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OZET

DERIN OGRENME iLE KORPUS KALLOZUM SEGMENTASYONU VE INDEX
HESAPLAMASI

Tahirhan Yildizoglu
Yiiksek Lisans Tezi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah
Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Yalgin ALBAYRAK
Ocak 2022; 42 sayfa

Bu calismada, Beyin kesiti resmi {izerinden korpus kallozum indeksini otomatik
olarak hesaplayabilecek bir sistem gelistirilmistir. Derin 6grenme metotlar1 kullanilarak
geligtirilen bu ¢oziim ile radyoloji uzmanlar igin yardimci bir karar destek sistemi
olusturulmustur. MS, Alzheimer, sizofreni, disleksi, ve epilespi hastaliklarinin tespiti ve
takibi islemlerinde, Radyoloji uzmanlarinm otomatize edilmis KKI hesab1 ile zaman
tasarrufu saglamalar1 amag¢lanmaistir.

Sunulan ¢o6ziimde Oncelikle segilen derin Ogrenme mimarisinin egitimi
gerceklestirilmistir. Egitim islemi icin gerekli olan veri seti Akdeniz Universitesi Radyoloji
bolimii yardimi ile edinilmistir. Google Colaboratoy platformunda TensorFlow ve Keras
kiitiiphaneleri ile gerceklestirilen egitim sonucunda elde edilen model ile segmentasyon
sistemi hazirlanmistir. Girdi olarak beyin MR kesiti kullanilmaktadir. Alinan medikal resim
tizerinde oOncelikle egitilmis U-Net derin 6grenme modeli ile segmentasyon islemi
gerceklestirilir. Ardindan segmente edilmis resim iizerinde korpus kallozum indeks
hesaplama algoritmasi ile kalinlik ve uzaklik degerleri elde edilir. Kalinlik ve uzaklik
degerleri indeks denklemine yerlestirilerek sonu¢ degeri bulunmaktadir. Caligma sonucunda
MS subtiplerine gore KKI deger dagilimlari elde edilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Derin Ogrenme, Korpus Kallozum, Korpus Kallozum
Indeksi, , Segmentasyon.
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Dr. Ogr. Uyesi Onur KARAMAN

Dr. Ogr. Uyesi Fatih Ahmet SENEL



ABSTRACT

CORPUS CALLOSUM INDEX CALCULATION AND SEGMENTATION WITH
DEEP LEARNING

Tahirhan YILDIZOGLU
MSc Thesis in Electrical-Electronics Engineering
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Yalcin ALBAYRAK
January 2022; 42 pages

In this study, a system with capability of calculating corpus callosum index
automatically is developed. Deep learning techniques are used in the solution that aims to be
an assistant recommender system to radiology specialists. Main goal of the provided system
is to make a positive effect on time management of radiology specialists by automating CCI
calculation at detection and control of MS, Alzheimer, schizophrenia, dyslexia, and epilepsy.

First step for the study was training the selected deep learning architecture. Training
dataset is gathered from the Radiology department of the Akdeniz University. Segmentation
pipeline built with trained model. Input for the segmentation pipeline is brain MR image. For
the CCI calculation, first step is to detect corpus callosum with trained U-Net model. After
the segmentation process, an algorithm is used for finding the thickness and length values of
detected corpus callosum. With the obtained values, corpus callosum index is calculated. As
a result of the thesis work CCI distribution with respect to MS sub-types is obtained.

KEYWORDS: Corpus Callosum, Corpus Callosum Index, Deep Learning, Segmentation.
COMMITTEE: Assist. Prof. Dr Yalgm Albayrak
Assist. Prof. Dr Onur KARAMAN

Assist. Prof. Dr Fatih Ahmet SENEL
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ONSOZ

Gelismis teknolojinin en ileri seviye uygulama alanlarindan biri olan Bilgisayar Gorii
alaninda yapilan bu c¢alisma ile Radyoloji alaninda medikal goriintiiler lizerinde otonom
tespit ve hesaplama yapabilen bir sistem gelistirilmistir. Calisma kapsaminda derin 6grenme
uygulama alanlarindan biri olan segmentasyon islemi gerceklestirilmistir. Projede kullanilan
U-Net mimarisi lizerinde tecriibe ve bilgi edinilmistir.

Calisma boyunca bilgi ve tecriibelerini benden esirgemeyen, tez konumun
belirlenmesinde yardimci olan, 6neri ve yardimlari ile tezime katkida bulunan, tezdanisman
hocam Sayin Dr. Ogr. Uyesi Yalgin ALBAYRAK ’a tesekkiir ve saygilarimi sunarim.

Egitim-68retim ve calisma hayatim boyunca bana desteklerini esirgemeyen, her
konuda bana sonsuz giivenen aileme ve Saym Y. Mim. Nurcan ILERI’ye tesekkiirlerimi ve
minnettarligimi sunarim.
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KISALTMALAR

Kisaltmalar

KKi : Korpus kallozum indeksi

MS : Multipl Skleroz

API : Uygulama programlama arayiizii (Application Programming Interface)

CNN : Evrigsimsel sinir ag1 (Convolutional Neural Network)

IoU : Birlesim tizerindeki kesisim (Intersection Over Union)

[oT : Nesnelerin interneti (Internet of Things)

ISBI : Uluslararas1 Biyomedikal Goriintiileme Sempozyumu (International
Symposium on Biomedical Imaging)

CSvV : Virgtil ile ayrilmis degerler (Comma-Separated Values)

MR : Manyetik rezonans

AMS : Uyarlamali ortalama kaymas1 (Adaptive Mean Shift)

GAC : Geometrik aktif es diizey ¢izgisi (Geometric Active Contour)

ACI : Otomatik korpus kallozum es diizey ¢izgisi tanimlama (Automatic Corpus
Callosum Contour Initialization)

MRI : Manyetik rezonans goriintiileme (Magnetic Resonance Imaging)

SVM : Destek vektor makinesi (Support Vector Machine)

STAPLE : Zaman uyumlu dogruluk ve performans seviyesi tahmini (Simultaneous

Truth and Performance Level Estimation)
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GIRIS T. YILDIZOGLU

1. GIRIS

Radyoloji uzmanlari, hastalik tespiti, erken tani ve hastalik takibi konusunda beyin
dokular1 iizerinde elde ettikleri 6l¢iim degerlerini referans olarak kullanabilmektedir. Beyin
dokusu olctimleri ile tespiti ve takibi yapilabilen hastaliklardan biri olan MS hastaligi, 20-40
yas grubundaki geng insanlar1 etkileyen ve merkezi sinir sisteminde meydana gelen kronik
iltihaplanmal1 bir hastaliktir (Ozer 2021). Radyoloji uzmanlarinin MS hastalig1 tespiti ve
takibi igin referans olarak kullandig1 degerlerden biri de korpus kallozum indeksidir.

Korpus kallozum beyindeki en biiyiik beyaz madde yapisidir ve latince “sert cisim”
anlamina gelir. Kalin bir sinir lifleri bant1 olan korpus kallozum, serebral korteks loblarini,
sol ve sag yarim kiireler olarak ikiye boler. Gorevi iki yarim kiire arasinda iletigimi
saglamaktir. Korpus kallozum, hareketsel, duyusal ve biligsel bilgiyi, yarim kiirelerarasinda
aktarir (Fitsiori vd. 2011).

Corpus callosum

Sekil 1.1 Insan beyni icerisinde yer alan Korpus Kallozum dokusunun 2 boyutlu resmi
(Chandra vd. 2022)

Korpus kallozum indeksi, korpus kallozum iizerinde yapilan morfolojik dlgiimlerle
elde edilir ve beyin hacmindeki degisiklikleri yansitan bir degerdir. Beyin atrofisi
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incelemelerinde KKI gosterge deger olarak kullanilmaktadir (Yaldizli vd. 2010). Onemlibir
beyin dokusu olan korpus kallozum’un hacmi, dl¢iim degerleri, ve sekil ¢esitleri Alzheimer,
sizofreni, disleksi, epilepsi ve MS hastaliklari ile dogrudan korelasyon i¢indedir.

Sekil 1.2.°de saglik birey ile MS hastas1 bireyin midsaggital beyin kesitleri yer
almaktadir. Korpus kallozum dokusu 7 bdlgeye ayrilarak incelemeler yapilmistir. Hacim ise
11 ardisik merkezi saggital kesitleri ile elde edilmistir. MS hastas1 bireyin korpus kallozum
dokusundaki atrofi agik¢a goriilmektedir (Llufriu vd. 2012).

HEALTHY CONTROL MULTIPLE SCLEROSIS PATIENT

Sekil 1.2. Saglikli birey ile MS hastas1 bireyin korpus kallozum dokularinin karsilagtirmasi

Korpus kallozum indeksinin hesaplanmasi igin dncelikle MR kesitleri igerisinden en
uygun mid-saggital T1W resminin secilmesi gerekir. Ardindan korpus kallozum iizerindeki
en biiyiik anteroposterior ¢ap lizerine diiz bir ¢izgi ¢ekilir. Bu ¢izginin tam ortasina ¢ekilecek
dik bir ¢izgi ile de cc’ dlglimii yapilir. Sekil 1.3’de goriildiigii izere aa’ ve bb’ dl¢timleri de
yapilarak en biiylik antreposterior ¢ap degeri ile normalize edilir. Figlirdeki aa’ genu
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kalinligini, bb’ splenium kalinligini, cc’ korpus kalinligini tanimlamaktadir. Denklemdeki ab
ise korpus kallozum 6n-arka toplam uzunlugunu ifade eder (Figueira vd. 2008).

Sekil 1.3. Korpus kallozum indeks denklemi ve morfolojik 6l¢iim gdsterimi

Korpus kallozum indeksinin, hastalik takibi siirecinde belirli periyotlarda radyoloji
uzmani tarafindan elde edilip incelenmesi gerekmektedir. Yapilan ¢aligma kapsaminda, derin
o0grenme metodlarindan faydalanilarak korpus kallozum dokusunun otomatik olarak tespit
edilmesi amaglanmstir.

Derin 6grenme modelleri, obje tanima ve tespit konusundaki basarilar1 nedeniyle
medikal uygulamalarda sik¢a kullanilmaktadir (Krizhevsky vd. 2012). Medikal goriintiilleme
yontemleri sonucu elde edilen resimler iizerinden siniflandirma, tespit ve segmentasyon
islemleri ile hastalik veya doku teshislerinde yardimei sistemler gelistirilen bilmektedir. Sekil
1.4°de derin O6grenme metodu kullanilarak medikal resimler iizerinde elde edilen
segmentasyon sonuclari goriilmektedir.
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Sekil 1.4. Derin 6grenme metodlar1 ile medikal resimler iizerinde elde edilen segmentasyon
sonuclari. a) Mesane kanseri tespiti i¢in yapilan ¢alismada i¢ ve dis duvarlar yesil ve sar1
renkli pikseller ile tanimlanirken timorlii bolgeler kahverengi pikseller ile segmente
edilmistir; b) Yemek borusu segmentasyonu g¢alismasinda yesil renkli cizgiler referansi
temsil ederken kirmizi ¢izgili hatlar kullanilan modelin ¢iktilaridir; ¢) A orijinal resim; B
akciger dokusu etiketi, C ¢aligmada sunulan ¢oziimiin ¢iktisi, D etiket haritasi ile olusturulan
segmentasyon, E U-net ile elde edilen segmentasyon ¢iktis1 (Dolz vd. 2018; Fechter vd. 2017;
Skourt vd. 2018)

Bu calismada da derin 6grenme metotlarindan yararlanilarak, se¢ilen beyin MR kesiti
iizerinde korpus kallozum dokusu segmente edilecektir. En uygun kesitin se¢ilmesi islemi
uzman radyolojist tarafindan yapilacaktir. Segmentasyon islemi ile korpus kallozum bir
maske icerisine alinarak morfolojik dl¢timlere hazir hale getirilecektir.
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Derin 6grenme metodu ile elde edilen maske iizerinde en soldaki ve en sagdaki
pikseller bulunacaktir. Belirlenen piksellerin tam ortasindaki degerin x degeri kullanilarak
korpus kalinlig1 elde edilecektir. Genu ve splenium kalinliklar1 da orta noktaya dogru piksel
degerleri takip edilerek bulunacaktir.

Korpus kallozum indeksi, morfolojik dlgiimler ile elde edilen degerler kullanilarak
belirlenecektir. Sekil 1.5°de genel olarak proje akis semas1 gosterilmistir.

— ‘ Uygun y 'P“(orpué

e : Radyoloji , ;
e ! —

Beyin MR —> SKe;lt. <—— Lzrian 4—_‘Kialrljoiur_'n
Kesitleri e o g
p, 47T \ . G ' 4

Derin Ogrenme / Korpus i

( =¥aun ) Modeli ile —»{Kallozum ——» | Morfolojik

. Kesit | \ i) Olclimler
_ J Segmentasyon Maskesi/

Sekil 1.5. Calisma kapsaminda sunulan ¢6ziim diyagrami

Calisma sonucunda radyoloji uzmanlart MS hastalig1 tespiti ve takibi konusunda
onemli bir referans degeri olan KKI otomatik olarak hizli bir sekilde hesaplanabilir hale
gelecektir. Sunulan sistemin Ozellikle zaman kazanimi agisindan faydali olmasi
amaglanmistir.
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2. KAYNAK TARAMASI

Park vd. (2018), ¢alismasinda medikal goriintiileme uygulamalarinda basarili olan
seyrek temsil (sparse representation) ve c¢oklu-atlas oylama metotlar1 kullanilarak
gelistirilmis olan Bayes ¢ikarimi kullanilmistir. Sunulan Bayes ¢ikarimindaki baslica elde
edilen bilgi, ¢oklu-atlas oylamas: tarafindan iiretilen olasilik haritasindan elde edilmistir.
Olasilik haritasi, hedef resimdeki korpus kallosum lokasyonunu ve sekil bilgisini
icermektedir. Bayes ¢ikarimindaki olasilik degeri ise seyrek temsil hatasindan iiretilmis olan
gamma dagilimi fonksiyonundan elde edilmistir. Sekil 2.1°de ilgili ¢calisma ile elde edilmis
segmentasyon ¢iktilar1 yer almaktadir.

. Golden Segmentation Overlap
T1 images : ] .
images result images images
Overlap images
[ False positive
Best [ False negative
subjects [ Ture positive
. Ture negative
Median
subjects
Worst
subjects
Outlier
subjects

Sekil 2.1. Park vd. (2018) calismasina ait segmentasyon sonuglari

Korpus kallozum segmentasyonu ile ilgili bir diger calismada, Icer (2013) Gauss
karistm modeli ve bulanik C-Means kiimeleme metotlarinin basarisin1 ve performansini
karsilagtirmistir. Ger¢gek MR resimleri ve Simiile edilmis resimler {izerinde yapilan ¢aligmada
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Gauss karisim modeli 98.3% basar1 orani ile daha dogru sonuglar verirken bulanik C-Means
kiimeleme metodu hiz konusunda daha basarili olmustur.

Li vd. (2017), Beyin MR resimleri {izerinde otomatik korpus kallozum
segmentasyonu i¢in yaptiklar1 ¢alismalarinda, 3 modiilden olusan bir ¢6ziim sunmuslardir.
Birinci modiilde, AMS (Adaptive Mean Shift) teknigi ile resimdeki tiim homojen alanlar
kiimelendirilmistir. ikinci modiilde ise kiimelendirilmis bolgelerin analizi, taslak esleme, ve
konum analizi sonucunda korpus kallozum bdlgesi tespit edilerek ACI (Otomatik Korpus
Kallozum Kontur Tanimlamasi) islemi tamamlanmistir. Son olarak {igiincii modiilde, GAC
(Geometrik Aktif Kontur) modeli kullanilarak baslangi¢ konturu olan korpus kallozum
bolgesi sinirlar1 son haline gelistirilerek sonug elde edilmistir. Calismaya ait sonuglar Sekil
2.2’de gosterilmistir.

(a)

Sekil 2.2. Li vd. (2017)’nin sunduklar1 ¢oziimiin sonuclar1 a) Etiketli resimler; b) Tipik GAC
ile elde edilen sonuglar; ¢) AMS-ACI teknigi ile alinan sonuglar; d) AMS-ACI-GAC teknigi
ile elde edilen sonuglar (Li vd. 2017)

Michael vd. (2021), calismalarinda intrakranyal ve korpus kallozum bolgelerini
segmente ederek MS hastaliginda norodejeneratif belirte¢ olan korpus kallozum atrofisini
otomatik olarak belirleyebilecek bir ¢oziim sunmuslardir. DeepnCCA adimi verdikleri
algoritmada iki farkli bolgenin segmentasyonu i¢in de U-Net mimarisi kullanilmiglardir.
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Ayn1 mimariye sahip iki model ile yapilan segmentasyon sonuglarinda, beyin dokusu
icerisinde korpus kallozum alaninin orani normalize edilerek bulunmustur. Calismaya ait
sonuglar Sekil 2.3’de yer almaktadir.

Input to DeepCC

Output of DeepCC

— S

Sekil 2.3. DeepnCCA algoritmasinin ¢iktilarindan 6rnekler. 4 farkli beyin kesiti iizerinde
yapilan segmentasyon sonuglar1 ve korpus kallozum alaninin intrakranyal bdlgeye orani
(Michael vd. 2021)

Herrera vd. (2018) calismalarinda Difilizyon Manyetik Rezonans Goriintiileme
tizerinde Destek Vektor Makinesi (SVM) algoritmasini kullanarak gelistirdikleri piksel
tabanli siniflandirict ile korpus kallozum dokusunu segmente etmislerdir. Dengesiz piksel
smiflandirma sorununu ¢ézmek icin ise K-means algoritmasi tabanli bir alt-6rnekleme
teknigi kullanmiglardir. Calisma sonucunu degerlendirmek icin hassaslik, 6zgiilliik, ve Dice
katsayis1 metrikleri araciligityla STAPLE algoritmasini  kullanarak nicel analiz
gerceklestirmislerdir. Sunduklart calismada 88% Dice Katsayisi medyan degerine
ulagilmistir.



KAYNAK TARAMASI T. YILDIZOGLU

Sekil 2.4. Herrera vd. (2018) caligmalarinda sunduklar1 piksel tabanli siniflandiricinin
sonuglart. a) Kesirli Anizotropi haritasi (Fractional Anisotropy); b) SVM ile siiflandirma
sonucu (Dice = 82%); ¢) Morfolojik islemler ile elde edilen final segmentasyonu (Dice =
89%); d) STAPLE gilimiis-standard1 (koyu sinir ¢izgisi) ve piksel tabanli siniflandirma
sonucunun (acik renkli maske) karsilastirmasi
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3. MATERYAL VE METOT
3.1. Veri Seti

Segmentasyon modelinin egitilebilmesi i¢in etiketlenmis 6rnek resimlere ihtiyag
duyulmaktadir. Bu etiketli 6rnek resimler veri seti olarak adlandirilmaktadir. Calisma
kapsaminda 6ncelikle agik kaynaklt ABIDE ve OASIS beyin MR kesiti veri setlerinden
yararlanilarak model egitimleri gerceklestirilmistir (ABIDE Veri Seti; OASIS Veri Seti).
Acik kaynakli veri setleri ile yapilan egitim sonucunda elde edilen model, Akdeniz
Universitesi Radyoloji boliimiinden elde edilen drnek resimler iizerinde test edilmistir.

Radyoloji boliimiinden elde edilen 6rnekler egitim setindeki drneklerden farkli protokollerde
alindigindan basarili segmentasyon sonuglar1 alinamamistir. Ilgili durum ile Sekil 3.1.1°de
gosterilmistir.

Sekil 3.1.1. ABIDE ve OASIS setleri ile egitilen modelin Radyoloji boliimii 6rnekleri
tizerindeki segmentasyon sonuglari

10
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Akdeniz tiniversitesi Radyoloji boliimiinden iki farkli protokolde alinmis veri setleri
edinilmistir. Bu veri setleri Calisma grubu ve Kontrol grubu olarak adlandirlmustir. iki
grupta da ayr1 ayri 148 resim bulunmaktadir. Elde edilen sonuglarin {izerine Radyoloji
boliimiinden elde edilen veri setleri lizerinde etiketleme ¢aligmasi yapilarak egitime uygun
hale getirilmistir. ABIDE ve OASIS veri setleri ile egitilmis olan 6n-egitimli (pre-trained)
model agirliklarn ile yeni egitimler baslatilmistir. Yeni egitim islemlerinde etiketleme
yapilmis olan Calisma ve Kontrol grubu veri setleri kullanmilmistir. Bu egitimlerin
tamamlanmasiyla elde edilen modellerin segmentasyon c¢iktilart sonuglar boliimiinde
anlatilacaktir.

Proje kapsaminda iizerinde calisilan OASIS ve ABIDE veri setleri ile Akdeniz
Universitesi Radyoloji béliimiinden alinan Calisma ve Kontrol grubuna ait 6rnek MR
resimleri Sekil 3.1.2°de gosterilmistir.

OASIS - ABIDE

Calisma Grubu

Kontrol Grubu

Sekil 3.1.2. Tez calismasi kapsaminda kullanilan veri setlerinden MRI 6rnekleri

11
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Akdeniz Universitesi Radyoloji béliimiinden alman Beyin MR kesitlerini veri seti ile
ilgili 2012-KAEK-20 kodlu etik kurulu raporu Ekler boliimiinde yer almaktadir.

Calisma ve Kontrol grubu veri setlerinin i¢ginde yer alan resimler 3 Tesla ve 1,5 Tesla
MRI cihazlar1 ile alinmistir. Kontrol grubu hastalarinda rutin MRI goriintiilemede; T1
sagittal, T2 transvers, T2 FLAIR tranvers, SWI (Susceptibility Weighted Imaging); ve
Diffiizyon agirlikli MRI sekanslar1 almmustir. Olgiimler i¢in kullanilacak olan T1 sagittal
sekansta TE degeri 8,7 msn, TR degeri 490 msn, kesit kalinlig1 ise 5 mm olarak belirlenmistir.
Calisma grubu hastalarinda (MS tanili hastalar) rutin MRI goriintiilemede; sagittal FLAIR,
T1 transvers, T2 transvers, T2-FLAIR transvers, SWI ve Difflizyon agirlikli MRI sekanslari
alinmaktadir. Olgiimler i¢in kullamlacak olan sagittal FLAIR sekansta TE degeri 336 msn,
TR degeri 5000 msn, kesit kalinlig1 ise 1,4 mm olarak belirlenmistir.

3.2. Python Programlama Dili

Proje kapsaminda gelistirilecek olan kod bloklar1 i¢in Python yazilim dili
kullanilacaktir. Derin 6grenme kiitiiphaneleri ile uyumlu olan Python dili, gelismis bir
komiiniteye sahiptir. Proje kapsaminda kullanilmasi planlanan Tensorflow ve Keras
kiitiiphaneleri ile Python dili kullanilarak calisilabilmektedir. Ayrica belirtilen kiitiiphaneler
ile model olusturma, egitme ve degerlendirme adimlarinda yararlanilabilecek kaynaklar
mevcuttur (Python).

Versiyon seciminde ise Python dilinin en son versiyonu ve kullanilacak
kiitliphanelerin giincel versiyonlari ile uyumlu olan “3.7.12” versiyonu tercih edilmistir.

3.3. Pandas Kiitiiphanesi

Pandas kiitiiphanesi Python programlama dili i¢in gelistirilmis olan ag¢ik kaynaklibir
veri analizi aracidir. Kiitiiphanenin gelistirilme amaci yiiksek seviye kullanim dili ile temel
bir veri analiz aract olmasidir (Pandas). Pandas modiilii ile ilgili ana 6zellikler asagida
anlatilmistir:

e Entegre edilmis indeksleme ile DataFrame objeleri lizerinde hizli ve verimli veri
manipiilasyonuna imkan saglar.

e CSV ve text dosyalar1, Microsoft Excel, SQL veritabanlari, ve HDFS5 formati gibi
veri yapilar1 ve formatlar1 arasinda veri okuma ve yazma yapabilmektedir.

e Kayip veriler i¢in otomatik veri atama 6zelligine sahiptir.

e Veri setleri lizerinde esnek yeniden sekillendirme islemleri yapabilmektedir.

e Biiyiik veri setleri {izerinde kesme, alt kiime olusturma, birlestirme, ¢coklu filtreleme
yapma kabiliyetlerine sahiptir.

12
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3.4. Google Colaboratory Platformu

Google Colaboratory, tarayici lizerinde Python dosyalarini calistirmaya ve iicretsiz
GPU servisi araciligiyla derin 6grenme modellerini egitmeye imkan sunan bir platformdur.
Platform tizerinde derin 6grenme kiitliiphaneleri i¢in gereken konfigiirasyonlar hazir olarak
gelmektedir. Ayrica yapilan calismalar farkli kullanicilar ile paylasilabilmekte ve birlikte
calisilabilmektedir (Google Colaboratory).

Calisma kapsaminda veri seti olusturma, serilestirme, zenginlestirme gibi 6n hazirlik
(preprocessing) islemleri ve model egitimi, test sonuglarmin alinmasi islemleri Google
Colaboratory platformu tlizerinde gerceklestirilmistir.

3.5. Tensorflow ve Keras Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Tensorflow biiylik capli ve heterojen ortamlarda c¢alisabilen bir makine 6grenimi
sistemidir. Tensorflow, islemleri, paylasimli durumu, ve durumu manipiile eden islemleri,
veri akis1 grafikleri ile temsil eder. Kiitiiphane, 6zellikle derin sinir aglarinin egitimi ve
kullanimina sundugu giiclii destek ile gelistiricilere ¢esitli uygulama alanlarint miimkiin
kilmaktadir (Abadi).

Tensorflow kiitliphanesi, mobil ve [oT cihazlar1 i¢in TensorFlow Lite, tarayicilar i¢in
TensorFlow js, iiretim seviyesindeki makine 6grenimi uygulamalart i¢in ise TensorFlow
Extended modiillerini sunmaktadir.

Tensorflow kiitiiphanesi ile gergeklestirilen uygulama ornekleri asagida siralanmaistir:

e Airbus firmasi TensorFlow yardimi ile uydu gériintiilerinden anormal durum tespiti
modelleri ile degerli bilgi ¢ikarimi yaparak miisterilerine iletmektedir (Airbus
TensorFlow Project).

e Texas Instruments Islemci SDK’i TensorFlow Lite modiiliinii entegre ederek
makine 6grenimi modellerinin islemciler iizerinde ¢alistirilabilmesini saglamaktadir
(Texas Instruments).

e InSpace video konferans platformu TensorFlow.js yardimi ile mesajlasma filtreleri
olusturarak giivenli iletisim saglamaktadir (Inspace TensorFlow Project).

Keras sinir ag1 kiitiiphanesi Python ile yazilmis yiiksek seviye, kullanimi basit bir
modiildiir. TensorFlow altyapisi iizerine diizenleyici bir modiil olarak kurulmustur (Keras ve
TensorFlow). Proje kapsaminda egitim islemleri i¢in modelin tanimlanmasi asamasinda
Keras kiitliphanesinde tanimlanmis olan Giris (Input), Birlesim (merge), 2 boyutlu evrigim
(Conv2D), 2 boyutlu maksimum havuzlama (MaxPooling2D), 2 boyutlu yukar1 6rnekleme
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(UpSampling2D), Seyreltme (Dropout), Tensor Birlestirme (concatenate) katmanlari
kullanilmugtar.

Ayrica model katsayillarinin  normalize  edilmesinde  diizenleyici  olarak
BatchNormalization metodu kullanilmigtir. Optimizasyon algoritmasi olarak “Adam”
algoritmasi tercih edilmistir. Secilen bu metodlar Keras kiitiiphanesi yardimi ile model i¢in
tanimlanmustir.

3.6. Numpy Kiitiiphanesi

NumPy kiitiiphanesi, Python icin temel bilimsel islem paketidir. Cok-boyutlu dizi
objeleri, cesitli tiirev objeleri (maskelenmis diziler ve matrisler gibi), diziler i¢in birbirinden
farkli hizli islem rutinlerini barindirmaktadir. Hizli islem rutinleri icerisinde, ayrik Fourier
dontisiimii, sekil manipiilasyonu, temel lineer cebir, temel istatiksel islemler, rastgele
simiilasyon gibi islemleri barindirmaktadir (NumPy).

3.7. OpenCYV Kiitiiphanesi

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) acik kaynakli bir bilgisayar gorii
ve makine dgrenimi yazilim kiitliphanesidir. Bilgisayar gorii uygulamalar1 igin temel bir
altyapr saglamak ve makine algisi i¢in gereken islemleri hizlandirmak i¢in gelistirilmistir.
BSD lisansli bir iiriin oldugundan dolay1 isletmeler tarafindan kullanilmasi ve modifiye
edilmesi kolaydir.

Goriintii isleme ve bilgisayar gorii alaninda biiyiik kolayliklar saglayan OpenCV
kiitiiphanesi, Klasik ve yeni gelistirilmis olan algoritmalar da dahil olmak {izere 2500’den
fazla optimize edilmis algoritmay1 biinyesinde barindirmaktadir. Bu algoritmalar sayesinde
yiiz tespiti ve tanima, obje tanima ve ayirt etme, insan hareketlerini siniflandirma, kamera
hareketlerini takip etme, hareketli objelerin takibi, objelerin 3D modelinin ¢ikarilmasi, 3D
nokta bulutlarinin ¢ikarilmasi, yiiksek ¢oziiniirliiklii resim iiretimi icin birlestirme vb. gibi
uygulamalar ger¢eklestirilebilmektedir (OpenCV).

3.8. Matplotlib Gorsellestirme Kkiitiiphanesi

Matplotlib kiitiiphanesi Python programlama dili i¢in gelistirilmis bir gorsellestirme
aracidir. Oldukea kapsayici olan Matplotlib kiitiiphanesi yardimu ile statik, animasyon igeren,
ve etkilesimli gorsellestirmeler olusturmak miimkiindiir (Matplotlib).

14
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Kiitiiphanenin sundugu baslica avantajlar sunlardir:

Yayin kalitesinde grafikler olusturulabilir.

Yakinlagtirma ve giincelleme yapilabilen etkilesimli figiirler olusturulabilir.
Gorsel stil ve arayiliz modifiye edilebilir.

Bir¢ok farkli dosya formatinda ¢ikt1 alinabilir.

Grafik arayiizlerine entegre edilebilir.
3.9. Scikit-learn Kiitiiphanesi

Scikit-learn Python modiilii orta seviye gozetimli ve gdzetimsiz problemler i¢in en
yeni makine 6grenimi algoritmalarin1 entegre etmektedir. Scikit-learn kiitiiphanesi, genel
amagl ve yiiksek seviye bir dilde kullanim sunmaktadir. Kullanim kolayligi, performans,
dokiimantasyon, ve API siirekliligi onemli bulunarak gelistirilmistir. BSD lisansina sahip
olan modiil hem akademik hem de ticari kullanima uygundur (Pedregosa vd. 2012).

3.10. Labelbox Platformu

Labelbox, Yapay zeka calisma takimlar igin gelistirilmis veri merkezli altyapi
platformudur. Platform, Yapay zeka takimlarinin minimum insan gézetimi ile ayn1 anda ayni
proje tlizerinde birlikte calisarak egitim verisi olusturmalarini ve model performansini
iyilestirmelerini saglamaktadir (Labelbox).

Labelbox platformunun sundugu etiketleme otomasyon teknikleri sayesinde model
egitimi icin gerekli olan etiketli veri seti hizli bir gsekilde ve {icretsiz olarak
hazirlanabilmektedir. Sekil 3.10.1°de platform igerisinden gorsel paylasiimistir.

Sekil 3.10.1. Labelbox platformunda korpus kallozum etiketi. Turkuaz renkli maske ile
korpus kallozum bdlgesi gdsterilmistir
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3.11. U-Net Mimarisi

U-Net, hizli ve kesin resim segmentasyonu i¢in gelistirilmis olan evrisimsel ag
mimarisidir. ISBI elektron mikroskopu goriintiilerinde néron yapilart segmentasyonu
yarigmasinda dnceki en iyi metod olan Kayan-Pencere Evrisimsel Ag metodundan daha iyi
performans gostermistir. Ayrica 2015 yilinda Biyomedikal goriintiileme alanindaki ISBI
yarigmalarin1 kazanmistir (ISBI Challenge; Cell Tracking Challenge).

U-Net mimarisi, daraltma boliimii ile baglayip genisletme boliimii ile sonlanmaktadir.
Daraltma bdliimii tipik bir konvoliisyon ag1 olarak olusturulmustur. Baslangi¢c boliimiindeki
her adimda asagida verilen islemler 2 birim adimlar (stride) ile uygulanir:

e 2 adet 3x3 konvoliisyon (Dolgu uygulamasi olmadan)
e ReLU: Rectifier Linear Unit
e 2x2 maksimum pooling

Her alt 6rnekleme asamasinda 6znitelik kanal sayis1 2 katina ¢ikarilmaktadir. Mimarinin
ikinci asamasi olan genisletme bdliimiinde yukar1 6rneklemeler yapilmaktadir. Genisletme
bolimiindeki her adimda asagidaki islemler uygulanir:

Oznitelik haritasinin yukari 6rneklemesi

2x2 yukar1 konvoliisyon (up convolution)

3 adet 3x3 konvoliisyon

ReLU: Rectifier Linear Unit

Her yukar1 6rnekleme islemi sirasinda 6znitelik kanal sayisi yariya diismektedir.

U-Net mimarisinin final katmaninda ise 1x1 konvoliisyon iglemi ile 64-bilesenli 6znitelik
vektori istenen sayidaki sinifa uygulanir.
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Sekil 3.11.1. U-Net Mimarisi. Her mavi kutu ¢ok kanalli 6znitelik haritasini temsil
etmektedir. Kanal sayisi kutunun {iistiinde bulunmaktadir. Boyut bilgisi sol alt koselerde
bulunmaktadir. Beyaz kutular kopya Oznitelik haritalaridir. Farkli oklar ile uygulanan
islemler belirtilmistir (Ronneberger vd. 2015)

Sekil 3.11.1.”de U-Net mimarisi gorsellestirilmistir. Mimaride kullanilan operasyonlar
asagida agiklanmustir:

e Conv 3x3, ReLU: 3x3 maske ile gerceklestirilen konvoliisyon islemidir. Maskele
Rectifier Linear Unit aktivasyon fonksiyonu ile yapilmaktadir. Bu fonksiyon girise
gelen degeri pozitif ise aym sekilde ¢ikisa vermektedir. Girigin negatif olmasi
durumunda ise c¢ikista 0 degeri vermektedir. ReLU cevap grafigi Sekil 3.11.2°de
gosterilmistir.
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, ReLU

R(z) =max(0, z)

1]
=10 =3 /] 5 10

Sekil 3.11.2. Rectifier Linear Unit fonksiyonu cevap grafigi (ReLU)

e Copy and crop: Oznitelik haritasinin kopyalanip kirpilmasi islemidir.

e Max pool 2x2: 2x2 maske ile uygulanan en biiyiik degerin ¢ikt1 olarak alindig
fonksiyondur.

12 120 | 30 [ O

8 (121210 2 x 2 Max-Pool 20 | 30
34 | 70 [ 37 | 4 112 | 37

1121100 | 25 | 12

Sekil 3.11.3. 2x2 filtre ile gerceklestirilen Max-Pool islemi

e Up-conv 2x2: Diisiik coziiniirliikten yiiksek c¢oziiniirliige gegis i¢in kullanilir.
Egitimde Ogrenilen parametreler ile piksel degerinin ¢oziiniirliigli arttirilir. 2x2
maskeler ile ger¢eklestirilir. Sekil 3.11.4.’de yukar1 evrisim islemine ait 6rnek yer
almaktadir.
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Sekil 3.11.4. 3x3 filtre ile gerceklestirilen yukari evrisim (Up-Convolution) islemi

e Conv Ix1: 1x1 maske ile uygulanan konvoliisyon islemidir.

64

Sekil 3.11.5. 64x64x192 boyutlu 6znitelik haritasina uygulanan 1x1 evrigim islemi
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e Concatenated Skip Connection: Elde edilen Oznitelik haritalarinin aktarilan
katmanlarda tekrar kullanilabilmesini saglayan islemdir. Ag yapist igerisindeki
onceki katmanlardaki bilginin aktarilmasimi ve ilerleyen katmanlarda da etkili
olmasini saglar. Bu isleme ait gorsellestirme ornegi Sekil 3.11.6.°da yer almaktadir.

Sekil 3.11.6. 5 katmanli 6znitelik aktarim 6rnegi. Her katman, dnceki 6znitelik haritalarini
girdi olarak almaktadir (Concatenated Skip Connection)

%. oo Feature Maps
of1]0 Rectifier
o(o|ojOo|O|O|O y
&(x) = max(x,0)
FHH-
0|1|0f0 "1~} . ;"-J
0o|0|1f[1f1]|0]|0 "w_
o|ojofofo|O]|0O } e
- 0 S wix

Input Image | | =1

Convolutional Layer

Sekil 3.11.7. Evrisim katmanu ile ilgili gorsellestirme (Evrisim Katmani)
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Sekil 3.11.7°de evrisim katmamina ait islem gorsellestirilmistir. Giris resmine
evrisim katmanindaki aktivasyon fonksiyonu uygulanarak Oznitelik haritalar1 elde
edilmektedir.

3.12. Segmentasyon Metrikleri

Model egitiminde 6nemli noktalardan biri de model basarisini 6l¢gmek i¢in kullanilan
metrik degerlerdir. Farkli uygulamalar i¢in kullanilan metrikler de model mimarilerinde
oldugu gibi degisim gostermektedir. Projede gergeklestirilen islem segmentasyon
oldugundan dolayr bu uygulama alaninda kullanilan metrikler incelenmistir. Asagida
segmentasyon bagar1 metrikleri olan Piksel Dogrulugu (Pixel Accuracy), Birlesim {izerindeki
kesisim (Intersection Over Union - Jaccard Index), ve Dice Katsayisi (F1 Skoru) anlatilmistir
(Semantic Segmentation Metrics).

Piksel dogrulugu metrigi anlasilmasi en basit segmentasyon metrigidir. Resim
lizerinde dogru segmente edilen piksellerin orani ile temsil edilir. ik bakista oldukca
kullanilabilir goziikken metrik olduk¢a aldatict sonuglar verebilmektedir. Bu durumun
anlagilmasi icin Sekil 3.12.1°de goriilen resim {lizerine iretilen segmentasyon sonucu
incelenecektir.

Sekil 3.12.1. Pixel Accuracy metrigi i¢in segmentasyon drnegi. Sol tarafta orijinal resim ve
sag tarafta etiketlenmis maske resmi yer almaktadir (Pixel Accuracy)

Sekil 3.12.2°de yer alan segmentasyon sonucu igin Piksel Dogrulugu metrigi 95%
basar1 sonucunu vermistir. Gemi etiketleri haricinde kalan biiyiik alan dogru segmente
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edildiginden basar1 puan yliksek ¢ikmistir. Uygulamaya gore metrik seciminin ne kadar

onemli oldugu bu 6rnek iizerinden anlagilabilir.

Sekil 3.12.2. Sekil 3.12.1 i¢in ¢ikan segmentasyon sonucu

Ormekte goriilen problem smf dengesizligi (class imbalance) olarak
adlandirilmaktadir. Smif dengesizligi, herhangi bir siifin resimde olduk¢a baskin sekilde
yer almast ile olusur. Bu durum gergek hayat problemlerinde olduk¢a yaygin oldugundan géz
ard1 edilebilir degildir. Asagida anlatilan diger segmentasyon metrikleri ile bu problem
asilabilmektedir.

Birlesim iizerindeki kesisim metrigi segmentasyon uygulama en yaygin kullanilan
metriklerden biridir. Olduk¢a verimli olan IoU metrigi i¢in kullanilan hesaplama yontemi
Sekil 3.12.3’de gorsellestirilmistir.
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Area of Overlap
Area of Union

loU =

Sekil 3.12.3. Birlesim iizerindeki kesisim metrigi i¢in kullanilan hesaplama yonteminin
gorseli (Jaccard Index)

Sekil 3.12.3’de goriildigii tizere, loU metrigi, segmentasyon ¢iktisi ile etiket alaninin
kesisiminin segmentasyon ¢iktis1 ve etiket alan1 toplamina boliinmesi ile elde edilir. Metrik,
0 ile 1 (0-100%) arasinda bir deger alabilir. 0 degeri basarisiz segmentasyonu temsil ederken
1 degeri tam basarili segmentasyonu ifade eder.

Dice Katsayisi, IoU metrigi ile oldukg¢a benzerdir. F1 skoru olarak da anilan metrik,
segmentasyon ¢iktisi ile etiketli resmin kesisim alaninin 2 katinin, segmentasyon ¢iktis1 ve
etiketli resim alanlarinin toplamina boliinmesi ile elde edilir. Sekil 3.12.4’de hesaplama
yontemi gorsellestirilmistir.

l + l

Sekil 3.12.4. Dice Katsayist hesaplama yontemi gorseli
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F1 skoru ortalama basar1 performansina odaklanirken, IoU skoru en kétii duruma gore
puanlamasini sekillendirmektedir. Bu farkin anlagilmasi i¢in su 6rnek kullanilabilir. Bir
uygulamada A siiflandiricist ile elde edilen ¢iktilarda genel olarak kesisimler B
siniflandiricisi ile elde edilenlerden daha iyi yani basar1 degeri daha ytiksek olsun. Ancak A
siniflandiricist ile elde edilen bazi ¢iktilarda kesisim degerlerinin olduk¢a kotii oldugunu
kabul edelim. Bu durumda F1 skoru metrigi ile A siniflandiricist tercih edilecek iken IoU
metrigi ile B siiflandiricist tercih edilecektir (Dice Skoru ve IoU).
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4. BULGULAR VE TARTISMA
4.1. Model Secimi

Tez calismast kapsaminda ilk asamada korpus kallozum bdlgesinin kesit resmi
iizerinde segmente edilmesi gerekmektedir. Bu islemin gerceklestirilebilmesi i¢in korpus
kallozum etiketli verisi ile egitilecek olan bir derin 6grenme modeli kullanilacaktir. Modelin
basarili olmasinda probleme uygun bir mimarinin se¢ilmesi kritik bir noktadir.

Resim segmentasyonu islemi i¢in gelistirilmis olan mimarilerden bazilar1 asagida
siralanmugtir:

U-Net

FastFCN —Fast Fully Convolutional Network
Gated-SCNN

DeepLab

Mask R-CNN

Tez caligmast medikal bir alan olan radyoloji alanindaki bir probleme ¢dziim sunacaktir.
Bundan dolayr medikal resimlerde basarili olan model mimarileri arastirilmistir.
Segmentasyon islemi i¢in derin 6grenme mimarilerinden olan U-Net mimarisi se¢ilmistir.
Secilen mimari, medikal goriintiileme alanindaki ISBI yarismalarinda en iyi performansi
gosteren mimari olmustur ( Arganda-Carreras vd. 2015; U-Net).

4.2. Veri Seti Olusturma

Derin 6grenme mimarilerinden olan U-Net modelinin egitimi i¢in etiketli resimlere
ihtiyag duyulmaktadir. Etiketli veri setinin olusturulmasi icin Labelbox platformu
kullanilmistir. Platform tizerinde sunulan otomatik etiketleme araglar1 sayesinde orjinal resim
iizerinde korpus kallozum bolgesi poligon kullanilarak maske igerisine alinir ve etiket
olusturulmus olur. Calismanin yapilacagr o6rnek beyin kesiti resimleri i¢in Akdeniz
iiniversitesi Radyoloji boliimiinden iki farkli protokolde alinmis veri setleri edinilmistir. Bu
veri setleri Caligma grubu ve Kontrol grubu olarak adlandirilmistir. Her iki veri seti grubu
icin etiketleme islemi gerceklestirilmistir.

Labelbox platformunda etiketleme islemleri tamamlaninca ¢ikti olarak her resim i¢in
poligon maske degerlerini barindiran JSON formatinda bir dosya elde edilmistir. Dosyadaki
degerler kullanilarak “tiff” formatindaki etiketli resimler elde edilir.

JSON formatindaki etiket dosyasindaki bilgilerin islenerek “tiff” formatindaki etiketli
resimlerin olusturulmasi i¢in Python programlama dili ile gelistirilmis olan kod
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kullanilmustir. Tlgili kodun algoritma adimlar1 asagida gosterilmistir. Ayrica algoritmanin
akis diyagrami Sekil 4.2.1°de goriilmektedir. Sonug olarak elde edilen veri seti gorselleri
Sekil 4.2.2°de yer almaktadir.

Calisma dosyasina OpenCV, JSON, NumPy kiitiiphanelerini ekle

LabelBox’dan alinmis JSON dosyasini oku

JSON icerisindeki her etiket icin:
Etiketin ait oldugu resmi OpenCV ile oku
Etiket icerisindeki poligon noktalarinin x ve y degerlerini NumPy dizisine al
NumPy ile etiketin ait oldugu resim boyutunda 255 degerli (beyaz) matris olustur
OpenCV ile beyaz matris iizerinde, elde edilen poligonu 0 degeri (siyah) ile doldur
Sonug resmini ‘tiff” formatinda belirtilen dosya yoluna kaydet

— 1/ Etiket

‘ NumPy . LabelEos | Dosyasl |

L) Her etiket poligonu icin
OpenCV Python Kodu » [siyah-beyaz maske resmi| ——> 4
‘ olustur Seti

‘ JSON

Sekil 4.2.1. Etiket dosyasinin islenmesi ile ilgili akis diyagrami
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Orjinal Resim Etiket

Sekil 4.2.2. Labelbox platformundan alinan etiket verilerinin islenmesi ile elde edilen veri
seti gorselleri

Veri setinin, egitim asamasinda model girisine hazir hale getirilmesi i¢in serilestirme
islemi ile “PKL” formatina ¢evrilmistir. PKL dosyasinin elde edilmesi i¢in Python uyumlu
Joblib modiilii kullamlmstir. Islem asamalar1 Sekil 4.2.3’de gorsellestirilmistir ve asagida
Pseudo kodu yer almaktadir:

NumPy, Pandas, Joblib, Math, ve PIL kiitiiphanelerini kod dosyasina ekle
Veri setindeki resimlerin dosya yolunu tanimla
Resim boyutunu 128 x 128 olarak ayarla
Girdi ve Cikti resimleri i¢in bos NumPy dizileri olugtur
Veri setindeki resimlerin ismini ve indeksini barindirmak icin Pandas DataFrame’i olustur
Veri seti dosya yolundaki her resim igin:
‘ipg’ formatindaki orjinal resmi (girdi) oku
‘tiff” formatindaki segmentasyon maskesini (¢ikt1) oku
Dongii indeksini ve okunan resmin ismini DataFrame’e aktar
PIL modiilii ile orjinal resmi a¢ ve gri skalaya cevir. Ardindan 128 x 128 hale
boyutla
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Manipiile edilen orjinal resmi NumPy dizisi olarak tanimla ve Girdi dizisine ekle
PIL modiilii ile segmentasyon resmini a¢ ve gri skalaya cevir.
Ardindan 128 x 128 hale boyutla
Manipiile edilen segmentasyon resmini NumPy dizisi olarak tanimla ve Cikt
dizisine ekle

Olusturulan DataFrame’i ‘csv’ olarak kaydet

Girdi ve Cikti dizilerini vektor haline cevir

Egitim yiizdesini 70% olarak belirle

Validasyon yiizdesini 10% olarak belirle

Girdi dizisini NumPy modiilii ile rastgele karistir

Egitim-Validasyon ve Test dizilerini ayri ayr1 ‘pkl’ formatinda kaydet

Veri Seti / Orjinal

| NumPy ‘ !
{ Resim | Girdi (X) ]
¥ PG/ NumPy Dizisi
l PERLEE Gri skalaya 128x128 e .
E— A, cevir boyutla I
I Joblib | ——>| Python Kodu - HereIr [ Etiket
) ornek icin . TIFF Ciki()
. NumPy Dizisi
| Math e R e R S X
| PL J - = i :

[ Déngi | | .R_esim'- E s b ; Vekidrize | [€
\indeksi/ \ ismi / : Egitim Validasyon Test : ot va bl
v ¥ E ______ T _""-""$ __________ ¢_ _____ ,

MS Subtip
eslemesiigin
gereken
DataFrame

Sekil 4.2.3. Veri setinin model egitimine uygun hale doniistiiriilmesi i¢in uygulanan
islemlerin akis diyagrami

Veri seti iizerinde son olarak zenginlestirme islemi gergeklestirilmistir. Bu islem
sayesinde veri setinde yer alan 6rnek sayisinin ¢esitlendirilmesi ve veri setinin daha kapsayici
bir hale getirilmesi amag¢lanmustir.

Zenginlestirme teknikleri serilestirilmis veri lizerinde uygulanmistir. Zenginlestirme
islemi i¢in veri setindeki girdi ve ¢ikt1 resimlerine rotasyon uygulanmistir. Rotasyon sonucu
olusan yeni girdi ve ¢ikt1 veri setine eklenmistir. Sekil 4.2.4’de rotasyon islemi i¢in 6rnek
gorsellestirme yer almaktadir.
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Base Image Rotate -90.00 degrees Rotate -76. 15 degrees Rotate -62.31 degrees Rotate -48.46 degrees

200 0 100 200

100 200 0 100 200 0 100 200

Rotate -34.62 degrees Rotate -20.77 degrees R

g{otate 34.61 degrees gotate 48.46 degrees DRotate 62.31 degrees g{otate 76.15 degrees Rotate 90.00 degrees

Sekil 4.2.4. Rotasyon islemi ile veri zenginlestirme 6rnegi

4.3. Model Egitimi

Model egitimine baslamak i¢in dncelikle Python kod blogu icerisinde Tensorflow ve
Keras kiitliphaneleri yardimu ile segilen U-Net mimarisi olugturulmustur. Olusturulan model
ile ilgili katman ve parametre bilgilerinin 6zeti Sekil 4.3.1°de yer almaktadir.

Layer (type) Output Sha Param # Connected to
input_I_EInputLayer) [ (None,

conv2d (Conv2D) (None, 1664 input_1[e][e]

conv2d_1 (Conv2D) (None, 162464 conv2d[@][e]
batch_normalization (BatchNorma (None, 256 conv2d_1[e][e]
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, A a e batch_normalization[e][@]
conv2d_2 (Conv2D) (None, 204928 max_pooling2d[e][e]
conv2d_3 (Conv2D) (None, 409728 conv2d_2[e][@]
batch_normalization_1 (BatchWor (None, 128) 512 conv2d_3[e][e]
max_poeling2d_1 (MaxPooling2D) (Mone, 128) e batch_nermalization_1[@][@]
conv2d_4 (Conv2D) (None, 256) 819456 max_poeling2d_1[e][e]

conv2d_5 (Conv2D) (None, 256) 1638656 conv2d_4[e][e]

batch_normalization_2 (BatchNor (None, 256) 1e24 conv2d_5[e][e]

max_poecling2d_2 (MaxPooling2D) (Mocne, 256) © batch_nermalization_2[@][@]

conv2d_6 (Conv2D) (None, 512) 3277312 max_pooling2d_2[e][e]

conv2d_7 (Conv2D) (None, 512) 6554112 conv2d_e6[a][@]

Sekil 4.3.1. U-Net modelinin katmanlari, ¢ikis boyutlari, ve baglanti noktalari
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(BatchMor ([

catenate)

atanate )

Sekil 4.3.1’in devamu

bateh_

a(e][e]

3fa][e]

Up_ samplin
batch_

On hazirlik (preprocessing) islemlerinin tamamlanmasiyla birlikte olusturulan veri seti

ile tanimlanan U-Net derin 6grenme modelinin egitim asamasina gecilmistir. Egitim
esnasinda kullanilan parametreler asagida anlatilmigtir:
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e smooth: Dice katsayist hesaplanirken hem c¢ikti hemde etiketli maske degerleri 0
olabilir. Bu durumda kullanilan denklem sonsuz degeri verceginden egitim isleminde
istenmeyen durumlar olusur. Bu durumu engellemek icin ‘smooth’ iist degiskeni
kullanilir [43](Smooth Hiperparametresi). Denklemin hem pay hem de payda kismina
eklenerek normal durumlarda herhangi bir etkisinin olmamasi saglanir. Bu degiskene
float tiiriinde 1 degeri atanmustir.

e use_dropout: Seyreltme (Dropout) islemi ile girdi setindeki degerlerden rastgele
secim yapilarak 0 ile degistirilir. Deger atama islemi, tanimlanacak olan
“dropout_rate” degerine bagh bir siklikta her adimda uygulanir. Seyreltme islemi
sayesinde asir1 Ogrenme (Overfitting) durumu Onlenmis olur. Tiim girdilerin
toplaminin degismemesi i¢in sifir degeri atanmayan girdiler 1 / (1 - ‘dropout_rate”)
ile 6l¢eklenir (Dropout Katmani).

e use regularizers: Boolean tiiriinde olan bu iist degisken diizenlilestiricilerin
kullanilip  kullanilmamasim1 ~ belirler. Model egtimi icin diizenlilestiriciler
kullanilmugtur.

o dropout_rate: Seyreltme isleminin hangi siklikta yapilacagini belirten {ist
degiskendir. Egitim islemi i¢in 0.5 degeri atanmustir.

e number of epochs: Ogrenme algoritmasinin tiim egitim seti iizerinde kag defa
calisacagmi belirten iist degiskendir (hyperparameter). Egitim islemi i¢in 50 Epoch
uygulanmustir.

e batch_size: Dahili model parametrelerini giincellemeden 6nce iizerinde calisilacak
ornek sayisini belirtir. Kullanilan donanimin islem giiciine bagl olarak belirlenebilir.
Egitim isleminde ‘batch_size’ list degiskeni 32 olarak belirlenmistir (Batch Size).

e kernel_size: Filtre maskesinin piksel tiiriinden genislik ve ytikseklik bilgilerini i¢ceren
boyut iist degiskenidir. Egitim islemi i¢in 5x5 filtre maskeleri tercih edilmistir.

e initial volume_size: Evrisim katmanindaki ¢ikis filtrelerinin sayisidir (Conv2D
Katmani). 64 degeri atanmustir.

Bu proje kapsaminda genel basar1 degeri daha 6nemli bulundugundan dolay1
segmentasyon modellerinin basar1 6l¢timleri i¢in Dice katsayis1 metrigi se¢ilmistir.
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Model egitimi islemi boyunca segilen basar1 metriginin grafigi ve sonug¢ degerleri Sekil
4.3.2°de goriilmektedir. Sekildeki grafikte mavi ¢izgi egitim seti iizerinde elde edilen Dice
katsayisini, turuncu ¢izgi ise validasyon seti iizerinde elde edilen Dice katsayisini temsil
etmektedir. Modelin basar1 parametresi olan Dice katsayisi, egitim seti i¢in 49. Epoch’ta
0.938 degeri ile maksimum noktasina ulagsmistir. Validasyon seti i¢in ise maksimum 0.803
degerine ulagilmistir. Test seti iizerinde ise ortalama basar1 degeri hesaplamasi ile 0.811
degeri elde edilmistir.

Model Egitimi - Metrik Dederinin Dedisimi

0.95 4 — frain
val
0.90 - /
|x=49.000, y=0.938 |
0.85 -
2 080 : - /
i | \
B 075 .
Y ' x=45.000, y=0.803 |
& 0701 |
0.65 1
0.60 1
T T T T T T
0 10 20 30 40 50
Epoch

Sekil 4.3.2. Model egitimi siiresince Dice Katsayis1 degerinin degisim grafigi

4.4. Korpus Kallozum indeks Hesaplama Algoritmasi

Calisma kapsaminda sunulan ¢dziimiin esas amaci KKI degerinin hesaplanmasinin
otomatize edilmesidir. Segmentasyon islemi ile ilk asama tamamlanip ardindan KKIi
hesaplama algoritmasi ile indeks degeri bulunacaktir. Kullanilan algoritmanin Pseudo kodu
asagida yer almaktadir.

Egitilen model yardimi ile girdi resimleri i¢in maskelenmis ¢ikti resimlerini al

Her bir maskelenmis ¢ikti resmi icin:
Asagidan yukariya ve soldan saga tarama yaparak maskenin en soldaki piksel
konumunu bul
Bulunan konumdan saga dogru piksel degerlerini kontrol et ve maske disina ¢ikana
kadar devam et ve piksel sayisint say
Elde edilen piksel sayisint genu kalinligi olarak belirle
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Asagidan yukariya ve sagdan sola tarama yaparak maskenin en sagindaki piksel
konumunu bul

Bulunan konumdan sola dogru piksel degerlerini kontrol et ve maske disina ¢ikana
kadar devam et ve piksel sayisini say

Elde edilen piksel sayisini splenium kalinligi olarak belirle

En sol ve en sagdaki pikselin ortasinda yer alan pikselin x degerini al

Belirlenen x degerinde en iistten asagiya dogru piksel degerlerini kontrol et
Maske degerini bulunca sayaci baslat ve maskeden ¢ikana kadar piksel degerlerini
kontrol et

Piksel sayacindaki degeri korpus kalinligi olarak tanimla

En sol ve en sagdaki pikselin arasindaki uzakligi hipoteniis yardimi ile bul

KKI denklemini kullanarak sonucu iiret
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5. SONUCLAR

Calisma kapsaminda kullanilan veri setleri i¢in egitim islemi ayr1 ayri
gerceklestirilmis ve ayri modeller elde edilmistir. Egitilen model mimarileri ile elde edilen
segmentasyon ¢iktilart Sekil 5.1 ve Sekil 5.2°de yer almaktadir.

Ground Truth Predicted
Predicted

Sekil 5.1. Sekilde orjinal resim, etiket (Ground Truth), ve segmentasyon ¢iktilar1 (Predicted)
yer almaktadir

Original Test Image Ground Truth Predicted

Ground Truth Predicted

Sekil 5.2. Kontrol grubu 6rnekleri {izerinde elde edilen segmentasyon sonuglari
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Elde edilen segmentasyon ¢iktilarmin iizerinde KKI hesap algoritmas1 uygulanmustir.
Uygulama esnasinda gorsellestirme amaciyla genu, splenium, ve korpus kalinliklari i¢in
algoritmanin tarama yaptig1 hatlara gri serit cekilmistir. Sekil 5.3’de 6rnek KKI hesab1 yer
almaktadir.

(128, 128, 1)

midY : 61

topPxX : 58

bottomPxX : 53

Left measure : 6

Right measure : 6

Mid measure : 3

Length : 36.013886216738214
CCI : 0.4165060086052993

40

80

X & 1] BO 100 120

Sekil 5.3. Ornek Korpus Kallozum Indeksi hesabi
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Calisilan veri seti iizerinde elde edilen KKI degerlerini dagilimi Sekil 5.4’de
gdsterilmistir. Sekilde de goriildiigii izere KKI degerleri 0.1 ile 0.5 degerleri arasinda yer
almistir. Grafikte x ekseninde korpus kallosum indeksi degeri ve y ekseninde ilgili deger icin
veri setindeki kisi sayis1 yer almistir.

KKI Dagilhmi

10 1

Kisi Sayisi

————————————————————————————

040

010 015 020 025 030 035 045 050

KK

Sekil 5.4. Calisilan veri seti lizerinde elde edilen korpus kallozum indeksi dagilimi

Model egitimi i¢in 6n-islem asamasinda olusturulan ve resim indekslerini barindiran
DataFrame ile MS subtip durumu belirli olan hastalarin resimleri eslestirilmistir. Bu sayede
MS subtipi belirli olan hastalarin KKI degerlerinin iliskisinin incelenmesi amaclanmustir.
Eslestirme islemi kapsaminda Python uyumlu Pandas modiilii kullanilmistir. Eslestirme
sonucunda, Sekil 5.5°de goriildiigii {izere MS subtiplerine gore KKi dagilimlari elde
edilmistir.
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MS Subtiplerine gore KKi Dagilimlari

050 === m———————————————————— e
0.45 -
0.40 - —

035 1 : ‘ : El RRMS
0.30 4 SPMS
0.25 4 | PPMS

0.20 -
0.15 -
010 fm === = e e e ————————————

egeri

KKi D

Sekil 5.5. MS subtiplerine gore Korpus Kallozum indeksi dagilimlari
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