan ziyade dort modelin karsilastirilmasi amaglandigindan

20 Epoch sabit degeri se¢ilmistir.
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Sekil 4.5 Hiicre c¢ekirdegi segmentasyonu veri seti iizerindeki modellerin tahmin oranlarinin
karsilastirilmasi

Sekil 4.6'ya gore en iyi sonu¢ U-Netll Modeli ile elde edilmektedir. Akciger
Segmentasyonu veri setinde oldugu gibi basaridaki fark kiigiiktiir ancak Biyomedikal
Goriintii segmentasyonunda bu fark bile cok énemlidir. Bu farkin ne kadar anlamli
oldugu Sekil 9'da goriilmektedir. U-Netl1 modeline en yakin model olan U-Netl3
modelleri arasindaki fark yaklasik %2 ve klasik U-Net ile aralarindaki fark %4
olmasina ragmen U-Netl1 modeli hem U-Netl3 hem de klasik U-Net modelinden

daha net tahminler yapabilmektedir.
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Sekil 4.6 (a) Hiicre ¢ekirdegi goriintiisii (b) goriintiiniin ¢ekirdek segmentasyonu (c) U-Net7 modeli
tahmini (d) U-Net modeli tahmini (¢) U-Netl1 modeli tahmini (f) U-Net13 tahmini modeli

Modellere ait veri setlerine iliskin sayisal basar1 sonuglar1 Tablo 4.1'de ifade

edilmistir.
Tablo 4.1 U-Net modellerine ait veri setlerine iliskin egitim ve test sonuglari
Meme Kanseri
Segmentasyonu Akciger Segmentasyonu Hiicre Segmentasyonu
Hesaplama Validasyon Validasyon Validasyon
Metrigi DSC DSC DSC DSC DSC DSC
U-Net7 %51,62 %46,87 %92,87 %95,38 %74,72 %70,82
Klasik U-Net %55,21 %51,22 %93,95 %95,78 %76,56 %72,87
U-Netl1
(Onerilen) % 69,08 %53,06 %95,09 %95,97 %79,44 %717,71
U-Net13 %72,26 %44,73 %94,75 %94.,26 %74,98 %75,69

Tablo 1'e gore U-Netl1 Modeli ii¢ veri setinde en iyi sonucu elde etmistir. U-Net13
Modelinin egitim verilerindeki sonucu {i¢ veri setinde de en yiiksek olmasina ragmen
test verilerinde en diisiik degere sahip olmas1 bir siire sonra modelin asir1 6grenme
sagladigim1 gostermektedir. Katman sayisi arttikca DSC degeri de artar, ancak asiri
O0grenme meydana gelir, bu nedenle katman sayisin1 daha da arttirmaya gerek yoktur.
Yine 7 katmanli U-Net7 Modelinde, U-Netl3 gibi modelin basar1 oraninin

diismesinin temel nedeni olarak, katman sayisinin azaltilmasinin da performansi

49



disiirdiigii sonucuna varilmistir. Dislik katmanda da yetersiz 0grenme sorunu
olusmustur. Onerilen U-Net11 Modeli ile klasik U-Net Modeli karsilastirildiginda;
Onerilen model, meme kanseri veri setinde %S5, akciger segmentasyonu veri setinde
%2 ve g¢ekirdek segmentasyonu veri setinde %4 oraninda daha iy1 bir performans

gosterdi.

Tablo 4.2 Veri setleri lizerindeki karsilastirma modellerinin sonuglari

Veri Setleri Modeller DSC IoU
Klasik U-Net 94,74 90,35
Akciger U-Net 11(Onerilen) 95,03 91,55
Segmentasyonu ResBCDU-Net (Jalali vd., 2021) 97,16 -
RU-Net (Z. Zhang vd., 2017) 94,94 -
Klasik U-Net 78,31 70,85
U-Net 11(Onerilen) 81,11 71,91

ResNet50 + Mask SSD (E. K. Wang vd.,

Hiicre Cekirdegi | 2019) _ 47,63
Segmentasyonu U-Net + Deep Watershed Transform (E.
K. Wang vd., 2019) ) 2017
D-ResNet + Mask RCNN + PA (E. K.
Wang vd., 2019) _ Ty
Meme Kanseri Klasik U-Net 55,21 34,25
Segmentasyonu U-Net 11(Onerilen) 69,08 36,11

U-Netl1, klasik yontemlere alternatif olarak Onerdigimiz, goriintii boliitleme igin
yeni bir yontemdir. Tablo 4.2°de goriildiigii gibi, yontemimiz farkli veri setleri
tizerinde klasik yontemlere gore daha yiliksek DSC degeri ve IoU puani elde
etmektedir. Ayrica yontemimiz Data Science Bowl 2018 yarismasi sonuglarina gore
IoU skorunda oldukga iyi bir performans sergileyerek literatiirdeki diger yontemler

arasinda etkinligini ortaya koymaktadir.
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5. SONUCLAR

Bu calismada dort farkli modelin (U-Netl1, Klasik U-Net, U-Netl3 ve U-Net7)
performanslar1 ¢esitli veri setleri tizerinde karsilastirilmistir. Dice Similarity
Coefficient ve Jaccard Indeks’i gibi metrikler kullanilarak  yapilan

degerlendirmelerde U-Netl1 modelinin en iyi sonuglar elde ettigi gortldii.

Onerilen U-Netll modeli, iic veri kiimesinde elde ettigi DSC puanlari: Meme
kanseri segmentasyonu veri kiimesinde kanser tespiti i¢in %69,09, akciger
segmentasyonu veri kiimesinde organ tespiti icin %95,02 ve Hiicre c¢ekirdegi
segmentasyonu veri kiimesinde ¢ekirdek tespiti icin %81,10 basar1 saglamistir.

Veri kiimeleri 6zenle secilmistir ve farkli segmentasyon tiirleri icerirken, veri boyutu
kiigiikten bliylige degismektedir. Katman sayisi arttikga modelde asir1 6grenme

olasilig1 artar, katman sayist azaldikg¢a basar1 orani ciddi oranda diiser.

U-Netl1 modeli hem egitim hem de test veri setlerinde diger modellere gore daha
yiiksek Dice Similarity Coefficient ve Jaccard indeksi degerlerine sahiptir. Bu durum
onerilen modelin biyomedikal goriintii boliitlemede etkili oldugunu gostermektedir.
Ayrica literatiirdeki diger yontemlerle karsilastirildiginda U-Netll modeli istiin
performans gostermistir. Bu ¢aligmalar sonucunda klasik U-Net modelinde katman
sayisinin 9'dan 11'e ¢ikarilmasi 6nerilmis olup, bu yontemin klasik U-Net modeline

alternatif olarak kullanilabilecegi dnerilmistir.
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