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OZET

Insan anatomisinde &nemli bir islevi olan meniiskiisiin muayenesinde Manyetik Rezonans
(MR) Goriintiileme 6nemli bir rol oynamaktadir. MR goriintiilerinin ¢esitliligi dolayisiyla
geleneksel goriintii isleme metotlariyla meniiskiisiin otomatik olarak segmentasyonu oldukc¢a
zordur. Bir MR goriintii dizisi birden fazla goriintii karesinden olusur ve ilgilenilen bolgenin
ozellikleri goriintii dizisi icerisindeki her bir goriintii karesinde degisiklik arz edebilir. Bu
nedenle 6zellik ¢ikarma ve buna bagli olarak segmentasyon i¢in kod yazma islemi oldukc¢a
zorlagir. Derin 0grenme yontemlerinden, Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN), 6zellik
¢ikarma islemini dogrudan veri seti {izerinden gerceklestirdigi i¢in uzman tarafindan 6zellik
¢ikarma gereksinimini ortadan kaldirir. Bdolgesel Tabanli Konvoliisyonel Sinir Aglari
(Regions with CNN, R-CNN) ise CNN ozelliklerini bolge onerileri ile kombine ederek CNN
6zelliklerinin nesne tespitinde kullanimini saglar.

Bu tez calismasi iki ana asamadan olusmaktadir. Birinci asamada, MR goriintiilerinden
meniiskiis bolgesinin tespiti i¢in bir R-CNN modeli tasarlanmistir. Tasarlanan R-CNN’in
egitiminin az miktarda meniiskiis verisi ve daha az hesaplama yiiki ile ger¢eklestirebilmesi
icin 6grenme transferi kullanilmistir. Caligmanin ikinci asamasinda, R-CNN ile tespit edilen
mentiskiis bolgesinden meniiskiis dokusunun segmentasyonu morfolojik goriintii isleme
yontemleri ile birlikte iki farkli MR gorlinti dizisi kullanilarak gerceklestirilmistir.

Meniiskiis bolgesinin R-CNN ile otomatik olarak algilanmasi, meniiskiis segmentasyon



stirecini kolaylastirirken iki farkli goriintii dizisinin farkli kontrast 6zelliklerinin morfolojik
islemlerle birlikte kullanilmast meniiskiis dokusunun ¢evresindeki dokulardan ayirt
edilmesine olanak saglamistir. Bu c¢alismanin sonucunda derin 6grenme yontemleri ile
morfolojik  goriintii  isleme yOntemlerinin bir arada kullanilmasiyla meniiskiis
segmentasyonunun basarilt bir sekilde uygulandigi goriilmiis olup uzman hekime mentiskiis
tanilarinda karar verebilmesi i¢in bir karar destek sistemi olarak uygulanabilecegi

gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Otomatik Meniiskiis Segmentasyonu; Bélgesel Tabanli Konvoliisyonel
Sinir Ag1; Bolge Onerileri; Transfer Ogrenmesi; Derin Ogrenme
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ABSTRACT

The meniscus has a significant function in human anatomy, and Magnetic Resonance
Imaging (MRI) has an essential role in meniscus examination. Due to a variety of MRI data,
it is excessively difficult to segment the meniscus with image processing methods. An MRI
data sequence contains multiple images, and the region features we are looking for may vary
from each image in the sequence. Therefore, feature extraction becomes more difficult, and
hence, explicitly programming for segmentation becomes more difficult. Convolutional
Neural Network (CNN) extracts features directly from images and thus eliminates the need
for manual feature extraction. Regions with Convolutional Neural Network (R-CNN) allow
us to use CNN features in object detection problems by combining CNN features with
Region Proposals.

In this thesis study, we designed and trained an R-CNN for detecting meniscus region in
MRI data sequence. We used transfer learning for training R-CNN with a small amount of
meniscus data. After detection of the meniscus region by R-CNN, we segmented meniscus
by morphological image analysis using two different MRI sequences. Automatic detection of
the meniscus region with R-CNN made the meniscus segmentation process easier, and the
use of different contrast features of two different image sequences allowed us to differentiate

the meniscus from its surroundings.

Keywords: Automatic Segmentation of Meniscus; Regions with Convolutional Neural
Network; Region Proposals; Transfer Learning; Deep Learning
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1. GIRIS

Meniiskiis insan anatomisinin Onemli bir pargasidir. Sekil 1.1.°de [1] gorildiigii
tizere, her dizde i¢ (medial) ve dis (lateral) olmak tlizere iki adet fibro kikirdak
mentiskiis dokusu vardir. Yarim ay seklinde olan meniiskiisiin periferik kisimlari
disbiikey ve iiggen seklindedir, disaridan ige dogru incelir ve tibia eklemi yiiziiniin
ticte ikilik bolimiinii kaplayacak sekilde yerlesir. Mentiskiis, elastik yapidadir ve
sikistirma basinglarina direnmek icin yogun ve siki Orgii seklindeki kolajen
liflerinden olusur. Meniiskiisiin sok emici iglevi diz stabilitesini saglar ve bu durum

agirligin esit yayillmasima yardimct olur ve eklem kikirdaklarini yiiksek basingtan

korur [2-4].

Onden Goriinim Yukandan Gorinim

Menuskis |
Dis Menuskus

ic Menlskis

Sekil 1.1. Meniiskiis dokusu 6n ve {ist goriintiisii

Meniiskiis problemlerinin tespitinde, Manyetik Rezonans (MR) Goriintiileme siklikla
kullanilan yontemlerin basinda gelir. Her bir MR goriintii dizisi belirli bir ¢cekim
teknigi ile bir diizlem boyunca cekilmis (aksiyal, koronal veya sagital) birden fazla
goriintli karesinden olusur (bkz. sekil 1.2., sekil 1.3.). MR goriintii dizileri farklh
diizlemlerde elde edilebilecegi gibi ¢cekim teknigine bagl olarak ayn1 diizlemde farkli
kontrast 6zelliklerinde de elde edilebilirler. MR goriintiilerinin farkli diizlemlerde ve
farkli ¢ekim teknikleri ile elde dilebilmesi MR goriintiileme ile bir dokuya ait
saglanan veri miktarmi oldukga artirir. Farkli goriintii dizilerinde ayn1 dokulara ait

goriintii piksellerinin parlaklik degerleri farklilik arz edebilir (bkz. sekil 1.4.).



Sekil 1.2. Sirasiyla aksiyal, koronal ve sagital diizlemlerde ¢ekilmis diz MR

goriintiileri

Sekil 1.4. Ayni kesitin farkli MR goriintii dizilerindeki goriintisii

Bir radyologun veya uzman bir hekiminin gerceklestirecegi MR goriintiilerinde doku
inceleme islemlerinde farkli tekniklerle ve farkli diizlemlerde elde edilmis birden
fazla MR goriintii dizisi kullanilabilir. Her bir dizisinde birden fazla goriintii iceren

farkli MR goriintii dizilerinin kullaninmi uzmana inceleyecegi bdlge igin fazla



miktarda veri saglarken inceleme islemi de bu artan veri nedeniyle zorlu ve daha

fazla zaman alan bir hale gelebilmektedir.

MR goriintiileri tizerinde inceleme yapilirken ¢ogu zaman tek bir goriintii karesi
tizerinden degil goriintii dizisi icerisinde yer alan birden fazla goriintii karesi
tizerinden bir karara varilir. Tek bir goriintiide ortaya ¢ikabilecek olan bir kusur
gorintii dizisinin biitliinii ele alinmadiginda yanlis karar vermelere neden olabilir.
Ayrica goriintii igerisinde bazi detaylarin ¢oziilebilmesi i¢in uzmanin bir goriintii
karesinden digerine gegiste goriintiiyli zihninde {i¢ boyutlu olarak birlestirmesi
gerekebilir. Bu nedenle ilgilenilen bolgenin (Region of Interest, ROI) goriintiiden
ayristirilarak ii¢ boyutlu (3-D) bir modelinin olusturulmasi uzmanin daha saglikli

kararlar verebilmesi acisindan faydali olacaktir.

Genellikle medikal goriintii islemede ilgilenilen bolgenin segmentasyonu en temel
problem olarak karsimiza ¢ikar [5-7]. ROD'nin segmentasyonu i¢in kullanilan
yontemler manuel, otomatik ve yar1 otomatik olarak iic ana bashkta karsimiza
cikabilmektedir [8]. Bir uzman tarafindan gerceklestirilebilecek olan manuel
segmentasyon giivenilir bir ydntem olmasina karsin olduk¢a zaman alicidir. Ozellikle
MR goriintiileme gibi ¢ok fazla veri igeren goriintiileme yoOntemlerinde manuel
segmentasyon olduk¢a zorlayici bir hal almaktadir. MR goriintiilerinde herhangi bir
doku, organ veya lezyonun el ile segmentasyonu i¢in ilgili uzmanin goriintii dizisinin
tamaminda tek tek islem yapmasi gerekir. Ayrica manuel olarak yapilan
segmentasyonlarda zaman kaybinin yami sira kenar hassasiyeti gibi durumlar
uzmandan uzmana degisecektir. Yart otomatik segmentasyon uzmanin isini
azaltmasma ragmen yogun veri igeren sistemlerde manuel segmentasyonla ayni
zorluklarla kars1 karsiya birakir. Otomatik segmentasyon en ideal yontem olmasina
karsin MR goriintiileme gibi cesitliligi ¢cok fazla olan veri setlerinde otomatik bir
algoritma yazmak olduk¢a zorlayicidir ve basar1 oranlari diisebilir. Segmente
edilmek istenilen bolgenin 6zelligi farkli diizlemlerde farkli ¢ekim teknikleri ile elde
edilen goriintiilerde degisecegi gibi ayni goriintii dizisi igerisindeki farkli gdriintii
karelerinde de farklilik arz edebilir. Bir MR goriintii dizisi igerisinde segmente

edilmek istenen dokunun farkli kisimlar1 (baslangig, bitis vs.) farkli sekillerde



karsimiza g¢ikacaktir. Bu durum geleneksel metotlarla kod yazarak ¢oziimii oldukca

zorlayici hale getirdiginden bu noktada makine 6grenmesi bize yardimci olabilir.

Arthur Samuel 1959 yilinda Makine Ogrenmesini, bilgisayarlara acgik¢a kod
yazmadan Ogrenme yetenegi kazandiran caligma alani olarak tanimlamigtir [9].
Birgok farkli goriintli dizisi igeren MR goriintiilemenin her bir goriintii dizisinde
onlarca goriintli vardir. Bu goriintii kompleksligi ve ¢esitliligi MR goriintiilerinde
ROI’yi otomatik olarak segmente etmek icin 6zellik ¢ikararak agik¢a kod yazmayi
oldukga zorlastirmaktadir. Kodlamanin zorlayic1 oldugu ve agik¢a programlayarak
istenilen basar1 oranlarina ulagilamadigi durumlarda makine 6grenmesi bize alternatif

bir ¢6ziim Onerisi sunabilir.

Ozel bir makine 6grenmesi teknigi olan derin 6grenme, ozellikleri ve gorevleri
dogrudan bir veri seti lizerinden Ogrenir. Derin O0grenme terimi genellikle c¢ok
katmanli Yapay Sinir Aglarmin (YSA) egitimini kastetmektedir [10]. Glivenilir
sonugclari tiretebilecek bir derin 6grenme uygulamasi i¢in gerekli olanlar bol miktarda
etiketlenmis veri (en azindan yaklasik bin adet goriintii) ve hesaplama giiciidiir. Cogu
zaman bu ¢ok fazla veri ve hesaplama giicii gereksiniminin iistesinden gelmek i¢in
ogrenme transferi (Transfer Learning) bize yardimci olabilir [11, 12]. Bir problemin
¢Oziimii i¢in kisith miktarda veri ve hesaplama giicline sahip oldugumuz durumlarda
sifirdan bir ag tasarimi yapip egitmek yerine benzer problemlerin ¢dziimii i¢in
tasarlanmis bir YSA’nin parametreleri ve mimarisini kullanarak ag egitimine

baslamak problemin ¢6zlimiinde bize yardimci olabilir.

Bilgisayar goriiniin en temel problemlerinden biri olan goriintii siniflandirma bir giris
goriintiistine belirli bir etiket setinden herhangi birini atamak veya verilen bir
goriintiiniin  etiket kiimesindeki her bir etiket degerine ait olma olasiligim
hesaplamaktir. Verilen bir medikal goériintiiniin normal veya normal degil seklinde
bir degere atanmasi veya bir tiimor goriintiisiiniin iyi huylu (benign) veya kotii huylu
(malignent) seklinde etiketlenmesi goriintii siniflandirmaya birer Ornektir [35].
Gorlintii siniflandirmada kullanilan en popiiler derin Yapay Sinir Agt (YSA)
Konvoliisyonel Sinir Agidir (Convolutional Neural Network, CNN veya ConvNet)
[13, 14]. Gorintii smiflandirmada CNN kullanmanin en biiyiik avantaji CNN

mimarisinin dogas1 geregi girisini iki veya ii¢ boyutlu goriintii olarak varsaymasidir.



Ayrica Konvoliisyonel Sinir Aglari, minimum on igleme ile gorsel desenleri
dogrudan goriintii piksellerinden taniyacak sekilde tasarlanmistir [15]. Krizhevsky ve
arkadaslarinin ImageNet siniflandirma probleminde [16], Girshick ve arkadaslarinin
nesne tespitinde [17] elde ettigi basarilar ile CNN goriintii islemede oldukc¢a popiiler
hale gelmistir.

Goriintli siniflandirmanin daha basit bir problem olmasi dolayisiyla nesne tanima ve
segmentasyon gibi farkli diger bilgisayar gorii problemleri de goriintii siniflandirma
problemine indirgenebilir. Girshick ve arkadaslar1 gergeklestirdikleri calismada CNN
Ozelliklerini nesne tespitinde kullanmiglardir. Bolge onerilerini CNN ile kombine
ettikleri metotlarin1 Bolgesel Tabanli CNN (Regions with CNN, R-CNN) olarak
adlandirmislardir [17]. Bu calismada verilen bir giris goriintiisii icerisinden farkl
boyutlarda yaklasik 2000 adet bolge onerisi ¢ikartilir ve her bir bolge dnerisi CNN
ile siniflandirilarak istenilen bolge olup olmadigina karar verilir. Bu sekilde bir nesne
tespit problemi goriintii siniflandirma problemine indirgenerek ¢6ziim saglanmis

olur.

Iki asamadan olusan bu tez ¢alismasinda sagital diizlemde elde edilmis diz MR
gorlintiilerinde mentiskiis dokusunun segmentasyonu i¢in otomatik bir metot
onerilmistir. Calismanin ilk asamasinda meniiskiis bolgesinin tespiti i¢in R-CNN
kullanilirken c¢alismanin ikinci asamasinda tespit edilen meniiskiis bolgesinden
meniiskiis dokusunun ayristirilmasi icin sagital diizlemde elde edilmis iki farkli MR
goriintli  dizisi ile birlikte morfolojik goriintii isleme yoOntemleri bir arada

kullanilmistir.

Calismanin ilk asamasinda PD Agirlikli (Proton Density Weighted) MR goriintii
dizisinde R-CNN ile meniiskiis bolgesinin tespiti ger¢eklestirilmistir. Mentiskiis
bolgesini tespit etmek i¢in tasarlanan R-CNN’in egitiminde 150 adet el ile ¢ikarilmis
mentiskiis bolgesi goriintiisii kullanilmigtir. R-CNN tasarimi1 ve egitimini sifirdan
gerceklestirmek yerine 0grenme transferi ile daha once beyin MR goriintiilerinin
siiflandirilmasinda kullanilan bir CNN’in mimarisi ve parametreleri ile baglamak bu
denli az miktarda veri ile R-CNN egitimini miimkiin kilmistir. R-CNN egitimi
gergeklestirildikten sonra meniiskiis bolgesinin tespiti i¢in PD agirlikli MR goriintii

dizilerinde bulunan tiim goriintiiler R-CNN ile taranarak her bir kare i¢cin mentiskiis



bolgesi tespiti yapilmigtir. Her bir kare i¢in elde edilen bolge tespit sonuglarindan
belirli bir dogruluk degeri altinda kalanlar elenip geriye kalan sonuglar {ist {iste

cakistirilarak meniiskiis bolgesinin tespiti saglanmustir.

Calismanin ikinci asamasinda tespit ettigimiz meniiskils bolgesinden meniiskiis
dokusunun segmentasyonu i¢in iki farklt MR goriintii dizisi (T1 ve PD agirlikh) ile
birlikte morfolojik goriintii isleme yontemleri kullanilmistir. Sekil 1.5.°te gorildiigii
gibi kullanilan T1 ve PD agirlikli goriintii dizilerinde meniiskiis dokusu benzer
yogunluk degerine sahipken meniiskiisii cevreleyen dokularin yogunluk degerleri bu
iki goriintii dizisinde de farkli 6zellik gostermektedir. Bu ozellikten faydalanarak
belirli bir esik deger ile binary hale getirilen T1 ve PD agirlikli goriintiiler ¢arpilarak
meniiskiis dokusunun g¢evresindeki dokulardan ayrismasi saglanmis olur. Carpma
isleminden sonra elde ettigimiz goriintiide c¢evresindeki dokulardan ayrilmis
meniiskiis dokusu ile birlikte bazi doku parcalari da kalacaktir. Calismanin
devaminda bu istenmeyen bilesenlerin goriintiiden filtre edilmesi ve meniiskiisiin

tekrar insasi i¢in morfolojik goriintii isleme yontemleri kullanilmigtir.

Sekil 1.5. Sirastyla PD ve T1 agirlikli goriintii dizilerinde meniiskiis dokusu

Calismanin birinci asamasinda 06zellik ¢ikarmanin olduk¢a zorlayict oldugu
meniiskiis bolgesi tespiti i¢in derin 6grenme kullanilirken ikinci asamada iki farkl

MR goriintii dizisi kullanilarak elde edilen bir ayirt edici 6zellik sayesinde meniiskiis



dokusunun tespit edilen bolgeden segmentasyonu morfolojik goriintii isleme

yontemleri kullanilarak gergeklestirilebilmistir.

Bu c¢alismada diz MR goriintiileri igerisinden meniiskiis dokusunun ii¢ boyutlu olarak
otomatik segmentasyonu amag¢lanmigtir. Meniiskiis dokusunun ii¢ boyutlu olarak MR
goriintiilerinden ¢ikarilarak hekime sunulmasiyla meniiskiis incelemelerinde hekime
kolaylik saglanarak yanlis teshis koyma durumlarinin azaltilmasi ve incelemede
gecen zaman kayiplarinin Oniine gecilmesi hedeflenmistir. Ayrica bu ¢alisma ileride
gerceklestirilmesi planlanan otomatik meniiskiis teshisi modellerinin de ilk
basamagini olusturmaktadir. Bu calisma ile otomatik olarak segmente edilen
meniiskiis dokularina gerek hekim gerek otomatik bir teshis sistemi ile daha hizli ve

kolay tan1 konulabilecektir.
1.1. Meniiskiis Segmentasyonu Uzerine Literatiir Calismasi

Literatiirde MR goriintiilerinde otomatik meniiskiis segmentasyonu i¢in sinirl sayida
calisma bulunmaktadir. Kose ve arkadaslar1 [18] meniiskiis bolgesinin tespiti i¢in
histogram tabanli bir metodu kenar tespit filtrelemesi ve istatistiksel segmentasyon
tabanli yontemle birlikte kullandilar. Daha da fazlasi tespit edilen bdlgeden
meniiskiisii ¢ikarmak i¢in bir sablon eslestirme teknigi kullandilar. Fripp ve
arkadaslar1 sekil tabanli bir segmentasyon yontemi gelistirdiler [19]. Daha 6nceki
caligmalarinda kullandiklar1  kikirdak segmentasyon yontemlerini meniiskiis
bolgesinin tespiti i¢in kullandilar. Sonrasinda meniiskiisiin segmentasyonu igin
Beklenti-Maksimizasyon (Expectation-Maximization, EM) tabanli Gaussian Karigim
Modeli (Gaussian Mixture Model, GMM) kullandilar. Bir diger sekil tabanl
segmentasyon yontemi Paproki ve arkadaslari tarafindan onerildi [20]. Paproki ve
arkadaslar istatistiksel sekil modelleri igeren ii¢ boyutlu (3D) bir aktif sekil modeli

Onerdiler.

Zhang ve arkadaglar1 ¢oklu kontrast MR goériintiilerini kendi c¢alismalarinda
kullandilar [21]. Multi kontrast MR goriintiilerini kemik segmentasyonu ve segmente
edilen kemiklere bagli olarak meniiskiis bolgesinin tespiti i¢in kullandilar. Zhang ve
arkadaslar1 U¢ Ogrenme Makinelerini (Extreme Learning Machine, ELM) Ayrimci
Rastgele Alanlar (Discriminative Random Fields, DRF) ile birlikte kullandilar. Bu



sekilde DRF, 6zel bagimliliklarin siniflandirmaya dahil edilmesine olanak sagladi.
Saygili ve arkadaslar1 [22] mentiskiis bolgesinin tespiti i¢in global bir ¢ergeve ve
kayan pencereler kullandilar. Ozellik ¢ikarma igin goriintii isleme yontemlerinden
“Histogram Oriented Gradients (HOG)” ve “Local Binary Patterns (LBP)”

kullanirken regresyon i¢in ELM ve rasgele alanlar kullandilar.

Felicia Aldrin [23] otomatik meniiskiis segmentasyonu i¢in iki boyutlu
Konvoliisyonel U-Net kullanirken Tack ve arkadaslari [24] iki boyutlu ve {i¢ boyutlu
Konvoliisyonel U-Net’i Istatistiksel Sekil Modelleri ile kombine etti (Statistical
Shape Models, SSMs). Istatistiksel Sekil Modellerini sonug gériintiisiinde kalan

kiigiik bolgeleri filtrelemek ve meniiskiisii tekrar inga etmek i¢in kullandilar.

Literatiirde mentiskiis segmentasyonu icin farkli yontemler kullanilmistir. Meniiskiis
bolgesinin tespiti i¢in Kdse ve arkadaglar1 [18] ve Zhang ve arkadaglar1 [21] daha
once gerceklestirdikleri kemik segmentasyonu sonuglarini kullanirken Fripp ve
arkadaslar1 [19] daha 6nce gergeklestirdikleri kikirdak segmentasyonu sonuglarini
kullandilar. Bu tez ¢alismasinda ¢alismada meniiskiis bolgesinin tespiti i¢in R-CNN
kullanimi ile yliksek dogruluk oranlarina ulasilirken cesitliligi ¢ok fazla olan MR
gorlntiilerinde bolge tespiti icin oldukca zorlayici olan 6zellik ¢ikarma isleminden

kaciilmais oldu.

Multi kontrast MR goriintiilerini Zhang ve arkadaslari [21] kemik dokusunu ayirmak
icin kullanirken bu caligmanin ikinci asamasinda Multi kontrast MR goriintiileri
direkt olarak meniiskiis dokusunu g¢evresinden ayirt etmek i¢in kullanilmistir.
Calismanin ikinci asamasinda sekil tabanh [18, 19, 20] veya makine &grenmesi
tabanli [23, 24] herhangi bir yaklasim kullanilmamig olup meniiskiis dokusu
cevresindeki dokulardan Multi kontrast MR goriintiileri kullanilarak net bir 6zellikle
ayirt edilmistir. Son olarak meniiskiis dokusunu tekrar insa etmek ve sonug
gorlntiisiindeki istenmeyen bilesenleri filtrelemek i¢in sekil tabanli bir yaklagim

yerine [24] morfolojik goriintii isleme yontemleri kullanilmistir.



Tablo 1.1. ilgili ¢alismalar

Yazarlar Yontemler Yil

Kose ve ark.[18] Thresholding ve Triangular Template Matching | 2009
Fripp ve ark.[19] Shape Model Fitting 2009
Paproki ve ark.[20] |3D Active Shape Model 2014
Zhang ve ark.[21] ELM ve DRF 2013
Saygili ve ark.[22] | ELM ve RF ile Kayan Pencereler 2017
Aldrin F.[23] 2D U-Net 2017
Tack ve ark.[24] SSM ile 2D ve 3D U-Net 2018

1.2. Motivasyon

Bu béliimde yapilan literatiir calismasindan da anlasildig izere MR goriintiilerinde
mentiskils segmentasyonu ile ilgili c¢alismalar olduk¢a kisithdir. Meniiskiis
hastaliklar1 toplumda oldukc¢a yaygin olmasina ragmen MR goriintiilerinde meniiskiis
segmentasyonu c¢alismalarinin azlhi§i bu gorevin zorlugunu kanitlar niteliktedir. Bu
durumun temel nedeni MR goriintiilerinin c¢esitliligi ve ilgilenilen bdlgenin bu
goriintli cesitliligi icerisinde farkli 6zellikler sergilemesidir. Bu c¢aligmanin temel
motivasyonu derin 6grenme yontemleri ve geleneksel metotlar1 bir arada kullanarak
MR goriintlilerinde otomatik meniiskiis segmentasyonu icin alternatif arayislara

onemli bir katki saglayabilmektir.

Gergeklestirilen ¢aligmanin hedefleri dogrultusunda tezin ikinci boéliimiinde yapay
sinir aglar1 ve derin 6grenme iizerine genel bilgiler verilmistir. Bu tez ¢alismasinin
liclincli boliimiinde goriintli ¢esitleri ve morfolojik goriintii isleme ydntemlerden
bahsedilmistir. Calismanin dordiincii boliimiinde meniiskiis bolgesinin tespiti ve
tespit edilen bolgeden meniiskiis dokusunun ¢ikarilmasi seklinde iki ana agamadan
olusan Onerilen metot anlatilmistir. Besinci ve son boliimde ise Onerilen metot ile
elde edilen sonuclar paylasilarak degerlendirilmis ve gelecek caligmalara ait oneriler

sunulmustur.



2. YAPAY SiNiR AGLARI VE DERIN OGRENME

Internet kullanimimin artmasi, dijitallesmeden kaynakli gelismeler ve diinya iizerinde
ozellikle son 20 yilda dijital ortamlarda kullanilan verinin artmasi sayesinde bir¢ok
problemin ¢6ziimii i¢in ihtiyag duyulan veri kiimesi saglanmis oldu. Donanim
diinyasinda yasanan gelismelerle birlikte (Yiiksek kapasiteli CPU’lar, GPU’lar,
bellek kapasitelerinin artmasi vs.) elde edilen yiiksek miktarda verinin islenebilmesi
daha da miimkiin hale geldi. Ge¢gmisi daha dncelere dayanan derin 6grenmenin son
yillarda popiilaritesinin hizla artmasinin temelinde bahsettigimiz bu iki neden vardir.
Bol miktarda veri ve bu veriyi isleyebilecek uygun donanima erisimin artmasiyla
derin Ogrenme yontemlerinin kullanimi ve gelistirilmesi {ssel olarak artis
saglamistir. Derin 68renmeye olan yonelimin artmasinda bir diger neden; Sekil
2.1.de [10] goriildiigii gibi geleneksel makine Ogrenme yoOntemlerinin basarim
oranlarinin artan veri miktarmma paralel olarak artmamasidir. Dolayisiyla
arastirmacilarin bu genis Olgekli veriyi etkin bir bi¢imde kullanacak olan yontem

arayislarina girmeleri bu alandaki ¢alismalarin artmasinda rol oynamustir.

___— Derin Sinir Aglan

Orta Olgekli
Sinir Aglari

S1g Sinir Aglan

Geleneksel Ogrenme
Algoritmalar

Performans

v

Veri Miktari

Sekil 2.1. Derin 6grenme performans veri miktar iligkisi

En az bir veya birden fazla gizli katmana sahip Yapay Sinir Aglarina derin yapay

sinir ag1 denir. Derin 6grenme terimi literatiirde ¢ogunlukla ¢ok katmanli yapay sinir



aglarmin egitimini ifade eder [25]. YSA’larin derinliginin artisina paralel olarak
egitimleri i¢in gerekli veri ve donanim ihtiyaci da artis gosterir. Bir veya daha fazla
gizli katmana sahip olan derin YSA’lar gecmiste de mevcut iken giliniimiizde basar1
oranlar1 ve popiilaritesi bir hayli artmistir. Bu durumun en 6nemli sebepleri derin
YSA’larmn egitimleri i¢in gerekli olan veri miktar ile birlikte donanim ihtiyag¢larinin
da giliniimiizde daha kolay ulasilabilir ve karsilanabilir olmasidir. Goriintiileme
sistemlerinin ucuzlamasi ve internet kullaniminda yasanan gelismeler son yillarda
makine 6grenmesinde kullanilan veri miktarinin ciddi miktarda artmasini saglarken,
GPU gibi aygitlarin yaygin kullanimiyla YSA’larin egitim siireleri daha makul hale
gelmistir. Ayrica 6grenme algoritmalarinda yapilan yenilikler de Derin YSA’larin

basarisini artirmada temel faktorlerden biridir.

Sekil 2.1.’deki grafikte artan veri miktarina bagl olarak geleneksel makine 6grenme
metotlar1 ve YSA’larin veri miktarina bagl olarak performans artiglari gosterilmistir.
Grafikte yatay eksenimiz bir gorevi gergeklestirmek i¢in sahip oldugumuz veri
miktarini gosterirken dikey eksenimiz ise yine medikal goriintii siniflandiricist veya
bir veri seti lizerinden hastalik tahmini gibi bir gorevi icra eden makine dgrenme
tekniginin basar1 durumunu gostermektedir. Elimizde olan bu genis olcekli veri
destek vektdr makinesi (Support Vector Machine, SVM), lojistik regresyon (Logistic
Regression) vs. gibi geleneksel makine 6grenme metotlarinda basar1 oranini belirli
bir seviyeye kadar artirirken daha derin YSA’larin kullanilmasiyla basar1 oranlarinda

ciddi artislar gézlemlenmistir.

Ozel bir makine 6grenme teknigi olan derin 6grenme ¢ogunlukla ¢ok genis olan
yapay sinir aglariin egitimini ifade etmektedir [25]. Bu bdliimde derin 6grenme
kavraminin anlagilabilmesi i¢in makine 6grenmesinden baglayarak gerekli olan temel
kavramlar aciklanacaktir. Makine O6grenmesine ait temel kavramlar agiklandiktan
sonra YSA’larin temelleri, mimarisi ve egitiminden bahsedilerek goriintii
simiflandirmada siklikla kullanilan bir derin YSA olan CNN’in mimarisi ve
egitiminden bahsedilecektir. Son olarak ta bolge Onerileri ile CNN o6zelliklerini
kombine ederek verilen bir goriintii igerisinde nesne tespit etme islemini

gergeklestiren R-CNN’in mimarisi ve tasarimindan bahsedilecektir.
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2.1. Makine Ogrenmesi

Arthur Samuel Makine 6grenmesini 1959°da bilgisayarlara agikca kod yazmadan
ogrenme kabiliyetini kazandiran ¢alisma alani olarak tanimladi [9]. Daha yeni ve
formal bir tanimlama olarak Tom Mitchell makine 6grenmesini su sekilde tanimlar;
bir bilgisayar programinin bir T gorevini E tecriibesinden P performans ol¢timii ile
ogrenmesidir. Eger P ile dl¢iilen performans T gorevi lizerinde E ile iyilesiyorsa bu
islem makine O6grenmesi ile gerceklestirilebilir [26]. Bu iki tanimi birlestirerek
makine Ogrenmesini su sekilde tanimlayabiliriz: Bir gorevi acik¢a kod yazarak
gerceklestirmek yerine performans Olciimiine bagli tecriibe ile bilgisayarin
O0grenmesini saglamaktir. Veri tabanli yaklagim da diyebilecegimiz bu yaklasimda

bilgisayar gerekli tecriibeyi bir veri seti tizerinden 6grenir.

Makine Ogrenme algoritmalari; veri setinden Ogrenme tipine gore denetimli
(supervised), denetimsiz (unsupervised), yart denetimli (semi-supervised) ve

pekistirmeli (reinforcement) olarak simiflandirilir.

2.1.1. Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Denetimli 6grenme etiket ad1 da verilen cevap degiskeninin bulundugu veri setlerine
uygulanir. Burada cevap degiskeni silirekli veya kategorik olabilir. Denetimli
O0grenme bir dizi egitim Orneginden olusan bu etiketli egitim verilerinden bir
fonksiyon cikarmmi yapar [27]. Ornegin bir dizi hastaya ait olan veri setinde cevap
degiskenimiz her bir hastanin kanser olup olmadigi olabilir veya verilen bir iilke
veya sehirdeki ev fiyatlarini1 veren veri kiimesinde cevap degiskenimiz ev fiyatlar
olabilir [28]. Denetimli 6grenme ornek girdi cevap ciftlerine gore bir girdiyi bir
cevaba esleyen fonksiyonu Ogrenerek egitimde kullanilmayan yeni Ornekler igin

kullanilabilecek fonksiyon ¢ikarimini tiretir [29].

2.1.2. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Cevap degiskenlerinin diger adiyla etiketli verilerin olmadig1 veri setlerinde 6grenme
denetimsiz olarak gerceklestirilir. Denetimsiz 6grenme veri kiimesi igerisinde bazi
benzerlik veya mesafe Ol¢limlerine gore gerceklesir. Denetimsiz 6grenmede en ¢ok

kullanilan teknik kiimelemedir. Denetimsiz 0grenmeye Ornek olarak sosyal ag
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analizi, goriintii segmentasyonu, klimatoloji, pazarlamada miisteri segmentasyonu ve

daha bir¢ok uygulama sayilabilir [28].

2.1.3. Yar1 Denetimli Ogrenme (Semi-Supervised Learning)

Yar1 denetimli 6grenme genis miktarda etiketsiz verinin yani1 sira az miktarda etiketli
veriyi kullanan 6grenme algoritmasidir. Genis miktardaki etiketsiz veri az miktarda
etiketli veri ile birlikte kullanildiginda denetimsiz 6grenmeye gore daha yiiksek
basar1 elde edilirken denetimli 6grenmenin zaman ve maliyet gereksinimlerinden de
kacinilmis olur [30]. Denetimli 6grenmede veri setinin hazirlanmasi ve veri setindeki

her bir verinin etiketlenmesi zaman ve maliyet gerektiren islemlerdir.

2.1.4. Pekistirmeli (")grenme (Reinforcement Learning)

En iyi sonucu iiretebilmek i¢in denetimli ve denetimsiz 6grenme algoritmalarinin her
ikisi de temiz ve dogru veriye ihtiyag duyar. Algoritmanin goérmedigi Ornekler
tizerinde de calisabilmesi igin egitim setinde kullanilan verinin kapsayic1 olmasi
gerekir. Pekistirmeli 0grenme, yalnizca verilerin baglangi¢ durumunun bir girdi
olarak mevcut oldugu ve tek bir olas1 cevabin olmadigi ancak cok fazla sonucun
miimkiin oldugu durumlarda ideal bir se¢imdir [28]. Robotik ve siiriiciisiiz araglarda
uygulanan makine Ogrenme algoritmalar1 pekistirmeli 6grenme algoritmalari
smifindandir. Pekistirmeli 6grenme algoritmalar siirekli olarak ¢evresinden 6grenen

algoritmalardir.
2.2. Yapay Sinir Ag1 Temelleri

Ozel bir makine 6grenme teknigi olan Yapay sinir aglar1 (YSA) memeli cerebral
korteksinden esinlenerek tasarlanmis daha kiiciik Olcekli isleme aygitlaridir [31].
YSA’lar degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iligkileri 6grenebilme ve yiiksek
dereceli iligkileri tanima konusunda oldukca yeteneklidir. YSA’lar denetimli ve

denetimsiz 6grenme algoritmalarinin her ikisiyle de uygulanabilirler [28].

Olabilecek en basit sinir ag1 tek bir néronun hesaplamali modeli olan Perceptron’dur.
Perceptron Warren McCulloch ve Walter Pitts’in daha 6nceki caligmalarindan
esinlenilerek 1950’lerde Frank Rosenblatt tarafindan gelistirilmistir  [32].

Glinlimiizde YSA c¢alismalarinda kullanilan temel néron modeli sigmoid néron
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olarak adlandirilir. Sigmoid néronun yapisina bakmadan 6nce Perceptron’un yapisini

anlamak sigmoid néronun ¢aligmasini anlama noktasinda faydali olacaktir.

2.2.1. Perceptron

Birka¢ tane binary girise sahip olan Perceptron bir adet binary c¢ikisa sahiptir.
Rosenblatt Perceptron’un ¢ikisinin hesaplanmasi i¢in su basit kurali Onerir, ilgili
girdilerin her biri 6nemini ifade eden agirliklarla (weights) carpilir ve tiim bu
carpimlar toplanir. Eger sonug belirli bir esigin iizerindeyse Perceptron 1 degerini
degilse 0 degerini lretir. Asagida sekil 2.2.°de 3 adet girise sahip Ornek bir
Perceptron modeli goriilmektedir. N adet girise sahip Perceptron’un ¢ikiginin

hesaplanmasi ise esitlik 2.1.’de verilmistir.

X1

W) ¢ k|_§

y

X2

X3

Sekil 2.2. Ug girisli 6rnek perceptron modeli

( N
0 eger z w; xj < threshold (esik)
Cikis,y = { o .1)
1 egerZ w; x; > threshold (esik)
k j:]_
w : Agirlik vektori
X : Giris vektori
j : Indis (1...N)

Esitlik 2.1.°de goriilen tamim daha da basitlestirmek igin Y w;x; ifadesi yerine
noktasal carpim kullanir ve esitlik 2.1.”deki gibi esik degeri (threshold) esitligin diger
tarafina atip negatif esik degere bias (b) dersek Perceptron ¢ikisimiz esitlik 2.2.’deki
hale gelir.

Oegerw-x+b<0

Gilas, y = {1 egerw-x+b >0 (2:2)
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Burada bias’i Perceptron c¢ikisinin hangi kolaylikta lojik 1 degerini lireteceginin
Olciisii olarak tanimlayabiliriz veya biyolojik olarak Perceptron’un hangi kolaylikta
atesleyeceginin Olciisii diyebiliriz [32]. Esitlik 2.2.°yi sekil 2.2.’deki 3 girisli 6rnek
perceptron modeli i¢in yazacak olursak ifademiz esitlik 2.3.°te goriindiigii gibi

olacaktir.

0 eger wix; + wyx, +w3xz3 +b <0

1 eger wix; + wyx, +wixs +b >0 (2.3.)

Cikis = {
Esitlik 2.3.’te goriildiigli gibi Perceptron yalnizca iki degerli (0 ve 1) cikis liretebilen
en ilkel yapay noron modelidir. Carpimlarin toplami seklinde hesaplanan bu binary
cikis yapistyla Perceptron dogrusal (linear) bir siniflandiricidir. Dogrusal olmayan
daha karmagsik problemlerin ¢6ziimi i¢in dogrusal olmayan (non-linear) bir

aktivasyon fonksiyonuna sahip olan sigmoid néron modeli gelistirilmistir.

2.2.2. Sigmoid Noron

Sigmoid Noron, Perceptron’a benzer sekilde her bir girisi icin ayr1 ayr1 agirliklara ve
bir bias’e sahiptir. Perceptron’dan farkli olarak Sigmoid Noron’un giris degerleri
sadece lojik 0 ve lojik 1 degerleri degil O ile 1 arasinda herhangi bir reel say1 olabilir.
Sigmoid Noron ¢ikis degeri ise Perceptron’a benzer sekilde hesapladigimiz ¢ikisin
sigmoid fonksiyona (Bkz. Sekil 2.3.) uygulanmis halidir. Bu sekilde sigmoid noron
Perceptron’da ¢ikis olarak tiretilen sadece 0 veya 1 degerleri yerine 0 ile 1 arasindaki
herhangi bir reel sayr degerini de ¢ikis olarak iiretebilir ve sigmoid fonksiyonun

uyguladigit dogrusal olmayan aktivasyon sayesinde dogrusal olmayan bir

Cikis

Sekil 2.3. Ug girisli sigmoid néron modeli

siniflandirici olarak kullanilabilir.
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1.0

Sigmoid

f(X) = 1

1+e

=X

0 X
Sekil 2.4. Sigmoid fonksiyon

Direk olarak bakildiginda anlamsiz veya karmasik gibi goziikebilen Sigmoid Noron
yapisi Perceptron’la beraber ele alindiginda daha anlagilir hale gelmektedir.
Perceptron’un lojik deger alabilen giris ve ¢ikislart yerine Sigmoid Noéron’un 0-1
aras1 reel say1 degerlerini alabilen giris ve ¢ikiglar1 Sigmoid Noron’u daha hassas
ayarlanabilir bir model olarak karsimiza c¢ikarmaktadir. Sekil 2.3. ve sekil 2.4.’te
sirastyla ii¢ girisli bir Sigmoid Noéron modeli ve Sigmoid Fonksiyon’un sekli
gorilmektedir. Sigmoid Noron’un ¢ikisinin hesaplanmast esitlik 2.4. ve 2.5.°de
goriildiigii gibi gerceklesir. Ik olarak her bir noron girisi kendisine ait agirlik
degeriyle ¢arpilir ve tiim bu ¢arpimlar toplanarak iizerine bir bias degeri eklenir. Elde
edilen bu deger sigmoid fonksiyona uygulanarak ndron ¢ikisi elde edilir. Esitlik

2.6.’da sekil 2.3.’te goriilen modele ait z degerinin hesaplanisi gosterilmistir.

N
j=1
1
Cikis,y = 0(2) = 7= (2.5.)
Z = Wq1Xq + Wy Xo + W3X3 +b (26)
w; : Agirlik matrisi
xj ¢ Girig vektori

j  :Indis (1...N)
o  : Sigmoid Fonksiyon

z  : Toplama Fonksiyonu
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Eger sigmoid fonksiyon gibi dogrusal olmayan bir fonksiyonu néron cikigina
uygulamazsa noron ¢ikist basit bir dogrusal fonksiyon olacagindan oldukga kisith bir
O0grenme kapasitesine sahip olur. Yapay sinir aglar ile karmasik ve lineer olmayan
problemlerin ¢oziimii hedeflendiginden ndronlar i¢in lineer olmayan aktivasyon
fonksiyonlart tercih edilir. Sigmoid néron temel bir model olup YSA’larda néronlar
i¢cin aktivasyon fonksiyonu olarak sadece sigmoid fonksiyon kullanilmaz. Hiperbolik
tanjant fonksiyonu, ReLU (Rectified Linear Units) fonksiyonu, Leaky ReLU
fonksiyonu ve softmax fonksiyonu gibi dogrusal olmayan fonksiyonlar da YSA’larda

siklikla kullanilirlar.
2.3. Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Tipik olarak YSA’lar her birinde belirli sayida néron bulunan katmanlardan olusur.
Verinin alindig1 katmana giris katmani en son islenmis verinin ¢iktig1r katmana ise
cikis katmani adi verilir. Giris ve ¢ikis katmani arasinda kalan katmanlara ise gizli
katman ad1 verilir. Giris katmani aracilifiyla YSA tarafindan alinan veriler bir veya
daha fazla sayidaki gizli katmanda islenerek ¢ikis katmanina aktarilir. Asagida sekil
2.5.°te goriilen ornek bir YSA’da en soldaki katman giris katmani1 en sagdaki ise
cikis katmanidir. Sekil 2.5.te goriilen YSA iki adet gizli katmana sahip olup gizli
katman sayis1 uygulamaya gore degisiklik arz edebilir ve daha fazla sayida gizli
katman igerebilir. Literatiirde ¢ogunlukla YSA’larin katman sayilar1 verilirken giris
katmani dahil edilmez ve sekil 2.5.’te goriilen YSA ii¢ katmanli bir YSA olarak ifade
edilir. Perceptronlar yerine Sigmoid noronlardan olusan modern ¢ok katmanli aglar
literatiirde yine de zaman zaman MLP (Multi-Layer Perceptron) olarak

adlandirilabilirler.

YSA tasariminda giris ve ¢ikis katmanlarindaki noronlarin sayisi eldeki problemin
tipine gore direk olarak kolayca belirlenirken gizli katman sayisint ve her bir gizli
katmandaki noron sayisini belirlemek biraz daha karmasiktir. Ornegin 2 girisli bir
XOR kapist problemini ¢ézen bir YSA otomatik olarak 2 giris ve 1 ¢ikisa sahiptir.
Veya 128x128 bit renkli bir resmin bir insana ait olup olmadigina karar veren bir
YSA, 49152 (128x128x3) giris ve bir ¢ikisa sahiptir ve ¢ikis degeri belirlenen esik

degerden biiyiik ise giris imgesi insan, kii¢iik ise insan degil olarak etiketlenir.
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Gizli Katmanlar
|

Cikis Katmani

Giris Katmani
A

Sekil 2.5. Iki gizli katmanli YSA

2.3.1. lleri Yayihm (Forward Propagation)

Ileri beslemeli bir yapay sinir aginda (Feed Forward Neural Network) ¢ikis degerinin
hesaplanmas1 giris katmanindan c¢ikisa dogru ilerleyerek gercgeklestirilir. Bir
katmanda iiretilen degerler kendisine ait agirliklarla ¢arpilarak bir sonraki katmana
iletilir. Siradan YSA yapisinda bir katmandaki her bir noron kendinden sonra gelen
katmandaki her bir ndrona bir agirlik degeri ile baglidir. Bu baglant1 sekline tam
baglantili mimari (fully connected architecture) denir. Sekil 2.6.’daki YSA’da ii¢
adet norona sahip giris katmanindaki her bir néron kendisinden sonra gelen gizli
katmandaki her bir norona bir agirlik ile baghidir. Bu nedenle bu iki katman arasinda
9 adet (3x3) agirlik bulunur. Gizli katmandaki her bir néron i¢in de bir adet bias
degeri olacagindan bu iki katman arasi toplam 12 adet (9+3) parametreye sahip
oluruz. Sekil 2.6.’daki ileri beslemeli YSA i¢in giris vektoriimiizii ve giris katmani

ile gizli katman arasindaki agirlik matrisimizi asagidaki sekilde yazabiliriz.

oy o o2 o) [k
0 =10 0 63 6|, x =1y
63 631 03 05 Xs
W : Agirlik matrisi (I katmani ile | + 1 katman arasindaki agirliklar)
X : Giris vektori

18



3 adet girise sahip olan YSA’nin 4 elemanli olan giris vektoriiniin ilk eleman1 (X;)

ve 8 agirlik matrisinin ilk siitunu gizli katmana ait bias degerlerini iiretmek icindir.

Gizli Kftman

he(x)

Giris Katmani

Sekil 2.6. Ileri beslemeli YSA

YSA mimarisinde aktivasyon degerlerinin hesaplanmas1 giristen c¢ikisa dogru
gerceklestirilir. Bir katmana ait aktivasyonlar hesaplanirken sirasiyla esitlik 2.7. ve
2.8.’de gorilen islemler uygulanir. Bir katmana ait agirliklar o katmanin
aktivasyonlari ile ¢arpilarak bir sonraki katman i¢in toplam fonksiyonu z hesaplanir.
Elde edilen toplam fonksiyonuna bir aktivasyon fonksiyonu uygulanarak ilgili

katmana ait aktivasyonlar elde edilmis olur.

0D x x = z7(1+1) (2.7.)
a(z®) = a® (2.8.)

Esitlik 2.7. ve 2.8.’den faydalanarak sekil 2.6.’daki gizli katmana ait aktivasyonlari,
0@  agirhk matrisini X giris vektorii ile c¢arpip bir sigmoid aktivasyon
fonksiyonundan gecirerek elde ederiz.

(Xo * 059 + X1 % 017 + X; x 03 + X3 % 03)
23 = 0W X = [(Xo * 055 + Xy 0 + Xp % 05 + X5+ 633)

(Xo * 05 + X1 % 057 + X, 05 + X3 % 053)

z®  : 2. katmana ait toplam matrisi
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5(z®) = a® = |g@?

a® : 2 katmana ait aktivasyon vektorii

o : Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

aEJ ) J katmanimin i néronuna ait aktivasyon

Sekil 2.6.’daki YSA igin gizli katmana ait aktivasyon degerlerini hesapladiktan sonra
6 agirlik matrisi bu aktivasyonlar ile garpilir ve bir sigmoid aktivasyon fonksiyonu

uygulanarak YSA cikisi elde edilir. Burada a® vektorii ve 8 matrisine ait ilk

elemanlar (agz) ve 91(5)) cikis ndronunun bias degerini elde etmek i¢in matrislere

ilave edilmislerdir.

—1p@ @ H) H(2 —
9(2)_[910 611" 017 013 ]' al? =

23) — 9@ 4 @ = (61((2;) N a(()z)) + (91(? . agz)) +(01(§) . agz)) n (91(? N agz))

ho () =0 (z) = af?

2.3.2. Maliyet Fonksiyonu (Cost Function)

Glinlimiizde YSA’lar ¢ok kuvvetli 6grenme algoritmalara sahiptirler. Maliyet
fonksiyonu YSA’larin parametrelerinin ayarlanmasi i¢in gerekli olan temel
kavramlardan biridir. Maliyet fonksiyonu YSA’nin {rettigi sonuglardan
memnuniyetimizi 6lgmeye ve buna bagli olarak parametreleri giincellememize
olanak saglar. Egitim setinde m adet Ornege sahip olan ve k adet siif igin
siiflandirma yapan (k adet c¢ikisa sahip) bir YSA i¢in maliyet fonksiyonu J(0),
esitlik 2.9.”daki hesaplanabilir.

Cikis katmaninda bir adet ndéron bulunan tek smifli (single class) bir YSA
simiflandirict icin, maliyet fonksiyonu, egitim setindeki her bir Ornegin YSA
cikisinda olusturacagi maliyeti hesaplar. Cikis katmaninda birden fazla noron

bulunan ¢ok sinifli (multi class) YSA’lar i¢in, maliyet fonksiyonu, egitim setindeki
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her bir drnegin YSA ¢ikisindaki tiim siniflar i¢in {irettigi maliyeti hesaplar. Her bir
ornek i¢in ait oldugu ¢ikis smifina ait bir maliyet degeri olacagi gibi ait olmadigi
siiflara ait de maliyet degerleri iretilecektir. Sezgisel olarak c¢ok smifli bir
siniflandirma bir girig drneginin ait oldugu sinifa ait ¢ikis degeri miimkiin oldugunca
biiylik olmalidir. Verilen 6rnek i¢cin maliyet degerinin ise ait oldugu sinifa ait ¢ikis
degeri biiyiidiik¢ce kiigiilmesi beklenir. YSA’nin verilen giris 6rneginin ait olmadigi
smiflar i¢in de ¢ikisinda daha kiigiik degerler iiretmesi beklenirken bu smiflar icin
cikis degeri kiiciildiikge maliyet degerinin azalmasi istenir. Bu durumun saglanmasi
icin esitlik 2.9.’un ilk kisminda ¢ikisin dogal logaritmasi alinirken ikinci kisimda

cikis degeri 1’den cikarildiktan sonra dogal logaritmasi alinir. Egitim setindeki i
numarali Ornek eger gercekte k simifina ait ise y,gi) =1 ve (1 —y,gi)) =0

olacagindan ait oldugu smf igin drettigi maliyet, esitlik 2.9.’daki maliyet
fonksiyonun ilk kismi ile hesaplanir. i numarali 6rnegin ait olmadig smiflarin her
biri i¢in iiretecegi maliyet i1se fonksiyonun ikinei kismi ile hesaplanir. Bu sekilde her
bir drnegin tiim siiflar igin lirettigi maliyetler toplanarak 6rnek sayisina boliiniir ve

ortalama maliyet bulunur.

J(0) = =2, 3k [y log((he (x D)) + (1 = y)log(1 — (he(xP))i)]  (29)

m : Egitim setindeki 6rnek sayist
k : YSA cikis sayist (sinif sayist)
y,g) : i numarali 6rnek k sinifina ait ise y,Ei) = 1degilse y,gi) =0

(hg (x(i))) : i numarali 6rnegin YSA'min k ¢ikist icin Urettigi deger
k

log : Dogal logaritma

2.3.3. Geri Yayillhim Algoritmasi (Back Propagation Algorithm)

YSA egitimi, egitim seti i¢cin maliyet fonksiyonunu minimize eden ag
parametrelerinin  bulunmasidir. YSA’larin egitiminde kullanilan geri yayilim
algoritmas1 maliyet fonksiyonunu minimize etmeye yarayan bir algoritmadir. Geri
yayilim algoritmasinda elde edilen kismi tlirevler ile gradyan inis (gradient descent)
veya daha gelismis bir optimizasyon algoritmasi bir arada kullanilarak maliyet

fonksiyonunu minimize eden ag parametreleri bulunur. Geri yayilim algoritmasi
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YSA’nin egitim setinde bulunan ornekler i¢in YSA’nin ¢ikis katmaninda iirettigi
degerleri olmasi gereken degerlerle kiyaslayarak ¢ikis hatasini bulur. Bu ¢ikis
hatasin1 son katmandan ilk katmana dogru yayarak her bir aktivasyon i¢in kismi

tiirevleri hesaplar.

Geri yayillim algoritmasinin calismasinda ilk olarak ileri yayilim ile YSA ¢ikist
hesaplanir. Egitim setindeki ornekler i¢cin YSA c¢ikis1 hesaplandiktan sonra, YSA
cikisinda elde edilen degerlerden 6rneklere ait olan gercek degerler gikartilarak ¢ikis
katmani icin hata degerleri 2.10.’daki gibi hesaplanir. Elde edilen bu hata degerleri

Y SA’nin ¢ikisindan girisine dogru yayilarak kismi tiirevler elde edilir.

st =aq) —y® (2.10.)
5t : Cikis katmant icin hesaplanan hata degerleri
a®  : Egitim seti icin cikis katmamn irettigi aktivasyon degerleri

y(t) : Egitim setinde bulunan gercgek ¢ikis degerleri

Cikis katmanindan dnceki katmanlar i¢in kismi tiirev degerleri ise esitlik 2.11.’deki
gibi hesaplanir. Bir [ katmanin § degerinin hesaplanmasi i¢in ilk olarak ! katmanina
ait 0 agirlik matrisiyle bir sonraki katmanin & degeri carpilir. Elde edilen bu ¢arpim [
katmaninin aktivasyon fonksiyonunun tiirevi ile noktasal ¢arpilarak [ katmanina ait §
degeri bulunmus olur. Bu islem sirasiyla ¢ikis katmaninda girise dogru tiim
katmanlar i¢in gerceklestirilir. Giris katmanina gelindiginde ise giris katmani i¢in

herhangi bir hata degeri hesaplanmaz.

L= ()T x g'(zD) (2.11)
5t : | katmant icin geri yayilmis hata degerleri

g' : Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun tiirevi

W :lkatmanina ait agirlik matrisi

Tiim katmanlara ait § degerleri hesaplandiktan sonra, YSA’daki tiim katmanlar ve
egitim setindeki tiim Ornekler i¢in kiimiilatif § degeri (4) esitlik 2.12.°deki gibi

hesaplanir. Algoritmanim baslangicinda AWilk olarak 0 degeri ile baslatilir. Egitim

22



setindeki ornekler birer birer YSA iizerinden gegirilerek her bir 6rnege ait § degerleri

hesaplanarak bir dongii icerisinde toplanir ve 4 degeri elde edilir.

AW = A0 4 D (OYT (2.12)
AW Kiumiilatif & degerlerini iceren matris

2.4. Konvoliisyonel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network, CNN)

Konvoliisyonel sinir agi, noronlari arasindaki baglanti sekli hayvan gorsel
korteksinden ilham alinmis bir tiir ileri beslemeli yapay sinir agidir. CNN bir
simiflandirma islemini gerceklestirmeyi direk olan goriintiilerden, videolardan, metin
veya ses dosyalarindan 6grenen en popiiler derin 6grenme algoritmalardan biridir.
Siradan YSA’lara olduk¢a benzeyen CNN tipki siradan YSA’lar gibi 6grenilebilen
agirlik ve bias degerlerine sahip noéronlardan olusur [13, 14]. CNN’in siradan
YSA’lardan en biiylik farki dogasi geregi girislerini iki veya ii¢ boyutlu goriintii
olarak varsaymasidir. Bu durum ag parametrelerinin sayisinda ciddi miktarda azalma
saglarken goriintlii isleme problemlerinde asir1 §grenmenin Oniine gecerek verim

artis1 saglar.

2.4.1. CNN Mimarisi

Siradan YSA’lar tek bir vektdr seklinde uygulanan bir girisi bir dizi katman
araciligiyla isleyerek sonucu hesaplarlar. Her bir katman bir dizi nérondan olusurken
bir katmandaki her bir néron kendinden 6nce ve sonra gelen katmanlardaki tiim
noronlara belirli agirlik degerleri ile tamamen baghdir (fully-connected). 32x32
boyutunda gri 6l¢ekli goriintiilerden olusan bir veri setimiz oldugunu diisiiniirsek, bu
veri seti i¢in tasarlanmis herhangi bir siniflandirma islemini gergeklestiren YSA’ nin
giris vektori 1024x1 (32x32) seklinde olacaktir. Tamamen bagli yapida bir
katmandaki tiim ndronlar bir sonraki katmandaki biitiin ndronlara bagli olacagindan
Ornegimiz i¢in giris katmanindan sonra gelen ilk gizli katmandaki her bir néron i¢in
1024 adet parametremiz olacaktir. Tamamen bagli mimarinin dogas1 geregi YSA
derinligi (katman sayisi) ve katmanlardaki néron sayisinin artis1 parametre sayisini

ciddi miktarlarda artiracak ve hizli bir sekilde problemi asir1 6grenmeye (over-
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fitting) gotiirecektir. Yani egitim setine asirt bir sekilde adapte olmus olan YSA

egitim seti haricindeki 6rnekleri dogru sekilde siniflandiramayacaktir.

CNN’ler goriintii siniflandirma problemlerine iyi uyarlanabilen 6zel mimarisiyle
hizli bir sekilde egitilebilirler. Siradan YSA’larin aksine CNN’lerin ndronlar ii¢
boyutlu olarak dizilmistir. CNN’de de siradan YSA’larda oldugu gibi giris
katmanindaki her bir noron gizli katmandaki ndronlara baglanir fakat siradan
Y SA’lardaki tamamen baglantili yapinin aksine her bir giris néronu gizli katmandaki
tim noronlara baglanmaz. Bunun yerine gizli katmandaki her bir ndron giris
katmanindaki kiiciik bir bdlgeye (6rnegin 5x5) baglanir. Giris katmanindaki (giris
goriintlisii) bu bolgeye lokal reseptif alan denir. Girig goriintlisiindeki her bir lokal
reseptif alan i¢in gizli katmanda bir néron bulunur. Her bir lokal reseptif alanin
tepkisi ise konvoliisyon islemi ile hesaplanir. Lokal reseptif alanlar gizli katmandaki
noronlarin baglanirken aymi agirliklari kullandigindan bu agirliklara paylasilmis
agirliklar (shared weights) da denilir. Paylasilmis agirlik mimarisi sayesinde CNN
goriintii smiflandirmada parametre sayisini siradan YSA’lara gore ciddi miktarda

azaltarak olduk¢a uygun bir ¢6zlim olarak karsimiza ¢ikar.

’ = [] Has
}
e O
J v INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN FULLY SOFTMAX
CONNECTED
OZELLIK CIKARMA SINIFLANDIRMA

Sekil 2.7. Ornek CNN mimarisi

Sekil 2.7.’de [33] goriildiigi gibi CNN bir giris katmani ile baslayip tam baglantili
bir katmanla (fully connected layer) son bulan sirali bir modeldir. Giris katmani, giris
goriintiilerinin ham piksel degerlerini tutar. Giris katmaninin boyutlari, bir CNN'de
kullanilacak veri kiimesine gore belirlenir. Tipik bir konvoliisyonel sinir ag1 giris
katmani ile tam baglantili katman arasinda farkli sayilarda ve kombinasyonlarda

tekrarlanan {i¢ tip katmana sahiptir. Bu katmanlar sirasiyla konvoliisyon katmani,
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ReLU katmani ve Pooling katmanidir (Pooling layer). Bu ii¢ tip katman CNN

olusturulurken defalarca tekrarlanarak agin derinligi ayarlanir.

2.4.2. Konvoliisyon Katmanm (Convolutional Layer)

CNN’de bulunan konvoliisyon katmaninin amact girisini sahip oldugu konvoliisyon
filtrelerle isleyerek Ozellik ¢ikarmaktir. Konvoliisyon katmaninin giris ve ¢ikislar
tensor seklindedir. Konvoliisyon islemi bir tiir carpimlarin toplami islemi olup giris
katmaninda bulunan reseptif alanlarin c¢ikisini  hesaplamak ic¢in kullanilir.
Belirlenecek olan konvoliisyon filtrenin boyutu reseptif alanin boyutunu belirler ve
bu filtre giris goriintiisii lizerinde gezdirilerek her bir reseptif alanin ¢ikiglari
hesaplanir. Ag tasarimi esnasinda konvoliisyon katmani i¢in segilecek ii¢ adet hiper
parametre (hyper-parameters) vardir. Bunlar konvoliisyon filtrenin boyutlari,
konvoliisyon filtrenin giris goriintiisti lizerinde gezerken ki adim biiyiikligii ve giris
goriintlisiine herhangi bir dolgu yapilip yapilmayacagidir. Sekil 2.8.’de [34] verilen
bir giris goriintiisiine herhangi bir dolgulama yapmadan 3x3 bir konvoliisyon filtre ile

gerceklestirilen konvoliisyon islemi gosterilmistir.

Sekil 2.8.°de goriildiigii gibi konvoliisyon islemi giris goriintiisiinlin sol {ist
kosesinden baslayarak gercgeklestirilir. Konvoliisyon filtrenin merkezi filtrenin
goriintiiden tagsmasina izin vermeyen ilk piksele ayarlanacak sekilde konvoliisyon
islemi baglatilir. Bu durumda goriintlinlin sinirinda kalan pikseller konvoliisyon
filtrenin merkezine alinarak islenemeyecektir. Eger goriintii sinirlarinda ilgilenilen
onemli detaylar varsa ve bu piksellerin de konvoliisyon islemine tabi tutulmasi
isteniyorsa giris goriintiisiine dolgulama (padding) yapilarak bu problemin iistesinden
gelinebilir. Konvoliisyon filtrenin merkezi goriintiiniin sol iist kosesindeki piksel ile
cakistirildiginda filtrenin diger elemanlarinin karsiliginin bosta kalmasi engellenecek
sekilde girisg goriintiisiiniin ¢evresi 0 degerli pikseller ile kaplanir ve bu isleme sifir

dolgulama (zero padding) denir.

Konvoliisyon katmani CNN’in temel yapi tasidir. Katmanin parametreleri giris
gorlntiisii lizerinde reseptif alanlar1 temsil eden belirli boyuta sahip filtrelerin
degerleridir.  Konvoliisyon filtre degerleri (parametreler) ag egitimi sirasinda

ayarlanarak agin ilgili siniflandirma islemini basarili sekilde yapmasi saglanir.
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Konvoliisyon filtre sayisi artirilarak da giris goriintiisiinden ¢ikarilacak olan 6zellik
sayis1 artirilabilir. Konvoliisyon katmanindaki tiim filtreler giris goriintiisli iizerinde

gezdirilerek sonug¢ matrisi elde edilir.

(4x0)
Araislem olarak her pixel carpilip, (0% o
carpimlar toplanmaktadir. (0% 0)
©0x1)
(0x1)
Kaynak 0 (0x0)
) 0 0x1)
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Sekil 2.8. Konvoliisyon iglemi

2.4.3. ReLU Katmam (Rectified Linear Unit Layer)

ReLU katmani, girisindeki her bir 6geye f(x) = max(0, X) seklinde bir aktivasyon
fonksiyonunu uygulayan katmanidir. Dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu
olan ReLU sifirdan kiicliik ve esit olan girislerini sifira esitlerken sifirdan biiyiik
girislerini oldugu gibi birakir. Sekil 2.7.°de goriildiigii gibi CNN modellerinde
konvoliisyon katmanlarindan sonra ReLU katmani kullanilir. Sekil 2.9.’da goriildiigii
gibi ReLU katmani girisinin her bir 6gesi icin tek tek uygulanip 0’dan kii¢lik olan
degerleri 0’a ¢ekerken 0’dan biiyiik degerleri oldugu gibi birakir.

ReLU fonksiyonunun kullanimi1 diger aktivasyon fonksiyonlarina gore (sigmoid veya
hiperbolik tanjant gibi) genelleme dogrulugunda anlamli bir fark olusturmamasina
ragmen birkac kat daha hizli olmasi nedeniyle tercih edilir. Bu fark hesaplama
yiikiiniin oldukg¢a fazla oldugu derin yapay sinir aglarinda ¢ok biiyiikk uygulama
kolaylig1 saglar. Esitlik 2.13. ve 2.14.” te goriildiigi gibi sigmoid fonksiyona gore
tirevinin daha basit olmast geri yayilim gibi algoritmalar1 kullanirken ¢ok biiyiik

kolaylik ve hiz saglar.
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f(x) = max(0, x) floo) =22 tse 1 (2.13))

x<0ise0
d(z) = 1;_2 '@ = 0(z)(1—0(2)) (2.14)
15 | 20 | -10 | 35 ReLL.U Fonksiyonu 15|20 0 | 35
18 [-101| 25 | 100 18 | 0 | 25 | 100
N )
4
20 | -15 | 25 | -10 20 0 [ 25| 0
101 | 75 | 18 | 23 0.0 101 | 75 | 18 | 23

Sekil 2.9. ReLLU islemi

2.4.4. Pooling Katmam (Pooling Layer)

CNN de bir diger 6nemli kavram da dogrusal olmayan (Non-linear) asagi 6rnekleme
(downsampling) yapan pooling katmanidir. Pooling katmani non-parametrik bir
katman olup herhangi bir parametre igermez. Pooling islemi i¢in birka¢ farkli
fonksiyon kullanilsa da en yaygin olan1 max-pooling fonksiyonudur. Bu islem giris
imgesini ¢akigmayan dikdortgenlere ayirir ve her bir alt bolge i¢in o bdlgenin en
yiiksek degerini ¢ikis olarak iiretir. Burada faydalanilan prensip bir 6zellik bir kez
bulundugunda diger 6zelliklere gére tam lokasyonunun kaba lokasyonu kadar 6nemli
olmadigidir. Pooling katmaninin fonksiyonu parametrelerin miktar1 ve hesaplamay1
azaltmak i¢in girdinin mekéansal boyutunu kademeli olarak azaltmak ve bdylece asir
O0grenmeyi de kontrol altina almaktir. CNN mimarisinde ardisik konvoliisyon
katmanlar1 arasina pooling katmani koymak yaygin bir uygulamadir. Pooling islemi
bir ¢esit ceviriden bagimsizligi saglar. Sekil 2.10.°da 2x2 boyutunda bir filtre
kullanilarak 2 birimlik kayma adimiyla gerceklestirilen max-pooling [35] islemi
goriilmektedir. 16 piksellik goriintii alan1 max-pooling isleminden sonra 4 piksellik

bir alana indirgenmistir.
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Sekil 2.10. 2x2 Filtre ile max pooling islemi

Sekil 2.11.’de 8-bit derinliginde 256x256 boyutunda bir diz MR goriintiisiiniin 2x2
boyutunda bir filtre kullanilarak 2 kayma adimiyla max-pooling isleminin 2 kez
uygulanmis hali gériilmektedir. Goriintii ¢oziiniirliigi ilk filtreleme isleminden sonra
128x128’e ikinci filtrelemeden sonra da 64x64’e diismektedir. Max-pooling’in en
onemli gorevi goriintii Ozelliklerini kabaca koruyarak parametre sayisini azaltip
ezberlemeyi kontrol altina almasidir. Sekil 2.11.’deki goriintii son haliyle 16 kat
kiigiilmiis olsa da gorintii icerisindeki nesne hala kabaca Ozelliklerini korur

durumdadir.

Sekil 2.11. MR goriintiilerinde max-pooling islemi

2.4.5. Tam Baglantih Katman (Fully Connected Layer)

Tam baglantili katman CNN’de sinif skorlarini lireten son katmandir. Konvoliisyon
ve pooling katmanlarindan sonra son olarak yiiksek seviye ¢ikarim tam baglantili
katmanda gerceklestirilir. Sekil 2.7.°de goriildiigii gibi CNN girisine bir dizi
konvoliisyon ve pooling islemi uygulandiktan sonra ii¢ boyutlu tensér seklinde bir

cikis elde edilir. Bu ¢ikiglar diiz bir vektor haline getirilerek tam baglantili katmana
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aktarilir. Tam baglantili katmanm giris boyutu bir Onceki katman tarafindan
belirlenirken ¢ikis1 veri setindeki sinif sayisi tarafindan belirlenir. Tam baglantili
katman iizerindeki her bir néron belirli agirlik degerleri ile ¢ikis néronlarinin her
birine baglanir. Bu baglanti sekli siradan YSA’lardaki tam baglantili mimarinin
aynisidir. Sekil 2.12.°de [36] goriildiigli gibi tam baglantili katman bir Onceki
katmandan gelen girislerini tek bir vektor seklinde birlestirir ve kendisine ait

agirliklarla ¢arparak siniflara ait ¢ikis degerlerini iiretir.

Meniiskiis

Arka Plan

Sekil 2.12. Tam baglantili katman

2.4.6. Softmax Fonksiyonu

Literatiirde bazen ayr1 bir katman olarak da karsimiza ¢ikan softmax fonksiyonu
derin 6grenme modellerinin ¢ikisinda siklikla kullanilir. Sigmoid fonksiyona benzer
bir yapiya ve iyi bir simiflandirma performansina sahiptir. Softmax fonksiyonu tam
baglantili katmanda iiretilen simif skorlarmi O ile 1 arasindaki olasilik tabanl
degerlere ayarlar. Softmax fonksiyonu esitlik 2.15. ve 2.16.’da goriildiigii gibi N
boyutlu bir girig vektdriinii alarak her bir elemani 0 ile 1 arasi degerlere sahip ikinci
bir N boyutlu vektor iiretir. Derin 6grenme modellerinin ¢ikis katmaninda genellikle
softmax fonksiyonu kullanilsa da destek vektor makinesi (Support Vector Machine,
SVM) gibi bir siiflandirict da kullanilabilir. Eksponansiyel bir fonksiyon olmasi

dolayistyla softmax fonksiyonu siniflar arasindaki farki daha da belirginlestirir.
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S(ay): [i] - Ez] (2.15.)

aj
S(a;) = ;;;eak (2.16.)
a; :Softmax fonksiyonu giris vektori

S(aj) : Softmax fonksiyonu

2.4.7. CNN Egitimi

Uygun parametre degerlerine (agirliklar ve bias’ler) sahip bir CNN girdi olarak
verilen bir goriintiiyli ¢ikisinda sahip oldugu siniflardan bir tanesine dogru sekilde
atayacaktir. CNN egitiminin amaci bir smniflandirma problemi i¢in dogru
smiflandirma  islemini  gergeklestirecek en uygun CNN parametrelerinin
bulunmasidir. CNN egitimi gerceklestirilirken ilk olarak agirliklar ve bias’ler
rastgele degerlerle baslatilirlar veya 6grenme transferi (transfer learning) dedigimiz
benzer gorevi gerceklestiren bir sinir agimin parametre degerleriyle baslatilabilirler.
Gergekte 0grenme transferini bir cesit tecrilbbe aktarimina benzetebiliriz. Benzer bir
gorevi gergeklestiren uygun bir CNN’den Ogrenme transferi ile parametrelerin
alinmasi1 halinde daha az sayida veri ve iterasyon ile CNN egitimi gergeklestirilebilir.
Ozellikle derin sinir aglarinin egitimi icin gerekli olan gok fazla veri ihtiyaci ve

hesaplama yiikleri 6grenme transferi ile azaltilabilir.

Parametre degerlerinin baslangi¢ degerleri belirlendikten sonra egitim setindeki her
bir 6rnek CNN’e girdi olarak verilerek ¢ikisindaki her bir sinif i¢in iirettigi sinif
skorlar1 (class scores) hesaplanir. Uretilen bu siif skorlar1 kisim 2.3.2.’de anlatilan
maliyet fonksiyonu gibi bir fonksiyona uygulanarak mevcut parametrelerle CNN’in
ne kadar uygun sonuglar tretip iiretmedigi goriiliir. Sezgisel olarak eger parametre
degerlerimiz uygun degilse maliyet fonksiyonumuz gorece olarak yiliksek degerler
tiretecektir. Aslinda CNN egitimi maliyet fonksiyonunu minimize eden CNN

parametrelerini bulma iglemidir.

Literatiirde maliyet fonksiyonu (cost function) ve kayip fonksiyonu (loss function)
kavramlar1 siklikla karigtirilarak birbirlerinin - yerine kullanilmaktadir. Kayip

fonksiyonu egitim setindeki tek bir 6rnek icin hatay1 hesaplarken maliyet fonksiyonu
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egitim setinin tamami i¢in toplam hatayr hesaplar. Maliyet fonksiyonu literatiirde

karsimiza bazen de kayip katmani (loss layer) olarak ¢ikabilir.

Maliyet fonksiyonu CNN egitimi sirasinda egitim setini kullanarak CNN’in o anki
parametreleri ile trettigi sinif skorlarinin olmasi gereken gercek degerlerinden ne
kadar saptigini hesaplar. CNN parametrelerinin bir sonraki egitim adiminda ne
sekilde giincelleneceginin belirlenmesinde maliyet fonksiyonu dikkate almnir.
Literatiirde farkli farkli maliyet fonksiyonlar1 bulunmakla beraber kisim 2.3.2.°de

anlatilan maliyet fonksiyonu CNN egitiminde siklikla kullanilir.

CNN egitimi i¢in egitim seti lizerinde toplam hatayr hesaplayan bir maliyet
fonksiyonuna sahip olduktan sonra siradaki adim bu maliyet fonksiyonunu minimize
edecek CNN parametrelerini bulan bir egitim algoritmasina sahip olmaktir. CNN
egitiminde siklikla kullanilan gradyan inis (gradient descent) algoritmasi bu
optimizasyonu, maliyet fonksiyonunun gradyaninin negatifi yoniinde belirli bir
O0grenme orami ile ilerleyerek yapar. Kisim 2.3.3.’de anlatilan geri yayilim
algoritmasi ile elde edilen kismi tlirevler gradyan inis algoritmasi ile kullanilarak

maliyet fonksiyonunu minimize eden parametre degerlerine ulasilir.

Dongiisel bir islem olan gradyan inis algoritmasi esitlik 2.17.’de goriildiigii gibi
uygulanir. Mevcut parametrelerle elde edilen maliyet fonksiyonunun gradyani belirli
bir 6grenme orani ile carpilarak parametrelerden ¢ikartilir ve bu sekilde yeni
parametre degerleri elde edilmis olur. Elde edilen bu yeni parametre degerleri ile
algoritmaya devam edilir. Parametrelerin her gilincellenisi ile maliyet fonksiyonun
kismi tiirevleri daha da kiigiileceginden sekil 2.13.’te goriildiigii gibi O6grenme
adimlart da kiiciiliir. Sekil 2.13.’te goriilen maliyet fonksiyonunun minimum
noktasina ulasildiginda maliyet fonksiyonunun tiirevi 0’a esit olacagindan esitlik
2.17.°de goriilen gradyan inis algoritmasinda parametrelerin giincellenmis degeri
mevcut degerine esit olur ve algoritma sonlandirilir. Burada 6grenme orani a eger
cok biliylik bir deger segilirse 6grenme adimi ¢ok biiyliyeceginden gradyan inis
algoritmas1 minimum noktasin siirekli olarak 1skalayabilir. Eger 6grenme orani ¢ok
kiiciik bir deger secilirse bu kez de Ogrenme adimi oldukg¢a kiigiileceginden
minimuma ulagma siiresi bir hayli artacaktir. Bu yiizden a 6grenme oraninin

optimum bir degerde sec¢ilmesi gerekir.
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B, := 0, — adiel JIC)) (2.17.)

l : [terasyon sayist
a : Ogrenme oran

J(8) : Maliyet fonksiyonu

Siradan bir derin 6grenme uygulamasinda kullanilan egitim seti binlerce veriden
olusabilir. Boyle bir uygulamada tiim egitim seti {izerinden toplam hatayi
hesaplayarak parametreleri giincellemek agir bir hesaplama yiikii getirir. Egitim
setini daha kii¢lik yiginlara (mini-batch) bolerek her bir y1gin tizerinden gradyan inis
algoritmasi ile parametreleri giincellemek derin 6grenmede siklikla kullanilan bir
yaklagimdir [13]. Algoritmanin bir tek yigin ilizerinden parametreleri glincellenmesi
islemine bir iterasyon denirken tiim yiginlarin yani egitim setinin tamaminin

algoritma tizerinden bir sefer gegmesine bir epoch adi verilir.

3(0)
A

Ogrenme adimi

Minimum

Baslangic 9 (1]
degerleri

Sekil 2.13. Gradyan inis
2.5. Bolgesel Tabanli CNN (Regions with CNN, R-CNN)

Siradan YSA’lar ve CNN siniflandirma islemlerini gergeklestiren modellerdir.
CNN’in gerceklestirdigi goriintii siniflandirma islemi bir goriintli icerisinde nesne
tespit islemi i¢in de kullanilabilir. Bu amacla Girshick ve arkadaslar1 bolge

onerilerini CNN ozellikleri ile kombine ederek verilen bir goriintii i¢erisinde nesne
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tespitini gerceklestirdiler [17]. Onerdikleri bu metoda CNN o6zellikleri ile bolgeler
(Regions with CNN features, R-CNN) adim1 verdiler. R-CNN’in amac1 bir giris
goriintlisiinde aranan nesnenin goriintii igerisindeki lokasyonunu bulmaktir. R-
CNN’in ¢ikislart ise sekil 2.14.’te gorildiigii gibi sinirlayict kutular (bounding box)

ve bu kutularin ilgili nesne siniflarina ait olma olasiliklaridir.

Meniskus: (Dogruluk = 0.975297)

Sekil 2.14. R-CNN ile elde edilmis ¢ikis goriintiisii

Sekil 2.15°te R-CNN’in dort boliimden olusan mimari yapisi1 goriilmektedir. Asagida

nesne tespitinde R-CNN’in yiiriittiigii islem adimlari sirasiyla anlatilmigstir.

1. Ilk olarak daha once benzer bir simiflandirma islemini gerceklestirmek icin
egitilmis olan bir CNN alinur.

2. Bu model yeni problemde tespit edilecek sinif sayisina gore tekrar egitilir.
Yani kag ¢esit nesne tespit edilecek ise ¢ikis sayisi o kadar olacaktir. Cikis
sayis1 artacak ise yeni ¢ikislar ilave edilir azalacaksa bazi ¢ikiglar budanir.

3. Her bir goriintii i¢in bolge onerileri ¢ikartilir (yaklasik 2000 adet) ve CNN’in
giris boyutlarina getirilir.

4. Bolgeler alindiktan sonra her bir sinif i¢cin nesneler ile arka plani ayiracak bir
SVM (Support Vector Machine) egitilir.

5. Son olarak daha siki bounding box’lar elde etmek i¢in bir lineer regresyon

modeli egitilir.

Girshick ve arkadaslar1 caligmalarinda bolge Onerisi i¢in segici arama (selective

search) metodunu kullanmiglardir [17, 37]. Yine de farkli bolge onerisi metotlar1 da
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CNN ile kombine edilerek nesne tespiti i¢in kullanilabilir. Aslinda R-CNN’in yaptig1

nesne tespit problemini bir siniflandirma problemine indirgemektir.

R-CNN: Regions with CNN features

| T oo 5
- | :
=) L CNNN, 5
——
1. Giris 2. Bilge 3. CNN Ozelliklerinin = 4. Siuflandirma

Giriintisi Onerileri (~2k) Hesaplanmas:

Sekil 2.15. R-CNN mimarisi

Nesne tespiti i¢in R-CNN ne kadar kullanisli olsa da bazi kisitlamalar1 beraberinde
getirmektedir. Asagida agiklanan nedenlerden dolayi tasarlanan bir R-CNN modeli

hiz agisindan yavastir.

1. Secici arama algoritmasina bagli olarak her bir resim i¢in 2000 adet bolge
onerisi ¢ikartilir.

2. Cikartilan her bir bolge icin CNN kullanilarak 6zellik ¢ikartildigindan N tane
goriintiimiiz oldugunu varsayarsak c¢ikaracagimiz CNN o6zelligi Nx2000
olacaktir.

3. Tiim R-CNN nesne algilama prosesi ti¢ farklt modelin egitimini gerektirir.

a. Ozellik ¢ikarmak i¢in CNN egitimi
b. Nesne tespiti i¢in dogrusal SVM smiflandirici

c. Bounding Box’1 sikilastirmak i¢in regresyon modeli

Tim bu islem siralamast R-CNN’in gorece olarak yavas bir model olmasina neden
olsa da online olmayan ve ¢ok fazla hiz gereksinimi olmayan medikal goriintii isleme
problemlerinde R-CNN rahatlikla kullanilabilir. R-CNN’i daha hizli hale getirmek
i¢in literatiirde onerilmis ¢esitli modeller mevcuttur. Bunlardan biri Ross Girshick’in
onerdigi Fast R-CNN [38] modelidir. Bu modelin R-CNN’den farki giris
goriintiistinii direk olarak bdlge Onerilerine ayirmak yerine giris gorlintlisine CNN
uygulandiktan sonra bolge Onerilerine ayirmasidir. Ren ve arkadaslarinin sundugu

daha hizli bir model olan Faster R-CNN [39] ise Fast R-CNN’e benzer sekilde giris
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goriintlisiine CNN uygulandiktan sonra bolge onerilerini ¢ikartir. Faster R-CNN’deki
fark ise bolge Onerilerini secici arama ile degil bir bolge Onerisi ag1r olusturarak

yapmasidir.
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3. MORFOLOJIK GORUNTU iSLEME
3.1. Goriintii Isleme Altyap1

Bir sayisal goriintii f(x,y) seklinde iki boyutlu bir fonksiyon olarak tanimlanabilir.
Burada x ve y uzamsal (diizlemsel) koordinatlardir ve herhangi bir (X, y) koordinat
ciftindeki f’in genligine goriintiiniin o noktadaki yogunlugu veya gri seviyesi denir.
Eger bu tanimdaki x, y ve yogunluk degerlerinin tamami sonlu ve ayrik ise bu
goriintliye sayisal goriintli denir. Bilgisayar biliminde sayisal goriintii isleme, sayisal
bilgisayarlar ve bir algoritma kullanilarak sayisal goriintiilerin islenmesidir. Tanimda
da belirtildigi gibi bir sayisal goriintii belirli bir lokasyonu ve degeri olan sonlu
sayida elemandan olusur ve bu elemanlar piksel olarak adlandirilir [40, 41]. M siitun

ve N satirdan olusan bir sayisal goriintiide MxN adet piksel bulunur.

Orijin
1 2 3 M
>y
1
2
L(xy)'nin 3x3
3 komsulugu
Piksel
L~
]
N
v Gorantaf Uzamsal bolge
X

Sekil 3.1. NxM sayisal goriintii

Uzamsal bolge (spatial domain) terimi goriintii diizleminin kendisini ifade eder ve bu
kategoride uygulanan goriintii isleme metotlar1 piksellerin direk olarak
manipiilasyonu seklinde gerceklestirilir. Uzamsal goriintii isleme (spatial processing)
yogunluk transformasyonu (intensity transformation) ve uzamsal filtreleme (spatial

filtering) olarak iki ana basliga ayrilabilir. Yogunluk transformasyonu tekli pikseller



tizerinde islem yaparak kontrast manipiilasyonu ve esikleme (thresholding) gibi
islemleri gerceklestirir. Uzamsal filtreleme ise her bir pikselin belirli bir komsulugu

ile calisarak goriintii keskinlestirme gibi islemleri gergeklestirir.

Morfoloji kelimesi genellikle hayvanlarin ve bitkilerin sekil ve yapisiyla ilgilenen
biyolojinin bransini isaret eder. Matematiksel morfoloji veya basitge morfoloji
uzamsal yapilar1 analiz eden bir teori olarak tanimlanabilir [42]. Matematiksel
morfoloji sadece bir teori olmayip giiclii bir goriintii analiz teknigidir. Morfoloji
olarak tanimlanmasinin nedeni nesneleri sekil ve bi¢cim yoniinden analiz etmesidir ve

analiz yontemi kiime teorisine dayandigi i¢cin matematiksel bir yontemdir.

Genellikle karmasik olan goriintii isleme problemlerinin ¢dziimiinde temel
morfolojik islemler tek basina degil bir dizi islem kombinasyonu seklinde uygulanir.
Bu bolimde temel morfolojik islemler ve bu islemlerin kombinasyonu ile
gerceklestirilen smir temizleme ve morfolojik rekonstrilksiyon gibi bazi sik
kullanilan islemler anlatilacaktir. Morfolojik islemlere girmeden Once konunun
anlasilmas1 i¢in bir altyapr saglayacak sekilde goriintii ¢esitleri ve pikseller

arasindaki bazi temel iliskilerden bahsedilecektir.
3.2. Goriintii Cesitleri

Bu calismada 8-bit derinlige sahip gri Olgekli MR gorintiileri kullanilmistir.
Meniiskiis bolgesinin tespiti direk olarak gri dlgekli goriintiiler lizerinde yapilmis
olup morfolojik islemlerin uygulanmasi gri 6l¢ekli olan bu goriintiilerin binary’e
cevrilmesinden sonra gergeklestirilmistir. Ayrica bazi binary morfolojik islemlerin
uygulanmasi da {i¢ boyutlu olarak gerceklestirilmistir. Medikal goriintiilemede cesitli
alanlarda renkli goriintiilerin kullanimi da mevcuttur. Uygulanacak olan goriintii
isleme yontemlerine bagl olarak istenildiginde ¢esitli yontemlerle goriintii tiplerinin
birbirlerine doniisiimii saglanabilir. Renkli goriintiiler gri 6l¢ekli goriintiilere, gri
Olcekli goriintiilerde binary goriintiilere ¢evrilerek iizerlerinde ¢esitli goriintii isleme
yontemleri uygulanabilir. Ayrica ayni oryantasyonda belirli bir adim ile ilerlenerek
elde edilmis olan goriintii dizileri birlestirilerek ii¢ boyutlu goriintiiler elde edilebilir.

Bu sekilde elde edilmis olan MR goriintiileri ii¢ boyutlu goriintiilerdir. Bu kismin
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devaminda Gri 6l¢ekli, Binary, Renkli ve Ug boyutlu (3D) goriintiiler hakkinda bilgi

verilecektir.

3.2.1. Gri Olgekli Goriintii (Grey Scale Image)

Gri Olgekli goriintiileme grinin tonlarinin kullanildigr bir goriintiilleme ¢esididir.
Sayisal goriintiilemede gri tonlarinin sunumu igin sinirl sayida ton kullanilabilir. En
cok kullanilanlardan bir tanesi 256 tonlu gri 6l¢ekli goriintii olmakla beraber daha az
ve daha ¢ok tonlarin kullanildigi goriintilleme metotlar1 da mevcuttur. Goriintiide
kullanilan gri tonlarmin sayisinin kag¢ bit ile ifade edildigi goriintiiniin derinligini
verir. 2-bit derinliginde bir goriintiide gri tonlarin sunumu i¢in (27, 0-3) dort farkli
kombinasyon mevcut iken sekil 3.2.’de goriilen 8-bit goriintiilerde (2%, 0-255) 256

farkli gri tonu sunulabilir.

Gri 6lgekli gorlintiiler medikal goriintiilemede MR goriintiileme ve BT (Bilgisayarli
Tomografi) gibi goriintiileme teknikleri kullanilarak direk olarak elde edildikleri gibi
renkli goriintiilerden doniistim yoluyla da elde edilirler. Gri 6lgekli goriintiiler
yogunluk transformasyonu ve uzamsal filtreleme gibi goriintii isleme yontemleri ile
direk olarak islenebildigi gibi binary goriintiiye cevrilerek temel morfolojik

islemlerle de islenebilirler.

Sekil 3.2. 8-Bit gri dlcekli diz ve beyin MR goriintiisii

3.2.2. Binary Goriintii (Binary Image)

Binary goriintiilerdeki piksel degerleri, bir pikselin bir nesneye veya arka plana ait

olup olmadigmma bagh olarak 1 veya 0'dir. Nesne sunumu en yaygin olarak
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kullanildig1 sekliyle siyah zemin iizerine beyaz nesneler seklinde veya tam tersi

olabilir. Morfolojide goriintii igerisindeki nesneler kiimeler olarak kabul edilir.

Sekil 3.3. 8-Bit gri 6l¢ekli goriintli ve T=55 ile esiklendirilmis binary

goruntusu

Binary goriintiiler siklikla gri tonlamali goriintiilerden esikleme (thresholding)
yontemi ile elde edilirler. Goriintii islemede en ¢ok kullanilan temel tekniklerden
birisi esiklemedir. En cok tercih edilen siyah arka plan iizerine beyaz nesneler
seklindeki goriintii sunumunda gri ton esiklemesi esitlik 3.1.’de gorildiigii gibi
uygulanir. Burada nesneleri arka plandan ¢ikarmak icin bir T esik degeri segilerek T
degerinin iizerindeki yogunluk degerine sahip olan pikseller 1, T degerinin altindaki
yogunluk degerine sahip olan pikseller 0 olacak sekilde binary goriintii elde edilir.
Sekil 3.3.de 8-bit gri dlgekli bir diz MR goriintlisii ve bu goriintiiden T=55 esik
degeri ile elde edilmis binary goriintii goriilmektedir. Goriintli esiklemede ¢ok cesitli
yontemler mevcuttur. T nin bir gorlintii boyunca sabit bir deger olarak uygulandigi

yontemlere global esikleme denir.

leger f(x,y)>T

9xy) = {0 eger f(x,y) <T G.1)

3.2.3. Renkli Goriintii (Color Image)

Her bir piksel icin renk bilgisi de igeren sayisal goriintiiye renkli goriintii denir.
Bilgisayar ekranlarinda genellikle RGB (Red, Green, Blue) renk modeli kullanilsa da
HSI (Hue, Saturation, Intensity), CMY (Cyan, Magenta, Yellow) ve CMYK (Cyan,
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Magenta, Yellow, Black) gibi diger modellerde farkli ortamlarda kullanilirlar. RGB
renk modelinde her renk kendisini olusturan kirmizi yesil ve mavi bilesenleri ile
ifade edilir. Gri oOlgekli goriintiiler iki boyutlu bir matris seklindeyken RGB
goriintiiler iic boyutlu bir yapiya sahiptir. RGB goriintiiler ¢esitli yontemlerle gri
Olgcekli gorlintiilere dontstiiriilebilirler. Renkli goriintiiler renkli goriintii isleme
teknikleri ile direk olarak islenebildikleri gibi gri Olgekli goriintiiye cevrilerek de

islenebilirler.

Sekil 3.4. RGB renkli goriintii

3.2.4. Ug Boyutlu goriintii (3D Image)

Sekil 3.1.’de goriilen X ve Y eksenlerinden olusan iki boyutlu bir goriintiiye ilave
olarak bir Z ekseninin gelmesiyle elde edilir. Medikal goriintiilemede belirli bir dilim
aralig1 ile aynm1 oryantasyonda cekilen iki boyutlu goriintiilerin bir dizi seklinde {ist
iste konulmasiyla ii¢ boyutlu goriintiiler elde edilebilir. Medikal goriintiiler elde
edildikleri diizlemlere gore sekil 3.5.’te goriildiigli gibi adlandirilirlar. Viicudu alt ve
iist seklinde ortadan ikiye ayiran diizleme aksiyal diizlem, viicudu sag ve sol seklinde
ikiye ayiran diizleme sagital diizlem, 6n ve arka seklinde ayirana ise koronal diizlem

denir.

Sekil 3.6.’da 8-bit derinlikli 311x260 ¢oziintirliigiinde 209 adet aksiyal diizlem beyin
MR goriintiisiinlin [45] st iiste konulmasiyla elde edilmis ii¢ boyutlu beyin

gorilintlisii  goriilmektedir. Goriintiilerin  bu sekilde birlestirilmesiyle 209x260
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¢coziinlirliigiinde 311 adet koronal ve 311x209 ¢oziiniirliigiinde 260 adet sagital
diizlem goriintiisii elde edilmis olur. Ug boyutlu gériintiileme ile yalnizca bir diizlem
boyunca elde edilen goriintiilerden diger diizlem goriintiileri de elde edilebilir. Bu
sekilde o6zellikle nesnelerin kenar kisimlarinda kalan bir diizlemde fark edilmesi zor
olan detaylar diger diizlemlerden kolaylikla incelenebilir. ~ Herhangi bir viicut
diizleminden elde edilen {i¢ boyutlu goriintliniin belirli bir kalitede olabilmesi i¢in o
diizleme ait yeterli sayida goriintii karesinin bulunmasi gerekir. Bu sekilde sekil
3.6.°daki gibi iic boyutlu goriintii bir diizlemden elde edildikten sonra diger

diizlemlere ait goriintiiler makul ¢oziiniirliikklerle elde edilebilirler.

1) Aksiyal Diizlem
i 2) Sagital Diizlem
R 3) Koronal Diizlem

b) Koronal Diizlem

a) Aksiyal Diizlem

¢) Sagital Diizlem d) Uc Boyutlu Beyin Goriintiisii

Sekil 3.6. Aksiyal diizlemden elde edilmis ii¢ boyutlu beyin goriintiisii
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3.3. Pikseller Arasi lliskiler

f(x,y) fonksiyonu seklinde tanimlanmis olan sekil 3.1.’deki goriintiide (X,y)
lokasyonundaki p pikselinin iki adet yatay, iki adet dikey ve dort adet kdsegen olmak
tizere toplam sekiz adet komsusu bulunmaktadir. P’nin dikey ve yatay komsular
p’nin dort komsusu olarak tanimlanir ve N4(P) seklinde gosterilir. P’nin 4 kosegen
komsusu ise Np(p) seklinde gosterilirken p’nin iki boyutlu eksendeki tiim komsulari

Ns(p) seklinde gosterilir.

Sayisal goriintiilerde bitigiklik kavrami ise komsuluga ilave olarak piksellerin
yogunluk degerlerini de iligkilendirmede kullanir. Bitisikligi tanimlamak i¢in bir V
yogunluk degeri kiimesi kullanacak olursak binary bir goriintiide 1 degerine sahip
piksellerin bitisikligini tanimlamak icin V={1} olacaktir ve 4-Bitisiklik ve 8-

Bitisiklik kavramlar1 asagidaki sekillerde tanimlanir.

4-Bitisiklik: Eger bir q pikseli p’nin 4 komsulugu icerisinde (N4(P)) ve degeri V’den
ise p ve q pikselleri 4-bitisiktir.

8-Bitisiklik: Eger bir q pikseli p’nin 8 komsulugu icerisinde (Ng(p)) ve degeri V’den
ise p ve q pikselleri 8-bitisiktir.

i !
v

Sekil 3.7. iki boyutlu goriintiide sirasiyla 4 ve 8-bitisiklik

Y

Iki boyutlu gériintiilere ilave olarak belirli bir derinlige de sahip olan ii¢ boyutlu
goriintiilerde daha karmasik bitisiklik iliskileri mevcuttur. U¢ boyutlu bir gériintii
igcerisindeki bir pikseli kiip seklinde hayal edecek olursak bu kiipiin yiizeylerine
temas eden ve onunla ayni degerde olan komsular1 onun 6-Bitisikligi olacaktir.

Kiipiin yiizeyleri birlikte 12 kenarina da temas eden pikseller (12+6) 18-Bitisikligi
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olarak adlandirilirlar. Eger kiipiin koseleri de hesaba katilacak olursa (12+6+8) tiim
bu pikseller bir pikselin 26-Bitisikligini olusturur. Sekil 3.8.’de gordiiglimiiz 6, 18
ve 26-Bitisiklik tanimlar1 [46] ii¢ boyutlu goriintillerde morfolojik islemleri

derinlemesine de uygulamamizi saglar.

6 Yiizey € Yiizey + 12 Kenar 6 Yiizey + 12 Kenar + 8 Kdse
6-Bitisiklik 18-Bitisiklik 26-Bitisiklik

Sekil 3.8. Ug boyutlu gériintiilerde 6, 18 ve 26-Bitisiklik
3.4. Asinma (Erosion)

Asinma ve genisleme islemleri morfolojik goriintii islemenin temellerini olustururlar.
Morfolojik algoritmalarin ¢ogu bu iki operasyon temellidir. Asinma goriintii
igerisindeki bir nesne iizerinde daraltma ve inceltme islemlerini gergeklestirirken
genisleme goriintii icerisindeki nesneleri kalinlastiran veya biiyiiten bir islemdir. Bu
kalinlagtirma ve inceltme islemleri yapilandirma elemani denilen bir model

tarafindan kontrol edilir [40].

Z bir tamsayilar kiimesi olsun ve Z2 nin igerisinde X ve B kiimeleri olsun. X’in B ile
asmmmast XOB ile gosterilir ve esitlik 3.2.°deki gibi z kadar 6teleme durumunda

B’nin X igerisinde yer alabilecegi biitlin z noktalar kiimesi olarak ifade edilir.
XO6B = {z|(B), € X} (3.2)

Daha acik bir ifade ile anlatacak olursak B yapilandirma elemaninin merkezinin X ile
cakistigt durumlarda yapilandirma elemani arka plan ile herhangi bir eleman
paylasmiyorsa yapilandirma elemaninin merkezinin ¢akistigi piksel asindirmadan

geriye kalir. Yapilandirma elemaninin merkezinin X ile cakistigi durumlarda
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yapilandirma elemani nesnenin disarisina tasip arka plan ile ¢akisiyorsa merkezinin

cakistig1 piksel asindirilarak nesneden kaldirilir.

0j0|0|O0]j0O]|O]|O 0j0|0|0O0|]0O|O]|O
0 0 0|0|0|0O0|0O]|O]|O
0 0 O|x|x|x|x|x|O0
0 0 oj1(1(1 110
0 0 1 O|x|x|x|x|x|O0
0j|0|0|O0O]|0O]0O]|O 1 0|0|0|O0O]|]0O]|O]|O
oj0|0O|O0|O0|O|O 1 0Oo|j0|0O|O0|0O0|0O|O
X B XOB

Sekil 3.9. B yapilandirma elemant ile X’in aginma iglemi
3.5. Genisleme (Dilation)

Z bir tamsayilar kiimesi olsun, X ve B, Z%’nin igerisindeki kiimeler olsun. B’nin bir
yapilandirma elemani oldugunu ve X’in genislemeye ugratilacak goriintii kiimesi
oldugunu farz edersek X’in B ile genislemesi X @ B seklinde gosterilir ve su sekilde
tanimlanir: Yapilandirma elemaninin goriintii kiimesi X tizerinde z kadar 6telenirken
yapilandirma elemaninin merkezinin goriintii ile kesistigi her bir nokta igin

yapilandirma elemaninin kapsadig alanlarin tamamidir [42].

Sekil 3.10.’da 5 birim uzunlugundaki yatay bir nesnenin 3 birim uzunlugunda dikey
bir yapilandirma elemani ile genisletilmis hali goriilmektedir. Yapilandirma
elemaninin merkezinin nesne ile her kesistigi noktada kapladig: alanlar genisletilmis
goriintiide x ile isaretlenmistir. Morfolojik genisleme nesneleri biiylitmek igin
kullanilir ve belirli noktalardan goriintii icerisindeki nesneleri tekrar insa eden

morfolojik gericatmanin da adimlarindan biridir.

Binary morfolojide asinma ve genisleme islemleri birbirinin ¢iftesi (duality)
islemlerdir. Sekil 3.9. ve 3.10.’a baktigimizda goriintli igerisindeki bir nesnenin
genislemesinin arka planin inceltilmesi veya goriintii icerisindeki nesnenin

asindirilmasinin arka planin genisletilmesi ile ayni oldugunu gorebiliriz.
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0O|j0o/0|0|0|0}|O0 oO,0j0l0j0|0]O
0|00 |0(0|0}|O0 oO,0j0l0j0|0]O
0O,0|0|0]0O]|O|O0 O[x | X|Xx |x|x |0
oj1/1|1(1|1|0 o/1(1(1(1(1 O
0O/,0|0|0]0O]|O]|O0 1 O[x | x|x |x|x |0
0Ojojo0|0|0|0|O0 1 o,0j0l0j0|0]O
oOjojo0|0(0|0}|O 1 o,0j0l0j0|0]O
X B X@DB

Sekil 3.10. B yapilandirma elemani ile X’in genisleme islemi
3.6. Morfolojik Gericatma (Morphological Reconstruction)

Morfolojik gerigatma iki goriintii ve bir yapilandirma elemanini igeren giiclii bir
morfolojik donlistimdiir. Morfolojik gericatma goriintii icerisindeki  belirli
noktalardan nesneleri tekrar insa ederek goriintiiden ¢ikarmayi veya etiketlemeyi
saglar. Isaretleyici olarak adlandirilan goriintii doniisiimiin baslangi¢ noktalarini
belirlerken maske olarak adlandirilan goriintii dontistimiin  siurlarmi  belirler.
Yapilandirma elemani ise bitisikligi tanimlamak ic¢in kullanilir. Asagida binary

morfolojik geri¢atma i¢in kullanilan bir algoritma verilmistir [40, 41].

G maskemiz ve F ise isaretleyicimiz olsun. G’nin F’den gericatmasi Rg(F) ile

gosterilir ve agsagidaki adimlarla ilerler:

1. Isaretleyici F’den h1’i baslat (3.11. (b))

2. Bir B yapilandirma elemani olustur (3.11. (c))

3. hi=(hk@ B)NG (3.11.(d) ve (3.11. (e))
hy.1 = hg olana kadar ti¢lincti adimu tekrar et.

4. hk+1 = hk ise Rg(F) = hk+1 (31 1. (1))

Sekil 3.11.°de goriildiigii gibi isaretleyici gorlintii yapilandirma eleman ile biiytitiiliir
ve maske ile carpilarak yeni isaretleyici elde edilir. Bu iglem ile elde edilen yeni
isaretleyici bir onceki ile ayn1 olana kadar devam ettirilir.  Isaretleyicinin
degismemesi bize doniisiimiin smirlarma ulastigimizi ve gerigatma isleminin

tamamlandigin1 gosterir.

45



Maske =G || lisaretleyiciF=h. | | B | | hbB || hia =(hPB) NG ]

(a) (b) (c) (d) (e)

| hs | | hs | | hs | L he=RlA) |

(f) (g) (h) (i)

Sekil 3.11. 3x3 yapilandirma elemani ile morfolojik gericatma islemi
3.7. Sinir Temizleme (Border Clearing)

Birgok uygulamada goriintii sinirina temas eden nesnelerin kaldirilmast bir problem
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu problem morfolojik gerigatma veya genisleme ile
gericatma (reconstruction by dilation) denilen yontem kullanilarak asilabilir. Burada
gorlintiinlin kendisi maske, goriintii sinirinda bulunan nesnelerin sinira temas ettigi
lokasyonlar1 gdsteren goriintii ise isaretleyici olarak kullanilacaktir. Sekil 3.12.°de
gorildiigli gibi isaretleyici, gorlintii kenarlarina temas eden tiim nesneleri biiyilitmek
icin kullanilan bir tohum niteligindedir. Goriintii siirina temas eden nesneler bu
isaretleyiciden genisleme ile geri¢atma kullanilarak biiyiitiiliir ve ana goriintiiden

¢ikarilarak temizlenirler [42].

Simir temizleme i¢in otomatik olarak isaretleyici liretmenin yolu sekil 3.13.’te
goriildiigii gibidir. Isaretleyicisi iiretilmek istenen goriintii ile ayn1 boyutlarda olan ve
sinir piksellerinin tamamimin 1 degerine sahip oldugu bir goriintii, goriintliniin
kendisi ile noktasal olarak carpilarak isaretleyici elde edilir. Elde edilen bu

isaretleyici yardimi ile de sinir temizleme islemine baslanilir.
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Gorinti =G | | isaretleyici=F | | Gerigatma = Rg(F) | | G - Rg(F) ‘

Sekil 3.12. Sinir temizleme islemi

Gorintl = G ‘ | Sinir Pikselleri ‘ ‘ isaretleyici = F ‘

Sekil 3.13. Sinir temizleme islemi i¢in isaretleyici iiretimi
3.8. Bagh Bilesenler (Connected Components)

Eger bir kiime igerisindeki her bir nokta komsuluk iliskisi ile birbirine bagh ise bu
kiime bagli bir kiimedir. Binary morfolojik goriintii islemede kisim 3.3.°de
bahsettigimiz bitisiklik tanimlariyla bagl olan pikseller kiimesine bagli bilesenler
denir. Binary goriintlilerde bagli bilesenlerin her birini ayr1 birer nesne olarak
diisiintirsek bagli bilesenleri etiketleme nesne Ozelliklerine gore filtreleme

yapabilmek i¢in gerekli ilk adimdir.

Bagli bilesenleri etiketlemek veya goriintiiden ¢ikarmak i¢in farkli farkli yontemler
kullanilabilir [42, 44]. Morfolojik gericatma ile bagli bilesenleri ¢ikarma, bagh
bilesenleri etiketlemek icin kullanilabilecek yontemlerden biridir [43]. Morfolojik
gericatma ile bagl bilesenleri ¢ikarma islemine sekil 3.14.’te gorildiigi gibi goriintii

icerisindeki on plan piksellerinden herhangi biri ile baslanir. Pikselin bagh
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bulundugu nesne morfolojik gerigatma ile biiylitillerek etiketlenir ve goriintiiden
cikarilir. Isleme goriintiide geriye kalan nesnelerden herhangi birine ait bir 6n plan
pikseli ile devam edilir. Goriintiideki tiim on plan pikselleri etiketlenene kadar bu

isleme devam edilir.

Goriintii icerisindeki bagli bilesenlerin tamami ¢ikartildiktan sonra her bir bagh
bilesen iizerinde nesne Ozelligine gore filtreleme icin tek tek islem yapilabilir.
Ornegin bu c¢aligmada yapacafimiz gibi nesneleri yatay aks uzunluguna gore
filtreleme, belirli bir piksel sayisinin altinda kiitleye sahip olan kiiciik nesneleri

temizleme gibi islemler nesne tabanli olarak kolaylikla uygulanabilir.

|  Gérinti=G || lsaretleyici_1=F1 | | Gericatma_1=Rey(F) | | G - Reu(F) |

EuEHEEE. .E
588 E

G2=G-RulF) || lsaretleyici_ 2=F2 | | Gericatma_2=RzlF) | | G2 - ReaF) |
| G3=G2-Relf) || lisaretleyici 3=F3 | | Gericatma_3=Re(F) | | G3 - Res(F) |

Ho——

| Rex(F) + Rez(F) + Res(F) |

Sekil 3.14. Bagli bilesenlerin ¢ikarilmasi
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4. MENUSKUS SEGMENTASYONU

Bu tez calismasinda derin 6grenme ve morfolojik goriintii isleme yontemleri bir
arada kullanilarak MR goriintiilerinde otomatik olarak meniiskiis dokusunun
segmentasyonu gerceklestirilmistir. Calismanin ilk asamasinda PD agirlikli MR
goriintii  dizisinde R-CNN  kullanilarak  mentiskils  bolgesinin  tespiti
gerceklestirilmistir. Ikinci asamada, tespit edilen meniiskiis bolgesinden meniiskiis
dokusunun morfolojik goriintii isleme yontemleri ile segmentasyonu, PD ve T1
agirhikli goriintii dizileri kullanilarak gerceklestirilmistir. iki asamadan olusan bu

calismanin ana adimlar asagida sekil 4.1.’de gosterilmistir.

1) MR Gérintilerinden R-CNN 2) Tespit Edilen Bolgeden
ile Meniiskiis Bélgesi Tespiti Meniiskisiin Segmentasyonu

Ny

Sekil 4.1. Calismanin ana asamalari

Bu calismada sagital diizlem PDW_SPAIR ve TIW_ aTSE diz MR sekanslar
kullanilmistir. Tez ¢alismasinda kullanilan diz MR goriintiilerinin tamami Yozgat
Bozok Universitesi Arastirma Uygulama Hastanesinden, Yozgat Bozok Universitesi
Klinik Arastirmalar Etik Kurulunun 21/02/2018 toplant1 tarihi ve 2017-KAEK-
189 2018.02.21 14 karar numarali etik kurul onayr ile alinmistir. Calismada
kullanilan PDW_SPAIR sekansi 30ms echo time (TE) ve 3000 - 3250ms tekrarlanma
zamani (repetition time (TR)) degerlerine sahiptir. TIW _aTSE sekans1 ise 20ms TE
ve 450 - 515ms TR degerlerine sahiptir. Her iki sekans i¢in ortak olan parametreler
ise su sekildedir: 1.5 Tesla, 0.18mm x 0.18mm ¢oziniirliik (resolution), 90° kayma

acist (flip angle) ve 1.5mm kesim kalinlig1 (slice thickness).

Bu bolimiin devaminda kisim 4.1.°de MR goriintiilerinden derin 6grenme ile

meniiskiis bdlgesinin tespiti anlatilirken kistm 4.2.°de tespit edilen bolgeden



morfolojik  goriintii  isleme yontemleri kullanilarak meniiskiis dokusunun

segmentasyonu anlatilmistir.
4.1. R-CNN ile Meniiskiis Bolge Tespiti

Calismanin bu asamasinda PD agirliklit MR goriintii dizisinde meniiskiis bolgesinin
tespiti  gergeklestirilmistir. Sekil 4.2.de meniiskiis bdlgesi tespit isleminin ana
adimlar1 goriilmektedir. Ilk olarak MR goriintiilerinde meniiskiis bdlgesini tespit
etmek i¢in bir R-CNN modeli tasarlanmistir. Tasarlanan R-CNN modelinin egitimi
ogrenme transferi kullanilarak gercgeklestirilmistir. Sifirdan bir ag egitmek yerine
ogrenme transferi kullanimi R-CNN egitiminin kisitli sayida veri ve donanimla
gerceklestirilebilmesine olanak saglamistir. R-CNN modelinin egitiminden sonra PD
agirlikl goriintli dizisindeki her bir goriintli karesinde R-CNN ile meniiskiis bolgesi
tespiti gergeklestirilmistir. Her bir goriintii karesi i¢in elde edilen bu sonuglarin

cakistirilmasi ile de mentiskiis bolgesinin tespiti gergeklestirilmistir.

R-CNN Modeli Tasarimui ve Egitimi

1

R-CNN ile MR Goriintillerinin Taranmasi

1

Elde edilen Tarama Sonuclarimin Cakistirtlmasi

1

Cakistirilan Tarama Sonug¢lardan Meniiskiis
Bolgesinin Cikartilmasi

Sekil 4.2. R-CNN ile mentiiskiis bolgesinin tespit asamalari

4.1.1. Ogrenme Transferi (Transfer Learning)

Bir makine 6grenmesi teknigi olan 6grenme transferi derin 6grenmede siklikla
kullanilir. Ogrenme transferi YSA egitimine baslarken sifirdan, rastgele agirhik ve
bias degerleri ile baslamak yerine benzer bir siniflandirma gorevini gergeklestiren bir

YSA’nin parametreleri ve mimarisini kullanarak baslamaktir. Ogrenme transferinde
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kullanilacak olan YSA’nin ¢ikis sayisi mevcut siiflandirma probleminin ¢ikis
sayisindan fazla ise ¢ikis sayilarinin fazla kismi1 budanir veya daha az ¢ikisa sahip ise
ilave cikislar eklenerek mimari uygun hale getirilir. Bu sekilde benzer bir
siiflandirma islemini yerine getiren bir YSA nin tecriibesi aktarilarak bir ince ayar
ile yeni smiflandirma gorevlerine adaptasyonu saglanabilir. Bir ince ayar (fine
tuning) islemi olan 6grenme transferi derin 6grenme algoritmalarinda gerekli olan
cok sayida veri ve donanim ihtiyacinin iistesinden gelmemizde bize yardimci olabilir.
Bu sekilde elimizde bulunan az sayida veri ile de derin yapay sinir aglarinin

egitiminde basar1 saglanabilir.

Bu calismada PD agirlikli MR goriintiileri igerisinde meniiskiis bolgesini tespit
edecek olan R-CNN’in egitimi igin 6frenme transferi kullamlmigtir. Ogrenme
transferinde kullanilan CNN (ConvNetBrain) axial beyin MR goriintiilerini
siiflandirmak i¢in ¢ok sayida veri ile egitilmis bir agdir. Meniiskiis bdlgesini tespit
eden R-CNN’in egitimi 6grenme transferi kullanilarak elle ¢ikartilmis sadece 150
adet meniiskiis goriintlisiinden 100 adedi ile gergeklestirilirken 50 adet goriintii de

test islemlerinde kullanilmistir.

4.1.2. Ogrenme Transferinde Kullanilan CNN (ConvNetBrain)

ConvNetBrain aksiyal beyin MR goriintiillerini 5 fakli lokasyona gore
simniflandirabilen bir konvoliisyonel sinir agidir. Tablo 4.1.°de goriildiigii gibi
ConvNetBrain i¢in kullanilan 1982 adet verinin 985 adedi egitim icin 997 adedi ise
test islemi i¢in kullanilmistir. ConvNetBrain 997 adet goriintiiden olusan test seti
tizerinde 0.982 dogrulugunda bir basar1 oranina ulagmigtir. ConvNetBrain egitiminde
kullanilan MR goriintiileri Human Connectome projesinin [45] veri tabanindan

saglanmustir.

Sekil 4.3.te mimarisi goriilen ConvNetBrain 65x78 piksel boyutunda bir goriintii
girisine ve 5 adet siiflandirma c¢ikigina sahiptir. ConvNetBrain’in egitiminde
kullanilan Human Connectome veri setindeki beyin MR goriintiilerinin orijinal
boyutlar1 260 x 311 piksel ¢oOziiniirliiglinde olmasina ragmen ¢ok fazla olan
hesaplama yiikiinden kurtulmak adina goriintiiller 65x78 boyutlarina sikistirilarak

kullanilmis ve ag tasarimi ona gore yapilmistir. ConvNetBrain birer adet
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konvoliisyon, ReLU ve pooling katmanlarina sahiptir. Konvoliisyon katmaninda 30
adet 5x5 genisliginde konvoliisyon filtreye sahiptir. Beyin MR goriintiilerinin sinir
pikselleri herhangi bir bilgi barindirmadigi i¢in bu goriintiilere konvoliisyon
isleminden once herhangi bir kenar dolgulama (padding) islemi uygulanmamustir.
ConvNetBrain’in pooling katmaninda ise 2x2 boyutunda filtre 2 kayma adimi ile
max pooling islemini ger¢eklestirmektedir.

Giris Konvoliisyon ve ReLU Pooling FC ve Cikig
| I I I |

65x78

7 30x37x30 > Gikis

61x74x30 33300x1

Sekil 4.3. R-CNN egitiminde kullanilan CNN (ConvNetBrain)

Tablo 4.1. ConvNetBrain Hiper parametreleri ve egitim sonuglari

Egitim | Test Mini Osrenme Test Seti
Veri Veri | Epoch | Batch Eg)ranl Uzerinde
Sayis1 | Sayisi Boyutu Dogruluk

985 997 10 128 0.0001 0.779

985 997 50 128 0.0001 0.788

985 997 100 128 0.0001 0.788

985 997 200 128 0.0001 0.788

985 997 200 128 0.00005 0.981

985 997 200 128 0.00002 0.981

985 997 200 128 0.00001 0.978

985 997 250 128 0.00001 0.979

985 997 300 128 0.00001 0.981

985 997 400 128 0.00001 0.982

985 997 500 128 0.00001 0.982

52



CNN egitiminde parametre kavrami ag egitimi ile Ogrenilen agirliklar ve bias
degerlerini ifade ederken hiper parametre kavrami 6grenme adimi epoch sayis1 gibi
egitim sirasinda ayarlanan degerleri ifade eder. ConvNetBrain egitimi tablo 4.1.’de
goriilen hiper parametreler ile gergeklestirilmistir. Egitim i¢in maliyet fonksiyonu
olarak cross-entropy maliyet fonksiyonu kullanilirken optimizasyon algoritmasi
olarak kisim 2.4.7.’de anlatilan mini-batch gradyan inis algoritmasi kullanilmistir.
Mini-batch gradyan inis algoritmasi i¢in egitim seti tablo 4.1.’de goriildiigii gibi her
biri 128 adet goriintii iceren kiigiik yiginlara ayrilmistir. Mini-batch gradyan inis
algoritmasinda iterasyon denilen parametrelerin giincellenmesi her bir yigin
tizerinden tek tek yapilirken yiginlarin tamamimin optimizasyon algoritmasi

tizerinden ge¢mesine epoch adi verilir.

Tablo 4.1.’de goriildiigii gibi ConvNetBrain’in egitimine 0.0001 6grenme orani ve 10
epoch sayisi ile baglanarak, test seti tizerinde 0.779 basar1 orani elde edilmistir. Daha
sonra 0grenme orani 0.0001°de sabit tutularak epoch sayis1 sirasiyla 50, 100 ve 200
olacak sekilde artirilmistir. 0.0001 olan 6grenme orani ile epoch sayisini artirmanin
basarty1 daha fazla artirmadigi goriiliince daha kiiciik bir 6grenme orani secilerek
CNN egitimine devam edilmistir. 200 epoch sayisi ile 6§renme oranmi 0.00005°e
diisiiriildiigiinde 0.981 basar1 oranma ulasilmistir. Ogrenme orani 0.00005’ten daha
kiicik bir deger secilerek devam edildiginde ise basar1 oraninin epoch sayisinin
yetersiz kalmasi nedeniyle diislise gectigi goriilmiistiir. Bu nedenle 0.00001 6grenme
oraninda epoch sayisi kademeli olarak 500°e¢ kadar artirilmistir. ConvNetBrain
egitimi 500 epoch sayist ve 0.00001 6grenme orani ile test seti lizerinde 0.982 basari

oranina ulastifinda sonlandirilmistir.

4.1.3. Bolge Tespiti icin R-CNN Modeli Tasarimi ve Egitimi

Tez calismasmin bu kisminda PD agirlikli MR goriintiileri igerisinde meniiskiis
bolgesini tespit eden R-CNN modeli tasarlanarak egitimi gerceklestirilmistir. R-CNN
tasariminda O6grenme transferi ile kisim 4.1.2.°de anlatilan ConvNetBrain
kullanilmistir. R-CNN egitimine ConvNetBrain mimarisi ve parametreleri ile
baglanirken ConvNetBrain’in bes adet olan ¢ikis1 budanarak R-CNN ¢ikis1 meniiskiis
ve arka plan olmak iizere 2 adede indirilmistir. Ogrenme transferi ile R-CNN’in az

miktarda veri ile egitilmesi miimkiin hale gelmistir. Bu ¢alismada R-CNN egitimi
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icin el ile ¢ikartilmig 150 adet meniiskiis bolgesi goriintiisii kullanilmistir. Bu
gorintiilerin 100 adedi R-CNN egitiminde kullanilirken 50 adedi test isleminde
kullanilmistir. Asagida Sekil 4.4.te PD agirlhikli MR goriintiilerinden el ile

cikartilmig 100 adet goriintiiden olusan R-CNN egitim setinin tamami goriilmektedir.

148

1 B O

'

r &

!lll

Y
y

414148

s
|
-
»
- ‘ Ay

L

\

4

’
) L

AL G AR DK
A O R R

Sekil 4.4. R-CNN egitim setinin tamami



Asagida Tablo 4.2.°de R-CNN egitimine ait hiper parametreler ve basari oranlar
gosterilmektedir. R-CNN egitimi i¢in maliyet fonksiyonu olarak cross-entropy
maliyet fonksiyonu kullanilirken parametreleri giincelleyecek olan optimizasyon
algoritmas1 i¢in mini-batch gradyan inig algoritmasi kullanilmistir. Her bir mini-
batch tablo 4.2.°de gorildiigii gibi 16 adet goriintiiden olusacak sekilde
gruplandirilmistir. Ogrenme transferi gercekte bir ince ayar (fine-tuning) islemi
oldugundan R-CNN egitimi 0.000001 gibi oldukca kii¢iik bir 6grenme orani ile
gerceklestirilmistir. Ogrenme islemine rasgele degerler ile baslamadigimiz igin
maliyet fonksiyonu transfer ettigimiz baslangi¢ parametreleri sayesinde minimun

noktasina daha yakin bir degerde olacaktir. Bu nedenle daha az epoch sayis1 ve daha

kiigiik 6grenme adimlari ile maliyet fonksiyonunun minimumuna ulasilabilir.

R-CNN egitimi 150 adet goriintiiden olusan mentiskiis veri setinin tablo 4.2.°de
goriildiigii sekliyle egitim ve test olmak iizere cesitli oranlarda bdliinmesi ile
gerceklestirilmistir. Ik olarak 50 adet goriintii ile egitime baslanmis ve test seti
tizerinde 0.86 basar1 oranina ulagilmistir. 100 adet egitim verisi ile test seti lizerinde

0.93 basar1 oranina ulasildiginda ise R-CNN egitimi sonlandirilmstir.

Tablo 4.2. R-CNN egitimi sonuglart ve Hiper parametreleri

Egitim | Test Mini Osrenme Test Seti Eglettllm
Veri Veri | Epoch| Batch & Uzerinde | ;-
Sayis1 | Sayisi Boyutu Oram Dogruluk Uzerinde
Dogruluk
50 100 20 16 0.000001 | 0.860 0.830
75 75 20 16 0.000001 | 0.907 0.880
100 50 20 16 0.000001 | 0.930 0.960

4.1.4. MR Goriuntiilerinin R-CNN ile Taranmasi

Sekil 4.5.’te PD agirlikli bir MR goriintii dizisi boyunca her bir goriintii karesinin R-
CNN ile tarama sonuglar1 gosterilmistir. Verilen bir giris goriintiisiinde yaklasik 2000
adet bolge Onerisi ¢ikaran R-CNN bir goriintii igerisinde bazen birden fazla alam
(genellikle birbirine yakin olan) meniiskiis olarak tanimlayabilmektedir. Bu durumda
mentiskiis olarak tespit edilen bolgelerden en yiiksek olasilik degerine sahip olan

tutularak diger sonuglar elenir (Non-max suppression). Sekil 4.6.’da verilen
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goriintlide iki farkli bolge R-CNN tarafindan meniiskiis bolgesi olarak tespit edilmis
fakat diisiik olasilik degerine sahip olan sonug¢ elenmistir. Sekil 4.5.’te goriilen

sonuglarda maksimum olasilik degerine ait sonuglar alinarak diger sonuglar

elenmistir.

Sekil 4.5. Bir goriintii dizisi boyunca R-CNN tarama sonuglari
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Meniskus: (Cogruluk = 0.975297) ‘Meniskus: (Dogruluk = 0.975297)

Sekil 4.6. Maksimum olmayan sonuclarin bastirilmasi (Non-max suppression)

4.1.5. Tarama Sonuclarindan Meniiskiis Bolgesinin Cikartilmasi

MR goriintii dizilerinde degerlendirme yapan bir uzman bir genellikle birden fazla
goriintli karesini dikkate alir. Bu calismada meniiskiis bolgesinin tespiti i¢in bir
goriintli dizisi boyunca tiim resimlerde elde edilen tarama sonuglari topluca ele
alimarak meniiskiis bolgesinin tespiti yoluna gidilmistir. Bu sekilde herhangi bir
gorlintii karesinde yanlis olarak tespit edilebilecek bir meniiskiis bolgesi sonucunun
elimine edilmesi saglanmistir. Tarama sonuglarindan mentiskiis bolgesinin tespiti

icin soyle bir yol izlenmistir:

1) Ilk olarak hatali pozitiflerin (false pozitif) Snlenmesi igin belirli bir olasilik

degerinin altinda olan (0.9) meniiskiis bolge tespitleri elenir.

2) Diisiik olasilikli sonuglar elendikten sonra geriye kalan sonuglar bir diizlem

boyunca iist iiste cakistirilir.

3) Bir goriintii dizisi boyunca bir piksel lokasyonu belirli bir “m” sayisindan
fazla mentiskiis bolgesi olarak tespit edilmisse o piksel lokasyonu meniiskiis bolgesi

igerisindedir.

Sekil 4.5.’in son satirindaki iki resimde sirasiyla cakistirilmis sonuglar ve meniiskiis
bolgesi olarak tespit edilmis nihai sonu¢ goriilmektedir. Sekil 4.7.°de ise 5 farkh

denege ait cakistirilmis sonuglar ve mentiskiis bolgesi tespit sonuglar1 gosterilmistir.
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Sekil 4.7. Bes farkli denege ait tarama sonuglari

(a) Her bir goriintii dizisine ait bir adet 60rnek tarama sonucu.
(b) Bir goriintii dizisi boyunca elde edilen tiim tarama sonuglarinin
cakistirilmasi.

(c) Cakastirilan sonuglardan tespit edilmis meniiskiis bolgesi.
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4.2. Cikarilan Meniiskiis Bolgesinden Meniiskiis Segmentasyonu

Calismanin bu kisminda bir 6nceki kisimda tespit edilen meniiskiis bdlgesinden
meniiskiis  dokusunun  segmentasyonu  gerceklestirilmisti. Bu  kisimda
gerceklestirilen islemler akis semasi seklinde sekil 4.9.°da verilmistir. Bu is igin
morfolojik goriintii isleme teknikleri ve iki farkli MR goriintii dizisi bir arada
kullanilmistir. Meniiskiis dokusunu c¢evreleyen dokularin farkli kontrast sergiledigi
iki farkli goriintii dizisi, meniiskiis dokusunun kendisini g¢evreleyen dokulardan
ayristirtlmasint saglamak amaciyla kullanilmistir. Nesneleri sekilsel olarak analiz
edebilen olduk¢a kuvvetli bir goriintii isleme teknigi [42] olan morfoloji ise
istenmeyen nesneleri goriintii igerisinden filtreleyerek geriye ilgilenilen nesneyi

(object of interest) birakmak i¢in kullanilmistir.

T1 ve PD agirlikli goriintii dizilerinde meniiskiis dokusu benzer gri 6lgek yogunluk
degerlerine sahiptir. Meniiskiis dokusunu ¢evreleyen dokular ise her iki goriintii
dizisinde de farkli gri ol¢ek yogunluk degerleri sergilemektedir. Bu 06zellikten
faydalanarak T1 ve PD agirlikli goriintiiler uygun bir esik deger ile binary goriintiiye
cevrildikten sonra birbirleri ile noktasal olarak ¢arpilirlarsa sekil 4.8.(e)’de goriildiigi
gibi meniiskiis dokusunun ¢evresindeki dokulardan ayristirildig1 binary goriintii elde
edilmis olur. Bu islemin sonunda elde edilen sonu¢ goriintiisiinde c¢evresinden
ayrismis meniiskiis dokusu ile birlikte bazi istenmeyen doku parcaciklar: kalir. Bu
noktada morfolojik iglemler bizim bu istenmeyen dokular1 goriintiiden filtre ederek

cikarmamizi saglarlar.

(a) (b)

Sekil 4.8. Binary T1 ve PD agirlikl1 goriintiilerin ¢arpimi

(a) T1 Agirhikli Goriintii

(b) PD Agirlikli Goriintii

(c) Binary T1 Agirlikli Goriintii (T1<35)
(d) Binary PD Agirlikli Goriintii (PD<35)

(e) (©*(d)
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1) T1 ve PD Agulikli
Gdriintiilerin Binary’ye
Cevrilmesi

7

Binary T1 ve PD Goriintiilerin
Carpilmasi

]

2) Smir Temizleme Isleminin
Gergeklestirilmesi

|

3) Kiigilk Nesnelerin
Temizlenmesi

1

4) Yatay Aks Uzunlugu Filtresi
Uygulanmas: ve Kiiciik
Nesnelerin Temizlenmesi

LI}

5) 2. Yatay Aks Uzunlugu
Filtresi Uygulanmas: ve Kiiciik
Nesnelerin Temizlenmesi

1

6) Genisleme Ile Bélge
Biiylitme

1

7) 3D Goriintiiniin
Olugturulmasi

Sekil 4.9. Meniiskiis bolgesinden meniiskiis doku segmentasyonu

Calismanin bu kisminda sekil 4.9.da adimlar1 goriilen meniiskiis segmentasyonun
her bir adimi sirasiyla anlatilacaktir. Bu kisimda gerceklestirilen islemlerin anlatimi
tek bir denege ait 24 kareden olusan PD ve T1 agirlikli goriintii dizileri iizerinden
gerceklestirilecektir. Segmentasyon iglemi tamamlandiktan sonra binary goriintii
dizisi igerisindeki meniiskiis dokusunun ii¢c boyutlu modeli sunularak mentiskiis

segmentasyonu iglemi tamamlanmis olur.
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Sekil 4.14. T1 ve PD agirlikli binary goriintiilerin ¢arpimi
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1) Sekil 4.10. ve 4.11.’de T1 ve PD agirlikli MR goriintii dizilerinin meniiskiis
bolgesinin tespitinden sonra goriintii igerisinde sadece meniiskiis bolgesi kalacak
sekilde kirpilmis halleri goriilmektedir. Bu kisimda gerceklestirilmis olan islemler
kirpilmis T1 ve PD agirlikli goriintii dizileri iizerinden baslatilmustir. Tlk olarak 8-bit
derinlige sahip T1 ve PD agirlikli MR goriintii dizileri binary goriintiilere gevrilir. T1
ve PD agirlikli goriintii dizilerinin her ikisinde de meniiskiis dokusu diisiik yogunluk
degerleri sergiledigi i¢in binary doniisiimiin sonucunda meniiskiis dokusunun
goriintli icerisinde kalmasini garanti edecek 35 esik degeri se¢ilmistir. T1 ve PD
agirlik goriintiilerde esik degerin lizerindeki degere sahip pikseller binary goriintiide
0 esik degerin altindaki degere sahip pikseller 1 degerini algak sekilde doniisiim
islemi gerceklestirilir.  Sekil 4.12. ve 4.13.’de sirasiyla T1 ve PD agirlikli goriintii

dizisinden elde edilmis binary goriintii dizileri verilmistir.

Binary doniisiimiin sonucunda elde edilen goriintiilerde meniiskiis dokusu ile birlikte
bazi istenmeyen doku kisimlar1 da goriintii igerisinde yer alir. Ayrica bu goriintiilerde
mentiskils dokusu kendisini ¢evreleyen dokulardan tam olarak ayrismis degildir. Bu
durum morfolojik yontemleri kullanmayi imkéansiz kilar. Meniiskiisii ¢evreleyen
dokular, secilen esik degere gore binary doniisiim sirasinda zit 6zellik gosterdiginden
meniiskiis dokusunun g¢evresini saran dokulardan ayristirilmasi binary PD ve Tl
agirhikli goriintiilerin ¢arpilmasi ile saglanir. Bu ¢arpma isleminin sonucunda elde
edilen sonug¢ goriintiisiinde cevresinden ayristirilmis mentiskiis dokusu ile birlikte
bazi istenmeyen doku parcalart bulunur. Sekil 4.14.’te binary goriintiilerin noktasal

carpimlarini igeren goriintii dizisi yer almaktadir.

Binary carpimlarin elde edilmesinden sonra goriintii dizisi igerisinde mentiskiis
dokusunun net olarak bulundugu baslangic ve bitis goriintii kareleri secilerek
mentiskiis dokusunun yer almadig1 veya net olmadig1 goriintii kareleri temizlenerek
goriintii dizisinden c¢ikartilir. BOylece goriintii dizisi igerisinde sadece meniiskiis
dokusunun net olarak algilandigi goriintii kareleri kalir. Asagida sekil 4.15.°te
temizlenmis goriintii dizisi verilmistir. Bu asamadan sonraki adimlarda morfolojik
gorintii isleme teknikleri kullanilarak istenmeyen detaylar goriintii dizisi igerisinden

¢ikarilir.
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Sekil 4.17. Sinirlar1 temizlenmis goriintiilerden kii¢iik nesnelerin kaldirilmasi

2) Binary goriintii dizisinde istenmeyen nesneleri kaldirmada ilk adim goriintiilerin
sinirlarina temas eden nesneleri kaldirmak olacaktir. Dogru olarak tespit edilmis
meniiskiis bolgesinde goriintiilerin sinirlarina temas eden nesneler meniiskiis
dokusuna ait olamayacaklar1 i¢in goriintiilerden c¢ikartilmalarn gerekir. Bir¢ok
uygulamada goriintiilerin sinirlarina temas eden nesnelerin kaldirilmasi i¢in farkl
yontemler kullanilmistir. Bu ¢alismada sinira temas eden nesnelerin kaldirilmasi igin
kisim 3.6.’da detaylar1 anlatilan genisleme ile morfolojik rekonstriiksiyon [40-42]

kullanilmistir. Genigleme ile morfolojik rekonstriiksiyon goriintii dizisi igerisindeki
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her bir goriintii karesi i¢in 2 boyutta ayr1 ayr1 uygulanarak sinir temizleme iglemi
gergeklestirilmistir. Sekil 4.16.’da sinira temas eden nesnelerin temizlendigi goriintii

dizisi goriilmektedir.

3) Bagh bilesenler kisim 3.8.’de anlatildig1 gibi iki boyutlu goriintiilerde 4 veya 8-
bitisiklik li¢ boyutlu goriintilerde 6, 18 veya 26-bitisiklik seklinde baglanmis
nesnelerdir [41]. Binary goriintiilerde her bir bagli bilesen ayr1 bir nesneyi temsil
eder. Bagli bilesenlerin etiketlenmesinde [43] kullanilan yontemlerden [42, 44] bir
tanesi de morfolojik gericatmadir. Goriintii icerisindeki nesneler bir kez tespit edilip
etiketlendikten sonra kendilerine has Ozelliklerinden faydalanilarak filtreleme
islemleri gergeklestirilebilir. Bu kisimda goriintii igerisinde kalan kiigiik nesnelerin
filtrelenmesinde MR goriintii dizisi ii¢ boyutlu olarak ele alinmis ve bagl bilesenler
26-bitisiklik ile cikarilmistir. Her bir goriintii karesinde tek tek kiiciik nesnelerin
filtrelenmesi yerine goriintii dizisinin li¢ boyutlu olarak ele alinmasinin nedeni
gorlintii dizisinde yirtilmig olarak bulunabilecek olan mentiskiis dokularina ait kiiciik
parcalarin goriintiiden ¢ikarilmasimi engellemektir. Meniiskiis dokusuna ait olmayan
kiigiik nesnelerin filtrelenmesi 26-bitisiklik ile ¢ikarilmis toplam 200 piksellik
hacimden daha kii¢ciik nesnelerin belirlenmesi ile gergeklestirilmistir. Morfolojik
islemler boyunca her bir filtreleme isleminden sonra filtrelenen nesnelerden geriye
kalabilecek olan kiiciik nesnelerin kaldirilmas: islemi gergeklestirilmistir. Sekil
4.17.°de smur temizleme igleminden sonra sinira temas eden nesnelerden geriye kalan

kiigiik nesnelerin kaldirildig goriintii dizisi verilmistir.

4) Buraya kadar gerceklestirilen islemlerden sonra sekil 4.17.’de goriildiigii gibi
goriintli dizisi igerisinde meniiskiis dokusu ile birlikte kemik dokularina ait bazi
kisimlar kalacaktir. Goriintii igerisinde kalan kemik dokusunun en belirgin ayirt edici
Ozelligi gorlntiiniin yatay ekseni boyunca en biiyiikk uzunluga sahip olan nesne
olmasidir. Goriintii icerisinde kalan kemik dokusunun biiyiik bir kismin1 bir yatay
aks uzunlugu filtresi kullanarak goriintiiden kaldirabiliriz [40]. Bu kisimda yatay aks
uzunlugu filtresi her bir goriintii karesinde 8-bitisiklik ile ¢ikarilmis nesnelere
uygulanmis ve yatay eksen boyunca 40 pikselden fazla uzunluga sahip olan nesneler
gorintii icerisinden ¢ikarilmistir. Yatay aks uzunlugu filtresinin uygulanmasindan

sonra filtre edilen kemik dokularindan geriye kalan kiiciik nesneler goriintii
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icerisinden filtrelenmistir. Yatay aks uzunlugu filtresi uygulandiktan sonra elde
edilen sonuglar sekil 4.18.’de goriilmektedir. Sekil 4.19.’da ise filtre edilmis kemik
dokularindan geriye kalan kii¢iik nesnelerin kaldirilmasindan sonraki sonuglar

verilmigtir.

Sekil 4.19. Yatay aks filtresinden sonra kiiclik nesnelerin kaldirilmasi

5) Bu adimda uygulanan yatay aks uzunlugu filtresi ile kaldirilamayan i¢ ve dis
mentiskils arasinda kalan yatay eksen boyunca daha kii¢iik uzunluga sahip kemik
dokusu parcalarinin kaldirilmasi igin ikinci bir filtreleme islemi gerceklestirilmistir.
Bu asamada geriye kalan kemik dokulari daha kisa parcalar halinde ve i¢ ve dis
meniiskiis arasinda kalacagindan kemik dokusunun filtrelenmesi i¢in su sekilde bir
yontem izlenir: Goriintili igerisinde yatay dogrultuda meniiskiis dokusunun basladig
ve bittigi noktalar arasi1 yatay uzunluk hesaplanir ve bu uzunlugun %50’sinden daha
fazla %90’ indan daha az yatay aks uzunluguna sahip nesneler filtrelenir. Bu sayede

daha 6nce uygulanan yatay aks uzunlugu filtresinden gecmis olan daha kiigiik yatay
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eksen uzunluguna sahip kemik dokular1 goriintiilerden kaldirilmis olur. Bu filtreleme
isleminin sonucu sekil 4.20.’de goriilmektedir. Sekil 4.21.’de ise ikinci yatay aks
uzunlugu filtresinden sonra geriye kalan kiiciik nesnelerin filtrelenmis hali

goriilmektedir.

-
-
Sekil 4.20. Yatay aks filtresi ile ikinci filtreleme

Sekil 4.21. Ikinci yatay aks filtresinden sonra kii¢iik nesnelerin kaldirilmasi

6) Buraya kadar gerceklestirilen tiim bu islemlerden sonra goriintii dizisi icerisinde
sadece meniiskiis dokusu kalmistir. Fakat tiim bu filtreleme siiregleri boyunca
istenmeden bazi meniiskiis dokular1 da goriintiiden kaldirilmis olabilir. Sekil
4.21.°deki goriintii dizisinde ilk ve son iki goriintii karesindeki mentiskiis dokularinin
filtreleme islemleri ile silinmis oldugu goriilmektedir. Istenmeden silinen meniiskiis
dokularinin tekrar olusturulmasi morfolojik gericatma ile gergeklestirilebilir. Mevcut
mentiskiis dokular1 ii¢ boyutlu bir yapilandirma eleman ile biyiitiilerek dokularin
silindigi goriintii kareleri ic¢in isaretleyici goriintiisii elde edilir. Bu isaretleyici

sayesinde istenmeden goriintiiden kaldirilmis olan meniiskiis dokular filtre islemleri
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uygulanmamis goriintiiden (sekil 4.16.) tekrar insa edilir. Sekil 4.22.°de sekil
4.21.’den ii¢ boyutlu bir yapilandirma elemani (1x1x3) ile genisletilerek elde edilmis
isaretleyici goriintii dizisi goriilmektedir. Sekil 4.23.te ise sekil 4.22.°deki
isaretleyici goriintii dizisinden morfolojik geri¢atma ile insa edilmis goriintii dizisi
goriilmektedir. Bu adimla birlikte meniiskiis dokusunun MR goriintii dizisinden

segmentasyonu islemi tamamlanmis olur.

Sekil 4.22. Ug boyutlu yapilandirma elemant ile genisleme

v y
s
aNH ANR

Sekil 4.23. Morfolojik rekonstriiksiyon ile bolge biiyiitme

7) MR goriintii dizisi igerisinde filtreleme islemlerinin tamamlanmasindan sonra elde
edilen goriintiiler ve bu goriintiilerden elde edilmis olan {i¢ boyutlu meniiskiis
goriintlisii hekim degerlendirmesi i¢in sunulabilir. Sekil 4.24.’de 99 adet goriintii
karesine sahip T1 ve PD agirlikli MR goriintii dizilerinden bu c¢alismada Onerilen
algoritma ile segmente edilmis meniiskiis dokusu goriilmektedir. Sekil 4.25.te ise
segmente edilmis meniiskiis dokusunun ii¢ boyutlu olarak gorsellestirilmis hali

gorilmektedir.
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Sekil 4.24. Segmente edilmis meniiskiis dokusu

Sekil 4.25. Segmente edilen mentiskiis dokusunun ii¢ boyutlu

sunumu

68




5. SONUCLAR VE DEGERLENDIiRME

Bu kisimda oOnerilen otomatik meniiskiis segmentasyonunun genel basarisi
degerlendirilmis ve bu tez ¢alismasinin ileriki donemlerde ne tiir calismalara onciiliik
edebileceginden bahsedilmistir. Degerlendirme isleminde 10 adet denege ait 24
kareden olusan T1 ve PD agirlikli MR goriintii sekanslar1 kullanilmistir. Kullanilan

MR goriintii sekanslarina ait 6zellikler boliim 4°te verildigi gibidir.
5.1. Degerlendirme Yontemi

10 adet denege ait otomatik segmentasyon sonuclari bir uzman tarafindan T1 ve PD
agirhikli iglenmemis sagital diizlem gorlintiilere bakarak degerlendirilmis ve
segmentasyon dogrulugu hesaplanmistir. Otomatik segmentasyonla elde edilen sonug
goriintlistindeki tiim pikseller tablo 5.1.’de goriilen karisiklik matrisine gore dogru
pozitif (True Positive, TP), yanlis pozitif (False Positive, FP) ve yanlis negatif (False
Negative, FN) olarak tespit edilmistir. Hesaplamalarda kullanilmayacag i¢in dogru

negatif (True Negative, TN) degerleri dikkate alinmamustir.

Tablo 5.1. Karisiklik matrisi

Tahmin Edilen Pozitif | Tahmin Edilen Negatif
Gercekte Pozitif Dogru Pozitif (TP) Yanlig Negatif (FN)
Gercekte Negatif Yanlis Pozitif (FP) Dogru Negatif (TN)

Sekil 5.1.’de goriildiigli gibi sonug¢ goriintiisiinde bulunan ve meniiskiis dokusuna ait
oldugu uzman tarafindan dogrulanan dokular TP, filtre edilmesi gereken fakat sonug
goriintlisii icerisinde kalan dokular FP, sonu¢ goriintiisiinde olmas1 gerektigi halde

bulunmayan meniiskiise ait dokular ise FN olarak belirlenmistir.

Sekil 5.1.(a)’da T1 agirlikli MR goriintiistinden R-CNN ile ¢ikarilmis meniiskiis
bolgesi goriilmektedir ve resim igerisindeki meniiskiis dokusunun sinirlar1 bir hat
seklinde isaretlenmistir. Sekil 5.1.(b)’ de dogru olarak segmente edilmis mentiskiis
dokusu goriilmektedir ve bu goriintiideki 6n plan piksellerinin tamami1 TP olarak
kabul edilmistir. Sekil 5.1.(c)’de segmentasyon sonucunda goriintli igerisinde

menuskis dokusu ile birlikte kalan kemik dokusuna ait bazi nesneler ise FP olarak



kabul edilmistir. Sekil 5.1.(d)’de mentiskiis dokusu igerisinde silinmis kisimlar ise

FN olarak kabul edilmistir.

(b) (c) (d)
Sekil 5.1. MR goriintiisiine ait segmentasyon sonuglari

(a) T1 agirhikli MR goriintiisii

(b) Hatasiz gerceklestirilmis segmentasyon sonucu
(c) FP igeren segmentasyon sonucu

(d) FN iceren segmentasyon sonucu

Literatiirdeki baz1 ¢calismalarda segmentasyon dogrulugu lateral meniiskiis ve medial
meniiskiis i¢in ayr1 ayr1 hesaplanirken bazilarinda biitlinii lizerinden hesaplanmistir.
Bu calismada lateral ve medial meniiskiisiin biitiinii iizerinden tek bir segmentasyon

dogrulugu hesaplanmistir.

Calismada elde edilen sonug goriintiilerindeki piksellerin etiketlenmesinden sonra
basar1 oraninin hesaplanmasi i¢in kiip benzerlik katsayisi (Dice similarity coefficient,
DSC) ve duyarlilik (sensitivity) olmak tizere iki farkli hacim tabanli 6l¢iim teknigi

kullanilmistir.

5.1.1. Kiip Benzerlik Katsayis1 (Dice Similarity Coefficient, DSC)

Hacim tabanl bir 6l¢tim yontemi olan DSC, Serensen Kiip Katsayisi (Serensen Dice
Coefficient) olarak ta bilinir [47]. DSC mekénsal ortligmeye bagl olarak otomatik
segmentasyon dogrulugunun hesaplanmasinda siklikla kullanilan yOntemlerden
biridir [19-24]. Esitlik 5.1.de orijinal hali verilen DSC, iki ayrik kiimenin
kesisimlerinin birlesimlerine oranin iki ile c¢arparak bir katsay: tiretir. Bu iki ayrik
kiime birbirleri ile tamamen Ortiistiigli zaman DSC sayisal olarak 1 degerini

tiretecektir.  DSC’nin binary veri kiimelerinde uygulanisi ise esitlik 5.2.°de

gorildigl gibidir.

DSC =22 (5.1.)
TP

DSC =2 (TP+TP+FP+FN) (5.2.)
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5.1.2. Duyarhlik (Sensitivity)

Bir diger hacim tabanli dogruluk 6lgme yontemi de duyarlilik 6l¢timiidiir. DSC’den
farkli olarak duyarlilik 6l¢iimii dogruluk degerini hesaplarken FP degerlerini hesaba
katmaz. Esitlik 5.3.’te goriildigii gibi duyarlilifin hesabinda yalnizca TP ve FN
degerleri hesaba katilir. Segmentasyon sonucu igerisinde eger hic FN yoksa
duyarhilik katsayis1 bire esit olacaktir. Segmente edilen bolge olmasi gerekenden
biiyiik de olsa eger igerisinde hi¢ FN yoksa duyarlilik degeri yine de 1’¢ esit
olacaktir. Bu yoniiyle duyarlilik katsayisinin segmentasyon yonteminin yalnizca
segmente edilmesi istenilen bolgeye olan duyarliligini Olctiigiinii sdyleyebiliriz.
Segmentasyon sonucunda goriintii icerisinde kalan ve segmente edilmek istenen

bolgeye ait olmayan nesneler (FP) duyarlilik katsayisini diisiirmez.

TP
(TP+FN)

Sensitivity = (5.3)

5.1.3. Sonuclar ve Degerlendirme

Tablo 5.2.°de 10 farkli denege ait bu ¢alismada elde edilen segmentasyon
sonuglarinin DSC ve duyarlilik katsayisi ile degerlendirilmesi, ortalama (mean, p) ve
standart sapma (deviation, ¢) degeri ile birlikte sunulmustur. Tablo 5.3.’de ise ilgili
caligmalara ait segmentasyon sonuglarinin DSC ve duyarlilik katsayisi ile ol¢tilmiis

basar1 oranlar1 sunulmaktadir.

Tablo 5.3.’de gortildiigli gibi Tack ve arkadaslar1 [24] lateral meniiskiiste DSC ile
Olclilmiis 0.889 basar1 orani ile en yiiksek sonucu elde etmislerdir. Bu ¢alismada 10
farkli denege ait yapilan segmentasyon sonucglarinin DSC ile dl¢iilen basar1 orani ise
biitiin mentiskiis tizerinde 0.888’dir. Saygili ve arkadaglarinin [22] ¢alismalarinda ise
duyarlilik degeri oldukg¢a yiiksek iken DSC degerleri diisiiktiir. Bunun sebebi
duyarlilik  katsayisinin  hesaplamasinda hatali  pozitif degerlerin  dikkate
alinmamasidir. Duyarlilik Olglimiinde daha kaba hatlara sahip veya istenmeyen
bilesenlere sahip olan segmentasyon sonuclart da ytliksek duyarlilik katsayisina sahip

olabilirler.

Bu calismada segmentasyon sonucunda FP pikseller iireterek basariy1 diisiiren temel
neden sonug goriintiisiinde kalan filtre edilememis meniiskiis dokusuna ait olmayan

dokulardir. Sekil tabanli bir yaklasim [24] mevcut algoritmaya ilave ederek
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istenilmeyen dokularin filtrelenmesinde daha yliksek basar1 oranlari elde edilebilir.
Ayrica gelecek galismalarda R-CNN’in derinligi artirilarak ve daha ytliksek miktarda
verilerle egitilerek meniiskiis bolgesinin daha ince hassasiyetle tespit edilmesi
saglanabilir. FN pikseller iireterek basariyr diisiiren temel neden ise meniiskiis
dokusunun MR goriintiilerinde baslangic ve bitis karelerinde dogru olarak
cikartilamamasidir. Meniiskiis bdlgesinin daha hassas olarak tespit edilmesi ve
morfolojik islemlerde yapilacak olan algoritmik yenilikler ile FN piksellere bagh

olarak gerceklesen basari diisiisiiniin Oniine gecilebilir.

Tablo 5.2. On farkli denege ait segmentasyon sonuglari

Denek DSC Sensitivity
1 0.972 0.985
2 0.752 0.820
3 0.910 0.981
4 0.825 0.959
5 0.909 0.972
6 0.938 0.984
7 0.956 0.980
8 0.943 0.967
9 0.791 0.877
10 0.888 0.940
p+to | 0.888+0.075 | 0.947 +0.052
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Tablo 5.3. ilgili ¢alismalara ait sonuglar. Sonuglar ortalama art1/eksi

standart sapma (eger varsa) seklinde verilmistir.

DSC Sensitivity
Yazar Meniiskiis
(n£o0) (n+0)

MM 0.770 £ 0.100 | 0.720 £0.140
Fripp et al. [19]

LM 0.750 £ 0.100 | 0.720 £ 0.180

MM 0.783 0.771
Paproki et al. [20]

LM 0.839 0.790
Zhang et al. [21] Biitiin | 0.820 £ 0.033 | 0.840 + 0.058
Saygili et al. [22] Biitiin 0.827 0.998
Aldrin F. [23] Biitin [ 0.752 £ 0.054 | 0.796 £ 0.072

MM 0.838 = 0.061 n/a
Tack et al. [24]

LM 0.889 + 0.024 n/a
Bu Calisma Biitiin | 0.888 = 0.075 | 0.947 &+ 0.052

5.2. Ozet ve Gelecek Cahsmalar

Paylasilmis agirlik mimarisi ve iki boyutlu girisi ile CNN goriintii siniflandirma
problemlerinde olduk¢a uygun bir ¢oziim olarak karsimiza cikmaktadir. Tek bir
vektor seklinde girise sahip siradan bir YSA’nin ilk gizli katmanindaki her bir ndron
icin giris gorlntiisiindeki piksel kadar agirlik vardir. Siradan YSA’larin gizli
katmanlarindaki her bir néron kendinden 6nceki ve sonraki katmanlarda bulunan tiim
noronlarla baglantili olacagindan, siradan YSA’larda ag derinligi ile birlikte
parametre sayist ¢ok hizli artig gosterir. Bu ¢ok fazla sayidaki parametre hizli bir
sekilde YSA’nin egitim setini ezberlemesine neden olur [13, 14]. Siradan YSA’larin
aksine paylasilmis agirlik mimarisi ile CNN bellek kullanimini azaltirken 6grenme

performansi artirir ve ezberleme probleminin 6niine geger.

Siradan bir derin 6grenme algoritmasimin dgrenme i¢in gereksinim duydugu veri
miktar1 binlerle ifade edilen cinstendir. CNN egitimi i¢in gerekli olan bu denli ¢ok
fazla veri gereksiniminin oniine ise 68renme transferi ile gecilebilir. Daha 6nce ¢ok
fazla miktarda veri ile egitilen ve benzer bir siniflandirma goérevini gergeklestiren

CNN o0grenme transferi ile az miktarda veri kullanilarak benzer problemlere adapte
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edilebilir. Bu calismada daha once beyin MR goriintiilerini siniflandirmak igin
kullanilan bir CNN 100 adet meniiskiis goriintiisii ile meniiskiis bolgesi tespiti i¢gin
ayarlanmistir (fine-tuned). Bdylece medikal goriintii islemede verinin kisith
olabilecegi alanlarda da az miktarda veri kullanilarak bir CNN egitilebilecegi

gosterilmistir.

Mentiiskiis bolgesi MR goriintii dizilerinde R-CNN kullanilarak tespit edildikten
sonra tespit edilen bdlgeden meniiskiis dokusunun segmentasyonu daha kolay hale
gelmistir. Bu calismada mentiskiis dokusunun tespit edilen bdlgeden segmentasyonu
icin iki farkli MR goriintii sekans1 ve morfolojik islemler kullanilmistir. Mentiskiis
dokusu T1 ve PD agirlikli goriintiilerde ayni yogunluk degerlerini gosterirken
meniiskiisii ¢evreleyen dokularin farkli yogunluk degerleri sergilemesi 6zelliginden
faydalanilarak meniiskiis dokusu gevresindeki dokulardan ayristirilmistir. Sonrasinda
ise meniiskiis dokusuna ait olmayan dokular morfolojik islemler kullanilarak goriintii
dizisinden filtrelenmistir. Bu calismada meniiskiis bolgesinin R-CNN ile tespiti
segmentasyon problemini lokalize etmeyi saglarken iki ayr1 MR goriintii sekansi

kullanim1 uygulanacak islem sayisinin azalmasini saglamistir.

Bu tez c¢alismasinda gerceklestirilmis olan otomatik meniiskiis segmentasyonu
uzman hekime mentiskiis tanilarinin konulmasi asamasinda yardimei olan bir karar
destek sistemi niteligindedir. Ayrica Onerilen otomatik meniiskiis segmentasyonu
mentiskils anomali tespitleri i¢in yapilacak olan gelecek caligmalari i¢in de bir temel
teskil etmektedir. ileriki calismalarda otomatik olarak segmente edilmis olan ¢ok
sayida meniiskiis dokusu meniiskiis anomalilerini tespit edebilecek olan derin yapay
sinir aglarinin egitiminde kullanilabilecektir. Bu sayede el ile ¢ikartilmasi ¢ok ciddi
zaman alan mentiskiis veri seti daha yliksek kenar hassasiyeti ile ¢ok daha kisa
sirede elde edilebilecektir. Gelecek calismalarin da tamamlanmasi ile MR
gorilntiilerinden otomatik olarak ¢ikartilacak olan mentiskiis dokular1 otomatik olarak
teshis konularak bir 6n tani sistemi elde edilmis olacaktir. Ek olarak bu c¢alismada
yapilan meniiskiis segmentasyonu diz MR goriintiilerinde yapilabilecek olan kikirdak

ve kemik dokusu segmentasyonu gibi ¢aligmalar i¢in bir 6n adim olacaktir.
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