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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

DERIN OGRENME TABANLI BEYIN TUMORU SEGMENTASYONU
Merve AKMAN
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dali
Damisman: Dr.Ogr.Uyesi Giir Emre GURAKSIN

Beyin tiimorii segmentasyonu, saglikli dokuyu tiimorlii bolgelerden ayirmayi amaglar.
Gilintimiizde beyin timorii segmentasyonu manuel olarak radyoloji uzmanlari tarafindan
yapilmaktadir. Son yillarda derin 6§renme yontemleri kullanilarak uygulanan otomatik
bilgisayar destekli sistemler manuel algilama sistemlerinin yerini alarak biiyiik bir ivme
kazanmistir. Beyin timor tiirlerinin yarisindan fazlasini gliomalar olusturmaktadir. Beyin
MR goriintiilerini kullanarak glioma tiimorlerini manuel olarak segmente etmek oldukga
zorludur. Bunun sebebi; glioma tiimorlerin sekil, boyut, hacim, konum ve goriiniim
acisindan farkli olmasi ve saglikli dokularla tiimorlii dokularin yapisi birbirine benzedigi
i¢in ikisini birbirinden ayirt etmenin zor olmasidir. Veri seti olarak her sene diizenlenen
BRATS yarigmasindaki 2019 yilinin beyin MR goriintiileri kullanilmistir. Bu ¢alismada
diger ¢alismalardan farkli olarak, tiimoriin farkli boliimlerinin daha net goriilmesi i¢in
uygun modaliteler kullanilmis ve tiimor boyutlarina gére MR goriintiilerinin kirpilma
islemi gergeklestirilmistir. Tam timor segmentasyonu, genisleyen + nekroz ve genigleyen
timor segmentasyonu icin ayri ayrt 3 model egitimi gergeklestirilmistir. Yapilan
egitimler sonucunda, literatiirdeki ¢aligsmalarla karsilastirildiginda bu ¢alisma tam tiimor
segmentasyonunda 2., nekroz + genisleyen tiimor segmentasyonunda 2., genisleyen

tiimdr segmentasyonunda 1. olarak dncii ¢caligsmalar arasinda girmistir.

2022, x + 70 sayfa

Anahtar Kelimeler: Goriintii Segmentasyonu, Goriintii Isleme, Beyin Tiimdrii
Segmentasyonu, Beyin MR Goriintiisi, Yapay Zeka, Derin
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

DEEP LEARNING BASED BRAIN TUMOR SEGMENTATION
Merve AKMAN
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Biomedical Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Giir Emre GURAKSIN

Brain tumor segmentation aims to separate healthy tissue from tumor sites. Today, brain
tumor segmentation is performed manually by radiologists. In recent years, automated
computer-aided systems implemented using deep learning methods have gained great
momentum by replacing manual detection systems. More than half of brain tumor types
are gliomas. Manually segmenting glioma tumors using brain MRI images is quite
challenging. The reason for this is; glioma tumors are different in shape, size, volume,
location and appearance, and it is difficult to distinguish between the two because healthy
tissues and tumorous tissues are similar in structure. As a data set, brain MRI images of
2019 in the BRATS competition held every year were used. In this study, unlike other
studies, appropriate modalities were used to see different parts of the tumor more clearly
and MR images were cropped according to tumor sizes. 3 model trainings were carried
out separately for complete tumor segmentation, expanding + necrosis and expanding
tumor segmentation. As a result of the trainings conducted, compared to the studies in the
literature, this study was among the pioneering studies as the 2nd in complete tumor
segmentation, 2nd in necrosis + expanding tumor segmentation, and 1st in expanding

tumor segmentation.

2022, x + 70 pages

Keywords: Image Segmentation, Image Processing, Brain Tumor Segmentation, Brain

MR Image, Artificial Intelligence, Deep Learning
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1. GIRIS

Beyin tiimorii, beyindeki anormal hiicrelerin  yayilarak biiylimesi olarak
tanimlanmaktadir. Gliomalar, tedavisi en zor olan ve birincil merkezi sinir sistemi
tiimdrlerinin %50’sinden fazlasini olusturan en yaygin birincil beyin tiimori tiiriidiir

(Fountas ve Kapsalaki 2019).

Birincil beyin tiimdrii, beyinde baslayan bir timdrdiir. Birincil beyin tiimor tiirlerinden
biri olan gliomalar, Diisiik Dereceli Gliomalar (LGG) ve Yiiksek Dereceli Gliomalar
(HGG) olarak ikiye ayrilir. LGG’ler genellikle ameliyatla tedavi edilebilmekte ve bazen
ek tedavi gerektirebilmektedir. LGG hastalarinda tedavi sonrasi hayatta kalma siireleri
yaklasik 7 yildir. LGG tiimorler genellikle yavag biiyiir, ancak tedavi edilmezse HGG
timdrlere doniisebilmekte ve oliime kadar ilerleyebilmektedir. HGG tiimérler LGG
timorlere gore ¢ok daha agresiftir ve hizli biiylime olasilig1 da yiiksektir. HGG’lerde
ameliyat en iyi tedavidir. Ek olarak her zaman kemoterapi ve radyasyon tedavisi
uygulanir. HGG hastalarinda ise ortalama hayatta kalma siiresi 2 yildan daha azdir (Marra

vd. 2019).

Beyin yapilarini ayrintili olarak gérmek ve beyin tiimoriinii teshis etmek i¢in en yaygin
goriintiileme sistemi yiiksek c¢ozintrlikli o6zelliklere sahip Manyetik Rezonans
Gortiintiileme (MRG) teknolojisidir (Havaei vd. 2017). Ayrica MRG ile beynin i¢
dokularinin multimodal goriintiileri elde edilebilmektedir. Bu ¢alismada da kullanilan
MRG modaliteleri T1 agirlikli (T1), kontrastli T1 agirlikli (Tlce), T2 agirlikli (T2) ve
Flair taramalaridir (Arora vd. 2021). Her modalitede, beyin dokusunun belirli bir boliimii
daha iyi tespit edilmektedir. T1 agirlikli taramalar beyindeki sagliklt dokulari izole
etmede iyiyken, Tlce ise kontrast madde ile birlikte tiimor sinirlarinin daha parlak
goriinmesine yardimei olur. T2 modaliteli goriintiilerde en yiiksek yogunluklu goriintiiler
elde edilir. Flair agirlikli taramalarda ise beyin sivisi zayiflatilir ve anormal alanlar

belirlenir (Aghalari vd. 2021).



Beyin tiimdrii segmentasyonu, tiimoriin normal beyin dokularindan ayrilmasi iglemidir.
Timorlin erken asamada tanisi ve hastaya etkili tedavi uygulanabilmesi i¢in dogru
segmentasyon hayati 6nem tasiyan islemlerden birisidir (Ahmad vd. 2020). Giinlimiizde
segmentasyon radyoloji uzmanlar1 tarafindan yapilmaktadir. Beyin MR goriintiilerini
kullanarak glioma tiimoérlerini manuel olarak segmente etmek olduk¢a zorlu ve zaman
alicidir. Bunun sebebi tiimorlerin sekil, boyut, hacim, konum ve gériiniim agisindan farkl
olmasi ve ek olarak glioma tiimoérlerin 6demli yapiya sahip olmasidir. Ayni1 zamanda
saglikli dokularla tiimdrli dokularin yapist birbirine benzedigi igin ikisini birbirinden
ayirt etmek zor olmaktadir. Bu dezavantajlar da dikkate alindiginda gelisen teknolojiyle
birlikte beyin tiimoérlerinin segmentasyon isleminin tamamen otomatik olarak
bilgisayarlar {izerinde gerceklesmesi {lizerine yapilan c¢alismalar giderek hiz

kazanmaktadir (Barzegar ve Jamzad 2021).

Bu tez calismasinda temel amag¢ derin 6grenme modeli kullanilarak beyin MR
goriintiilerindeki timorlii bolgeleri segmente etmektir. Bunun i¢in yapilan arastirma
sonucunda beyin tiimorii goriintii segmentasyonu i¢in Evrisimsel Sinir Agi (CNN)
temeline sahip UNet tabanl bir derin 6grenme modeli kullanilmasi uygun goriilmiistiir.
Veri seti olarak ise Medical Image Computing and Computer Assisted Intervention
(MICCAI) BRATS 2019 veri seti kullanilmistir (int. Kyn.12, Menze vd. 2015, Bakas vd.
2017, Bakas vd. 2018). Paylasilan veri seti igerisinde 335 kisiye ait MR c¢ekimleri
bulunmaktadir. Bu MR ¢ekimlerinde HGG ve LGG tiiriinde tiimoérler bulunmaktadir. Veri
setinde her kisiye ait Flair, T1, Tlce, T2 modalitesindeki MR ¢ekimleri ve radyologun

yaptig1 segmentasyon ¢alismasi yer almaktadir.

UNet modeli ile segmentasyon islemi olduk¢a agir oldugu i¢in bu g¢alismada temel
motivasyon modelin matematiksel hesaplama yiikiinli azaltirken CNN tabanlh
segmentasyon modelinin performansini arttirmaktir. Bu nedenle beyin manyetik rezonans
(MR) goriintiileri modele girmeden ©once modelin verimliligini arttiran ¢esitli 6n
islemlerden ge¢mistir. 11k olarak veri setindeki goriintiiler modelde kullanilabilecek hale
dontistiiriilmiistiir. Sistemin fazla yogunluga maruz kalmamasi i¢in timor icermeyen

dilimler ¢ikartilmistir. Kiigiik boyuttaki timor goriintiilerinin daha iyi analizini yapmak



icin de bolme ve kirpma islemleri uygulanmistir. Kirpma isleminde belirli koordinatlart
alirken verimizi etkilememesi igin, paylasilan goriintiiler igerisindeki cok kiigiik
degerlerde, dagmik ve gozle goriilmeyen piksel degerleri esikleme islemi ile

gorintiilerden ¢ikarilmistir.

Radyologun yaptig1 segmentasyon goriintiilerinde farkl etiket degerleriyle temsil edilen
nekroz, genisleyen tiimor ve 6dem kisimlar1 yer almaktadir. Bu bolgelerin daha iyi tespit
edilmesi i¢in farkli modalitedeki goriintiiler birlestirilerek modelin egitiminde
kullanilmistir. Yapilan bu islem modelde dogrulugu arttiran ana faktorlerden birisidir.
Modeli degerlendirmek i¢in CNN mimarilerinin siniflandirma performansinin
degerlendirilmesinde en yaygin kullanilan dogruluk perfomans metrigi kullanilmamastir.
Dogruluk metrigi yerine segmentasyon ¢alismalarinin sonuglarinin degerlendirmesinde
en yaygin kullanilan Zar Benzerlik Katsayis1 (DSC) performans metrigi kullanilmistir.
Calismada optimizasyon algoritmasi olarak, daha Onceden yapilan calismalarda da
kendini kanitlayan Adaptive Moment Estimation (ADAM) kullanilmistir (Kingma ve Ba
2017). Onerilen model ve cesitli 6n islemler ile modelin performans arttirilirken, farkli

y1gin boyutu ve iterasyon degerleri kullanilarak elde edilen sonuglar kiyaslanmistir.



2. GENEL BIiLGIiLER ve LITERATUR BILGILERI

2.1 Beyin Tiimorii

Timor, hiicrelerin olmas1 gerekenden fazla biiyliylip boliindiigii veya gerektiginde
0lmedigi zaman olusan anormal hiicrelerin bir araya gelerek olusturdugu doku kiitlesidir.
Tiimérler iyi huylu (malignant) veya kétii huylu (benign) olmaktadir. Iyi huylu timérler
biiyiiyebilir, ancak yakindaki dokulara veya viicudun diger boliimlerine yayilmazlar.
Koéti huylu tiimorler yakindaki dokulara, ayn1 zamanda kan ve lenf sistemleri yoluyla
viicudun diger bolgelerine de yayilarak tiim viicudu istila edebilmektedirler (Wang ve

Chung 2022).

Beyin tiimorii, beyinde kanserli veya kanserli olmayan bir kitle veya anormal hiicrelerin

gelisimi olarak tanimlanmaktadir.

2.1.1 Beyin Tiimoérii Dereceleri

Beyin tiimorleri, ne kadar hizli biiylidiiklerine ve tedaviden sonra tekrar biiyiime
olasiliklarina gore derecelendirilirler. Derece 1 ve derece 2 tiimorler diislik derecel;
derece 3 ve derece 4 tlimorler yiiksek derecelidir. Derece 1 ve 2 beyin tiimdrleri kanserli
olmayan iyi huylu (benign) beyin tiimdrleridir. Diisiik dereceli beyin tiimdrleri yavas
biiyiirler ve tedaviden sonra geri donme olasiliklar1 daha diisiiktiir ancak diizenli olarak
takip edilmesi sarttir. Derece 3 ve 4 beyin tiimorleri kanserli yani kétii huylu (manignant)
beyin tiimorleridir ve yiiksek derecelidirler. (Wang ve Chung 2022) . Kétii huylu beyin
tiimdrleri ya beyinde baslar (birincil tiimorler) ya da bagka bir yerden beyne metastaz
olarak yayilirlar (ikincil tiimdrler). Tedaviden sonra tekrar biiylimeleri daha olasi

tiimorlerdir (Int.Kyn.1).



2.2 Beyin Tiimorii Tiirleri

2.2.1 Birincil Beyin Tiimorleri

Birincil beyin tiimorleri, beyinde baglayan tiimorlerdir. Bu tiimorler beyin dokularindan
veya beynin yakin ¢cevresinden kaynaklanan tiimorlerden olugmaktadir. Birincil tiimorleri
iyi huylu veya kanserli olabilmektedirler. Glial hiicrelerden veya glial olmayan (sinirler,
kan damarlar1 ve bezleri dahil olmak iizere beynin yapilarinda veya iginde gelisir)
hiicrelerden kaynaklanmaktadirlar. Glial hiicrelerin gorevi; merkezi sinir sisteminin
yapisini desteklemek, merkezi sinir sistemine beslenme saglamak, hiicresel atik ve 6lii
noronlar parcalamaktir. Glial hiicrelerden gelisen tiimorlere glioma tiimdr denilmektedir

(Barzegar ve Jamzad 2021).

2.2.1.1 Gliomalar

Gliomalar en sik goriilen birincil beyin tlimorleridir ve beyin tiimoérlerinin yarisindan
fazlasini olusturmaktadirlar. LGG ve HGG olarak siniflandirilmaktadir. LGG tiimorler
kanserli olmayan iyi huylu beyin tiimorleridir; Derece 1 ve derece 2 tiimorleri kapsar.

HGG tiimorler ise kanserli kotii huylu tiimorlerdir; derece 3 ve derece 4 tiimorleri kapsar.

Glioma goriintiileri kendi igerisinde 3 alt bolge igerir. Bunlar; Sekil 2.1°de goriildiigi
lizere nekroz, O0dem ve genisleyen tiimordiir. Nekroz tiimoriin ¢ekirdegini
olusturmaktadir. Glioma tiimorlerin katmanlardan olustugu diisliniiliirse tiimdriin en i¢
kisminda nekroz bulunur. Nekrozdan bir sonraki katman ise genisleyen tiimorlerdir.
Tiimdriin en dis kisminda 6dem yer almaktadir. Sekil 2.2°de segmentasyon iglemini
uyguladigimizda elde edilen tiimoér goriintiisiiniin segmente edilmis alt bolgeleri yer

almaktadir.



Bdem
Genisleyen
Tumor

Nekroz(Tiimor Cekirdegi)

Sekil 2.1 Glioma alt siniflar1 (Rehman vd. 2020).

Nekroz Odemsiz Tumor merkezi Genigleyen Tumor Odemle Beraber Tumor merkezi

--

Sekil 2.2 Nekroz, 6dem ve genisleyen tiimdr segmentasyon goriintiisii.

2.2.2 ikincil Beyin Tiimorleri

Ikincil yani metastatik beyin tiimérleri, viicudun baska yerlerinde (meme veya akcigerler
gibi) ortaya c¢ikan ve genellikle kan dolasimi yoluyla beyne goc¢ eden tiimorlerdir.
Metastatik tlimorler kanser olarak kabul edilir ve kotii huyludurlar (Menze vd. 2015).

2.3 Beyin Tiimorii Teshis Yontemleri

Ultrasonografi, tomografi, radyografi, niikleer tip, MRG gibi tibbi goriintiileme teknikleri
hastaligin anatomisi ve teshisinde glinlimiizde biiyiik 6nem arz etmektedir (Bakas vd.
2018). Bu goriintiileme teknikleri arasinda MRG beyin tiimorlerinin teshisi i¢in uygun bir
goriintiileme teknigidir. MRG, tiimorlerin dogasi, konumu ve biiyiikliigli hakkinda
noninvaziv bir sekilde kapsamli veriler saglamaktadir. MRG, viicudun goriintiilerini
ayrintili bir sekilde iiretmek i¢in x-151nlarini degil manyetik alanlar1 kullanir. (Bakas vd.

2017).



Farklt MRG teknikleri vardir. Uzman tarafindan yapilan muayene sonucunda hangi tip
MRG’nin kullanilacagina karar verilir. Beyin tiimoriiniin daha net bir goriintiisiinii
olusturmak icin intravendz (IV) damar i¢ine gadolinyumla gii¢lendirilmis MRG
kullanilmaktadir. Diflizyon agirlikli goriintiileme beynin hiicresel yapisin1 gostermeye
yardimci olurken perfiizyon goriintiileme teknigi ise tiimdre ne kadar kan ulastigini
gosterir. Fonksiyonel MRG (FMRG), beynin kas hareketi ve konusmadan sorumlu olan
belirli alanlariin konumu hakkinda bilgi saglar. FMRG incelemesi sirasinda hastadan
fMRG goriintiisiinde degisikliklere neden olan belirli gorevleri yapmasi istenir. Bdylece
ameliyat sirasinda cerrah tiimorii ¢ikarirken beynin fonksiyonel kisimlarina zarar

vermekten kaginir (Menze vd. 2015).

2.4 Manyetik Rezonans Goriintiileme Sekanslari

Bilinen dort standart MRG sekansi vardir. Bunlar T1 agirlikli MRG (T1), T2 agirlikli
MRG (T2), gadolinyumlu T1 agirliklh MRG (T1Ce) ve Fluid Attenuated Inversion
Recovery-Akiskan Zayiflatilmis inversiyon Kurtarma (FLAIR)*dir (Kronberg vd. 2022).
Sekil 2.3°te MRG sekanslari ile ¢ekilen beyin MR goriintiileri yer almaktadir.

Saglikli dokular1 kansere yatkin bolgeden ayirt etmek icin Flair kullanilir. T2
goriintiileriyle tiimdriin 6dem kismu ¢ekilirken; Flair goriintiileriyle de 6demin beyindeki
diger siv1 dolu yapilardan ayrimi yapilir. Tiimdoriin genisleyen ve nekroz kismi ise Tlce

gorintiileri kullanarak incelenmektedir (Coupet vd. 2022).



Flaur Tic

Sekil 2.3 Beyin tiimorii MRG sekans goriintiileri (Arora vd. 2021).
2.5 Yapay Zeka

Yapay zeka, gorevleri yerine getirmek icin insan zihninin problem ¢6zme ve karar verme
yeteneklerini taklit eden ve topladiklar: bilgilere dayanarak kendilerini yinelemeli olarak
gelistirebilen sistemler veya makineler anlamia gelmektedir. Giinlimiizde yapay zeka
sistemleri kullanilarak bircok uygulama gerceklestirilmektedir. Konusma tanima,
misteri hizmetleri, bilgisayarla gdérme, Oneri motorlari, siirliclisiiz arabalar bu
uygulamalar arasindadir (Kayadibi 2021). Saglik sektoriinde ise ilaglarin doz ayari,
hastaya uygun tedaviler, ameliyathanelerde cerrahi prosediirler ve ameliyat 6ncesi dogru
tedavi icin segmentasyon islemlerinde kullanilmak {izere test edilmekte ve

kullanilmaktadir (Bakas vd. 2018).

Dogru tedavi i¢in segmentasyon islemlerinde kullanilan yapay zekd uygulamalarindan
birisi de beyin MRG goriintiilerinin segmentasyon islemidir. Giiniimiizde beyin
tiimorlerinin segmentasyonu manuel olarak radyoloji uzmanlari tarafindan yapilmaktadir.
Beyin timori segmentasyonunun amaci saglikli dokuyu tiimérlii bolgelerden ayirmak;

tiimor bolgelerinin alanini ve kapsamini belirlemektir. Beyin tiimorlerinin manuel olarak



segmente edilmesi islemi uzmanlik ve beceri gerektirmektedir. Cilinkii beyin tiimdrlerinin
boyut, sekil, konum ve goriinlim agisindan farkliliklar1 ve karmasik yapisi nedeniyle
MRG goriintiilerini segmentlere ayirmak zorlu ve zaman alicidir. Gelisen teknoloji ile
birlikte MRG goriintiilerinde tiimorlerin otomatik segmentasyonu iizerinde ¢aligmalar
giderek hiz kazanmaktadir. Tiimorlii dokunun yapay zeka ile tespiti, insan hatasin
azaltma ve miimkiin olan maksimum dogrulugu saglama gerekliligi bu konuya olan ilgiyi

arttirmaktadir.

2.6 Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenimi, sistemlerin veriler ve deneyimlerden Ogrenip, kendilerini
gelistirmelerini saglayan bir yapay zeka uygulamasidir. Makine 6greniminde amag, insan
miidahalesi olmadan sistemin tek bagina kendisi i¢in 6grenmesini saglamak ve eylemleri

buna gore ayarlamaktir (Sertkaya 2018).

Makine o6greniminde caligsma siireci Sekil 2.4’te goriilmektedir. Verileri bir araya
getirmeyle baglayan siiregte, 2. adim resimleri modele uygun hale getirmektir. Sonrasinda
elde edilen veriler icin model secildikten sonra egitim ve test verileriyle model calistirilir

ve ardindan bizim i¢in anlamli bir tahmin olusturulur.

1 5 )
@ Ayar
Verileri Modeli
Bir araya Egitim Tahmin

3 Test

Model
Getirme s Model @
Veri

On isleme

Sekil 2.4 Makine 6grenme siireci (Int.Kyn.2).

Geleneksel programlamada genel yaklasim makinelere ¢6ziilmesi gereken problem icin


https://www.expert.ai/blog/machine-learning-definition/

veri seti ve kurallar verilir ve yanit elde edilir. Burada bahsedilen kurallar algoritma ve
prosediirlerdir. Sekil 2.5’te goriildiigii gibi geleneksel programlama yaklasiminda makine
kendisine verilen veri setini ve kurali kullanarak ¢ikti iiretir. Beklenen ¢ikti ise problemin

¢Ozlimii yani yanittir.

Kural + Veri - Yanit

Sekil 2.5 Geleneksel programlama yaklagimi.

Makine 6grenmesinde ise Sekil 2.6’daki gibi veri seti ile birlikte sonuglar verilerek
makineden algoritma ve prosediirleri olusturmasi beklenmektedir. Makine 6grenmesi,
insan davranigin taklit etmekle kalmayip ayni zamanda insanlarin nasil 6grendigini de

taklit etmektedir (1nt.Kyn.2).

Yamt + Veri

Sekil 2.6 Makine 6grenimi yaklasimi.

Kural

Makine 6grenimi yaklagimi ii¢ alt gruba ayrilmaktadir. Bunlar; denetimli, denetimsiz ve
pekistirmeli 6grenmedir (Salas-Pilco ve Yang 2022). Denetimli 6grenim, modelin etiketli
verilerle egitilmesidir. Model egitimi tamamlandiginda, kendisine yeni veri verilir ve
tahmin veya karar vermeye baslar (Unliisavuran 2019). Sekil 2.7’de denetimli 6grenme

calisma mekanizmasi yer almaktadir.
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Sekil 2.7 Denetimli 6grenme (Tas 2021).

Sekil 2.8’de goriildiigii gibi denetimsiz 6grenmede makineye higbir etiketli veri
saglanmaz ve kendi igerisinde baglanti kurarak gruplama saglanir. Makine, daha dnceden
diizenlenmemis yani etiketlenmemis bilgileri benzerliklere, kaliplara ve farkliliklara gore

gruplandirir (Unliisavuran 2019).
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Sekil 2.8 Denetimsiz 6grenme (Tag 2021).

Pekistirmeli 6grenmede ise modele etiketsiz veriler verilir ve deneme yanilma yoluyla
o0grenmesi beklenir. Makineye etiketsiz veriler verilirken tirettigi her dogru ¢oziime 6diil
verilir. Boylece hep 6diil alarak ¢oziim tiretmesi saglanir ve siirekli iyilestirme prensibiyle
modeli gelistirmesi istenir (Int.Kyn.3). Sekil 2.9°da pekistirmeli 6grenme calisma

prensibi yer almaktadir.
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Sekil 2.9 Pekistirmeli 6grenme (Tas 2021).

2.7 Derin Ogrenme

Algoritmalar insan beyninin yapisim1 ve islevini taklit ederek caligmaktadir. Derin
O0grenme makine Ogreniminin bir alt kiimesidir. Makine Ogrenimi algoritmalari,
etiketlenmis verilerle tahmin yaparken; derin 6grenme, yapilandirilmamis verileri alip
isler ve insan uzmanlarina olan bagimlilig1 azaltarak o6zellik ¢ikarmayi otomatik hale
getirir. Makine 6grenmesinde daha fazla insan miidahalesi gerektirirken derin 6grenme
algoritmalar1 ¢ok daha az insan miidahalesi gerektirir (Salas-Pilco ve Yang 2022).

Calisma prensibindeki bu farklilik Sekil 2.10°da gosterilmektedir.

Makine Ogrenmesi
- Araba

*_o 9
&_, L' — O/ 9/ ® — |- Araba degil
o o o

Girig Ozellik Cikartum ~ Sunflandirma

Derin Ogrenme

O <00 - Araba

Gupy — 0507070 —| Arabasegi

e A e
Giris Ozellik Cikartumi + Suflandirma Cikis

Sekil 2.10 Makine 6grenimi ve derin 6grenimi ¢aligma prensibi (Kayadibi 2021).

Derin 6grenmenin en iyi avantaji biiyiilk miktarda veri ile desteklenmesidir. Geleneksel
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makine 6greniminde modeller bir doygunluk noktasindan sonra gelismeyi birakmaktadir.
Derin 6grenme modelleri ise veri kiimesi ve ag yapist biiylidiikge dogruluklarini da

artirmaktadir. Sekil 2.11°de performanstaki artig grafikle birlikte yer almaktadir.

Biiyiik Sinir Af

Kilgilk Sinir Afn

Geleneksel Makine
Orenimi

Performans

Veri

Sekil 2.11 Derin 6grenme modellerinin daha fazla veriyle gelisimi (Int.Kyn.4).
Makine 6grenmesinde algoritmalar dogrusal regresyon veya karar agaci gibi oldukca

basit bir ¢aligma prensibine sahiptir. Derin 6grenme ise Sekil 2.12°deki gibi bir yapay

sinir agina (YSA) dayanmaktadir.

Gizli Tabaka

Girdi Tabakas!

L O Cikti Tabakasi

Sekil 2.12 Yapay sinir ag1 (YSA) modeli (Sertkaya 2018).

Burada derin kelimesinin anlami katman sayisinin ¢ok olmasindan gelmektedir. Giris
katmaniyla ¢ikis katmani arasinda ne kadar gizli katman varsa model o kadar derindir.

Derin 6grenme uygulamalari, yapay sinir agt (YSA) adi verilen katmanli bir algoritma

13



yapisi kullanir. YSA’lar birbirine bagli katmanlardan olusur. Verilen girdileri isleyen ve

her katman arasinda bilgi aktaran bir bilgi islem sistemine sahiptir (Tiken 2015).

Bu ¢ok katmanli YSA, insan beyninin biyolojik sinir agindan esinlenerek ¢alismaktadir.
Boyle bir YSA' nin tasarimi, standart makine 6grenimi modellerinden ¢ok daha yetenekli
bir O6grenme siirecine yol agar. Bu yiizden ¢ok katmanli YSA’lara derin YSA
denilmektedir. Sekil 2.13’te tek katmanli YSA ve derin YSA modellerinin katman

yapilar1 yer almaktadir.

Girig Katman Gizli Katman Cikiy Katmam Cikg Katman

QOOO;

QOOO0K
Jaleleiele

olelele
Q0000
slelolole

Noron Noron

Sekil 2.13 Tek katmanli YSA ve derin YSA modeli (Int.Kyn.5).

Yapay sinir aglar1 katmanlar halindeki néronlardan olusur. Noronlar sistemden aldiklar
bilgiyi bazi islemlerden gegirdikten sonra bir sonraki nérona aktarir. Bu ¢aligma prensibi
de insanlardaki sinir ag1 yapisina olduk¢a benzemektedir. Sekil 2.14’te biyolojik sinir
hiicre yapist goriilmektedir. YSA’daki weight (w) yani agirlik faktorleri (wi) biyolojik
sinir hiicrelerindeki sinapslara, birimler arasindaki baglantilar akson ve dendritler,

transfer fonksiyonu da hiicre gévdesinin goreviyle bagdagsmaktadir (Sanlitiirk 2018).
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tasinan impulslar
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g

hiicre govdesi

Sekil 2.14 Biyolojik sinir hiicrelerinin yapis1 (Yakit ve Ozkan 2017).

Z( wo

- : *@ sinaps
néronun bir aksonu P
wo(

hiicre
w1z govdesi f Zw‘x‘ +b
> w;x; b >
Z i + f ¢ikis aksonu
4
aktivasyon
fonksiyonu
W2 X2

Sekil 2.15 YSA néronlarin yapisi (int. Kyn.6).

Noronlarda calisma su sekilde gerceklesir; gelen girdiyi (input), agirlik (weight)
degiskeniyle carptiktan sonra sapma degiskeni (bias) ile toplayip bir sonug iiretir. Olusan
bu sonucu aktivasyon fonksiyonundan (activation function) gecirerek bir ¢ikt1 iiretilmesi
saglanir. Daha sonrasinda iiretilen bu ¢ikt1 diger nérona aktarilir ve katmanlar i¢cinde bu
durum Sekil 2.15’teki gibi devam eder (Kurt 2018). Noronlarin calisma seklinin

matematiksel formiilasyonu Denklem 2.1°de ifade edilmistir.

Y = aktivasyon(Z(agirlik * girdi) + degisken) 2.1

Denklem 2.1°de yer alan matematiksel islemdeki amag¢ sonucun dogrusal olmayan bir
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yapida olmasini saglamaktir. Eger sonu¢ dogrusal olursa karmasik 6grenme islemleri
gerceklestirilememektedir. Sonug olarak aktivasyon fonksiyonu, karmasik islemlerin
Ogrenilmesinde onemlidir. Bu nedenle aktivasyon fonksiyonuna karar verilirken lineer
olmamasi onemlidir. Sekil 2.16’da en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 yer

almaktadir.

Yukaridaki denklemde kullanilan bias degerinin onemi ise su sekilde anlatilmaktadir:
Eger modelde kullanilan aktivasyon fonksiyonu ¢iktilar1 0—1 araliginda ve denklemin
sonucu da 1'den biiyiik ¢ikiyorsa noronlar siirekli aktif olacaktir. Bu durumu engellemek

icin denklemde uygun bias degeri kullanilmaktadir.

(xl.wl+x2.w2 +x3.w2) > 1 2.2)

Sonuglar Denklem 2.2°deki gibi 1°den biiylik ¢ikarsa noron siirekli olarak aktive olmaya
devam edecektir ve bu istenen sonuca ulasilmasini engelleyecektir. Ancak Denklem
2.3’te de belirtildigi gibi denklemi etkileyecek bias degeri gibi bir degisken eklenirse
istenilen ayar yapilacaktir. Boylece aktivasyon fonksiyonunun grafik {izerinde uygun
yere taginmasi saglanacaktir. Uygun degerin bulunmasi islemi algoritma tarafindan

kontrol edilir. Bu degerin bulunmasi islemine de 6grenme denir (Tiken 2018).

(x1.wl+x2.w2+x3.w2)+b <0 (2.3)
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Sekil 2.16 En ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 (Kurt 2018).

Derin 6grenme modellerinde ¢alisma soldan saga ileri yayiliml seklindedir. Sekil 2.17°de
her iki yapida da ileri yayilim modeli bulunmaktadir. ileri yayilim modelinde noronlar
giris katmanindan aldiklar1 veriyi agirlikla carpip, uygun aktivasyondan gecirdikten sonra
baglantilt bir sonraki norona aktarmaktadirlar. Katmanlar arasindaki bu siire¢ ¢ikis
katmanina kadar devam etmektedir. Noronlardan alinan bu sonuglar ¢ikis katmanina
geldiginde nihai sonuca ¢evrilir ve tahmin olarak nitelendirebilecegimiz sonug iiretilir

(Pekel 2018).

Elde edilen tahmin degeri beklenen degerden farkli da gelebilmektedir. Bunun anlami

modeldeki 6grenme degeri istenen seviyeye ulasamamis demektir. Bu durumu diizeltmek
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icin son gizli katmandan ilk katmana kadar tiim agirlik ve sapma degiskenleri yeniden
diizenlenerek geriye dogru islem gerceklesir. Yapilan bu isleme geri yayilim denir (Tiken

2018).

Tleri yayilim

Geri Yayilim

Sekil 2.17 Ileri yayilim ve geri yayilim (int.Kyn.7).

Temel olarak kullanilan bazi derin 6grenme teknikleri vardir. Bunlar;
e Klasik sinir aglari
e Evrisimli sinir aglar1 (CNN)
e Tekrarlayan sinir aglari (RNN)
e Uretken diisman aglar1 (GAN)
e Kendi kendini diizenleyen haritalar (SOM)
e Boltzmann makineleri
e Derin takviyeli 6grenme
e Otomatik kodlayicilar
e Geriye yayilma

e Dereceli algalma
2.8 Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)
Derin 6grenme tekniklerinden en popiilerlerinden olan Evrigimsel sinir aglart (CNN)
goriintiilerdeki belirli 6zellikleri taniyabilen, siniflandirabilen ve goriintiileri analiz etmek

icin yaygin olarak kullanilan yOntemlerden birisidir (Sertkaya 2018). CNN;

bilgisayarlarin girdi goriintiisiinii gérmesine, siniflandirmasina, kaliplar1 gérmesine ve
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ondan 6grenmesine yardimci olmaktadir. CNN’de aglar boliim 2.5°te de bahsedildigi

tizere biyolojik siire¢lerden ilham almaktadir.

Insanlar dogdugu andan itibaren nesneleri tamimlamak igin gozlerini kullanmaya
baslamaktadir. Ancak bilgisayarlar insanlarin bu sekilde gérme ve anlama yetisine sahip
degildir. Bilgisayarlar bir goriintii gordiikleri zaman sadece resmin Ozelligini, belli
yerlerdeki parlaklik vb. gibi 6zelliklerine tanimli piksellerin degerini gérmektedirler.
Ornegin bir ‘a’ harfini CNN Sekil 2.18°deki gibi gdérmektedir. CNN’ler bilgisayarlara
kendilerine has bir goriis 6zelligi vermektedir. Bu sayede bilgisayarlar, goriintii tanima
ve gorilintii siniflandirmasina yardimci olacak, gordigl tim pikselleri ve sayilari alir.
Goriilen bu piksel degerleri sayesinde CNN'ler bilgisayarlarin da insan gozlerine sahip

olmasina yardime1 olmaktadir (Int.Kyn.8).

a LOL0L009006(06/06/1 01001010
L005000000000000051 01000
10002 102 10 5(06{0.60.5/0.000.0/0.5{L.OFL.0
LO0SL0L010L0LO0900000510
LOLOLOLOLOLOLOL0050.0[0510
LOILOL005{0.5(0.505/05049/0.0[051.0
L.004/0.00.0000.00000000.0[0510
09000006101 OL0100.5/0.0/0.5(1.0
050006101 0[LOLOL005/0.0[0510
05000710101 0000 00.0/0.5(1.0
0.6]0.0/06(1.0/LO[LOLO05|0.0/0.0{0.51.0
0.90.1/0.0/0.60:707105/0.0[050.0/05(1.0
1007 01000000010 9080.0[0510
LOLOL0060.8/09N.0.01.0/1.0(101.0

Sekil 2.18 Bilgisayarlarin sayilarla goriis 6zelligi (Barin 2021).

CNN mimarileri temel olarak ii¢ katmana sahiptir: evrisim katmani, havuz katmani ve
tamamen baglantili katman. Evrisim katmani, evrisimsel sinir aginin ilk katmanidir.
Evrisim katmanlarin1 ek evrisim katmanlar1 veya havuz katmanlari izlemektedir. Tam
baglantili katman CNN’de son katmandir. CNN mimarilerinin ¢alisma prensibi; ilk
katmanlarda renkler, kenarlar gibi daha basit 6zelliklere odaklanilir. Katmanlarda
ilerledik¢e goriintiiniin daha biiyiilk boliimlerine odaklanarak karmasiklik giderek

arttirtlir. Katmanlarda ileriye dogru gittikge amacglanan nesne tanimlanana kadar,
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nesnenin daha biiyiik 6gelerini veya sekillerini tanir (Yamashita vd. 2018). Sekil 2.19°da

CNN mimarilerindeki katmanlar yer almaktadir.

!\
S, ‘7’7=~—_77’
| A, HA
Y
OZNITELIK CIKARIMI

Sekil 2.19 Temsili CNN mimarisi (Ar1 ve Hanbay 2019).

2.8.1 Evrisim (Convolution) Katmani

SINIFLANDIRMA

Evrisim katmani, sinir ag1 modelindeki gibi girdi goriintiisiiniin bir dizi agirliklarla

carpilmasini ve sonunda toplanmasini igeren matematiksel islemleri kapsamaktadir.

Bahsedilen matematiksel islem Sekil 2.20°de gosterilmektedir. Matematiksel islemdeki

carpma iglemi, giris resmi ile filtre (¢ekirdek) arasinda gerceklesir. Goriintii lizerinde

gerceklesen evrisim isleminde, goriintii matrisinden daha kiiciik boyutta secilen filtreler

goriintii lizerinde piksel piksel kaydirilmaktadir. Filtredeki agirliklarla goriintii arasindaki

matematiksel islem sonucunda ‘evrisimli goriintii’ olusmaktadir (Ogiit 2019). Filtre

boyutu ve kaydirma sayisi en iyi sonucu elde etme amaciyla uzmanlar tarafindan

degistirilebilmektedir.

Sekil 2.20 Evrisim katmaninda yapilan matematiksel islem (Ogiit 2019).
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Evrigimli Evrigimli Evrigimli
Gérintt Gordinti Gériintd
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4 3 1 4 3 4 4 3 4
2 7 | 2l [ st ||l 3
Evrigimli Evrigimli Evrigimli
(ériintil Gordntd Goriintd .

Gorintd Goriinti Goriintd

Sekil 2.21 Yapilan matematiksel islemle birlikte filtrenin giris goriintii lizerinde kaydirilmasi
islemi (Fathi ve Shoja 2018).

Sekil 2.21°de evrisim isleminde bahsedilen filtre kaydirma ve evrisim goriintiisii
olusturma iglemi yer almaktadir. Burada 2 boyutlu ve 5x5 biiyiikliigiindeki resime 3x3
boyutundaki filtre uygulanmistir. Uygulanan her filtre isleminde Sekil 2.20°de yer alan
matematiksel islem uygulanmaktadir. Bu islem filtrenin pikseller tizerindeki her

kayisinda tekrarlanmaktadir.

Gilinlimiizde CNN modelleri RGB formatindaki renkli resimler gibi 3 boyutlu
goriintiilerle de calismaktadir. 3 boyutlu goriintiiler lizerindeki filtre hareketi Sekil
2.22’deki gibidir. RGB resimlerle evrisim islemi 2 boyutlu resimlerdekine benzer sekilde
gerceklesmektedir. Renkli resimlerde her renk katmani icin ayri evrigim islemi

gerceklestirilmektedir. Sekil 2.23°te evrisim islemi ¢alisma sekli yer almaktadir.
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N o

Sekil 2.22 RGB formatl gériintiide filtrenin hareketi (int.Kyn.9).

Q 0 0 ° ° ° 0 0 0 0 0 0
O | 156 | 155 | 156 | 158 | 138 | .. 0 | 167 | 166 | 167 | 169 | 169 | .
O | 253 | 154 | 157 | 139 | 139 | . O | 164 | 165 | 168 | 170 | 170 | . —
ko 249 | 151 | 295 | 158 | 199 0 | 160 | 162 | 166 | 169 | 170
O | 346 | 146 | 149 | 153 | 158 0 | 156 | 156 | 159 | 163 | 168
O | 145 | 143 | 143 | 148 | 158 O | 155 | 153 | 153 | 158 | 168 | .
Giris Kanah 1 (Karmuzr) Giris Kanah 2 (Yesil)
(1)1 s B (=]
0|11 11|41
0(1(1 1]0|41
Cekirdek Kanals 1 Cekirdek Kanali 2 Cekirdek Kanali 3
J" l { Cikss
$ 'y ) 28 | a6e | 466 | ars
148 + -8 + 646 +1=787 |s|m
Bc;|-s=1

Sekil 2.23 RGB resimlerde evrisim islemi (Int.Kyn.9).

2.8.2 Havuzlama (Pooling) Katmam

CNN mimarilerinde genellikle evrisim katmanlarindan sonra havuzlama katmani
eklenmektedir. Bunun sebebi; havuzlama katmanimin evrisim isleminden sonra girdi
gorlintiisiinlin boyutunu azaltmasidir. Eger tam baglantili katmandan sonra havuzlama
uygulamasi yapilmazsa hesaplama maliyeti yiiksek olacaktir. Hesaplama maliyetinin
yiiksek olmas1 mimarinin gelismis donanim ihtiyacina veya egitimin ¢ok uzun siirmesine

sebep olacaktir (Ogiit 2019). Bu nedenle, havuzlama islemi girdi goriintiisiiniin hacmini
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azaltmak i¢in olduk¢a 6nemli bir islemdir. Maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama
olmak tizere iki tip havuzlama ¢esidi vardir. Sekil 2.24’te goriildiigii gibi, maksimum
havuzlamada girdi belirli boyutlarda filtre i¢ine alinmakta ve filtre icerisinde bulunan
degerlerden en biiyiik deger kullanilmaktadir. Ortalama havuzlamada, filtre icinde
bulunan degerlerin ortalamasi1 alinmakta ve ortalama deger kullanilmaktadir (Baykal

2019). Ortalama havuzlama islemindeki ¢alisma sekli Sekil 2.25’te yer almaktadir.

Maksimum havuzlama, 6zelligi geregi hem giiriiltiilii aktivasyonlari tamamen ortadan
kaldirir hem de boyut azaltmayla da birlikte giiriiltiiniin giderilmesini saglamaktadir.
Ortalama havuzlamada ise sadece boyut azaltma Ozelligi ile giriiltii giderme
saglanmaktadir. Dolayisiyla maksimum havuzlama ortalama havuzlamadan daha iyi

performans gostermekte ve daha c¢ok tercih edilmektedir (Baykal 2019).

Sekil 2.24 Maksimum havuzlama (Kurt 2018).
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otalama 2+ 1+0+3+3+1+2+0+1=13

13/9 = 1.4

Sekil 2.25 Ortalama havuzlama (Kurt 2018).

2.8.3 Tam Baglantih Katman

Tam baglantili katmanlar c¢ogunlukla CNN mimarilerinin son katmanlarini
olusturmaktadir. Bu katmandaki noronlarla 6nceki katmandaki tiim noéronlar arasinda
dogrudan baglant1 bulunmaktadir. Bu baglant1 sayesinde tam baglantili katman; onceki
katmanlardaki noéronlarla kendi ndronlarimi baglayarak diizlestirme islemini
gerceklestirir. Boylece evrisim katmani ile havuzlama katmanlarindan gecen matris
halindeki veriler diiz bir vektor haline getirilir ve daha sonra bu ¢ikis katmanina baglanir.
Sonug olarak onceki katmanlardan ve bunlarin farkli filtrelerinden ¢ikarilan 6zniteliklere

dayali olarak siniflandirma gorevi gerceklestirilir (Baykal 2019).

Evrisim ve havuzlama katmanlar1 ReLu islevlerini kullanma egilimindedir. Ancak tam
baglantili katman, katmanlari uygun smiflandirma yapmak icin genellikle softmax
etkinlestirme islevinden yararlanir ve 0 ila 1 arasinda bir olasilik iiretir (Yamashita vd.
2018). Sekil 2.26’daki CNN mimarisinde 3 smifli ¢ikisa sahip tam baglantili katman

yapis1 gosterilmektedir.
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Sekil 2.26 Tam baglantili katman yapis1 (Bari 2021).

2.8.4 Seyreltme (Dropout) Katmam

Seyreltme katmani genellikle CNN’lerde tam bagli katmanlardan sonra kullanilir. Biiytlik
sinir aglarinda az miktarda veri kullanildig1 zaman ¢ogunlukla ag veriyi ezberlemekte, bu
da ag1 diger verilerle egitmek istedigimizde basart oraninin oldukga diisiik ¢ikmasina
sebep olmaktadir. Bu durumun 6niine ge¢mek icin ise seyreltme (dropout) katmani
kullanilmaktadir. Seyreltme katmaninin ¢aligma prensibi egitim sirasinda rastgele veya
belli esik degerlerine gore bazi diiglimlerin kaldirilmasi yani agirliklarinin sifir olarak
ayarlanmasi mantigiyla ¢alismaktadir. Noronlarin birbirlerinin agirlik degisimlerinden
daha az etkilenmesiyle birlikte daha tutarli (robust) modeller olusturulmakta ve agin

performansi artmaktadir ( Tiirkoglu vd. 2020).

Sekil 2.27°de standart sinir ag1 yapist ve seyrelme katmani uygulanmis sinir ag1 yapisi
yer almaktadir. Sekilde goriildiigli iizere standart sinir agi yapisinda tiim ndronlar
kullanilirken; ~ seyreltilmis katman wuygulanmig sinir aginda bazi ndronlar

kullanilmamaktadir.
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Sekil 2.27 Standart sinir ag1 ve seyreltme katman1 uygulanmisg sinir ag1 (Karakulluk¢u 2020).

2.9 CNN Egitiminde Kullanilan Hiper Parametreler

Derin 0grenme modellerinde, kullanilan veri seti ve ihtiyaca bagli olarak bazi
parametrelerin belirlenmesi gerekir. Egitimde en iyi sonucu elde edebilmek icin

kullanilan bu parametrelerin uygun degerlerde se¢ilmesi oldukca dnemlidir.

29.1 (")grenme Oram (Learning Rate)

Ogrenme oram (learning rate), model agirliklar1 her giincellendiginde tahmini hataya
yanit olarak modelin ne kadar degistirilecegini kontrol eden bir hiper parametredir (Tiken
2015). Ogrenme oram ¢ok kiiiik bir deger secildiginde uzun bir egitim siireci ile
sonuglanabilirken, ¢ok bliyiik deger Sekil 2.28’deki gibi kararsiz bir egitim siireci ile

sonuclanabilir.

Derin sinir aglar1 i¢in dngoriilen 6grenme orani 0.000001 ile 1 arasinda olmalidir (Ay
Karakus 2018). Ogrenme oranini baglangicta 0.1 veya 0.01 gibi biiyiik degerler secip belli
bir epoktan sonra bu degerlerin kademeli olarak diistiriilmesi daha uygundur (Patterson

ve Gibson 2017).
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Sekil 2.28 Ogrenme oranlarma gore kayip degerlerinin degisimi (Altun ve Talu 2021).

2.9.2 Kayip Fonksiyonu (Loss Function)

Kay1p fonksiyonu, model egitim sonucunda ulagilmak istenilen sonugla elde edilen sonug
arasindaki hata oranini dlger ve 6l¢giilen bu degere kayip (loss) denir. Eger iyi tahminde
bulunan bir model olusturmugsak gercek deger (ground truth) ile tahmin edilen deger
arasindaki fark az olacak ve kayip degeri oldukca diisiik, sifira yakin degere sahip
olacaktir. Ancak aradaki fark yiliksek olursa kayip degeri yiiksek olacak ve tahminler
gercek sonuglardan epey sapmis olacaktir (Tan 2019). Cizelge 2.1°de segmentasyon

islemleri i¢in kullanilmakta olan kayip fonksiyonlar1 ve formiilasyonlar1 yer almaktadir.

Cizelge 2.1 Segmentasyon Mimarilerinde Kullanilan Kayip Fonksiyonlar1 (Barin 2021).

Kayip Fonksiyon Formiilasyon
Ikili Capraz Entropi BCE($,p) = —(p -1 +(1—=9)log(1 —
Binas Coese Eneony) (,p) = —(p - log(p) + (1 — p) - log(1 — p))

Agirliklt Capraz Entropi A = A _ay. _
(Weighted Cross Entropy)  VBCE(P:P) = —(B-p-log(p) + (1-p)-log(1-p))
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Cizelge 2.1 (Devam) Segmentasyon Mimarilerinde Kullanilan Kayip Fonksiyonlar1 (Barin

2021).
Kayip Fonksiyon Formiilasyon
{ P ify=1
= :
1 —p otherwise,
Merkezi (Focal)

FL(p1) = —(1 — p)” log(p)

Hassasiyet- Duyarlilik

SSL = W = hassasiyet + (1 — w) * duyarlilik
TP

(Sensitivity-Specifity) Hassaslyet = 75— oy
D ik = ——

Wy~ IN+ FP
Hausdorff Uzaklig d(X,Y) = maxxe xminye y||x-y||2
(Hausdorff Distance)

1

Lin-bee = — = ZiR(y — log®)) + (1 - R)(1
Kombinasyon(Combo) —log(1 —y)
CL(Y,¥) = aLm_pee — (1 = a)DL(y, §)

Mesafe Haritas1 Kaynakli

Kayip Ceza Siiresi (Distance
Map Derived Loss Penalty
Term)

1
L(y,p) = 3 2(1 + @) (C)Lce(y, p)

Zar Benzerlik Katsayisi(Dice) DL(y p)zl_w
’ y+p+1
1—pp
TL(p, p) =

Tversky PP T o+ BA-po+ G- Pp(-p)

1-pp
Merkezi  Tversky  (Focal T1(pp) = 1+pp+B(A—pp+A-PBpd—-p)
Tversky) FTL=X(1 —Tlc¢)Y

Sekile Duyarli (Shape Aware)

Ei = D(C, CGT)

Lshape—aware = ZCE(y' }A’) — ZiEiCE(y, y)

Ustel Logaritmik
(Exponential Logarithmic)

Lexp = Whicelpice ¥ WerossLcross

Lpice = E(_ln(DC))YDice

Leross = E (—11’1 (pt))YCross

2.9.3 Epok Sayisi

Epok sayis1 6grenme algoritmasinin tiim egitim veri kiimesi boyunca ¢alisacagi sayiyi

tanimlayan bir hiperparametredir. Eger epok sayist ¢ok kiiciik segilirse ag yeterince

O0grenemez. Bunun tam tersi bu say1 ¢cok biiylik secilirse de model asir1 6grenir ve artik
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ezberleme yoluna girer. Bu da modelin farkli verilerle iyi sonuglar elde edemeyecegi
anlamina gelir. Bunu 6nlemenin bir yolu kayip degeri takip edilerek model i¢in en uygun
epok sayisin1 belirlemektir. Diger bir yol ise keras kiitliphanesinde bulunan
‘earlystopping’ 6zelligi sayesinde sonug istenilen seviyeye geldiginde modelin otomotik

olarak durdurulmasidir (Sertkaya 2018).

2.9.4 Yigin Boyutu (Batch Size)

Y18in boyutu sinir aglarinda bir epokta kullanilan egitim Orneklerinin sayisini ifade

etmektedir. Y1gin boyutlart modele 3 farkl sekilde verilebilir:

e Batch mod (Toplu yi1gin mod).
e Mini batch mod (Kii¢iik y1§in mod).

e Stochastic mod (Stokastik mod).

Toplu yi1gin mod; verilerin hepsinin yigin halinde modele verilmesi anlamina
gelmektedir. Kiigiik y18in mod; verilerin pargalar halinde modele verilmesi, stokastik
mod; verilerin egitime 1’er 1’er verilmesidir (Int.Kyn.10). Ancak derin 6grenme
modellerinde genelde ¢ok biiyiik veriler ile ¢alisildig1 icin kiiglik y1§in mod ile verileri
bolerek caligmak biiyiik bellek maliyetlerini azaltmakta ve her yineleme sonras1 agirliklar

giincellendigi i¢in model performansini arttirmaktadir.

Kiiclik y18in boyutunun se¢ilmesinde veri seti ve kullanilacak ag modeli gibi kriterler
onem gostermekle birlikte literatiirde bunun i¢in yapilan deneysel ¢alismalar ve sonuglari

da yer almaktadir (Ay Karakus 2018, Tan 2019).

e 1,2,4,8, 16 gibi kiiciik y18in boyutlar1 hesaplamalarda daha fazla giiriiltiiye sebep
olmaktadir.

e 512,1024, 2048 gibi ¢ok biiyiik mini y18in degerleri hesaplamada fazla maliyetli
olmakta ve modelin performansinin diisiik olmasina yol agmaktadir.

o 32,64, 128, 256 gibi degerlerin veri boyutu ve tiirii, epok sayis1 ve yapilacak

isleme bagl olarak en iyi sonucu verdigi belirtilmektedir.

29



2.10 Goriintii Segmentasyonu

Goriintli segmentasyonu, goriintiiniin analizini kolaylagtirmak i¢in goriintiiniin belirli
ozelliklere gore ¢esitli alt gruplara ayrildigi bir yontemdir. Segmentasyonda, goriintiideki
her piksel bir nesne ile iliskilendirilmektedir yani piksellere etiketler atanmaktadir. Bu
sayede ayn1 kategoriye ait tiim resim 6geleri veya pikseller, kendilerine atanmis ortak bir

etikete sahip olurlar.

Iki ana goriintii segmentasyonu tiirii vardir: anlamsal (semantik) segmentasyon ve drnek
(instance) segmentasyonu (Int.Kyn.I11). Anlamsal (semantik) segmentasyonda, ayni
tipteki tiim nesneler bir simf etiketi kullanilarak isaretlenmektedir. Ornek (instance)
segmentasyonunda her nesne, birbirine benzer nesneler de dahil olmak {izere ayr1 ayri
etiketlenmektedir. Sekil 2.29°da da goriildiigii lizere semantik segmentasyon uygulamasi
olan ilk resimdeki kisiler tek bir etikete sahipken drnek segmentasyon uygulanmis ikinci

resimde her kisi ayr1 etikete sahiptir.

Anlamsal (Semantik) Segmentasyon Ornek Segmentasyon
Sekil 2.29 Semantik ve 6rnek segmentasyon uygulamalar1 (Arnab vd. 2018).

Semantik segmentasyon uygulamalari; otonom siirlis, endiistriyel muayene, uydu
goriintiisii ve tibbi goriintiileme analizini igerir. Semantik segmentasyon aglari
kullanilarak etiketlenmis goriintiilerle model tasarlayip egitebilir ve ardindan yeni
gorlntiileri etiketlemek i¢in egitilmis ag kullanilabilmektedir. Egitim goriintiilerini
etiketlemek i¢in image label, video label veya ground truth label uygulamalari

kullanilmaktadir (Int.Kyn.11).

30


https://neptune.ai/blog/image-segmentation

Goriintii segmentasyon isleminin temel mimari yapist Sekil 2.30°da goriildigi tlizere
genel olarak bir kodlayict (encoder) ve bir kod c¢oziiciiden (decoder) olusmaktadir.
Kodlayici, filtreler araciligiyla goriintiiden 6zellikleri ¢ikarir. Kod ¢6ziicii ise nesnenin
ana hatlarin1 iceren bir segmentasyon maskesi olan nihai ¢iktinin {iretilmesinden

sorumludur. Segmentasyon mimarilerin bir cogu bu mimariye veya bir tiirevine sahiptir.

Konvolisyonel Kodlayici-Kod Cozuct

Cikis

Havuzlama

RGB Goriintl Segmentasyon

Sekil 2.30 Semantik segmentasyon mimari semasi (Int.Kyn.11).

DeepLab v1, DeepLab v2, DeepLab v3, DeepLab v3 + , UNet, 3D UNet, V-Net, Res-
UNet, DenseUNet, H DenseUNet, GANs, SegAN, SCAN, PAN, AsynDGAN, FCN,
SegNet vb. gibi tibbi goriintii segmentasyonu i¢in kullanilan birgok mimari mevcuttur

(Gite vd. 2022).

Bu ¢alismada beyin MR goriintiileri segmente edilmektedir. Segmente edilen goriintiiler
kendi igerisinde nekroz, genisleyen tiimor ve 6dem olmak tizere 3 boliime ayrilmaktadir.
Bu islem i¢in piksel bazli segmentasyon yapabilen kodlayic1 — kod ¢oziicii (encoder —

decoder) CNN mimarilerinden UNet mimarisi kullanilmaktadir.

2.10.1 UNET

UNet mimarisi biyomedikal goriintii segmentasyonu icin Olaf Ronneberger, Philipp
Fischer ve Thomas Brox tarafindan Almanya Freiburg Universitesi’nde gelistirilmistir
(Ronneberger vd. 2015). Ismini Sekil 2.31°de goriildiigii gibi ¢ U’ harfine benzemesinden
dolay1 almaktadir.
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Mimari sikisma ve genisleme olmak {izere 2 boliimden olusmaktadir. Sikigma olarak
adlandirilan bolim goriintiideki baglami yakalamak icin kullanilan daralma yoludur.
Sikisma boliimii ayn1 zamanda kodlayici olarak da adlandirilmaktadir. Sikisma kismi
geleneksel evrisim ve maksimum havuzlama katmanlarindan olusmaktadir. Evrigim ve
havuzlama islemleri sonucunda yiiksek ¢oziiniirliikklii goriintii diisiik ¢ozilintirlikli
goriintliye donistiiriilmektedir. Genisleme, diger adiyla kod c¢oziici boliimiinde ise
transpoze konvoliisyonlar kullanilarak diisikk ¢Ozlniirliiklii bir goriintii yiiksek
¢Oziiniirliiklii bir gortintiiye dontistiiriiliir. Bu islem ile kesin lokalizasyon islemi saglanir

(Ronneberger vd.2015).

UNet mimarisinin isleyisi su sekildedir: asagi dogru giden sikisma yolunda goriintiide
bulmak istenilen nesne yakalanir ancak konum bilgisi kaybedilmektedir. Kaybedilen
konum bilgisine ise sikisma isleminin ardindan yapilan genisleme islemiyle birlikte
ulagilarak nesne ve konum bilgisi elde edilmektedir (Rehman vd. 2020). Tiim bu islemler
sonucunda giris goriintiisiiyle ayn1 ¢oziiniirliige sahip bir sonug, konum bilgisiyle birlikte
elde edilerek basarili bir segmentasyon islemi tamamlanir. UNet mimarisindeki diger
avantaj, siire¢ sadece giristen ¢ikisa degil tiim katmanlar arasinda gerceklesmektedir. Bu
da az veriyle de ezberleme gerceklesmeden basarili modeller elde edilmesini

saglamaktadir.
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Sikisma Genigleme
(Contraction) (Expansion)
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' ' kopyala ve kirp
g B 38 [ | # maksimum havuzlama 2x2
! : ¢ ¢ yukar evrisim 2x2

= evrisim 1x1

Sekil 2.31 UNet mimari yapisi (Ronneberger vd. 2015).

KLASIK CNN U-NET

Girsel
(Input)

Girsel
(Output}

Sekil 2.32 Klasik CNN ve UNet arasindaki fark.

Sekil 2.32’de klasik CNN ve UNet modellerinin ¢alisma prensiplerinin temel farki

gosterilmektedir. CNN modellerinde mimariye giris olarak goriintiiler verilmekte ve
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sonug olarak 1- 2 gibi sayisal degerler elde edilmektedir. UNet modellerindeyse CNN’den
farkli olarak mimariye goriintiiler verilir ve ¢ikista giris gorilintiisiiyle ayni ¢ozilintirliikte
goriintii elde edilir. Ozetle iki mimari arasindaki temel fark cikista elde edilen ¢ikisin

tipidir.

2.11 Literatiir incelemesi

Son on yilda, kotii huylu beyin tiimorlerinden etkilenenlerin ve 6liimle sonuglanan
bireylerin sayist oldukc¢a artmaktadir (Pitchai vd. 2022). Ulusal Beyin Tiumorii Vakfi
(NBTF) tarafindan agiklandigi iizere gelismis {iilkelerde beyin tiimdrlerinden Olen
bireylerin sayisi son yillarda 3 kat artmistir. Tiimoérlerin erken evrede dogru sekilde tespit
ve tedavi edilmesi hastalarin hayatta kalma oranini iyilestirmektedir (Abd-Ellah 2016).
Bu yiizden yapilan segmentasyon isleminin 6nemi oldukca hayatidir. Radyologlar
tarafindan yapilan manuel segmentasyon sirasinda gozden kacirilabilecek detaylar
olabilmektedir. Bunun {izerine son zamanlarda yapay zekd yardimiyla otomatik
segmentasyon islemi iizerine yapilan ¢alisma sayis1 giderek artmaktadir. Bu ¢aligmalarin
temel kapsami yeni yontemlerin gelistirilmesi ve mevcut yontemlerin basari oranlari
artirllmast lizerinedir. Normal sartlar altinda bir uzmanin timori tespit etmesi ve
segmentasyon islemini gerceklestirmesi yaklasik 30 dakika siirebilir (Cinar vd. 2022).
Gilinlimiizde gelistirilen otomatik segmentasyon sistemlerinin gelistirilmesinde asil amag
uzmanlar tizerindeki yiikii azaltarak tiimorlerin daha hizli ve dogru bir sekilde tespit

edilmesine yardimci olmaktir.

Tiimdrlerin yaklagik %350’sini olusturan gliomalarin diger tiimdr cesitlerine gore
segmentlere ayrilmasi 6nemli Ol¢lide daha zordur. Bu c¢alisma glioma tiimorlerinin
otomatik  segmentasyonu iizerinedir. Gliomalarin dogru sekilde otomatik

segmentasyonunu yapmak zor ve karmasik olabilmektedir. Gliomalarin;

o zayif kontrastli bir yapist,
¢ MRG taramalarindaki yogunluk degisimleri,
e Odemli yapist ve olusturdugu bazi yapilar,

e kafatasinin herhangi bir yerinde olusup benzersiz sekil ve boyutlara sahip olmasi,
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e sinirlarinin ¢ogunlukla belirsiz olmast,
e saglikli beyin dokusu ile bulanik smirlar1 ve gri skala degerlerinin sabit bir

taniminin bulunmamasi, segmentasyon islemini zorlagtirmaktadir (Maji vd. 2022

, Soltaninejad vd. 2017).

Bu tez ¢aligmasinda kullanilan veri seti 3 boyutlu (3B) MR goériintiilerinden olugmaktadir.
3B’lu MR taramalar1 eksenel, koronal ve sagital goriiniimlerden alinan 2 boyutlu (2B)
kesitlerden olugmaktadir. 2B eksenel dilimler tiimdr dokularini segmente etmek icin ayirt
edici bilgilere sahip oldugu icin bu ¢aligmada giris goriintiileri olarak yalnizca eksenel
goriinimden olusan 2B kesitler kullanilmistir (Aghalari vd. 2021). Asagida bahsedilen
literatiir caligmalarinda BRATS veri seti kullanarak glioma tiimdr goriintiilerini segmente
eden caligmalar yer almaktadir. Baz1 ¢calismalar sadece tam tiimor (nekroz + genisleyen
timor + 6dem) segmentasyonu yaparken bazi ¢aligmalar tam tiimor, nekroz ve genisleyen

timor kisimlarint da segmente etmektedir.

Tam tiimor segmentasyonu yapilan ¢aligmalar;

Aghalari ve arkadaglari (Aghalari vd. 2021), BRATS 2018 verileriyle birlikte klasik UNet
modelinde baz1 degisiklikler yaparak 3 farkli model olusturmuslardir. Olusturulan bu
modellerle sadece tam tiimor segmentasyonu islemi gerceklestirilmistir. Veri seti olarak
Flair, T2, T1ce modaliteleri kullanilmistir. Bu c¢alismada ilk 6nce bilgi icermeyen MR
kesitleri atilmistir. Ardindan UNet modelinin encoder ve decoder kisimlarina eklemek
icin TPR (two pathway residal) adinda lineer bir blok olusturulmustur. Olusturulan bu
bloklar UNet modeline asimetrik olarak encoder ve decoder kismina, simetrik olarak ise
hem encoder hem decoder kismina eklenerek 3 farkli model olusturulmustur. Elde edilen

bu 3 model ile segmentasyon igslemi gergeklestirilmis ve sonuglar karsilastirilmistir.

IlThan ve arkadaslar1 (Ilhan vd. 2022), calismalarinda orijinal UNet mimarisiyle BRATS
2012 HGG - LGG, BRATS 2019 ve BRATS 2020 olmak tizere dort ayr1 veri seti ile
degerlendirme islemi gerceklestirmislerdir. Baslangigta, tiim tlimdrlii goriintiiler, paraziti
gidermek i¢in 5x5 ortalama filtre kullanilarak filtrelenir. Daha sonra tiimdrlii bolgelerin

netlestirilmesi ve daha etkin bir segmentasyon islemi i¢in tiimorlii bolgenin gorsel

35



goriiniimiinii arttiran goriintii histogram yontemi uygulanmigtir. Son olarak, elde edilen
goriintiiler kullanilarak tiimorlerin segmentasyonunu gergeklestirmek igin orijinal UNet
mimarisi kullanilmaktadir. Bu ¢alismada BRATS veri setindeki Flair modalitesi

kullanilarak sadece tam tiimdr segmentasyon islemi gerceklestirilmistir.

Pitchai ve arkadaslarinin (Pitchai vd. 2022) ¢alismalarinda tam tiimor segmentasyonu
caligmast ve timorlerin iyl veya kotii huylu olarak smiflandirilmast islemi
gerceklestirilmistir. BRATS 2019 veri seti goriintiileri lizerinde DWT (ayrik dalgacik
dontisimii) ve DCT (ayrik kosiniis doniisiimii) islemleri gergeklestirilmistir. Bu
islemlerden elde edilen sonuglar birlestirilerek elde edilen goriintiiler UNet modeli olan
2D U-ConvNet agina verilmis ve segmentasyon islemi gergeklestirilmistir. Ardindan
segmentli goriintiiler ile 6znitelik ¢ikarimi gergeklestirilir ve SVM siiflandirici ile timor
smiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Yapilan 6n islemler daha yiiksek siniflandirma

puani elde edilmesini saglamistir.

Neelima ve arkadaslar1 (Neelima vd. 2022), calismalarinda veri seti olarak BRATS 2018
ve Figshare goriintiilerini kullanmiglardir. Bu ¢alismada tam tiimor segmentasyon islemi
ardindan tiimor siiflandirma (iyi huylu yada kotii huylu) islemi gergeklestirilmistir.
Burada yapilan islemler sirasiyla: normalizasyon ile 6n isleme, segmentasyon, CNN ile
veri lretimi ve beyin timor gorlintlilerini timorlii tiimorsiiz olarak siniflandirma
islemidir. Bu ¢alismada MR goriintiileri ilk 6nce min - max normallestirme kullanilarak
yogunluklar normallestirilmistir. Ardindan sailfish political optimizer (yelken balig1
politik optimize edici-SFO) ve political optimizer (politik optimize edici-PO)’i entegre
ederek tasarladiklar1 SPO tabanli Optimal DeepMrSeg ile segmentasyon islemi
gerceklestirilmistir. Segmentasyon isleminden hemen sonra veri biiyiitme islemi (rastgele
ceviri, rastgele sola, saga c¢evirme, parlaklik ve kontrast ayari ve dondiirme ile)
yapilmigtir. Son olarak ise model kullanilarak tiimdor goriintiilerinin siniflandirilmasi

gerceklestirilmistir.

Segmentasyon isleminde tiimor goriintiisiinii kendi igerisinde nekroz (timor ¢ekirdegi),

genisleyen tiimor ve 6dem olarak boliimlere ayiran ¢alismalar;
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Abd- Ellah ve arkadaglar1 (Abd-Ellah vd. 2019), BRATS 2017 veri setindeki HGG ve
LGG goriintiilerini kullanarak asimetrik kalint1 tabanli derin evrisimli sinir ag1 (TPUAR-
Net) ile iki paralel UNet kullanan bir beyin timdri segmentasyon yontemini
tanmitmislardir. Tanitilan bu c¢alismada Flair, T1, Tlce, T2 modalitelerinin tiimii
kullanilmistir. Veri setinde 240x240 boyutunda verilen tiim resimler 128x128 olarak
kirpilmistir.  Sonrasinda kirpilan bu goriintiler TPUAR-NET modelinde isleme
alinmistir. TPUAR-NET calismas1 sonucunda timdr goriintiisiiniin nekroz, genisleyen

tiimdr ve 6dem kisimlari segmentlere ayrilmistir.

Cinar ve arkadaslar1 (Cinar vd. 2022), BRATS 2019 veri setini kullanarak beyin timor
goriintilleri  segmente etmislerdir. Segmentasyon islemi i¢in MRG ¢ekim
modalitelerinden Flair, T1ce ve T2 modaliteleri kullanilmistir. On isleme adiminda otsu
esikleme teknigiyle goriintiideki kiiclik pikseller atilmistir. Ardindan z skoru
normalizasyonu ve gauss giiriiltii azaltma islemi uygulanmistir. Elde edilen goriintiiler
segmentasyon agma girdi olarak verilmistir. Onerilen hibrit modelde kodlayic1 yerine
DenseNet121 agi kullanilmistir. Onceden egitilmis ImageNet veri seti ve UNet’in
birlestirilmesiyle olusan DenseNet121-Unet model mimarisi olusturulmustur.
Segmentasyon isleminde beyin tiimor goriintlilerinin tam tiimor, nekroz ve genisleyen

timor kisimlart segmente edilmistir.

Maji ve arkadaslar1 (Maji vd. 2022), BRATS 2019 veri setinde yer alan HGG ve LGG
gorlntiilerinden egitim ve degerlendirme i¢in sadece HGG verilerini kullanmislardir.
MRG modalitelerinden de Flair, T1, Tlce, T2 modalitelerinin tiimi birlestirilerek
kullanilmistir. Veri 6n isleme kisminda 155x240x240 boyutundaki goriintiilerin beyin
gOriintlisini net timor goriintlisii igeren 25 dilim kullanilmistir. Bunun sonucunda
25x240x240 boyutundaki gorintiiler ile model i¢in hazirlanmistir. Ardindan egitim
sirasinda agin ezberlenmesini Onlemek i¢in goriintiilere yatay ve dikey cevirme,
yiikkseklik ve genislik kaydirma, dondiirme, yakinlagtirma ve kesme islemleri
uygulanmistir. Bu islemler rastgele olacak sekilde gerceklestirilmistir. Bazi 6n isleme
siireclerinden gegen goriintliler yazarlar tarafindan olusturulan ARU-GD attention res-
unet guided decoder (dikkat modiillii res-unet kilavuzlu dekoder) modeline verilmistir.

Elde edilen sonuglarla UNet, ResUNet ve attention gates (AG) Res-UNet (Res-UNet ile
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dikkat gegitleri) modellerinden elde edilen sonuglar arasinda karsilastirma islemi
gercgeklestirilmistir. Bu ¢alismada tam tiimdr, nekroz ve genisleyen tiimdr segmentasyon

calismas1 yapilmustir.

MR goriintiileri lizerinden beyin tiimorii segmentasyonu ile tani, tedavi ve biiylime hizi
tahminlerini yapilabilmektedir. Hastalarin yliksek dogrulukla tedavi edilmesi i¢in beyin
tiimorlerini erken asamada tanimlamak zorlayici bir siirectir. MR teknigiyle ¢ekilen
goriintliler beyin tiimdrii analizi i¢in diger goriintiileme yontemlerine gore segmentasyon
isleminde kullanmak i¢in daha uygundur (Abd-Ellah vd. 2016). Beyin tiimorii tedavisinde
radyologlar tarafindan yapilan manuel inceleme MR goriintiilerinden tlimorlerin
tanimlanmasi, lokalize edilmesi ve siiflandirilmasi islemi 6nemli Ol¢iide zaman ve ¢aba
gerektirmektedir. Aktarilan bu zaman ve c¢abay:1 azaltmak i¢in giiniimiizde yapay zeka
destekli sistemler uzmanlar tarafindan gelistirilmeye devam etmektedir. Gelisen
teknolojiyle birlikte anormal doku biiylimesinin bilgisayar destekli tespiti zaman ve
harcanan ¢abanin yaninda insan hatasini azaltmakta ve maksimum dogrulugu saglamay1
amaglamaktadir. Uzmanlara rehberlik etmesi amaciyla gelismeye devam eden otomatik

segmentasyon islemi giderek daha da 6nem kazanmaktadir.

Biyomedikal goriintiilerin  segmentasyonu i¢in  gelistirilmis derin  6grenme
mimarilerinden UNet modeli, denetimli 6znitelik ¢ikarma yetenegi ile tibbi goriintiilerin
etkili bir sekilde segmente edilmesini saglamaktadir (Ilhan vd. 2022). Goriintiiler
tizerinde uygun sekilde 6n islemenin yapilmasi, sinir aglarin iizerinde olumlu etki
yaratmaktadir (Ozsahin vd. 2019). Bu nedenle, otomatik segmentasyonda goriintiilerin
derin 6grenme modellerine verilmeden once 6n islemenin yapilmasi beyin tiimorlerinin

yiiksek dogrulukta segmentasyonunu saglayacaktir.

Yukarida bahsedilen c¢aligmalar ve yapilan aragtirmalar, tam beyin timori
segmentasyonu ve alt siniflar1 (nekroz, genisleyen tiimor, 6ddem) igin en yiliksek basari
oranini ve minimum hatay1 elde etmek icin farkli yontemler 6nermis ve uygulamigtir.
Ancak tiimor bolgelerinin, farkli modalitelerin birlikte kullanimi ile gériiniimlerinin daha
da belirgin hale gelmesine yonelik caligmalarda eksiklik oldugu fark edilmistir.

Dolayisiyla bu caligmada, tiimoriin alt sinifina gore uygun modalite goriintiilerinin
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kullanilmast onerilmistir. Ayni1 zamanda timoér goriintiilerinin bazilarinin  kiiciik,
bazilarinin biiylik olmasindan kaynakli olugan veri dagilimindaki dengesizlik sorununun
tizerinde az duruldugu tespit edilmistir. Bu yiizden bu ¢alismada 6nerilen diger yontem,
tiimor boyutlarina gore goriintiilerin kirpilarak veri dagilimindaki esitsizlerin azaltilmasi

ve bunun sonucu olarak daha yliksek dogruluk puani elde edilmesi amaglanmustir.

Bu calismada beyin tiimorii segmentasyonu isleminin iyilestirilmesine yonelik yontem
onerilmigtir. Onerilen yontemde 6dem ve tiimdér merkezi (nekroz + genisleyen)
goriintlilerinin  belirginligi Flair ve T2 modaliteleri birlikte kullanildiginda arttig
gozlemlenmistir. Bu nedenle tam tiimdr merkezinde bu modalitelerin 2 boyutlu eksenel
goriintlileri kullanilmistir. Tiimoriin merkez kismi T1ce modalitesiyle olduke¢a belirgin
olarak goriilmektedir. Bu ylizden nekroz + genisleyen tiimoér ve genisleyen tlimor
segmentasyonunda T1ce modalitesi kullanilmistir. Veri setindeki goriintiilerin boyutsal
acidan dengesiz dagilimi mevcuttur. Bu dengesizligi azaltmak i¢in goriintiilere
boyutlarina goére kirpma islemi uygulanmistir. Tim goriintiiye gore kiiglik kalan
goriintiilerin daha belirgin hale gelmesi icin goriintiiler tiimdr boyutlarina goére 64x64,
64x128, 128x64, 128x128 boyutlarinda kirpma islemi uygulanmistir. Yapilan 6n isleme
ve modalite goriintlilerinin birlestirilip birlikte kullanma yontemleriyle elde edilen
gorlntiiler orijinal UNet mimarisine verilerek daha yliksek basar1 elde etmek
amaglanmistir. Sonug olarak bu ¢alismada tam tiimor segmentasyonu, genisleyen timor

+ nekroz ve genisleyen tiimor segmentasyon islemi gergeklesmistir.
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3. MATERYAL ve METOT

Bu ¢alismada glioma tiimdr igeren beyin goriintiilerinin tam otomatik segmentasyonu igin
UNet mimarisi kullanilmistir. Goriintiiler mimariye verilmeden once farkli goriintii 6n
isleme teknikleri ile segmentasyon performansini arttirmaya yonelik ¢aligmalar
yapilmustir. Calismada gergeklestirilen islem basamaklar1 Sekil 3.1°de yer almaktadar. Tk
adimda veri setindeki goriintiiler modelde kullanilabilir hale doniistiiriilmekte ve bilgi
icermeyen MR dilimleri atilmaktadir. Bu ¢aligmada tam tiimdr, nekroz + genisleyen ve
genigleyen tiimor goriintiileri i¢in ayr1 ayr1 3 segmentasyon islemi gerceklestirilmektedir.
Tam tiimdr segmentasyonu i¢in Flair ve T2 modalite goriintiileri birlestirilerek modele
verilmekte ve segmentasyon islemi gergeklestirilmektedir. Nekroz + genisleyen ve
genisleyen timor segmentasyonu i¢in ise Tlce modalite goriintiileri kullanilmaktadir.
Ayni zamanda nekroz + genisleyen ve genisleyen tiimor goriintiileri tiim goriintiiye gore
kiiciik kaldigr i¢in Tlce modalite goriintiileri tiimorlerin boyutlarina gore kirpilarak

modelde kullanilmaktadir.
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Sekil 3.1 Calismaya ait akis diyagrama.

3.1 Veri Seti

Calismada Pennsylvania Universitesi Perelman Tip Fakiiltesi tarafindan 2013 yilindan
beri her sene diizenlenen MICCAI BRATS yarismasindan alinan BRATS 2019 veri seti
kullanilmistir (1nt.Kyn.12, Menze vd. 2015, Bakas vd. 2017, Bakas vd. 2018). Brain
Tumor Segmentation Challenge (Beyin Tiimorii Segmentasyonu Yarigsmasi | BRATS) ta
kullanilan goriintiiler bir¢ok farkli kurum tarafindan saglanmaktadir. Veri setindeki MR

gorintiileri farkli tarayicilara ve klinik protokollere sahiptir. Ayni zamanda veri seti halka
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acik olarak yayimlanmaktadir (Dong vd. 2017). Bu yarismada kullanilan veri setindeki
ornek sayist her yil arttirilmaktadir. BRATS 2013’te 80 kisiye ait MRG taramasi
mevcutken BRATS 2019°da bu say1 335°e ulasmistir. Her bir MRG taramasi 155 adet 2
boyutlu goriintiden olusmaktadir. BRATS veri seti, HGG ve LGG tiimor

kategorilerindeki beyin tiimor goriintiilerini igermektedir.

Veri setinde her hasta i¢in ayr1 klasor bulunmaktadir. Veri seti i¢erisinde her klasorde; bir
hastaya ait ¢ekilen MR goriintiilerinin dért modalitesi ve referans deger goriintiisii yer
almaktadir. Bahsedilen dort modalite sunlardir: T1, T2 agirlikli (T2), kontrast sonras1 T1
agirlikli (Tlce) ve T2 akiskan zayiflatilmig inversiyon kurtarma (FLAIR). Referans
deger: MR goriintiilerinin manuel olarak bir ila dort doktor tarafindan yapilan

segmentasyon goriintiileridir (Int.Kyn.12).

Veri setinde gercek referans deger olarak verilen dogrulama yani segmentasyon
goriintlileri kendi igerisinde rakamlarla 3 boliime ayrilmaktadir. Bu bdliimler nekroz,

O6dem ve genisleyen tiimordiir (Bakas vd. 2017).

Sekil 3.2’de beyin tiimor goriintiilerinin gercek referans degeri ve bdllimleri yer
almaktadir. Resimdeki gergek referans deger (ground truth) bashikl goriintiide goriildiigii
lizere en i¢ kisim tiimoriin ¢ekirdegidir ve nekroz olarak adlandirilir. Nekrozdan hemen

sonra goriinen bolge genisleyen tiimordiir ve en dista goriilen kisim ise 6demdir.

Gercek Referans
Deger (Ground Truth) Tam Tiimér Nekroz Genisleyen Tiimér

3

Sekil 3.2 Tiimor segmentasyonu goriintiisiiniin bolimleri.

Bu veri setindeki her kisiye ait MRG taramast 3 boyutludur. Ancak bu calismada 3
boyutlu goriintiilerin boyutuna karsilik gelen 2 boyutlu eksenel kesitler kullanilmaktadir.
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https://www.med.upenn.edu/cbica/brats2019/data.html).

Her bir modalite 240x240 boyutunda 155 dilimden olusmaktadir. Modelde; 51.925 veri
icerisinden faydali bilgi igeren 23.450 veri kullanilmistir.

3.2 On Islemler

Bu bdliimde BRATS 2019 veri setinin modele verilmeden dnce yapilan 6n islem adimlari
aciklanmaktadir. Daha sonra goriintli segmentasyonu isleminde kullanilacak model olan
UNet mimarisi hakkinda detayli bilgi verilmektedir. Ayrica, bu modeli segme nedenleri,
modeli egitmek icin yapilan son islemler adimlariyla birlikte ayrintili olarak
aciklanmaktadir. Model egitimi Python dilinde Anaconda 2020.02 64 bit versiyonu
kullanilarak gergeklestirilmistir.

3.2.1. Veri Doniistiirme

Veri setindeki gorseller nii.gz (nifti) olarak paylasilmistir. Modelde kullanabilmek i¢in
nifti formatindaki gorseller Numpy dizilerine doniistiiriilmiistiir. Doniistiirme iglemi tibbi
goriintiiler icin (CT, MR) 0zel olarak gelistirilmis olan Python'un SimpleITK kitaplig

kullanilarak gerceklestirilmistir.

3.2.2 Bilgi icermeyen MR dilimlerinin Atilmasi

Yukardaki boliimde de bahsedildigi iizere veri setindeki her 3 boyutlu gorsel, 2 boyutlu
eksenel 155 dilimden olugmaktadir. Ancak bu dilimlerin hepsi anlamli bilgiler
icermemektedir. Bu bilgi icermeyen gorselleri modele vermek de modeli ekstra mesgul
edecek ve dogrululuk oranmi diistirecektir. Bu yilizden bu bilgi icermeyen gorseller
modelde kullanilacak olan veri setinden atilmistir. Sekil 3.3’te 2 boyutlu MR
dilimlerinden 20. ve 140. dilimler yer almaktadir. Bu gorsellerde goriildiigii tizere anlaml

beyin goriintiisii yer almamaktadir.
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Sekil 3.3 Anlamli bilgi igermeyen 2 boyutlu MR goriintiileri.

Sekil 3.4’te ise MR kesitlerinden 70. ve 130’uncu gorseller yer almaktadir. Bu gorseller

calismada kullanilabilecek anlamli bilgiler icermektedir.

Sekil 3.4 Anlamli bilgi igeren 2 boyutlu MR goriintiileri.

Dolayistyla bu calismada 155 dilim arasindan 60 ile 130’uncu kesitler arasindaki
gorseller modelde kullanilmig ve geri kalan kesitler atilmistir. Boylelikle (155, 240, 240)
boyutu (70, 240, 240) boyutuna doniismiistiir.
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3.2.3 Esikleme (Binary Threshold)

On isleme asamasinda goriintiilerdeki siyah arka plami atmak icin kirpma islemi
yapilmaktadir. Yapilan bu kirpma islemi merkez koordinatlar1 kullanilarak
yapilmaktadir. Goriintiide bulunan gozle goriillmeyecek derecede ¢ok kiiglik olan daginik
veriler yapilacak olan kirpma isleminde merkez koordinatin1 alirken veriyi
etkilemektedir. Kirpma islemindeki etkilenmeyi 6nlemek icin esikleme yapilmaktadir.
Esikleme islemi goriintii matrisinde bulunan belirli bir esik degeri altindaki degerleri 0;

iistiinde olan degerleri 1 yaparak ikili bir goriintii olugturmaktadir.

Bu calismada esik degeri 0.2 olarak secilmistir. Boylelikle 0.2 altindaki degerler O;
0.2°den biiylik olan degerler 1’e esitlenerek ikili goriintii olusturulmustur. Elde edilen bu

ikili gorlintii ile timdr kirpma islemi gergeklestirilmektedir.

3.2.4 Tiimor Kirpma

Esikleme yontemiyle elde edilen goriintiideki x ve y eksenindeki 1 degerli piksellerin
koordinatlar1 Denklem 3.1°deki Numpy kiitiiphanesinin “where” komutu kullanilarak
bulunur. Bulunan koordinatlar tiimoriin merkez koordinatlarinin bulunmasinda
kullanilmaktadir. Elde edilen maksimum ve minimum piksel degerleri toplanip 2’ye
boliinerek merkez koordinatlar: elde edilmektedir. Denklem 3.2 ve Denklem 3.3’te x ve
y eksenlerindeki merkez koordinatlarinin nasil elde edildigi gosterilmistir. Bulunan
merkez koordinatlarina gore kirpma islemi gergeklestirilmektedir. Burada yer alan

“index xy [0]” y eksenini, “index_xy[1]” ise x eksenini belirtmektedir.

index _xy = np.where (img == 1) 3.1

Merkez_x = (max (index xy [1] ) + (min (index_xy [1])))/2 (3.2)

Merkez_y = (max (index_xy [0]) + (min (index_xy [0])))/2 (3.3)
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Sekil 3.6’da tam tiimor, nekroz ve genigleyen tiimor goriintiiler incelendiginde nekroz ve
genisleyen tiimor ile tam tiimor arasinda goriintiiniin tamamina kiyasla boyutsal olarak
dengesizlik mevcuttur. Goriintiiler arasindaki boyutsal dengesizlik, segmentasyon
islemini zorlastirmaktadir. Bu dengesizligi azaltmak icin tliimdriin boyutuna gore

goriintiiye kirpma ve bolme islemi uygulanmistir.

Tam tiimor goriintiilerinde piksel miktar1 goriintiiniin tamamina kiyasla fazladir. Bu
yiizden tam tiimdr segmentasyonu i¢in goriintiiler modele 240x240 boyutunda verilmistir.
Gortldugu lizere nekroz ve genisleyen tiimorlerde bulunan piksel sayis1 goriintiiniin
tamamina kiyasla ¢ok az kalmaktadir. Dolayisiyla nekroz ve genisleyen tiimor
goriintlilerindeki dengesizligi azaltmak i¢in bu goriintiiler kirpilmakta ve kiigiik parcalara
ayrilmaktadir. Buradaki asil amag¢ daha kiigiik goriintii elde ederken veri dagilimindaki
dengesizligi azaltmanin yaninda timor alaninin boyutunda herhangi bir degisiklik

meydana getirmemektir.

Tiimor alanini pargalara ayirmanin amaci tiimoriin olmadigi kisimlar1 goriintiiden
cikarmak ve modelin sadece tiimoriin oldugu kismi tespit etmesini saglayarak basari
oranini arttirmaktir. Farkli yontemlerle de tiimor bolgesi tespit edilebilmekte ve bunun
sonucunda kirpma islemi yapilabilmektedir. Ancak modelin bu goriintiileri kabul etmesi
i¢in genislik ve uzunluk Ol¢iilerinin ayn1 olmasi gerekir. Bu nedenle goriintiiler 4’{in de

kat1 olan 64x64 piksel boyutundaki bloklara bdliinmiistiir.

Bu ¢alismada tiimor kirpma islemi tiimoriin genisligi ve boyuna gore yapilmaktadir. Veri
setindeki verilerde tiimdrleri inceledigimizde kimi tiimorler enine, kimi tiimdrler boyuna,
kimi tiimdrler ise hem enine hem de boyuna 64 pikselden daha fazla uzunluga sahip
olabilmektedir. Goriintiideki tiimor alaninin hem genisligi hem de uzunlugu 64'ten
kiiciikse goriintii kirpilarak 64x64 boyutuna dontistiiriiliir. Tiimor alaninin genisligi veya
yiiksekligi 64'ten biiyiikse (64x128 veya 128x64), goriintii 64x64 boyutunda 2 parcaya
boliintir. Timor alaninin hem genisligi hem de uzunlugu 64'ten biiyiikse (128x128) ;
gorilintii dort tane 64x64 boyutunda parcaya boliiniir. Sekil 3.5°te gorselin timdr boyutuna

gore kirpilma prensibi ve islemi gosterilmistir.
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240x240 240x240 64x64

Genislik < 64
Boy< 64

Genislik< 64 & Boy> 64
veya
Genislik> 64 & Boy< 64

Genislik> 64
Boy> 64

Sekil 3.5 Tiimor boyutuna goére goriintii kirpma islemi.

Burada goriintii boyutlar1 96x96 yada 120x120 yapilip, parcalama islemine gerek
duymadan kirpma islemi de gerceklestirilebilirdi. Ancak bu calismada asil amag timor
boyutlarinin farkliliindan dolayr olusan veri dagilimindaki dengesizlige ¢6ziim
getirebilmektir. Goriintli boyutlar1 ne kadar arttiririlirsa bahsedilen sorunun ¢éziimiinden
o kadar uzaklasilmis olacaktir. Bunun sebebi nekroz, genisleyen tiimor goriintiilerinde
bulunan piksel degerlerinin, tiim goriintiiniin piksel degerlerine gore kiigiik kalmasidir.
Bu yiizden bu ¢aligmada goriintiiler 64x64’°liik parcalara boliinerek verideki dengesizlik

sorununun minimize edilmesi amaglanmaktadir.

Bu goriintiiler boliindiikten sonra egitime sunuldugunda hem giris MR goriintiileri hem
de modeli egittigimiz segmentasyon goriintiileri parcali halde egitime girmektedir. Giris
goriintiileri 2 pargaya boliindiiyse segmentasyon goriintiileri de iki pargaya bdoliinerek
modele verilmektedir. Pargalara boliinen bu goriintiiler model olusturulduktan sonra

birlestirilmektedir.
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3.3 Segmentasyon

Beyin timori segmentasyonu islemi saglikli dokuyu tiimorlii bolgelerden ayirmayi
amagclar. Bu, basarili tedavi olasiligin1 en iist diizeye ¢ikarmak icin teshis ve tedavi
planlamasinda énemli bir adimdir. Calismada biyomedikal goriintiilerin segmentasyonu
icin gelistirilmis ve en ¢ok kullanilan mimarilerden birisi olan UNet mimarisi
kullanilmaktadir. Mimari 6ncesinde yapilan 6n islemler ile modelin performansinin

arttirilmasi amaclanmistir.

Bu ¢aligmada tam tiimor, genisleyen tiimdr ve nekroz + genisleyen tiimor bolgeleri igin
ayr1 ayr1 segmentasyon islemi gergeklestirilmistir. Bunun sebebi tlimoriin segmentasyon
goriintlisii icinde bulunan boliimlerin farkli modalite goriintiileriyle belli olmasidir. Sekil
3.6’da gorildiigi lizere Flair ve T2 gorsellerinde 6dem ve tiimor merkezi net sekilde
goriinlirken, T1ce goriintiisiinde ise tiimdriin nekroz + genisleyen tiimor kismi net olarak
goriinmektedir. Bu ylizden bu ¢alismada tam tiimor segmentasyonunda Flair ve T2;
nekroz ve genigleyen tiimor segmentasyonu i¢in Tlce goriintiileri kullanilarak

segmentasyon islemi gerceklestirilmistir.

Tam tumor

Nekroz + Genigleyen Genigleyen tumor

9

100

150

0 _5 _100 150 200
Tam tumor (katmanh)

h

0 SO 100 150 200 100 150 200
T2 T

ice

100
150

200

0 S0 100 150 200

0 S0 100 150 200 0 SO 100 150 200

Sekil 3.6 Flair, Tlce ve T2 modalitelerinde nekroz, genisleyen tiimor ve tam tiimor goriintiileri.
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3.3.1 Tam Tiimo6r Segmentasyonu

Ilk modelde tam tiimér segmentasyonu islemi gerceklestirilmektedir. Bahsedildigi iizere
bu islemde Flair ve T2 goriintiileri kullanilmaktadir. Ancak sinir a§ modelleri bir giris
ve bir ¢ikis verisi ile ¢alismaktadir. Bunun icin Flair ve T2 goriintiileri birbiri {izerine
eklenerek modelde kullanilabilecek bir input haline getirilmistir. Burada yapilan birbiri
tizerine ekleme islemi red- green- blue (RGB) kanal olusturma islemine benzemektedir.
Sekil 3.7°de goriildiigii tizere red, green ve blue kanallar1 ayr1 ayridir. Bu kanallarin ticii

iist tiste bindirilir ve renkli goriintii olugturulur.

orjinal kirmizi kanal

N

\,_‘ kirmizi kanal

. yesil kanal

yesil kanal ’
mavi kanal

200

300

400

500
200 400 600 600

Sekil 3.7 Kirmizi, yesil, mavi renk kanallar1 ve RGB goriintii olusumu (Int.Kyn.13).

Bu ¢alismada Flair ve T2 gorselleri sanki RGB kanal olusturuyormus gibi goriintiiler
birbiri iizerine eklenerek modelin egitiminde kullanilmaktadir. Flair ve T2 goriintiilerinin
boyutu ayri ayri (1, 240, 240)’tir. Birbiri lizerine ekleme islemiyle giris haline getirilen
Flair + T2 goriintiisiiniin boyutu (2, 240, 240) olmustur. Birbiri {izerine ekleme islemi

concanate fonksiyonu kullanilarak gerceklestirilmistir.

Tam tiimor segmentasyonu i¢in Flair ve T2 nin birlikte modele verilmesinin nedeni iki
goriintiiniin  birbirlerinin eksikliklerini gidermesidir. Ornegin Flair goriintiilerinde
tiimoriin 6dem kismi1 daha net goriiniirken; bazi T2 goriintiilerinde tiimdriin merkez kismi
daha net goriilmektedir. Bu nedenle bu iki goriintii modalitesi beraber modele verilerek,
uygun On isleme ve hiperparametreler kullanilarak basarili sonuglarin elde edilmesi
amacglanmistir. Sekil 3.8’de belirtilen MR modalite ¢ekimlerinin goriiniimleri yer

almaktadir.
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Flair Tlce

Sekil 3.8 MRG modalitelerinde timor goriintiileri.

Sezin Barin ve Giir Emre Giiraksin tarafindan yapilan g¢aligmada derin 6grenme
mimarilerinde en yaygin kullanilan SGD, ADAM, RMSProp olmak iizere 3 farkli egitim
optimizasyon  algoritmasinin ~ segmentasyon  mimarisi  iizerinde  basarisi
degerlendirilmistir. Bunun sonucunda ADAM optimizasyon algoritmasinin basarist en
yiiksek ¢ikmistir (Barin ve Gliraksin 2022). Bu bilgiden yola ¢ikarak ¢alismada Diederik
P. Kingma, Jimmy Ba tarafindan gelistirilen ADAM optimizasyon algoritmasi U-Net

segmentasyon mimarisinin egitiminde kullanilmistir. (Kingma ve Ba 2017).

Tam tiimdr segmentasyonu Flair ve T2 modalite goriintiileri kullanilarak 16 y1gin boyutu
(batch size), 64 epok, le-4 6grenme orani (learning rate) egitim parametre degerleri ile 9
katmanli UNet modelinde gerceklestirilmistir. Verilerin %80°1 egitimde kullanilirken

%20’si ise dogrulama i¢in kullanilmistir.

3.3.2 Tiimor Merkezi ve Genisleyen Tiimor Segmentasyonu

Sekil 3.6’da da goriildiigii lizere timo6r merkezi (nekroz + genisleyen tlimor), nekroz ve
genisleyen tiimorde bulunan pikseller goriintiiniin tamamia kiyasla c¢ok azdir.
Verilerdeki bu esitsizlik modelin goriintliyli segmente etmesini zorlastirmaktadir. Bu
yiizden tiimor merkezi ve genisleyen timor goriintiileri kirpma islemi uygulanilarak
kullanilmaktadir. Tlce modalite ¢ekimlerinde bahsedilen tiimor goriintiileri daha net

oldugu i¢in modelde T1ce goriintiileri kullanilmaktadir.

Kirpma isleminde ilk 6nce orijinal T1ce goriintiisiine Denklem 3.1, 3.2 ve 3.3’te yer alan

hesaplama yontemi uygulanarak tiimorli bolgenin bulundugu koordinatlar ve merkez
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koordinatlar1 bulunmustur. Tiimoriin merkez noktasi kullanilarak orijinal goriintii Sekil
3.9’daki gibi 64x64 boyutunda kirpilmis ve modele kirpilan goriintii verilmistir. Burada

goriintli 64x64 boyut araliginda oldugu icin modele tek parcga halinde verilmektedir.

matplotlib. image.AxesImage at 0x230c9126a08>
0

Tlce

3 W A e . 0 S0 100 150 200
Sekil 3.9 Tiimor kirpma.

Ancak bazi tiimorlerin boyutu 64x64’ten daha biiyiik olabilmektedir. Bu yiizden
timorlere boyutlarina goére kirpma islemi uygulanmaktadir. Kirpma islemi igin,
goriintlilerin genislik (w) ve yiikseklik (h) degerleri Denklem 3.4 ve 3.5°deki gibi
hesaplanmaktadir. Hesaplanan degerler kullanilarak tiimor boyutu belirlenmekte ve
tiimor boyutuna gore goriintliye kirpma islemleri uygulanmaktadir.
Yiikseklik = max (index_xy[0]) - min(index_xy[0]) (3.4)
Genislik = max (index_xy[1]) - min(index_xy[1]) (3.5

Elde edilen genislik ve ylikseklik degerlerine gore ;

e w<64veh< 64

goriintli 1 parca halinde,

e w>64veh<64veyaw < 64veh > 64 ise
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goriintli 2 parca halinde,

e w>64veh> 64 ise

goriintii 4 parca halinde modele verilmektedir.

Goriintiiler pargalar haline getirilirken karisiklik meydana gelmemesi icin sadece
segmentasyon goriintiileri degil index degerlerine karsilik gelen giris gorlintiileri de
kirpilmaktadir. Modelde hem giris goriintiileri hem de segmentasyon goriintiileri
kirpilarak kullanilmaktadir. Sekil 3.10°da goriildiigii lizere segmentasyon goriintiisii

parcalar haline getirilerek modele verilmektedir.

ace gerugleyen bumor Qerviieyen tumor
¥ x x
« «
Qerugleyen tumor FeOyen tumie
¢ b ol r
X “
x «
o w
~ & “ x x w

Sekil 3.10 128x128 boyutundaki segmentasyon goriintiisiiniin pargali hale getirilmesi.

Timor merkezi ve genisleyen tiimor segmentasyonu i¢in ayr1 ayri gergeklesen 7 katmanli
UNet model egitimi T1ce modalite goriintiileri kullanilarak 16 y1gin boyutu (batch size),
64 epok, le-4 Ogrenme orant (learning rate) egitim parametre degerleri ile
gerceklestirilmistir. Burada UNet modelinin 7 katmanli olarak ¢alistirilmasinin amaci
daha dogru ve hizli model gelistirmektedir. CNN’lerde katman sayis1 azaldik¢a, model
asag1 dogru inerken olusan gradyan azalmaktadir. Bu da modelin daha hizli ve basarili
olmasini saglamaktadir. Verilerin %80°1 egitimde kullanilirken %20’si ise dogrulama i¢in

kullanilmustir.
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3.4 Karpilan Gériintiiler icin Yapilan Egitim Sonras: Islem

Yapilan tam tiimor, genisleyen + nekroz ve genisleyen tiimér segmentasyonunda
genisleyen + nekroz ve genisleyen tiimor goriintiileri egitim isleminden once Sekil
3.11°deki gibi pargalar haline getirilmistir. Egitimden sonra, bu segmentli goriintiiler
etiket degerleri kullanilarak yeniden dstiine ekleme metoduyla birlestirilmistir.

Bahsedilen birlestirme isleminde sirasiyla su islemler gerceklestirilmistir:

1) Tahmin edilen tam tiimor, genisleyen ve genisleyen + nekroz segmentasyon
goriintiilerinin her birine ayr1 ayr1 esikleme metodu ile 1, 2 ve 4 etiket degerleri
atandi.

2) 240x240 boyutunda sifirlardan olusan numpy dizisi olusturdu.

3) Olusturulan bu diziye tam tiimor segmentasyonunun tahmin goriintiisii koordinat
degerleri kullanilarak Sekil 3.11- a’daki gibi eklendi.

4) Ardindan tahmin edilen tiimoér merkezi ve genisleyen tlimor goriintiilerinin
parcali hallerinin hepsi etiket degerleri ve koordinatlari ile birlikte tam tlimor
gorlintiisiiniin Ustiine eklendi (Sekil 3.11-b).

5) Tim bu islemler sonucunda, tiimoriin tiim alt siniflariin da bulundugu

segmentasyon goriintiisii elde edilmistir.

b) Tam timér, Timér Merkezi ve
a)Tam Tiimér Segmentasyonu Genisleyen Tiimér tahminlerinin ¢) Radyologun yaptiz1
Tahmin Goriintiisii iist fiste eklenmesi segmentasyon

Sekil 3.11 Tahmin edilen segmentasyon goriintiilerinin birbiri lizerine eklenmesi.
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4. BULGULAR

Bu calismada, glioma beyin tiimoérleri segmentasyonu isleminde literatiirde en yaygin
kullanilan UNET mimarisi kullanilmigtir. UNet biyomedikal goriintiilerinin
segmentasyonu i¢in gelistirilmis olan CNN tabanli segmentasyon mimarisidir.
Goriintiiler modele verilmeden oOnce dogruluk oranimi arttiracak sekilde gesitli 6n
islemlerden gecirilmistir. Tam tiimor segmentasyonunda tiimoriin daha net gorildiigi
modaliteler birlestirilerek kullanilmistir. Bu, dogruluk oranini arttiran bir faktor olmustur.
Sadece nekroz ve genisleyen tiimor bulunduran goriintiiler, boyutuna gore kirpilip
parcalar haline getirilerek modele verilmistir. Buradaki amag¢ veri dagilimindaki

esitsizligi azaltarak en iyi dogruluk degerini elde etmektir.

Yapilan c¢alisma, Intel Tiger Lake Core i5-11400H 6C/12T islemci, 16GB RAM,
NVIDIA GeForce GTX1650 GPU isletim sistemi ve diger donanim destekleri olan bir

sistem lizerinde Python ortaminda gergeklestirilmistir.

Modelin dogrulugunu 6l¢mek icin DSC , jaccard, sensitivity (hassasiyet) ve specificity
(duyarlhilik) metrikleri kullanilmistir. Denklemlerde yer alan X ve Y degerleri tahmin

edilen goriintli ve gercek referans deger goriintiiyii, B ise arka plan1 temsil etmektedir.

__2|xny|

DSC = 4.1)
Jaccard = % 4.2)
Sensitivity = % 4.3)
Specificity = Z=XI0571 (4.4)

|B-Y]
UNet modelinde performans dlgiimlemesi olarak dogruluk (accuracy) yerine DSC metrigi

kullanilmaktadir. Bunun sebebi; UNet modelinde modele goriintii verilmekte ve ¢ikis veri

tiirii olarak goriintii elde edilmektedir.
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DSC metrigi iki tane gorseli iist liste koyup aradaki piksel farkina gore degerlendirme
yapmaktadir. Piksel farki ne kadar azsa DSC degeri o kadar artmaktadir. Zar benzerlik
katsayisi, O ile 1 arasindaki aralik degerlerine sahip ikili goriintiiler arasindaki uzamsal
Ortiisme orani araciligiyla dlgiiliir. Buradaki 0; eslesme yok ve 1; miikkemmel eslesmeyi
temsil etmektedir. Kullanilan giris ve ¢ikis verileri gorsel oldugu igin ikisi arasindaki
piksel farkini almak modeli degerlendirmek i¢in daha yararli bilgi verecektir (Zou vd.

2004). DSC gorsel formiilasyonu Sekil 4.1°de goriildiigi gibidir.

X ve Y goriintiilerinin 6rtiitsmesi DSC=2(X 1 Y)(X+Y)

v Kesisme vole, DSC=0

) @
X @ b 4 Kismi kesisme, 0<DSC<1
; @ )

Tamamen kesisme, DSC=1

Sekil 4.1 Zar benzerlik katsayisi ¢aligma prensibi (Zou vd. 2004).

Calismada ilk olarak BRATS 2019 veri seti kullanilarak tam tiimoér segmentasyonu
gergeklestirilmistir. Tam timor segmentasyonu i¢in ii¢ ayr1 egitim gerceklestirilmis ve
sonuglar karsilastirilmistir. Egitimler; Flair ve T2 goriintiilerinin concanate (birlestirme)
fonksiyonu ile birlestirilerek ve Flair ve T2 modalite goriintiileri ile ayr1 ayr1 kullanilarak
yapilmustir. Elde edilen sonuglarda, Flair ve T2 MR modaliteleri {ist iiste eklenerek
egitilen modelden elde edilen sonuglarda daha yiiksek basari puanmi elde edilmistir.
Dolayisiyla tam tiimor segmentasyonu igleminde Flair ve T2 modalite goriintiileri
birlestirilerek kullanilmistir. Goriintiiler modelde orijinal boyutunda (240x240)
kullanilmistir. Sadece Flair modalite goriintiileriyle yapilan 64 epok, 16 batch size (y1gin
boyutu) ile ¢alistirilan modelde 0.893, T2 modalite goriintiileriyle yapilan egitimde 0.873,
Flair ve T2 goriintiilerinin birlestirilmesiyle 0.954 DSC degerleri elde edilmistir. Cizelge
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4.1°de goriildiigii izere tam tiimor segmentasyonunda en yiiksek DSC degeri, Flair ve T2
modalite goriintiilerinin birlestirilerek 9 katmanli UNet modeli egitiminde elde edildigi

gorilmistiir.

Cizelge 4.1 Farkli giris boyutlari, modalite goriintiileri ile yapilan tam timor segmentasyon
degerlendirme sonuclari.

Kullamilan Modalite Goriintiisii ve Goriintii Boyutu 9 Katmanh UNet
modelinde elde edilen
DSC Degeri
Flair 0.893
(240x240)
T2 0.873
(240x240)
Flair + T2 0.954
(240x240)

Sekil 4.2°de tam tiimor giris goriintlisliniin model ile yapilan tahmin goriintiisii ve

radyologun yaptig1 segmentasyon c¢alismasi yer almaktadir.

Tam Tiimor (Tahmin)

0 100 150 200

Sekil 4.2 Tam tiimor tahmin ve segmentasyon goriintiisii.

Tiimo6r merkezi goriintiileri i¢in (nekroz + genisleyen tiimor) T1ce modalite goriintiileri
kullanilarak segmentasyon islemi ikinci bir modelde gerceklestirilmistir. 64 epok, 16
y1gin boyutu (batch size) ile ¢alistirilan modelde 240x240 boyutunda modele verildiginde
0.864, 64x64 boyutunda 0.921 DSC degerleri elde edilmistir. Timoér merkez
gorlntiisiinlin pikselleri tiim goriintiiye gore kiiciik oldugu i¢in goriintiilerin modele
tiimor boyutuna gore kirpilarak verilmesi uygun goriilmistiir. Cizelge 4.2°de genisleyen

timor + nekroz i¢in 240x240 ve 64x64 boyutlu T1Ce modalite goriintiileri 7 katmanli

56



UNet modelinde egitime girmistir. Yapilan karsilastirma sonucunda 64x64 boyutundaki

goriintiilerin 7 katmanli UNet egitimi sonucunda en iyi sonucu aldig1 goriilmektedir.

Cizelge 4.2 Farkli giris boyutlari ile yapilan genisleyen + nekroz segmentasyon degerlendirme

sonugclari.
Kullanilan Modalite Goriintiisii ve Goriintii Boyutu 7 Katmanh UNet
modelinde elde edilen
DSC Degeri
TI1Ce 0.864
(240x240)
TI1Ce 0.921
(64x64)

Sekil 4.3te genisleyen tiimor + nekroz segmentasyonu i¢in T1lce giris goriintiisii, model
sonucunda elde edilen segmentasyon goriintiisii ve radyologun yaptigi segmentasyon

calismasi yer almaktadir.

Tlce ‘Genigleyen + Nekroz tahmin ___Genigleyen + Nekroz
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Sekil 4.3 Ttiimor merkezi (genisleyen + nekroz) tahmin ve segmentasyon goriintiisii.

Genisleyen tiimor goriintiileri icin de Tlce modalite goriintiileri kullanilarak
segmentasyon islemi Tiiclincii bir modelde gergeklestirilmistir. Timoér merkez
gorlintiisiindeki gibi genisleyen tiimor goriintiisiiniin de pikselleri tiim goriintiiye gore
kiiclik oldugu icin goriintiiler modele tiimor boyutuna gore kirpilarak verildiginde daha
basarili sonuglar elde edilmistir. 64 epok, 16 yi1gin boyutu (batch size) ile ¢aligtirilan
modelde gorseller 240x240 boyutunda modele verildiginde 0.843, 64x64 boyutuna
kirpildiginda 0.913 degerleri elde edilmistir. Cizelge 4.3 te gorildiigii lizere genisleyen
timdr segmentasyonunda en yiiksek DSC degeri, 64x64 boyutundaki T1Ce modalite

goriintiileri kullanilarak 7 katmanli UNet modeli egitiminde elde edildigi goriilmiistiir.
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Cizelge 4.3 Farkli giris boyutlar1 ile yapilan genisleyen tiimor segmentasyon degerlendirme
sonuglari.

Kullanilan Modalite Goriintiisii ve Goriintii Boyutu 7 Katmanh UNet
modelinde elde edilen

DSC Degeri
T1Ce 0.843
(240x240)
T1Ce 0.913
(64x64)

Sekil 4.4’te genisleyen tiimor segmentasyonu igin T1ce giris goriintiisii, model sonucunda
elde edilen tahmin goriintiisii ve radyologun yaptigi segmentasyon caligsmasi yer

almaktadir.

Tlce _ Genigleyen tumor tahmin Gemgleyen tumor

) poo) & o

Sekil 4.4 Genisleyen tiimor tahmin ve segmentasyon goriintiisii.

Cizelge 4.4 Tiimor bolgelerinin segmentasyonunda UNet mimarisinin degerlendirme sonuglari.

Metrik Tam Tiimor Tiimoér Merkezi Genisleyen Tiimor
DSC 0.954 0.921 0.913
Jaccard 0.908 0.901 0.810
Sensitivity 0.942 0.937 0.893
Specificity 0.994 0.998 0.991

Cizelge 4.4’te onerilen modelin degerlendirme sonuglar1 yer almaktadir. Cizelge 4.5’te
diger literatiir calismalar ile basar1 karsilagtirmasi yer almaktadir. Tabloda yer alan
caligmalarin tiimiinde veri seti olarak kullanilan BRATS yarigsmasindaki farkli yillardaki

goriintiiler kullanilmigtir. Onerilen yontemde ise BRATS 2019 veri setinde yer alan
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51.925 veri arasindan 23.450 goriintii kullanilmistir. Cizelge 4.5’de yer alan diger
caligmalarda mimari olarak ise biyomedikal goriintiilerin segmentasyonu i¢in
gelistirilmis olan UNet modeli veya UNet modeli iizerinde ¢esitli degisiklikler yapilarak
elde edilen hibrit modellerin kullanildig1 ¢alismalar yer almaktadir. Onerilen ¢alismada
on islemde yapilan ¢esitli islemler ile segmentasyon islemindeki zar benzerlik katsayisi
(dice similarity coefficient) degeri arttirllmasi amaglanmig ve elde edilen deger diger
caligmalar ile karsilastirilmistir. Tabloda yer alan ¢alismalar arasinda 6nerilen ¢alisma zar
benzerlik katsayis1 degeri (DSC) siralamasinda tam tiimorde 2, genisleyen + nekrozda 2.

ve genisleyen tiimor i¢in 1. sirada yer almaktadir.

Tam tiimdr ve genisleyen + nekroz segmentasyon isleminde DSC puaninda ilk sirada yer
alan calismada, gelistirdikleri hibrit model olan DenseNet121-UNet kullanilmistir.
Gortintiiler modele verilmeden 6nce esikleme, otsu, z skoru ve gauss giiriiltii azaltma 6n
islemlerine tabi tutulmustur. Onerilen sistemde ise, goriintiiler modele verilmeden once
boyutlarina gore kirpilmis, tiimoriin belirli bolgelerinin tespiti igin uygun modalite
goriintiileri kullanilmistir. Kullanilan orijinal UNet modeli alinan sonuglar dogrultusunda
tam timor segmentasyonu icin 9 katmanli kullanilirken, genisleyen + nekroz ve
genisleyen tiimor segmentasyonu i¢in 7 katmanli UNet modeli kullanilmistir. Elde edilen
sonuglar dogrultusunda genisleyen tiimor segmentasyonunda onerilen yontem DSC puan

siralamasinda ilk sirada yer almaktadir.

Cizelge 4.5 Literatiir calismalar ile karsilastirma.

Calhismalar Kullanilan Tam Tiimor Tiimor Genisleyen
Modalite Merkezi Tiimor
Goriintiisii

Barzegar ve

Jamzad T1, Tlce, T2, 0.901 0.887 0.890

(Barzegar ve Flair

Jamzad 2021)

Maji

vd.(Attention  TI1, Tlce, T2, 0.923 0.847 0.834

ResUNet) Flair

(Maji vd.

2022)
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Cizelge 4.5 (Devam) Literatiir caligmalart ile karsilastirma.

Cahsmalar Kullanilan Tam Tiimor Tiimor Genisleyen
Modalite Merkezi Tiimor
Goriintiisii

Ahmad vd.

(3D-UNet) T1, Tlce, T2, 0.902 0.834 0.722

(Ahmad  vd. Flair

2020)

Wang vd.

(Wang vd. TI, Tlce, T2, 0.916 0.888 0.830

2022) Flair

Cinar vd.

(DenseNet121- Tlce, T2, Flair 0.959 0.943 0.892

UNet) (Cinar

vd. 2022)

Abd-Ellah vd.

(TPUAR-Net) TI1, Tlce, T2, 0.89 0.82 0.79

(Abd-Ellah vd. Flair

2019)

Onerilen T1ce, T2, Flair 0.954 0.921 0.913

Yontem

Onerilen model ile yapilan segmentasyon isleminden elde edilen gorsel sonuglar Sekil

4.5’te yer almaktadir.

Flar

)

Genigleyen tumor

Genigleyen + Nekroz

Sekil 4.5 Segmentasyon islemleri sonuglari.
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5. SONUCLAR ve TARTISMA

Beyin tiimorii, beyindeki kanserli veya kanserli olmayan bir kitlenin kontrolsiiz sekilde
biiyiimesidir. Bu tiimorler arasinda glial hiicrelerden kaynaklanan gliomalar, en yaygin
beyin tiimoridiir. Beyin timorlerinin teshisinde ve uygulanacak tedavininn
belirlenmesinde 6zellikle yumusak doku goriintiilemede basarili bir gériintiileme yontemi
olan MRG, yumusak doku tlimérlerini saptamak i¢in etkili bir tam teknigidir. Bilindigi
tizere MR goriintiileri disiik kaliteye sahip goriintii tiirleridir. disiik ¢oziiniirliik ve
kontrast degerlerine sahip beyin goriintiileri yiiksek belirsizlige sahiptir. Genel olarak,
tiimor sekilleri vakadan vakaya farklidir ve her bir goriintii bolgesini hassas bir sekilde
segmentlere ayirmak zordur. Bu nedenle MR goriintiilerini kii¢iik parcalara bdlmek
zordur. Timorlerin tiiri ve glioma alt bolgelerinin Ol¢limii uzman kurul onayl
nororadyologlar tarafindan ameliyat 6ncesi yapilan segmentasyonlarda belirlenmektedir.
Manuel segmentasyon c¢ok fazla uzmanlik ve beceri gerektiren islemlerdendir.
Gliomalarin daginik yapis1 ve zayif kontrast 6zelliklerinden dolayr tespit edilmesi
oldukca zor ve zaman alicidir. Glioma teshisi konan hastalarda otomatik algoritmalar
kullanilarak yapilan segmentasyon isleminin, teshis, tedavi planlamasi ve sonu¢ tahmini

icin sagladig rehberligin 6nemi yapilan son ¢alismalarda goriilmektedir.

Bu calismada, radyologlar tarafindan yapilan manuel inceleme sirasinda Onemli
ayrintilarin tespit edilmesine yardimci olmak i¢in otomatik segmentasyon calismasi
gerceklestirilmistir. BRATS 2019 veri setindeki HGG ve LGG tiimor goriintiilerinin bilgi
iceren kismi kullanilarak UNet modeli iizerinde segmentasyon islemi ger¢eklestirilmistir.
Gortlintliler modele verilmeden 6nce gereksiz MR dilimleri atilmistir. Egitimde dogruluk
oranini arttirmak i¢in modalitele goriintiileri birlestirilmis ve goriintiiler boyutlarina gére
64x64 boyutunda 1, 2 veya 4 pargaya boliinmiistiir. Modele, glioma igeren goriintiileri
olabildigince kii¢lik boyutta vermek DSC puanini arttirmada ana faktorlerdendir. Diger
faktor ise tiimorlerin daha belirgin olmasi i¢in modalitelerin birlikte kullanilmasi

olmustur.
BRATS 2019 veri setinde 335 kisiye ait MR ¢ekim dosyalar1 bulunmaktadir. Her ¢ekim

dosyasinda Flair, T1, Tlce, T2 ve radyolog tarafindan hazirlanan segmentasyon

gorlintiisii yer almaktadir. Bu segmentasyon goriintiisii kendi igerisinde i¢ ige gegmis
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katmanlar olarak diisiiniilebilir. Burada en i¢ katmanda nekroz, bir sonraki katmanda
genisleyen tiimor ve en dis katmanda 6dem kismi bulunmaktadir. Bu ¢alismada tiimor
icerisindeki bolgelerin, MR modalitelerinin birlikte kullanilmasiyla daha belirgin hale
gelmesi lizerine bir segmentasyon yontemi Onerilmistir. Tam tiimdr tespiti i¢in Flair ve
T2 goriintiileri ile model ayr1 ayri egitilmistir. Flair ve T2 modalite goriintiilerinin
birlestirilerek yapilan egitimdeki DSC puani, modalitelerin birlestirilmeden tek tek
kullanildig1 egitimden daha yiiksek ¢ikmistir. Boylelikle tam tiimor segmentasyonu igin

Onerilen ¢aligma, literatiirde yapilan basarili caligsmalar arasinda yer almistir.

Genisleyen + nekroz ve genisleyen tiimor segmentasyonunda T1Ce modalite goriintiisii
kullanilmistir. Nekroz ve genisleyen tlimor goriintiileri tiim goriintiiye gore kiiciik
kalmaktadir. Bu yiizden T1ce modalite goriintiileri modelde 64x64 boyutunda kirpilarak
kullanilmistir. Bdoylelikle tiim goriintiiye gore kiigiik kalan nekroz + genisleyen ve
genisleyen tiimor goriintiileri tiim goriintiiye kiyasla daha biiyiik hale gelmistir. Bu da
veri dagilimindaki dengesizligi azaltarak modelin performansini arttirmistir. Genisleyen
+ nekroz ve genisleyen tiimor segmentasyonunda Unet modeli 7 katmanli hale
getirilmistir. Bunun sebebi, modelde katman sayisim1 azaltinca, model asagi dogru
inerken olusan gradyan miktarini azaltmaktir. Boylelikle segmentasyon isleminde hiz ve
basar1 degerinin arttig1 goriilmiistiir. 7 katmanli UNet modeli kullanilarak elde edilen
sonuglarda genisleyen + nekroz ve genisleyen timor segmentasyonu igin literatiirdeki

caligmalara gore yiliksek dogruluk puani elde edildigi gozlemlenmistir.

Tam tiimor (nekroz + genisleyen + 6dem), tiimdr merkezi (nekroz + genisleyen) ve
genisleyen tlimorlerin segmentasyonu 3 ayr1 modelde gergeklestirilmistir. Tam tiimor
segmentasyonunda 240x240 orijinal boyutunda olan gorseller 9 katmanli U-Net
modelinde gerceklestirilmistir. 240x240 orijinal boyutunda yapilan egitimin DSC
degerlendirme metrik sonuclart Flair, T2 ve Flair + T2 modaliteleri kullanildiginda
strastyla 0.893, 0.873, 0.954 olarak ¢ikmistir. Genigleyen + nekroz ve genisleyen tlimor
segmentasyonunda goriintiiler modele 240x240 boyutunda ve 64x64 boyutunda pargalara
ayrilarak verilmistir. Yapilan egitimin sonucunda ise DSC sonuglar1 sirastyla 0.864, 0.921
olarak cikmistir. Genisleyen tiimor segmentasyonunda goriintiiler modele 240x240

boyutunda ve 64x64 boyutunda parcalara ayrilarak verilmistir. Egitim sonucunda DSC
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sonuclar1 sirasiyla 0.843, 0.913 olarak c¢ikmistir. Yapilan karsilastirma sonucunda
genisleyen + nekroz ve genisleyen timoér i¢in 64x64 boyutunda boliinen goriintiiyle

yapilan segmentasyon sonuclar1 daha basarili olmustur.

Yapilan tiim islemler sonucunda tahmin edilen segmentasyon goriintiilerine etiket
degerleri atanmistir. Ardindan etiket ve konum degerleri kullanilarak segmentasyon
gorintiileri iist liste eklenmis ve Sekil 4.5’teki segmentasyon islemleri sonuglar1 baslikl
goriintili elde edilmistir. Elde edilen sonug ve literatiir ¢alismalart ile yapilan karsilastirma
sonucunda dnerilen yontem DSC indeksinde tam timor segmentasyonunda ilk 2, tiimor
merkezi segmentasyonunda 2, Genisleyen tiimor segmentasyonunda 1. oldugu
gdzlenmistir. Onerilen galisma, matematiksel olarak hesaplama maliyetinde kayda deger
bir azalma meydana getirirken, performans degerlendirme kriterlerinde 6nemli olciide
artis sagladigr goriilmiistiir. Farkli timor bolgelerinin tespiti i¢in uygun modalitelerin
birlikte kullanilmasi, veri setindeki dengesizligi azaltmak ic¢in yapilan kirpma islemi
dogruluk sonucunu arttiran 6nemli farktorlerdendir. Goriintiilerde tiimorlerin boyutuna
gore kirpma igleminin yapilmasi hesaplama maliyetini azaltan bir etken olmustur. Elde
edilen sonuglar 6nerilen yontemin beyin tiimorii alt bolgelerinin segmentasyonunda etkin
bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir. Modeldeki bu basar1 gelecekte yapilacak

caligmalar i¢in de rehberlik saglayacaktir.
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