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YAPAY ZEKA KULLANIMINA iLiSKiN BEYAN

[ Tez yazim siirecinde yapay zeka tabanli araglardan faydalanmadim.

Tez yazim siirecinde yapay zeka tabanli araglardan faydalandim. Bu kapsamda, yapay

zeka destekli araglarin kullanimina iligkin asagidaki hususlari beyan ederim:

1.

Bu calismada, yalnizca bilimsel iiretim siirecini desteklemek amaciyla yapay
zeka tabanl araglardan yararlanilmis olup; kullanilan araclarin islevi, katki
diizeyi ve sinirlar agik bicimde eklerde belirtilmistir. Bu kapsamda kullanilan
yapay zekanin kapsami hipotez gelistirme, teorik tartisma ve yorumlama gibi tist
diizey beceri, deneyim ve uzmanlik gerektiren asamalari icermemektedir.

Yapay zeka kullanimi, ¢alismanin 6zgiinliigiine, bilimsel etik kurallarina ve

ilgili mevzuata aykir1 olmayacak bigimde gerceklestirilmistir.

. Usulsiiz yapay zeka kullanim1 (6rnegin: kaynak gostermeksizin metin liretimi,

otomatik igerik liretiminin 6zgiin eser gibi sunulmasi, yaniltici kaynak gosterimi

vb.) tarafimdan kesinlikle yapilmamistir.

. Calismanin hazirlanmasinda kullanilan yapay zeka araclari ve islevleri ekte

sunulan tabloda ayrintili olarak belirtilmis olup bu kullanim danisman 6gretim
tiyesinin bilgisi dahilinde gergeklestirilmistir.

Yukarida yer alan beyanimin gercege aykiri oldugunun tespiti halinde,
yiiksekdgretim mevzuati, ilgili etik kurallar ve Bartin Universitesi disiplin
mevzuat1 ¢ergevesinde hakkimda yaptirim uygulanabilecegini bildigimi ve bu

sonuglar1 kabul ettigimi taahhiit ederim.
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ON SOz
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Ayrica, bu tezin ortaya ¢ikmasinda biiyiik katkilar1 olan degerli danisman hocam Sayin
Hakan Ocal'a sonsuz tesekkiirlerimi sunmak isterim. Hocamin engin bilgi birikimi, yol
gostericiligi ve her daim sundugu destek, tezimin sekillenmesinde ¢ok onemli bir rol
oynamuistir. Onun sabri, rehberligi ve akademik katkilari olmadan bu ¢alismay1 tamamlamak
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Tez Damismani: Do¢. Dr. Hakan OCAL

Bartin-2026, sayfa: 75

Pankreas, 6zellikle lipaz enzimiyle besinlerdeki yag1 pargalayan ve diger bir¢ok hormonal
gorevi de olan viicudun hayati organlarindan biridir. Endokrin iglevindeki rolii, hormonlar
iireterek kan sekeri seviyelerini kontrol etmektir. Insiilin belki de en énemli 6rnektir ve
ayrica sindirim sisteminin bazi bolgelerinde normal hormon salinimini saglar. Bu iki islev
bir arada iyi gitmediginde ciddi saglik sorunlar1 ortaya ¢ikabilir. Pankreas patolojileri kanser,

diyabet, pankreatit, hormonal diizensizlik veya sindirim sorunlaridir.

Cogu pankreas bozuklugu yasami tehdit edici oldugundan, hekimler tarafinda oncelik
verilen tetkikler arasinda. Pankreas hastaliklarinin tespitinde ilk olarak kan ve idrar testleri
yapilir. BT (Bilgisayarli Tomografi), MRG (Manyetik Rezonans Goriintiileme), EUS
(Endoskopik Ultrasonografi) gibi ek goriintiileme teknikleri, hastanin ihtiyag duymasi
durumunda daha ileri incelemeler i¢in kullanilir. Bu teknikler, pankreasin yapisini ve islevini
ayrintili olarak incelemek icin kullanilir. Pankreas goriintiileri lizerinde tanimlama ve
hatlarinin belirlenmesi islemlerine "pankreas segmentasyonu" denir. Segmentasyon siireci,
dogru pankreas degerlendirmesi i¢in gereklidir. Pankreas, bir kisiden digerine biiyiik 6l¢iide
boyut ve sekil agisindan farklilik gosterir. Manuel segmentasyon zaman alir ve tiim hekimler

icin ayn sekilde calismaz. Bu gorev deneyim gerektirir ve uzun, zahmetli bir stire¢ olabilir.
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Segmentasyon siirecinde hekime 6n degerlendirme olarak segmente edilmis bir gorsel
sunmak, degerlendirme siirecinin hizlanmasina ve hekimin dikkatinin daha uzun siire

korumasina destek olacaktir.

Son yillarda, bu zorlu sorunlar1 ¢6zmek ve daha dogru sonuglar elde etmek icin derin
O0grenme tabanli organ segmentasyon yoOntemlerine ilgi artmistir. Derin 6grenme, teshis
verileri ve tibbi goriintiilerin yiiksek dogruluk oranlariyla siniflandirilmasi gibi islemlerde
detay seviyesini artirmak i¢in yiiksek potansiyelli makine 6grenimi uygulamasi oldugunu
kamtlamigtir. Derin Ogrenmeye dayali mevcut segmentasyon teknikleri, insan cabasina

kiyasla daha iyi tutarlilik ve hiz sunarak burada yaygin olarak uygulanmaktadir.

Bu calismada kamuya acik veri seti kullanilarak pankreas segmentasyonu icin iki ayri

calisma gerceklestirilmistir.

Birinci ¢alismada U-net ve V-net mimarileri karsilastirilmistir. Veri seti egitim icin %80 ve
dogrulama i¢in %20 olarak ayrilmistir. Elde edilen bulgularda U-net mimarisi dogrulama
duyarlilig1 99.78 esitti ve 0.041 dogrulama kayb1 elde ettik. V-net mimarisinin dogrulama
duyarlilig1 99.75, dogrulama kaybi1 0.046 olarak elde edilmistir.

Ikinci calismada ayn1 veri seti egitim i¢in %80, dogrulama icin %10 ve test i¢in %10 olarak
ayrilmis ve U-Net, V-Net2B, Dikkat tabanli UNet2B, TransUNet2B, Swin-UNet2B ve
Focal-UNet2B derin 6grenme mimarileri karsilastirilmistir. Elde edilen bulgularda Dice
skoru; U-Net2B 86.55, V-Net2B 82.09, Dikkat tabanli UNet2B 85.47, TransUNet2B 85.28,
Swin-UNet2B 85.63, ve Focal-UNet2B i¢in 84.55 olarak elde edilmistir. Mimarilerin yiiksek
dogruluk oranlari, derin 6grenme yaklagimlarinin pankreas segmentasyonunda basarili

oldugunu kanitlamaktadir.

Pankreas segmentasyonu, 6zellikle pankreas hastaliklar1 i¢in cerrahi baglamda son derece
onemlidir. Cerrahi, pankreas kanseri gibi oliimciil hastaliklarin tedavisinde en etkili
yontemlerden biri olarak kabul edilir. Ancak cerrahi sirasinda basarili olmak i¢in pankreasin
dogru bir sekilde belirlenmesi, hasta ve hekimler agisindan ¢ok 6nemlidir. Sadece cerrahi
miidahale i¢in degil, ayn1 zamanda hastalik tedavisinin degerlendirilmesi ve tedavinin

etkinliginin analizi i¢in de hekimler agisindan 6nemlidir.

vil



Bu nedenle, teshis ve tedavide hem hiz hem de dogruluk agisindan segmentasyonun
dogrulugu ve hiz1 esastir. Hastanin bakis agisindan hastaligin teshisinde biiyiik 6nem tagidigi
not edilmelidir. Bu siireglerdeki hatalarin giderilmesini kolaylastiran derin 6grenme
algoritmalarina dayali bu metodolojiler, hastaliklarin daha erken ve daha dogru bir sekilde

tespit edilmesine yardimer olur.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Pankreas, Segmentasyon, Yapay Sinir Aglari, Yapay
Zeka.

Bilim Alam1 Kodu: 92432 - (Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi Yapay Zeka), 92418 -

(Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi Goriintii Isleme), 92414 - (Bilgisayar Bilimleri ve
Miihendisligi Biiyiik Data)
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ABSTRACT

M. Sc. Thesis
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Thesis Advisor: Assoc. Prof. Dr. Hakan OCAL
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The pancreas is one of the vital organs of the human body, responsible for breaking down
dietary fats through the lipase enzyme and performing various hormonal functions. Its
endocrine role involves producing hormones that regulate blood glucose levels. Insulin is
perhaps the most significant example, and additionally, the pancreas facilitates normal
hormonal secretion in certain parts of the digestive system. Serious health problems may
arise when these two functions do not work in harmony. Pancreatic pathologies include

cancer, diabetes, pancreatitis, hormonal disorders, and digestive complications.

Since most pancreatic disorders are life-threatening, they are among the investigations
prioritized by physicians. Initial detection of pancreatic diseases is performed using blood
and urine tests. Additional imaging techniques such as CT (Computed Tomography), MRI
(Magnetic Resonance Imaging), and EUS (Endoscopic Ultrasonography) are utilized for
further examination if necessary. These methods allow detailed evaluation of the pancreas
in terms of its structure and function. The identification and delineation of pancreatic
boundaries on medical images are called “pancreatic segmentation.” The segmentation
process is essential for accurate pancreatic assessment. The pancreas can vary significantly

in size and shape from one individual to another. Manual segmentation is time-consuming
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and does not yield uniform results across all physicians. This task requires experience and
may be prolonged and labor-intensive. Providing a pre-segmented visual representation to
clinicians during the assessment process may accelerate evaluation and help maintain longer

concentration.

In recent years, interest in deep learning-based organ segmentation methods has increased
in order to address these challenges and to obtain more accurate results. Deep learning has
proven to be a high-potential machine learning application that enhances precision in tasks
such as diagnosis and classification of medical images with high accuracy. Existing
segmentation techniques based on deep learning are widely used due to their improved
consistency and speed compared to human effort.

In this study, two separate experiments were conducted for pancreatic segmentation using a

publicly available dataset.

In the first experiment, U-Net and V-Net architectures were compared. The dataset was split
into 80% for training and 20% for validation. The findings showed that the U-Net
architecture achieved a validation accuracy of 99.78 with a validation loss of 0.041. The V-

Net architecture achieved a validation accuracy of 99.75 and a validation loss of 0.046.

In the second experiment, the same dataset was divided into 80% for training, 10% for
validation, and 10% for testing. The U-Net, V-Net2D, Attention-based U-Net2D, TransU-
Net2D, SwinU-Net2D, and FocalU-Net2D deep learning architectures were compared. The
Dice score results were obtained as follows: U-Net2D 86.55, V-Net2D 82.09, Attention-
based UNet2D 85.47, TransUNet2D 85.28, Swin-UNet2D 85.63, and Focal-UNet2D 84.55.
The high accuracy rates of the architectures demonstrate the success of deep learning

approaches in pancreatic segmentation.

Pancreatic segmentation is extremely important, especially in the surgical context of
pancreatic diseases. Surgery is considered one of the most effective treatments for life-
threatening conditions such as pancreatic cancer. However, the successful completion of
surgery requires accurate delineation of the pancreas, which is essential for both patients and
clinicians. In addition to surgical intervention, segmentation is also critical for evaluating

disease progression and analyzing treatment effectiveness.



Therefore, the accuracy and speed of segmentation are crucial for both diagnosis and
treatment. From the patient’s perspective, segmentation plays a significant role in disease
identification. Methodologies based on deep learning algorithms, which help minimize

errors in these processes, enable earlier and more accurate diagnosis of diseases.

Keywords: Artificial Intelligence, Artificial Neural Networks, Deep Learning, Pancreas,

Segmentation.
Scientific Field Code: 92432 — Computer Science and Engineering (Artificial Intelligence),

92418 — Computer Science and Engineering (Image Processing), 92414 — Computer Science

and Engineering (Big Data)
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1. GIRIS

Pankreas, sindirim sistemi ve endokrin sistemlerde kritik bir rol oynayan hayati bir organdir.
Sindirim sistemi agisindan, pankreas gidalarin sindirilmesine yardimci olan enzimleri
salgilar. Endokrin sistemde ise insiilin gibi hormonlarin iiretiminden sorumludur. Bu nedenle
pankreasin dogru bir sekilde incelenmesi ve tibbi goriintiilerde dogru segmentasyonunun

yapilmasi hastaliklarin teshis ve tedavisinde biiyiik 6nem tasir.

Pankreas segmentasyonu, tibbi goriintiilerde pankreasin sinirlarinin belirlenmesi ve diger
organlardan ayrilmasi i¢in yapilan islemine verilen isimdir. Tibbi goriintiileme, hastaliklara
invaziv olmayan bir yaklasimla tan1 koyma amaciyla sikca kullanilan bir tekniktir ve
laboratuvar testlerinden sonra en yaygin tan1 yontemi olarak kabul edilir (Aljabri ve
AlGhamdi, 2022; Kasban vd. 2015). Segmentasyon islemi, 6zellikle pankreas gibi karmasik,
bireyler arasinda biiyiilk anatomik varyasyonlar gosteren bir organ oldugu i¢in oldukga
zorlayici bir siiregtir. Bu zorluklarin iistesinden gelmek i¢in YZ teknolojileri ve son yillarda
popiiler hale gelen derin 6grenme algoritmalarindan yararlanilmaktadir. Derin 6grenme,
tibbi goriintii islemlerinde segmentasyon siirecini otomatiklestirerek dogrulugu artirmakta
ve manuel segmentasyonun neden oldugu zaman kayb ile hata riskini azaltmaktadir. Bu
derinlemesine incelemede, pankreas segmentasyonu siireclerinde kullanilan derin 6grenme

tabanli yontemleri ve bu alandaki en giincel literatiir incelemelerini detaylandiracagiz.
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Sekil 1.1: Amerikan Kanser Istatistik Merkezi Verileri 2025

Pankreas kanseri, tan1 aninda genellikle ileri evrede olmasi nedeniyle kotii prognoza sahip
bir hastaliktir. Amerikan Kanser Dernegi’nin (American Cancer Society, 2023) verilerine
gore (sekil 1.1), pankreas kanserinde tiim evreleri kapsayan 5 yillik sagkalim orani yaklagik
%11 seviyesindedir. Erken evrede (lokalize hastalik) teshis konulan hastalarda bu oran
%39’a kadar c¢ikarken, ileri evrede (metastatik hastalik) ise %3 civarina diismektedir. Bu
durum, pankreas kanserinin erken tanisinin kisitli olmasi ve agresif seyri nedeniyle sagkalim
oranlarinin genel olarak diisiik kalmasina neden olmaktadir (Facts About Pancreatic

Cancer, t.y.).
1.1 Pankreas Segmentasyonunun Onemi

Pankreas, sindirim enzimleri ve insiilin gibi kan sekeri diizenleyici hormonlarin
salgilanmasinda da 6nemli bir rol oynar. Pankreasin anatomisi ve boliimleri hakkinda
yapilan hatali segmentasyon, teshis ve tedavi siireclerinde ciddi sorunlara yol acabilir.
Pankreatit ve pankreas kanseri gibi ciddi hastaliklarin erken teshis ve tedavisi i¢in pankreasin
dogru bir sekilde goriintiillenmesi ve analiz edilmesi son derece 6nemlidir. 2022 yilinda
bildirilen pankreas kanseri vakalarinin %52'sinin dordiincii asamada oldugu dikkate
alindiginda, yapay zeka tekniklerinin kanserin erken tespit ve analizi iizerindeki 6nemi daha
da belirginlesmektedir (Chhikara vd. 2024). Pankreas segmentasyonu, oOzellikle bu

stireclerde etkin bir aractir.



Pankreas segmentasyonu siireci, belirgin anatomik varyasyon farkliliklari, diisiik kontrast ve
komsu organlar ile karmasik iligkiler nedeniyle zor bir gorevdir. Manuel segmentasyon bu
zorluklar nedeniyle zaman alic1 ve hata yapma olasilig1 yiiksek bir iglem olabilir (Oktay vd.
2018). Farkli hastalarin pankreas yapilar1 arasinda onemli farkliliklar olabildigi icin, bu
isleme olan ihtiya¢ daha da 6n plana ¢ikmaktadir. Derin 6grenme tabanli yontemler, bu
sorunlarin istesinden gelmek amaciyla gelistirilmeye c¢alisilmaktadir. Bu alanda devrim

niteliginde ilerlemeler kaydedilmistir.
1.2 Yapay Zeka ve Derin Ogrenme

YZ, bilgisayar sistemlerinin insan benzeri 6grenme ve problem ¢dzme yeteneklerini
gelistirmeye yonelik ¢alismalari kapsar. Yapay zekanin tarihi 1950'li yillara kadar uzaniyor.
Ancak, teknolojinin gesitli ki donemlerinden ge¢mesi ve veri isleme kapasitesinin sinirl
olmasi1 nedeniyle bu alandaki gelismeler yavas ilerlemistir. 2000'li yillardan sonra, biiyiik
veri kiimeleri analiz edilebilir hale gelmistir. Islem giiciindeki artis ve algoritmalardaki
gelismeler sayesinde YZ hizli bir ivme kazanmistir. Bu dénemde, en dikkat ¢eken YZ alt
dallarindan biri olan derin 6grenme tibbi goriintii isleme alaninda 6ne ¢ikmistir (Sentiirk ve

Latifoglu, 2023).

Derin 6grenme, katmanli yapay sinir aglar1 araciligiyla biiylik veri setlerinden 6zellikler
cikarma yetenegine sahiptir. Goriintii analizinde, derin 6grenme modelleri veriler arasindaki
karmasik iliskileri 6grenerek daha dogru ve hizli sonuglar elde edebilmektedir. Ozellikle
tibbi goriintiilemede, organ segmentasyonu gibi karmasik gorevlerde yiiksek bagari

oranlariyla 6ne ¢ikmaktadir (Ayhan vd. 2020).
1.3 Pankreas Segmentasyonu ve Derin Ogrenme

Pankreas segmentasyonu i¢in manuel yontemlerin zorluklar1 g6z 6niine alindiginda, derin
O0grenme tabanli algoritmalar avantajlar sunmaktadir. Bu algoritmalar, pankreasin sinirlarini
ve diger organlarla olan temaslarin1 hassas bir sekilde belirleyerek, teshis ve tedavi
stireglerine katkida bulunur. Ayrica, her hastanin anatomik farkliliklarina uyum saglayabilir
ve farkli sekil ve boyutlardaki pankreaslarda daha basarili segmentasyon sonuclar elde

edebilirler.



Derin 6grenme, biiyiik veri kiimelerini ¢ok hizli ve verimli bir sekilde analiz etme yetenegine
sahiptir. Manuel segmentasyon islemleri i¢in uzun vakitler ayirmak gerekirken, derin
O0grenme tabanli algoritmalar bu islemleri dakikalar i¢cinde tamamlayabilir. Bu da klinik

pratikte 6nemli 6l¢lide zaman tasarrufu saglar.

Ayrica, manuel segmentasyon insan hatalarina agik bir siirectir. Ayni goriintiiyii farkl kisiler
analiz ettiginde farkli sonuglar elde edilebilirken, derin Ogrenme algoritmalar1 ayni
tekrarlanabilir sonuglar iiretir. Bu durum, tibbi teshis ve tedavi siireclerinde giivenilirligi
artirtr (Wang vd. 2021). Derin 6grenme yOntemleri, yalnizca pankreasin sinirlarini degil
dokusu ve yogunlugu gibi ek ozellikleri de ¢ikarabilir. Bu da pankreas hastaliklarinin tani

ve tedavisinde daha fazla bilgi saglar.
1.4 Derin Ogrenme Modelleri

Pankreas segmentasyonu i¢in kullanilan popiiler derin 6grenme mimarileri arasinda U-Net

ve V-Net gibi modeller ile varyasyonlar1 6ne ¢ikar.

2B dilimler, organlarin hacimsel yapisini degerlendirmek i¢in sinirl bilgi saglar, bu da
pankreas gibi organ segmentlerinin detayli anlasilmasi i¢in 6nemli bir 6zelliktir. Bu nedenle,
3B ESA tabanli modeller hacimsel veri isleme alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir. Ug
boyutlu modellerle, 3B evrisimli sinir aglar1 daha hassas ve dogru segmentasyon sunar ve
goriintiilerin {i¢ boyutlu yapisini dikkate alacak sekilde tasarlanmistir. Bu yontem, pankreas

ile komsu organlar ve dokular arasindaki sinirlarin belirlenmesi i¢in onemli avantajlar saglar.

3B ESA’lar, pankreasin BT goriintiilerinden elde edilen {i¢ boyutlu veriler tizerinde ¢aligarak
hacimsel segmentasyon saglar. Bu modeller, 2B yontemlere kiyasla daha biiyiik veri
setlerine ihtiya¢ duyabilir. Ancak pankreasin kiigiik boyutlu ve diizensiz yapis1 goz Oniine
alindiginda, 3B evrisimli sinir aglar1 daha dogru sonuglar vermektedir. Hesaplama maliyeti

ve yiiksek kapasite ihtiyaglar1 sistemin dezavantajlarindan biridir.

Tam evrigimli aglar, gorilintli segmentasyonunda derin 6grenme tabanli ilk yaygin kullanilan
mimarilerden biridir. TEA, geleneksel Evrisimli sinir aglarimin son katmanindaki tam
baglantili (fully connected) katmanlar1 ¢ikararak, tiim goriintii lizerindeki her pikselin

siniflandirilmasini saglar. Bu yontem, pankreas segmentasyonu i¢in kullanilan ilk derin



O0grenme yaklagimlarindan biri olmustur ve ozellikle 2B BT dilimleri iizerinde basarili
sonuclar vermektedir. Ancak TEA tabanli modellerin, pankreas gibi farkli boyutlarda ve

diizensiz sekilli organlarda, 6zellikle sinir tespitinde sinirlamalar1 bulunur.
1.4.1 U-Net

U-Net, tibbi goriintii segmentasyonu alaninda gelistirilmis bir tiir ESA yaklasimidir.
Kodlayici-kod ¢oziicii (Encoder-decoder) mimari yapisina sahip olan U-Net, goriintiilerin
ozelliklerini ¢ikarirken yiiksek c¢oziiniirliikte sonuglar da iiretir. Bu modelin en biiyiik
avantaji, kiigiik veri kiimeleriyle bile basarili sonuclar elde edebilmesidir. Kodlayict kismi,
goriintiilerin temel 6zelliklerini ¢ikarirken, kod ¢oziicii kismi bu 6zellikleri birlestirerek
segmentasyonu gergeklestirir (Ayhan vd. 2020). U-Net'in basarisi, her seviyede elde edilen
ozelliklerin simetrik bir sekilde genisletilmesine (upsampling) ve segmentasyon sonucunun
daha keskin sinirlarla iiretilmesine dayanir. Pankreas segmentasyonu g¢aligmalarinda, U-
Net'in cesitli modifikasyonlar1 da sik¢a kullanilmaktadir. Attention U-Net, pankreasin
cevresindeki organlardan daha iyi ayrilabilmesi i¢in dikkat mekanizmalarini kullanir.
Residual U-Net ise, daha derin katmanlarda bilgi kaybin1 azaltmak ve 6grenme siirecini
hizlandirmak amaciyla artik baglantilar (residual connections) ekler. Bu tiir varyasyonlar,

pankreas gibi cevresel organlarla sinirlart belirlemenin zor oldugu yapilar i¢in oldukca

etkilidir.
1.4.2 V-Net

V-Net, U-Net'e benzer bir yapiya sahip olup, segmentasyon i¢in 6zel olarak optimize
edilmistir. Ozellikle organ segmentasyonu gibi ii¢ boyutlu goriintiilerde belirgin bir
performans sergiler. Pankreas gibi organlarin segmentasyonu, organin tiim hacmi hakkinda

daha dogru bilgiler sunarak tedavi planlamasinda 6nemli avantajlar saglar (Zhu vd. 2022).

Pankreas segmentasyonu i¢in kullanilan 6nemli derin 6grenme mimarilerinden biri V-
Net'tir. V-Net, ozellikle 3B voliimetrik tibbi goriintli segmentasyonu amaciyla tasarlanmis
bir derin 6grenme modelidir ve 3B U-Net'e benzer bir kolayic1 - ¢oziicii (encoder-decoder)
yapisint benimser. Ancak, V-Net’in en biiylik farki, voliimetrik verileri islemek tlizere 6zel
olarak gelistirilmis olmasidir. Hacimsel derinlik bilgisi iceren tibbi goriintiilerde daha

basarili sonuglar elde edebilmektedir.



V-Net, giris olarak 3B voliimetrik tibbi gortintiileri alir. Cikis olarak her bir vokselin (3B
piksel) hangi sinifa ait oldugunu belirler. Bu 6zellik, pankreas segmentasyonu i¢in biiytik bir
avantaj sunar ¢iinkii pankreasin ¢evresindeki organlarla olan karmasik smirlarin1 daha net
bir sekilde ayirt edebilir. V-Net ayrica, artik (residual) bloklar kullanarak 6grenmeyi

hizlandirir ve daha derin katmanlardaki bilgi kaybini azaltir.

V-Net'in sagladigi en Onemli avantajlardan biri, zar kaybi (dice loss) fonksiyonunu
kullanarak segmentasyonun dogrulugunu optimize etmesidir. Zar kayb1 fonksiyonu, siniflar
aras1 dengeyi saglayarak, kii¢iik organlar (6rnegin pankreas) lizerinde daha iyi performans
gosterir. Pankreas gibi organlarin segmentasyonu sirasinda smif dengesizligi (organin
goriintiideki alaninin kiigiik olmasi1) énemli bir sorun olabilir ve zar kayb1 fonksiyonu bu

sorunu minimize eder.
1.4.3 TransUNet

TransUNet, tibbi goriintli segmentasyonu alaninda U-Net mimarisine donistiiriicii
(Transformer) tabanli yaklagimlarin ii¢ boyutlu olarak birlestirildigi bir modeldir. Bu mimari
ESA (Convalional Neural Network) tabanli katmalar ile doniistiiriicii katmanlarin uzun
menzilli baglantilari modelleme yeteneklerini birlestirir. Ozellikle tibbi goriintiilerde organ
veya lezyonlarin pozisyonlarin1 koruyarak daha hassas segmentasyonlar iiretir. Modelin
kodlayic1 kisminda, ESA katmanlartyla temel 6znitelikler ¢ikarir. Doniistiiriici kodlayict
(Transformer Encoder) modiilleri ESA katmanlarinda elde edilen Oznitelikler arasindaki
kiiresel iligkileri 6grenir. Kod ¢oziicii (decoder) kisminda ise U-Net benzeri simetrik yapiya
sahiptir. Cok ol¢ekli 6znitelik haritalarin birlestirerek nihai segmentasyon ¢iktisini olusturur

(Chen vd. 2021).

TransU-Net’nin 6ne ¢ikan 6zelligi baglamsal farkindaligi kullanarak ozellikle kiiciik ve
diizensiz sekilli organlarin segmentasyon performansini gelistirmesidir. Pankreas gibi li¢
boyutlu organ segmentasyonu calismalarinda, TransUNet’nin klasik U-Net mimarisine

kiyasla daha yliksek Dice benzerlik katsayisi elde ettigi gosterilmistir.

1.4.4 Swin-UNet

Swin-UNet, Kaydirilabilir Pencereli Doniistiiriicii (Swin Transformer) mimarisi U-Net



varyasyonudur. Kaydirilabilir pencere (shifted window) mekanizmasi kullanarak ¢ok 6l¢ekli
dikkat (multi-scale attention) islemlerinde verim artis1 saglamaktadir. Bu sayede model hem

lokal hem de genel baglam bilgisini dengeli bicimde isleyebilir.

SwinUNet’in kodlayic1 kismi, voliimetrik veriler lizerinde bolgesel pencereler araciligiyla
Oznitelik ¢ikarimi yapar. Bu Oznitelikler, Swin Transformer bloklar: tarafindan islenerek
farkli ¢oziintirliiklerde yeniden diizenlenir. Kod ¢6ziicii asamasinda, U-Net mimarisinde ki

gibi atlama baglantis1 (skip connection) yapilariyla bilgi akis1 korunur (Cao vd. 2021).

Bu mimarinin 6ne ¢ikan 6zelligi, yiiksek performansh ve hesaplama verimliligidir. Ozellikle
yiiksek ¢oziintirlikli MR ve BT goriintiilerinde, SwinUNet; sistem tizerinde diisiik bellek
tilkketimiyle birlikte ayrint1 kaybini azaltarak segmentasyon saglar. Pankreas segmentasyonu
alanindaki zorluklardan diisiik kontrastli ve karmasik anatomik yapilar problemlerine

SwinUNet’ nin dikkat mekanizmasi sayesinde sinir belirleme dogrulugu artmaktadir.
1.4.5 Focal-UNet

Focal-UNet, Odaklanmali Doniistiirticii (Focal Transformer) yapisinin U-Net mimarisiyle
birlestirilmis halidir. Farkli ¢oziiniirliikteki bilgiler arasindaki etkilesimleri optimize etmeyi
amaglayan gelismis bir modeldir. Focal Transformer, geleneksel dikkat (self-attention)
mekanizmasini iyilestirmeyi amaglayarak hem lokal hem de genel baglamlar1 odakli (focal)

bi¢cimde isler.

Modelin kodlayict kisminda, diger ESA tabanli katmanlar da oldugu gibi temel 6zellikleri
cikarir. Ardindan daha anlamli 6znitelikler olusturmak icin Focal Transformer bloklar1 bu
ozelliklerin coklu oOlgeklerdeki iligkilerini modeller (Naderi vd. 2022). Kod ¢d6ziicii

kisminda, bu ¢ok 6lgekli 6znitelikler birlestirilerek keskin segmentasyon sinirlar1 elde edilir.

Focal-UNet, 6zellikle hesaplama karmasikligi diisiik ve kiiresel baglam saglayabilmesi
sayesinde dikkat ¢eker. Biiylik hacimli voliimetrik tibbi verilerde bellek verimliligini
korurken ve ince anatomik detaylarin segmentasyon artirir. Pankreas, karaciger ve akciger
nodiilleri gibi diizensiz sinir hatlarma sahip organlarda klasik U-Net ve TransUNet

mimarilerine gore daha iyi sonuglar verdigi bildirilmistir.



1.5 Kamuya Ac¢ik Veri Setleri

Pankreas segmentasyonu iizerine yapilan ¢alismalar genellikle genis veri setlerine dayanir.
Aragtirmacilar algoritmalarmi egitmek ve test etmek i¢in genelde The Cancer Imaging
Archive (TCIA), Medical Segmentation Decathlon (MSD) ve Kaggle'dan Pancreas-CT veri

seti gibi kamuya agik veri setlerini kullanirlar.

Kamuya agik veri setleri, tibbi goriintileme alaninda yapilan c¢aligmalarin
karsilagtirilabilirligini  artirir.  Farkli  yontemlerin  avantajlarin1  ile dezavantajlarim
degerlendirmeye olanak tanir. Bu veri setleri sayesinde ¢alisma yapan arastirmacilar,

segmentasyon algoritmalarin1 gergek klinik vakalarda test etme firsati bulurlar.
1.6 Zorluklar ve Simirlamalar

Pankreas segmentasyonunda derin 6grenme tabanli modeller, belirli bir etkilesim alaninda
onemli gelismeler kaydetmis olsa da bu alanda hala uygulanmasi zor bazi engellerle karsi
karstyadir. Ozellikle, pankreasin kiigiik ve diizensiz yapisi, cevresindeki organlarla belirsiz
sinirlar1 ve tibbi goriintiilerin giiriiltiilii olmasi, segmentasyon odakli modellerin kesinligini
bozabilir. Ayrica, derin modelleri egitmek i¢in yeterli sayida etiketlenmis veri genellikle
siirlidir, bu da egitim siirecinin bagka bir engelidir. Model performansinin gelistirilmesi,
derin derin modelleri egitmek i¢in daha genis ve ¢esitli veri kiimelerinin ve veri artirrm
stratejilerinin daha yaygin bir sekilde kullanilmasini gerektirir. Ayn1 zamanda, daha zay1f
denetimli ve tamamen denetimsiz segmentasyon ¢oziimleri, genelde tibbi alan igin siki

olmayan veri senaryolariyla iy1 sonuglar verebilecektir.
1.7 Sonug ve Gelecek Yonelimler

Derin 6grenme tabanli yaklasimlar, organ segmentasyonu i¢in potansiyel bir ara¢ olarak
kesfedilmistir. DL sistemlerinin gelisimiyle birlikte, klinik ve pratik ortamlarda uygulamalar
daha uygulanabilir hale gelebilir. V-Net ve U-Net, 6zellikle pankreasin 2B ve 3B goriintii

isleme ile hassas segmentasyonu i¢in tercih edilmektedir.

Bu modellerin dogrulugu, hiz1 ve verimliligi, kiigiik ve diizensiz organlar i¢in hastalik
destekli segmentasyonun tani ve tedavi tarafina biiyiik katkilar saglamaktadir. Daha biiyiik

veri setleri ve yeni 6grenme teknikleriyle, bu alandaki ilerleme yalnizca hiz kazanmalidir.



Ancak bu tekniklerin klinik kullanim1 yayginlastiginda, doktorlara daha giivenilir ve hizli
tan1 araclar1 saglayabilir. Ayrica, pankreas segmentasyonu igin daha biiyiik veri ve daha
gliclii model mimarileri olusturarak daha iyi sonuglar elde etmeyi amaglayan gelecekteki
calismalar da bulunmaktadir. Ozellikle daha gelismis hacimsel segmentasyon stratejileri (V-
Net gibi) organin hacimsel yapilarinin daha hassas segmentasyonu i¢in avantajli olacaktir.
Ayrica, yontemlerin hibritligi, klasik goriintii isleme yaklasimlarinin derin &grenme

yaklasimlariyla entegre edilmesini saglayacaktir.

Klinik kullanim i¢in 6zel olarak tasarlanmig hafif, hizli modellerle birlikte bu ger¢ek zamanl
segmentasyonlar, klinik uygulamada pankreas segmentasyonunun iglevsel bir bilesen olarak
uygulanmasini destekleyebilir. T1bbi goriintiileme i¢in derin 6grenme destekli segmentasyon
algoritmalari, yalnizca pankreas i¢in degil, ayni1 zamanda diger organ sistemlerinin hastalik
tanis1 ve segmentasyonu i¢in de yiiksek bir vaat tasimaktadir. Yapay zekanin hasta bakimina
entegrasyonu ile yiiksek hassasiyetli ve otomatik segmentasyon, tedavi prosediiriinii

derinden degistirebilir.



2. LITERATUR OZETi

Pankreas segmentasyonu, tibbi goriintli analizinde 6zellikle zor bir problem olarak 6ne
¢ikmaktadir. Pankreasin diizensiz sekli, kiiciik boyutu ve cevresindeki organlarla olan
belirsiz sinirlari, bu siireci karmasik hale getirir. Bilgisayarli tomografi (BT) ve manyetik
rezonans (MR) gibi tibbi goriintiileme yontemlerinde, pankreasin otomatik olarak dogru bir
sekilde segmentasyonu, ozellikle pankreas kanseri gibi hastaliklarin teshisinde ve tedavi

stirecinde hayati bir rol oynamaktadir.

Wolz vd. (2013) yaptiklar1 ¢alismada, BT gibi tibbi karin goriintiilerinin otomatik
segmentasyonundaki zorluklari agmak amaciyla, birden fazla referans goriintii kullanarak
coklu atlas kaydi ve yama tabanli segmentasyon yontemi ile yiiksek dogruluk saglanmistir.

Gelistirilen bu yontemde pankreas i¢in dice ortiisme degerinin %70 oldugu bildirilmistir.

Ronneberger vd. (2015) yaptiklar1 ¢alismada, mevcut etiketli verilerin daha verimli bir
sekilde kullanilmasini saglamak i¢in gii¢lii veri artirma tekniklerine dayanan bir ag§ mimarisi
ve egitim stratejisi gelistirmisler. Bu mimari, baglami yakalamak i¢in daralan bir yol ve
hassas konumlandirma i¢in simetrik genisleyen bir yol igeriyor. Ag, az sayida goriintii ile
uctan uca egitilerek, elektron mikroskobu verilerindeki noral yapilarin segmentasyonu
konusunda 6nceki en iyi yontemi geride birakiyor. Faz kontrast ve DIC 151k mikroskobu
gorintiileri ile egitilen ag, 2015 ISBI hiicre izleme yarismasini kazanmis. Agin hizli ¢alistigi
ve 512x512 boyutundaki bir goriintliyli bir saniyeden kisa siirede segmente edebildigi

belirtiliyor.

Roth vd. (2015) uyguladiklar1 calismada, abdomen BT goériintiilerinden Basit Dogrusal
Tekrarlayan Kiimeleme yontemiyle siiper pikseller ¢ikararak olasilik haritalar
olusturulmustur. Olasihik haritalarint  Evrisimli  Ag  yapist  kullanarak pankreas
segmentasyonu gerceklestirilmistir. 82 adet BT goriintiisiinden olusan veri seti, 60 egitim, 2

dogrulama ve 20 test olarak ayrilmis ve sonugta %68 Dice benzerlik orani elde edilmistir.

(Roth, Lu, vd. 2015) baska bir ¢alismasinda ise tibbi goriintii analizi alaninda zorlu bir
problem olan otomatik organ segmentasyonuna odaklanmaktadir. Pankreas, yliksek
anatomik degiskenligi nedeniyle geleneksel yontemlerle yiiksek dogruluk elde etmekte

zorluk yaratmaktadir. YOntemimiz, derin 6grenme ile elde edilen organ i¢i ve smir
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haritalarindan elde edilen orta diizey ipuglarimi rastgele orman kullanarak entegre eden
biitiinsel bir 6grenme yaklasimi sunmaktadir. 82 hastanin BT taramalar1 iizerinde
gergeklestirilen 4 katli ¢apraz dogrulama ile test asamasinda %78.01 + %8.2 Dice Benzerlik
Katsayis1 (DSC) elde edilmistir. Bu, dnceki en 1yi yontemin %71.8 = %10.7 degerini 6nemli

Olclide asmaktadir.

Zografos vd. (2016) yaptiklar1 ¢alismada, bir atlas kullanarak kayit gerektirmeyen 3 boyutlu
(3B) abdomen BT goriintiilerinde ¢oklu organlarin segmentasyonu i¢in yeni bir yapi
gelistirmislerdir. Bir dizi 3B hacimsel 6zellik iizerinde egitilmis ayirt edici siniflandiricilar
kullanarak, ilgilendikleri organlarin goriiniimiinii ortiik bir sekilde modellemislerdir. Her
seviyedeki egitimli siniflandiricinin, bir sonraki seviyeye ek 6zellikler saglamak amaciyla
gorlintliye geri uygulandigi hiyerarsik bir otomatik baglam siniflandirma semasi
kullanmiglardir. Coklu organ segmentasyonu yaptiklari bu ¢alismada pankreas i¢in %42

Jaccard benzerlik oranini elde etmislerdir.

Milletari vd. (2016) Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA’lar) genellikle 2B goriintiilerle calisirken,
klinik uygulamalarda kullanilan tibbi verilerin ¢ogunun 3B hacimlerden olustugu
gozlemlenmistir. Bu ¢calismada, 3B MRI hacimlerinde prostat segmentasyonu i¢in hacimsel
ve tamamen evrigimli bir sinir ag1 dnerilmektedir. Modelin egitimi, Dice katsayisina dayali
yeni bir hedef fonksiyonu ve veri artirimi icin rastgele doniisiimler ile histogram eslestirme
kullanilarak optimize edilmistir. Onerilen ydntem, smirli egitim verisi ile etkili bir sekilde
calisabilmekte ve diger yontemlere gore daha az islem siiresiyle yiliksek performans

saglamaktadir.

Roth vd. (2016) yaptiklar1 ¢aligmada, tibbi goriintii analizi alaninda 6nemli bir zorluk olan
otomatik organ segmentasyonuna odaklanmaktadir. Pankreas, yliksek anatomik degiskenligi
nedeniyle geleneksel yontemlerle yiiksek dogruluk elde etmekte zorluklar yaratmaktadir.
Ekibin 6nerdigi yontemde, derin 6grenme ile elde edilen organ i¢i ve sinir haritalarindan
yararlanarak rastgele orman kullanimiyla biitiinsel bir 6grenme yaklasimi sunulmaktadir. 82
hastanin BT taramalari lizerinde gerceklestirilen 4 katli capraz dogrulama ile test asamasinda
%78.01 = %8.2 Dice Benzerlik Katsayis1 (DSC) elde edilmistir. Bu sonug, dnceki en iyi

yontemin %71.8 + %10.7 degerini 6nemli Sl¢iide agmaktadir.

Yu vd. (2017) yaptiklart ¢alismada, karin BT goriintiilerinde kiiciik organlarin (pankreas
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gibi) segmentasyonu i¢in Zhou ve arkadaslarinin 2016 6nerisine karsilik Dikkat Dontistim
Ag1 sunulmaktadir. Karmagik arka planlari yonetmek amaciyla onerilen yontem, kaba ve
ince asamali segmentasyon aglarin1 ortak bir sekilde optimize ederek ¢ok asamali gorsel
ipuclarindan faydalanir. NIH pankreas segmentasyon veri setinde gergeklestirilen deneyler,
bu yaklasimin kaba-iyiden inceye yinelemeyle mevcut en iyi yontemi %2'nin iizerinde bir
farkla geride biraktigin1 géstermistir. Ayrica, bu yontem daha hizli yakinsama 6zellikleri
sergileyerek pratik uygulamalarda daha giivenilir hale gelmistir. Bu strateji, ince asamada

yalnizca smir kutusu degil, ayn1 zamanda tamamlayici bilgiler de saglar.

Zhou vd. (2017) yaptiklar1 calismada,, karin BT goriintiilerindeki kiigiik organlarin
segmentasyon dogrulugunu artirmak igin sabit nokta modeli kullanan bir ydntem
onerilmektedir. Karmagik arka plan bolgelerini azaltmak amaciyla tahmin edilen
segmentasyon maskesi ile giris alan1 kiigiltilmektedir. Egitim asamasinda ger¢ek
anotasyonlar kullanilarak ag agirliklar1 optimize edilirken, test asamasinda parametreler
sabit tutulup segmentasyon iteratif olarak giincellenmektedir. NIH pankreas veri setinde
gerceklestirilen deneylerde, yontemimiz mevcut en iyi yontemi %4’ten fazla bir farkla
gecerek ortalama Dice Benzerlik Katsayisi (DSC) ile %62,43 en kotli durum performansi

gostermistir.

Farag vd. (2017) gerceklestirdikleri c¢alismada, giriste kullandiklar1 BT goriintiileri
siiperpiksel haritas1 ve Rastgele Orman olasilik haritasi seklinde iki boliimden olusan
haritalar olarak elde edilmistir. Dort farkli yontemle yaptiklar1 ¢alismada, en kayda deger
sonucu Evrisimli Sinir Ag1 yapisiyla birlikte kaskat yap1 kullanarak %70.7 Dice orani elde

etmislerdir.

Oktay vd. (2018) yaptiklar1 calismada, tibbi goriintiillemede hedef yapilar {izerine
odaklanmay1 otomatik olarak 6grenen yeni bir dikkat kapisi (AG) modeli tanitilmaktadir.
AG'ler, CNN mimarilerine (6rnegin, U-Net) minimal ek yiik ile entegre edilerek modelin
hassasiyetini ve dogrulugunu artirir. AG'ler sayesinde, katmanli CNN'ler kullanarak dis
dokularin ve/veya organlarin agikca yerlestirilmesine gerek kalmaz. iki biiyiik CT karin veri
seti lizerinde gerceklestirilen deneyler, AG'lerin farkl veri setleri ve egitim boyutlarinda U-
Net'in performansini artirdigini ve hesaplama verimliligini korudugunu gostermektedir.

Onerilen mimarinin kaynak kodu ise halka agiktir.
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Kurnaz ve Ceylan, (2020) calismalarinda, pankreasin segmentasyonu i¢in Konvoliisyonel
Sinir Aglar1 (KSA) yontemlerinden U-Net modeli kullanilarak bir yaklasim gelistirilmistir.
Bu c¢alisma, The Cancer Imaging Archive (TCIA) veri tabanindan elde edilen 82 hastaya ait
pankreas bilgisayarli tomografi (BT) goriintiileri iizerinde gerceklestirilmistir. Elde edilen
segmentasyon sonuglari, Dice benzerlik katsayisinda 0.78 ve Jaccard benzerlik katsayisinda

0.66 olarak rapor edilmistir.

Xuan ve You, (2020) yaptiklar1 ¢alismada, pankreas tiimorii tespiti i¢in derin 6grenme
tabanli bir Hiyerarsik Konvoliisyonel Sinir Ag1 (HCNN) modeli sunulmaktadir. Pankreas
kanseri tanisinda bilgisayar destekli tarama (CAD) ile birlikte radyoloji goriintiileri
kullanilarak otomatik segmentasyon gergeklestirilmektedir. Yinelemeli Sinir Ag1 (RNN)
kullanilarak, ardigik goriintii dilimlerindeki mekansal uyumsuzluklarin giderilmesi ve
segmentasyonun diizgiinliik ve sekil agisindan iyilestirilmesi hedeflenmistir. Deneyler, bu
yontemin siniflandirict  performansin1  artirarak  tibbi  nesnelerin  interneti  (IoMT)

platformlarindaki maliyetleri diisiirebilecegini gostermektedir.

Kurnaz, (2021) de yaptig1 calismada, pankreas segmentasyonu icin Pascal {iggeni dizilimine
dayanan ve U-Net modelini temel alan "Pascal U-Net" adl1 yeni bir derin 6grenme modeli
tanitilmistir. Modelin performansi, The Cancer Imaging Archive Pankreas-BT veri seti ile
Selguk Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi'nden elde edilen abdomen BT gériintiileri
tizerinde test edilmistir. Her iki veri setinde de U-Net ve Pascal U-Net modelleri kullanilarak
segmentasyon gerceklestirilmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Pascal U-Net, her iki veri
setinde de geleneksel U-Net modeline gore Dice Benzerlik Katsayisi agisindan yaklagik

%1°lik bir avantaj saglamigtir.

Wang vd. (2021) yaptiklar1 ¢alismada, pankreas segmentasyonu i¢in ¢ift girigli bir v-mesh
tam konvoliisyonel ag (FCN) modeli gelistirilmistir. Bu model, BT taramalarinda diisiik
kontrasta sahip pankreasi daha belirgin hale getirmek amaciyla orijinal goriintiilerle grafik
tabanli gorsel belirginlik (GBVS) algoritmasiyla islenmis goriintiileri kullanmaktadir.
Ayrica, dikkat mekanizmasi ve mekansal doniisiim/fiizyon modiilii ile baglamsal ve
geometrik bilgi yakalama kapasitesi artirllmistir. NIH veri setinde gerceklestirilen
deneylerde, modelin Dice benzerlik katsayisi (DSC), pozitif kestirim degeri (PPV),
duyarlilik (SEN), ortalama yilizey mesafesi (ASD) ve Hausdorff mesafesi (HD) gibi

metriklerde {istiin performans sergiledigi ve dnceki yontemleri geride biraktig1 belirtilmistir.
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Derin vd. (2022) yaptiklar1 calismada, Bilgisayarli Tomografi (BT) goriintiilerinden
pankreasin otomatik segmentasyonunu hedeflemislerdir. 82 hastaya ait NIH-CT82 veri seti
ile bir caligma gerceklestirmiglerdir. Calismalarinda U-Net ve farkli versiyonlar1 olan
Attention U-Net, Residual U-Net, Attention Residual U-Net ve Residual U-Net++ test
edilmistir. En iyi performanst, 0.903 zar skoru, 0.823 IoU, 0.898 duyarlilik, 1.000 6zgiilliik,
0.908 kesinlik ve 0.999 dogruluk ile Residual U-Net sergilemistir.

Li vd. (2022) yaptiklar1 ¢aligmada, pankreatik duktal adenokarsinom (PDAC) ve kronik
pankreatitin (KP) insan histolojik 6rneklerinde otomatik tespit yapabilen ve grafik sinir
aglar1 (GSS) kullanan bir analiz hatt1 sunulmustur. Hematoksilen ve eozin (HveE) ile Ikinci-
Harmonik Uretim (SHG) gériintiileri kullanilarak kolajen liflerinin morfolojik ve topolojik
ozellikleri ¢ikarilmigtir. 786 ¢ekirdekten olusan mikro-dizi veri setinde %86,4 dogruluk ve
0,954 Egri Altindaki Alan (AUC), 268 goriintiiden olusan doku bolgesi veri setinde ise
%91,3 dogruluk ve 0,962 AUC elde edilmistir.

Lim vd. (2022) yaptiklar1 ¢alismada, pankreas segmentasyonunun lezyonlar1 gézlemleme,
anatomik yapilar1 analiz etme ve hasta prognozunu tahmin etmedeki Onemi
vurgulanmaktadir. 1006 katilimci tlizerinde dort farkli {i¢ boyutlu derin 6grenme tabanli
segmentasyon ag1 kullanilarak i¢ ve dis dogrulama islemleri gergeklestirilmistir. I¢
dogrulamada ortalama kesinlik, hatirlama ve Dice benzerlik katsayilari sirasiyla 0.869, 0.842
ve 0.842; dis veri seti icin ise bu degerler 0.779, 0.749 ve 0.735 olarak elde edilmistir.
Caligmanin, pankreas segmentasyonu ve ilgili kantitatif verilerin elde edilmesi yoluyla

klinik kararlarin desteklenmesine katki saglamasi beklenmektedir.

Bayram vd. (2022) vyaptiklari c¢alismada, yapay zeka destekli pankreas kanseri
segmentasyonu icin UNet, LinkNet, SegNet, SQ-Net, DABNet, EDANet ve ESNet gibi en
son teknoloji segmentasyon aglari kullanilmigtir. Karsilagtirmali analizde en yiiksek
segmentasyon performanst SQ-Net ile elde edilmistir. Bu model, 0.917 Dice puani, 0.847
Kesisim Uzerine Birlesim (IoU) puani, 0.920 duyarlilik, 1.000 6zgiilliik, 0.914 kesinlik ve
0.999 dogruluk degerleri elde etmistir. Bu sonuglar dogrultusunda yapay zeka tabanli bir

karar destek sistemi gelistirilmistir.

Yin vd. (2023) yaptiklar1 calismada, sistematik bir inceleme gerceklestirilmistir. Endoskopik
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ultrasonografi (EUS) kullanilarak pankreas hastaliklarinin tanisinda derin 6grenme (DL)
algoritmalarinin rolii aragtirilmistir. Siniflandirma odakli bes ¢alismada basit sinir aglari, on
iki ¢alismada ise konvoliisyonel sinir aglart (CNN) kullanilmistir. Bu ¢alismalar, EUS
goriintiileri ve videolarinda basarili sonuglar elde etmistir. Uluslararasi T1p ve Dis Hekimligi
Goriintilleme Dergisi (IJMEDI) kontrol listesine gore, alti calisma yiiksek kalite ile
degerlendirilmistir. Sonug olarak, derin 6grenme (DL) algoritmalar1 pankreas hastaliklarinin
tanisinda 6nemli bir potansiyele sahipken, 6rnek boyutlar1 ve veri 6n isleme gibi alanlarda

gelistirme yapilmasi1 gerekmektedir.

Ni vd. (2023) yaptiklar1 ¢aligmada, AX-Unet modeli kullanilarak pankreatik duktal
adenokarsinom (PDAC) hastalarinin kontrastl Bilgisayarli Tomografi (BT) goriintiilerinden
elde edilen radyomik ozelliklerin giivenilirligi incelenmistir. 205 PDAC hastas: iizerinde
egitilen AX-Unet modeli, bagimsiz bir test setinde 64 hastada %85,9 dogrulukla pankreas
segmentasyonu gerceklestirmistir. Radyomik 6zelliklerin, lenf nodu metastazi, rezeksiyon
durumu ve serum CA 19-9 seviyeleri gibi klinik o6zelliklerle anlamli iligkileri tespit
edilmistir. Ayrica, cerrahiden sonra niiks tahmini i¢in nomogramin Egri Altindaki Alan
(AUC) degeri 0.92, C indeksi (modelin tahmin performansi) ise 0.62 olarak bulunmustur.
Sonuglar, AX-Unet'in niiks risk faktorlerini analiz etmede ve onkologlara daha dogru

prognostik degerlendirmeler saglamada potansiyel tasidigini géstermektedir.

Mukherjee vd. (2023) yaptiklart calismada, kullanici rehberliginde pankreas duktal
adenokarsinom (PDA) segmentasyonu i¢in kutu tabanli 3D konvoliisyonel sinir ag1 (CNN)
gelistirilmesi hedeflenmistir. Toplam 1151 hasta iizerinde gergeklestirilen analizlerde,
modelin referans segmentasyonlarina karsi Dice benzerlik katsayis1 (DSC) ortalamasi 0.84
+ 0.06 olarak belirlenmistir. Model, 0.93 konsensiis korelasyon katsayis1 (CCC) ile referans
timor hacimleriyle benzer sonuglar elde etmistir. Ayrica, modelin performans: farkli veri
setlerinde (MSD: 0.82, TCIA: 0.84) genel gecerligi ile kanitlanmistir. Sonug olarak, model
klinik ~ varyasyonlara dayaniklilik  gosterirken, kiiglik ve izodens tiimorlerin

segmentasyonunda da yiiksek dogruluk saglamaktadir.

Paithane ve Kakarwal, (2023) yaptilar1 calismada, LMNS-net adli bir derin 6grenme
modelinin pankreas segmentasyonundaki dogruluk ve hassasiyet sonuclart incelenmistir.
LMNS-net, klinik abdominal bilgisayarli tomografi (BT) goriintiilerinde pankreas1 otomatik

olarak segmentlemek amaciyla gelistirilmistir. Model, 12 katmandan olusmakta ve 4
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konvoliisyon katmani icermektedir. Akut pankreas segmentasyonu i¢in farklt BT acilar
kullanilmakta ve model %99.78 dogruluk ile %88.68+57.49 Dice benzerlik indeksi puani
elde etmistir. Segmentasyon stiresi 1 ila 3 saniye arasinda degismekte ve hesaplama siiresi,
diger mevcut yontemlere gore daha kisa bir siire gerektirmektedir. LMNS-Net, pankreas ve
bobrek segmentasyonunu dogru bir sekilde tespit etmekte ve derin 6grenme yaklagiminin

egitim siiresini kisaltmaktadir.

Juwita vd. (2024) yaptiklari calismada, Bilgisayarli Tomografi (BT) tarama goriintiilerindeki
pankreas segmentasyonunu gelistirmek amaciyla M3BUNet adinda yeni bir model
onerilmektedir. M3BUNet, MobileNet ve U-Net sinir aglarinin bir kombinasyonudur ve yeni
bir Ortalama-Maks (MM) dikkat mekanizmas1 ile gii¢lendirilmistir. Model, pankreas BT
goriintiilerini iki asamada, 6nce kaba sonra ince bir sekilde segmentlemek i¢in maske
rehberligi kullanmaktadir. Onerilen yaklasim, NIH pankreas veri setinde %89.53+1.82 Dice
Benzerlik Katsayis1 (DSC) ve %81.16+0.03 kesisim birlesim oran1 (IOU) elde etmigtir. MSD
pankreas veri setinde ise %88.60+£1.48 DSC ve %79.90+2.19 IOU degerlerine ulasiimistir.
Ayrica, dis kontur segmentasyonu, segmentasyon siirecini desteklemek i¢in bir 6n isleme
adimi olarak kullanilmistir. Bu yontem, mevcut segmentasyon modellerinin performansini

onemli Olgiide artirmaktadir.

Chhikara vd. (2024) yaptiklar1 sistematik incelemede, 2020-2023 yillar1 arasinda
yayimlanan makaleler incelenerek derin 6grenme stratejilerinin goriintii analizi alanindaki
uygulamalari, en yaygin kullanilan bilgisayarli tomografi yontemleri ve ii¢ veri seti lizerinde
durulmustur. Arastirmada, ¢ok modlu tespit, veri seti olusturma ve klinik uygulamalari
gelistirme onerileri sunulmus ve hastaligin tespiti icin en iyi uygulama gereksinimleri
belirlenmistir. Bu inceleme, gelecekteki deneyler i¢in arastirmacilara, akademisyenlere ve

bilim insanlarina rehberlik etmeyi amag¢lamaktadir.

Li vd. (2024) yaptiklar1 ¢alismada, CausegNet adinda bir derin nedensel 6grenme modeli
Onerilmistir. CausegNet, pankreas ile timor arasindaki anatomik nedensel iligkileri anlamak
icin nedensellik farkindaligi modiilii ve kars1 olgusal kayip modiilii kullanmaktadir. Elde
edilen nedensel 6zellikler sayesinde CausegNet, arka plan etkilerini azaltarak pankreas ve
tiimorii daha dogru bir sekilde tespit etmektedir. Calisma, kamu ve klinik veri setlerinde en
yiiksek Dice katsayilaria (%86.67 ve %84.28) ulasarak {istiin bir segmentasyon performansi

sergilemistir. Bu yaklasim, pankreas kanseri risk degerlendirmesinde dogrulugu %12.50 ve
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duyarlilig1 %50.00 artirarak umut verici klinik uygulamalara olanak tanimaktadir.
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3. MATERYAL VE METOT

Bu bdliimde kullanilan veri seti ve kullanilan derin 6grenme mimarilerinin detayli bilgilerine

yer verilmistir.

3.1 Derin Ogrenme Mimarisinin Kavramlan

Yapay zeka (YZ), bilgisayarlarin insan benzeri zekaya ihtiya¢ duyan gorevleri yerine
getirmesine yardimci olan genis bir bilim alanidir. Bu baglamda 6nemli bir alt alan olan
derin 6grenme, biiyiik veri ve hesaplama giicii sayesinde son yillarda hizli bir biiyiime

gostermistir (LeCun vd. 2015).

Derin 6grenme, ¢ok katmanli (derin) modeller kullanarak veri analizine yapay sinir aglarini
uygulayan bir tekniktir. Derin 6grenme modelleri, geleneksel makine Ogrenme
tekniklerinden farkli olarak, verideki yapilar gibi karmasikliklart otomatik bir sekilde
bulabilir (Goodfellow, 2016).

Derin 6grenme tabanli sistemler, biiyiik ve karmasik veri setlerinden dogrudan desenler ve
ozellikler ¢ikararak veriyi otomatik olarak kesfedebilir. Bu, genellikle geleneksel

yontemlerde elle yapilan 6zellik miihendisligi gereksinimini azaltir (LeCun vd. 2015).

3.1.1 Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Networks, ANN)

Insan beynindeki sinir hiicrelerinin yapisini taklit eden matematiksel modellere dayanan
sistemlerdir. Bu aglar, giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve ¢ikis katmanindan

olusur (Schmidhuber, 2015). Sekil 3.1 de 6rnek gorsel sunulmaktadir.
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Girdi Katmani Gizli Katman Cikti Katmani

jagy
role

Y = ¢ (Wy X3 + Wy Xy + W3 X3)

¢(.)= Aktivasyon fonksiyonu
W = agirtiklar
X =girdiler

Yapay Sinir Agi

Sekil 3.1: Yapay Sinir Aginin Matematiksel Modeli

3.1.2 Katmanlar (Layers)

Derin 6grenmede, birden fazla gizli katmanin olmasi modelin ‘derin’ olarak adlandirilmasini

saglar. Sekil 3.2 de derin 6grenme ag1 katmanlarinin temsili gorseli bulunmaktadir.

Girdi Gizli Katmanlar Cikti
Katmani Katmani

)\ 'A \\\‘ '// "‘ \‘
\V/A

Katmanlar

Sekil 3.2: Derin Ogrenme Ag1

Bu calismada kullanilan derin 6grenme modellerinin temel katman tablolar1 asagidaki

gibidir.
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3.1.2.1 Giris Katmam (Input Layer)

Modelin dis diinyadan aldig: ilk veri girislerinin islendigi katmandir. Sekil 3.3 de verilen
gorseldeki gibi genelde resim, ses veya metin verisi bu katmanda modele aktarilir. Genellikle

boyutu sabitlenmis bir 2B medikal goriintii yer alir (Ornegin 256x256x3 boyutlarinda).

ConVSD] [ RelU MaxPooling U-Net

o] (| v

=
==
=

=

MaxPooling

MaxPooling Swin-UNet3D

Giri§ Katman

@ —{CoanD] RelLU

Focal-UNet3D

MaxPooling

Sekil 3.3: Giris Katmani

U-Net, TransUNet, Swin-UNet, Focal-UNet: 2B medikal goriintiilerle ¢alisir (Castro vd.
2023).

V-Net, 3B hacimsel veriler (6rnegin MRI) i¢in optimize edilmistir (Peng et al. 2023).
3.1.2.2 Kodlayici Blogu (Encoder Block)

Kodlayict kisminda ardisik evrisim (convolution) ve maksimum havuzlama (max pooling)

katmanlar1 kullanilir. Her bir katmanda su adimlar uygulanir:

» 2B Evrisim (2D Convolution): Giris verisine (genellikle bir goriintii) kaydirilan kiigiik
bir filtre (kernel) uygulayarak 6znitelik haritalar1 (feature maps) ¢ikaran bir katmandir.
Bu siirecte kullanilan evrigim filtresi, goriintiideki kenarlar1 ve dokular1 belirler. Filtre
matrisinin goriintii izerinde kaydirilarak (6rnegin 3x3 veya 5x5) ¢arpilmasiyla 6zellik

haritalart olusturulur. Sekil 3.4'de bir goriintii ile 3 x 3 cekirdek gibi iki boyutlu bir
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sinyal durumunda evrisim igleminin gorsellestirmesi yer almaktadir (Vakalopoulou

vd. 2023). iki boyutlu evrisim islemi su sekilde tanimlanabilir.

(U )Gy = ) > 1Gc+iy+).KG))
J

i

01| 1[T]e40f07

olo|1]frfo]Of. . vla]3]4/1]
olofolrfrj1fo 1{0]1 1]2{413]3
010|0|T+0]0~x_[0f1 ="11{23[4]1
olofr|t{o]of0f~._ [1]0]1 1(3{3[1]1
o|tf1{ofo]ofo 3(3]1f1]0
1|{1{o]ojofo]0

I K I+K

Sekil 3.4: Evrisim igleminin 2B'de gorsellestirilmesi

Teknik Detaylar

Filtre Sayis1 (Filters): Katmanda kullanilan filtre sayisi, ¢ikista elde edilen

Oznitelik haritalarinin sayisini belirler.

o Filtre Boyutu (Kernel Size): Filtrenin yiiksekligi ve genisligini belirler,
genellikle (3x3), (5x5) gibi degerler kullanilir.

o Stride: Filtrenin giris iizerinde kaydirilma adimmi belirtir. Ornegin stride=1,
filtre her seferinde bir piksel kayar.

o Padding: Girisin boyutunu korumak i¢in kullanilan sifir eklemeleridir. "valid"

padding kullanilirsa padding yapilmaz, "same" padding kullanilirsa giris ve ¢ikis

boyutlar1 ayni tutulur.

Sekil 3.5’de ornek tensorFlow kiitiiphanesinde 2B evrisim katmani (Conv2D)
Kullanim1 bulunmaktadir. Bu 6rnekte, 32 adet 3x3 boyutunda filtre kullanilarak

girdiyle ayn1 boyutta bir ¢ikt1 olusturulmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU
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kullanilmastir.

from tensorflow.keras.layers import Conv2D

conv_layer = Conv2D(filters=32, kernel size=(3,3), strides=

(1,1), padding="same', activation="relu’)

Sekil 3.5: Ornek 2B Konvoliisyon Tensorflow kiitiiphanesinde kullanimi

> 3B Evrisim (3D Convolution): iki boyutlu evrisim yerine, derinlik, yiikseklik ve
genislik boyunca 3B filtrelerle evrisim uygulanir. Bu yontem, goriintiiniin hacimsel
ozelliklerini daha etkili bir sekilde ortaya ¢ikarmayi saglar. 3B evrisim islemi, her bir
voksel icin hacimsel bir filtre kullanilarak gerceklestirilir ve 6zellik haritalar1 derinlik,
genislik ve yiikseklik boyunca kaydirilir: V-Net, 2B ve 3B evrisim islemleriyle
goriintiideki diizlemsel ve hacimsel verileri isler. 3B evrigim islemi, U-Net’teki 2B
evrigime benzer, ancak her bir filtre 3B olarak yapilandirilmistir. Medikal goriintiileme
gibi iic boyutlu veriler iizerinde kullanilan evrisim katmami 3B uzamsal bilgiyi
(6rnegin yiikseklik, genislik ve derinlik veya zaman) ayni anda isleyerek 6znitelikler
¢ikarir. Bu katman, Conv2D'nin uzantisidir ve 3B veri kiimelerinde (6rnegin 3 boyutlu
tibbi goriintiiler, video kareleri) kullanilir. 3B evrisim iglemi su sekilde tanimlanabilir.

Sekil 3.6’da 3B evrisim isleminin matematiksel ifadesinni goseli olusturulmustur.

(I * K)(x,y,z) = Ix+i,y+j,z+k).K(j k)
M
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Sekil 3.6: Evrisim igleminin 3B'de gorsellestirilmesi

Burada I giris verisini, K ise 3B filtreyi temsil eder.

Teknik Detaylar:

e Filtre Boyutu (Kernel Size): Ornegin (3,3,3) gibi, burada ii¢ say1 yiikseklik, genislik
ve derinlik (ya da zaman) boyutlarini ifade eder.

e Filtre Sayisi (Filters): Cikista elde edilecek 6znitelik haritalarinin sayisini belirtir.

e Stride: Her {i¢ boyutta da kaydirma adimini belirler, 6rnegin (1,1,1).

e Padding: Giris ve ¢ikis boyutlarinin korunmasi i¢in "same", kaydirma nedeniyle

kiigiilme i¢in "valid" secilebilir.
Conv3D katmani, 3 boyutlu verilerde uzamsal ve zamansal (veya derinlik) iligkileri

yakalamaya olanak saglar.

Omek TensorFlow Kiitiiphanesinde Conv3D Kullanimi sekil 3.7 de gosterilmistir.
Burada, 32 adet 3x3x3 boyutunda filtre kullanilarak ayni boyutta ¢ikti iretilir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak ReL U se¢ilmistir.
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from tensorflow.keras.layers import Conv3D

conv3d layer = Conv3D(filters=32, kernel size=(3,3,3),

strides=(1,1,1), padding="same', activation="relu')

Sekil 3.7: 3B Konvoliisyon kullanimi1

Aktivasyon Fonksiyonlari

Sinir agindaki ndronlarin ¢ikisini belirleyen fonksiyonlardir; yaygin 6rnekleri ReLU,
sigmoid ve tanh fonksiyonlaridir (Goodfellow, 2016). Bu fonksiyonlarin grafiklerine

sekil 3.8’de matematiksel ifadeleri ile agiklamalarina tablo 3.1 yer verilmistir.

ReLU Sigmoid Tanh
A X J‘ X J X

Aktivasyon Fonksiyonlari

Sekil 3.8: Yaygin Kullanilan Aktivasyon Fonksiyonlar1 Grafigi

Tablo 3.1: Yaygin Kullanilan Aktivasyon Fonksiyonlar1 Tablosu

Fonksiyon .
Matematiksel Ifade Aciklama
Adr

ReLU Negatif degerleri sifirlar, pozitifleri
(Rectified ReLU(x) = max (0, x) oldugu gibi geg¢irir. Hesaplama
Linear Unit) acisindan hizhidir.

1 Ciktiyr O ile 1 arasinda sikistirir.
Sigmoid o(x) = .

1+e™™ Olasilik yorumlari i¢in uygundur.

Tanh Ciktiy1 -1 ile 1 arasinda sikistirir.

X _ ,—X
(Hiperbolik tanh (x) = ex_i_—ex Sigmoid’e gére daha giiclii gradyan

eX+e”

tanjant) saglar.
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U-Net, V-Net ReLU veya PReLU ara katmanlarda; Sigmoid/Softmax ¢ikista kullanilir
(Zhang vd. 2021).

o ReLU (Rectified Linear Unit), derin 6grenmede en yaygin kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarindan biridir. Girdi degerini sifir ile karsilastirir ve negatif degerleri
sifira indirgerken, pozitif degerleri ise aynen gegirir. Bu sekilde, modelin non-lineer
iliskileri 6grenmesini saglar ve hesaplama agisindan da oldukga verimlidir. Ozellik
haritalarina dogrusal olmayan bir fonksiyon olan ReLU (Diizlestirilmis Dogrusal
Birim) uygulanir (Ali F. Khalifa ve Eman Badr, 2023). Bu sayede modelin daha

karmasik 6zellikleri 6grenmesi saglanir:

Matematiksel olarak ReLU su sekilde tanimlanir:

f(x) = max (0, x)

Sekil 3.9 da goriildiigii gibi giris (x) sifirdan kiigiikse ¢ikt1 0, biiylik veya esitse (x)
degeri ¢ikis olur.

RelLU (Rectified Linear Unit)
5f RelU

Sekil 3.9: ReLU Aktivasyon Fonksiyonu
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Teknik Ozellikler ve Avantajlari:

o Basitlik: Hesaplamasi1 kolaydir, bu sayede geri yayilim algoritmasi sirasinda
hizli gradient hesaplanir.

o Sparse Aktivasyon: Negatif degerleri sifirladigi i¢in agda sadece bazi ndéronlar
aktif olur, bu da modelin daha hizli ve verimli 6grenmesini saglar.

e Graydanlarin  Yokolma Probleminin Azaltilmasi: Sigmoid veya tanh
fonksiyonlarina kiyasla, ReLU o6zellikle derin aglarda gradyanlarin yok olma

(vanishing gradient) problemine kars1 daha dayaniklidir.

Dezavantajlari
e Dying ReLU Problemi: Cok yiiksek 6grenme oranlarinda bazi néronlar stirekli

sifir verir ve glincellenmez hale gelebilir.

Keras/TensorFlow'da ReLU Kullanimi genellikle Conv2D ya da Dense

katmanlarinin hemen ardindan aktivasyon fonksiyonu olarak eklenir

PReLU (Parametric Rectified Linear Unit), ReLU aktivasyon fonksiyonunun
gelistirilmis bir versiyonudur. ReLU'nun negatif girislerde sifira sabitlendigi
durumun aksine, PReLU negatif bolge egimini dgrenilebilir bir parametre olarak
tanimlar. Bu sayede model, negatif degerlerde ne kadar bilgi aktarilacagini veriye
gore otomatik olarak ayarlayabilir. Sekil 3.10° PReLU aktivasyon fonksiyonun

grafiksel ifadesi bulunmaktadir.

Matematiksel olarak PReLU su sekilde ifade edilir:

X, eger vex > 0
ax, eger vex < 0

fe =1

Burada (a) 6grenilen bir parametredir (genellikle kiiciik bir pozitif say1).
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PRelLU (Parametric RelLU) — farkli alpha degerleri

5r PReLU (alpha=0.1)
PRelU (alpha=0.25)
4t

3-

f(x)
N

Sekil 3.10: PReLU Aktivasyon Fonksiyonu

Teknik Ozellikler ve Avantajlari:

o Ogrenilebilir Negatif Egri: Negatif girdilerdeki aktivasyon egimi model
tarafindan optimize edilir, bdylece ReLU nun “6lii néron” probleminin 6niine
gecilebilir.

o Daha Esnek Yapi: Negatif aktivasyonlari tamamen yok saymak yerine, bu
degerlerin iistiinde ince ayar yapilarak modelin daha iyi performans gdstermesi
saglanir.

o Derin Aglarda Performans lyilestirme: Ozellikle derin sinir aglarinda PReLU,

ReL.U’ya gore daha iy1 sonuglar verebilir.

Sekil 3.11°de Keras/TensorFlow'da bir katman olarak eklenebilir. Burada PReLLU,
once conv katmanindan ¢ikan ¢iktiya uygulanir ve negatif egim otomatik olarak

ogrenilir.

from tensorflow.keras.layers import PRelU, Conv2D

conv = Conv2D(32, (3,3), padding='same’)}{input_tensor)
prelu = PRelLU(){conv)

Sekil 3.11: PReLU Aktivasyon Fonksiyonunun Kullanim1
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o GELU (Gaussian Error Linear Unit), ReLU ve diger geleneksel aktivasyon
fonksiyonlartyla karsilastirildiginda daha yumusak ve siirekli bir gecis saglayan
aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyon genellikle Transformer mimarisine sahip
modellerde (6rn. BERT, GPT vb.) yaygin olarak kullanilmaktadir. GELU
aktivasyonunda, giris degerleri olasilik temelli dlgeklendirilir. Girdinin
aktiflestirilmesi, o girdinin normal dagilima gore “pozitif olma olasiligi”’yla
carpilmasina dayanir. Bu sayede model daha hassas ve baglama duyarli bir 6grenme

gergeklestirebilir (Hendrycks ve Gimpel, 2023).

Matematiksel olarak GELU su sekilde tanimlanir:
fx) =x-®(x)

Burada ®(x), standart normal dagilimin kiimiilatif dagilim fonksiyonudur.

Yaklasik ifade ise su sekildedir:
f(x) = 0.5x(1 + tanh (V/(2/7) (x + 0.044715x"3)))

Bu formiil, ReLLU gibi keskin bir esik yerine olasilik tabanli yuamusak bir aktivasyon
saglar. Grafiksel ifadesi sekil 3.12°de gosterildigi gibidir.

GELU (Gaussian Error Linear Unit)
5r GELU

Sekil 3.12: GELU Aktivasyon Fonksiyonu

Teknik Ozellikler ve Avantajlart
e Yumusak Gecis: ReLU’daki ani kesme yerine girdilere olasiliksal bir agirlik
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verir. Bu, ozellikle kiigiik pozitif degerlerde daha etkili bir 6grenme saglar.

e Daha Dogru Temsil: Ozellikle biiyiik veri ve karmasik modellerde, girdilerin
normal dagilima yakin oldugunu varsayarak daha dogal bir aktivasyon davranisi
sunar.

e Gelismis Performans: Transformer tabanli NLP modellerinde, goriintii isleme
aglarinda ve biiylik Olgekli derin 6grenme projelerinde dogrulugu artirdigi
gozlemlenmistir.

e ReLU’ya Gore Daha Akilli Eleme: Negatif degerleri tamamen yok etmek yerine,

olasiliksal olarak azaltilmig katkilar sunar.

Dezavantajlari

o Hesaplama Maliyeti: ReLU’ya gore daha karmasik matematiksel islemler
icerdigi i¢in islem maliyeti yiiksektir.

e Donanima Bagimlilik: Yiiksek hesaplama talepleri nedeniyle bazi diisiik giig

tilkketimli sistemlerde tercih edilmeyebilir.

Keras / TensorFlow’da GELU Kullanimi
GELU aktivasyonu genellikle Dense veya Transformer tabanli 6zel katmanlardan

sonra kullanilir:

tensorflow. keras.layers

tensorflow. keras.activations

layer = Dense( , activation=gelu}

Sekil 3.13: GELU Aktivasyon Fonksiyonunun Kullanimi

Maksimum havuzlama (MaxPooling), konvoliisyonel sinir aglarinda (CNN) sikca
kullanilan bir havuzlama (pooling) yontemidir. Girdi feature map’i lizerinde belirli
bir bolgedeki en biiyiikk (maksimum) degeri secerek, uzamsal boyutlarin
kiigiiltiilmesini saglar. Bu sayede model, hesaplama yikiinii azaltir ve onemli
ozelliklerin 6ne ¢ikmasini saglar. 2x2 pencerelik bir kaydirma ile 6zellik haritalar

boyut olarak kiigiiltiiliir ve en belirgin 6zellikler korunur (Albawi vd. 2017). Bu
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islem, sekil 3.14°deki gibi gosterilebilir. Maksimum havuzlama, 6zellik

haritalarinin boyutlarini azaltirken en belirgin 6zellikleri korur:

y = max (X, X5, X3, X4)

Tek Derinlik dilimi
A
11124
X 2x2 filtreli ve 2 adimh
5 6 7 8 maksimum havuzlama 6
3 2/1|0
11 23| 4
>
y
Sekil 3.14: Maksimum Havuzlama Islemi
Teknik Detaylar

o Havuzlama Penceresi (Pool Size): Ornegin (2x2) boyutunda bir pencere, griintii
tizerinde kayan bir blok gibi isler.

e Adim (Stride): Havuzlama penceresinin giris lizerinde kaydirilma miktaridir.
Genellikle havuzlama penceresi boyutuna esittir.

o Padding: Genellikle "valid" (pencere giris sinirlar icinde kalir) olarak kullanilir;

bu durumda ¢ikis boyutu kiigiiliir.

MaxPooling operasyonu, girdideki 6zniteliklerin mekéansal boyutlarini (yiikseklik

ve genislik) azaltirken, 6nemli 6zniteliklerin korunmasina olanak saglar.
Sekil 3.15’de ornek TensorFlow Kkiitliphanesinde 2B maksimum havuzlama

(MaxPooling2D) kullanim1 verilmistir. Bu ornekte, (2x2) boyutunda filtre

kullanilarak girigin yiiksekligi ve genisligi yar1 yariya azaltilir.
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from tensorflow.keras.layers import MaxPooling2D

max_pool = MaxPooling2D(pool size=(2,2), strides=(2,2)},

padding="wvalid")

Sekil 3.15: Maksimim Havuzla Y 6nteminin Kullanimi

o 3D Maksimum Havuzlama (3D Max Pooling): Havuzlama islemi, 3D yapida
gerceklestirilir ve bu siirecte belirli bir alandaki en yiiksek deger secilir.
Maksimum havuzlama, her 2x2x2 bolgeden en yiiksek degeri alarak boyutlari
kiiciiltlir. 3D havuzlama, bir 2x2x2 bolgedeki en yliksek degeri segerek 6zellik

haritasini kiigiiltme islemi yapar:

y = max (xq, Xy, ..., Xg)

Bu islemler sonunda 6zellik haritalar kiigiiliirken, her bir filtre daha fazla 6zellik

cikarir.

» Downsampling, bir sinyalin, goriintiiniin veya veri kiimesinin ¢oziiniirliiglinli veya
boyutunu azaltma islemidir. Derin 6grenmede 6zellikle goriintii isleme ve evrigimsel
sinir aglarinda, genellikle uzamsal boyutlar1 kii¢iiltmek amaciyla kullanilir. Bu islem,
modelin hesaplama yiikiinii azaltir, 6zniteliklerin daha 6zet bir temsilini saglar ve asir1

o0grenmeyi (overfitting) dnlemeye yardimci olabilir.

Derin Ogrenmede Downsampling Y ontemleri

o Havuzlama (Pooling) Katmanlari: En yaygin yontemlerden biri maksimum
havuzlama (max pooling) veya ortalama havuzlama (average pooling) gibi
havuzlama islemleridir. Ornegin, (2x2) maksimum havuzlama, gériintii boyutlarin
yartya indirirken en biiyiik degerleri korur.

e Adimli Evrisim (Strided Convolution): Ozellikle Conv2D veya Conv3D
katmanlarinda adim (stride) degeri 1’den biiylik alindiginda, c¢ikis boyutu
kiigiiltiiliir ve boylece asag1 6rnekleme (downsampling) gergeklestirilmis olur.

e Genlestirilmis Evrisim (Dilated Convolution): Bu yontem dogrudan boyut
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kiigiiltmese de, alan hissini biiyiiterek dolayl sekilde 6zellik ¢ikarimi yapar.

Teknik Detaylar

e Boyut Azaltma: Asag1 ornekleme sonucunda goriintii veya 6znitelik haritalarinin
ylikseklik ve genislik gibi uzamsal boyutlar kiigiiliir.

o Bilgi Yogunlugu: Boyut kiigiiltme, bilgiyi yogunlastirma (feature aggregation)
saglar; ancak cok agresif asag1 6rnekleme 6zglin bilgilerin kaybina yol agabilir.

e Genellikle Havuzlayiciyla veya Adim ile Uygulanir; Havuzlama katmanlari
genellikle non-lineerligi koruyarak ozetleme yaparken, adim artirilan evrisimler

parametre 6grenimi ile birlikte asagi 6rnekleme saglar.

Sekil 3.16 ve sekil 3.17 de asagir Orneklemenin TensorFlow'da 6rnek kullanimi

gosterilmistir.

Maksimum havuzlama ile:

from tensorflow.keras.layers import MaxPoolingiD

downsample layer = MaxPooling2D{pool _size=(2,2), strides=

(2,2))

Sekil 3.16: Asag1 Orneklemede Maksimum Havuzlama Kullanimi

Adim artirarak Conv2D ile:

from tensorflow.keras.layers import Conv2D

downsample conv = Conv2D(filters=64, kernel size=(3,3),

strides=(2,2), padding="same")

Sekil 3.17: Asag1 Orneklemede 2B Evrisim Kullanimi

» Transformer mimarisi, dogal dil isleme basta olmak {izere sirali verilerde basariyla
kullanilan bir modeldir. Vaswani vd. (2017) tarafindan 6nerilen bu yapi, tamamen
dikkat (attention) mekanizmalarina dayanir ve Tekrarlayan sinir aglart (RNN) ya da
ESA gibi sirali yapiy1 islemek icin geleneksel yontemleri kullanmaz. Sekil 3.1 de

ornek transformer mimarisi gosterilmistir. 1ki temel bilesenden olusur: kodlayict
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(encoder) ve ¢oziicii (decoder). Kodlayici, girdi dizisini alir ve zenginlestirilmis,

baglam bilgisi igeren bir ara temsile doniistiiriir.

Kodlayici

Toplama ve
Normalizasyon

ileri Besleme

Toplama ve
Normalizasyon

Maskelenmis Cok
Bash Dikkat
Mekanizmasi

Girdiler

Girdi Gbmme
Vektorleri

Girdiler

Aktivasyon Fonksiyonu

Dog rusal Doniigiim

Coziicii

Toplama ve
Normalizasyon

Maskelenmis
Dikkat
Mekanizmasi

Toplama ve
Normalizasyon

Cok Bash Dikkat
Mekanizmasi

Toplama ve
Normalizasyon

Maskelenmis Cok
Bagh Dikkat
Mekanizmasi

Nx

¢ cikis Olasiliklan

Cikis GGmme
Vektorleri

Sekil 3.18: Transformer Mimarisi

Kodlayici Katmani Yapisi

Ciktilar

Bir Transformer kodlayic1 katmani genellikle su alt bilesenlerden olusur:

1. Cok Baslikli Kendine Dikkat (Multi-Head Self-Attention) Mekanizmast: Girdideki

her bir pozisyonun diger pozisyonlarla olan iligkisini degerlendirir ve baglam

bilgisini ¢ikarir.

2. Normalize ve Residual Baglantilar (Layer Normalization ve Skip Connection):



Model kararliligini ve 6grenme hizini artirir.

3. Beslemeli Sinir Ag1 (Feed-Forward Neural Network): Pozisyona bagimsiz olarak

uygulanan, genellikle iki katmanli ve ReLU aktivasyonlu tam baglantili ag.

4. Yine Normalize ve Residual Baglantilar: Bu yap1 katmanlar halinde {ist {iste

konularak daha derin ve gii¢lii modeller elde edilir.

Teknik Detaylar

Girdi: Pozisyonel kodlama eklenmis sira vektorleri (embedding)

Cikis: Baglam bilgisi igeren ayn1 uzunluktaki dizi

Cok Baslikli Kendine Dikkat: Birden c¢ok farkli dikkat bagliginin ¢iktilart
birlestirilerek farkli baglam iliskilerinin yakalanmasini saglar.

Normalize ve Residual Baglantilar: Stabilite ve gradyan akigini kolaylastirir.

« Swin Transformer (Shifted Window Transformer), Liu vd. (2021) tarafindan

Onerilen bir gorsel transformer mimarisidir. Geleneksel Vision Transformer (ViT)
modellerine kiyasla, Swin Transformer, bilgisayar goriisii gorevlerinde daha
verimli ve Olgeklenebilir olarak tasarlanmistir. Ozellikle evrisimsel aglarin
basarisini dikkate alip, yerel dikkat mekanizmasini ve kaydirilmis pencere (shifted

window) yaklasimini entegre eder.

Temel Ozellikleri:
» Kaydirilmis Pencere (Shifted Window) Cok Baslikli Kendine Dikkat (SW-

MSA): Goriintii iizerinde sabit boyutlu pencereler iginde dikkat hesaplanir;
pencere pozisyonlar1 kaydirilarak komsu pencereler arasindaki iliski yakalanir.
Hiyerarsik Yapi: Swin Transformer, 6znitelik haritalarin1 asagi ornekleyerek
hiyerarsik temsiller olusturur. Boylece hem yerel hem de kiiresel baglam bilgisi
elde edilir.

Diisiik Hesaplama Maliyeti: Sadece kiiciik alanlar T{izerinde dikkat
hesaplandigindan, geleneksel global dikkat hesaplamasina goére daha az

hesaplama giicii gerektirir.

Mimari Bilegenleri:

1. Kiigiik Pargalara Ayirma (Patch Partition): Girdi goriintii, kiigiik yamalara

(0rnegin 4x4 piksellik) boliiniir.
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2. Dogrusal Gomme (Linear Embedding): Bu yamalar, embed boyutuna
dontstiiriliir.

3. Swin Transformer Bloklari: Her blok, asagidaki modiilleri igerir:

e Pencere Tabanli Coklu Bashkli Oz-Dikkat (W-MSA): Sabit boyutlu
pencerelerde dikkat

e Kaydirilmis Pencere Tabanli Coklu Bashikli Oz-Dikkat (SW-MSA):
Pencerelerin kaydirilmasiyla komsu bolge iligkilerinin yakalanmasi

e Ileri Beslemeli Katman (MLP): iki katmanli tamamen bagl ag.

e Katman Normlastirma ve Artik (Residual) Baglantilar

4. Parca Birlestirme (Patch Merging): Hiyerarsik yapi i¢in boyut kiigtiltme / kanal

genisletme

Teknik Detaylar ve Avantajlar:

* Global dikkat yerine, sabit boyutlu bolgesel dikkat sayesinde hesaplama
karmagikligi O(N?) seviyesinden O(M? - (N / M?)) = O(N - M?) ’ye diiser; burada
(N) tiim pikseller, (M x M) pencere boyutudur.

» Kaydirilmig pencereler sayesinde sadece izole pencerelerde degil, pencereler
arasi da bilgi aligverisi saglanir.

* Yiiksek performans ve Olceklenebilirlik; ImageNet ve COCO gibi kisyaslama

testlerinde evrisimsel yontemlerle rekabet eder veya onlari asar.

Swin Transformer, PyTorch, TensorFlow gibi bir¢ok derin 068renme

kiitliphanesinde ¢esitli acik kaynakli (open source) uygulamalarda mevcuttur.

Focal Attention, dikkat (attention) mekanizmasini daha etkili ve verimli hale
getirmeyi amaglayan bir modiildiir. Ozellikle uzun dizi modelleme ve goriintii
isleme gibi alanlarda, dikkat hesaplamalar1 yiliksek hesaplama ve bellek
maliyetlerine neden olur. Focal Attention, bu problemi ¢ozmek i¢in dikkat
hesaplamasini ¢oklu dlgeklerde (multi-scale) ve bolgesel olarak odaklandirarak,

hem yakin hem de uzak baglamlar1 yakalamaya ¢alisir.

Temel Fikir ve Calisma Prensibi:

* Yerel (Local) ve Uzamsal (Spatial) Dikkat: Hesaplama karmasikligini azaltmak
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icin dikkati, 6nce kiigiik yerel bolgelerde odaklar. Boylece detayli yerel iligkilere
yogunlasilir.

» Odaklanmis Dikkat (Focal Focus): Daha genis 6l¢eklerde (biiyiik bolgelerde) az
detayli ama genel baglam bilgisi yakalanir. Bu sayede hem kisa hem uzun
menzilli iligkiler modelde temsil edilir.

* Cok Olgekli Ozellik Kombinasyonu: Farkli ¢oziiniirliik ve dlgeklerdeki dikkat
ciktilar birlestirilerek giiclii ve kapsamli baglam yaratilir. Bu yaklagim, 6rnegin
goriintiide bir pikselin hem yakin c¢evresini hem de daha genis alandaki

baglamini g6zoniinde bulundurmasina imkan tanir.

Teknik Detaylar:
» Karmasiklik Azaltma: Geleneksel 6z-dikkat (self-attention) O(N?) hesaplama
yaparken, Focal Attention bolgesel dikkat ile bu maliyeti azaltir.
* Modiiler Tasarim: Farkli 6lgeklerde dikkat bloklar1 kurularak, bunlarin ¢iktilari
dikkatlice birlestirilir.
* Uygulama Alanlari: Ozellikle dil modelleri, video isleme ve gorsel

transformerlarda kullanilir.

Yang vd. (2021) tarafindan 6nerilen "Focal Transformer" modeli, ¢ok 6l¢ekli odak
dikkat mekanizmas1 (multi-scale focal attention) yaklagimini kullanarak, gorsel
transformerlarda hem yerel hem global baglam etkili sekilde modellemistir. Kod
ornegi referanslarinda farkli Olgeklerde lokasyonlara dikkat veren katmanlar
bulunur ancak hazir kiitiiphanelerde bazi varyantlart mevcuttur. Focal-UNet ESA +
Odakl1 Dikkat (Focal Attention) modiilil ile odaklanmis 6znitelik ¢ikarimi saglar
(Naderi vd. 2025).

3.1.2.3 Coziicii Blogu (Decoder Block)

Kodlayic1 boliimiinde elde edilen diisiik ¢oziiniirliiklii 6zellik haritalari, ¢oziicii blogunda

yiiksek ¢oziiniirliige geri dondiiriiliir. Burada asagidaki islemler yapilir:

o Yukart Ornekleme (Up-sampling): Goriintiiniin ¢oziiniirliigiinii artirmak igin,

kodlayicidaki havuzlama islemine ters olarak yukar1 Ornekleme yapilir. Bu
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asamada,"transpoz evrisim (transpose convolution)", interpolasyon veya basit bir

yukar1 6rnekleme (6rnegin, nearest-neighbor interpolation) kullanilir.

o Kopyalama ve Baglanti (Copy and Crop Connections): Kodlayicidan gelen aym
seviyedeki Ozellik haritalar ile ¢oziiclideki haritalar birlestirilir. Bu baglanti islemi,

detay kaybin1 engelleyerek daha iyi bir segmentasyon saglar.

o Rezidiiel Baglantilar (Residual Connections): Kodlayicidan gelen benzer seviyedeki
bilgiler, c¢oziiciideki bilgiyle bir araya getirilir. Bu baglantilar sayesinde, ¢oziicii
bolgesinde detay kaybi en aza indirilir ve daha net bir segmentasyon saglanir. Her
katmandaki ¢iktiy1 bir 6nceki katmana geri besleyen baglantilar kullanilarak 6grenme
stireci daha verimli hale getirilir. Bu baglantilar, bilgi kaybin1 dnler ve her katmanda
daha hassas segmentasyon yapilmasina olanak tanir. Bu baglantilarin matematiksel

ifadesi ise su sekildedir:

Hx)=F(x)+x

Burada F(x) 6grenilen fonksiyonu, x ise giris verisini temsil eder. Bu islem, modelin

daha hizli ve verimli 6grenmesine katki saglar.

e Geri Yayilim, Modelin hatasini minimize etmek icin agirliklarin giincellenmesini
saglayan algoritmadir. Sekil 3.19 da gosterildigi gibi tiim mimarilerde hata tiirevleriyle
agirlik giincellemesi yapilir. Bu siireg klasik geri yayilim algoritmasi ile gergeklestirilir
(Goodfellow, 2016). Bu yontem, derin O6grenme modellerinin temel Ogrenme

mekanizmasini olusturur.
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7 leri Yayilim A Cikti

Girdi Katmani
Katmani Gizli Katmanlar .
Geri Yayilim
. oE w: Agirlik
Aw = n-: JW 1 : Ogrenme orani

E : Hata fonksiyonu

Sekil 3.19: Geri Yayilim

¢ Optimizasyon Algoritmalari, modelin 6grenme siirecini yoneten yontemlerdir. U-net,
V-net ve tiirevlerinde Adam, SGD ve Momentumlu SGD 6nde gelen optimizasyon
algoritmalar1 arasindadir. U-Net, V-Net: Adam veya SGD algoritmalari
kullanilir(Kingma ve Ba, 2014). TransUNet, Swin-UNet, Focal-UNet: AdamW tercih
edilir; Transformer mimarilerde daha kararlidir (Loshchilov ve Hutter, 2019). Sekil
3.20 de ve tablo 3.2°de 6rnek optimizasyon algoritmalar grafikleri ile bu grafikerin

matematiksel ifadeleri verilmistir.
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Optimizasyon
Algoritmalari

Gradient Stochastic
Descent Gradient

N

Mini-Batch
Gradient Descent

Mini'BatCh Adam
Gradient Descent

\Q// ¢ -8
\

w : Agirlik
7 : Ogrenme orani
E : Hata fonksiyonu

Sekil 3.20: Optimizasyon Algoritmalari
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Tablo 3.2: Optimizasyon Algolritmalari

n: Ogrenme orani

E': Hata fonksiyonu

y: Momentum katsayisi

m: Ilk moment (ortalama gradyan)
v: Ikinci moment (gradyan karesi)

B1, B Adam algoritmasindaki katsayilar

Algoritma Adi Formiil Aciklama
Gradient oF Tim veri iizerinden hata tiirevi
w=w-—1n- —
Descent 7 ow alinarak agirliklar giincellenir.
Stochastic Her 6rnek i¢in ayr1 ayr1 glincelleme
0E;
Gradient w=w-—17 a_‘ yapilir; daha hizlh ama daha
w
Descent (SGD) gurtltilidiir.
Mini-Batch
OE, Kiiciik veri gruplariyla giincelleme
Gradient w=w-—-n- batch <
ow yapilir; denge saglar.
Descent
Onceki gradyan yoniinii dikkate
Momentum v=yv+n- Z—fv, wW=w-—1v alarak daha kararli giincelleme
saglar.
= + (1 B
m  =pm+A=p) aw Momentum ve adaptif OZrenme
0E . . .
Adam v =Bv+(1-p02)- (%)2 oranini birlestirir; genellikle en
W L w P m etkili yontemdir.
Vv+e
w: Agirlik

€: Say1 bolmelerde sifir hatasini 6nlemek i¢in kiiciik sabit

3.1.2.4 Cikis Katmani

Modelin 6grenme siirecini yoneten yontemlerdir. U-net, V-net ve tlirevlerinde Adam, SGD

ve Momentumlu SGD 6nde gelen optimizasyon algoritmalar: arasindadir.
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3.2 Veri Seti Secimi ve Verilerin Hazirlanmasi

Derin 6grenme modelleri son yillarda tibbi goriintii isleme alaninda ilerlemeler kaydetmistir.
Bu, organ segmentasyonu gibi zorlu gorevlerde basari elde edilmesine yol agmistir. Pankreas
gibi daha kiigiik, diizensiz organ sekillerinin dogru ayrilmasi, tibbi tedavi ve teshiste ¢cok
onemlidir. Uygun veri setlerinin belirlenmesi, bu zorlugun iistesinden gelmek i¢in 6nem ve
basar1 faktoriine sahiptir. NIH-CT82 veri seti, diinya genelinde pankreas segmentasyonu
lizerine yapilan birgok calismada en cok tercih edilen veri setlerinden biri olarak One
cikmaktadir. Derin 6grenme modellerinde neden NIH-CT82 veri setinin tercih edildigini,
veri setinin 6zelliklerini ve neden U-Net ve V-Net gibi modellerin genellikle bu veri setiyle

kullanildigin1 vurgulayacagiz.
3.2.1 NIH-CT82 Veri Seti: Hazirlanma Siireci ve Icerigi

NIH-CTS82 veri seti, Ulusal Saglik Enstitiileri Klinik Merkezi (NIH) tarafindan olusturulmus
olup, sekil 3.21°deki gibi karin bolgesine ait bilgisayarli tomografi (BT) goriintiilerini
icermektedir. Bu veri seti, pankreas segmentasyonu arastirmalarinda en yaygin olarak
kullanilan veri setlerinden biridir. Toplamda 82 adet kontrastli bilgisayarli tomografi (BT)
taramas1 bulunmaktadir ve her bir taramada pankreasin manuel olarak segmentlenmis
referans etiketleri (ground truth) yer almaktadir (Roth, Lu, vd. 2015). 181-466 arasinda
degisen tarama dilimleri 512x512 piksel boyutlarindadir ve dilim kalinligi 1,5mm ile 2,5mm
arasinda degismektedir (Dogan, 2021). Veri %80 egitim, %20 dogrulama i¢in ayrilmigtir.
Pankreasin hacmi genellikle kiiglik dilimlere yayilmig bir sekilde bulunur ve organ
segmentasyonu i¢in ¢esitli zorluklar sunar. Pankreasin sekli oldukca degisken olup, boyutlari
kiiciiktiir ve ¢evresindeki organlarla olan sinirlart siklikla belirsizdir. NIH-CT82, bu
zorluklar1 kapsadigi i¢in derin 6grenme tabanli pankreas segmentasyonu i¢in zorlu ama
gercekci bir test alami saglar. BT goriintiileri 160x160x160 boyutlarina yeniden
boyutlandirilmis ve bu siirecte Region of Interest (ROI) bolgesi kirpilip genisletilmistir.
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Sekil 3.21: NIH-CT82 Veri Seti Ornekleri

3.2.2 U-Net ve V-Net Modellerinin NIH-CTS2 ile Kullanimi

Pankreas segmentasyonu gibi zorlu gorevlerde derin 6grenme modellerinin etkinligini
artirmak icin dogru ag yapilarinin se¢imi son derece dnemlidir. U-Net ve V-Net gibi derin
0grenme mimarileri, tibbi goriintii segmentasyonu i¢in 6zel olarak tasarlanmistir ve bu tiir
veri setleri iizerinde oldukga iyi performans sergilemektedir. Ozellikle U-Net, kodlayici-
¢oziicli yapist sayesinde giris goriintiilerinden son derece hassas segmentasyon haritalar
olusturma yetenegine sahiptir. Ronneberger ve ekibi tarafindan gelistirilmis U-Net, az sayida
veri ile bile yiiksek dogrulukta segmentasyon yapabilme yetenegi ile dikkat ¢cekmektedir
(Ronneberger vd. 2015). Bu yapi, 6zellikle NIH-CT82 veri seti gibi sinirl sayida etiketli

goriintli igeren veri setlerinde oldukea etkili olmustur.

V-Net ise, volumetrik goriintii verilerini li¢ boyutlu olarak isleyebilmesiyle 6ne c¢ikar.
Milletari ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen bu model, 6zellikle pankreas gibi kii¢iik ve
diizensiz sekilli organlarin segmentasyonunda basar1 gostermektedir (Milletari vd. 2016).

NIH-CTS82 veri seti, BT goriintiilerini icermesi nedeniyle U-Net2B ve V-Net2B’de dogrudan
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uygulanmasi i¢in ideal bir ortam sunar. Veri setinde her hasta i¢in ¢ok sayida 2D BT kesiti
bir araya getirilerek 3B CT hacmi de elde edilebilir. V-Net’in 3B veriler iizerindeki
segmentasyon basarisi, pankreasin ince detaylarini ve cevre organlarla olan karmasik
iliskilerini daha dogru bir sekilde 6grenmesine olanak tanir. Hem U-Net hem V-Net, NIH-
CT82 veri setindeki zorluklara basarili bir sekilde uyum saglayabilen gii¢lii mimariler olarak

one ¢ikmaktadir.

3.2.3 NIH-CT82 Veri Setinin Secilmesinin Onemi

V-Net’in 3B ve 2B veriler iizerindeki segmentasyon basarisi, pankreasin ince detaylarini ve

cevre organlarla olan iliskilerini daha iyi bir sekilde 6grenmesine olanak tanir.

Ek olarak, NIH-CTS82 veri seti, literatiirde sik¢a bagvurulan bir kaynak oldugundan,
aragtirmacilar arasinda bir kiyaslama standardi olusturur. Ornegin, Gibson ve ekibinin
calismalarinda oldugu gibi, pankreas segmentasyonu i¢in bu veri seti ile egitilmis modeller,
diger aragtirmalarda da referans olarak kullanilmaktadir (Gibson vd. 2018). U-Net ve V-
Net'in bu veri setinde sik¢a tercih edilmesi, arastirmacilar arasinda yaygin bir egilim haline
gelmistir. Zhou ve ekibinin gergeklestirdigi calismalarda, NIH-CT82 veri seti ve U-Net
mimarisi kullanilarak pankreas segmentasyonu alaninda g¢arpict sonuglar elde edilmistir
(Zhou, Xie, Fishman, vd. 2017). NIH-CT82 {izerindeki bu modellerle yapilan ¢alismalar, bu

modellerin diger veri setlerinde de basarili sonuglar verdigini gostermistir.
3.2.4 Sonug¢

NIH-CT82 veri seti 53 erkek 27 kadin denekten kontrastli 3B BT goriintiileri icermektedir
(URL-2,2020). Pankreas segmentasyonu i¢in uygun bir zorluk seviyesi ve genis bir ¢esitlilik
sunan bir veri seti olarak dikkat gekmektedir. U-Net ve V-Net tabanli mimariler, bu veri seti
tizerinde yiiksek performans gosteren mimariler olarak tercih edilmistir. Derin 6grenme
tabanli tibbi gorlintli segmentasyonu c¢aligmalarinda, dogru veri seti ve model
kombinasyonu, klinik uygulamalarda giivenilir sonuclar elde edilmesi agisindan kritik bir
oneme sahiptir. NIH-CT82’nin bu tiir ¢alismalarda sik¢a kullanilmasi, veri setinin kalitesini

ve genel kabul gormiis bir kiyaslama araci oldugunu gostermektedir.
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3.3 Yapilan Calisma 1

Bu ¢alismada i¢ organ segmentasyonu i¢in kullanilan popiiler derin 6grenme mimarilerinden
U-Net ve V-Net tabanli modellerinin NIH-CT82 veri seti iizerindeki dogruluk (ACC)
skorlar1 incelenmistir. Pankreas goriintiilerini segmentlere ayirmak icin 16 ile 256 filtre
arasinda degisen bir Unet mimarisi kullanilmistir. ReLLU, verileri normallestirmek i¢in her
iki mimaride de toplu normallestirme ve aktivasyon islevi olarak kullanildi. CT goriintiileri
512x512 piksel boyutundadir. ilk olarak veri seti %80 egitim ve %20 dogrulamaya béliiniir.
CT gortintiileri 160x160x160 olarak yeniden boyutlandirildi. Yeniden boyutlandirma
sirasinda ROI bolgesi kirpildi ve genisletildi.

3.3.1 Temel U-Net Derin Ogrenme Ag

U-Net, derin 6grenme aglarinda goriintli segmentasyonu problemlerini ¢6zmek i¢in yaygin
olarak kullanilan bir modeldir. 2015 yilinda Ronneberger ve arkadaslari tarafindan
biyomedikal goriintii segmentasyonu ic¢in Onerilen bu model, tibbi goriintiileme gibi
alanlarda yiiksek dogrulukta segmentasyon sonuglar1 sunabilmektedir. Sekil 3.22°de
gosterilen U-Netin yapisi, ‘U’ seklinde bir katmanlar dizilimi olusturacak bigimde simetrik
oldugu igin bu adi almistir. Ozellikle, sinirli sayida egitim verisi olan problemlerde de
yiiksek performans gostermesiyle one ¢ikar (Asgari Taghanaki vd. 2021; Dorgham vd.
2022). U-Net, FCNet iizerine insa edilmis Kodlayict (Encoder) ve Coziicii (Decoder) adi
verilen iki ana bilesenden olusur (Lakshmipriya vd. 2023):

» Kodlayici Blogu: Bu boliimde, girdi (input) goriintiilerinden bilgi c¢ikarilir ve
katmanlar boyunca boyutu kii¢iiltiiliir. Bu da goriintiiniin diisiik ¢oziintirliiklii ancak

yiiksek sayida 6zellik haritas1 (feature map) ile temsil edilmesi saglar.

» Coziicii Blogu: Kodlayicidan gelen bilgilerle goriintii yiiksek ¢oziiniirliikte yeniden
olusturulur. Her asamada yukar1 6rnekleme gerceklestirilir ve boyut biiyiitiilerek
0zellik haritalar1 daha genis bir alana yayilir. Bu islemler sonucunda goriintii orijinal
boyutuna geri doner, ancak segmentasyon bilgisiyle zenginlestirilmis bir 6zellik

haritasi elde edilir.

U-Net’in temel olarak yaptig1 islem her pikselin siniflandirilmasini saglamaktir. Bu sayede

goriintiiniin her bolgesi ayr1 ayr etiketlenmis olur.
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U-Net’in avantajlarini agagidaki gibidir:

o Kopyalama-baglant1 katmanlar1 sayesinde, kaybedilen detaylar1 geri kazanarak daha
verimli ve hassas segmentasyon saglar.

e U-Net, veri kitlig1 olan tibbi uygulamalarda daha az veri ile basarili sonuglar elde
edilir.(Kog¢ ve Akgiin, 2021)

e U-Net’in yapisi, egitim ve tahmin siireglerinde hizli ve etkili olarak verimlilik saglar.

e U-Net, biyomedikal goriintiileme disinda ¢esitli alanlarda da yaygin olarak kullanilir.
Uydu Gériintiilerini Islemede, Otomotiv Endiistrisinde ve Tarim sektorii vb. (Jurado-

Rodriguez vd. 2022)

16 16 16

Input ‘ ‘ ‘
160x160x160 ;

16
Final output
E 160x160x160

L
el
32 3z 32 32
o
I I I i
64 64 128 64
~
o First and Last Layer
Convolution (5x5x5)
Js 128 +RelU
N B

128 256 12812
. ; g Convolution ( 2x2x2 )
o o > o Rew
| H = i N Max pooling (2x2 x 2)

256 256 . Copy and concatenate

Upsampling (2x2x 2)

Convolution (1x1x1)
softmax

Sekil 3.22: U-Net

U-Net, gorlintii segmentasyonu problemlerinde 6ne c¢ikan giliclii bir derin 6grenme
modelidir. Kodlayic1 ve ¢oziicli bloklart arasindaki baglantilar sayesinde, her seviyede daha
fazla detayin korunmasina olanak tanir ve bu sayede daha basarili sonuglar elde edilir.

Ozellikle smirli veri setleriyle calisilmasi gereken tibbi goriintiileme alaninda yiiksek
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dogruluk oranlar1 saglama yetenegi ile dikkat ¢eker.

3.3.2 Temel V-Net Derin Ogrenme Ag

V-Net, ozellikle medikal goriintiilemede hacimsel segmentasyon amaciyla kullanilan bir

derin 6grenme modelidir. Tomografi ve manyetik rezonans (MR) gibi 3B goriintiilerden

segmentasyon yapmak i¢in gelistirilmistir. U-Net’in 2B yapisint ii¢ boyutlu bir yapiya

dontistiiren V-Net, 3B veriyi girdi olarak alir ve 3B evrigim iglemleri kullanarak modelin

hacimsel verilerle ¢alismasini saglar. Sekil 3.23’de Milletari vd. (2016) 6nerdigi V-net

mimarisinin modeli goriilmektedir. V-Net’in genel yapis1 da U-Net’e benzerdir ve iki ana

bloktan olusur:

» Kodlayici Blogu: 3B evrigim islemleriyle 6zellik haritalarini kiigiiltiir ve onemli

ozellikleri ¢ikarir. Bu sayede, goriintiideki hacimsel veriler diisiik ¢oziiniirliikteki

0zellik haritalarina indirgenir.

Coziicli Blogu: Kodlayicidan gelen 6zellikleri yeniden yiiksek ¢oziiniirliige getirerek
goriintliyli geri olusturur. Her seviyede yukar1 6rnekleme yapilir, bu sayede goriintii

boyutlari orijinal haline doner.

V-Netin avantajlar1 asagidaki gibidir:

V-Net, ii¢ boyutlu tibbi goriintiiler Ttlizerinde ¢alismak {izere Ozel olarak
gelistirilmistir ve bu alanda etkileyici bir performans sergilemektedir.

Rezidiiel baglantilar, V-Net’in derin yapisina ragmen 6grenme siirecini hizlandirir.
Derinlik boyutunu da dikkate alan 3B segmentasyon yetenegi, ozellikle tibbi
goriintiilemede ayrintili analiz yapma imkani1 sunar.

Gorilintiideki  her bir vokselin smiflandirilmasi gereken diger alanlarda da

kullanilabilir.
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Sekil 3.23: V-Net

V-Net, 3B goriintii segmentasyonunda one ¢ikan bir derin 6grenme modelidir. Hem 2B hem
3B verileri isleyebilme yetenegi ve derin yapisindaki rezidiiel baglantilar sayesinde detaylari
koruyarak segmentasyon yapabilmesi, V-Net’i tibbi uygulamalarda son derece degerli bir
arag¢ haline getirir. U-Net'in 2B goriintiilerdeki basarisin1 3B goriintiilere uyarlayan V-Net,
ozellikle smirlt egitim verileri ile ¢alisilmasi gereken segmentasyon gorevlerinde yiiksek

dogruluk oranlar1 sunar.
3.3.3 Performans Olgiitii

Derin 6grenme aglarinda dogruluk metrigi, modelin tahminlerinin ne kadar dogru oldugunu
O0lcmek icin kullanilan temel performans Olgiitlerinden biridir. Bu metrik, ozellikle
siniflandirma modellerinde yaygin olarak kullanilir. Manti§1, modelin dogru tahmin ettigi
orneklerin toplam 6rnek sayisina oranini hesaplamaktir. Bagka bir deyisle, modelin ne kadar
dogru tahminde bulundugunu yiizdesel olarak gosterir. Bu metrik, basit ve etkili bir
yontemdir. Ozellikle veri smiflarinin dengeli oldugu durumlarda oldukga ise yarar.

Matematiksel olarak ifade edersek:
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(Dogru Tahmin Say1st)
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ogTU (Toplam Tahmin Sayust)

Dogruluk metrigi (ACC), goriintli tanimlama, metin siniflandirma ve tibbi teshislerde yaygin
olarak kullanilmaktadir. Model gelistirme siireclerinde, modelin performansini izlemek ve
egitim siirecini optimize etmek i¢in sik¢a bagvurulur. Dogruluk metriginin denklemi ve

tanim agiklamalar1 asagida verilmistir.

e TP (True Positive) : Pozitif sinifina ait bir 6rnegin dogru sekilde tahmin edilmesi.
e TN (True Negative): Negatif sinifa ait bir 6rnegin dogru sekilde tahmin edilmesi.
e FP (False Positive): Negatif sinifa ait 6rnegin yanlis sekilde tahmin edilmesi.

e FN (False Negative): Pozitif sinifa ait 6rnegin yanlis sekilde tahmin edilmesi.

TP+TN
TP+TN+ FP+FN

ACC =

3.4 Yapilan Calisma 2

Bu calismada U-Net, V-Net2B, Attention UNet2B, TransUNet2B ve Swin-UNet2B ve
Focal-UNet2B derin 6grenme mimarilerinin kamuya agik NIH-CT-82 pankreas veri
kiimeleri lizerinde egitim i¢in %80 (5505), dogrulama i¢in %10 (688) ve test i¢in %10 (689)
oraninda kullanilarak toplam 6882 6rnek kullanilarak karsilagtirmali analizleri yapilmistir.
Goriintilileri segmentlere aymrmak i¢in 32 ile 512 filtre arasinda degisen mimariler

kullanilmistir.

3.4.1 Dikkat tabanh UNet2B (Attention UNet)

Dikkat tabanli UNet, tibbi gdriintii segmentasyonu i¢in derin 6grenme siniflandirici tabanl
bir modeldir. U-Net modelinin segmentasyon basarisint artiran derin 6grenme tabanli bir
yaklagim Onerdiler. Geleneksel U-Net mimarisinin yan1 sira, model bir "dikkat" yontemi

uygulanir. Yerlesik bir yapi ile ag, artik goriintiiniin daha 6nemli alanlarinda uzmanlagabilir
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ve nihayetinde goriintiileri daha dogru bir sekilde segmentleyebilir. Organ sinirlarinin
belirsiz veya giriiltiili oldugu tibbi goriintillerde benzersiz bir fayda saglamay1

amaclamaktadir (Oktay vd. 2018).

256x256x 1 256 x 256 x 1

Dikkat Kapisi

"T"}-’-’_@T

Sekil 3.24: Dikkat Tabanli U-Net

Dikkat tabanli U-Net, U-Net'in kodlayici - ¢oziicii yapisini korur. Ancak, kodlayicidan gelen
atlama baglanti sinyalleri dikkat kapilar1 ad1 verilen 6zel yapilarla filtrelenir ve dogrudan
¢oOziiciiye beslenir. Bu kapilar hangi 6zelliklerin bulunmasi gerektigini belirler ve modele
alakasiz bilgilerin aktarilmasini engeller. Sonug olarak, model goriintiiniin ilgili alanlarini

secici olarak vurgular. Sekil 3.24 de dikkat tabanli u-net mimari 6rnegi gosterilmektedir.

Geleneksel U-Net'e benzer sekilde, kodlayict blogu cok katmanli konvoliisyonlar,
aktivasyon fonksiyonlar1 ve havuzlama fonksiyonlarindan olusur. Goriintii, 6zellik
katmanlar1 eklenerek kiictltiiliir ve filtrelenir. Ancak, dikkat tabanli U-Net'te burada
olusturulan 6zellikler daha sonra dikkat filtresine aktarilacagindan, bilgi kaybi en aza
indirilir. Coziicli blogu kodlayiciya uygulanir ve buradan gelen bilgiler yukar1 6rnekleme
islemleriyle baslangic bolgesine yiikseltilir. Detay kaybinin en aza indirildigi atlama baglant:
yapilar1 entegre edilmistir. Geleneksel U-Net'in aksine, bu baglantilar baglangigta dikkat
kapilarindan gecer ve Onemlerine gore Olceklenir. Boylece model, dogru tahminler
yapmamaktan kacinir ve bunun yerine kii¢iik bolgelere odaklanir. Bu odaklanma siireci,

modelin kiigiilk hedef yapilar1 ayirmada avantaj saglar. Bu mimari piksel etiketi ile
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segmentasyon yapar. Modelde her pikselin sinif bilgisini tahmin etmenin yani sira,
siiflandirma i¢in 6nemli olan bdlgelere gore agirliklandirilmis agirliklar eklenir. Bu, bitisik
dokularin olusturdugu giiriiltiiyii azaltir. Ayrica, gereksiz 6zellikleri kaldirarak model, daha
az egitim verisiyle iyi performans gosterebilir ve daha hizl1 6grenme saglar. Diisilik kontrastl
veya kiiciik alanli konumlar, tiimdrler, organlarin kenarlar1 ve vaskiiler yapilar gibi tibbi

yapilar i¢in 6zellikle uygundur.

Bu calismada, dikkat tabanli U-Net'in dikkat mekanizmasinin yardimiyla segici ve odakli
O0grenme icin daha iyi oldugunu ve U-Net'in giiglii segmentasyon yetenegini korudugunu
gosterir. Guriltili ve sl tibbi goriintiileme verilerinde sagladigr yiiksek dogruluk
oranlari, bu modeli daha gelismis derin 6grenmenin ortaya ¢ikisinda kilit bir diigiim haline

getirmistir.

3.4.2 TransUNet2B

TransUNet, gorlinti segmentasyon problemlerinde klasik U-Net yapisinin basarisin
Transformer tabanl dikkat mekanizmalariyla birlestiren bir derin 6grenme modelidir. Chen
vd. (2021) tarafindan tanitilan bu model, tibbi goriintiileme uygulamalarinda yiiksek
dogrulukta segmentasyon performansi elde etmeyi amaglamaktadir. TransU-Net’in yapisi,
temelde U-Net mimarisinden ilham almis olup, “ESA + Transformer” birlesimi sayesinde
hem yerel hem de kiiresel baglami1 ayn1 anda 6grenme yetenegi sunar. Klasik U-Net’in
yalnizca evrisim katmanlarina dayanan yapisindan farkli olarak, bu mimaride “Transformer
encoder” katmanlar1 da bulunmaktadir. Bu sayede model, verilerde daha genis Olcekli

iliskileri 6grenme kapasitesine sahip olur. Sekil 3.25 de mimari 6rnegi sunulmaktadir.
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Sekil 3.25: TransUNet

TransUNet2B mimarisi genel olarak Kodlayict ve Coziicli boliimlerinden olusmaktadir.
Kodlayic1 blogu ESA tabanli katmanlar ile giris goriintiilerinden 6zellik ¢ikarilir. Daha sonra
transformer tabanli katmanlara aktarilir ve bdylece goriintiideki uzun menzilli iliskilerin
Ogrenilmesi gergeklesir. Sonug olarak hem diistlik ¢6ziiniirliikte hem de daha semantik agidan
zengin Ozellik haritalar1 elde edilir. Coziicii blogunda kodlayicida elde edilen derin 6zellik
haritalari, klasik U-Net’te oldugu gibi yeniden yapilandirilir. Her agamada yukar1 6rnekleme
islemi gergeklestirilir. Segmentasyonun daha yiiksek ¢oziiniirliikkte elde edilmesi saglanir.
Boylece goriintii detayli ve anlamli boliitlenmis halde yeniden olusturulur. Bu mimarinin
temel gorevi, her pikselin siniflandirilmasini saglamak ve goriintiideki yapilart ayirmaktir.
Tibbi goriintiilerde organ ve tiimor gibi farkli bolgelerin dogru sekilde etiketlenmesini
miimkiin kilar. Ozellikle karmasik anatomik yapilarin bulundugu tibbi gériintiilerde yiiksek
dogruluk saglar (Yuan vd. 2023). Veri miktar1 arttik¢a performansi geleneksel modellere

gore daha hizl iyilesir.
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3.4.3 Swin-UNet2B

Swin-UNet, U-Net mimarisinin kaydirilabilir pencere dontstiiriicii tabanli halidir. Cai ve
arkadaslar1 tarafindan 2023 yilinda sunulan bu model, verilerin segmentasyonunda daha
fazla baglamsal bilgi yakalamay1 hedeflemektedir (Cai vd. 2023). Swin-UNet’in temel farki,
klasik evrisim yerine pencere-kaydirmali (shifted window) mekanizmasiyla calisan

Transformer katmanlarinin kullanilmasidir.

Boliitleme i
Dogrusal lzdiigiim

Yama Genigletme
Dogrusal Gomme

Swin Transformer
Swin Transformer Blogu x2

Blogu x2

Yama Genigletme

Yama bidestirme

Swin Transformer
Swin Transformer Blogu x2
Blogu x2

Yama Genigletme
Yama bidestirme

Swin Transformer
Swin Transformer Blogu x2
Blogu x2

Yama Genigsletme
Yama biregtirme

Swin Swin
Transformer Transformer
Blogu x1 Blogu x1

Darbogaz Katmani

Sekil 3.26: Swin-UNet
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Sekil 3.26 de Swin-UNet mimarisi bulunmaktadir. Kodlayicit blogu girdi hacmini Swin
Transformer bloklariyla islenerek kiigiik pargalara (patch’lere) ayrilir. Bu islem, modelin
hem diisiik hem ytiksek ¢ozliniirliiklii yapisal iliskileri 6grenmesini saglar. Organ bosluklari
ve karmagik dokular bu blok sayesinde daha dogru tahmin edilir. Kodlayicidan gelen
hacimsel 6zellik haritalari, kademeli olarak genisletilir ve farkli ¢oziiniirliik seviyelerindeki
bilgiler kopyalama-baglantilariyla bir araya getirilir. Boylece goriintli, 2B hacim olarak

yeniden olusturulur ve segmentasyon maskesi elde edilir.

Swin-UNet diger mimarilere gore verilerde yliksek dogruluk elde eder. Kaydirilabilir
pencere doniistiiriicii sayesinde uzun menzilli iligkiler veri boyutundan bagimsiz olarak
Ogrenilebilir. Tibbi goriintiilerde daha net ve tutarli segmentasyon saglar. Kiiciik parca

(Patch) tabanli 6grenme sayesinde biiylik veri hacimlerinin islenmesini kolaylastirir.

Swin-UNet, goriintii segmentasyonunda énemli basarilar sunar. U-Net benzeri yapis1 detay
kaybim1 azaltirken, kaydirilabilir pencere mekanizmasiyla daha derin baglam iligkilerini

modelleyerek tibbi goriintiilemede gii¢lii bir alternatif olusturur.

3.4.4 Focal-UNet2B

Focal-UNet, tibbi goriintli segmentasyonunda Transformer tabanli modellerde goriilen
bloklagma (patch artefact) ve kenar bozulmalarin1 azaltmay1 hedefleyen bir U-Net tiirevidir.
Bu model Naderi ve arkadaslar1 tarafindan 2022 yilinda 6nerilmistir. Modelde klasik kendi
icinde dikkat (self-attention) katmanlar1 yerine odak modiilii (Focal Modulation) ad1 verilen
bir yontem kullanilir (Naderi vd. 2022). Bu yontem yerel ve kiiresel 6zelliklerin ayn1 anda
dikkate alinmasint miimkiin kilar. Focal-UNet mimarisi de U-Net yapisina benzer sekilde

kodlayic1 ve ¢oziicii bloklarindan olusur.

Kodlayici blogunda girdi goriintiistindeki 6zellikler odak modiilii aracilifiyla ¢ikarilir. Odak
modiilii, her bdlgenin yalnizca gevresi ile olan iliskilerini degil, daha uzak bolgelerle olan
iliskilerini de hesaba katarak daha dengeli ve semantik ag¢idan zengin 6zellik haritalari sunar.

Bu islem sonucunda 6zellik haritalar1 zenginlesir ve detay kaybi azaltilir.
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Sekil 3.27: Focal-UNet

Coziicii blogunda yukar1 6rnekleme islemleriyle goriintii ¢oziiniirligli yeniden artirilir.
Kopyalama-baglantilar1 ile kodlayicida kaybedilen detaylar geri kazanilir. Odak katmanlar
ile segmentasyon haritas1 daha diizgiin, kenar hatalar1 daha az ve bloklasma artefaktlari

minimize edilmis bi¢cimde elde edilir.

Focal-UNet piksel bazli siniflandirmanin yaninda, segmentasyon maskesinin biitiinliigiinii
de korur. Organlarin sinirlarinin net ve yumusak bicimde tanimlanmasini hedefler. Kiigiik
veri setlerinde dahi klasik Transformer U-Net modellerinden daha iyi dogruluk sunabilir
(Bao vd. 2023). Kiigiik par¢a kaynakli bloklasma artefaktlarin1 azaltir, segmentasyon
biitlinliigiinti artirir. Kenar hatalar1 ve maske bozulmalarini minimize eder. Sekil 3.27 de

mimariye ait gorsel sema sunulmustur.

Focal-UNet’in amaci1 o6zellikle kenar biitiinliigiiniin 6nemli oldugu tibbi goriintiileme
uygulamalarinda dikkat ¢cekmektedir. Odak modiil ile hem kiiresel hem de yerel bilgiyi

isleyerek daha diizgiin ve giivenilir segmentasyon maskeleri liretebilmektedir.

3.4.5 Performans Olciitii

Bu caligmada onerilen modelin segmentasyon basarisinit degerlendirmek igin performans
metrikleri kullanilmigtir. Literatiirde bulunan en yaygin kriterler kullanilmig ve egitim ve
test agamalarinda kamuya agik veri seti kullanilmistir. Kullanilan performans metriklerinin

matematiksel ifadeleri asagida yazilmistir.
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Bu denklemdeki kisaltmalar sunlardir:
e TP (True Positive): Pozitif sinifina ait bir 6rnegin dogru sekilde tahmin edilmesi.
e TN (True Negative): Negatif sinifa ait bir 6rnegin dogru sekilde tahmin edilmesi.
e FP (False Positive): Negatif sinifa ait 6rnegin yanlis sekilde tahmin edilmesi.

e FN (False Negative): Pozitif sinifa ait 6rnegin yanlis sekilde tahmin edilmesi.

Bu metriklerin matematiksel karsiliklart asagida verilmistir:

2TP
Thresh-DSC = TP T FP T FN > 0.3
TP
Thresh-IoU = TP T FP T FN > 0.3
TP+ TN
ACC =

TP+TN+ FP +FN

REC = &
" TP+ FN

PREC = ——
e TP + FP

Bu formiillere gore; Dogruluk (ACC) genel basar1 oranini ifade ederken, Duyarlilik (REC)
modelin ger¢ek pozitif degerleri ne kadar 1yi tahmin ettigini gostermektedir. Kesinlik
(PREC) ise pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin ne kadarinin dogru oldugunu ifade
etmektedir. Bu metrikler birlikte degerlendirildiginde, model performansi daha saglikli bir

sekilde anlasilabilmektedir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Caligmanin  ilk bolimiinde, U-Net ve V-Net mimarileri pankreas organinin
segmentasyonuna uygulandi. Bu noktadaki segmentasyon, 2B tibbi goriintiiler iizerinde
gergeklestirildi ve her i1ki modelin performanst dogruluk metrigi ve elde edilen
segmentasyon ¢iktilar1 kullanilarak karsilagtirildi. Bu yontem, iki boyutlu kesitlerde
hacimsel bir yapiya sahip bir organi segment etme olasilig1 daha yiiksek olan mimarinin

hangisi oldugunu degerlendirdi.

Bu tezin ikinci asamasinda, modellerin hacmi artirilarak segmentasyon performansi daha
ayrmtilt bir sekilde incelendi. Bu baglamda, U-Net2B, V-Net2B, Dikkat Tabanli UNet2B,
TransUNet2B, Swin-U-Net2B ve Focal-UNet2B mimarileri ayn1 veri kiimesi iizerinde 2B
goriintii formatinda degerlendirildi. Onceki ¢alismadan farkli olarak, bu veri kiimesinde
model performansini iyilestirmek i¢in Thresh-DSC, Thresh-IoU, Dogruluk (ACC), Kesinlik
(PREC) ve Duyarlihik (REC) gibi cesitli metrikler uygulandi. Sonug¢ olarak, her bir
mimarinin pozitif drnekleri tanimlama duyarliligi, genel basar1 orani ve segmentasyon

dogrulugu daha nicel bir sekilde belirlendi.

Bu iki agamal1 yap1 sayesinde, hem temel U-Net ve V-Net karsilastirmasi saglanmis hem de
daha gelismis derin 6grenme yaklasimlarinin performansi detayli olarak incelenmistir.

Boliimiin devaminda her iki ¢caligmaya ait detay bulgular1 sunulacaktir.

4.1 Yapilan Cahsma 1

1. ¢alismada; modeller U-net ve V-net seklinde 16 ila 256 filtreli olarak tasarlandi. Veri seti
boyutu daha da kiigiiltiilerek model boyutu artirildiginda egitimin basarisiz oldugu
goriilmiistiir. Yapilan ¢aligmalarda Unet i¢in birakma degerleri 0,5 ila 0,9 olarak belirlenmis
ve egitimde ideal deger olarak 0,8 se¢ilmistir. Vnet i¢in 0,1'den 0,9'a kadar olan birakma

degerleri uygulandi ve 0,2'nin miikemmel birakma degeri oldugu belirlendi.
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4.1.1 Modelin uygulama ayrimtilari

Secilen modellerin egitimi ve validasyonu NVidia RTX 4000 grafik karti lizerinde
gerceklestirildi. Modeller i¢in, batch_size 1°dir, optimize edici ADAM'dir ve 6grenme orani
0,001'dir. Onerilen modeller veri seti iizerinde 250 dénem boyunca egitilmistir. Modellerin
algoritmalar1 Anaconda ekosisteminde Python 3.8 programlama dili ve Tensorflow gpu 2.5

kiitliphanesi ile hayata gecirildi. Modellerin kaybin1 hesaplamak i¢in Seyrek Kategorik
Capraz entropi kaybi kullanildi.

4.1.2 Modelin uygulama sonuglari

Unet ve Vnet mimarilerinin karsilastirmali analiz sonuglar1 tablo 4.1'de gosterilmektedir.
Analiz sonucunda 22,1 milyon parametreye sahip olan Vnet , 2,94 milyon parametreye sahip
olan Unet'e gore biraz daha iyi performans gostermistir. Parametrelerin sayisi nedeniyle

Vnet'in egitimi neredeyse dort kat daha uzun siirdii. Her iki mimarinin Egitim dogruluklar
sekil 4.1 ve sekil 4.2 de gosterilmektedir
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Sekil 4.1: Temel Unet Egitim Dogrulugu
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Sekil 4.2: Temel Vnet Egitim Dogrulugu
Tablo 0.1: Modellerin karsilastirmali performans sonuglari ¢alisma 1
. R Egitim Dogrulama Do6nem
Mimariler Yontemler Prm(M) gv - o % - o
Dogrulugu (%) Dogrulugu (%)
Temel CT
R 2.94 99.78 99.78
Unet goriintiileri
250
Temel CT
e r 22.1 99.6 99.82
Vnet goriintiileri
4.2 Yapilan Calisma 2

2. calismada; modelller U-Net2B, V-Net2B, Attention UNet2B, TransUNet2B, Swin-
UNet2B ve Focal-UNet2B modelleri igin 32 ila 512 filtreli olarak tasarlandi. Iki boyutlu
goriintiileri siniflandirmak i¢in kullanilan iki yaygin kriter, Dice (DSC) ve Birlikte Kesisim
(IoU-Jaccard) metrikleridir. Calismada her iki metrik i¢in de 0.3 esik degeri varsayilmistir.

Bir esik degeri tanimlayarak, degerlendirmeyi ongoriilebilirlige indirgeriz ve 0.3'ten diisiik
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tahmin degerlerini sifir olarak kabul ederiz. Esikli Dice (Thresh-DSC) ve Esikli loU (Thresh-
IoU), bu siireci uygulayacaginiz metriklerdir. Bu veriler, Python araci MedPy'den

¢ikarilmstir.

4.2.1 Modelin uygulama ayrintilari

Secilen modellerin egitimi ve validasyonu P100 grafik karti1 secilerek gerceklestirildi.
Hazirlanan modeller, veri seti lizerinde 100 donem boyunca egitilmesi planlanmistir. Asiri
ogrenmeyi engellemek icin erken durdurma degeri 8 olarak belirlendi. Modellerin
algoritmalar1 Kaggle ekosisteminde Python programlama dili ve Tensorflow gpu

kiitiiphanesi ile egitilmistir.

Incelenen tiim mimariler U-Net tabanli oldugu icin ortak ozellikler tasimaktadir. Tiim
modeller kodlayici—¢oziicli tabanli bir mimari {izerine kuruludur. Kodlayici kisminda
goriintiiden 6zellikler ¢ikarilmakta, ¢oziicii kisminda ise bu 6zellikler yukar1 6rnekleme ile
orijinal goriintii boyutuna geri getirilmektedir. Atlamali baglant1 yapilar1 kullanilarak

kodlayicidaki uzamsal bilginin ¢6ziicliye aktarilmasi saglanmistir.

Tiim mimarilerde girdi boyutu 256x256 olarak belirlenmistir. Kodlayici boyunca 3x3 kernel
boyutuna sahip 2B evrisim (Conv2D) katmanlar1 kullanilmistir. Kanal sayilar1 32, 64, 128,
256 ve 512 olacak sekilde artmaktadir. Cikis katmaninda 1x1 konvolisyon ve sigmoid

aktivasyonu kullanilarak ikili (binary) segmentasyon gerceklestirilmistir.

Egitim siirecinde tiim modeller de optimizer olarak Adam kullanilmistir. Egitim orani
(learning rate) le-4’diir. Kayip fonksiyonu olarak Binary Cross Entropy + Focal Tversky
Loss tercih edilmistir. Performans 6l¢limii i¢cin Dice skoru ve IoU metrigi kullanilmistir.
Asint 6grenmeyi engellemek icin Early Stopping aktif edilmistir. Ortak yapr sayesinde

modellerin temel amac1 aynidir. Sinirh veri ile en 1yi segmentasyon maskesini iiretmek.

Mimariler arasindaki farklar en dar katmanda (bottleneck) kullanilan bilgi isleme
yontemlerinden dogmaktadir. U-Net2B, evrisimsel katmanlara dayali klasik bir mimaridir.
Ogrenme siireci lokal 6zellikler iizerinden ilerler. Bu sayede kiiciik ve net yapilar1 segment

etmekte basarilidir. V-Net2B, residual bloklara sahiptir. Residual baglantilar sayesinde

59



gradyan kaybi azaltilir ve daha derin aglarin egitimi kolaylasir. Bu yap1, modelin daha hizli
O0grenmesine katki saglar. Dikkat tabanli UNet2B, dikkat kapisi (attention gate)
mekanizmasi1 kullanir. Bu mekanizma, atlamali baglantilar {lizerinden gelen bilgilerin
onemini agirliklandirir. Model ilgisiz arka plan bilgilerini baskilayarak hedef bolgelere daha
fazla odaklanir. Mekanizma o&zellikle karmagik arka planlara sahip goriintiilerde avantaj
saglamaktadir. TransUNet2B, Transformer encoder bloklar1 kullanir. Yapilan ¢aligmada 3
adet transformer katmani, 16 dikkat baglig1 (attention head), MLP (Multi-Layer Perceptron)
boyutu 1024 kullanilmistir. Transformer yapist modele lokal 6zelliklerin yaninda uzak
(global) ozellikleri 6grenmesini saglamistir. Taransformer yapist daha fazla parametre ve
hesaplama gerektirdigi i¢in daha erken asir1 6grenmeye ugrayabilmektedir. Swin-UNet2B,
transformer tabanli mimari olup pencere (window-based) 0z-dikkat (self-attention)
mekanizmasi kullanir. Genel (global) bilgi daha verimli sekilde Ogrenilir. Pencereleme
yaklasimi, veri yapisina bagl olarak 6grenme siiresini uzatabilir. Focal-UNet2B, calismada
kullanilan en giincel yaklasimlardan biridir. En dar katmanda Focal Modulation bloklar1 yer
alir. Bloklar 3 farkli kernel boyutu kullanarak (3x3, 5x5, 7x7) ¢ok 6l¢ekli baglam ¢ikarir. 2
adet odakli modiilasyon katmani ile genisleme (Expansion) oran1 2 olarak tasarlanmistir.
Hem bolgesel hem de genel baglami 6grenmeyi amaglar. Klasik dikkat mekanizmalarina

gore daha hafif bir yap1 sunar.

Yapilan egitimler sonucu erken durdurma (early stopping) sonuglart modellerin 6grenme
davranis1 hakkinda bazi bilgiler sunmaktadir:

e U-Net, egitim ¢evrimi (Epoch) 92°de durdu ve en iyi agirliklar 84°te alind1. Ogrenme
siiresi uzundur, daha yavas ama istikrarli 6grenme gostermistir.

e V-Net2B, egitim ¢evrimi 67°de durdu ve en 1yi agirliklar 59°da alindi. Residual yap1
sayesinde daha hizl1 yakinsama saglamistir.

e Dikkat Tabanli UNet, egitim ¢evrimi 68’de durdu ve en iyi agirliklar 60°da alindi.
Dikkat mekanizmas1 6grenmeyi hizlandirmistir.

e TransUNet2B, egitim c¢evrimi 52’de durdu ve en iyi agirliklar 44’de alindi.
Transformer yapist nedeniyle model ¢ok erken asir1 6grenmeye (overfitting)
ulasmustir.

e Swin-UNet2B, egitim ¢evrimi 69°da durdu ve en iyi agirliklar 61°de alindi. Pencere

tabanli attention 6grenmeyi dengeli hale getirmistir.
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e Focal-UNet2B, egitim ¢evrimi 73’de durdu ve en iyi agirliklar 65°de alindi. Cok
Olcekli baglam (focal modulation) kullanimi sayesinde stabil ve dengeli bir 6grenme

stireci gostermistir.

Bu veriler 6zellikli mimarilerin daha erken epoclarda en iyi agirliklara ulagtigim

gostermektedir. Temel mimarilerin 6grenme siirelerin daha uzun oldugunu gostermektedir.

4.2.2 Modelin uygulama sonuclari

Bu ¢alisamada farkli U-Net tiirevi mimarilerin segmentasyon goérevindeki davranislarini
karsilastirmali olarak incelemistir. Ortak yapi kullanan mimarilerin farkliliklarinin esas

olarak en dar (bottleneck) katmaninda kullanilan yontemlerden kaynaklandigi goriilmiistiir.

Taransformator ve odak modiilii tabanli yaklagimlar, 6grenme siiresini kisaltirken daha hizli
asir1 6grenmeye ulagsmistir. U-Net2B yapilariin 6grenme siireleri daha uzun siirmiis ancak

daha kararli bir egitim siireci sergilemistir.

Kullanilan mimarilerinin karsilagtirmali analiz sonuglari tablo 4.2'de gdsterilmektedir. Veri
setinin kiigiik olmas1 nedeniyle Unet diger mimarilere gére daha 1yi performans
gostermistir. Sonug olarak kullanilacak mimarinin veri boyutu, hesaplama maliyeti ve

hedef uygulamaya gore se¢ilmesi gerektigini gostermektedir.
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Tablo 4.2: Modellerin karsilagtirmali performans sonuglar ¢alisma 2

Parametre
Mimariler Yontemler Thresh-DSC Thresh-IoU ACC PREC REC
™)
U-Net2B 7.83 86.55 77.34 99.90 92.16 82.96
V-Net2B 7.18 82.09 71.76 99.88 90.41 78.07
Dikkat
Tabanl 7.96 85.47 75.83 99.90 91.56 81.89
UNet2B
BT
gorlintiileri
TransUNet2B 14.17 85.28 75.41 99.89 90.12 82.46
Swin-
UNet2B 12.07 85.63 76.00 99.90 91.50 82.07
Foclg 10.58 84.55 74.65 99.89 90.98  80.75
UNet2B ¥ ' ' ' ' '
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Temel Unet Temel Vnet Attention U-Net TransU-Net SwinU-Net FocalU-Net

Pred (th=0.30) Pred (th=0.30) Pred (th=0.30) Pred (th=0.30) Pred (th=0.33) Pred (th=0.30)

Pred (th=0.30) Pred (th=0.30) Pred (th=0.30) Pred (th=0.30) Pred (th=0.33) Pred (th=0.30)

Pred (th=0.30) Pred (th=0.30) Pred (th=0.30) Pred (th=0.30) Pred (th=0.33) Pred (th=0.30)

Sekil 4.3: Segmentasyon Sonuglar1

63



5. SONUC VE ONERILER

Bu tezde, pankreas segmentasyonunda iki asamali bir arastirma gerceklestirilmistir. Ilk
asamada, Temel U-Net ve Temel V-Net mimarilerini 2B goriintiilerle karsilastirdik ve
ardindan ikinci asama, U-Net, V-Net2B, Dikkat Tabanli UNet2B, TransUNet2B, Swin-
UNet2B ve Focal-UNet2B mimarilerinde 2B goriintiiler kullanarak segmentasyon
performansin1 elde etmek i¢in modelleri cesitli sekillerde tanitmaya yonelikti. Her iki
caligmada da kiiciik bir tibbi goriintii veri seti iizerinde yontemler uygulandi, modelleri

segmentasyon ¢iktilar1 ve farklt metrikler kullanilarak karsilastirilmistir.

5.1. Arastirma Sonuclari

U-Net, az veri ile tibbi goriintiilemede uygulanan daha kararli bir prosediirdiir, daha az
parametreye ihtiya¢ duyar ve kiiciik organ segmentasyonu gorevinde daha iyidir. V-Net 3B
verileri islemek i¢in tasarlanmis bir mimari oldugundan hacimsel verilerde daha iyi
performans gostermektedir. V-Net'in derin ve parametre agisindan karmasik yapisi, kiiglik
veri setlerinde asir1 6grenmeye neden oldu, bu nedenle ger¢ek uygulamada U-Net'ten daha
kotli performans gosterdi. Swin-UNet2B, biiylik 0Olgekli baglam 6grenmenin teorik
avantajin1 kullanarak U-Net tabanli modele yakin performans gosterdi. Dikkat Tabanli
(Attention) UNet2B, dikkat mekanizmasi sayesinde kiiclik yapilarin tespit dogrulugunu
artirdi ve geleneksel U-Net'e yakin basar1 sagladi. TransUNet2B, kiiciik veri seti, diisiik
¢ozlinlirliik ve transformer yapisinin yiiksek parametre gereksinimi nedeniyle U-Net tabanl
modellere yakin performans gosterdi. Focal-UNet2B, zor ve belirsiz alanlara odaklanan
odak modiilii kullanmasina ragmen pankreas segmentasyonunda yeterli sonuclar elde etti.
Her iki ¢alismanin sonuglarini karsilastirirken, U-Net ve tiirevlerinin sinirh verilerde daha
iyi bir klinik teknik kullandigi, ancak transformer tabanli modelin uygulanabilir oldugu

durumlarda daha biiyiik veri setlerinde de rol oynayabilecegi sonucuna varilmalidir.

5.2. Arastirma Bulgularina Dayah Oneriler

Bilimsel aragtirma i¢in kiiciik veri kullanan tibbi goriintiileme problemleri i¢in, transformer
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tabanli modelleri kullanmadan once veri artirma stratejileri gelistirmek Onemlidir.
TransUNet2B ve Swin-UNet2B gibi modellerin performansini artirmak i¢in, bu tiir
modelleri olusturmak i¢in birkag¢ bagka yontem vardir ve 6nerilen yontemlerden biri, yiiksek
¢oziiniirliiklii gériintii setleri ve biiyiik drneklemli veri tabanlarinin kullanilmasidir. Ince ve
belirsiz sinirlar1 olan pankreas gibi organlarda, bu yeni varyantlar dikkate alinmalidir.
Gelecekteki ¢alismalarda hem ESA'nin giiglii yonlerini hem de daha yaygin transformer

mekanizmalarini kullanan hibrit yapilar, yeni modeller olusturmak i¢in kullanilabilir.

Klinik kullanim i¢in bazi yazarlar, U-Net tabanli modellerin 6ncelikli kullanimin
onermektedir, ¢iinkli bunlar daha hizli, daha ucuz ve daha kararlidir ve klinik gorevlerde
tercih edilmelidir, ¢iinkii klinik uygulamalar hizli, kararli ve diisiik hesaplama maliyetine
odaklanir. U-Net varyantlari, smirli giic kaynagma sahip donanimlara sahip saglik
merkezleri i¢in daha hizli iglem yapabilir. Modele eklenen dikkat mekanizmalar kiiciik,
tanimlanmas1 zor dokularin segmentasyonunu isleme konusunda klinik is akisini ve

verimliligini artirabilir.
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