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ONSOZ

Bu tez calismasinin odak noktasi, kolorektal kanserin erken teshisinde 6nemli bir risk
faktorii olan poliplerin tespiti ve segmentasyonudur. Diinya ¢apinda en yaygin ve 6liimciil kanser
tirlerinden biri olan kolorektal kanser, poliplerin zamaninda ve dogru sekilde tespit edilmesi
yoluyla Onlenebilir bir evrede yakalanabilmektedir. Ancak, kolonoskopi gibi geleneksel
yontemler, polip tespitinde hatalara ve zaman kaybina neden olabilmektedir.

Bu dogrultuda, ¢alismada goriintii isleme tekniklerinden yararlanilarak kolonoskopik
goriintliler {izerinde otomatik ve yiiksek dogrulukla gerceklestirilecek polip tespiti ve
segmentasyonu hedeflenmistir.

Bu tez ¢alismasi, yiiksek lisans egitimim siiresince edindigim akademik birikimin bir tiriinii
olarak sunulmustur. Arastirma siirecinde karsilastigim zorluklar, akademik ve kisisel gelisimime
onemli katkilar saglamistir.

Yiiksek lisans siirecimde sabirla destek veren ve bilgi ve tecriibesiyle beni yonlendiren
degerli danismanim Dr. Ogr. Uyesi Buket TOPTAS a siikranlarimi sunarim. Bu giinlere gelmemde
biiyiik emekleri olan dedem Fikret AKBAS, ailem ve akademik hayatimda bana ilham veren
hocalarima tesekkiir ederim.

Bu ¢alismanin, ilgili alanda yapilacak olan arastirmalara katki saglamasini temenni ederim.
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Polipler, normal olmayan doku biiylimeleridir. Bu anormal doku biiyiimeleri, baglangigta
Iyi huylu doku biiylimeleri olarak bilinse de, bazi polip tiirleri zamanla kanserli hiicrelere
dontisebilmektedir. Kolorektral kanser, poliplerin kotii huylu biiylimelere doniismesiyle ortaya
¢ikan bir kanser tiiriidiir. Poliplerin erken tanist ve uygun tedavisi, Kolorektral kanserden
korunmak i¢in 6nemlidir.

Kolorektral polip tanisinda klinik uzman degerlendirmesi, zaman, maliyet ve insan hatasi
problemlerine aciktir. Bilgisayar destekli tanmi sistemleri bu eksikleri gidererek otomatik tani
gerceklestirir ve boylece bu sorunlari minimize eder. Bu tez ¢alismasinda, Kolorektral poliplerin
otomatik segmentasyonunu gerceklestiren literatiir calismalarinin detayli bir incelemesi
yapilmistir. Ardindan, segmentasyonda saglam ve hassas sonuglar veren DeepLabv3+ mimarisinin
farkli omurga aglarindaki segmentasyon gorevine odaklanilmistir. Bu ¢aligmada, omurga agi
olarak DenseNet, ResNet50, SqueezeNet ve VGG16 mimarisi kullanilmistir. Bu dort evrisimsel
sinir ag1 mimarisini omurga ag1 olarak alan DeepLabv3+ mimarisi Kvasir-SEG ve CVC-ClinicDB
veri setleri {lizerinde test edilmistir. Kolorektral polip segmentasyon gorevinde elde edilen
sonuclar yedi farkli performans metrigi iizerinde degerlendirilmistir. Bu metrikler; ortalama Dice,

ortalama Kesisim/Birlesim orani, dogruluk, geri ¢agirma, 6zgiilliik, keskinlik ve ortalama en
I



kiiciik karesel hata metrikleridir. Kvasir-SEG veri seti iizerinde omurga agi olarak DenseNet
mimarisinde en iyi degerlendirme sonuglar elde edilmistir. Bu sonugclar sirasi ile sdyledir: 0,858
oraninda ortalama Dice, 0,850 oraninda ortalama Kesisim/Birlesim orani, 0,948 oraninda
dogruluk, 0,824 oraninda geri ¢agirma, 0,896 oraninda keskinlik ve 0,045 oraninda ortalama en
kiiciik karesel hata metrigidir. Ozgiilliik metriginde ise en iyi sonu¢ 0,984 oraninda VGG16
mimarisi ile elde edilmistir. Tez ¢alismasi1 kapsaminda gergeklestirilen diger bir ¢alisma ise U-
Net mimarisinin farkli kayip fonksiyonlar1 {izerinde ki segmentasyon gorevi lizerinedir. Bu
calismada ise, ikili Capraz Entropi, Tversky, Dice ve Bilesik kayiplar1 iceren dort farkli model
egitilmistir. Bu modellerin performanslart CVC-ColonDB ve Kvasir-SEG veri setleri iizerinde
kapsamli bir sekilde Ol¢iilmiistiir. Deneysel veriler, her iki veri setinde en yiiksek segmentasyon
dogrulugunun Ikili Capraz Entropi kayip fonksiyonunun ortaya koydugunu dogrulamistir. CVC-
ColonDB veri seti i¢in en yiiksek dogruluk performansi 0.9761 oraninda iken, Kvasir-SEG igin bu
oran 0.9313 olarak Ol¢lilmiistiir. Elde edilen bulgular, kayip fonksiyonu optimizasyonunun

dogruluk ve kararlilik tizerinde belirleyici rol oynadigin1 gostermektedir.

Anahtar kelimeler: Evrisimsel Sinir Aglari, Kayip Fonksiyonlari, Kolon Kanseri, Kolorektal

Kanser, Polip Segmentasyonu
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Polyps are abnormal tissue outgrowths that, although initially benign, can evolve into
malignant lesions over time. Colorectal cancer arises upon the malignant transformation of such
polyps; thus, early detection and appropriate treatment are essential for prevention.

Clinical assessment of colorectal polyps by expert endoscopists is susceptible to delays,
high costs and human error. Computer-aided diagnostic systems address these limitations by
automating the detection process, thereby reducing both time expenditure and false-negative or
false-positive rates. A comprehensive literature review was conducted to examine current methods
for automatic colorectal polyp segmentation. Subsequently, the DeepLabv3+ architecture—
renowned for its robust and precise segmentation capabilities—was evaluated using four
convolutional backbones: DenseNet, ResNet50, SqueezeNet and VGG16. Each DeeplLabv3+
variant was tested on the Kvasir-SEG and CVC-ClinicDB datasets, employing seven performance
metrics: mean Dice coefficient, mean Intersection over Union, accuracy, recall, specificity,
precision and mean squared error. On the Kvasir-SEG dataset, the best overall performance was
achieved using the DenseNet backbone. Specifically, the model obtained a mean Dice score of
0.858, a mean loU of 0.850, accuracy of 0.948, recall of 0.824, precision of 0.896, and a mean
squared error of 0.045. In terms of specificity, the highest result (0.984) was observed with the



VGG16 backbone. Another component of this thesis involved evaluating segmentation
performance using the U-Net architecture with different loss functions. Four models were trained
using Binary Cross-Entropy, Tversky, Dice, and Composite loss functions. The performance of
these models was thoroughly evaluated on the CVC-ColonDB and Kvasir-SEG datasets.
Experimental results demonstrated that the Binary Cross-Entropy loss function consistently
yielded the highest segmentation accuracy across both datasets. The highest accuracy was 0.9761
on the CVC-ColonDB dataset and 0.9313 on the Kvasir-SEG dataset. These findings highlight the
critical role of loss function optimization in achieving high segmentation accuracy and model

stability.

Keywords: Convolutional Neural Networks, Colon Cancer, Colorectal Cancer, Loss Functions,

Polyp Segmentation
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1. GIRIS

Polipler, viicudun i¢inde olusan kii¢lik ve anormal doku biiyiimeleridir. Bu anormal doku
biiylimeleri, burun [1], mide [2], bagirsak [3] ve rahim [4] gibi organlarin i¢ ylizeyinde
gortlebilirler. Polipler, baslangigta iyi huylu lezyonlar olarak tanimlansa da bazi polip tiirleri
zamanla kansere doniisme riski tasimaktadir. Diinya Saglik Orgiitii'niin (World Health
Organization-WHQO) 2022 verilerine gore, kalin bagirsak ve rektumda gelisen k6tii huylu tiimorleri
ifade eden kolorektal kanser, diinya ¢capinda en yaygin iigiincii kanser tiirii olarak siniflandirilmistir
ve yillik yaklasik 1,9 milyondan fazla yeni vaka bildirilmistir [5]. Ayrica, 2023 verilerine gore,
2040 yilia kadar kolorektal kanserin kiiresel yiikiiniin yilda 3,2 milyon yeni vaka (%63 artis) ve
yilda 1,6 milyon 6liim (%73 artig) seklinde artmasi 6ngoriilmektedir [6]. Saglik Bakanligi Halk
Sagligi Genel Midiirligii'niin kanser istatistik verilerine gore Tiirkiye’de kolorektal kanserin
goriilme sikligi hem erkeklerde hem de kadinlarda figiincii sirada yer almaktadir [7]. Bu
istatistikler, kolorektal kanserin poliplerin malign doniisiimiiyle yakindan iliskili oldugunu ve
erken tan1 ile miidahalenin hastaligin seyri lizerinde belirleyici bir rol oynayabilecegini ortaya
koymaktadir.

Kolorektal poliplerin tanisinda ¢esitli yontemler uygulanmaktadir. Bu yontemler, fiziksel
muayene, medikal goriintiileme, kolonun i¢ kisminin incelenmesi, histopatolojik inceleme ve
genetik testlerden olusmaktadir. Fiziksel muayene, hastanin anamnezi bilgisinin detayl1 bir sekilde
incelenmesine dayanir. Burada, hekim hastanin diskida kanama, ani bagirsak aliskanlig:
degisikligi gibi semptomlarini degerlendirerek polip varligina isaret edebilecek bulgular tespit
etmeyi amaglar. Ayrica, Dijital Rektal Muayene (Digital Rectal Examination-DRE) yontemi ile
eldiven ile parmak kullanilarak rektum palpasyonu yapilmakta; bu yontem, ozellikle rektuma
yakin ve bliyiik boyutlu poliplerin varliginin saptanmasinda kullanilmaktadir. Ancak, DRE
yontemi kiigiik veya kolorektal sistemin diger bolgelerinde yer alan lezyonlarin tespitinde yetersiz
kalmaktadir. Medikal goriintiileme ise, ultrason ya da Manyetik Rezonans Goriintiileme (Magnetic
Resonance Imaging-MRG) teknikleri kullanilarak poliplerin varligin1 degerlendirmeyi amaglar.
Ancak, bu yontemler, uzamsal ¢oziiniirliik, kontrast farkliliklar1 ve goriintiileme artefaktlar1 gibi
sinirlamalar nedeniyle, 6zellikle kiigiik boyutlu veya yassi poliplerin saptanmasinda yetersiz
kalabilmektedir. Daha kapsamli ve ayrintili bir degerlendirme i¢in genellikle kolonoskopi yontemi
tercih edilmektedir. Poliplerin tanisinda kullanilan ¢esitli yontemlerin gosterimi Sekil 1-1’de
gorsel olarak sunulmustur. Bu gorselde gosterilen kolonoskopi islemi, kolorektal sistemin

tamaminin dogrudan gorsellestirilmesine olanak tanir [8] ; bu sayede poliplerin boyut, konum ve
1



morfolojik 6zellikleri detaylt bir sekilde incelenebilir. Kolonoskopinin daha kisa bir versiyonu
olan sigmoidoskopi [8] yontemi ise yalnizca kalin bagirsagin alt kismini incelemekte olup daha

sinirl bir goriintiilleme imkani sunmaktadir.

Medikal Goriintiileme o ‘
Rektal Muayene

Biyopsi Gaita DNA Testleri

Sekil 1-1: Cesitli polip tanilama yontemleri

Kolonoskopi, kolorektal polip tespitinde giivenilir tan1 yontemlerinden biri olarak kabul
edilmektedir [9]. Ancak, bu yontem klinik uygulamalarda, karmasik ve zaman alict yapisi
nedeniyle hekimin deneyimine ve teknik yeterliligine 6nemli 6l¢iide bagimlidir [10]. S6z konusu
bagimlilik, yanlis veya eksik tespitlere yol agarak erken tani siirecini geciktirebilmektedir. Yapilan
arastirmalar, manuel inceleme siirecinde poliplerin yaklasik %30'unun gézden kagirilabilecegini

one siirmektedir [11]. Bu nedenle, erken taninin dogrulugunu ve verimliligini artirmak igin



Bilgisayarli Destekli Tant (BDT) sistemleri kritik bir arastirma ve uygulama alani haline
getirmistir [12].

Polip tespitinin hassasiyetini ve tutarliligini artirmak i¢in, BDT sistemlerine olan ilgi son
yillarda artis gostermistir [13]. BDT sistemleri, kolonoskopi sirasinda elde edilen endoskopik
goriintlileri otomatik veya yari1 otomatik bicimde analiz ederek hekime erken ve dogru tanmi
konusunda destek saglamayi amaglayan sistemlerdir. Bu sistemler; gelismis goriintii isleme,
makine 6grenmesi ve derin 0grenme tabanli yaklasimlar sayesinde, poliplerin renk, doku ve
geometrik Ozelliklerini inceleyerek tespit, siniflandirma ve segmentasyon gorevlerini yerine
getirir.

BDT sistemlerinde, poliplerin tespiti; geleneksel goriintii 6n isleme teknikleri, kenar tespiti
ve bolge ¢ikarim yontemleri kullanilarak veya Sadece Bir Kez Bak (You Only Look Once-YOLO)
gibi son teknolojik yontemler kullanilarak potansiyel lezyon alanlarimin belirlenmesi islemini
kapsar [14] [15]. Poliplerin siiflandirilmasi ise, polip goriintiilerinden ¢ikarilan 6zniteliklerin
analiz edilme siirecini kapsar. Son dénemde, derin ag mimarilerinin siniflandirma goérevindeki
basarisin1 kanitlamasiyla, poliplerin siniflandirilmasinda Evrigimsel Sinir Aglarinin kullanimi
literatiirde popiiler bir yaklasim olarak 6ne ¢ikmustir [16] [17]. Polip segmentasyonu, polip
arastirmalarinda diger gorevler arasinda daha az ¢alisilmig olanidir [18]. Segmentasyon, dijital
goriintiideki piksellerin benzer Ozelliklere gore gruplandirilarak, anlamli bdolgelerin veya
nesnelerin ayristirilma siirecidir. Polip segmentasyonu ise kolonoskopi gorintiileri tizerinde
poliplerin morfolojik 6zelliklerinin, konumlarinin ve smirlarinin belirlenerek saglikli dokudan
ayrilmasini saglayan bir analiz siirecidir. Polip segmentasyonu, poliplerin sadece konum ve sinir
bilgilerini ortaya koymasi nedeniyle, semantik diizeyde bilgi sunan tespit ve siniflandirma
gorevlerine gore daha sinirli bir gérev tanimi tagimaktadir. Bu sinirliligin temel nedenlerinden biri,
poliplerin arka planla benzer renklere sahip olmasi ve polip ile arka plan arasindaki sinirlarin net
bir sekilde ayirt edilememesidir. Ayrica, poliplerin sekil, boyut, renk ve diger yapisal
ozelliklerindeki farkliliklari, segmentasyon gorevini daha karmasik hale getirmektedir [19]. Polip
segmentasyon gorevini zorlastiran nedenlerden bazilar1 Sekil 1-2’de gorsel olarak sunulmustur.

Bu gorselde, bahsedilen zorluklar mavi ok ile gosterilmistir.



(a)

Sekil 1-2: Polip segmentasyon gorevini zorlagtiran nedenler: (a) diisiik kaliteli goriintiiler, (b) poliplerin sekil ve

boyut farkliliklari, () arka planda yabanci maddelerin bulunmasi. Gorseller CVC-ClinicDB veri setinden alinmuigtir
[20].

Polip segmentasyon gorevinde, geleneksel yontemler genellikle manuel islem
gerektirirken, BDT sistemleri daha hizl1 ve dogru analizler sunmaktadir. Son yillarda, donanim
teknolojilerindeki gelismelere bagli olarak derin dgrenme tabanli yontemler yayginlasmis ve
geleneksel BDT yontemlerine kiyasla daha giivenilir sonuglar elde edilmistir. Ozellikle, Tam
Konvoliisyonel Ag (Fully Convolutional Network-FCN) Mimarisi [21], U-Net mimarisi [22] ve
Transformer mimarisi [23] gesitli alanlardaki segmentasyon gorevlerinde giivenilir bigimde
yiiksek dogruluk oranlari sunmustur.

FCN mimarisinin [21] 2014 yilinda tanitilmasi ile birlikte segmentasyon gorevinde 6nemli
ilerlemeler saglanmistir. Bu mimari, geleneksel tam bagli katmanlar yerine yalnizca evrisimsel
katmanlar1 kullanmistir. Geleneksel tam bagli katmanlar sabit boyutlu girdiler gerektirirken,
evrisimsel katmanlar yerel filtreler araciligiyla uzaysal boyutlari koruyarak ¢alisir. FCN mimarisi

[21], yalnizca evrisimsel katmanlar kullandig1 igin herhangi bir boyuttaki goriintiiyii isleyebilir,
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boylece esnek bir sekilde farkli boyutlardaki goriintiilerle piksel bazinda segmentasyon yapabilir.
Bu mimari, hareketli hedef tanimada [24], medikal alanda [25] [26], tarimda [27] [28]ve farkli
bir¢ok alandaki segmentasyon gorevinde stratejik bir temel olusturmustur. FCN mimarisinin [21],
diisiik ¢oziiniirliikli ¢iktilar tiretmesi kiiclik nesneleri ayirt etmekte zorlanmasi ve detay kaybina
neden olmasi segmentasyon gorevindeki performansini sinirlamaktadir [29]. Bu sinirlamalar, FCN
mimarisini [21] temel alan ve yapisal olarak U seklinde tasarlanan U-Net mimarisi [22] ile biiyiik
Olgiide asilmustir.

U-Net mimarisi [22], goriintli segmentasyonu alaninda yaygin olarak kullanilan ve FCN
mimarisine [21] dayali gelistirilmis bir mimaridir [30]. Bu mimari, baglam bilgisi ve kesin
konumlandirma elde etmek i¢in kodlayici, kod ¢oziicii ve atlama baglantilarindan olugsmaktadir.
Kodlayici, girdi goriintiisiinden ¢ok 6lgekli 6zellik haritalarinin ¢ikarilmasina odaklanirken, kod
¢oziicli ise bu 6zellik haritalarinin yeniden yapilandirilmasini saglar. Kodlayici ve kod ¢oziicii
arasinda bulunan atlama baglantilar1 ise, ayn1 seviyedeki katmanlar1 baglayarak kodlayicidan
gelen yiiksek ¢oziintirliiklii bilgiyi kod ¢oziiciiye aktarir. U-Net mimarisinin [22] verimli tasarimu,
esnek yapisi ve uygulama kolayligi cesitli alanlardaki segmentasyon sorunlarinda mitkemmel bir
performans sergilemis [31] ve bu durum U-Net mimarisini [22] goriintii segmentasyonunda hizl
yaygin olarak benimsenen bir mimari haline getirmistir [32]. Medikal alan [33] [34] [35], tarim
[36] [37] ve uzaktan algilama [38] [39]gibi birgok farkli alanda gesitli uygulamalara sahiptir.

U-Net mimarisi [22], giiclii bir mimari yapiya sahip olmasma ragmen kodlayict ve kod
¢oziicii katmanlari arasindaki 6zellik birlestirme asamasinda anlamsal bilgi kayiplar1 yagamaktadir
[40]. Yasanan bilgi kayb1 6zellikle kiigiik 6l¢ekli nesnelerin ve ince detaylarin segmentasyonunda
performans diisiislerine yol agmaktadir [41]. Bu sorunu gidermek igin son yillarda dikkat
mekanizmalar1 gelistirilmistir. Dikkat, insan algisinda énemli bir rol oynamaktadir [42]. Insan
dikkat mekanizmasinin, derin 6grenme mimarilere uygulanmasina dikkat mekanizmalar1 adi
verilmektedir [43]. Bu mekanizmalar, U-Net mimarisinin [22] atlama baglantilarina eklenerek
onemli bilgileri vurgulamakta ve alakasiz bilgilerin etkilerini azaltmaktadir [44]. Bu durum,
segmentasyon dogrulugunu artirirken ayni zamanda anlamsal biitiinliigli korumaktadir.

Dikkat mekanizmalari, baslangicta dogal dil isleme alaninda popiilerlesmis ve oldukg¢a
basarili sonuglar elde etmistir [45]. Bununla birlikte, son yillarda dikkat mekanizmalari, gorsel
veriler iizerinde de etkili bir sekilde uygulanarak basarili sonuglar elde etmistir [46]. Ozellikle U-
Net tabanli dikkat mekanizmalari, 6rnegin Attention U-Net [47], Residual Attention U-Net [48],
Multi-Scale Attention U-Net [49] gibi varyasyonlar, segmentasyon dogrulugunu énemli dlgiide

iyilestirmistir. Bu mekanizmalar, U-Net'in segmentasyon gorevlerinde karsilastigi cok Slgekli



baglam bilgisini yeterince kullanamama, uzun menzilli bagimliliklar1 yakalamada zorlanma ve
siir detaylarini net bicimde belirleyememe gibi sinirlamalar1 ortadan kaldirarak daha yiiksek bir
performans elde edilmesini saglamistir. Dikkat mekanizmalarinin basarilari, 6zellikle goriintii
smiflandirma [50], yiiz tanima [51], goriintii tiretimi [52] gibi alanlarda 6nemli bir rol oynarken,
bu mekanizmalarin daha verimli bir sekilde kullanilabilmesi i¢in Transformer mimarisi [53]
gelistirilmistir.

Transformer mimarisi [53], 2017 yilinda 6nerilmis olup, tamamen dikkat mekanizmasina
dayali bir yap1 sunmaktadir [53]. Baslangigta makine gevirisi gibi dogal dil isleme alaninda
tasarlanan Transformer mimarisi [53], son yillarda gorsel veriler iizerinde de kullanilmaya
baglanmistir [54]. Glinlimiizde derin 6grenme mimarilerinde yiiksek performans ve esneklik
saglayan Transformer mimarisi [53], 6zellikle dogal dil isleme, goriintii isleme ve diger yapay
zeka uygulamalarinda kritik bir rol oynamaktadir [55]. Ayrica, Transformer mimarisi [53] tabanli
modellerin goriintii siniflandirma [56], nesne tespiti [57] ve segmentasyon [58] gibi alanlarda

dogruluk artislar1 saglamis ve bu gorevlerde yaygin olarak tercih edilmeye baglanmistir.

1.1 TLGILI CALISMALAR

Bu tez calismasinda, polipleri boliitlenme gorevinin literatiirdeki yeri ii¢ baslik altinda
incelenmistir. Bu {i¢ baslik sirasiyla; Evrisimsel Sinir Ag1 Kullanilarak Tasarlanmis Yontemler,
Dikkat Modiilleri Kullanilarak Tasarlanmis Y ontemler ve U-Net Mimarisi Tabanli Y ontemlerdir.

Bu yontemleri kullanan literatiir ¢alismalari, tezin bu boliimiinde alt basliklar halinde sunulmustur.

1.1.1 Evrisimsel Sinir Ag1 Kullanilarak Tasarlanmis Yontemler

Evrigimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network-CNN) mimarisi ilk kez 1998
yilinda dokiiman tanima alaninda tanitilmis bir derin ag mimarisidir [59]. 2015 yilinda “ImageNet”
[60] ismi verilen bir veri setinin duyurulmasiyla, CNN mimarileri biiyiik 6lgekli goriintii
siiflandirma gorevlerinde kullanilmaya baslanmistir [61]. Bu mimarilerin goriintii analizlerindeki
basarili sonuglari, bir¢ok aragtirmacinin dikkatini ¢ekmesine yol agmistir [59].

Huang ve arkadaslar1 [62], kodlayict ve kod ¢oziicii katmanlari ile tasarlanmis bir derin
ogrenme ag1 onermislerdir. Kod ¢oziicii, polip segmentasyon gorevini daha hizli ve daha dogru
gergeklestirilmesini saglamaktadir. Bu ¢alismada, ¢ikarim siiresini azaltmak ve islem verimliligini

artirmak amactyla HarDNet68 mimarisi, omurga ag olarak kullanilmistir. Gelistirilen ag, bes farkli
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kolonoskopi veri seti tizerinde test edilmistir. Ayrica, ¢alismanin kaynak kodlari agik erisimli
olarak yayinlanmustir.

Mahmud ve arkadaslar1 [19], kolonoskopik goriintiilerin daha dogru ve verimli bir sekilde
analiz edilmesini saglamak amaciyla PolypSegNet adinda bir model 6nermislerdir. Bu ¢alismada,
geleneksel segmentasyon aglarinin sahip oldugu sinirliliklart agsmak amaciyla kodlayic1 ve kod
¢oziiciiden yararlanilmistir. Onerilen modelde, goriintiiler modele verilmeden 6nce 6n islemden
gecirilmistir. On islem asamasinda, tiim goriintiiler ag girisine uygun olacak sekilde yeniden
boyutlandirilmis  ve genlik normalizasyonu yontemi kullanilarak piksel degerleri
Olceklendirilmistir.

Wang ve arkadaslar1 [63], polip segmentasyonu gorevi igin ISCNet adinda bir model
onermislerdir. Onerilen model, dért asamadan olusmaktadir. ilk asama, ResNet34 omurgasindan
olugmaktadir. Bu omurga, bes farkli derinlik diizeyinde 6zellik haritalar1 ¢ikararak kolonoskopi
goriintiilerinde detaylarin etkili bicimde yakalanmasmi saglamaktadir. ikinci asama, poliplerin
kolonoskopi goriintiileri iizerinde tespit edildigi asamadir. Uglincii asama ise, gesitli gevresel
baglamlara odaklanma modiillerinin kullanildig1 asamadir. Bu modiil sayesinde poliplerin sinirlar
daha net ve kesin bir sekilde tespit edilmekte, modelin performansi artirilmaktadir. Son agama ise
kod ¢oziicii asamasidir.

Zhang ve arkadaslar1 [64], karmasik kolonoskopi goriintiilerini etkili bir sekilde islemek
icin baglam se¢im ag1 modelini 6nermislerdir. Model kodlayict ve kod ¢oziiciiden olugsmaktadir.
Ayrica onerilen model, yerel baglam dikkati modiilii, kiiresel baglam modiilii ve adaptif se¢cim
modiilinden olugsmaktadir. Yerel baglam dikkati modiilii, zor bolgelerde dikkat artirarak yerel
ozelliklerin kodlayicidan kod ¢oziicliye aktarilmasini saglamaktadir. Kiiresel baglam modiilii, tim
goriintliniin genel bilgisini toplarken; adaptif secim modiili bu bilgiden ozellikleri secip
birlestirmektedir.

Su ve arkadaslar1 [65], polip segmentasyon gorevinde performans arttirmak amaciyla
0zellik-zenginlestirilmis piramit ag1 adinda bir model 6nermislerdir. Model, ii¢c modiilden
olugmaktadir: capraz gdmme modiilii, tahmine dayali kalibrasyon modiilii ve hiyerarsik 6zellik
birlestirme modiilii. Rastgele Ol¢eklendirme, dondiirme, genisletme, asindirma ile goriinti
kontrasti, keskinligi ve parlakliginin rastgele ayarlanmasini gibi ¢esitli veri arttirma yontemleri
kullanilmistir. Modelde ayrica halka agik veri setleri kullanimi tercih edilmistir.

Gokhan ve arkadaslar1 [66], polip segmentasyon gorevinde veri dengesizligi sorununu
¢ozmek ve daha duyarli ve genellestirilebilir sonuclar elde etmek i¢in yeni bir kayip fonksiyonu

onermislerdir. Onerilen kayip fonksiyonunun performansini degerlendirmek amaciyla iki farkli



yontem uygulanmistir. Birinci yontemde, 18 katmanli bir ResNet omurgasit kullanilarak U-Net
mimarisi icinde kod ¢dziicii gorevi iistlenmistir. Ikinci yontemde ise, 34 katmanli bir ResNet ag1
kodlayici olarak ve U-Net yapisi kod ¢6ziicli olarak kullanilmistir.

Xia ve arkadaslar1 [67], polip segmentasyonu gorevinde daha iyi performans elde etmek
amactyla agirlik dengesizligi ve 6rnek karmasikligini optimize eden bir model 6nermislerdir.
Onerilen model ¢ok &lgekli dzellik gelistirme ve birlestirme ag1 olarak adlandirilmistir. Ayrica
onerilen modelde agirlik optimizasyonu, 6zellik gelistirme ve dikkat mekanizmalar1 gibi bilesenler
kullanilarak polip segmentasyon goérevinin iyilestirilmesi saglanmistir.

Zhou ve arkadaslar1 [68], polip segmentasyon gorevi igin ¢apraz diizey 6zellik birlesim ag1
onermislerdir. Onerilen model ii¢ ana bilesenden olusmaktadir. Onerilen model, diisiik seviyeli
ozellikleri birlestirerek ve sinir farkindaligin1 belirleyerek segmentasyon sonuglarini iki
¢ozilicliniin ¢iktilartyla elde etmektedir. Bu durum polip segmentasyon gorevinde daha hassas
sonuclar elde edilmesini saglamaktadir. Ayrica calismada kod acgik kaynakli kod olarak
paylasilmistir.

Hu ve arkadaslar1 [69], polip segmentasyon gorevi siirecinde karsilagilan zorluklar1 agmak
amactyla Gorsel Doniistiiriicii (Vision Transformer-ViT) tabanli yeni bir model olan DAN-PD’yi
onermislerdir. Onerilen modelde, daha hassas ézellikler elde etmek amaciyla paralel kodlayicilar
kullanilmigtir. Ayrica, daha iyi bir genelleme saglanmasi amaciyla model U-Net mimarisi ile
tasarlanmistir. Bu modelde, polip segmentasyonunda yenilik¢i bir ¢dziim sunmak amaciyla
denetimsiz alan uyarlamasi yontemleri ile kargit 6grenme stratejileri bir arada kullanilmustir.

Su ve arkadaslar1 [70], polip segmentasyonu gorevinde kullanilmak {izere yeni tasarlanmis
bir sinir ag1 modeli 6nermislerdir. Onerilen model, ana semantik dal ve yardimer sinir dal olmak
tizere iki boliimden olusmaktadir. Ana semantik dal, ¢ok seviyeli 6zellik haritalar1 iireterek
segmentasyon sonuclarini tahmin ederken, yardimci smur dali smir bilgisini isleyerek
segmentasyon haritalarinin daha net ve keskin olmasini saglamaktadir. Ayrica onerilen modelde,
dogrulugu ve keskinligi arttirmak igin ¢esitli modiiller de kullanilmistir. Modelin birgok model ile
karsilastirilmasi yapilmistir.

Liu ve arkadasglart [71], kolonoskopik goriintiilerin segmentasyonunu iyilestirmek
amaciyla kaba-yumusak segmentasyon gergevesi iceren bir model énermislerdir. Onerilen model,
temelde ii¢ bilesenden olusmaktadir. Modelde ilk olarak, polip veri seti Kenar-Anlamsal
Normalizasyon Modiilii tabanli, Ablasyon-Tutarli Segmentasyon Agi kullanilarak egitilmekte ve

tahminler gergeklestirilmektedir. Tahmin edilen haritalar, otomatik siniflandirma mekanizmast



yardimiyla basit ve karmasik ornekler seklinde ayrilmakta; ardindan bu haritalar iyilestirilerek
dogrulugu artirilmaktadir.

Wickstrom ve arkadaslar1 [72], polip segmentasyon gorevi igin {i¢ farkli model
kullanmislardir. Bu modellerden biri olan tam evrisimli ag, goriintiilerdeki 6nemli piksellerin
tespiti amaciyla kullanilmistir. Segmentasyon gorevinde ise U-Net ve SegNet mimarileri tercih
edilmistir. Kullanilan SegNet mimarisi simetrik bir kodlayict ve kod ¢oziicii yapisina sahiptir.

Zhu ve arkadasglari [73], ise kolon kanserinde poliplerin tespiti ve segmentasyonu igin bir
model &nermislerdir. Onerilen model 5 katmandan olusmakta, her katmanda kodlayic1 ve kod
¢oziicliler yer almaktadir. Ayrica, detayli ve genel bilgilerin dogru sekilde yakalanabilmesi igin
Global-Yerel Baglam Modiilii, Uyarlanabilir Se¢im Modiilii 6nermislerdir. Birden fazla veri
tiiriinii isleyebilmek icin ise Coklu Modallik Capraz Dikkat Modiilii kullanilmistir. Onerilen
modelin kodu ise acik kaynakli kod olarak yaymlanmistir.

Tablo 1-1°de, polip segmentasyonu gorevi igcin CNN mimarilerini kullanan arastirmalarin
0zeti sunulmustur. Bu tablo, onerilen yontemler ve bu yontemlerin kullandig1 veri setlerini ele
almaktadir. Ayrica, yontemin kullanilan her veri setindeki Ortalama Kesisim Bolme Orani (Mean

Intersection over Union- mloU) degerleri de tabloda sunulmustur.

Tablo 1-1: CNN mimarisi kullanilarak tasarlanmig yontemlerin 6zeti

Cahsma (Y1)  Onerilen Yoéntem Kullanilan Veri Setleri ( mIoU)

[62] (2021) HarDNet-MSEG Kvasir- ETIS-Larib(0.613)
SEG(0.857) CVC-ColonDB(0.660)
CVC-

ClinicDB(0.882)
CVC-T(0.821)

[19](2021) PolypSegNet Kullanilan veri setlerinde mloU degeri hesaplanmamgstir.

[63](2023) ISCNet Kvasir-SEG(0.893) CVC-EndoScene
CVC-ClinicDB(0.92) STIL(0.778)

[64](2020) ACSNet Kvasir-SEG(0.914)
EndoScene(0.8829)

[65](2022) FAPN CVC-ClinicDB(0.892) Kvasir(0.865)
CVC-T(0.847) CVC-ColonDB(0.706)

Etis(0.715)
[66](2022) Derin Sinir Ag1 I¢in Kvasir-SEG(0.7318) ETIS-Larib(0.625)
Kullanilacak Yeni Bir CVC-ClinicDB(0.6166)
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Dengesizlik Farkindalikli CVC-ColonDB(0.7003)

Kayip Fonksiyonu
[67](2023) MFEFNet Kvasir-SEG(0.874) CVC-ColonDB(0.682)
CVC-ClinicDB(0.916) CVC-300(0.828)
ETIS-Larib(0.686)
[68](2023) CFA-Net CVC-ClinicDB(0.883) CVC-ColonDB(0.665)
Kvasir(0.861) Etis(0.655)
CVC-300(0.827)
[69](2022) DAN-PD Kullanmilan veri setlerinde mloU degeri hesaplanmamugtir.
[70](2023) Yeni bir sinir agt CV(C-300(0.837)
CVC-612(0.893)
[71](2023) Asamali segmentasyon Kvasir-SEG(0.8651) Etis-Larib(0.5483)
cercevesi CVC-ClinicDB(0.7188) CVC-ColonDB(0.6424)
CVC-300(0.7898)
[72](2020) FCN EndoScene(0.767)
[73](2023) CRCNet Kullanmilan veri setlerinde mloU degeri hesaplanmamugtir.

1.1.2 Dikkat Modiilleri Kullanilarak Tasarlanms Yontemler

Dikkat modiilleri, CNN mimarilerinin gézden kacirdigt ya da Onemsiz olarak
degerlendirdigi nesnelerin segmentasyonunu iyilestirmek; bu nesnelere daha fazla agirlik atayarak
one cikarmak amaciyla segmentasyon gorevlerinde CNN’lere entegre edilmektedir. Polip
segmentasyonu alaninda, bu modiilleri kullanan bazi literatiir yaklagimlari sunlardir:

Alam ve arkadaslar1 [74], U-Net mimarisine benzer bir model énermislerdir. Onerdikleri
modelde, iki yol tizerinde boslukli ve bosluksuz (normal) evrisim filtreleri kullanmiglardir. Bu
model temelde kodlayict ve kod ¢oziicii yapisina dayanmaktadir. Modelin kodu agik kaynakli kod
olarak yayinlagsmuistir.

Song ve arkadaslar1 [75], polip segmentasyon gorevini kolaylastirmak igin Res2Net
mimarisini temel ag bir model dnermislerdir. Onerilen modelde gériintiideki genel desenleri ve
yiiksek seviyeli 6zellikleri ¢ikarmada 6nemli rol oynayan omurga agi kullanilmistir. Ayrica dikkat
mekanizmalart ile polip tespitindeki performans arttirilmistir.

Yang ve arkadasglari [76], ¢esitli modiillerden olusan bir model 6nermislerdir. Bu modiiller

sayesinde fazla baglam 6zelligi elde etmisler, baglamsal bilgiyi arttirmislar ve polip lezyonlarinin
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siirlarint daha etkili bir sekilde elde etmislerdir. Ayrica modelin kodu agik kaynakli kod olarak
paylasilmigtir.

Lin ve arkadaslar1 [77], polip segmentasyonu i¢in bir model gelistirmislerdir. Modelde
omurga kullanarak goriintiilerden farkli seviyelerde oOzellikler ¢ikarmislardir. Ayrica yeni bir
modiil onererek segmentasyon siirecinde siirlamalar1 asmayr hedeflemislerdir. Modelde kod
¢oziicii kullanarak 6zellik ¢ikarimi yapmislardir.

Xia ve arkadaslar1 [78], polip segmentasyonunda Parlaklik Onceligiyle Yonlendirilen
Dikkat Ag1 modelini 6nermislerdir. Onerdikleri model temelde bes bélimden olusmaktadir.
Model kodlayici ile baglamaktadir. Bu model ile poliplerin parlaklik 6zelliklerini kullanarak daha
dogru ve bagarili bir segmentasyon yapmay1 amaglamaktadirlar.

Nguyen ve arkadaslar1 [79], polip segmentasyonunda basariy1 arttirmak i¢in kademeli
baglam ve dengeleyici dikkat mekanizmasini 6nermislerdir. Model iki modiilden olusmaktadir.
Dogru bir polip segmente islemi igin, baglamsal bilgiler kademeli olarak islenerek dogruluk
artirtlmaktadir. Dengeleyici dikkat mekanizmasi ise, modelin farkli 6zellikler arasindaki agirliklart
dengeli bir sekilde 6grenmesini miimkiin kilmaktadir. Onerilen model, poliplerin kanser teshisi ve
tedavisinde ne kadar 6nemli oldugunu gostermektedir. Yapilan ¢aligmanin kodu agik kaynakli kod
olarak paylasilmistir.

Yang ve arkadaslar1 [80], poliplerin tespiti i¢in boyut kiigliltme islemi olmadan ¢alisan yeni
bir karistirma verimli kanal dikkat ag1 onermislerdir. Bu model, Mask R-CNN'nin mimarisine
dayanarak polipleri daha iyi bulmak ve segmentasyonunu gelistirmek i¢in tasarlanmstir.

Tablo 1-2°de, polip segmentasyonu gorevi i¢in dikkat modiillerini CNN mimarilerine
entegre eden arastirmalarin 6zeti sunulmustur. Bu tablo, 6nerilen yontemler ve bu yontemlerin
kullandig1 veri setlerini ele almaktadir. Ayrica, yontemin kullanilan her veri setindeki mloU

degerleri de tabloda sunulmustur.

Tablo 1-2: Dikkat modiilleri kullanilarak tasarlanmig yontemlerin 6zeti

Cahsma (Y1)  Onerilen Yéntem Kullanilan Veri Setleri (mloU)
[74](2023) Dikkat Mekanizmal1 Derin Sinir Kullanilan veri setlerinde mloU degeri
Ag hesaplanmamugstir.
[75](2022) Cok Olgekli Dikkat Coziimlemesi CVC-ClinicDB (0.888) CVC-ColonDB
icin Paralel Bir Ag Kvasir (0.865) (0.690)
Etis (0.679)
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[76](2023) Capraz Olgekli Ozellik Fiizyonu ile ~ Kvasir-SEG (0.907) Endotect (0.884)
Hibrit Dikkat Mekanizmasini CVC-ClinicDB (0.941)
Birlestiren Derin Sinir Ag1

[77](2022) Bit Dilimleme Baglamsal Dikkat Kullamlan veri setlerinde mloU degeri
Agi hesaplanmamustir.

[78](2023) On-Parlaklik Yénlendirmeli Kvasir -SEG (0.850) CVC-ColonDB
Dikkat Ag1 CVC - ClinicDB (0.907) (0.962)

Etis (0.819)

[79](2021) Kademeli Baglam Ve Dengeleyici Kullamlan veri setlerinde mloU degeri
Dikkat Mekanizmasi hesaplanmanugtir.

[80](2022) Karistirmal1 Verimli Kanal Dikkat Kullanilan veri setlerinde mloU degeri

Ag1

hesaplanmanugtir.

1.1.3 Transformatorler Kullanilarak Tasarlanmis Yontemler

Transformer tabanli segmentasyon modelleri, goriintii yamasimni gomme, konumsal
kodlama ve 6z-dikkat mekanizmalariyla kiiresel ve yerel baglami ayni1 anda modelleyerek cok
katmanli yukari 6rnekleme ve atlama-baglantilariyla hassas ve esnek segmentasyon sunar. Polip
segmentasyonu gorevinde, bu modelleri kullanana bazi arastirmalar soyledir:

Nachmani ve arkadaslar1 [81], polip segmentasyonunda daha dogru ve daha hizli aglar
olusturmak icin ResBlock iceren ResPVT adli yeni bir model énermislerdir. Onerilen model,
kodlayic1 bileseni olarak Piramidal Gorsel Doniistiiriicii  tabanli bir yapi, ayrica derin 6zellik
o0grenimini desteklemek amaciyla Artik Blok ve iist diizey ozelliklerin biitiinlestirilmesini
saglayan bir Birlesim Modiilii igermektedir. Omurga olarak transformatérleri kullanilmaktadir.
Yeni yontemlerle karsilastirildiginda, model daha iyi performans gostermistir.

Lu ve arkadaslari [46], kolonoskopi goriintiilerinde polipleri tespit etmek igin transformator
tabanl1 bir model dnerilmislerdir. Onerilen model, dért modiilden olusmaktadir. Daha kapsamli
baglamsal bilgi elde etmek amaciyla, Alict Alan1 Genisleten Cok Olgekli Kiiresel Alg1 Modiilii
entegre edilmistir. Smir belirsizligini gidermek amaciyla Sinir Rehberli Ozellik Gelistirme
Modiilii, yanlis tespit bolgelerinin diizeltilmesi i¢in Tamamlayici Flizyon Modiilleri ve mekansal
detay bilgilerini desteklemek iizere Detay lyilestirme Modiilii kullanilmistir.Kullanilan bu
modiillerin birlikte ¢alismasi ile yiiksek dogrulukta bir segmentasyon ag1 onerilmistir.

Li ve arkadaslar1 [82], polip segmentasyonundaki tutarsizlik sorununu ¢6zmek amaciyla

transformator ve evrisimsel Ozellikleri birlestirerek bir model 6nermislerdir. Polipleri daha iyi
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tespit etmek icin Ozellik c¢ikarma modiiliine sahip Doniistliriicii  Tabanli  Kodlayict
kullanilmaktadir. Aynm1 zamanda, Baglamsal Ozellik Cikarma Modiiliiniin ve Coklu Bilgi Ozellik
Toplama Modiiliiniin performansi degerlendirilmistir.

Wu ve arkadaslar1 [83], tibbi goriintii segmentasyonu i¢in gelistirilmis bir model
onermislerdir. Onerilen modelde, piramit kodlayici olarak Swin Transformer kullanilmustir.
Ayrica, ¢ok Olcekli kanal dikkat mekanizmast ve basit fakat etkili bir mekansal dikkat
mekanizmasi gelistirilmistir. Segmentasyonun kenar ve yap1 detaylarim1 asamali olarak
giiclendirmek icin dikkat mekanizmasi tasarlanmis ve ters dikkat mekanizmasi ile birlestirilmistir.
Bu model ile daha dogru ve yiiksek performansli segmentasyon sonuglari elde edilmektedir.

Liu ve arkadaslar1 [84], Yeni bir polip segmentasyon modeli 6nermislerdir. Modelde CNN
ve transformer kullanilarak, yerel ve kiiresel bilgiler paralel olarak islenmistir. CNN ve
Transformer'1 birlestirmenin avantijmi verimli bir sekilde kullanabilmek amaciyla Ozellik Siiper
Kod Coziicii tasarlanmustir. Ayrica modelde, Polarize Oz Dikkat Modiilii kullaniimistir. Bu modil,
gereksiz bilgileri azaltmakta, polip bolgesinde yerel ve kiiresel iligkileri giiclendirmektedir.

Hu ve arkadaslar1 [85], PPNet adinda bir model énermislerdir. Onerilen modelde, polip
segmente isleminin performansini arttirmak i¢in Piramit Havuzlama kullanilmigtir. Bu model,
Transformer tekniklerini birlestiren bir modeldir. Bellek Tutma Piramit Havuzlama Modiilii ve
Piramit Ozellik Fiizyon Modiilii, katmanlar arasinda baglamsal 6zellikleri yakalamak {izere
tasarlanmistir. Ayrica model, dikkat mekanizmasiyla desteklenerek kod ¢oziicli asamasinda
ozellik ¢ikarimini optimize etmektedir.

Wang ve arkadaslari [86], polip segmentasyonunu gelistirmek i¢in CNN ve Transformer
mimarilerini birlestiren bir model onermislerdir. CNN ve Transformer mimarilerinin bir arada
kullanilmasi, poliplerin sekil ozelliklerini etkili sekilde iletmesine olanak saglamistir. Ayrica
modelde c¢esitli yonlerdeki detaylari biitiin sekilde degerlendirmek amaciyla, Hiyerarsik Piramit
Fiizyon modiilii kullanilmaktadir.

Duc ve arkadaslar1 [87], polip segmentasyonu i¢in Transformer ve CNN mimarisini
birlestiren ColonFormer adinda bir model onermislerdir. Kodlayici, kod ¢oziicii ve gelistirme
modiilleri, tasarlanan modelin temel bilesenleridir. Kodlayicinin omurgast olarak Mix
Transformer kullanilmistir. Kod ¢6ziicii i¢in ise Piramit Havuzlama Modiilii kullaniimistir.

Khan ve arkadaslar1 [88], polip segmentasyonu i¢in bir model gelistirmislerdir. Onerilen
model, polipleri daha dogru bir sekilde tanimlamak i¢in farkli boyut ve c¢oziintirliiklerdeki

ozellikleri kullanmaktir. Ayni zamanda Onerilen model, yogun baglantilar ile &zellikleri
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birlestirmektedir ve egitilebilir parametreleri optimize ederek daha verimli caligma imkani
sunmaktadir.

Liu ve arkadaslar1 polip segmentasyonu i¢in Cok Olgekli Ozellik Sinir Grafi Akil Yiiriitme
Ag1 adinda bir model 6nerilmislerdir. Onerilen model temelde ii¢ ana bilesenden olusmaktadur. Ilk
bilesende farkli dlgeklerden gelen bilgiler birlestirmektedir. ikinci bilesen, bu bilgileri polipleri
dogru sekilde segment etmek i¢in birlestirmektedir ve Olgekler arasindaki iligkileri
yakalamaktadir. Son olarak iiglincii bilesen, sinirlar1 daha hassas hale getirmektedir ve
segmentasyonu gelistirerek performansi arttirmaktadir [89].

Dong ve arkadaglar1 tarafindan onerilen model polip segmentasyonunu gelistirmek
amaciyla gelistirilmistir. Onerilen model, daha giiclii ve etkili bir transformer kodlayic1 kullanarak
poliplerin dogru bir sekilde segmente edilmesini saglamaktadir. Ayrica modelde kodlayici ve kod
¢oziicli arasindaki iletisim ii¢ ana bilesen ile gerceklestirilmektedir [90].

Tablo 1-3’te, polip segmentasyonu gorevi i¢in Transformer tabanli mimarileri kullanan
aragtirmalarin 6zeti sunulmustur. Bu tablo, 6nerilen yontemler ve bu yontemlerin kullandig1 veri

setlerini ele almaktadir. Ayrica, yontemin kullanilan her veri setindeki mIoU degerleri de tabloda

sunulmustur.
Tablo 1-3: Transformatorler Kullanilarak tasarlanmis yontemlerin 6zeti
Calisma (Y1)  Onerilen Yontem Kullanilan Veri Setleri (mloU)
[81] (2023) Piramidal Gorsel Dondistiiriicti ve Artik Kvasir-SEG(0.918) CVC—ColonDB(0.679)
Bloklarla Polip Segmentasyonu CVC-ClinicDB(0.833) Etis(0.671)
Endotect(0.830)
[46](2023) Sinir Rehberli Cok Olgekli Algisal Polip Kvasir(0.866) Etis(0.721)
Segmentasyon Agi CVC-ColonDB(0.736) CVC-300(0.834)
[82](2022) Coklu Bilgi Toplama Agi Kvasir-SEG(0.876) Etis(0.725)
CVC-ClinicDB(0.942) CVC-300(0.835)
CVC-ColonDB(0.739)
[83](2022) Cok Olgekli Mekansal Ters Dikkat Ag1 CVC-ClinicDB(0.879) CVC-ColonDB(0.712)
Kvasir(0.880) Etis (0.698)
[84](2022) Cift Dall1 Cok Olgekli Ozellik Birlestirme Kullanilan veri setlerinde mloU degeri
Ag hesaplanmamustir.
[85](2023) Piramit Havuzlama Tabanl Ag EndoScene(0.839) CVC-ClinicDB(0.878)
Kvasir-SEG(0.874) CVC-ColonDB(0.726)
Etis (0.716)
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[86](2023) Hiyerarsik Bilgi Yo6nlendirmeli Birlestirme Kvasir — SEG(0.871) CVC-ColonDB(0.736)

Ag CVC-ClinicDB(0.895) CVC-300(0.840)
[87](2022) ColonFormer CVC-ClinicDB(0.883) ETIS-LARIB(0.711)
CVC-T(0.826) Kvasir(0.877)
CVC—ColonDB(0.730)
[88](2023) Basit ve Saglam Derinlik Bazli Ardisik Ag CVC-ClinicDB(0.874) Kvasir(0.903)
[89](2023) Cok Olgekli Ozellik Smir Grafigi Cikarim Kullanilan veri setlerinde mloU degeri
Ag hesaplanmamustir.
[90](2021) Piramit Gorsel Doniistiiriiciiler ile Polip EndoScene(0.833) CVC-ClinicDB(0.889)
Segmentasyonu Kvasir-SEG(0.864) CVC-ColonDB(0.727)
Etis (0.706)

1.2 TEZIN AMACI

Hollanda'nin Utrecht kentinde gerceklestirilen bir c¢alismada, uygulanan kolonoskopi
islemleri sonucunda poliplerin %25’inin ve adenomlarin %?26’smin ilk incelemede tespit
edilemedigi ortaya konmustur. Elde edilen bulgular, kolonoskopi sirasinda her dort polipten ve her
dort adenomdan birinin gézden kagma olasiligiin bulundugunu gostermektedir [91].

Tezin amaci, kolorektral kanserini erken teshis etmek igin gelistirilen algoritmalarin
etkinligini degerlendirmeyi hedeflemektedir. Ayrica, kalin bagirsak endoskopik islemlerinin kolon
ve rektum kanseri gelisme riskini %50 oraninda azalttif1 ve bu koruyucu etkinin 6 y1l siiresince
devam ettigi géz 6nilinde bulundurularak [92], bu prosediirlerin erken tespit ve miidahale agisindan

onemini vurgulamak tezin hedeflerindendir.

1.3 TEZIN GEREKCESI

Kolorektral kanser, diinya ¢apinda en yaygin tigiincii kanser tiirii olarak belirlenmistir [5].
Bu kanser tiiriinde erken tam1 ve tedavi, hastaligin kontrol altina alinmasinda kritik bir rol
oynamaktadir. Kolonoskopi ile yapilan polip tespiti, erken tani agisindan hayati 6neme sahiptir.
Ancak kolonoskopi goriintiilerinin uzman hekimler tarafindan degerlendirilmesi ve tam
koyulmasi, zaman alic1 ve yorucu olabilmektedir. Bu nedenle, derin 6grenme tabanli bilgisayarl
tan1 sistemlerine olan ihtiya¢ artmaktadir. Literatiirde cesitli yontemler onerilmistir. Ancak
poliplerin sekil, boyut, konum gibi ¢esitlilikleri segmentasyon gorevinde performansi
sinirlamaktadir. Bu tez kapsaminda, alandaki mevcut eksiklikler dikkate alinarak ilgili literatiire

bilimsel katk1 saglanmas1 amaglanmaistir.
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1.4 TEZIN ORGANIZASYONU

Bu tez, bes ana bolimden olusmaktadir. Birinci boliimde, ¢alismanin amaci, kapsami ve
Oonemi agiklanmis; ayrica ilgili literatiirde yer alan ¢alismalar alt bagliklar altinda incelenmistir.
Ikinci boliimde, arastirmada kullanilan yontemler ve teknik ayrintilar detayli bir sekilde
sunulmustur. Ugiincii béliimde, ¢alismada kullanilan veri setleri tanitilmis ve performans dlgiitleri
aciklanmistir. Dordiincii boliimde ise gelistirilen yontemlerin uygulama adimlari, deneysel
sonuclar1 ve bu sonuglara iligkin analizler yer almaktadir. Son olarak besinci boliimde, sonuglar

tartisilmis ve gelecekte yapilabilecek ¢aligmalara yonelik 6neriler sunulmustur.
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2. MATERYAL VE YONTEM

2.1 EVRISIMSEL SINiR AGLARI

CNN mimarileri, verideki mekansal iliskileri koruyan derin 6grenme yapilaridir. Bu
yapilar, goriintiilerden anlamli 6zellikleri ¢ikararak siniflandirma [93], nesne tanima [94] ile
segmentasyon [96] [97] [98] gorevierinde basarili sonuglar sunan mimarilerdir. Bir CNN mimarisi
genel olarak, evrisim katmani, havuzlama katmani1 ve tam baglantili katman olarak bilenen ii¢

katmandan olusmaktadir. Sekil 2-1’de geleneksel bir CNN mimarisinin genel yapis1 gosterilmistir.

Girig Goriintiisii Evrisim Katmani Havuzlama Katmam
Tam bagli Katman

Sekil 2-1: Evrisim katmani, havuzlama katmani ve tam bagl katmanlari igeren geleneksel CNN mimarisi

Evrisim Katmani: Evrisim katmani, bir girdi goriintiisii lizerinde, maskenin evrisim islemine tabi
tutulmasidir. Bu katman sayesinde, girdi goriintiisiindeki kenar, kose gibi yerel Oznitelikler
otomatik olarak tespit edilir. Sonraki katmanlarda, bu 6zellikler {izerinde daha yiiksek seviyeli
temsiller olusturularak siniflandirma ve tanima performansi artirilir. Evrisim katmanin da, adim
biiyiikliigii, maske boyutu, giris goriintii boyutunun korunup korunmayacagi 6nemli unsurlardir.
Bir evrisim katmani, girdi matrisi ve ¢ekirdek matrisi kullanilarak tanimlandiginda, bu katman

araciligiyla elde edilen ¢ikt1 6zellik haritas1 Denklem (2-1)’de sunulan matematiksel ifade ile

tanimlanmaktadir.
_ okp—1 ky—-1 . .
Yij = Zuto Zvso XUs+u—p,js+v—p)Ku,v) (2-1)
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Burada, u parametresi g¢ekirdegin yiiksekligi boyunca satir indeksini, v parametresi
¢ekirdegin genisligi boyunca siitun indeksini, k; parametresi gekirdegin yiiksekligini, k,,
parametresi cekirdegin genisligini, is parametresi dikey yonde yapilan adim biyiikligiini, js
parametresi yatay yonde yapilan adim biiyiikligiinii ifade etmektedir. K parametresi ise evrisim
isleminde kullanilan ¢ekirdegin (filtrenin) kendisini, yani agirlik matrisini temsil etmektedir.Y
parametresi ¢ikis 6zelligi haritasinin elemanini, p parametresi kullanilan sifir dolgusun her bir
kenarda toplamda kag satir/stitun eklendigini, s parametresi ise kaydirma adimin1 ifade etmektedir.

Agm 6grenme kapasitesi ve ¢ikt1 boyutu, evrisim katmanlarinda kullanilan ¢esitli evrigim
tirlerinden dogrudan etkilenmektedir. Bu durumda, tercih edilen evrisim tiirlerinden biri Gegerli
(Valid) Evrisimdir. Bu islem, hi¢ dolgu eklenmeden yapilan bir evrisim tiiriidiir. Gegerli Evrisim,
yalnizca giris goriintlislinlin sinirlar1 igerisinde kalan bolgeler iizerinde islem gerceklestirir. Bu
islem, matematiksel olarak Denklem (2-2) ile ifade edilmektedir.

Y= Sat i S i X(i+u—pj+v)Kwv), 0<i<H-—k,0<j<W—k, (2-2)

Burada, H parametresi girig goriintiisiiniin yiiksekligini, W parametresi genigligini temsil
etmekte ve k; parametresi ise ¢ekirdek matrisinin yiiksekligini ifade etmektedir. Burada, sifir
dolgusu p=0, adim degeri s olarak gosterilmektedir. Bu kosullar altinda ¢ikti boyutlarmin

hesaplanmasinda kullanilan matematiksel ifade Denklem (2-3)’te sunulmaktadir.

H-kp
N

w-—
N

H(,‘lktl = +1, W(;thl = S +1 (2-3)
[ [ =]

Bazi calismalarda, evrigim islemi sonrasinda elde edilen ¢ikt1 boyutunun, giris verisinin
boyutlariyla birebir korunmasi hedeflenmektedir. Bu gereksinim dogrultusunda, Ayni Boyutlu
(Same) Evrisim olarak adlandirilan bir diger evrisim tiirii tercih edilmektedir. Adim biyiikligi,
evrisim ¢ekirdeginin girig verisi lizerinde her iglemde ka¢ birimlik kayma yapacagini belirleyen
temel bir parametredir. Bu deger, ¢ekirdegin giris lizerinde hangi araliklarla konumlanacagini
tanimlar ve ¢ikti boyutunun belirlenmesinde dogrudan rol oynamaktadir. Cekirdegin yiiksekligi
ky ve cekirdegin genisligi k,,, degerlerinin tek say1 olmasi durumunda, ilgili matematiksel ifade

Denklem (2-4)’te tanimlanmaktadir.
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kp—1 kyw—1
phthJpw 2 (2'4)

Bu denklemde, eger ¢ikt1 boyutlar1 1 olacak sekilde ayarlanmissa, ilgili durum Denklem
(2-5) ile ifade edilmektedir.

H(,‘lktl =H, W(,‘lktl =W (2-5)

Ayn1 Boyutlu Evrisimin genel matematiksel ifadesi asagida Denklem (2-6) ile

gosterilmektedir.

V(i) =T T X (i u— prj+ v+ p KU, V), 0<i<HO0<j<W (2-6)
Burada, ¢ekirdek K, giris goriintiisii X, (i, j) konumundaki ¢ikis piksel degeri Y (i, j), dolgu
degerleri p,, Ve py,, ¢ikis pikselleri i, j ve ¢ekirdek koordinatlari u, v olmak lizere ifade edilmistir.
Ornegin, boyutlari 4x4 olan bir giris matrisi ile 3x3 boyutunda bir filtre ve kaydirma adimi

1 olarak belirlendiginde gergeklestirilen evrisim hesaplama islemi soyledir:

Adm1:Hyyy =4—-3+1=0,W,; =4-3+1=2

Adim 2: Y06, ) = Y20 X2 X(i+u,j+v)K(w,v), i,j €{0,1}
3-1
2

Adim 3: Pn = Pw = =1, Hou,t =4, Wout =4

Adim 4: Yegme (i, /) = Y2032 0 X(i+u—1,j+v—1DKwv), i,j €{0,123}

[k adimda, dolgusuz evrisim (gegerli dolgu) kullanilarak ¢ikt1 boyutlar1 hesaplanmistir.
Ikinci adimda, dolgusuz evrisim durumunda cikis degerleri hesaplanmistir. Ugiincii adimda, giris
ve ¢ikis boyutlarinin ayni kalmasini saglayan dolgu miktar1 ve ¢ikti boyutlar1 belirlenmistir.
Dordiincii adimda ise ayni dolgu uygulanarak evrisim islemi gergeklestirilmistir.

Sekil 2-2’te, 4x4 boyutlarindaki bir girig goriintiisli lizerinde kayan pencere mantigiyla
uygulanan 3x3 boyutundaki bir maske ile gerceklestirilen evrigim islemi gosterilmektedir. Bu
islemin her adiminda maske, giris matrisinin gegerli 3x3 alt-bolgesiyle noktasal carpilip
toplanarak tek bir skaler deger (6rnegin sol iist alt-bolge i¢in 31) elde etmekte ve bu deger ¢ikti
matrisinin ilgili hiicresine (2x2 boyutlu olacak sekilde) yerlestirilmektedir. Boylece, maske kayan

pencere mantigiyla dérder konumda (iki yatay iki dikey) kaydirma yapilarak giristeki mekansal
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iligkileri koruyan dort skaler deger (31, 19, 31, 25) iiretmek suretiyle 2x2 boyutlu bir 6zellik

haritasi olusturulur.

Guris Gortintiisi

1
I 1

1 loli1lo 101 IR0 ! 1lolilo 0 1 0 12003 i

— i — i —

ali1l1] o g1 14|56 1] o NERIRG 1 1 0 *4 5 6 ! Goriintii Pargast

I ]
1]0]1 71819 I 0 1 0 71819 !

1 0 1 0 1 1010 | Maske

1]o]a1fa tifafola] |
: :
I ]
I ]
i

110111 1001 b1

0x1 + 1x2 + 1x3 + I1x4 +0x5 +1x6 + 1x7 + 0x8+ 1x9 =31 Ix1 + 1x2 + 0x3 + 0x4 +1x5 +0x6 + 0x7 + 1x8+ 1x9 =25 Cikis Goriintiisti

Sekil 2-2: 4x4 boyutundaki bir girdi goriintiisii iizerinde 3x3 bir maske ile gergeklestirilen evrisim islemi

Havuzlama katmani: Evrisim katmanim takiben gelen Havuzlama katmani, Evrisim
katmanindan elde edilen 6zniteliklerin boyutunu kiigiilterek, sonraki katmanlarda islenecek veri
miktarin1 azaltmayi, asir1 uyumu engellemeyi ve egitim siiresini kisaltmay1 amaglamaktadir [98].
Bu iki katman, girdi verisinden 6nemli 6zellikleri ¢ikarma ve bu 6zellikleri soyut bir sekilde
gosterme siirecini igermektedir.

Havuzlama katmanlarinin; maksimum havuzlama (maksimum deger alma), ortalama
havuzlama (ortalama alma) ve minimum havuzlama (en kiiciik degeri alma) gibi ¢esitleri vardir.
Sekil 2-3’de 4x4 boyutundaki bir matris tlizerinde ii¢ farkli havuzlama (pooling) islemi

gosterilmektedir.

Maksimum Havuzlama /1 6
8 1 6 2 60 13
71 0 6 6
Ortalama Havuzlama 20 5
50 30 7 7 40 7.5
20 60 13 3 o 0 2
Minimum Havuzlama
20 3

Sekil 2-3: 4x4 boyutundaki bir girdi goriintiisii tizerinde 3x3 bir maske ile gergeklestirilen evrisim islemi
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Sekil 2-3’de, 4x4 boyutlu bir giris matrisi lizerinde es boyutlu (2x2) dort farklr alt bdlgenin
tanimlanmasi ve her bir bélgeden “maksimum”, “ortalama” ile “minimum” degerlerin se¢ilmesi
yoluyla ii¢ ayr1 havuzlama isleminin sonuglarmnin nasil elde edildigi gdsterilmektedir. Oncelikle,
sol list 2x2 bolgedeki degerler (8, 1; 71, 0) i¢cin maksimum havuzlama ¢iktist 71, ortalama
havuzlama ¢iktis1 (8 + 1 + 71 + 0)/4 = 20 ve minimum havuzlama ¢iktis1 0°dir. Sag {ist 2x2
bolgedeki degerler (6, 2; 6, 6) i¢in havuzlama sonuglari sirasiyla 6, (6 + 2 + 6 + 6)/4 =5 ve 2’dir.
Sol alt 2x2 bolgedeki degerler (50, 30; 20, 60) i¢in sirastyla 60, (50 + 30 + 20 + 60)/4 = 40 ve 20;
son olarak sag alt 2x2 bolgedeki degerler (7, 7; 13, 3) i¢in sirastyla 7, (7+ 7 + 13 + 3)/4 =75 ve
3 olarak elde edilmistir. Bu islemler sonucunda, her bir havuzlama tiirii kendi skaler degerlerini
bir araya getirerek 2x2 boyutlu ayri bir ¢ikti matrisi olusturmaktadir. Maksimum havuzlama
yontemi, baskin ve belirgin o6zelliklerin vurgulanmasinda etkili olurken, ortalama havuzlama
yontemi, verinin genel yapisini dengeli ve tutarli bir bigimde temsil etmektedir. Minimum

havuzlama yontemi ise, diisiik degerli bolgelerin 6n plana ¢ikarilmasina olanak tanimaktadir.

Tam Bagh Katman: CNN mimarilerinde kullanilan diger bir katman ise tam bagh katmandir.
Tam bagli katmanin genel yapisi Sekil 2-4’de sunulmustur. Tam bagli katman, evrisim katmant
ve havuzlama katmanindan elde edilen 6zelliklerin siniflandirma, tahmin etme, karar siire¢lerinde
kullanilmak iizere yapilandirilmasimi ve degerlendirilmesini gergeklestirir. Bu katmanda, gelen
ozellik haritalar1 tek boyutlu vektdre doniistiiriiliir. Boylece, farkli boyutlardaki 6zellikler sabit bir
boyuta getirilirken, tam bagli katmanlarda islem yapilmas1 kolaylagmaktadir.

Sekil 2-4’de, bir CNN tarafindan elde edilen 3%3 boyutlu bir 6zellik haritasinin diizlestirme
katmanina gegirilmesiyle tiretilen tek boyutlu vektoriin tam baglh katmana aktarilmasi ve buradan
da siniflandirict ¢ikis katmanina ulasan ileri beslemeli siire¢ gdsterilmektedir. Ilk olarak, dzellik
haritasindaki her bir piksel degeri, evrisim ve aktivasyon islemlerini takiben tek boyutlu bir dizi
halinde diizenlenir. Bu islem diizlestirme katmani olarak adlandirilir. Diizlestirilmis vektor, tam
bagli katmanda her bir néronun tim giris agirliklartyla baglanti kurmasi sayesinde lineer
doniistimler ve istege bagli aktivasyon fonksiyonlar1 araciligiyla daha anlamli ve karmasgik
Oznitelikler iiretir. Son asamada ise bu katmandan elde edilen ¢ikis degerleri, ikili sinift (“Sinif-I”
ve “Siif-1I"’) tanimlayan softmax veya benzeri bir aktivasyon fonksiyonuna sahip ¢ikis katmanina

beslenerek olasilik dagilimi bigiminde siniflandirma sonuglari elde edilir.
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Diizlegtirme Katmam Tam Bagh Katman

9 /

Sekil 2-4: Tam bagh katman

2.2 KAYIP FONKSIYONLARI

Kayip fonksiyonu, modelin tahmin ettigi sonuglar ile ger¢ek gézlemler arasindaki sapmay1
hesaplar [99]. Boylece, modelin optimizasyon siirecinde en diisilk sapma seviyesine ulasmaya
odaklanmasini saglar. Burada, modelin optimizasyon siireci, 6grenme algoritmasinin amaci olan
kayip fonksiyonunu en aza indirecek sekilde model parametrelerini glincelleme dongiisiinii ifade
eder. Iyi tasarlanmis bir kayip fonksiyonu, modelin yalnizca dogruluk odakli optimizasyonundan
oOte, egitim siirecini verilerdeki anlamli oriintiileri 6grenmeye yonlendirdigi i¢in derin 6grenmede
kritik bir rol oynar [100].

Derin 6grenme modelleri genellikle 6n tanimli kayip fonksiyonlarini kullanirken, giincel
aragtirmalar [101] [102] [103] smuf dengesizligi, aykir1 degerler ve goreve Ozgii performans
kriterlerini ele almak tizere farkli kayip fonksiyonlarinin yenilik¢i kombinasyonlarim
tanitmaktadir. Bu baglamda, ideal bir kayip fonksiyonu modelin hem hatalar1 dogru ve duyarl bir
sekilde 6lgmesine hem de goreve 6zgii performans hedeflerini dengeleyerek optimize etmesine
izin veren, sinif dengesizligi ve aykir1 degerlere kars1 dayanikli esnek bir kriter olarak sdylenebilir.

Poliplerin degisken sekil ve konumlari ile segmentasyon zorluklart goz 6niine alindiginda,
ideal bir kayip fonksiyonu net sinir belirleme ve saglam 6zellik ¢ikarimini 6n plana ¢ikararak
modelin duyarliligini artirir. Bu sayede tanisal dogruluk yiikselir ve tedavi planlamasi daha etkili
hale gelebilir. Tez kapsaminda, dort farkli kayip fonksiyonunun polip béliitleme gorevindeki

performansi incelenmis ve bu fonksiyonlarin matematiksel ifadesi bu boliimde verilmistir.
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ikili Capraz Entropi Kayip Fonksiyonu: ikili Capraz Entropi (Binary Cross Entropy - BCE)
[104] kayip fonksiyonu, birden fazla etiketi ayni anda tahmin edebilme yetenegine sahip, bir
goriintii tizerinde belirli 6zelliklerin tespitinde yaygin olarak kullanilan bir kayip fonksiyonudur
[105]. Bu fonksiyon, her bir 6rnegin pozitif veya negatif olma olasiligini tahmin ederken, gergek
etiketler ile modelin tahminleri arasindaki farki 6lgmektedir. BCE kayip fonksiyonunun [104]
matematiksel ifadesi Denklem (2-7)’de verildigi gibidir.

Lece = —= il [yilog(py) + (1 — y) log(1 — py)] (2-7)

Burada, N parametresi gozlem sayisini, y; parametresi ise her i’inci drnek i¢in gergek sinif
etiketini belirler ve burada y; € {0,1} ‘dir. p; parametresi ise modelin her i’inci sinif i¢in tahmin
ettigi olasilif1 belirler ve burada p; € (0,1)’dir. Ornegin, N =3,y = [1,0, 1], ve p = [0.9, 0.2, 0.7]

olsun. Bu durumda, toplam kay1p terimi ve ortalama BCE kayb1 sdyle hesaplanir;

vy log(py) + (1 —y,) log(1 —py) = 1.1log(0.9) + 0.log(0.1) = —0.1054
vy log(py) + (1 —y,) log(1 —py) = 0.1log(0.2) + 1.1log(0.8) = —0.2231
y3log(ps) + (1 —y3) log(1 — p3) = 1.10og(0.7) + 0.1log(0.3) = —0.3567

i

3
[yi log(p;) + (1 —y;) log(1 —p;)] = —0.6852
=1

1
Lpcg = =5 X (~0.6852) ~ 0.2284

Tversky Kayip Fonksiyonu: Tversky Kayip Fonksiyonu [106], temelini 1977 yilinda gelistirilen
Tversky benzerlik olgiitiinden almaktadir [107]. Bu kayip fonksiyonu, dengesiz veri boliitleme
gorevini gergeklestirmek i¢in gelistirilmis bir fonksiyondur. Tversky Kayip Fonksiyonu [106],
yanlis pozitif ve yanlis negatif hatalar1 ayr1 agirliklarla ele alabilme yetisi sayesinde, modelin
ozellikle kritik siniflandirma hatalarini minimize etmeye odaklanan daha hassas bir 6grenme
stireci gelistirmesine imkan tanir. Bu 6zellik, veri kiimesinde az temsil edilen veya kii¢lik boyutlu
nesnelerin  segmentasyonunda kayda deger performans artis1 saglar. Tversky Kayip

Fonksiyonunun matematiksel ifadesi Denklem (2-8)’de 6l¢iildiigi gibidir.

L _ 1SNG|
Tversky(S.6) = |5 NG |+, | S—G|+A; |G-S]

(2-8)
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Burada, S parametresi tahmin edilen segmentasyon maskesini, G parametresi ise gergek
segmentasyon maskesini temsil etmektedir. A; ve A, parametreleri, sirasiyla yanls pozitif ve
yanlis negatif siniflandirmalarin kayip fonksiyonundaki agirlikli katkilarini dengelemek amaciyla
tanimlanan katsayilardir. SN ¢ tahmin edilen ve gergek segmentasyon maskeleri arasindaki ortak
bolgeyi S — G ve G—S ifadeleri ise bu maskeler arasindaki ortiismeyen alanlar1 temsil etmektedir.

Ormegin, |S N G| = 4, |S\G| = 1 ve |G\S| = 2 olarak &lciilen degerler ile 2, = 0.5, 1, =

1.0 parametre degerlerine sahip olsun. Bu durumda, Tversky Kayip Fonksiyonu sdyle hesaplanir;

4

L = ~ 0.6154
Tversky = 4 +05x 1+ 1.0 x 2

Dice Kayip Fonksiyonu: Dice Kayip Fonksiyonu [108]’nun temelini olusturan Dice Katsayisi,
ilk olarak 1945 yilinda tamitilmugtir [109]. Ozellikle segmentasyon gdrevleri ve tibbi goriintiileme
alanlarinda yiiksek performans sergileyen Dice Kayip Fonksiyonu [108], model tarafindan tahmin
edilen segmentasyon maskesi ile gercek segmentasyon maskesi arasindaki benzerligi 6l¢cmektedir.

Bu kayip fonksiyonu, matematiksel olarak Denklem (2-9)’da tanimlanmaktadir.

_ . 2150G] ]

Burada S ve G parametreleri, sirasiyla tahmin edilen ve gercek segmentasyon maskelerini
ifade etmektedir. Dice Kayip Fonksiyonu [108] degeri sifira yaklastikga modelin tahmini ile
gercek segmentasyon maskesi arasindaki benzerlik artmaktadir.

Ornegin, tahmin edilen segmentasyon maskesi S ile gercek segmentasyon maskesi G
arasinda ortiisen dogru pozitif piksel sayis1 | S N G | = 8, tahmin edilen toplam pozitif piksel sayisi
|S| = 12 ve gergek pozitif piksel sayis1 |G| = 7 parametre degerlerine sahip olsun. Bu durumda

Dice Kayip Fonksiyonu [108], s6yle hesaplanir;

2x8

217 ~ 0.158

Lpice = 1—

Bilesik Kayip Fonksiyonlari: Bilesik Kayip Fonksiyonu (Compound), 6zellikle tibbi goriintii
segmentasyonu, nesne tespiti gibi farkli bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Bu kayip fonksiyonu,
modelin tahminleri ile gercek etiketler arasindaki uyumsuzlugu 6l¢gmektedir. Veri setlerinde sinif

dengesizligi ve kii¢lik nesnelerin tespiti gibi zorluklarin bulundugu durumlarda, standart kayip
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fonksiyonlarmin yetersiz kalmasi sebebiyle, Bilesik Kayip Fonksiyonlar1 tercih edilmektedir.

Bilesik Kayip Fonksiyonunun matematiksel ifadesi Denklem (2-10)’da verildigi gibidir.
LCompound = alLgcg + B Lpice (2-10)

Burada, Lz Ikili Capraz Entropi Kayip Fonksiyonu, Lp;.. Dice Kayip Fonksiyonunu

ifade etmektedir. a ve  parametreleri ise bu iki bilesene atanan agirliklar1 kontrol etmektedir.
2.3 U-Net MIMARISI

U-Net mimarisi [22], tam evrisimli bir sinir ag1 olarak Ronneberger ve arkadaslar
tarafindan 2015 yilinda gelistirilmis bir mimaridir. Bu mimari, piksel diizeyinde hassas
smiflandirma gerektiren gorevlerde yiliksek dogruluk saglamaktadir [22]. U-Net mimarisi [22],
adini aldigini aldigi “U” harf bigimindeki simetrik yapisi ile kodlayici ve kod ¢dziicti kisimlarindan

olusur. U-Net mimarisinin [22] genel yapis1 Sekil 2-5’de gosterilmistir.

Girig Béaliitlenmig
Goriintii

¥ K 5
l ™ 1 Etiketler
3x3 Evrisim, Toplu
K > > ~ Normalizasyon, ‘ReL.U”
i T i Maksimum Havuzlama
T N TR N Yukart Orn ekl
N R N N T ukart Orn ekleme
I T = 1x1 Evrisim
nd e

Sekil 2-5: U-Net mimarisinin genel yapisi

X, ag1 besleyen giris goriintiisii olmak lizere, X € R#*W*C <dir. Burada H ve W
parametreleri sirasi ile yiiksekligi ve genisligi temsil etmektedir. C parametresi ise kanal sayisini
ifade etmektedir. Her bir katman, Denklem (2-11)’de verildigi gibi modellenmektedir.
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fo=oc (WO 4+ x4 p@) (2-11)

Burada, f, parametresi ilk katmandan ¢ikan ozellik haritasini; W parametresi filtre
agirliklarmi; b(® parametresi filtreye eklenen bias terimini; X parametresi giris verisini ve o
parametresi aktivasyon fonksiyonunu gostermektedir.

U-Net mimarisinde [22], aktivasyon fonksiyonu olarak Sigmoid veya Softmax
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Bu aktivasyon fonksiyonlarinin matematiksel ifadeleri
Denklem (2-12) ve Denklem (2-13)’de sunulmaktadir.

Sigmoid = —— (2-12)
Softmax = a, + e (2-13)

T, e

Burada sunulan Denklem (2-12)’de, x parametresi, genellikle bir néronun agirlikli toplamini
temsil ederken; e parametresi, Euler Sabiti olup yaklasik olarak 2,718 degerine sahiptir.
Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, ozellikle ikili siniflandirma ile ilgili sorunlarda bir pikselin
belirli bir siifa ait olma olasiligin1 tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir.

Softmax aktivasyon fonksiyonunun matematik ifadesi olan Denklem (2-13)’de ise, zi
parametresi, i. sinifa ait ham skor degerini; m parametresi, toplam smif sayisini; e?* parametresi,
i. smif i¢in tstel dontisiimii ve paydadaki toplam ise, tim siniflarin istel skorlarinin toplamini
ifade etmektedir. Bu matematiksel ifade ile her sinif i¢in 0'dan 1'e kadar degisen bir olasilik degeri
elde edilmektedir.

U-Net mimarisinde [22], giris katmanini takiben her evrisim katmani, giris verisinden
anlaml 6zellikler ¢ikarmak amaciyla ardisik evrisim ve aktivasyon islemleri gerceklestirmektedir.

Denklem (2-14)’teki genel ifade ile modellenmektedir.

fO=gW® -1 4 pO) (2-14)

Burada, £~V parametresi bir dnceki katmandan elde edilen &zellik haritasmi; W®
parametresi [ katmanina ait evrisim filtrelerin agirliklarini; b parametresi ayni katmana ait bias
degerini; * parametresi evrisim islemini; o parametresi aktivasyon fonksiyonunu temsil
etmektedir.
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Kodlayici: Simetrik yapisi ile tanmman U-Net mimarisinin [22] kodlayici katmani, giris
gorintiisiindeki temel renk, doku ve sekil gibi diistik ¢oziiniirliiklii 6zellik haritalarin1 anlamli bir
forma doniistiirmektedir. Kodlayic1 katmaninin  matematiksel ifadesi Denklem (2-15)’te

sunulmaktadir.

Burada, £~ parametresi bir énceki katmandan elde edilen ozellik haritasi; W®
parametresi | katmanina ait evrisim filtrelerin agirliklarini; b parametresi ayni katmana ait bias
degerini; * parametresi evrisim islemini; o parametresi aktivasyon fonksiyonunu; MaxPool

parametresi ise maksimum havuzlama islemini temsil etmektedir.

Kod Céziicii: Bir diger katman olan kod ¢6ziicii, kodlayici tarafindan doniistiiriilen formlari 6zgiin
¢cOziiniirliige yeniden c¢ikararak detayli segmentasyon maskesi iliretmektedir. Kod ¢oziicii

katmaninin, genel matematiksel ifadesi Denklem (2-16)’da ifade edilmektedir.
fO=oWOs[up(F4) @ fi2]+ b© (2-16)

Up (f (”1)) parametresi bir kod ¢oziiciiniin daha derin katmanindan gelen diisiik

¢ozliniirliiklii 6zellik haritasini; fe(,?c parametresi kodlayicinin [. Katmanindan gelen 6zellik
haritasini; @ parametresi kanal ekseninde birlestirme islemini; w® parametresi [ katmanina ait
evrisim filtrelerin agirliklarin;; o parametresi aktivasyon fonksiyonunu; b® parametresi bias

terimini; £ parametresi kod ¢oziiciiniin [ katmanindan ¢ikan 6zellik haritasini temsil etmektedir.

2.4 DenseNet MiIMARISI

Yogun Baglantili Evrisimsel Aglar (Densely Connected Convolutional Networks-
DenseNet), 2017 yilinda Huang vd. tarafindan tanitilmistir [110]. DenseNet mimarisi [110],
katmanlar1 birbirine bagli olan CNN yapisina sahiptir. Ayrica, ag parametrelerinin sayisini

azaltarak 6zelliklerin yeniden kullanimint miimkiin kilmaktadir.
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DenseNet mimarisi [110], yan yana dizilmis yogun blok ve aralarindaki gecis bloklarindan
olusmaktadir. Bir yogun blokta, ¢iktilar her katmandan dogrudan diger katmanlara aktarilmaktadir
[110]. Bu yapi, ozelliklerin yeniden kullanilmasina, modelin parametreleri daha verimli hale
getirmesine olanak tanimaktadir. Daha az parametre ile derin aglarda yiiksek performans elde

edilen DenseNet mimarisi [110] yapis1 Sekil 2-6’da sunulmustur.

— YogunBlok1 - Yogun Blok 2 Yogun Blok 3

B BB BY BT B A% BY ]
-» > =g
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Sekil 2-6: DenseNet mimarisi

Sekilde 2-6’da sunulan DenseNet mimarisinin [110], giris gortintiisit CVC-ClinincDB [20]
veri setinden aliman bir kolonoskopik goriintiidiir. Goriintii, ii¢ adet yogun bloktan gegirilerek
islenmektedir. Her yogun blok, dort evrisim katmanindan olusmaktadir. Bu katmanlar,
kendisinden onceki tiim katmanlarin ¢iktilarini girdi olarak almaktadir. Yogun bloklar arasinda
yer alan evrisim katmanlar1 ve havuzlama katmanlari, goriintiideki 6nemli bilgileri koruyarak
boyut indirgeme islemini gergeklestirmektedir. Sekil 2-6’daki yapi, bu islem sirasini1 ve katmanlar

arasindaki bilgi akig1 gosterilmektedir.
DenseNet mimarisinde [110], her katman kendisinden 6nceki tiim katmanlarin ¢iktisini girdi

olarak almaktadir. Bu durumun matematiksel ifadesi Denklem (2-17)’de gosterilmektedir.

X = Hl( [xO»xp ---,xl—1]) (2'17)

Burada, x; parametresi [ katmaninin ¢iktisini; H;(.) parametresi bu katmanda uygulanan

islemler dizisini temsil etmektedir.

Her Yogun Blok icerisinde, katmanlar arasinda yogun baglantilar kurularak her bir katmanin
yeni Ozellik haritalar1 {iretilmektedir. Cikis kanal sayisi, giris kanal sayisina, blok igerisindeki
toplam katman sayzsi ile bilyiime oraninin ¢arpimi eklenerek hesaplanir. Yogun blogun ¢ikis kanal

sayisi, Denklem (2-18)’de verilen matematiksel ifade ile hesaplanmaktadir.
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Cotas = Co + k. L (2-18)

Burada, Cx,s parametresi yogun bloktan ¢ikan toplam kanal sayisini; C, parametresi blok
girisindeki kanal sayisini; k her katmanin iiretti§i yeni kanal sayisini; L ise blok igerisindeki
katman sayisini ifade etmektedir.

Her yogun blok arasinda boyut indirgeme islemi gergeklestirilmektedir. Bu indirgeme
islemi, hesaplama maliyetini azaltmakta, modelin parametre sayisini kontrol altinda tutmak i¢in

uygulanmaktadir. Matematiksel ifadesi Denklem (2-19)’da sunulmaktadir.

x' = AvgPool (Convy, (BN(x))) (2-19)

Burada, x parametresi onceki yogun bloktan gelen ¢ikisi; BN(x) parametresi toplu
normalizasyon islemini; Conv;,; parametresi 1x1 boyutunda evrisim islemini; AvgPool
parametresi ortalama havuzlama islemini; x’ parametresi ise boyutu kiigiiltiilmiis yeni 6zellik

haritasini temsil etmektedir.

2.5 ResNet50 MiIMARISI

Artik Ag (Residual Network - ResNet), kaybolan gradyan sorununu ¢ézmek igin
gelistirilmis bir derin 6grenme mimarisidir. Bu mimarinin, katman sayilari degisiklik
gostermektedir [111]. Katman sayisina gore One ¢ikan versiyonlarindan biri olan ResNet50
mimarisi [111], 50 katmandan olugsmakta ve bu katmanlar artik bloklar halinde gruplanmaktadir.
Gruplanmus artik bloklar, girig verisinin birden fazla katman araciligiyla islenmesini saglayan 6zel

yapilar olup, bu yapilarin genel goriiniimii Sekil 2-7°de sunulmaktadir.

F(x) F(x)+x
Rel.U
Agirlik Katmam M} Agirhik Katmam b —|— b

X (Gzdes Baglanti)

Sekil 2-7: Artik blok
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Artik blok yapisi, 6grenme siirecini kolaylastirmakta ve derin aglarda karsilasilan kaybolan
gradyan problemini azaltmaktadir. Kaybolan gradyan problemi, egitim asamasinda karsilagilan bir
problemdir. Derin 6grenme modellerinde, model ilk olarak giris verilerini kullanarak tahminler
iretilmektedir. Ardindan, modelin tahmini ile gercek deger arasindaki hata hesaplanmakta;
hesaplanan hata geri yayilim yontemiyle agin onceli katmanlarina dogru iletilmektedir. Bu siirec,
her katmanin ¢iktiya etkisi belirler ve agirliklar1 bu etkiye gore gilinceller. Hatanin katmanlara
iletilmesi sirasinda gradyan ad1 verilen sayilar kullanilir. Gradyanlar, baz1 durumlarda ¢ok kiigtiliip

neredeyse sifira yaklasabilmektedir. Bu duruma, kaybolan gradyan problemi denilmektedir.

Bu probleme kars1 6nerilen yapilardan biri olan artik bloklar, giris verisi sirastyla iki adet
agirhik katmanindan gecirilmekte ve her katmandan sonra ReLU aktivasyon fonksiyonu
uygulanmaktadir. ResNet50 mimarisinin temel yapi tasi olan artik bloklarin, matematiksel ifadesi

Denklem (2-20)’de verildigi tizere tanimlanmaktadir.

y =F(x, {W}) + x; (2-20)

Burada, x parametresi giris verisini; F(x,{W;}) parametresi agirlik parametresini; x,
parametresi giris verisinin kisa yol baglantisi tizerinden ¢ikisa aktarilan halini; y parametresi ise
artik blok ¢ikisin1 temsil etmektedir.

ResNet50 mimarisinde, evrisim islemleri sirasiyla 1x1, 3x3 ve tekrar 1x1 filtreler ile
gergeklestirilir. Tk 1x1 evrisim, giris verisinin boyutunu azaltarak modelin hesaplama yiikiinii
hafifletmektedir. Bunu takip eden 3x3 evrisim, daha diisiikk boyuttaki veriyle ¢alistigi igin daha
verimli sonuglar tiretmektedir. Son olarak uygulanan ikinci 1x1 evrigim, ¢iktinin 6zgiin boyutuna
geri donmesini saglamaktadir. Bu ii¢ agamali yap1 sayesinde hem bilgi kayb1 minimize edilmekte
hem de daha derin aglarin egitimi daha sabit hale gelmektedir. Bu mimarinin yapisi1 Sekil 2-8’de

gosterilmistir.

& (2]

= « =+ =< 2 = %0 o = o o 2 =

3 g ERRS 2anl [|BEa e 5 g

=) ~ =) = g ==l — = == ._.a E

g N H.5 g .2 B B =4 EE & N S —

z | £ T B R R £ 8 g 25 8 z Ozellik
5 |5l & e IEEEe 155 E< [[EE2 —([EEE g = e
PN m = T2 |fla A Gle flm & al= (|8 5B il = s el aritasi
- = e = o = |l|= = |[|m /A H -~ M
5 %8 |EI1RIEZRENERZE [=a% =g % o
21 &z | VEIFCEZITE S| R =R o g
A ) A AR\ =

x3 X3 X3 X3

Sekil 2-8: ResNet50 mimarisi
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Sekil 2-8’de sunulan mimari, giris goriintiisii olarak 224x224x3 piksel boyutunda, bir polip
goriintiisii almaktadir. ilk katmanda, 7x7 ¢ekirdek boyutuna sahip ve 64 filtreli bir evrisim islemi
uygulanmaktadir. Bu islem ile 2 birimlik kaydirma adimi gergeklestirilerek giris goriintiisii daha
diisiik boyutlu bir 6zellik haritasina dontistiiriilmektedir. Bu katmanin amaci, diisiik seviyeli
ozelliklerin ¢ikarilmasidir. Evrigim isleminin ardindan, 2x2 boyutunda bir maksimum havuzlama
islemi uygulanmakta ve ozellik haritasinin boyutu yariya indirilmektedir. Bu sayede modelin
parametre sayis1 azalmaktadir. Bu islemleri takiben, artik bloklar bulunmaktadir. Artik blok
yapilari, 6grenme sirasinda giris bilgisinin dogrudan ileriye tasinmasina olanak tanimaktadir. Bu
durum, katmanlar aras1 bilgi kaybini 6nlenmektedir.

Her artik blok, ii¢ asamadan olusmaktadir. ilk asamada, 1x1 boyutlu evrisim uygulanarak
girig verisinin kanal sayis1 azaltilmaktadir. Bu sayede, hesaplama maliyeti diisiiriilmektedir.
Ardindan, 6zellik ¢ikariminin yapildig1 3%3 boyutlu evrisim uygulanmaktadir. Son olarak, tekrar
1x1 boyutlu evrisim ile kanal sayis1 artirilarak verinin boyutu eski haline getirilmektedir. Artik
bloklarin ardindan, 2x2 boyutunda ortalama havuzlama islemi ger¢eklestirilir. Bu katman, tiim
ozellik haritasin1 6zetleyerek veriyi siniflandirma i¢in uygun hale getirir. Son agamada, elde edilen

ozellik vektorii tam bagli katmana aktarilmakta ve siniflandirma islemi tamamlanmaktadir.

2.6 SqueezeNet MIMARISI

SqueezeNet mimarisi, alt 6rnekleme katmanlar1 ve tam bagh katmanlarla entegre edilmis
bir evrigimli sinir agidir [112]. Bu mimari, sikistirma-genisletme modiilleri (Fire modul) olarak
adlandirilan bilesenlerden olusan bir yapiya sahiptir. Bu modiillerin yapisal gosterimi Sekil 2-9’da

sunulmustur.
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Sekil 2-9: Sikistirma-genisletme modiilii

Sekil 2-9’da sunulan sikistirma-genisletme modiilii mimarisi, sikistirma ve genisletme
olmak tizere iKi temel asamadan olusmaktadir. Sikistirma asamasinda, 1x1 evrisim uygulanarak

kanal sayis1 azaltilmaktadir. Bu asamanin matematiksel ifadesi Denklem (2-21)’de sunulmustur.
xs = 0 (Ws;*x+ by) (2-21)

Burada, xg parametresi sikistirilmis ¢ikisi; x parametresi giris verisini; W, parametresi 1x1
evrisim filtresini; by parametresi bias terimini; o parametresi aktivasyon fonksiyonunu temsil
etmektedir.

Bir diger asama olan genisletme asamasinda, sikistirilmis veri hem 1x1 hem de 3x3 evrisim
islemlerine tabi tutulur. Ilgili matematiksel ifadeler, sirasiyla Denklem (2-22) ve Denklem (2-

23)’te sunulmaktadir.
Xe1 = 0 (W1 * X5 + beyq) (2-22)
Xe3 = 0 (Wes * X5 + be3) (2-23)
Burada Denklem (2-22)’de, W,, parametresi 1x1 evrisim filtresine ait agirliklart; xg

parametresi sikistirllmis ¢iktiyt; b,; parametresi 1x1 evrisim filtresine ait bias terimini; x,.,
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parametresi 1x1 evrisim sonucu ¢iktisini; o parametresi aktivasyon fonksiyonunu temsil
etmektedir. Denklem (2-23)’te ise; W,; parametresi 3x3 evrisim filtresine ait agirliklari; x;
parametresi sikistirilmis ¢iktiyr; b,5 parametresi 3x3 evrisim filtresine ait bias terimini; x5
parametresi 3x3 evrisim sonucu ¢iktisini temsil etmektedir.

SqueezeNet mimarisi [112], genellikle baslangigta bir evrisim katmani, bunu takiben sekiz
adet sikigtirma-genisletme modiilii ve son boliimde bir evrisim katmani ile global ortalama
havuzlama katmanindan olusan bir yapiya sahiptir. Bu mimari, siniflandirma gorevlerinde yiiksek
dogruluk oranim1 korurken, model parametre sayisint ve boyutunu onemli Olgiide azaltmayi
hedeflemektedir. Geleneksel tam baglantili katmanlar yerine kiiresel ortalama havuzlama
kullanilarak, 6zellikle parametre sayisinda onemli Olclide tasarruf saglanmaktadir. SqueezeNet

mimarisinin genel yapisi [112] Sekil 2-10’da gosterilmektedir.

o Sikistirma-Genigletme Sikistirma-Genisletme Sikigtirma-Genisletme
Evrigim 1 Modiilii 2 Modiilii 3 Modiilii 4

Sikistirma-Genisletme B Sikistirma-Genigletme L | Sikistirma-Genisletme S1k1§hrma-E}eini§Ietme
Modiilii 8 Modiilii 7 Modiilii 6 Modulit 5

Sikistirma-Genisletme _, - 4- Softmax
Modulii 9 Evnsim 10

Sekil 2-10: SqueezeNet mimarisinin genel yapisi

Sekil 2-10’da sunulan mimaride, ilk olarak Evrisim 1 katmani ile goriintiiden temel
ozellikler ¢ikartilmaktadir. Ardindan, 8 adet Sikistirma-genisletme modiilii yer almaktadir. Bu
modiiller, goriiniitiiyli gereksiz bilgilerden arindirarak énemli bilgileri ¢ikartmaktadir. Modiiller
boyunca iglenen goriintii, Evrisim 10 katmanina ulagtiginda, goriintiideki onemli ve anlamli
bilgileri 6ne ¢ikartilmaktadir. Boylece, modelin dogru siniflandirma yapabilmesi i¢in son bilgi
hazirligin1 tamamlanmis olur. Ardindan gelen Kiiresel Ortalama Havuzlama katmani, veriyi
Ozetleyerek, simiflandirma i¢in uygun boyuta getirir. Son olarak, Softmax katmani ile model,

gOriintliniin hangi sinifa ait oldugunu belirlemektedir.

2.7 VGG16 MIMARISI
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VGG16, 2014 yilinda Oxford Universitesi’nden Gorsel Geometri Grubu (Visual Geometry
Group-VGQG) tarafindan gelistirilen ve dnemli basar1 elde eden bir evrisimsel sinir ag1 mimarisidir
[113]. VGG16 mimarisi [113], 13 evrisim, 3 tam bagl katman, ReLU aktivasyon fonksiyonu,
maksimum havuzlama katmanlarindan olusmaktadir. VGG16 mimarisinin genel yapisi [113],

Sekil 2-11’de sunulmustur.

7X7i512
1x1x4096  1x1x1000
I —

14x14x512 Evrisim katmam + ReLU
Maksimum Havuzlama

28x28x512

56x56x256
@ Tam bagh katman +ReLU

@ Sofimax

112x112x128

224x224x3 224x224x64

Sekil 2-11: VGG16 mimarisi

Sekil 2-11’de polip gorintiisi VGG16 mimarisine giris olarak verilmistir. Bu goriintd,
oncelikle bir dizi evrisim ve havuzlama katmanlarindan gegirilmektedir. VGG16 mimarisi [113],
daha fazla derinlik ve daha az parametreyle daha iyi sonuglar i¢in 3x3 boyutunda kiigiik evrigim
filtreleri kullanmaktadir. Her bir evrisim blogu, artan filtre sayisi ile daha karmasik ve ayrintili
ozelliklerin ¢ikarimini miimkiin kilmaktadir [114]. Matematiksel olarak, bir evrisim katmaninin

ciktist Denklem (2-24)’te gosterilmistir.

Yi,j,k = bk + 213;=1 2132:1 Zgzl Wu,v,c,k ) Xi+u—1,j +v-1,c (2'24)

Burada, Y;;, parametresi evrisim katmaninm k. filtreye ait, i,j konumundaki ¢ikt1
degerini; b, parametresi k. filtreye ait bias terimini; Y3_, >3_, islemleri 3x3 boyutundaki
evrisim filtresi tizerinde, yatay (u) ve dikey (v) olmak iizere tiim konumlardaki toplama iglemini;
»&_, giris verisindeki tiim kanal dzelliklerinin C boyunca toplamini; W, ,, . 33 boyutundaki

evrigim filtresinin k. ¢ikis kanali igin, u, v konumundaki ve c. giris kanaliyla iligkili agirlik

34



parametresini; X y—1 j 4+ y—1,c i€ giris Ozellik haritasinin c. kanalindaki i +u—1,j + v—1

uzaysal konumundaki degerini temsil etmektedir.

2.8 DeepLabv3+ MIMARISI

DeepLabv3+ mimarisi segmentasyon gorevi i¢in tasarlanmig bir mimaridir [115]. Bu
mimari, DeepLabv3 [116] mimarisini temel alarak olusturulmustur. Iki mimari arasindaki en
belirgin fark ise, 6zellikle nesne sinirlarinda segmentasyon dogrulugunu artirmak amaciyla
DeepLabv3+ mimarisine bir ¢oziicii modiiliiniin eklenmis olmasi1 ve Xception [115] modeline
dayanan bir omurga ag1 igermesidir. Bu mimaride, 1x1 genisletilmis evrisim, Atrous oranlari
strastyla 6, 12 ve 18 olan ii¢ adet 3%3 atrous evrisim katmani, kiiresel ortalama havuzlama katmani
iceren bir Aralikli Uzamsal Piramit Havuzlama (Atrous Spatial Pyramid Pooling-ASPP) modiilii
kullanilmaktadir. ASPP modiilii, ¢ok dl¢ekli baglamsal bilgilerin etkin bir bigimde yakalanmasini
saglamaktadir.

ASPP modiiliinden elde edilen cok oOlgekli baglamsal ozellikler, ¢oziicii modiile
aktarilmadan Once dort kat alt 6rnekleme islemine uygulanmaktadir. Kod ¢6ziicii ise, omurga
agindan elde edilen diisiik seviyeli konumsal 6zellikler ile ASPP modiiliinden gelen yiiksek
seviyeli baglamsal temsilleri birlestirerek detayli segmentasyon saglamaktadir. DeepLabv3+

mimarisinin genel yapisi [115], Sekil 2-12°de sunulmaktadir.
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Sekil 2-12: DeepLabv3+ mimarisinin genel yapisi
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3. KULLANILAN VERIi SETLERI VE PERFORMANS OLCUTLERI

3.1 VERIi SETLERIi

Hastalarin, sagkalim oranlarini iyilestirmek i¢in kanser oncesi poliplerin erken teshisi ve
tedavisi olduk¢a onemlidir [117]. Bu amagcla gelistirilen polip segmentasyon algoritmalarinin
performansin1 degerlendirmek i¢in ¢esitli halka acik endoskopik goriintii veri setleri
kullanilmaktadir. Bu tez g¢alismasinda kullanilan polip segmentasyon Vveri setlerine ait genel

bilgiler Tablo 3-1’de sunulmaktadir.

Tablo 3-1: Literatiirde kullanilan polip segmentasyon veri setlerine ait genel bilgiler

Veri Seti Refer Erisim Baglantisi Format Coziiniirliik
(Yl) ans

CVC-ClinicDB [20] https://polyp.grand- Gorlinti 384 x 384
(2015) challenge.org/CVCClinicDB/ (tiff)

Kvasir-SEG [118] https://datasets.simula.no/kvasir  Goriintii 332 x 487 —
(2020) -seg/ 1920 x 1072
CVC-ColonDB [119] http://mv.cvc.uab.es/projects/co  Goriintii 574 x 500
(2011) lon-ga/cvccolondb

CVC-ClinicDB Veri Seti: 2015 yilinda yaymlanan CVC-ClinicDB veri seti, Ispanya'nn
Barselona sehrindeki Hospital Clinic ile is birligi iginde derlenmistir [20]. Bu veri seti, 23 farkli
kolonoskopi video kesitinden olusmakta ve her birinden 31 farkli polip goriintiisii elde
edilmektedir [20]. Diisiik kaliteye sahip goriintiiler veri setine dahil edilmemistir. CVC-ClinicDB
[20] veri seti, 612 goriintiiden olugsmakta olup, her bir goriintii 576x768 piksel ¢oziiniirligiindedir
[20]. Sekil 3-1'de, CVC-ClinicDB [20] veri setinden alinan ti¢ farkli polip goriintiileri ile bu

goriintiilerin gergek zemin goriintiileri (maske) sunulmustur.
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Sekil 3-1: CVC-ClinicDB veri setine ait gorseller: () orijinal polip goriintiisii, (b) orijinal goriintiilere karsilik gelen

gercek ikili goriintiileri temsil etmektedir.

Kvasir-SEG Veri Seti: Kvasir-SEG veri seti, 2020 yilinda Norveg’teki Oslo Universitesi
Hastanesi’'nde uzman hekimlerin kolorektal polip segmentasyonu amaciyla olusturdugu acik
erisimli bir kaynaktir [118]. Bu veri setindeki 1000 polip goriintiisii ve bu goriintiilere karsilik
gelen maskeler, 332x487 piksel ile 1920x1072 piksel arasinda degismektedir. Sekil 3-2'de, Kvasir-
SEG [118] veri setinden alinan ii¢ farkli polip goriintiileri ile bu goriintiilerin gergek zemin

gorintiileri (maske) sunulmustur.

Sekil 3-2: Kvasir-SEG veri setine ait gorseller: () orijinal polip goriintiisii, (b) orjinal goriintiilere karsilik gelen

gercek ikili goriintiileri temsil etmektedir.
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CVC-ColonDB Veri Seti: CVC-ColonDB veri seti, Mayo Klinigi is birligiyle yiiriitiilen projede
15 kisa kolonoskopi videosundan elde edilen karelerin derlenmesiyle olusturulmus bir veri setidir
[120]. Bu veri seti 380 polip ve maske goriintiilerinde olusmaktadir. Tiim goriintiiler 574x500
piksel ¢oziiniirliigiine sahiptirler. Sekil 3-3'de, CVC-ColonDB [119] veri setinden alinan {i¢ farkli

polip goriintiileri ile bu goriintiilerin ger¢ek zemin goriintiileri (maske) sunulmustur.

(a)

(b)

Sekil 3-3: CVC-ColonDB veri setine ait gorseller: (a) orijinal polip goriintiisii, (b) orijinal goriintiilere karsilik gelen

gercek ikili goriintiileri temsil etmektedir.

3.2 PERFORMANS METRIKLERi

Tibbi goriintii segmentasyonu, normal olmayan doku biiylimelerinin dogru ve erken bir
sekilde tespit edilmesinde kritik bir rol oynamaktadir. Segmentasyon isleminde, model basarisini
Olgmek i¢in kullanilan g¢esitli performans metrikleri bulunmaktadir. Bu tez ¢alismasinda,
uygulamalarin performans degerlendirmeleri yedi farkli performans metrigi ile yapilmistir. Bu
kapsamda degerlendirilen ilk metrik, Ortalama Dice Katsayis1 (Mean Dice Coefficient-mDice)
metrigidir. Dice Katsayisi, tahmin edilen bolge ile gergek bolgenin ne kadar Ortiistigiinii ifade
eden bir metriktir. mDice ise, birden fazla sinif veya goriintii i¢in hesaplanan Dice Katsayisinin
ortalamasini ifade eder. Bu performans metrigine ait matematiksel ifade Denklem (3-1)’te

sunulmustur.
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Kk 2TP

mDice = — YK j—T
1+k 2TP+FP+FN

(3-1)

Ortalama Kesisim Bolme Orani1 (Mean Intersection over Union-mloU) performans metrigi
mloU degerlerinin ortalamasi ile hesaplanmaktadir. Bu metrik, tahmin edilen bolge ile gercek
bolgenin kesisim alanini ifade etmekte olup degeri O ile 1 arasinda degismektedir. Segmentasyon
gorevinde mloU degerinin 0’a yaklasmasi performansin diisiik oldugunu bir gostergesi iken, 1’e
yaklasmasi segmentasyon gorevinin basarili oldugunu gosterir. Bu metrigin matematiksel ifadesi

Denklem (3-2)’da sunulmustur

k TP

mlolU = — Y* ——
1+k TP+FP+FN

3-2)

Dogruluk (Accuracy-Acc) performans metrigi ise, modelin dogru siniflandirdigi
orneklerin, toplam ornek sayisina oranini ifade eder. Bu metrik, dengesiz veri setlerinde yaniltict
bilgi verebilir. Bu nedenle, medikal segmentasyon gorevi gibi siif dengesizliginin ¢ok oldugu
gorevlerde tek bagina kullanilmast dogru degildir. Geri ¢agirma (Recall-R) metrigi, gergek
pozitiflerin model tarafindan dogru sekilde tespit edilme oranini ifade etmektedir. Bu metrigin,
yiiksek sonu¢ vermesi pozitif olan durumlart dogru sekilde tespit ettigini ifade etmektedir.
Uygulamalarda geri c¢agirma performans metriginin, yilksek sonu¢ vermesi modelin
performansinin iyi oldugu gostermektedir. Metrigin diisiik sonuglar vermesi ise, pozitif 6rneklerin
gozden kacirildigini ifade etmektedir. Diisiik oldugu durumlarda, simiflarda dengesizligi s6z
konusu olabilmektedir. Dogruluk performans metrigi Denklem (3-3)'de, geri ¢agirma performans

metrigi ise Denklem (3-4)'de matematiksel olarak ifade edilmistir.

TP+TN

Acc=—— (3-3)
TP+TN+FP+FN
TP
~ TP+FN (3-4)

Ozgiilliik (Specificity -Sp) performans metrigi, dogru negatiflerin model tarafindan dogru
sekilde tanimlanma oranini sunmaktadir. Eger modelin 6zgiilliik degeri yiiksekse, bu modelin
negatif siiflar1 dogru bir sekilde tahmin ettigini; diislikse bu modelin negatif siniflar1 ayirt etmede

zorlandigim géstermektedir. Ozgiilliik performans metriginin diisiik sonuglara sahip olmasi, yanls
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pozitif sonuglara yol agmaktadir. Sp performans metriginin matematiksel ifadesi Denklem (3-

5)’de sunulmustur.

_ TN
"~ TN+FP

Sp (3-5)

Kesinlik (Precision-Pr) metrigi ise, modelin pozitif olarak dogru tahmin ettigi 6rneklerin,
dogru pozitif tahmin ve yanlis pozitif tahminlerinin toplamina oranini ifade etmektedir. Kesinlik
degerinin yiiksek bir deger sahip olmasi pozitif orneklerin dogru tahmin edildigini ifade

etmektedir. Diistlik bir degere sahip olmasi ise, pozitif degerleri negatif deger olarak tahmin ettigini

gostermektedir. Denklem (3-6)’da matematiksel olarak ifade edilmistir.

LN TPT-:)FP (30)
Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error- MAE) performans metrigi, model tarafindan
tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasini ifade
etmektedir. MAE performans metriginin yiiksek degere sahip olmasi modelin gercek degerlerden
uzak oldugunu ifade ederken; diisiik degere sahip olmasi gercek degerlere yakin tahminler

yaptigini ifade etmektedir. Matematiksel ifadesi Denklem (3-7)’de sunulmustur.

1
wXH

MAE =

XS G@D -6 G 3-7)
Burada, W parametresi, goriintiiniin genisligini; H parametresi, goriintiiniin yiiksekligini

temsil etmektedir. S (i, j) parametresi, modelin (i,j) pikseline ait sinif tahminini, G (i, j) ise ayni

piksele karsilik gelen gercek simif degerini gostermektedir.
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4. UYGULAMALAR

4.1 UYGULAMA 1: FARKLI OMURGA AGLARI KULLANILARAK DeepLabv3+
MIMARISI ILE POLIiP SEGMENTASYONU

Bu tez kapmasinda, DeepLabv3+ mimarisi ile dort farkli omurga kullanilmistir. Cesitli
degerlendirme metrikleri ile performans karsilastirilmasi gergeklestirilmistir. Ayrica farkli veri

setleri ile degerlendirmeler gergeklestirilmistir.

411 Uygulama Ortam ve Egitim Parametreleri

Bu tez kapsaminda, kolorektal polip segmentasyonu lizerine yapilan deneyler Python 3.0
ve TensorFlow kiitiiphanesi kullanilarak gergeklestirilmis ve egitim siiregleri NVIDIA RTX
A4000 GPU’lu bir sistem lizerinde yiiriitiilmiistiir.

Tezin bu uygulamasinda, tasarlanan dort model igin, aymi egitim parametreleri

kullanilmigtir. BU egitim parametreleri Tablo 4-1’de sunulmustur.

Tablo 4-1: Egitim parametrelerinin degerleri

Hiperparametre Deger
Ogrenme Orani 0,0001
Y18in boyutu 8
Aktivasyon Fonksiyonu RelLU

Optimizasyon Algoritmasi Adam

Modelin her egitim adiminda agirliklarin1 ne kadar degisecegi 6grenme orani tarafindan
belirlenmektedir. Ogrenme oran1 0,001 olarak ayarlanmistir. Bu deger, modelin her adimda
agirliklarini kiigiik ve kontrollii giincellemesini saglamistir. Boylece model, yavas ve istikrarl bir
sekilde 6grenme gerceklestirmistir. Y1gin boyutu, modelin agirliklarini glincellemeden 6nce ayni
anda igledigi egitim 6rnegi sayisidir; bu tez kapsaminda 8 olarak ayarlanmistir. Bu degerin biiyiik
bir deger olarak ayarlanmasi, daha fazla bellek kullanmasina yol a¢makta; ayrica modelin
genelleme yetenegini olumsuz etkilemektedir. Yigin boyutunun 8 olarak ayarlanmasi, egitim
stiresini uzatmadan, gilincellemeleri sik yaparak daha hizli bir 6grenme imkani sunmugtur.

Uyarlanabilir Moment Tahmini (Adaptive Moment Estimation-Adam) optimizasyon algoritmasi,
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her parametre i¢cin 0grenme oranini degistirerek egitimi daha hizli ve kararli bir sekilde
gerceklestiren bir optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma, gegmis gradyanlarin ortalamasi ve
karesini kullanarak agirlik giincellemeleri gergeklestirir. Tez kapsaminda, modelin etkin ve hizli
O0grenmesi i¢in Adam optimizasyon algoritmasi tercih edilmistir. Son olarak, Dogrusal Diizeltme
Birimi (Rectified Linear Unit-ReLU) aktivasyon fonksiyonu tiim katmanlar arasinda gegislerde
kullanilmistir. ReLU aktivasyon fonksiyonunun, modelin 6grenme siirecini hizlandirmasi ve

gradyan kayb1 problemini biiyiik 6l¢iide azaltmasi nedeniyle tercih edilmistir.

4.1.2 Onerilen Yontem

Bu tez kapsaminda Onerilen mimari, polip segmentasyonu i¢in dort farklt CNN tabanli
omurga ag1 kullanilarak tasarlanmis, DeepLabv3+ tabanli bir mimaridir. Onerilen mimaride,
kamuya acik olarak sunulan Kvasir-Seg [118] veri seti ve CVC-ClinincDB [20] veri seti
kullanilmustir.

Onerilen DeepLabv3+ mimarisi, ASPP modiilii ve omurga agindan olusmaktadir. Bu
calismada, omurga ag1 olarak DenseNet mimarisi [110], ResNet50 mimarisi, SqueezeNet mimarisi
[112] ve VGG16 mimarisi [113] DeepLabv3+ mimarisine entegre edilmistir. Deneysel calismalari
daha iyi ifade edebilmek igin, farkli omurga ag1 kullanilarak galistirilan DeepLabv3+ mimarisi

deneysel ¢alisma sirasina gére numaralandirilmis ve bu igslem Tablo 4-2'de verilmistir.

Tablo 4-2: Kullanilan modeller ve omurga aglari

Model Ad1 Omurga Ag1

Model 1 DenseNet Mimarisi
Model 2 ResNet50 Mimarisi
Model 3 SqueezeNet Mimarisi
Model 4 VGG16 Mimarisi

DenseNet mimarisi [110], omurga ag1 olarak tercih edilmesinin temel nedenleri, katmanlar
arasi yogun baglantilar1 sayesinde diisiik ve yiiksek seviyeli 6zelliklerin etkin paylasimiyla zengin
temsil 6grenimi sunmasidir. Gradyan akisinin iyilesmesiyle daha derin aglarda bile kararl egitim
saglamasi; parametre verimliligiyle sinirli tibbi veri setlerinde asirt 6grenmeyi (overfitting)

azaltmasi; ayrica, DeepLabv3+’mn ASSP modiilleriyle elde edilen ¢ok dl¢ekli baglam bilgisinin,
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DenseNet’in bol baglantili yapisiyla kenar detaylar1 ve global morfoloji bilgisini eszamanlt
isleyerek polip segmentasyonunun dogruluk ve tutarliligini artirmasidir.

ResNet50 mimarisi, derinligi sayesinde karmasik verilerden zengin ve ayrintili 6zellikler
cikarabilmektedir. En Onemli Ozelligi ise artik bloklar sayesinde, gradyan kaybi sorununu
Onlemesidir. Bu nedenle, 6grenme daha diizenli ve etkili bir sekilde gergeklesir. ResNet50in
giiclii oOzellik c¢ikarimi yetenegi, DeepLabv3+ ile birlikte kullanildiginda segmentasyon
performansin1 6nemli Olgiide artirmakta ve modelin genelleme kabiliyetini gelistirmektedir.
ResNet50 mimarisinin omurga agi olarak tercih edilmesi, bu 6zelliklerin tiimiiniin bir sonucudur.

Bir diger mimari olan SqueezeNet mimarisi [112], az parametre sayisina sahip bir
mimaridir. Bu durum, modelin egitim siirecini ve islem siiresini 6nemli 6l¢iide kisaltmasina izin
vermektedir. DeepLabv3+ mimarisi, SqueezeNet'in bu etkili yapisi sayesinde karmasik
segmentasyon gorevlerini daha hizli bir sekilde gergeklestirebilmektedir. Bu baglamda,
SqueezeNet mimarisinin [112] omurga ag1 olarak kullanilmasi, modelin hafifligi ve hesaplama
verimliligi nedeniyle tercih edilmistir. Ayrica, segmentasyon dogrulugundan &diin vermeden
yiiksek performans elde edilmesini saglamistir.

Son olarak, Onerilen mimaride omurga agi olarak VGG16 mimarisi [113], giris
goriintlisiinden ayrtintili ve anlamli 6zellikler ¢ikartmaktadir. Daha modern omurga aglarina
kiyasla derinligi sinirhidir, ancak daha az karmasik yapisi sayesinde egitim siirecinde daha hizl
sonuglar tiretmektedir. Bu dogrultuda, VGG16 omurgasinin DeepLabv3+ mimarisi ile birlikte
kullanilmasi, dogruluk odakli segmentasyon uygulamalarinda 6énemli avantajlar sunmaktadir.
VGG16 mimarisinin [113] sundugu ayrintili 6zellik ¢ikarimi, DeepLabv3+’in ¢ok olgekli
baglamsal bilgi yakalama yetenegiyle birlestiginde, modelin genel segmentasyon performansinda

belirgin bir artis saglanmaktadir.

4.1.3 Sonuclar

Bu tez kapsaminda kullanilan veri setleri, egitim, dogrulama ve test kiimeleri olarak
ayrilmistir. Her veri kiimesi, 6nce rastgele karistirilmis daha sonra %20 test, %80 egitim Verisi
olarak ayrilmistir. Daha sonra, egitim verisinin %20’si ise dogrulama icin kullanilmistir.
Uygulamanin polip segmentasyon gorevinde elde ettigi performans sonuglar1 farkli metrikler ile
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 4-3’de sunulmustur. Bu tabloda yesil renk ile
yazilan degerler ilgili siitundaki performans metriginde elde edilen en yiiksek sonucu temsil

ederken, mavi renk ile yazilan degerler en diisiik sonucu temsil etmektedir.
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Tablo 4-3: Kvasir-SEG ve CVC-ClinicDB veri setleri tizerinde elde edilen segmentasyon performans sonuglari

Model mDice  mloU Acc R Sp Pr MAE
Kvasir-SEG [118] Veri Seti
Model 1 0,858 0,850 0,948 0,824 0,981 0,896 0,045
Model2 0,825 0,821 0,939 0,776 0,979 0,881 0,054
Model3 0,667 0,695 0,893 0,634 0,949 0,703 0,102
Model4 0,818 0,818 0,943 0,754 0,984 0,895 0,500
CVC-ClinicDB [20] Veri Seti
Modell 0,907 0,906 0,960 0,860 0,996 0,959 0,016
Model2 0,914 0,912 0,961 0,921 0,972 0,928 0,015
Model3 0,847 0,855 0,972 0,813 0,990 0,884 0,026
Model4 0,871 0,874 0,974 0,824 0,993 0,923 0,023

Kvasir-SEG [118] veri seti ile elde edilen en yiiksek mDice ve mloU performans metrik
degerleri DenseNet mimarisinin [110] omurga ag1 olarak kullanildigi modelde (Modell) en yiiksek
segmentasyon performansini gosterirken; bu metriklerin en diisiik segmentasyon performans
degeri Squeezenet mimarisinin [112] omurga agi olarak kullanildigi modelde (Model3) elde

edilmistir. Tlgili karsilastirmalar Sekil 4-1°de sunulmustur.

Model3

Modell

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
E mloU B mbDice

Sekil 4-1: Kvasir-SEG veri seti tlizerinde farkli modellerin segmentasyon performans metrikleri



CVC-ClinicDB [20] veri seti ile elde edilen en yiiksek mDice ve mIoU performans metrik
degerleri ResNet50 mimarisinin omurga ag1 olarak kullanildigi modelde(Model2) en yiiksek
segmentasyon performansini gosterirken; bu metriklerin en diisiik segmentasyon performans
degeri SqueezeNet mimarisi [112] omurga agi olarak kullanildigi modelde (Model3) elde

edilmistir. Karsilastirilmali analizi Sekil 4-2°de sunulmustur.

Model3

Model2

0,8 0,85 0,9 0,95
® mloU m mDice

Sekil 4-2: CVC-CIlincDB veri seti iizerinde farkli modellerin segmentasyon performans metrikleri

Sekil 4-3 ve Sekil 4-4, sirasiyla Kvasir-SEG [118] veri seti ve CVC-ClinicDB [20] veri
setlerine ait deneylerden elde edilen dort farkli veri seti gériintiisiine ait segmentasyon sonuglarini
gostermektedir. Gorsellerde ilk siitun orijinal kolonoskopik goriintiileri, ikinci siitun ilk siitunda
verilen goriintlilerin gergcek zemin goriintiilerini (maske goriintiileri) temsil etmektedir. Sonraki
dort siitun ise siras1 ile Model 1, Model 2, Model 3 ve Model 4 “iin ilk siitundaki goriintiiden elde
ettikleri segmentasyon sonuglarini temsil etmektedir. Sekil 4-3 ve Sekil 4-4’de bahsedilen

gorseller [114]’da bahsedilen ¢aligmadan alinmis deneysel ¢alismalardir.
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Test Gortintiisii  Maske Model1 Model2 Model3 Model 4

Sekil 4-3: Kvasir-SEG [118] veri seti tizerindeki segmentasyon sonuglari

Test Goriintiisit  Maske Model1l Model2 Model3 Model 4

N NNNNN
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@ |+ [° "0
LIOOED

Sekil 4-4: CVC-ClinicDB [20] veri seti tizerindeki segmentasyon sonuglari

4.2 UYGULAMA 2: U-Net TABANLI POLIP SEGMENTASYONUNDA KAYIP
FONKSIYONLARININ KARSILASTIRMALI ANALIZI

Bu tez kapsaminda, U-Net mimarisinin farkli dort kayip fonksiyonu flizerinde etkisi
degerlendirilmistir. Degerlendirme siirecinde, ¢esitli performans metrikleri kullanilmis ve farkl

veri setleri ile mimariler kapsamli bir sekilde analiz edilmistir.
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4.2.1 Uygulama Ortamlari ve Egitim Parametreleri

Bu tez kapmasinda, olorektal polip segmentasyonu ve egitim siiregleri i¢in Python 3.7 ile
TensorFlow framework kullanilarak ve NVIDIA RTX A4000 GPU donanimina sahip bir sistem
lizerinde yiiriitilmistr.

Tezin bu uygulamasinda, tasarlanan her model i¢in ayn1 egitim parametreleri kullanilmas;

bu egitim parametreleri Tablo 4-4’de sunulmustur.

Tablo 4-4: Egitim parametrelerinin degerleri

Hiperparametre Deger
Ogrenme Orani 0,0001
Y1gin boyutu 8
Aktivasyon Fonksiyonu RelLU
Optimizasyon Algoritmast Adam

Toplam Egitim Dongiisti (Epoch) 100

Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Adam optimizasyon algoritmasi, her
parametre i¢in 6grenme hizini otomatik ayarlayan ve modelin daha hizli ve dengeli 6grenmesini
saglayan bir algoritmadir. Bu tez kapsamin, 6grenme hiz1 0,0001; her iterasyonda modele beslenen
ornek sayisint 16 olarak ayarlanmistir. Ornek sayisinin 16 olarak ayarlanmasi, gradyan
hesaplamalarinin yeterince dogru ve giivenilir olmasina olanak tanirken; ayni1 zamanda modelin
daha hizli ve kararli sekilde 6grenmesine olanak tanimistir. Eger O6rnek sayisi az tutulursa,
o0grenmede dalgalanmalar s6z konusu olurken, 6rnek sayisi fazla tutulursa modelde genelleme
problemleri ortaya ¢ikmaktadir. Toplam egitim dongiisii 100 olarak ayarlanmistir. Bu sayede,
model egitim verisi lizerinde yeterince tekrarlar saglamis; modelin performansi optimize
edilmistir. Ayrica, girdi goriintiileri, 256x256 piksel olarak yeniden boyutlandirilmistir. Veri
setleri rastgele karistirilmis, %80 egitim verisi, %20 test verisi i¢in kullanilmistir. Egitim

verilerinin %20’s1, dogrulamada kullanilmistir.

4.2.2 Onerilen Yontem
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Bu tez kapsaminda, polip segmentasyonu amaciyla, temeli U-Net mimarisine dayanan ve
dort farkli kayip fonksiyonu ile gelistirilmis bir mimari tasarlanmistir. Bu tez kapmasinda 6nerilen
calismada, iki halka agik veri seti, CVC-ColonDB [119] veri seti ve Kvasir-SEG [118] veri seti
kullanilmustir.

Siniflandirma ve segmentasyon performansint dogru olgmek icin, segmentasyon
gorevlerinde kayip fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Kayip fonksiyonlari, rastgele bir olayin veya
ilgili degiskenlerin degerlerini negatif olmayan reel sayilara esleyen bir fonksiyondur.

Polip segmentasyonundaki U-Net mimarisinin [22] performansi, veri setleri iizerinde ikili
Capraz Entropi [104], Tversky Kayip Fonksiyonu [106], Dice Kayip Fonksiyonu [108] ve Bilesik
Kayip Fonksiyonu kullanilarak degerlendirilmistir.

Ik kayip fonksiyon olan Ikili Capraz Entropi [104] kayip fonksiyonunun, matematiksel
olarak basit olmasi, egitim silirecinde optimizasyonun iyi bir sekilde ilerlemesine olanak
tanimaktadir. Ayrica, modelin ¢iktisini olasilik olarak degerlendirerek gercek degerler ile tahmin
edilen degerler arasindaki farkliliklart etkili bir sekilde 6l¢mektedir.

Tversky Kayip Fonksiyonu [106], 6zellikle dengesiz veri setlerinde model performansini
tyilestirmede kritik bir rol oynamaktadir. Segmentasyon gorevinde, kiigiik ve nadir yapilart dogru
sekilde tespit etmesi bu kayip fonksiyonunun avantajlarindan biridir. Medikal goriintii analizi gibi
kritik uygulamalarda, dengesiz veri setlerinde sagladig1 yiiksek performans nedeniyle bu tez
kapsaminda U-Net mimarisi ile entegre edilerek uygulanmustir.

Dice Kayip Fonksiyonu [108], kii¢iikk nesnelerin dogru segmentasyonda basarili bir
performans gostermektedir. Ayrica, tahmin edilen ve gercek segmentasyon bolgeleri arasindaki
ortiismeyi dogrudan optimize etmesi ve hem yanlis pozitif hem de yanlis negatif hatalar1 dengeli
bir sekilde ele almasi, bu kayip fonksiyonunun 6nemli avantajlar1 arasinda yer almaktadir.

Bilesik Kayip Fonksiyonu ise, Dice Kayip Fonksiyonu ve Ikili Capraz Entropi birlesimden
olusmaktadir. Bu yaklasim, her iki kayip fonksiyonun avantajlarini bir araya getirme imkani
sunmaktadir. Bilesik Kayip Fonksiyonu, farkli kayip fonksiyonlari ile harmanlayarak genel

performansi artirmaktadir.

4.2.3 Sonuclar

Bu tez kapsaminda gerceklestirilen karsilagtirmali calisma, kayip fonksiyonlarinin
entegrasyonunun modelin genelleme yetenegini artirmada ve asir1 6grenme problemlerini

azaltmada kritik bir rol oynadigini ortaya koymaktadir. U-Net mimarisi [22] kullanilarak, farkli
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kayip fonksiyonlari ile yapilan segmentasyon performansi karsilastirmasi, CVC-ColonDB [119]
veri seti i¢in Tablo 4-5’de ve Kvasir-SEG [118] veri seti i¢in Tablo 4-6’da sunulmustur. Bu
tablolarda, ilgili siitundaki performans metriginde en yiiksek degeri gosteren sonuglar yesil renkle,

en diisiik degeri gosteren sonuglar ise mavi renkle belirtilmistir.

Tablo 4-5: CVC-ColonDB [119] veri seti {izerinde kayip fonksiyonlari ile elde edilen performans metrikleri.

Metrik Acc R Sp Pr mDice mloU MAE
Lgck 0.9761 0.8524 0.9916 0.9056 0.8782 0.8809 0.0240
Lpice 0.9724 0.7702 0.9957 0.9447 0.8486 0.8563 0.0250

Lryersky  0.9747 0.8339 0.9919 0.9099 0.8703 0.8734 0.0247

Leompouna 09731 08730 09913 09194 08956  0.8952  0.0227

Tablo 4-6: Kvasir-SEG [118] veri seti tizerinde kayip fonksiyonlari ile elde edilen performans metrikleri.

Metrik Acc R Sp Pr mDice mloU MAE
Lgck 0.9313 0.6926 0.9807 0.8598 0.7672 0.7770 0.0639
Lpice 0.9216 0.6508 0.9773 0.8339 0.7310 0.7487 0.0716

Lrpersky 09287 07674 09629 07677 07676  0.7787  0.0644

Leompouna 09219 06231 09831 08668 07250 07452  0.0716

Sonuglar degerlendirildiginde, Lryersky Kayip Fonksiyonunda, ozellikle yiiksek R ve
mloU degerleri ile dikkat ¢ekmistir. Bu durum, segmentasyon kalitesinde kayda deger iyilesmeler
sagladigini gostermektedir. Leompouna Kayrp Fonksiyonu ise diisik MAE degeri saglayarak,
tahminlerin dogrulugu ve tutarlilig1 agisindan 6nemli bir avantaj sunmaktadir.

Elde edilen sonuglara gore, CVC-ColonDB [119] veri setinde Lcompouna Kayip
Fonksiyonu ile en yiiksek mDice degeri elde edilirken; en diisik mDice degeri

Lp;ce Kayip Fonksiyonu ile elde edilmistir. Karsilagtirilmali analizi Sekil 4-5°de gosterilmektedir.
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0,83 0,84 0,85 0,86 0,87 0,88 0,89 0,9

B mDice

Sekil 4-5: CVC-ColonDB veri seti icin modeller aras1t mDice karsilastirilmasi

Kvasir-SEG [118] veri setinde Lryersxy Kayip Fonksiyonu ile elde edilen en yiiksek mDice
degeri 0,7676; en diisiik mDice degeri ile Lecompouna Kayip Fonksiyonunda elde edilmistir. Sekil

4-6’da karsilastirilmasi sunulmaktadir.

L_Compound

0,7 0,72 0,74 0,76 0,78

B mDice

Sekil 4-6: Kvasir-SEG veri seti i¢in modeller aras1t mDice karsilagtirilmasi

Ayrica Lyyersky Kayip Fonksiyonu baglangigta A1 = 0.7 degeriyle kullanilirken,

performans tizerindeki etkileri gozlemlemek amaciyla A1 degeri 0.3’e diisiirtilmiistiir. Bu diisiis
sonucunda mDice ve mloU metriklerinde kismi bir azalma kaydedilmistir. Bu durum, model

tizerinde daha yiiksek bir A degeri segmenin daha uygun olabilecegini gostermektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Polipler, normal olmayan doku biiylimeleri olup, zamanla kotii huylu yapiya doniisme
potansiyeline sahiptirler. Bu durum, kolorektal kansere yol agmaktadir. Yiiksek 6liim oranlari
nedeniyle kolorektral kanser ciddi bir sorun teskil etmektedir. Poliplerin erken tespit edilmesi,
kolorektral kanser kaynakli 6liim oranlarinin azaltilmasi agisindan biiylik 6nem arz etmektedir. Bu
tez kapsaminda, kolonoskopi gorintiileri lizerinde poliplerin segmentasyonu igin gelistirilen
yontemler, erken teshis ve tedavi siireclerinin iyilestirilmesine katki saglamay1 hedeflemektedir.

Bu tez calismasinda, kolorektral poliplerin segmentasyonu i¢in derin 6grenme tabanli iki
farkli uygulama gelistirilmistir. ilk uygulamada, DeepLabv3+ mimarisi [115], DenseNet mimarisi
[110], ResNet50 mimarisi, SqueezeNet mimarisi [112] ve VGG16 mimarisi [113] gibi farkli
omurgalar ile giiclendirilmis ve Kvasir-SEG [118] veri seti ve CVC-ClinicDB [20] veri setleri
tizerinde test edilmistir. Kvasir-SEG [118] veri seti ile elde edilen mDice (0,858) ve mloU (0,850)
degerleri DenseNet mimarisi [110] ile en yiiksek performansi gostermistir. Bu degerler, DenseNet
mimarisinin [110] 6zellik ¢ikarimindaki basarisini ortaya koymaktadir. En diisiikk performans ise,
SquezeNet mimarisi [112] ile mDice (0,667) ve mloU (0.695) degerleriyle kaydedilmistir. Bu
durum ise, SquezeNet mimarisinin [112] daha az parametreye sahip yapist ile poliplerin segmente
isleminde sinirlamalar getirdigini gostermektedir. CVC-ClinicDB [20] veri setinde en yiiksek
mDice (0,914) ve mloU (0,912) degerleri ResNet50 mimarisi ile elde edilirken, en diisiik
performans mDice (0,847) ve mloU (0,855) degerleriyle SqueezeNet mimarisi [112] tarafindan
gozlemlenmistir. Bu sonuclar dogrultusunda, ResNet50 mimarisinin artik bloklar sayesinde derin
katmanlarda istlin performans sergiledigi; buna karsin SqueezeNet mimarisinin [112] daha az
karmasik yapisinin, daha zorlu veri setlerinde performansini olumsuz etkiledigi ortaya konmustur.

Ikinci uygulamada ise, U-Net mimarisi [22] kolorektral kanseri goriintii segmentasyonunda
kayip fonksiyonlarmnin etkilerini incelemektedir. Kayip fonksiyonlari, CVC-ColonDB [119] veri
seti ve Kvasir-SEG [118] veri setleri tizerinde degerlendirilmistir. Degerlendirme sonuglarina gére
CVC-ColonDB [119] veri setinde, en yiiksek performans R (0,8730), mloU (0,8952) ve mDice
(0,8956) degerleriyle Bilesik Kayip fonksiyonu tarafindan elde edilmistir. Kvasir-SEG [118] veri
setinde ise en yiiksek degerler Acc (0,9313), mioU (0, 7770) ve mDice (0,7672) degerleriyle
Ikili Capraz Entropi Kayip Fonksiyonu [104] ile kaydedilmistir. Bu sonuglar farkli kayip
fonksiyonlarmin degisen performanslarini orta koymaktadir. Bilesik Kayip fonksiyonunun yiiksek
bir performans gostermesi, farkli kayip fonksiyonlarinin avantajlarini bir araya getirerek

segmentasyon basarisini artirdigini gostermektedir. Kvasir-SEG [118] veri setinde elde edilen
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yiiksek performans sonuglari, Ikili Capraz Entropi Kayip Fonksiyonunun [104] belirli veri
setlerinde 1iyi bir performans sundugunu ortaya koymaktadir. Bu sonuglar, polip
segmentasyonunda kayip fonksiyonlar1 ve mimari se¢imlerin performans lizerinde énemli bir
etkiye sahip oldugunu gostermektedir.

Gelecekteki c¢alismalarda, literatiirde yer alan mimarilerin kisitlamalar1 ele alinarak
iyilestirilmesi 6nem tasimaktadir. Veri setlerinin c¢esitlendirilmesi ve O6zellikle mimarilerinin
genelleme yetenegini artirmak i¢in yenilikler dnerilmektedir. DeepLabv3+ mimarisinde omurga
ag1 olarak cesitli mimariler tercih edilebilir; bu durum hesaplama maliyeti ve performans agisindan
cesitli avantajlar sunabilir. Gelecekteki caligmalar i¢in daha gelismis kayip fonksiyonlar1 ve veri

artirma tekniklerinin kullanilmasi, segmentasyon dogrulugunu artirmak i¢in kullanilabilir.
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