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OZET

Bu calismada, karaciger tlimoérlerinin tibbi goriintiilerde boliitlenmesi lizerine derin 6grenme
tabanli bir model gelistirilmistir. Karaciger tiimor boliitlemesi, karaciger kanserinin tedavi
planlamasinda, cerrahi miidahalelerin hassasiyetinde, hastaligin evrelenmesinde ve patolojik
teshisin dogrulugunda hayati onem tasimaktadir. Bu baglamda, derin 6grenme modellerinin
yaygin kullanimi, etiketlenmis veri miktarinin artmasi ve goriintii isleme teknolojilerindeki
gelismeler sayesinde bu gorevde onemli ilerlemeler kaydedilmistir. Bununla birlikte, karaciger
tiimori boliitlemesi, bircok teknik zorlugu da beraberinde getirir. Tibbi goriintiilerde diisiik
kontrast, timdor sinirlarinin belirsizligi, karacigerin diger karm organlarina yakin konumu ve
benzer doku 6zellikleri, bu zorluklardan bazilaridir. Ayrica, karaciger yapisinin kisiden kisiye
degisiklik gostermesi, bu tiir boliitleme gorevlerinin dogrulugunu etkileyen faktorler
arasindadir. Bu faktorler, manuel boliitleme siireclerini zorlastirirken, otomatik derin 6grenme
tabanli modellerin gelistirilmesini de zor hale getirmektedir. Tibbi veri etiketleme siireci
genellikle uzmanlik gerektirdiginden, yeterli miktarda etiketlenmis veri bulunmamasi ve hasta
mahremiyeti gibi kisitlamalar, model performansin1 artirmada karsilasilan G6nemli
engellerdendir. Bu ¢alismada, sinirlt etiketli veri iizerinde egitilen ve ortalama bir boliitleme
basarimi saglayan etkili bir derin 6grenme modeli sunulmaktadir. Bu sayede, saglik
calisanlarina klinik karar siire¢lerinde destek saglanmasi ve karaciger hastaliklarinin tani ve
tedavisinde etkin bir arag olarak kullanilmas1 amacglanmaktadir. Bu yaklasim, klinik ortamlarda
zamandan tasarruf saglamayi, teshis dogrulugunu artirmay1 ve karaciger timor boliitlemesi
gorevinde derin 6grenme yontemlerinin uygulanabilirligini kanitlamay1 hedeflemektedir.

Bilim Kodu . 93418
Anahtar Kelimeler : Derin 6grenme, Karaciger, timér, boliitleme
Sayfa Adedi . 83

Danisman . Prof. Dr. Hasan Sakir BILGE



LIVER TUMOR DETECTION FROM COMPUTED TOMOGRAPHY IMAGES WITH
DEEP LEARNING METHOD
(M. Sc. Thesis)

Hanife VECEYIS

GAZI UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
January 2025

ABSTRACT

In this study, a deep learning-based model has been developed for liver tumor segmentation
in medical images. Liver tumor segmentation is critical for treatment planning of liver
cancer, precision in surgical interventions, staging of the disease, and accuracy in
pathological diagnosis. In this context, significant progress has been achieved in this task
with the widespread use of deep learning models, the increase in the amount of labeled data,
and advancements in image processing technology. However, liver tumor segmentation also
presents various technical challenges. These challenges include low contrast in medical
images, unclear tumor boundaries, the proximity of the liver to other abdominal organs, and
similar tissue characteristics. Additionally, variations in liver structure between individuals
impact the accuracy of segmentation tasks. While these factors complicate manual
segmentation processes, they also make developing automated deep learning-based models
challenging. Labeling medical data typically requires expertise, so the lack of sufficient
labeled data and constraints such as patient privacy are significant obstacles to improve
model performance. In this study, an effective deep learning model with average
segmentation performance trained on limited labeled data is presented. Thus, the aim is to
support healthcare professionals in clinical decision-making processes and provide an
effective tool for diagnosing and treating liver diseases.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

AUC Area Under The Curve

BT Bilgisayarli Tomografi

CT Computed Tomograpy

DICOM Digital Imaging and Communications in Medicine

DP Dogru Pozitif

DN Dogru Negatif

ESA Evrisimli Sinir Ag1

FPR False Positive Rate

IARC The International Agency for Research on Cancer

LiTS Liver Tumor Segmentation

MICCAI International  Conference on Medical Image
Computing and Computer Asisted Intervention

MONAI Medical Open Network for Artificial Intelligence

NIfTI Neuroimaging Informatics Technology Initiative

Relu Rectified Linear Unit

ROC A Receiver Operator Characteristic

TPR True Positive Rate

YSA Yapay Sinir Aglar

YP Yanlig Pozitif

YN Yanlis Negatif



1. GIRIS

Karaciger kanserinin ilk evrelerde fark edilerek gerekli tedbirlerin alinmasi hastaligin
tedavisi asamasinda ¢ok degerlidir. Tibbi goriintiileme tekniklerinin gelismesine paralel
olarak erken teshis imkani her gecen gilin artmaktadir. Ancak teshis ve tedavide tibbi
goriintiileme teknikleri kullanilirken bunun yaninda bu goriintiileri yorumlayip kullanacak
kisitl uzman personel faktorii hala bir kisit olarak yer tutmaktadir. Bu sebeple teshis ve
tedavi planinin 6nemli bir pargasini olusturan goriintiilerin yorumlanmasi isleminin tam
otomatik olarak yapilmasi halen gelisime agik bir alan olarak goriilmektedir. Otomatik organ
ve nodiil boliitleme calismasinin yeterli basariya ulasmasi sayesinde uzman personel
ihtiyacindan ~ kaynaklanan  gecikme ve  aksamalarin  Oniine  gecilebilecegi

degerlendirilmektedir.

Bu ¢alismada tibbi gériintiilerin islenmesi 6zelinde olduk¢a zengin bir kaynak olan ve bircok
kullanim kolayligi sunan MONAI (Medical Open Network for Artificial Intelligence) derin
ogrenme kiitiiphanesi kullanilarak karaciger tiimorlerinin tam otomatik (insan faktori
olmadan) boliitlenmesine yonelik bir modelleme gergeklestirilmis, yontem ve c¢alisma
adimlar1 agiklanmis, deneysel sonuglar paylasilmis ve bu sonuglarin degerlendirmesi

yapilmugtir.

Karaciger

Karaciger karin boslugunda ve bu bolgenin sag iist tarafinda yer alan ve diger i¢ organlarla
yakin iligki i¢inde bulunan; 1,4-1,7 kg agirhiginda, pembemsi-kahverengi, yumusak, tiggen
sekli ile viicudumuzun en biiylik i¢ organidir. Baslica gorevleri metabolizma, safra iiretimi,
detoksifikasyon, protein sentezi ve depo olmak iizere bes baslik altinda toplanabilmektedir.
Viicuttaki bu kritik gorevlerinden de anlasilacag: lizere karaciger saglig1 yasamsal dneme
sahiptir. Bu sebeple karacigeri etkileyen hastaliklarin erken asamada teshisi ve tedavi
planmin hizli ve etkili bigimde uygulanmaya baslanmasi hastalarin yasam siiresi ve kalitesi

tizerinde belirleyici rol oynamaktadir. Sekil 1.1.’de karacigerin yapist goriilmektedir. [1]



Sekil 1.1. Karacigerin yapist [1]

Karaciger kanserleri

Diinya Saglik Orgiitiine (DSO) (World Health Organization-WHO) bagli bir kurulus olan
Uluslararas1 Kanser Arastirma Ajansinin (IARC-The International Agency for Research on
Cancer) 2020 yilinda yaptig1 diinya kanser istatistikleri raporuna gore diinya ¢apinda 2020
yilinda tahmini olarak 19,3 milyon adet yeni kanser vakasi (melanom disi cilt kanseri harig
18,1 milyon) goriilmiis ve yaklasik olarak 10,0 milyon adet kansere dayali 6liim (melanom
dist cilt kanseri hari¢ 9,9 milyon) meydana gelmistir. 2020 yilinda 19,3 milyon yeni kanser
vakasi ve 10,0 milyon kisilik 6liim seklinde bildirilen oranlar, 2018 yilindaki 18,1 milyon
yeni kanser vakasi ve 9,6 milyon kisilik 6liim oranlariyla kiyaslandiginda diinya tizerindeki
kanser vakalarinin arttigi tahmin edilmektedir. 2020 yili istatistiklerine gore yeni kanser
vakasi olarak kadin meme kanserini 2,3 milyon (%11,7), akciger (%11,4), kolorektal
(%10,0), prostat (%7,3), mide (%5,6) ve karaciger (%4,7) kanserleri izlemistir. Akciger
kanseri, tahmini olarak 1,8 milyon kisinin 6liimiiyle (%18) kanser sebepli 6limlerinin dnde
gelen nedeni olmaya devam etmektedir ve bunu kolorektal kanser vakalarindaki 6liim
(%9,4), karaciger kanser vakalar1 (%8,3), mide kanser vakalar1 (%7,7) ve kadin meme

(%6,9) kanserlerinden 6liim izlemistir [2].



Sekil 1.2. IARC-Tiim bireylerden ve yas gruplarindan 2020 y1l1 yeni kanser vakasi sayilar
[2]



Sekil 1.3. IARC-Tiim bireylerden ve yas gruplarindan 2020 y1l1 kanser 6liim sayilari [2]

Sekil 1.2. ve Sekil 1.3.’teki grafiklerde Uluslararas1 Kanser Arastirma Ajansi 2020 yili
kiiresel kanser istatistiklerine gore, tiim bireylerden ve yas gruplarindan 2020 yili yeni
kanser vakasi sayilari orani olarak (%#4,7) ile 6. sirada yer alirken; tiim bireylerden ve yas
gruplarindan 2020 yilindaki kanserden 6liim sayilart orani olarak (%8,3) ile 3. sirada yer
almaktadir. Bu da bize karacier kanserlerinin ne kadar 6liimciil oldugu hakkinda bir

karsilagtirma yapma imkani vermektedir.

Tibbi goriintiilleme

Tibbi goriintiileme, klinik analiz ve tibbi miidahale siireclerinde viicudun i¢ yapilarinin non-
invaziv (cerrahi islem gerektirmeyen) yontemlerle gorsel olarak incelenmesini saglayan bir
teknolojidir. Bu islem; bilgisayarli tomografi (BT), X 1smlari, Manyetik Rezonans
Goriintileme (MRG ya da MRI) vb. gesitli teknikleri igerir ve saglik hizmetlerinde gok

onemli bir role sahiptir.



Tibbi goriintiileme, basta tan1 koyma olmak tizere bir¢ok alanda kritik 6neme haizdir. Tan1
stireclerinde, doktorlara viicudun i¢ yapilar1 hakkinda detayli goriintiiler sunarak tiimorler,
kiriklar, enfeksiyonlar ve organ anormallikleri gibi gesitli saglik durumlarini saptama ve
teshis etme imkani saglar. Ayrica tam1 asamasinda tiimorlerin sekil ve yogunlugu
degerlendirilerek tiirii (iyi huylu kotii huylu) belirlenebilmektedir. Tedavi planlama
asamasinda ise saglik profesyonellerinin hastanin durumuna gore kisisellestirilmis tedavi
planlari olusturmasina yardimei olur. Ayrica, tedavi veya miidahale siirecinde izleme

yaparak tedavi etkinligini degerlendirme ve gerekli degisiklikleri yapma olanagi sunar.

Bunlarin yani sira, tarama amaciyla da kullanilan tibbi goriintiileme, mamografi veya
akciger kanseri taramalar1 gibi yiiksek risk grubundaki hastaliklarin erken teshisine olanak
tanir. Cerrahi ve biyopsi gibi tibbi miidahaleler sirasinda rehberlik saglamasi da tibbi
goriintiilemenin bir diger 6nemli fonksiyonudur; bu yontemler, dogru ve kesin miidahaleler
icin gerekli olan gergek zamanli gorsel bilgiyi saglar. Bu 6zellikleri ile tibbi goriintiileme,
tanidan tedaviye, taramadan rehberlige kadar saglik hizmetlerinde bir¢ok temel siirece katki

saglamaktadir.

Bilgisayarl tomografi (BT)

Etimolojik olarak "Tomografi” ifadesi Yunancadan gelmektedir. “Tomos” sozciigii
Yunancada dilim anlamma gelirken ve “grafein” sozciigli Yunancada yazmak anlamina
gelmektedir. Bu iki sozciigiin birlesimi ile tomografi kelimesi dogmustur. Bilgisayarli
tomografi cihazi ile yapilan taramalar sonucunda iki boyutlu (2B) dilim (slice) bi¢iminde
kesitsel gorseller elde edilebilmekte ve bu 2B gorseller 6zel olarak hazirlanmig bilgisayar
yazilimlari araciligi ile bir araya getirilerek taranan yapinin ii¢ boyutlu (3B) hacimsel verisi
dijital ortamda olusturulabilmektedir. Tibbi goriintiilleme tekniklerinden biri olan BT
sayesinde farkli agilardan alinan X-1gin1 goriintiileri birlestirilerek viicudun detayli kesitsel
goriintiileri olusturulur. Ozellikle kemikleri, yumusak dokulari ve kan damarlarini detaylt
sekilde gorsellestiren BT taramalari, bu bolgelerdeki hasar ve hastaliklar hakkinda degerli

bilgiler sunar.

Elde edilen tibbi goriintiilerin paylasilmasi, islenmesi ve yaygin kullanilabilmesi i¢in bu

verilen toplanmasi ve saklanmasi agamasinda bazi standart veri tipleri gelistirilmistir. Bu



veri tiplerine uyulmast hem standardizasyon hem de verilerin islenmesinde kolaylik

saglamaktadir.

DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) terimi tip alaninda dijital
goriintilleme ve iletisim olarak degerlendirilmektedir. Tipta kullanilan goriintiileme
cihazlarinin sunmus olduklar1 goriintiilerin saklanmasi ve gorsellestirilmesi i¢in gelistirilmis
olan bir veri formatidir. Bu cihazlardan gelen DICOM verileri sadece iki boyutlu goriintiiler

igerir.

NIfTI (Neuroimaging Informatics Technology Initiative), Noro Goriintilleme Bilisim
Teknolojisi Girisimi’nin kisaltmas1 olup, Bilgisayarli Tomografi (BT), Manyetik Rezonans
Goriintileme (MRG) vb. taramalardan elde edilen veriler de dahil olmak tizere tibbi
goriintiileme verilerini depolamak i¢in kullanilan bir dosya formatidir. T1bbi goriintii analizi
alaninda yaygin olarak kullanilan bir format olup, birgok yazilim araci ve kiitiiphane

tarafindan desteklenmektedir.

NIfTI dosyalariyla goriintiiler 3 boyutlu bi¢imde saklanir. Diger tibbi goriintii dosyasi
formatlarinin uzamsal yonelim zorluklarinin iistesinden gelmek i¢in 6zel olarak bu sekilde
tasarlanmistir. Ote yandan DICOM gériintii dosyalar1 ve ilgili veriler 2 boyutlu
katmanlardan olusur. Bu sayede, bir gorintiinin farkli dilimleri teker teker
goriintiilenebildiginden insan viicudunu ve gesitli organlar1 analiz ederken kullanishidir.
Saglik profesyonellerinin ve veri bilimcilerinin, goriintii kalitesini kaybetmeden DICOM
dosyalarmi NIfTI dosyalarina doniistiirebilmektedir. Verilere farkli bir formatta ihtiyag
duyuldugunda NIfTI déniisiimii yararli olur. Ustesinden gelinmesi gereken asil zorluk,
herhangi bir ek agiklama, etiket veya meta veri kayb1 olmadan katmanlar1 tek bir goriintiide
birlestirmek oldugundan, cesitli acik kaynakli ve 6zel yazilim paketleri bunu yapmaniza

yardimci olabilmektedir.

Amag

Karacigerin toplam hacminin belli bir kismin1 kaybetse bile kendi kendini yenileyebilen bir
organ oldugundan tiimoérlerinin erken asamada tespit edilmesi ve tiimorlii bolgenin
uzaklastirilmasi tedavinin basarisini ve hastanin yagam siiresinin uzatilmasini énemli 6l¢iide

etkilemektedir. Bu sebeple karaciger tiimoriiniin otomatik olarak béliitlenmesi karaciger



tiimdrlerinin teshisi ve tedavisi i¢in gok dnemli bir uygulamadir [3]. Ayrica spesifik olarak,
timor lezyonlarinin lokalizasyonun verilen tibbi goriintii lizerinde taranmasi, radyo terapi

gibi bir¢ok tedavi se¢enegi icin bir 6n kosuldur [4].

Diger birgok tibbi goriintiileme uygulamasinda oldugu gibi, manuel olarak {i¢ boyutlu BT
goriintiilerinden hedef lezyonlarin tanimlanmasi zaman alici, uzmanlik gerektiren, tekrar

edilebilirligi zayif islemlerdir ve operatore bagli sonuglar ortaya ¢ikabilir [5].

Karacigerin ve karaciger lezyonlarinin otomatik boliitlenmesi hala birgok agidan zorluklar
barindirmaya devam etmektedir. Ilk olarak, lezyonlar ve arka plan kontrastlar1 arasindaki
varyasyonlar. ikinci olarak farkli odak lezyonlarin (iyi huylu, kétii huylu vb.) bir arada
bulunmasindan kaynaklanan, tibbi goriintiilerdeki degisiklikler. Ugiincii olarak karaciger
kanseri varligmin yaygin oncii gostergesi olan karaciger dokusunun arka plan sinyallerinin
biiyiik oranda degisiklik gostermesidir. Sayilan bu zorluklar otomatik timor boliitlemesini

hala gelisime agik bir alan olarak birakmaktadir [6].

Bu tez ¢alismasmin amaci; MONAI derin 6grenme kiitliphanesini kullanarak olusturulan
derin 6grenme modelini, karin i¢i BT goriintiileri iceren LiTS veri seti ile egiterek karaciger
tlimorlerini otomatik boliitlemek; uzmanlik gerektiren, zaman alici ve uzmana gore gesitlilik
gosteren (hataya agik) bu islemi otomatik olarak gerceklestirip karaciger timorii tanisini

hizlandirmak ve tedavi siirecinde saglik profesyonellerine ve hastalara katki saglamaktir.

Calismasmin birinci boéliimiinde tezin konusu, arka plani ve amaci hakkinda bilgiler
verilmistir. Ikinci boliimde bu alanda yapilan ¢aligmalarin teorik althig: verilmistir. Ugiincii
boliimde literatiir taramasi yapilmis ve onceki ¢alismalar paylasilmistir. Dordiincii boliimde
tezin kapsami, kullanilan yontemler ve araclar hakkinda detayli bilgiler paylagilmistir.
Besinci boliimde tez ¢alismasi kapsaminda Onerilen yontem agiklanmistir. Altinci boliimde
yapilan ¢alismada elde edilen deneysel sonuglar paylasilmis, yedinci boliimde de ¢alismanin
sonuglart degerlendirilerek literatiire yaptig1 katkilara ve gelecekteki c¢aligmalar igin

Onerilere yer verilmistir.






2. TEORIK BIiLGILER

2016’dan Once otomatik karaciger ve karaciger tiimorii boliitleme calismalarinda genel
olarak geleneksel makine O6grenmesi metotlar1 kullanilmistir. Ancak 2016'da MICCAI
(International Conference on Medical Image Computing and Computer-Assisted
Intervention) Tibbi Goriintii Isleme ve Bilgisayar Destekli Miidahaleler Konferansindaki ilk
ilgili yayindan bu yana s6z konusu ¢alismalarda derin 6grenme metotlar1 ilk tercih olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Bu calismada da belirtildigi gibi karaciger lezyonlar1 ¢cok farkl sekil,
boyut ve kontrast araligina sahiptir. Tlimorler karacigerin neredeyse her bolgesinde olabilir
ve genellikle sinirlar1 net degildir. Tibbi goriintii elde edilirken kullanilan kontrast
maddelerinin ¢esitliligi de ek varyasyonlar meydana getirebilir. Bu sebeple karaciger
timorlerinin otomatik boliitlenmesi karacigerin boliitlenmesine kiyasla ¢ok daha zorlu bir

gorevdir [7].

Karaciger timorlerini boliitlenmesi igin yaymlanmis ¢alismalarda kullanilan metotlar iig

grup altinda toplanabilir;

o Esikleme ve uzamsal diizenleme (Thresholding and spatial regularization)
J Yerel 6zellikler ve 6grenme algoritmalari (Local features and learning algorithms)
. Derin 6grenme (Deep learning)

Esikleme ve uzamsal diizenleme metotlarini kullanan yontemler; bu yontemler timor
alanlarinin gri ton degerlerinin, timoér digindaki bolgelere ait 2D piksellerin ya da 3D
voksellerin gri ton degerlerinden farkli oldugu varsayimina dayanarak, esikleme islemi ile
tiimori karacigerden ve arka plandan otomatik olarak ayiran basit ancak etkili metotlardir
ve ilk olarak Soler ve digerleri (2001) tarafindan kullanilmistir [8]. O zamandan beri timdor
boliitlemesi sonuglarini iyilestirmek i¢in esikleme [9], siniflar arasindaki maksimum varyans
[10] ve iteratif algoritma [11] gibi yontemler lizerinde ¢alismalar yapilmistir. Uzamsal
diizenleme teknikleri ise goriintii veya morfolojiler hakkinda, 6rnegin tiimor boyutu, sekli,
ylizeyi veya uzam bilgilerine dayanir. Heterojen lezyon béliitlemesi i¢in adaptif esikleme
yontemlerini, model tabanli morfolojik isleme ile birlestiren galismalar yapilmistir [12].
Aktif kontur tabanli timdr boliitlemesi [13] sekil ve ylizey bilgisine dayanir ve olasiliksal

modeller [14] veya histogram analizi [15] kullanarak otomatik boliitleme haritalari olusturur.
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Seviye seti [16] yontemleri, yilizeylerin ve sekillerin sayisal analizinde bir arag olarak seviye
kiimelerini kullanmak i¢in kavramsal bir g¢ercevedir ve nesneleri parametrelendirmek
zorunda kalmadan tiimor sekillerinin sayisal olarak hesaplanmasini saglar. Karaciger timorii
boliitlemesi igin seviye seti yaklagimlari, denetimli bulanik piksel siniflandirmasi [17] ve ii¢

boyutlu voksel siniflandirmasi teknikleri ile [18] birlestirilmistir.

Yerel ozellikler ve 6grenme algoritmalar1 kullanan yontemler; k-means iceren kiimeleme

yontemleri [19] ve bulanik c-means kiimeleme yontemleridir [20].

Derin 6grenme kullanan yontemler; LiTS (Liver Tumor Segmentation) veri setinden 6nce,
derin Ogrenme yoOntemleri karaciger timorii boliitlemesi gorevleri igin nadiren
kullanilmistir. Bunun en biiylik sebebi yeterli sayida, giivenilir etiketli veri bulunmamasidir.
Daha sonraki birgok derin 6grenme yaklagimi, LiTS veri seti ile birlikte gelistirilmis ve test

edilmisgtir.
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3. LITERATUR TARAMASI

Karaciger ve karaciger tiimori boliitlemesi i¢in 3D UNet modelinin kullanilmasini ilk olarak
Christ ve digerleri (2016) gergeklestirmistir. 2016 yilinda, karaciger ve lezyonlarin1 kaskad
derin sinir aglar1 ve 3D kosullu rastgele alanlar (conditional random fields) kullanarak
boliitleyen bir algoritma onermislerdir. Makalede, karaciger ve karaciger timori i¢in iki
kaskad UNet ag1 kullanilmistir. Ardindan, bu aglardan gelen ¢iktilar iyilestirme i¢in 3D
kosullu rastgele alanlara girdi olarak kullanilmistir. Calismada karaciger boliitlemesinde
dice benzerlik katsayis1 degeri 0,943 olarak elde edilmis, ancak tiimor boliitlemesi sonuglari

makalelerinde sunulmamustir [21].

Yaklagik bir yil sonra Sun ve digerleri (2017) kontrast1 artirilmis ¢ok fazli BT tarama
goriintiisiinden karaciger timorlerini ¢ok kanalli tam evrisimli ag (FCN-Fully Convolutional
Network) kullanarak boliitleme fikrini ortaya koymustur. Tam evrisimli agin tek kanali,
sekiz evrisim katmani, ii¢ alt 6rnekleme katmani, ti¢ ters evrisim katmani ve iki 6zellik
birlestirme katmanindan olusmustur. Evrisim katmanlari, onceki katmanin ¢iktisina farkli
¢ekirdek boyutlariyla evrisim islemleri gergeklestirir ve mekansal korelasyonlar1 koruyarak
goriintiiden 6zellikler ¢ikartir. Alt 6rneklem katmani, goriintli ¢oziiniirliiglini etkilemeden
goriintlinlin boyutunu azaltir. Daha sonra ters evrisim katmani ve birlestirme katmanlari,
sirastyla yiikseltme ve birlestirme islemi i¢in kullanilmistir. Calismalart i¢in, BT tarama
gorintiisiiniin Ui¢ farkl fazindan goriintiiniin 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in {i¢ adet tam evrisim
katmani kullanmislardir. Her tam evrisimli ag kanali bagimsiz olarak egitilmis ve 6zellikleri
daha iyi bolitleme sonucu i¢in birlestirilmistir. Degerlendirme igin farkli performans
metrikleri kullanilmistir ve hacimsel 6rtiisme hatas1 (VOE — Volumetric Overlapping Error)
8,1+4,5 elde edilmistir [22].

Bir y1l sonra Chlebus ve digerleri (2018), Christ ve digerlerinin (2016) fikrine katilmig ve
karaciger tiimorlerini boliitlemek igin UNet mimarisini kullanmistir. Ancak, uygulanan
UNet mimarisini degistirerek, agin egitimi sirasinda parametre giincellemeleri ve agin hizini
artirmak igin bir seyreltme (dropout) katmani ve ek kisa atlama baglantilar1 (short skip
connections) eklemislerdir. Ardindan, degistirilmis UNet'ten gelen c¢iktilari, daha fazla
tyilestirme i¢in ii¢ boyutlu baglantili bilesen kullanilarak islemis, bir sekil tabanl isleme

yontemi ve daha sonra bir rastgele orman siniflandiricisi kullanilarak tekrar siniflandirmastir.
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Boliitleme sonuglarinda ortalama bir dice benzerlik katsay1 degeri olan 0,58 elde etmistir.
Ancak burada, tiimorlerin degisken bir sekle sahip olmasi nedeniyle sekle dayali islemin

diistintildigii kadar etkili olmayabilecegi ortaya ¢ikmustir [23].

Ve sonra Liu ve digerleri (2019), Christ ve digerleri (2016) ile Chlebus ve digerlerinin (2018)
calismasint gelistirmis ve Unet’i grafik kesim algoritmasiyla birlestiren GIU-Net'i
kullanarak karaciger sirali goriintiilerini bolitleme fikrini ortaya atmustir. Gelistirdikleri
UNet mimarisinde, daha iyi bir béliitleme sonucu elde etmek i¢in yapiy1 derinlestirmis ve
atlama baglantilarim1  havuzlama katmanlarinin ¢iktilarindan elde etmek suretiyle
degistirmistir. Orijinal UNet'ten farkli olarak, bu yeni yapida yiikseltme katmaninin ¢iktisini,
karsilik gelen evrisim katmaninin ¢iktisi ile birlestirmemis ve bu yeni Unet yapisina IU-NET
adin1 vermistir. Daha sonra, bu yap1y1 grafik kesim yontemiyle birlestirerek GIU-Net adinda
yeni boliitleme algoritmalarini sunmustur. Algoritmalarinin performansini degerlendirmek
icin farkli metrikler kullanmis ve dice benzerlik katsayisi olarak 0,9505 degerini elde
etmislerdir. Bu makalede yazarlar yalnizca karaciger boliitlemesi i¢in bir algoritma

saglamistir ve karaciger patolojilerini boliitlemek i¢in bir ¢oziim sunmamistir [24].

Qin ve digerleri (2018), yaptiklar1 ¢alismada Oncelikle tiim BT goriintiilerini, benzer BT
numarasina sahip yakin piksellerin bir araya getirildigi siiper piksel bolgelerine ayirmistir.
Daha sonra, geleneksel ikili boliitlemeyi ¢oklu sinifli bir siniflandirmaya doniistiirerek siiper
piksel bolgelerini ti¢ sinifa ayirmistir: karaciger i¢i, karaciger sinir1 ve karaciger olmayan
arka plan. Bu sekilde, karacigerin sinir bolgesi agik¢a tanimlanmis ve sonraki siniflandirma
icin 6ne cikarilmistir. Ugiincii olarak, her BT hacmi igin entropi tabanli bir belirginlik
haritas1 hesaplamiglar ve bu haritay1 siiper piksel bolgeler iizerinden goriintii yamasi
orneklemesini yonlendirmek i¢in kullanmislardir. Bu sayede, bilgilendirici bolgelerden
(6rnegin, diizensiz degisikliklere sahip karaciger smir1) daha fazla yama, homojen
bolgelerden ise daha az yama ¢ikarilmistir. Son olarak, derin bir ESA (Evrisimli Sinir Ag1)
hatt1 olusturulmus ve karaciger sinirinin olasilik haritasin1 tahmin etmek i¢in egitilmistir.
Onerilen algoritma 100 hastadan olusan bir hasta grubu iizerinde test edilmistir. 10 kat

capraz dogrulama ile SBBS-CNN, %97,31 dice benzerlik katsayisi elde etmistir [25].

Han ve digerleri (2018), gergeklestirdikleri ¢alismada, derin konvoliisyonel frameletler
teorisinden ilham alarak, UNet'in sinirlamalarini ortaya koymay1 ve yeni ¢ok ¢oziiniirliikli

derin 6grenme yaklasimlarini nermeyi hedeflemistir. Ozellikle, ¢ift cerceve ve siki cergeve
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UNet gibi alternatif UNet varyantlarinin, seyrek-goriinim BT'de yliksek frekansli kenarlarin
daha etkili bir sekilde yeniden elde edilmesini saglayan g¢erceve kosulunu sagladigini

gostermisler ve dice benzerlik katsayisi: %89,72 sonucu elde etmislerdir [26].

Men ve digerleri (2018), kademeli evrisimli sinir aglar1 kullanarak CAC-SPP adiyla yeni bir
model gelistirmis ve performansi, yaygin olarak kullanilan UNet ve ResNet-101 ile
karsilagtirmistir. Tiimorlerinin  bagimsiz  boliitlemesi i¢in iki farkli goriinti  seti
kullanilmustir: (1) 70 T2-agirlikli MR goriintiisii ve (2) 100 planlama BT goriintiisii.
Sonuglar, 6nerilen CAC-SPP' nin her iki goriintii setinde de UNet ve ResNet-101"yi geride
biraktigini gostermistir [27].

Li ve digerleri (2018), yaptiklar1 caligmada 2 boyutlu (2B) evrisimli sinir aglarinin ti¢iincii
boyuttaki mekansal bilgileri tam olarak kullanamamasi, 3 boyutlu (3B) evrisimli sinir
aglarinin ise yiiksek hesaplama maliyeti ve GPU bellek tiikketimi sorunlarini ¢6zmek igin,
verimli bir sekilde intra-dilim 6zelliklerini ¢ikaran 2D DenseUNet ve hacimsel baglamlar
hiyerarsik olarak birlestiren 3D karsiliklar1 igeren yeni bir hibrit yogun baglantili UNet (H-
DenseUNet) onermistir. Bu yontem, karaciger ve tiimor boéliitlemesi igin auto-context
algoritmasinin ruhuna uygun sekilde, intra-dilim temsillerinin ve inter-dilim 6zelliklerinin
birlestirilerek optimize edilebilecegi bir 6grenme siireci formiile etmektedir. Yontem,
MICCAI 2017 Karaciger Tiimdr Segmentasyonu Yarigsmasi veri seti ve 3DIRCADD veri seti
iizerinde kapsamli bir sekilde degerlendirilmis ve tiimdr boliitleme sonuglarinda diger ileri
diizey yontemleri geride birakirken, tek bir modelle karaciger boliitlemesi i¢in de ¢ok

rekabetgi bir performans sergilemistir [28].

Seo ve digerlerinin (2019) gergeklestirdigi ¢alisma, karaciger goriintiilemesi ve ozellikle
karaciger tiimor boliitlemesi lizerine 6nemli bir katki saglamistir. Calisma, tibbi goriintiilleme
verilerini kullanarak karaciger timorlerinin otomatik boliitlenmesini gelistirmeyi amaglamis
ve bu siirecte derin Ogrenme tabanli yaklagimlart incelemistir. Yazarlar yaptiklart
caligmalarda UNet mimarisinin goriintii analizi gorevlerinde karsilasilan bazi Snemli
dezavantajlara sahip oldugunu belirtmistir. Bu dezavantajlar, diisiik ¢oziiniirliklii bilgilerin
atlama baglantilariyla yeniden génderilmesi nedeniyle bulaniklasma, yiiksek ¢oziiniirliiklii
kenar bilgisi eksikligi ve optimal birlesme sayisinin belirlenmesindeki zorluklardir. Bu
sorunlar1 ¢6zmek icin yazarlar, UNet'teki atlama baglantilarina ters evrisim ve aktivasyon

islemleri eklemislerdir. Bu sekilde modifiye edilmis UNet (mU-Net) modeli, 2017 Global
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Liver Tumor Segmentation (LiTS) veri seti tizerinde test edilmis ve Karaciger boliitlemesi
icin; dice benzerlik katsayisi: %98,51 sonucu elde edilmistir. Bu sonug, modelin karaciger
dokusunu oldukc¢a yiiksek dogrulukla boliitlendigini gdstermektedir. Tiimor boliitlemesi
icin; dice benzerlik katsayis1: %89,72 sonucu elde edilmistir. Bu sonug degerlendirildiginde
modelin tiimor boliitlemesinde karaciger dokusuna gore daha diisiikk bir basari elde etmis
oldugunu gostermektedir. Bunun sebebi, tiimoérlerin boyutlarinin ve sekillerinin oldukga

degisken olmasidir.

Bu model 3dIRCADB veri seti ile test edildiginde ise tiimor boliitlemesi igin dice benzerlik
katsayist: %96,01 elde edilmistir [29].

Karaciger ve tiimor boliitlemesi ile ilgili literatiirdeki bazi sonuglar Cizelge 3.1’deki gibi

verilmistir.

Cizelge 3.1. Karaciger ve timor boliitlemesi ¢alismalarindan elde edilen bazi Dice Benzerlik
Katsayis1 degerleri

DSC (%) (Karaciger) DSC (%) (Ttimor)
Qin ve digerleri 97,18 39,82
Han ve digerleri 97,36 55,42
Men ve digerleri 97,50 83,14
Li ve digerleri 98,05 86,53
Seo ve digerleri 98,51 89,72

Sonraki yil Budak ve digerleri (2020), karaciger ve karaciger tiimoriin verimli bir sekilde
béliitlenmesi i¢in iki kademeli enkoder-dekoder evrisimli sinir ag1 gelistirmistir. iki simetrik
kodlayic1 ve dekoder boliimleri iceren EDCNN algoritmasini sunmustur. Her bir boliim,
maksimum havuzlama katmanindan sonra toplu normallestirme ve ReLU aktivasyonu igeren
on evrisim katmanindan olusur. Ve her evrisim katmaninda 64 adet filtre kullanmislar ve bu
sayede gerekli olan parametre sayisini azaltmiglardir. Boliitleme isleminde bir tanesi
karaciger digeri ise tiimdr i¢in olmak iizere iki kademeli derin sinir ag1 kullanmiglardur. 1k
agn ¢iktisi, bir sonraki ag i¢in giris olmustur. Karaciger ve timdr boliitlemesinde sirasiyla
ortalama dice benzerlik katsayist degeri olan 0,9522 ve 0,634 degerlerine ulasmislardir [30].
Son yillarda yapilan caligmalar veri eksikliginden dolay1 daha ¢ok denetimsiz 6grenme

lizerine yogunlasmistir.
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4. KAPSAM, YONTEM VE ARACLAR

4.1. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme

Genel bir terim olarak yapay zeka, bir bilgisayarin veya bir makinenin, genellikle insana
Ozgii (anlama, ¢6ziim yolu bulma, genelleme yapma ve gec¢misteki tecriibelerden
faydalanarak 6grenme gibi) mantik gerektiren siireglerle ilgili isleri yerine getirebilme
yetenegi olarak tarif edilebilir [31]. Bu baglamda bakildiginda yapay zeka herhangi bir karar
stirecini  igletebilen veya tahmin islemini gergeklestirebilen teknolojiler olarak

tanimlanabilir.

Makine 6grenmesi ise kendisine gosterilen verilerden &grenme siirecini temel alan ve
algoritmanin, 6nceden belirlenmis kurallarla degil, tamamen verilere dayanarak bilgi
edindigi bir yapay zeka yaklagimidir. Bu yoniiyle makine 6grenmesi, “hard-coded” olarak
tabir edilen, sabit kurallara dayali sembolik yapay zeka algoritmalarindan ayrilmaktadir.
Makine 6grenmesi modelleri, Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri (Support Vector
Machines), Karar Agaclar1 (Decision Trees), Rastgele Orman (Random Forest) ve xGBoost
gibi ¢esitli algoritmalar kullanilarak tanimlanabilir. Her biri belirli veri tiirleri ve problem
yapilar1 i¢in farkli avantajlar sunan bu algoritmalar, modelin veriden 6grenme yetenegini

etkinlestiren temel yapi taslaridir.

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin alt dali olarak degerlendirilen ve ¢ok katmanli sinir
aglar1 (neural networks) lizerinden 6grenmeyi gergeklestiren 6zel bir algoritma ailesidir.
Veriden 6grenme yaptigindan tiim derin 6grenme algoritmalar1 ayni zamanda bir makine
ogrenmesi algoritmasidir fakat bunun tersi dogru degildir. Yani her makine 6grenmesi derin
ogrenme degildir. Derin 6grenme, geleneksel makine dgrenmesi algoritmalarindan farkl
olarak 6grenme siirecini tek bir matematiksel model yerine, katman olarak adlandirilan ve
verinin 0zel bir tiir temsili ile ¢alisan sinir aglarina dayandirmaktadir. Bu aglar, verinin en
kiiciik bilgi parcacigindan baglayarak, drnegin bir fotograf gibi karmasik bir biitiin haline

doniisene kadar farkli seviyelerde temsil edilmesini saglayan katmanlar dizisidir.

Makine 6grenmesi modellerinde, hangi 6zelliklerin (parametrelerin) modele dahil edilmesi

gerektigi, gelistiricinin belirlemek zorunda oldugu bir sorundur. Bu siireg, "feature
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engineering" (6zellik miihendisligi) olarak adlandirilmakta olup, veri analizinden veya
parametre se¢im algoritmalarindan faydalanilarak ¢oziimlenir. Ancak, derin 6grenme
algoritmalarinda bu siire¢ yer almaz; derin 6grenme modelleri, verinin yapisina dayanarak
hangi Ozelliklere ne derecede 6nem verecegini ve parametreleri nasil degerlendirecegini
kendiliginden kesfetme yetenegine sahiptir. Bu durum, derin 6grenme modellerinin, veri

icindeki karmasik oriintiileri ve iligkileri daha etkili sekilde ortaya ¢ikarmalarini saglar.

Derin 6grenme algoritmalarinin, geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarina kiyasla bazi
dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Bu algoritmalarin, yiliksek dogruluk oranina sahip ve
karmasik sonuclar iiretebilmeleri i¢in biiylik veri setlerine ve giiglii donanimlara (6zellikle
grafik iglemciler gibi yiiksek performansh islemcilere) ihtiyaclar1 vardir. Derin 6grenme
modellerinin gelistirilmesi ve uygulanmasi, bu nedenle, makine 6grenmesine kiyasla daha

fazla kaynak gerektirmektedir.

Bu baglamda, derin 6grenme ve makine Ogrenmesi arasindaki temel farklar dikkate
alindiginda, her iki yaklagimin da belirli problem tiirleri igin kendine has avantaj ve
dezavantajlar sundugu anlasilmaktadir. Derin 6grenme, veri miktarmin biiyliik oldugu
durumlarda 6ne ¢ikarken, makine 6grenmesi algoritmalar1 daha az verinin bulundugu ve

daha basit modellerin yeterli oldugu durumlar i¢in daha uygun olabilmektedir.

4.2. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Derin 6grenme, insan beyninden ilham alarak bilgisayar sistemlerine datalar islemeyi
ogreten bir yapay zeka yontemidir. Derin 6grenme modelleri karmasik resimler, metinler ve
sesler gibi veri modellerini taniyabilir. Yapay Sinir Aglart (YSA) ise derin 6grenme
teknolojilerinin althgidir. Cok fazla sayida ve katman katman birbiri ile baglantili
diigiimlerden olusur. Bu diigtimler datalar1 sistematik ve uyarlanabilir bir sekilde islerler.
Elde edilen tahmin (¢ikt1) hakkinda geri bildirimlerde bulunurlar ve hatalari diizelterek
siirekli geligirler. Bu yilizden, yapay sinir aglar1 derin 6grenme teknolojisinin temel

yapitasidirlar [32].

Diger bir ifadeyle Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insanlara 6zgii 6grenme yolu ile yeni bilgiler

ortaya c¢ikarabilme islevini gerceklestirebilmek maksadi ile gelistirilen bilgisayar
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teknolojileridir. YSA, insanlarin yasayarak elde ettigi deneyimlerden faydalanarak 6grenme

islevini kendisine sunulan veriler yoluyla saglamaktadir.

YSA’dan beklenen temel fonksiyon, benzer durumlara karsilik benzer kararlar
verebilmesidir. YSA’nin giivenilir bir sekilde galistirilabilmesi i¢in egitim siirecinin basari
ile bitirilmesi, tim o6rnek olaylarin yapay sinir agina gosterilmesi ve ornekler ile olay

arasindaki iligkilerin ortaya ¢ikarilmasi gerekmektedir [33].

YSA, insan beyninin ¢alisma bigimi temel alinarak, 6grenme adimlarinin matematiksel
olarak modellenmeye c¢alisilmas1 ugraslari ile ortaya ¢ikmistir. Bu sebeple, bu konu
hakkindaki arastirmalar Oncelikle insan beynini olusturan biyolojik sinir hiicrelerinin
modellenmesi ve bilgisayar sistemlerinde uygulanmast ile baslamistir. Sonrasinda bilgisayar

donanimlarinin gelisimi ile beraber birgok alanda kullanilir hale gelmistir.

Biyolojik sinir sistemini olusturan temel unsur sinir hiicreleridir ve Sekil 4.1.’de gosterildigi

gibi dort temel boliime ayrilmaktadir; dendrit, akson, hiicre gekirdegi ve sinaps [34].

Sekil 4.1. Biyolojik ve Yapay Sinir Hiicrelerinin Yapisi [35]

YSA’lart olusturan yapay sinir hiicreleri, biyolojik sinir hiicrelerinin modellenmesiyle

gerceklestirilir. Genel olarak biyolojik sinir sisteminin tersine, Yapay Sinir Aglar1 (YSA),
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cozlilmek istenen sorunla bas edebilmek icin belirlenen sabit bir topoloji kullanilarak
egitilmiglerdir. Topolojileri sabittir ve siireg ilerledik¢e degisim gostermez. Agirlik degerleri
baslangicta rastgele secilir ve girdi degerlerinin agirliklar1 istenen bir ¢ikti fonksiyonu

degerini elde edecek bi¢imde bir optimizasyon algoritmasi yardimi ile ayarlanir.

Egitim safhasi ister sifirdan olsun ister ince ayardan olsun, agirliklari giincelleme islemi,
veriyi yapay sinir agindan gegirmek, ¢ikan sonucu 6l¢gmek ve agirliklarin degerini bu sonuca
gore degistirmek olarak tanmimlanabilir. Agirliklar, modelden beklenen gérevin
performansini yiikseltecek sekilde kademeli olarak degistirilir. Buradaki 6grenme islevi
giindelik hayatta nesneleri tantyan bir ¢gocugunkine benzerdir. Birgok basarisiz deneme ve
elde edilen tecriibelerden sonra ¢ocuk farkli bir agidan yeniden dener. Yapay sinir aglar1 da
ogrenme siireclerini isletirken bu sekilde modellenmislerdir. Dogru sonugclar (etiketli egitim
veri seti) ile beslenirler ve bir 6grenme siireci olarak yapay sinir aglart dogru cevaplarin
say1sin1 maksimuma ¢ikaracak sekilde agirliklar ayarlarlar. Disaridan veya diger yapay sinir
hiicrelerinden alinan girdiler, agirliklar vasitasi ile diger yapay sinir hiicrelerine baglanirlar.
Toplama fonksiyonu yardimi ile net girdi degeri elde edilir. Net girdi degerinin aktivasyon
fonksiyonundan gegirilmesi ile Esitlik 4.1.”deki gibi net ¢ikt1 degeri hesaplanir. Bu net ¢ikti
degerleri modelin verdigi tahmin degerleridir. Her baglantinin bir agirlik degeri vardir ve bu
deger degiskendir. YSA kendisine veriler gosterildikge bu agirlik degerlerini degistirir. Bunu
yapmaktaki amag¢ agin gosterilen 6rnekler i¢in dogru ¢ikislart verecek agirliklart bulmasini

saglamaktir. Sekil 4.2. Tek Katmanli Yapay Sinir AZ1 sematik olarak goriilmektedir.
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Sekil 4.2. Tek Katmanli Yapay Sinir Ag1 [36]

X =Xi, X2, X3 ... Xm girdi degerleri,

W = Wi, W2, W3 ... Wn agirliklar,

b bias,

Y'=f (X1W1 + XoW2 ... XpWp T+ b) = f(Z‘.xiwi + b) (41)
4.3. Derin Sinir Aglar1 (DSA)

Giris katmani ile ¢ikig katmani arasinda ¢ok sayida gizli katman yer alan yapay sinir agina
(YSA), derin sinir ag1 (DSA) denilmektedir. Derin sinir aglari, derin mimarileri kullanan
sinir aglaridir. "Derin" terimi, tek bir katmanda daha fazla sayida katmana ve birime sahip
olan islevleri ifade eder. Daha yiiksek diizeyde desenler yakalamak i¢in daha fazla ve daha

biiyiik katmanlar ekleyerek daha dogru modeller olusturmak miimkiindiir. Sekil 4.3.’te bir

derin sinir ag1 yapis1 goriilmektedir.
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Sekil 4.3. DSA [37]

Bir derin sinir ag1 bir¢ok bilesenden olusur. Bu bilesenler soylece siralanabilir;

Girdi katmani

Bir derin sinir aginda Ozniteliklerinin Ogrenilmesi istenen Ornegin modele verildigi
katmandir. Girdi katmani, agin igine veri girisi yapilan kisimdir ve her bir ndron, girdi
verisinin benzersiz bir 6zelligini temsil eder. Bu katmanin temel gorevi, ham veriyi almak

ve daha fazla iglem yapilmasi icin bir sonraki katmana aktarmaktir.

Diigiimler (Néoronlar)

Noronlar veya diiglimler, bir sinir aginin temel isleme birimleridir. Her néron bir girdi alir,
bunu (agirlikli bir toplam ve bir aktivasyon fonksiyonu uygulayarak) isler ve ¢iktiy1 bir
sonraki katmana gonderir.

Aktivasyon fonksiyonlar

Aktivasyon fonksiyonlarinin amaci agirlik ve bias degerlerini ayarlamaktir. Aktivasyon

fonksiyonlari, sinir aginda neyin 6grenilip neyin géz ardi edilecegine karar vererek, agi

esnek hale getirir. Bu fonksiyonlar, agin karmasik desenleri yakalayip 6grenmesini saglar.
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Sigmoid Fonksiyonu, tanh (Hiperbolik Tanjant) Fonksiyonu, Relu Fonksiyonu vb. birgok
aktivasyon fonksiyonu mevcuttur. Problemin ne olduguna gore bu fonksiyonlar arasindan
secim yapmak gerekebilir. Mesela iki sinifli boliitleme problemlerinin ¢6ziimii i¢in sigmoid
aktivasyon fonksiyonu uygun iken, ¢ok sinifli boliitleme problemlerinin ¢6ziimiinde softmax

aktivasyon fonksiyonu uygun olabilmektedir.

Agirliklar ve biaslar

Agirliklar, agm katmanlarindaki girdilerin ¢iktilar iizerindeki etkisini belirleyen
parametrelerdir. Biaslar ise, aktivasyon fonksiyonlarinin sifir olmayan ¢iktilar
iiretebilmesini saglamak icin verilen ilk degerler olarak tanimlanabilirler. Agin etkili bir

sekilde aktive olmasina ve 6grenmesine katkida bulunurlar.

Gizli katman

Girdi ve ¢ikt1 katmanlar arasinda yer alan gizli katmanlar, sinir aginin ana hesaplamalarini
gergeklestirir. “Gizli” olarak adlandirilirlar ¢linkii girdi ve ¢ikti katmanlarinin aksine dis
ortamla etkilesime girmezler. Bir sinir aginin karmasiklig1 ve kapasitesi, gizli katmanlarin

say1s1 ve mimarisine baghdir.

Cikti Katmani

Sinir aginin son katmani olan ¢ikt1 katmani, sonuglar1 sunar ve gizli katmanlardan gelen
bilgiyi, siniflandirma, regresyon veya diger tahmin tiirleri gibi géreve uygun bir formata
dontistiiriir.

Kayp fonksiyonu

Kayip fonksiyonu, modelin tahmin ettigi ¢ikti ile gercek deger (ground truth) arasindaki

farki 6lger. Egitimin amaci bu fonksiyonu minimize ederek modelin daha dogru tahminlerde

bulunabilmesini saglamaktir.
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Optimizasyon algoritmalart

Bu algoritmalar, modelin dogrulugunu zaman i¢inde iyilestirmek i¢in agirliklar1 ve biaslar1

ayarlayarak hatalar1 azaltir.

Geriye yayilim

Bu derin 6grenme algoritmasi, modelin hatalarindan 6grenmesini ve gelismesini sagladigi
icin olduk¢a Onemlidir. Modelin agirliklarindaki degisikliklerin dogrulugunu nasil
etkiledigini hesaplar ve bu ayarlari, modelin tahminleri daha iyi yapabilmesi i¢in hatalar

geriye dogru izleyerek ayarlar.

Diizenleme teknikleri

Modeller bazen egitim verisini asir1 6grenir (overfitting), bu durum da modelin yeni veriler
iizerinde iyi performans gosterememelerine neden olur. Bunu dengelemek icin, katman
normalizasyonu (batch normalization) gibi diizenleme teknikleri kullanilarak agirliklarin

boyutu ayarlanir ve egitim siireci hizlandirilir.

Katman normalizasyonu

Bu teknik, her katmanin girdisini normalize ederek sinir aginin kararliligini, performansin
ve hizin1 artirmay1 hedefler. Ayrica, baslangi¢ agirliklarina olan duyarliligi azaltmaya

yardimci olur.

Seyreltme (Dropout)

Baska bir diizenleme yontemi olan seyreltme, egitim sirasinda bir dizi néronu rastgele devre
dis1 birakir. Bu, agin tek bir norona asir1 bagimli olmasini engelleyerek asir1 uyumu

azaltmaya yardimci olur.

Derin 6grenme modeli yapay sinir aglarmin ¢ok katmanli yapistyla tasarlanmaktadir. Ilk
katman girdi verilerini alir ve igler. Derin 6grenme modelinin tasarlanmasina bagl olarak

girdi katmanindan sonra bir¢ok gizli katman bulunabilmektedir. Bu katmanlar 6zellikleri
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o0grenmek ve veriyi temsil etmek icin kullanilmaktadirlar. Her noron bir aktivasyon
fonksiyonu ile islenerek modelin karmasikligi artirilmis olur. Modelin son katmani olan ¢ikis
katmani ise sonucu vermektedir. Modelin ¢iktist (tahmin) ile ger¢ek degerler arasindaki fark
kayip fonksiyonlar1 ile hesaplanmaktadir. Modelde kayip fonksiyonlarindan elde edilen
kayip degerini minimuma indirmek icin geriye yayilim ve optimizasyon algoritmalari
kullanilmaktadir [38]. Sekil 4.4.’te bir derin sinir aginin ¢alisma sekli sematik olarak

gosterilmistir.

Sekil 4.4. DSA Calisma Sekli

Derin 6grenme, tibbi goriintii analizi problemlerin ¢oziimiinde de oldukga etkilidir. Derin
Sinir Aglar1 kullanilarak olusturulan modeller sayesinde tibbi goriintiiler {izerinden
hastaliklar teshis edilebildigi gibi organ ve tlimorler boliitlenip tiimorler siniflandirilabilir.
Goriintii isleme problemlerinde en ¢ok kullanilan derin 6grenme modellerinden biri de
Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA)’dur.
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4.4. Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA)

ESA goriintii isleme ve nesne tanima gibi problemlerin ¢oziimiinde oldukca etkili ve sik
kullanilan bir yapay sinir ag1 modelidir. Evrisimli Sinir Ag1 (ESA), bir giris gorselini
alabilen, gorsel igindeki cesitli 6zelliklere agirlik degerleri ve bias degerleri atayabilen,
gosterilenler arasinda ayrim yapabilen bir derin 6grenme sistemidir. Diger siniflandirma
algoritmalar1 ile karsilagtirildiginda ESA 6nemli Olgiide az on isleme gerektirir. Temel
yaklasimlar filtrelerin elle tasarlanmasini gerektirirken, ESA bu filtreleri/6zellikleri yeterli

egitimle 6grenebilir [39]. Sekil 4.5.’te ESA Modeli ¢alisma prensibi verilmistir.

Sekil 4.5. ESA Modeli Calisma Prensibi

ESA’lar, verilerden 6zellikleri isleyen ve ¢gikaran birden ¢ok katmana sahiptir. Bu katmanlar
Sekil 4.6.’te verilmistir.

Sekil 4.6. ESA Katmanlari [40]
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Evrisim Katmani: Evrisimli sinir aglarinda islenecek gorseller matrisler ile ifade
edilmektedir ve tiim islemler matris islemleri olarak gergeklestirilmektedir. ESA, evrigim
islemlerini gergeklestirmek igin birkag filtreye sahip bir evrisim katmanina sahiptir. Evrisim
katmaninda gorsel iizerinde gorsel boyutundan daha kiiclik bir filtre gezdirilerek bu
gorselden belirli 6zellikler ¢ikartilmaktadir. Filtrenin gorsel lizerinde ne kadar kaydirilacagi
adim (stride) parametresi ile belirlenmektedir. Daha sonra dolgulama (pixel ekleme)
yontemi kullanilarak elde edilen 6zellik matrisinin boyutu arttirilir. EKlenen pikseller sonucu
etkilememesi i¢in sifir degerindedirler. Birden ¢ok filtre ile birgok 6znitelik ¢ikartilip 6zellik

haritalar1 elde edilir. Sekil 4.7.’da evrisim islemi gosterilmistir.

Sekil 4.7. Evrisim Islemi [40]

Normalizasyon Katmani: Verileri standart hale getirmek igin kullanilan bir 6n isleme
adimidir. Normalizasyon, verileri 0 ve 1 arasinda yeniden olgekler. Bir sinir aginin
katmanlar1 arasinda yapilan normallestirme isleminde matrisin tiim bilesenleri en biiyiik
degere boliinerek matrisin 0 ile 1 arasinda degerler almasi saglanir. Normalizasyon, girdileri
daha dengeli hale getirip ve verilerdeki herhangi bir aykir1 degerin etkisini azaltarak egitimi

hizlandirmaya ve 6grenmeyi kolaylastirmaya yardimci olur.

Aktivasyon Katmani (Relu): Yapay sinir aglarina lineer olmayan 6zellikleri tanitmak igin
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Relu aktivasyon fonksiyonu negatif olan
degerleri 0 degerine degistirirken pozitif olan degerleri saymin kendisi olarak birakir. Sekil

4.8.’de Relu Aktivasyon Fonksiyonu verilmistir.
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Sekil 4.8. Relu Aktivasyon Fonksiyornu

Havuzlama Katmani: Havuzlama, 6zellik haritasinin boyutlarini azaltan bir alt 6rnekleme
(down sampling) islemidir. Havuzlama katmani daha sonra havuzlanmis 6zellik haritasindan
elde edilen iki boyutlu dizileri diizlestirerek tek, uzun, siirekli, dogrusal bir vektore
dontstiiriir. Burada yapilan islem giris matrisinin kanal sayisint degistirmeksizin boyut
(yiikseklik ve genislik) degerini diisiirmektir. Bu sayede hesaplamalardaki karmasiklik
azaltilmig olmaktadir. Sekil 4.9.’de en yaygin iki havuzlama tiiriinden biri olan maksimum

havuzlama ve Sekil 4.10.’da ortalama havuzlama gosterilmektedir.

Sekil 4.9. Maksimum Havuzlama [41]
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Sekil 4.10. Ortalama Havuzlama [41]

Diizlestirme Katmani: Diizlestirme katmani gizli katmanlardan gelen (6zellik ¢ikarma)
matris tipindeki verileri dizi tipine ¢evirme isleminin gerceklestirildigi katmandir. Sekil

4.11.°da Diizlestirme Katmani gosterilmistir.

Sekil 4.11. Diizlestirme Katmani [41]
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Tam Baglanti Katmani: Evrigimli sinir aginin son ve en 6nemli katmanidir. Diizlestirme
katmanindan aldig1 veriler ve sinir agin1 kullanarak 6grenme iglemini gerceklestirir. Sekil

4.12.’de Tam Baglant1 islemi sematik olarak verilmistir.

Sekil 4.12. Tam Baglant: Islemi [41]

Seyreltme (DropOut) Katmani: ESA’da egitim islemi biiyiik veriler ile yapildigindan bazi
durumlarda ag asir1 6renebilir. Agin asir1 6grenmesini engellemek i¢in bu seyreltme islemi
uygulanir [42]. Bu katmanda uygulanan temel mantik agin bazi diiglimlerinin
kaldirilmasidir. Kaldirma islemi herhangi bir hesaplamaya dayanmaz, hangi diigiimlerin
kaldirilacag rasgele belirlenir. Ornegin seyreltme orani 0,5 olarak segilmis ise bu, her egitim
yinelemesi sirasinda o katmandaki ndronlarin yarisinin rastgele devre disi birakilacagi
anlamina gelir. Sekil 4.13 (a)’da agin standart yapis1 yer alirken, (b)’de seyreltme katmani

sonrasindaki yapist sematik olarak yer almaktadir.
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Sekil 4.13. (a) Standart Esa Modeli, (b) Seyreltme Katmani1 Sonras1t ESA Modeli [43]

4.5. UNet mimarisi

UNet asil amaci goriintiileri boliitlemek olarak tasarlanmig bir evrisimli sinir ag1 modelidir
ve mimarisi Sekil 4.14°te gosterilmistir. Mimari olarak yapist U harfine benzediginden bu
ismi almigtir. UNet'in en biiyiik artis1 egitim siiresinin diger modellere gore kiyasla daha kisa
olmasidir. Ayrica daha basit bir yapiya sahip olup daha az parametreye ihtiya¢ duymaktadir.
Bunun yaninda diger aglara gore nispeten sinirli sayida veriye ihtiyag duymaktadir. Bir diger

ustiinliigi ise yiiksek kalitede (piksel diizeyinde) boliitleme performansi gostermesidir [44].

Simetrik bir yapiya sahip olan UNet’te, alt 6rnekleme hatt1 ile {ist 6rnekleme hatt1 arasinda
birlestirme baglantilar1 mevcuttur. Bu birlestirme baglantilar1 olmasa UNet aslinda bir
‘Autoencoder’dir. Bir adet daralan alt 6rnekleme hattindan ve genisleyen iist 6rnekleme

hattindan meydana gelmektedir.

Alt ornekleme hatti dort adet bloktan olusmaktadir. Her bir blok ikiser adet (3,3)
konvoliisyon ile relu aktivasyon fonksiyonundan ve birer adet (2,2) maksimum havuzlama
katmanindan olusmaktadir. Ornek olarak ilk blogun ¢aligmasini anlatacak olursak (572,572)
goriintii ilk (3,3) konvoliisyon isleminden sonra (570,570) boyutuna diiser ¢iinkii
konvoliisyonda adim (stride) degeri bir olarak tanimlanmistir. Bu bloktaki ikinci (3,3)
konvoliisyon islemi sonucu goriintii boyutu (568,568) olur. Daha sonra (2,2) maksimum

havuzlama iglemi yapilir ve bu islemde doldurma (padding) sifir oldugundan goriintii
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boyutunu yariya (284,284) diisiiriir. Asag1 6rnekleme hattinda goriintli boyutu bu sekilde
diiserken Ozellik haritalarmin sayist her maksimum havuzlama isleminden sonra ikiye
katlanir. Yani her alt 6rnekleme blogunda boyut azalirken 6zellik bilgilerinin sayisi artar
¢linkii alt 6rnekleme hattinin amaci, boliitleme yapabilmek i¢in goriintiiniin igerigini elde
etmektir. Sonraki ii¢ alt 6rnekleme blogunda da bu matris islemleri ve 6zellik ¢ikarma
islemleri devam eder. Sonug olarak alt 6rnekleme hattinda “Ne” bilgisi artarken, “Nerede”

bilgisi azalir.

Ust drnekleme hatt da yine dért bloktan meydana gelmektedir. Her bir blok bir adet alt
ornekleme hattindan gelen 6zellik haritasi ile birlestirme katmani, ikiser adet (3,3)
konvoliisyon katmani ile aktivasyon fonksiyonu ve bir adet (2,2) yukari Ornekleme
katmanindan meydana gelir. Ornek olarak anlatmak gerekirse iist Srnekleme katmaninin son
blogunda 6nceki bloktan gelen (196,196) boyutlarindaki goriintii 6nce (392,392) boyutuna
iist orneklenir. Yani boyutu iki katina ¢ikar. Sonra ilk (3,3) konvoliisyon islemi ile boyut
(390,390)’a ikinci konvoliisyon islemi ile boyutu (388,388)’e diiser. Gortildiigli gibi st
ornekleme katmaninda boyut arttirilirken 6zellik bilgileri alt 6rnekleme hattindan gelen
ozellik bilgileri ile birlestirilir. Ust drnekleme hattinin gorevi alt drnekleme hattindan gelen
ozellikleri kullanarak yiiksek ¢oziintirliiklii boliitleme haritasini olusturmaktir. Birlestirme

katmaninin gérevi kaybolan “Nerede” bilgisini yeniden kazanmaktir [45].

Ust &rnekleme hattimin dérdiincii blogunun sonunda (1,1) ek bir konvoliisyon daha
uygulanir. Bunun amaci boliitleme haritasini gerekli sayida sinifa indirgeyerek boliitlenmis

goriintiiyti tiretmektir [44]. Goriildigii gibi iki kanall1 bir boliitleme haritast olusturulmustur.

2015 yilinda yaymlanan makalesinden bugiine, UNet’in tibbi goriintii isleme alaninda tercih
edilir ve kullanilir olmasi konusunda biiytik bir artis gormiistiir. Ayrica UNet’in Sadece tibbi
goriintii isleme konusunda degil diger bir¢ok konuda da kullanimi o giinden bugiine

arttirmstir.
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Sekil 4.14. UNet Mimarisi [45]

4.6. Karmasikhik Matrisi

Karmagiklik matrisi, siiflandirma problemlerinin ¢éziimiinde kullanilan derin 6grenme
modellerinin dogruluk sonuglarini 6lgmek icin kullanilan tekniklerden biridir. Karmasiklik
matrisi, siniflandirma modelinizin gosterdigi performansi gorsel olarak simgeleyen sematik
bir matristir. Modelin tahminleri (¢iktilar) ile gercek degerler arasindaki iliskiyi gostermeye
yarar. Iki snifli karmasiklik matrisi Sekil 4.15te goriilmektedir.
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Sekil 4.15. iki Siifli Karmasiklik Matrisi

Dogru Pozitif (DP): Gergek pozitif degerlerin dogru bigimde pozitif olarak tahmin edildigi

durumlardir. Yani dogruya dogru demek olarak tanimlanabilir.

Dogru Negatif (DN): Gergek negatif degerlerin dogru bigimde negatif olarak tahmin edildigi

durumlardir. Yani yanlisa yanlis demek olarak tanimlanabilir.

Yanlig Pozitif (YP): Gergek negatif degerlerin pozitif olarak tahmin edildigi durumlardir.

Yani dogruya yanlis demek olarak tanimlanabilir.

Yanlis Negatif (YN): Gergek pozitif degerlerin negatif olarak tahmin edildigi durumlardir.

Yani yanlisa dogru demek olarak tanimlanabilir.

Olgiilebilir ve karsilastirilabilir standartta dogruluk sonuglar1 elde etmek i¢in karmasiklik

matrisini olusturan bilesenler kullanilir ve bazi metrikler hesaplanir.

Dogruluk (Accuracy), bir derin 6grenme modelinin hangi oranda dogru tahmin yaptigini
belirten temel metriktir. Bunu belirlerken modelin dogru tahminlerinin, tiim veri noktalarina
gore yiizdesini hesaplar. Yiiksek dogruluk orani modelin performansinin iyi oldugunun
gostergesidir. Fakat, dogruluk her zaman en uygun Ol¢iim olmayabilir. Dogruluk

karmagiklik matrisi kullanilarak asagidaki formiil ile hesaplanir.
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Dogruluk=(DP+DN) / (DP+DN+YP+YN) (4.2)

Kesinlik (Precision), bir derin 6grenme modelinin pozitif ¢iktilarmin (tahmin  ettigi
degerlerin) kag¢ adedinin gergekten pozitif oldugunu gosteren metriktir. Asagidaki formiil ile

hesaplanr.

Kesinlik=DP/(DP+YP) (4.3)

Duyarlilik (Recall), bir derin 6grenme modelinin pozitif olarak tahmin etmesi gereken
sonuglarin ne kadarini pozitif olarak tahmin ettigini gosteren metriktir. Bu anlamda
duyarlilik modelin ger¢ek pozitifleri ne kadar yakaladigini Slger. Asagidaki formiil ile
hesaplanir.

Duyarlilik=DP/(DP+Y N) (4.4)

F1 Skor (F1 Score), kesinlik metrigi ile duyarlilik metrigi arasindaki iliskiyi 6l¢meye
yarayan metriktir. Kesinlik ve Duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasini

gostermektedir. Asagidaki formiil ile hesaplanir.

F1 Skor=2*(Kesinlik*Duyarlilik) / (Kesinlik+Duyarlilik) (4.5)

Dice benzerlik katsayis1 (Dice similarity coefficient), etiketlenmis bolgeler ile tahmin
edilmis bolgeler arasindaki ortlismeyi 6lgen bir metriktir. Dice benzerlik katsayisi 0 ile 1
araliginda bir deger alir. Olgiilen kesisme alani ile birlesme alan1 ayni ise bu katsaymm
degeri 1 olur ve bu durum kusursuz bir béliitlemenin gerceklestigini gosterir. Asagidaki

formiil ile hesaplanir.

Dice Benzerlik Katsayis1 = 2« |A N B|/ (|A| + |B|) (4.6)

Dice kayip degeri (Dice Loss); dice kayip fonksiyonu, dice benzerlik katsayisina
dayanmaktadir. Dice benzerlik katsayisindan elde edilen deger 1’den ¢ikarilarak dice kayip
degeri elde edilmis olur. Bu metrikte boliitlemenin ne kadar basarili yapildigini gdsteren bir

metriktir. Dice kayip degeri ne kadar kiiclik ise dice benzerlik katsayisi o kadar biiyiik
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demektir ve boliitleme gorevi bir o kadar o kadar iyi gergeklestirilmis demektir. Dice kayip

degeri asagidaki gibi hesaplanir.

Dice Kayip Degeri =1 —2|A N B|/ (JA] + |B|) 4.7)

4.7. ROC Analizi

ROC (A Receiver Operator Characteristic) analizi siniflandirma problemlerinde kullanilan
etkili analiz yontemlerinden biridir. ikinci Diinya Savasi sirasinda radar kullanimi ile beraber
Amerikan askerlerinin radar ekraninda gordiikleri sinyali diisman (Alman) ugagi, dost ugak
veya parazit olarak ayirma ihtiyaglari ile ortaya ¢ikmistir. Radar kullanimi arttik¢a ve radar
teknolojileri gelistikge algilama dogrulugunu nicel olarak 6lgecek standart bir metodoloji
gereksinimi de artmustir. ilk olarak sinyal algilama teorisinde kullanilmis olsa da su anda

birgok alanda (radyoloji, tip, makine 6grenmesi vb.) kullanilmaktadir [46].

Sekil 4.16°da goriildiigii lizere bir siniflandirma probleminde farkli esik degerler i¢in farkl
karmagiklik matrisleri elde edilebilir. Bu problemde obez fareler mavi, obez olmayan fareler
ise kirmizi renkte gosterilmistir ve farelerin agirliklart X ekseninde yer almaktadir. Degeri 0
ile 1 arasinda degisen y ekseninde ise farelerin obez olma olasiliklari belirtilmistir. Mesela
0,5 esik degeri icin 3 obez fare obez (DP) olarak, obez olmayan 3 fare obez degil (DN)
olarak, obez olmayan 1 fare obez (YP) olarak, obez olan 1 fare ise obez degil (YN) olarak
siniflandirilmig ve karmasiklik matrisi hazirlanmistir. Goriildiigii tizere farkli esik degerlerde
farkli karmagiklik matrisleri olusmaktadir. 0 ile 1 arasinda bir¢ok esik deger secilebilir fakat
bunlardan hangisinin secilmesi gerektigini belirlemek karar verilmesi gereken bir konu

olarak durmaktadir.
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Esik=0,5
3 1
1 |3
Esik=0,95
3 Jo
1 |4
Esik=0,05
4 |2
0 |2

Sekil 4.16. Esik deger — Karmasiklik Matrisi iliskisi [47]

Hangi esik degerin segilecegi kararini vermek i¢in; bir sinifa ait olma derecesini yansitan bir
puan veren olasiliksal siniflandiricilarda puan esigi degistirilerek bir egri olusturulabilir. Bu
egri bize farkli esiklerde elde edilen karmasiklik matrislerini 6zetleyen bir egri olacaktir.
Buna da ROC egrisi ad1 verilir. Egrinin X eksenini FPR (False Positive Rate — Yanlis Pozitif
Orani), y eksenini ise TPR (True Positive Rate — Dogru Pozitif Orani) olusturur ve bu

degerler asagidaki formiiller ile hesaplanir.

TPR = Duyarlilik=DP/(DP+YN) (4.8)

FPR = Ozgiilliik =YP/(YP+DN) (4.9)

Egri olusturulduktan sonra hangi esik degerin segilecegine yanlis pozitif toleransina gore
karar verilebilir. Ornegin Sekil 4.17°deki egriyi degerlendirdigimizde sar1 ve mavi gergeveli
esik degerden birinin secilmesinin uygun olacagi anlagilmaktadir. Clinkii ikisi arasindaki
noktada sariya gore TPR ayn1 iken FPR daha fazladir. Mavi ile sar1 noktalar arasindaki se¢im
ise FPR toleransimiza gore belirlenebilir. Mavide sariya gore TPR fazla iken FPR de

fazladir. FPR toleransimiz yiiksek ise mavi nokta segilebilir.
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Sekil 4.17. Esik Deger secimi [47]

Sekil 4.18. ROC egrisi gosterimleri [47]

Sekil 4.18’da ROC Egrisi temsili gosterimleri verilmistir. Mavi kesikli ¢izgiler miikemmel
siniflandirmayi tarifler. Egrinin sol {ist kdseye yakin olmas1 daha iyi bir ikili siniflandirma
performansini ifade eder. Kirmiz1 kesikli ¢izgiler 45 derece aciyla yer almaktadir ve bu

sekilde verilen bir egri modelin siniflandirma performansinin rastgele oldugunu belirtir.
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Yani model bir siniflandirma yapmayip rasgele karar vermektedir. Egrinin konumu ile

siniflandirma performansi arasindaki iliski Sekil 4.19°de gosterilmistir.

Sekil 4.19. ROC egrisi ve siniflandirma performansi iliskisi [47]

Cizilen ROC egrisi altinda kalan alan AUC olarak adlandirilir ve bu alan arttik¢a da modelin
dogru tahmin yapma olasilig1 (orani) artar. AUC degeri 0,5 ile 1 arasinda degisir. Sekil
4.19°da gorildiigl gibi rastgele performans gosteren egride egri altinda kalan alan 0,5 tir.
Egri sol iiste kaydik¢a altta kalan alan artar. Miikemmel egride ise bu alan 1 olarak
hesaplanir. 0,5’in lizerindeki degerlerde model az da olsa dogru tahmin tiretmektedir. Egri
altindaki alan 1°e dogru gittikge (0,8 — 0,9 vb.) modelin tahminleri de iyilesir. Ornegin Sekil
4.20°de gortilen iki egriden kirmizi olan ikili siniflandirma konusunda daha basarilidir. Yani
iki farkli yontem ile elde edilen noktalardan egriler ¢izilip bu sekilde karsilagtirilabilir. Bu
egrilerden kirmiz1 lojistik regresyon mavi rasgele orman ile elde edilmis olsun. Bu durumda

lojistik regresyon kullanilmasi daha uygundur denilebilir.
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Sekil 4.20. AUC ve siniflandirma performansi iliskisi [47]
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5. YONTEM VE CALISMA

5.1. Kullanilan Materyaller
Bu alt boliimde tez ¢aligmasinda kullanilan yazilim ve kiitiiphaneleri kisaca tanitilmaktadir.

ITK-SNAP, acik kaynak olarak gelistirilmis ve ¢oklu platform destegi olan kullanicilarin ii¢
boyutlu tibbi goriintiilerde gezinmesine ve tibbi goriintiileri boliitlemesine olanak taniyan
ticretsiz bir yazilimdir. Bu yazilim sayesinde DICOM ve NIfTI uzantili tibbi goriintiiler

incelenebilir, islenebilir ve ii¢ boyutlu manuel boliitleme islemleri gerceklestirilebilir.

3D SLICER, {i¢ boyutlu tibbi goriintiileri analiz etme ve islemede kullanilan agik kaynakli
ticretsiz bir yazilimdir. Bu yazilim sayesinde de ayni sekilde DICOM ve NIfTI uzantili tibbi
goriintliler incelenebilir, islenebilir ve ii¢ boyutlu manuel bdliitleme islemleri

gerceklestirilebilir.

MONAI, tibbi goriintillemede arastirmayr ve klinik is birligini hizlandirmak igin
olusturulmus acik kaynakli, licretsiz ve is birligine dayali bir dizi ¢ergevedir. Amag tibbi
goriintiilemenin  ve derin Ogrenme arastirmalarinin  neredeyse her diizeyinden
yararlanabilecegi saglam bir yazilim cergevesi olusturarak inovasyonun ve klinik

doniisiimiin hizin1 artirmaktir.

Monai Veri Doniisiim Modiilleri, tibbi goriintiilerin analizi 6ncesinde uygulanmasi gereken
veri On isleme adimlarin1 destekler. Bu adimlar arasinda yeniden boyutlandirma,
normalizasyon, kirpma, dondiirme ve Olgekleme gibi cesitli veri artirma teknikleri
bulunmaktadir. Ayrica, saglik verilerinin giivenli ve etkin bir sekilde yonetilebilmesi i¢in bu

dontistimler 6zellestirilebilir.

Derin Ogrenme Model Mimarisi Destegi, 6zellikle béliitleme islemleri i¢in yaygin olarak
kullanilan UNet, UNetr ve Attention UNet gibi iic boyutlu veri isleme destegi olan ¢ok
sayrda model bulundurmaktadir. Bu modeller, tibbi goriintii analizi i¢in gereken derin
mimarilerde veri hacmini yonetebilmekte ve tibbi goriintiilerin ¢ok boyutlu yapisina uygun

bir sekilde calisabilmektedir.
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Kay1p fonksiyonlar1 ve degerlendirme metrikleri, tibbi goriintiilerin yapisal analizinde sik¢a
kullanilan bilesenlerdir. MONAI ¢ergevesi Dice kayip fonksiyonu, Focal kayip fonksiyonu,
Tversky kayip fonksiyonu ve daha bir¢ok kayip fonksiyonunu kullanicilarina sunar. Bu
fonksiyonlar, boliitleme siireglerinde organ veya tiimor sinirlarinin dogru tespiti igin kritik
oneme sahiptir. Bunun yani sira, modelin dogrulugunu ve performansini 6lgmek i¢in Dice
Benzerlik Katsayist gibi tibbi analizlerde yaygin kullanilan metrikleri saglamaktadir.
MONATI'nin bilinyesindeki tiim bu bilesenler ayrintili olarak agiklanmis ve kaynak kodlar1

ile beraber sunulmaktadir.

Optimizasyon araglar1 kullanilarak agin egitimi i¢in gerekli parametreler en uygun sekilde
segilebilir. Ornegin ‘LearningRateFinder’ egitim orani aralik testi, bir 6n egitim galigmasi
sirasinda 0grenme oranini iki sinir arasinda dogrusal veya iistel bir sekilde arttirabilmektedir.
Bu da agin farkli 6grenme oranlari araliginda ne kadar iyi egitilebilecegi ve en uygun

ogrenme oraninin ne oldugu hakkinda degerli bilgiler saglamaktadir.

MONALI, tibbi goriintii analizi alaninda calisan arastirmacilar i¢in kapsamli bir derin
ogrenme Kkiitliphanesi olarak Oonemli bir avantaj saglamaktadir. Kiitliphanenin esnekligi,
ozellestirilebilir olmast ve tibbi goriintiileme siireglerine uygunlugu, bu alandaki

caligmalarin hizlanmasina ve dogrulugunun artmasina katkida bulunmaktadir.

PYTORCH, derin 6grenme modelleri olustururken grafik islem birimlerinin giiciinii

kullanabilen Pytorch oldukga zengin bir kiitiiphanesidir.

VISUAL STUDIO CODE, Windows, Linux ve MacOS iizerinde ¢alisabilen ve Microsoft
tarafindan gelistirilen gelismis bir kaynak kodu diizenleyicisidir. En biiyiik avantaji agik
kaynak kodlu olmasi ve iicretsiz sunulmasidir. Bunun yaninda diger avantajlari zengin
dokiimantasyonu sayesinde 6grenilmesinin kolay olmasi, editor iginde birden fazla terminal
penceresi agilabilmesi sayesinde gelistiricilerin hem kod yazmasini hem de terminal
komutlarin1 ayn1 yerden ¢alistirmasini saglamasi, kod yazarken akilli dneriler ve otomatik
tamamlamalar sunarak kod yazimini hizlandirip ve hatalari azaltmasi, hatalart ve uyarilari
kod yazimi sirasinda gercek zamanli olarak gostermesi ve gelismis hata ayiklama

(debugging) desteginin olmasidir.
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BILGISAYAR DONANIMI, modelin ¢alismasi igin asagidaki Ozelliklerde donanim
kullanilmigtir. Pytorch ve Monai kiitliphanelerinin CUDA destegi olmasina ragmen
bilgisayar iizerinde donanim olarak ayrilmis grafik kartt bulunmadigindan ayrica bir GPU

kullanilmamis model CPU iizerinde egitilmistir.

Islemci: 12th Gen Intel(R) Core(TM) i7-1260P 2.10 GHz
Bellek: 16,0 GB

[sletim Sistemi: Windows10

5.2. Veri Setinin Segilmesi ve Incelenmesi

Bu ¢alismada oncelikle kullanilacak veri setini belirleme ¢alismasi yapilmistir. Sonug olarak
da karaciger tiimor boliitlemesi konusunda galismak tizere LiTS veri setinin kullanilmasina
karar verilmistir. Bu veri setini segmenin biiyiik sebeplerden biri verilerin hem karaciger
hem de tiimor etiketleri igeriyor olmasidir. Diger bir sebep ise verilerin {i¢ boyutlu olmasidir.
Yani 3 boyutlu béliitleme i¢in uygun bir veri seti olmasidir. Veri seti icinde yer alan tiimorler
genellikle heterojen (farkli) yogunluk ve sekil sergilemektedir. Bu da veri setini daha
zorlayici hale getirerek modeli farkl cesitlilikte lezyonun daha kolay taninir olmasini

saglamaktadir.

LiTS (Liver Tumor Segmentation) yarismasinda kullanilan goriintii verileri, diinya

genelindeki yedi farkli klinik merkezden toplanmistir. Bu merkezler sunlardir:

- Rechts der Isar Hastanesi, Miinih Teknik Universitesi, Almanya
- Radboud Universitesi Tip Merkezi, Hollanda

- Polytechnique Montréal ve CHUM Arastirma Merkezi, Kanada
- Sheba Tip Merkezi, Israil

- Ibrani Universitesi, Israil

- Hadassah Universitesi Tip Merkezi, Israil

- IRCAD, Fransa

LiTS, verilerinin ve karsilik gelen maskelerinin diinya ¢apindaki cesitli klinik siteler
tarafindan saglandigi, halka agik, dengeli ve etiketli tibbi goriintii veri setidir. Farkli tilkeler

ve cihazlardan gelen taramalar, veride cesitlilik saglamaktadir. Diger organlarla



42

karsilastirildiginda, mevcut karaciger veri setleri ya etiketli degildir ya da nispeten az sayida
goriintii igerir. Veri seti toplam 201 adet 3B karin i¢i BT (Bilgisayarli Tomografi)
taramasindan olusmaktadir. Bu taramalardan 194'i timor i¢ermektedir. 7 adet tarama ise
timor icermemektedir. Veri seti i¢indeki timorler genis bir c¢esitlilik gosterir. Kiigtik,
lokalize tiimorlerden biiyiik, karacigeri kaplayan tiimorlere kadar birgok lezyon veri seti
icinde mevcuttur. Timorlerin boyutlar, sekilleri, yerlesimleri ve yogunluklari oldukga
farklidir. Baz1 tiimorler kontrast farkiyla kolayca goriilebilirken, bazi tliimdrler ise saglikl
dokuya ¢ok benzemekte ve ¢ok zor ayirt edilebilmektedir. Cizelge 5.1 baslica halka agik

karaciger ve karaciger tiimorii veri setlerinin karsilastirmasini vermektedir [48].

Tiim veriler anonimlestirilmistir ve kullanimlar1 i¢in onay gerektirmemektedir. Kisisel
bilgileri i¢erebilecek herhangi bir unsuru ortadan kaldirmak icin goriintiiler gorsel olarak

gozden gegirilmistir.
Goriintiilere, yalnizca tiim taramalar1 ortak bir formata doniistiirme islemi uygulanmistir.
Bunun i¢in Python dilinde NiBabel kiitiiphanesi kullanilarak goriintiiler NIfT1 formatina

doniistiiriilmiistir.

Cizelge 5.1.Karaciger ve karaciger timorii halka agik tibbi veri setlerinin kargilagtirmasi [48]

Veri Seti Kurum Karaciger | Tiimor | Boliitleme | Sayi Yontem
TCGA-LIHC TCIA V4 V4 X 1688 | BT, MR,
(Erickson ve dig., 2016) PT
MIDAS IMAR v v X 4 BT
(Cleary, 2017)
3Dircadb-01 ve IRCAD v v N4 22 BT
3Dircadb-02
(Soler ve dig., 2010)
SLIVER’07 DKFZ v X V4 30 BT
(Heimann ve dig., 2009)
LTSC’08 Siemens X N4 V4 30 BT
(Heimann ve dig., 2009)
ImageCLEF’15 () Bogazici v X v 30 BT

Uni.
VISCERAL’16 Uni. of v X V4 60/60 | BT/MRI
(Jimenez-del Toro ve Geneva
dig., 2016)
CHAOS’19 Dokuz V4 X V4 40/120 | BT/MRI
(Kavur ve dig., 2021) Eylul

Uni.
LiTS TUM V4 V4 V4 201 | BT
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Cizelge 5.1 incelendiginde de anlasilacagi tizere LiTS veri seti hem nispeten sayica fazla
tibbi goriintii icermekte ve bu durum da agin egitimini pozitif yonde etkilemektedir. Hem de
karaciger ile beraber karaciger tiimorlerini de etiketlenmis olarak sunulmakta ve bu durum
da karaciger ile beraber karaciger tiimorii boliitlemesine olanak saglamaktadir. Tiim bu

faktorler de veri seti arastirmasinda LiTS’1 6n plana ¢ikarmaktadir.

LiTS veri seti igindeki 6rneklerin ¢ogu sadece bir lezyon igerirken, biiyiik bir grup 6rnekte
(2-7) ve bir¢ok o6rnek de (10-12) lezyon igermektedir. Bu dagilimi gosteren histogram
diyagrami Sekil 5.1.’de verilmistir.

Sekil 5.1. LiTS Veri Seti Lezyon Sayis1 ve Ornek Sayis1 Histogram Grafigi [48]

LiTS veri seti halka ag¢ik oldugu i¢in http://medicaldecathlon.com/dataaws/ web adresinden
Task03_Liver baglanti linkine tiklanip “Task03_Liver.tar” karaciger veri Seti dosyasi

indirilmistir.
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LiTS veri seti incelendiginde igerisinde 201 adet hasta goriintiisiine rastlanmistir. 131 adet
hasta i¢in (512x512) boyutlarinda karin i¢i BT goriintiisiiniin etiketlenmis olarak, 70 adet
hasta igin ise yine (512x512) boyutlarinda karin i¢i BT goriintiistiniin etiketlenmemis olarak
bulundugu belirlenmistir. Her bir 6rnek (hasta dosyasi) NIfTI uzantili dosyadir. Bu
calismada 131 hastanin etiketli karin i¢i BT gorintiisii kullanilmig etiketsiz veriler
kullanilmamigtir. 131 adet etiketli veriden yaklasik %15’i test veri seti i¢in (18 adet),
yaklagik  9%5°1 (7 adet) dogrulama veri seti i¢in, yaklasik %80’i egitim veri seti i¢in (106

adet) manuel olarak ayrilmistir.

Veri seti igcindeki her bir hastanin NIfTI dosyalart incelendiginde bu dosyalarin farkli
sayilarda (65-517 arasinda) DICOM dosyasi iceren DICOM serilerinden olustugu
anlasilmistir. Birinci NIfTI dosyasinin karin i¢i goriintiiyii, ikinci NIfT1 dosyasinin ise bu
goriintlinlin etiketli halini, yani karaciger, karaciger timorii ve karin i¢i diger dokularin
etiketlendigi maskesini barindirdigi goriilmiistiir. Her bir hasta igin her iki NIfT1 dosyas1
kontrol edildiginde bu itibarla esit sayida DICOM dilimi igerdikleri teyit edilmistir. Sekil

5.2.’de bilgisayarda agilmis olan LiTS veri setinin dosya yapis1 gosterilmistir.

Sekil 5.2. LiTS veri seti dosya yapist

LiTS veri seti goriintii ve etiketleri goriintii isleme programlari kullanilarak gorsellestirilmis,
karin i¢i BT goriintiilerinin maskelerinde ii¢ etiketin de mevcut oldugu teyit edilmistir.

Bunlardan arka plan olan etiketin yani karin i¢i diger dokularin sifir (0), karaciger



45

dokularmin bir (1), tiimér dokularinin ise iki (2) olarak etiketlendigi goriilmiistiir. Bu islem
ITK-SNAP ve 3D SLICER programlari ile gergeklestirilmistir. Sekil 5.3.’de sifir (0) etiketli
karin i¢i diger dokularin, Sekil 5.4.”de bir (1) etiketli karaciger dokularinin, Sekil 5.5.”de iki
(2) etiketli tiimorlii dokularin ITK-SNAP programindan alinmis ve isaretlenmis gorselleri

verilmistir.

Sekil 5.3. Sifir (0) etiketli karin i¢i diger dokular

Sekil 5.4. Bir (1) etiketli karaciger dokular1
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Sekil 5.5. Iki (2) etiketli tiimorlii dokular

5.3. Veri Onisleme

Veri seti igindeki her bir NIfTI dosyas:1 farkli sayida (65-517 arasinda) DICOM dosyasi
iceren DICOM serilerinden olustugundan birinci adimda esit sayida DICOM dosyasi igeren
NIfTI dosyalarinin olusturulmasi hedeflenmistir. Bunun i¢in Sekil 5.5’te goriildiigii gibi her
bir NIfT1 dosyasi “3D Slicer” programi ile kendi ad1 ile anilan bir klasér altina DICOM
serilerine acilmigtir. Ac¢ilan bu serilerden ‘dcomtonifti’ python kiitiiphanesi kullanilarak

otomatik olarak esit sayida DICOM dosyasi igeren NIfTI dosyalari olusturulmustur.



Sekil 5.6. NIfT1 dosyalarindan DICOM serisi olusturma

Veri yapist
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Tiim bu ¢aligmalarla beraber esit sayida DICOM dosyasindan olusan tibbi goériintii NIfTI

dosyalar1 ve onlara karsilik gelen esit sayida DICOM dosyasindan olusan tibbi goriintii

maskesi NIfTI dosya ciftleri olusturulmustur. Bu sayede béliitleme projelerinde kullanilan

ve sozlik veri yapisina uygun olan veriler elde edilmistir. Bu verileri depolamak igin

boliitleme problemlerinde kullanilmasit uygun olan klasor yapisi Cizelge 5.2.°deki gibi

kurulmustur.

Cizelge 5.2. Veri seti klasor yapisi

Klasor ismi Icerik

EgitimVerileri Egitim veri seti goriintiileri NIfT| dosyalart
EgitimEtiketleri Egitim veri seti maskeleri NIfT1 dosyalari
TestVerileri Test veri seti goriintiileri NIfTI dosyalari

TestEtiketleri

Test veri seti maskeleri NIfTI dosyalari

DogrulamaVerileri

Dogrulama veri seti gortintiileri NIfT1 dosyalart

DogrulamaEtiketleri

Dogrulama veri seti maskeleri NIfT1 dosyalar1
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EgitimVerileri klasoriine egitim veri setinin tibbi gorlintiileri, EgitimEtiketleri klasoriine
egitim veri setinin maske dosyalari, DogrulamaVerileri klasoriine dogrulama veri setinin
tibbi gortintiileri, DogrulamaEtiketleri klasoriine de dogrulama veri setinin maske dosyalari,
TestVerileri klasoriine test veri setinin tibbi goriintiileri, TestEtiketleri klasoriine de test veri

setinin maske dosyalar1 manuel olarak taginmistir.

Sonrasinda bu dosya ciftleri boliitleme problemlerinde yaygin olarak kullanilan sozliik
(dictionary) veri yapisina getirilerek model i¢inde kullanilmistir. S6zIigiin her bir 6gesi bir
goriintii ve ona karsilik gelen maskeyi icerir hale getirilmistir. Boylece model iginde her bir

tibbi goriintii ve onun etiketi birlestirilip bir 6ge haline getirilmistir.

Veri dontistimleri

Kullanacagimiz verileri istedigimiz forma getirmek, verileri standartlastirmak, iyilestirmek
ve ¢ogaltmak i¢in veri donistimleri (transforms) kullanilabilir. Bu ¢alismada sozliik veri
yapisi olusturulduktan sonra egitim verilerine, dogrulama verilerine ve test verilerine
MONAI kiitiiphanesinin saglamis oldugu asagidaki veri doniisim fonksiyonlar

uygulanmistir.

Oncelikle doniisiim fonksiyonlari igin birer isim belirlenmistir. “train_donusum” egitim
verilerine uygulanacak veri doniisim fonksiyonunun adi, “valid_donusum” dogrulama
verilerine uygulanacak donlisiim fonksiyonunun, “test_donusum” ise test verilerine
uygulanacak doniisiim fonksiyonunun adidir. Ardindan her bir doniisim foksiyonu

uygulanacak doniistimlerle beraber olusturulmustur [49].

train_donusum, test_donusum, valid_donusum = Compose(
[

Loadlmaged(keys=["grs", "etk"]),

AddChanneld(keys=["grs", "etk"]),

EnsureChannelFirstd(keys=["grs","etk"], strict_check=True, allow_missing_keys=False,
channel_dim=None),

Resized(keys=["grs", "etk"], spatial_size=[256,256,64]),

Spacingd(keys=["grs", "etk"], pixdim=pixel_dimension, mode=("bilinear", "nearest"),

Orientationd(keys=["grs", "etk"], axcodes="LAS"),
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ScalelntensityRanged(keys=["grs"], a_min=a_min, a_max=a_max, b_min=b_min, b _max=b_max,
clip=True),

CropForegroundd(keys=['grs', 'etk'], source_key='grs),

LabelFilterd(keys=["etk"], applied_labels=(2)),

ToTensord(keys=["grs", "etk"]),

Doniistim fonksiyonu bir¢ok veri doniisiimii igermektedir. Veri doniisiimlerinin sonunda yer
alan “d” harfi veri tipi sozlik olan verilere bu doniisiimlerin uygulanabilecegini
belirtmektedir. MONAI kiitiiphanesinde sozliik veri tipine uygun doniisiim fonksiyonlari ile

tekli veri yapisina uygun doniisiim fonksiyonlar1 ayri ayri1 sunulmaktadir.

Déniistim fonksiyonlarinda yer alan composed ifadesi ile secilen doniisiimlerin her birinin

sira ile uygulanacagi belirtilmistir.

LoadImaged(keys=["grs", "etk"]);

Bu doniisiim verileri modele yiikleme amaglidir ve bu doniisim hem tibbi goriintiiler
siitununa hem etiketlenmis maskeler slitununa uygulanmistir. Veri yiiklenmemis ise
tizerinde doniisiim uygulanamayacagindan bu doniisiim ilk sirada olmak zorundadir. S6zliik
veri yapisinda yer alan “grs” ifadesi tibbi goriintiilerin oldugu siitunu, “etk” ifadesi ise bu
goriintiilerin  etiketlenmis maskelerinin oldugu siitunu ifade etmektedir. Loadimaged

doniisiimii hem tibbi goriintiilere hem de maskelerine uygulanmustir.

AddChanneld(keys=["grs", "etk"]),

Bu doniisim veri normalizasyonu i¢in kullanilir ve modelin girisine sunulan verilerin
boyutlarinin tutarlt bir yapiya sahip olmasini saglar. 3B veya 2B goriintii verisine bir kanal
boyutu ekler. MONALI veya PyTorch tabanli modeller, genellikle giris gortintiilerinde bir
kanal boyutu gerektirir. Bu islem, goriintiiyli C, H, W (kanal, yiikseklik, genislik) veya C,
H, W, D (kanal, yiikseklik, genislik, derinlik) formatina doniistiiriir. Kanal boyutu varsayilan
olarak 1°dir. Ornegin giris goriintiisii (256, 256, 64) olsun ¢ikis goriintiisiiniin boyutlari
(1,256, 256, 64) olacaktir. AddChanneld doniisiimii tibbi gériintii ve maskesinin ayn1 boyutta

olmasi gerektiginden hem tibbi goriintiilere hem de maskelerine uygulanmustir.
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EnsureChannelFirstd(keys=["grs","etk"], strict_check=True, allow_missing_keys=False,
channel_dim=None),

Bu doniisiimde yine 3B veya 2B goriintii verisine bir kanal boyutu eklemek i¢in kullanilir.
Bu islem, goriintiiyli C, H, W (kanal, yiikseklik, genislik) veya C, H, W, D (kanal, yiikseklik,
geniglik, derinlik) formatina donistiirir. MONAI’nin yeni versiyonlarinda artik
“AddChanneld” doniisiimii yerine “EnsureChannelFirstd” dontisiimii sunulmaktadir. Bu
projede de once “AddChanneld” dontisiimii kullanilmis olmakla beraber sonradan bunun

yerine “EnsureChannelFirstd” doniisiimii kullanilmigtur.

Resized(keys=["grs", "etk"], spatial_size=[256,256,64]),

MONALI'deki resized doniisiimii, tibbi goriintiileri ve ilgili verileri (6rnegin, segmentasyon
maskeleri) belirli bir boyuta yeniden 6l¢eklemek (resize) icin kullanilir. Bu dontistim, farkl
boyutlardaki verileri model egitimi veya analizi i¢in standart bir boyuta getirmek amaciyla
uygulanir. Hedef boyut (Spatial size): Goriintiiniin yeniden 6l¢eklenecegi uzamsal boyutlari
belirler. Tibbi goriintii ve maskenin ayni boyutta olmasi gerektiginden bu doniisiim hem
goriintii hem de maskeye uygulanir.

Spacingd(keys=["grs", "etk"], pixdim=pixdim, mode=("bilinear", "nearest");

Bu donilisim medikal goriintiilerin uzamsal ¢oziniirliiklerini yeniden Orneklemek icin
kullanilan bir iglemdir. Goriintiilerin piksel boyutlarini (veya voksel boyutlarini) belirli bir
hedef boyuta uyacak sekilde ayarlar. Ozellikle farkli cihazlardan gelen medikal goriintiilerin
standartlastirilmas1 veya belirli bir ¢oziiniirliikte analiz yapilmasi gerektiginde sikca
kullanilir. Pixdim parametresi hedeflenen piksel/voksel boyutlar1 belirtmeye yarar ve
icindeki boyutlar sirasi ile yiikseklik, genislik ve derinliktir. Tek bir say1 belirtilmis ise, ilk
boyut i¢in bu say1 kullanilacaktir. Pixdim dizisinin 6geleri giris goriintiisiiniin uzamsal
boyutlariyla eslesir; eger pixdim dizisinin uzunlugu goriintiiniin uzamsal boyutlarindan daha
uzunsa, daha uzun kisim goz ardi edilir, daha kisaysa 1,0 ile doldurulur. Spacingd doniistimii,
orijinal goriintli ¢6ziiniirligi ile hedef ¢oziiniirliik arasindaki fark: kullanarak interpolasyon
yapar. Mode parametresi ¢ikis degerlerini hesaplamak i¢in kullanilacak interpolasyon

modunu belirtir. “Linear (Dogrusal)” siirekli degerler i¢in uygundur (Srnegin, MR
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goriintiileri). “Nearest (En yakin)” Kategorik verilerde (6rnegin, boliitleme maskeleri) tercih

edilir. Spacingd dontisiimii hem tibbi goriintiilere hem de maskelerine uygulanmaistir.

Orientationd(keys=["grs", "etk"], axcodes="LAS");

MONALI'deki Orientationd doniisiimii, medikal goriintiilerin uzamsal yonlerini standart bir
formata dontistiirmek igin kullanilan veri 6n isleme aracidir. Medikal goriintiiler, tarayici
cihazlariin farkli ¢iktilart nedeniyle farkli yonelimlerde olabilir (6rnegin, aksiyal, koronal
veya sagital diizlemler). Bu tutarsizliklar, verileri islemek ve modellemek i¢in sorunlara
neden olabilir. Orientationd doniisiimii, verilerin yonelimini standart bir referans sistemine
(6rnegin, RAS - Right-Anterior-Superior) doniistiirerek bu sorunu ¢ézer. Bu islem sirasinda
NIfTT goriintii dosyalarinin baslik bilgileri kullanilir ve veriler belirtilen oryantasyona uygun
sekilde dondiiriiliir veya yeniden diizenlenir. LAS (Left-Anterior-Superior) anatomik
referans sisteminde, bir goriintiiniin sol (left), 6n (anterior) ve {ist (superior) taraflarim
tanimlayan bir kodlamadir. LAS sistemi, goriintiiyli bu referans noktalar1 dogrultusunda
hizalar. Sol (L): Gériintiileme cihazina gore hastanin sol taraf, On (A): Hastanmn 6n kismi

(yiiz ve gdgiis tarafi), Ust (S): Bas ya da anatomik olarak daha yukarida bulunan taraf.

ScalelntensityRanged(keys=["grs"];

MONAI'deki ScalelntensityRanged doniigiimii, tibbi goriintiilerin yogunluk degerlerini
belirli bir araliktan normalize edilmis bir hedef araliga 6l¢eklendirmek i¢in kullanilir. Bu
islem, medikal goriintiilerin farkli cihazlardan veya protokollerden kaynaklanan yogunluk
farklarin1 gidermeye ve modeli egitmek i¢in uygun bir giris format1 olusturmaya yardimci
olur. Maskede yogunluk bilgisi olmadigindan bu doniisim sadece tibbi goriintiiye

uygulanmistir.

Girig Aralig1 (a_degermin, a_degermax): Yogunluk degerlerinin sec¢ilecegi alt ve {ist sinir.

Bu sinirlarin disindaki degerler kesilir.

Cikis Araligi (b_degermin, b_degermax): Yogunluk degerlerinin 6lgeklendirilecegi hedef

aralik.
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clip: True ise, giris araliginin digindaki degerler sinirlandirilir (kesilir). Varsayilan deger

olarak clip:True tanimlanmustir..

CropForegroundd(keys=['grs’, 'etk’], source_key='grs'),

MONAI'nin CropForegroundd dontisiimii, bir medikal goriintiiniin anlamli bélgesini
(foreground) otomatik olarak kesmek ve bu bolgeye odaklanmak i¢in kullanilir. Bu islem,
genellikle goriintii verisinin gereksiz arka plan alanlarini kaldirarak daha verimli bir veri
isleme ve analiz siireci saglamak i¢in uygulanir. Foreground bolgesinin belirlenmesi i¢in
kullanilan referans veri anahtari (genellikle goriintii) kesme islemi hem tibbi gériintiiye hem

de maskeye uygulanacagindan bu doniisiim sozIiiglin iki stitununa da uygulanir.

LabelFilterd(keys=["etk"], applied_labels=(2));

Bu donitisim etiketlenmis maskelerdeki bazi etiketleri kullanmak amaglidir ve sadece
etiketlenmis maskeler slitununa uygulanmustir. applied labels=(2) ifadesi diger tiim etiketler
arka plan yani sifir (0) etiketi olarak degistirilip sadece sifir (0) ve iki (2) etiketli piksellerden

olusan yeni bir maske olusturur.

ToTensord(keys=["grs", "etk"]);

Bu doniisiim verileri tensor veri tipine doniistiirme amacglidir ve hem tibbi goriintiiler
stitununa hem etiketlenmis maskeler siitununa uygulanmistir. Veri diger tiim dontigiimler

uygulandiktan sonra tensor tipine doniistiiriileceginden bu doniisiim son sirada uygulanir.

Tiim bu doniisiimlerin ve daha fazla doniisiimiin ayritili anlatimlart ve 6rnek kullanimlari
https://docs.monai.io/en/stable/transforms.html#dictionary-transforms  baglantis1  altinda
mevcuttur. Doniisiim fonksiyonu uygulandiktan sonra verileri gorsellestirdigimizde Sekil
5.7.deki gorseller elde edilmistir. Sekilde goriildiigii {izere orjinal maske tizerindeki
karacigere ait pikseller arka plana eklenmis, yeni maske sadece arka plan ve tiimor etiketi

iceren piksellerden meydana gelmistir.



Sekil 5.7. Dontigiim fonksiyonu uygulanmis veriler

5.4. Derin Ogrenme Modeli ve Parametreler
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Yapilan calismada MONAI yapay zeka kiitiiphanesi ve boliitleme problemlerinin

¢oziimiinde en ¢ok kullanilan ESA modellerinden biri olan UNet ag modeli kullanilmistir.

Boliitleme problemlerinde basarili sonuglar iirettigi icin dncelikle UNet ag modeli tercih

edilmigtir. Cizelge 5.3. kullanilan UNet ag modeli parametrelerini ayrintili olarak

gostermektedir.

Cizelge 5.3.Unet Ag Modeli Parametreleri

UNet

class monai.networks.nets.UNet(

spatial_dims,

in_channels,

out_channels,

channels,

strides,

kernel_size=3,

up_kernel_size=3,

num_res_units=0,

act="PRELU’,

norm='INSTANCE',

dropout=0.0,

bias=True,

adn_ordering='"NDA)
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spatial_dims — Modelin galisacagi uzamsal boyutlar1 belirler. 2 ise 2B goriintiiler, 3 ise 3B

goriintiiler ile caligir.

in_channels — Giris goriintiisiiniin kanal sayisidir. Deger 1 ise giris siyah-beyaz (tek kanallr)

tibbi goriintiilerdir. Deger 3 ise giris renkli (RGB) gorintiilerdir.

out_channels — Modelin iiretecegi ¢ikt1 kanal sayisini ifade eder. Genellikle ¢ikt1 kanal sayis1
siif sayisini temsil eder. Eger model regresyon (siirekli deger tahmini) yapiyor ise 1, model
ikili simiflandirma/boliitleme (6rnegin, "arka plan" ve "foreground") yapiyor ise 2, eger

model ¢ok sinifli boliitleme (6rnegin, N farkli sinif) yapryor ise sinif sayisi (N) degerini alir.

channels — UNet’in her bir katmaninda kullanilacak kanal (filtre) sayisini belirtir. Tuple veri
tipinde verilir: (kanall, kanal2, ..., kanalN) ve channels uzunlugu en az 2 olmalidir.
channels=(16, 32, 64, 128, 256) olarak verilmis ise ilk kodlayic1 katmaninda 16 kanal,

sonraki kodlayici katmanlarinda sirasiyla 32, 64, 128 ve 256 kanal vardr.

strides — Evrisim katmaninda kodlayici asamasinda kullanilan asagi Ornekleme
(downsampling) islemleri sirasinda uygulanacak adim boyutlaridir. Tuple veri tipinde
verilir: (stridel, stride2, ..., strideN).

Her bir deger, bir dnceki katmandan bir sonraki katmana gegiste uzamsal boyutlarin nasil
kiiciilecegini belirler. Ornegin, stride=2 ile bir boyut yariya indirilir. Strides uzunlugu,

channels uzunlugundan 1 eksik olmalidir.

kernel_size — Evrisim ¢ekirdegi boyutunu belirler. Evrisim ¢ekirdegi, genellikle sabit
boyutlu bir kare veya dikdortgen seklinde olup, giris verisini tarar ve her bir konvoliisyon
islemi i¢in yeni bir 6zellik haritas1 olusturur. Varsayilan degeri 3 olup herhangi bir deger

verilmemis ise kernel size 3 olarak kabul edilir.

up_kernel_size — Bu parametre, yukar1 6rnekleme islemi sirasinda kullanilan evrisim
cekirdeginin boyutunu tanimlar. Yukar1 6rnekleme, modelin ¢ikt1 boyutlarint (yiikseklik,
genislik, derinlik) artiran bir islemdir. Varsayilan degeri 3 olup herhangi bir deger

verilmemis ise up_kernel_size 3 olarak kabul edilir.
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num_res_units — Kullanilan artik bloklarin sayisin1 verir. Artik blok, derin 6grenmede
kullanilan bir yap1 tasidir ve 6zellikle ¢ok derin sinir aglarinin egitimi sirasinda karsilagilan
“kaybolan gradyan” sorununu ¢ozmek i¢in tasarlanmistir. Bu yapi, bir sinir agina, giris
verilerini dogrudan ¢ikisa aktaran bir shortcut (kestirme) ekleyerek, agin daha etkili bir

sekilde 6grenmesini saglar.

Artik bloklar, ilk kez ResNet (Residual Network) mimarisinde tanitilmistir ve gliniimiizde
bir¢ok derin 6grenme mimarisinde onemli bir yer tutmaktadir. Artik bloklar, derin 6grenme

aglarinda bilgi akisini kolaylastirarak 6grenmeyi iyilestirir. Varsayilan deger 0’dir.

act — derin 6grenme modelindeki aktivasyon fonksiyonunu belirtmek icin kullanilir.
Aktivasyon fonksiyonu, bir yapay sinir aginin katmanlarindaki dogrusal olmayan islemleri
kontrol eder ve modelin daha karmasik verileri 6grenmesini saglar. MONALI kiitiiphanesinde
de bu parametre, modelin her bir katmaninda kullanilacak aktivasyon fonksiyonunu

belirtmek icin kullanilir. Varsayilan: PReLU’ dur.

norm — Kullanilan norm parametresi, modelin katmanlarinda hangi normalizasyon
tekniginin kullanilacagini belirtmeye yarar. Varsayilan deger Norm.INSTANCE’dir.

Herhangi bir parametre belirtilmediginde bu normalizasyon kullanilir.

dropout — seyreltme oranini ifade eder. 0,1 degeri baglantilarin yiizde on, 0,2 degeri

baglantilarin yilizde yirmi oraninda seyreltildigi anlamina gelir.

bias — Evrisim bloklarinda bias terimi olup olmadigini belirtir. Varsayilan olarak “True’dur.

model = UNet(
spatial_dims=3,
in_channels=1,
out_channels=2,
channels=(16, 32, 64, 128, 256),
strides=(2, 2, 2, 2),
num_res_units=2,
norm=Norm.BATCH,
dropout=0.1,)
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Yukaridaki kod parcacigi bu ¢alismada kullanilan ve parametreleri detayli bicimde anlatilan
UNet ag modelinin nasil uygulandigin1 gostermektedir. Kullandigimiz veri seti ti¢ boyutlu
oldugundan  “spatial_dims=3"  eklenmis, gorintiilerimiz  renkli  olmadigindan
“in_channels=1" eklenmis, ¢ikis degerlerimiz sadece binary yani 0 ve 1 oldugundan
“out_channels=2" eklenmis, “channels=(16, 32, 64, 128, 256)” ifadesi ile her kodlayic1
katmanindaki kanal sayis1 belirtilmis, asagi 6rnekleme isleminde adim boyutunu belirtmek
icin “strides=(2, 2, 2, 2)” eklenmis, kullanilan residual blok sayisin1 belirtmek igin
“num_res_units=2” eklenmis, kullanilan normalizasyon tiriinii  belirtmek igin

“norm=Norm.BATCH” eklenmistir.
Daha 6nce de bahsedildigi gibi veri seti igindeki (512x512) boyutundaki goriintiiler kaynak
ihtiyacini azaltmak ve egitim siiresini kisaltmak igin (256x256) olarak olgeklenmis ve ag

modeli bu sekilde ¢alistirilmistir.

Hiperparametreler (Hyperparameters)

Derin sinir ag modelleri iki farkli parametre tiirii barndirirlar: Bunlardan ilki “model
parametreleridir’ ve bu parametreler kisaca “parametreler” olarak ta anilmaktadirlar. Model
parametreleri bastan belirlenmezler, model egitilirken modelin ¢iktilar1 bir kayip fonksiyonu
ile optimize edilip adim adim 6grenilirler. Ornegin YSA’daki her bir agirlik bastan
belirlenmez modelin ¢alismasi esnasinda Ogrenilir. Girdilerin istenen ¢iktilara nasil

doniistiiriilecegi model parametreleri sayesinde belirlenir.

Ikinci parametre tiirii ise “hiperparametreler” olarak adlandirilirlar. Bu parametreler model
parametreleri gibi girdi ve c¢iktt degerlerinden egitilemezler. Daha ¢ok modelin
kurgulanmasini tanimlarlar ve model egitilmeye baslanmadan once kullanici tarafindan
kisisel tecriibe, dnceki denemeler ve genel kabul gérmiis 6ngoriiler ile belirlenirler. Ornegin
bir derin ag modelinde adim sayist (epok) degeri, 6grenme hizi (learning rate), seyreltme
(dropout) yapilip yapilmayacagina yapilacaksa seyreltme oranina, modelin derinligine vb.
modelin kullanicist bastan karar verir. Bu karar verilirken ¢6ziim bekleyen problemin
durumu, kullanilan veri seti vb. bilesenler tasarimei tarafindan gbz oniine alinir. Yapilan
denemeler sonucunda modelin gosterdigi en iyi performansa gore bu parametrelerden
hangilerinin kullanilacagina karar verilir. Bunun yaninda eldeki problem i¢in optimum

parametre grubu se¢iminin yapilabilmesi i¢in bazi araglar da mevcuttur.
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Ogrenme hizi

Ogrenme hizi, bir derin 6grenme modelinin her adimda agirliklarini ne kadar degistirecegini
belirleyen bir hiperparametredir. Yiiksek bir 6grenme hizi, modelin hizlica 6grenmesini
saglar, ancak cok yiiksek oldugunda modelin dengeli bir sekilde 6grenememesine ve kararsiz
sonuclar vermesine yol acabilir. Diislik bir 6grenme hizi ise daha hassas bir giincelleme
yapar, ancak 6grenme siirecini yavaslatabilir. Dolayisiyla, dogru 6grenme hizinin segilmesi,
modelin dogrulugu ve egitim siiresi acisindan kritik bir dSneme sahiptir. Ogrenme hizina
statik olarak deger verilebildigi gibi, model i¢in uygun 6grenme hizi siirekli olarak artan bir
deger olarak da verilebilir. Bu artis dogrusal olabildigi gibi listel olarak ta belirlenebilir.
MONAI kiitiiphanesinde bu gorevin optimum sonugla yerine getirilmesi i¢in sunulan arag

“Learning Rate Finder” fonksiyonudur.

Calismada kullanilan UNet Modeli farkli 6grenme hizlarinda galistirilmis (Ir=1e-4=0,0001)
ve Ir=1e-5=0.00001) ve sonuglar karsilastirilmustir. Ir =1e-5 ifadesi Unet Modelinin egitimi

€C 9 ¢c
€

esnasinda modele girilen bir parametredir ve ifadedeki exponent” (“iis”’) anlamindadir.

Bu durumda 6grenme hizi 10 olarak hesaplanabilir.

Optimizasyon fonksiyonu

Optimizasyon fonksiyonlari, derin 6grenme modellerinde kayip fonksiyonunu minimize
etmek i¢in kullanilan algoritmalardir. Bu fonksiyonlar, model parametrelerini (6rnegin,
agirliklar ve biaslar) her iterasyonda giincelleyerek modelin 6grenmesini saglar. Amag,
kayip fonksiyonunun ¢iktisini miimkiin olan en diisiik degere ulastirmaktir. Derin aglarin
karmagiklig1 nedeniyle optimizasyon fonksiyonlari, bu siiregte verimli ve etkili bir sekilde

calismalidir.

Calismada kullanilan UNet ag modeli farkli optimizasyon fonksiyonlar1 (Adam ve SGD) ile
caligtirilmis en basarili sonug Adam optimizasyon fonksiyonunun uygulandigi model ile elde

edilmistir.
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Kavyip fonksiyonu

Kay1p fonksiyonu (loss function), bir derin 6grenme modelinin tahminleri ile ger¢ek degerler
arasindaki farki 6lgen matematiksel bir fonksiyondur. Amag, bu farki en aza indirmek i¢in
model parametrelerini optimize etmektir. Kayip fonksiyonu, modelin basarimini dogrudan
etkiler ve 6grenme siirecinde kritik bir rol oynar. Kayip fonksiyonu, modelin 6grenme
stirecinin merkezinde yer alir. Modelin dogru performans gostermesi i¢in problemin
yapisina uygun bir kayip fonksiyonu se¢mek kritik 6neme sahiptir. Bu sebeple probleme
uygun kayip fonksiyonu secilmelidir. Ornegin ikili siniflandirma problemleri i¢in Binary
Cross-Entropy kayip fonksiyonunu se¢mek uygun olurken, ¢ok simifli Siniflandirma

problemleri i¢in Categorical Cross-Entropy kayip fonksiyonu uygun olmaktadir.
Problemimiz bir béliitleme problemi oldugundan ve kullandigimiz tibbi goriintiler goz
online alindiginda aranan timorli alan goriintii iginde kiiciik bir alan kapladigindan bu

durumlar i¢in daha uygun olan dice kayip fonksiyonu kullanilmasina karar verilmistir.

Adim savist (Epok)

Calismada kullanilan UNet modeli 200 epok ¢alistirilmis ve en iyi model sonucuna 104.
epokta erigsmistir. 104. epok gecildikten sonra modelin 6grenme performansmin distiigii

hatta bozuldugu goriilmiistiir.

Esik deger (Threshold)

Esik deger, boliitleme problemlerinde bir pikselin veya birimin bir sinifa ait olup olmadigina
karar vermek i¢in kullanilan bir sinir degeridir. Boliitleme problemleri, 6zellikle goriintii
verilerinde bir objeyi arka plandan veya farkli objeleri birbirinden ayirmay1 hedeflediginden
esikleme, bu ayrimi gergeklestirmek i¢in en temel yontemlerden biridir ve ¢ogu boliitleme

algoritmasinda temel bir rol oynar.

Modelin ¢ikt1 haritasi, her bir piksel i¢in [0, 1] araliginda bir olasilik tahmini igerir. Esik

deger uygulanarak, ¢iktilar asagidaki gibi binarize edilir.



59

(5.1)

T esik degerini;

(x, v) ilgili pikselin gorsel igindeki koordinatini temsil eder.

Esik deger, hangi piksellerin nesneye, hangilerinin arka plana ait oldugunu belirler. Diisiik
bir esik deger daha fazla pikseli nesne olarak siniflandirabilir, yiiksek bir esik deger daha
secici davranarak yanlis pozitifleri azaltir, bolitleme kalitesini iyilestirir. Esik deger

problemden bagimsiz olarak genellikle hiperparametre optimizasyonunda ayarlanir.
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6. DENEYSEL SONUCLAR

6.1. Ogrenme Hiz1 = 0,00001

Bu alt boliimde 6grenme hizi Lr = 0,00001 alindiginda elde edilen sonuglar verilmistir.

Sekil 6.1.”de Lr=0,00001 i¢in dogrulama verileri ile elde edilen Dice Benzerlik Katsayisi-
Epok Degisim Grafigi verilmistir. Grafikte de goriildiigii gibi dogrulama verileri ile elde
edilen en iyi Dice Benzerlik Katsayisi: 0,5205 olarak saglanmistir.

Sekil 6.1. Lr=0,00001 i¢in Dice Benzerlik Katsayisi-Epok Degisim Grafigi

Sekil 6.2.°de dogrulama veri seti ile elde edilen Dice Kaybi-Epok Degisim Grafigi
verilmistir. Grafikte de goriildiigii gibi dogrulama verileri ile elde edilen en iy1 Dice Kayip

Degeri: 0,4795 olarak saglanmaistir.
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Sekil 6.2. Lr=0,00001 i¢in Dice Kaybi-Epok Degisim Grafigi

Calistirilan modelin ¢iktilar: test veri seti i¢indeki tibbi goriintiiler ile test edildiginde Sekil

6.3’deki sonuglar (tahminler) elde edilmistir. Sekil 6.3 incelendiginde;

Birinci siitun test veri seti igindeki doniisiim fonksiyonu uygulanmis tibbi goriintiileri yani

test i¢in kullanilan goriintiileri ifade etmektedir.

Ikinci siitun test veri seti igindeki tibbi gériintiilerin doniisiim fonksiyonu uygulanmis
maskelerini yani manuel olarak etiketlenmis ve doniisiim fonksiyonlart uygulanmis dogru

kabul edilen maskeleri ifade etmektedir.

Ugiincii siitun doniisiim fonksiyonlar1 uygulanmis test veri seti iizerinde modelin tahmin

ettigi sonuglari (¢ikt1) ifade etmektedir.

Dordiincii siitun birinci ve ikinci slitunlarin iist iiste bindirilmis goriintiistinii (blended

image), yani test veri seti i¢indeki veri doniisiimleri uygulanmis tibbi gériintii ile 0 goriintiiye
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ait maskenin iist tiste bindirilmis gorselini ifade etmektedir. Goriintiileri iist iiste bindirme
islemi icin yine MONAI kiitiiphanesinden faydalanilmis ve “blend images” fonksiyonu

kullanilmastir.

Besinci siitun birinci ve ii¢lincii siitunlarin iist tiste bindirilmis goriintiisiinii (blended image),
yani test veri seti icindeki doniisiim fonksiyonlari uygulanmis tibbi goriintii ile modelin
tahmin ettigi maskenin (¢ikt1) {ist iiste bindirilmis gorselini ifade etmektedir. Yine bu islem

icin de MONAI kiitiiphanesinden “blend images” fonksiyonu kullanilmistir.

Sekil 6.3. Test verileri ile elde edilen ¢iktilar
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Sekil 6.3. (devam) Test verileri ile elde edilen ¢iktilar




Sekil 6.3. (devam) Test verileri ile elde edilen ¢iktilar
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ROC Analizi

Test verileri ile elde edilen gorsellerden her bir pikselin degeri modelin ¢ikisina farkli esik
degerler (0,0-0,1-0,2-0,3-0,4-0,4-0,5-0,6-0,7-0,8-0,9-1,0) uygulanarak ol¢iilmiis ve her bir
esik deger icin modelin ¢iktilar1 alinmis, karmasiklik matrisleri ayr1 ayr1 olusturulup FPR
(False Positive Rate — Yanlis Pozitif Orani), TPR (True Positive Rate — Dogru Pozitif Orani)

degerleri hesaplanmis ve ROC egrisi ¢izilmistir.

Esik Deger=0,0 iken Karmasiklik Matrisi, FPR ve TPR Degerleri;

DP=1781, YP=63755
YN=0, DN=0
FPR=1

TPR=1

Sekil 6.4. Esik deger 0,0 i¢in model ¢iktis1

Esik Deger=0,1 iken Karmasiklik Matrisi, FPR ve TPR Degerleri;

DP=1781, YP=63752
YN=0, DN=3
FPR=0,9999

TPR=1
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Sekil 6.5. Esik deger 0,1 i¢in model ¢iktisi

Sekil 6.6. Esik deger 0.1 i¢in model ¢iktist DN pikseller

Esik Deger=0,2 iken Karmasiklik Matrisi, FPR ve TPR Degerleri;

DP=1745, YP=37371
YN=36, DN=26381
FPR=0,5861
TPR=0,9797
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Sekil 6.7. Esik deger 0,2 i¢in model ¢iktis

Esik Deger=0,3 iken Karmasiklik Matrisi, FPR ve TPR Degerleri;

DP=1658, YP=11093
YN=123, DN=52659
FPR=0,1741
TPR=0,9311

Sekil 6.8. Esik deger 0,3 i¢in model ¢iktisi

Esik Deger=0,4 iken Karmasiklik Matrisi, FPR ve TPR Degerleri;

DP=1603, YP=475
YN=178, DN=63277
FPR=0,0074
TPR=0,9001
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Sekil 6.9. Esik deger 0,4 i¢in model ¢iktis

Esik Deger=0,5 iken Karmasiklik Matrisi, FPR ve TPR Degerleri;

DP=1566, YP=272
YN=215, DN=63480
FPR=0,0042
TPR=0,8792

Sekil 6.10. Esik deger 0,5 i¢in model ¢iktisi

Esik Deger=0,6 iken Karmasiklik Matrisi, FPR ve TPR Degerleri;

DP=1528, YP=221
YN=253, DN=63531
FPR=0,0034
TPR=0,8579
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Sekil 6.11. Esik deger 0,6 i¢cin model ¢iktist

Esik Deger=0,7 iken Karmasiklik Matrisi, FPR ve TPR Degerleri;

DP=1475, YP=184
YN=306, DN=63568
FPR=0,0028
TPR=0,8281

Sekil 6.12. Esik deger 0,7 i¢cin model ¢iktist

Esik Deger=0,8 iken Karmasiklik Matrisi, FPR ve TPR Degerleri;

DP=1425, YP=147
YN=258, DN=63605
FPR=0,0023
TPR=0,8001
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Sekil 6.13. Esik deger 0,8 i¢cin model ¢iktis1

Esik Deger=0,9 iken Karmasiklik Matrisi, FPR ve TPR Degerleri;

DP=1342, YP=96
YN=439, DN=63656
FPR=0,0015
TPR=0,7535

Sekil 6.14. Esik deger 0,9 i¢cin model ¢iktist

Esik Deger=1,0 iken Karmasiklik Matrisi, FPR ve TPR Degerleri;

DP=0, YP=0
YN=0, DN=65533
FPR=0

TPR=0
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Sekil 6.15. Esik deger 1,0 i¢cin model ¢iktis1

Cizelge 6.1 Bir gortntii dilimi ¢iktilarindan hesaplanan FPR-TPR degerleri

Esik YP YN DP DN FPR TPR

Deger
0,0 63752 0 1781 0 1 1
0,1 63752 0 1781 3 0,9999 1
0,2 37371 36 1745 26381 0,5861 0,9797
0,3 11093 123 1658 52659 0,1741 0,9311
0,4 475 178 1603 63277 0,0074 0,9001
0,5 272 215 1566 63480 0,0042 0,8792
0,6 221 253 1528 63531 0,0034 0,8579
0,7 184 306 1475 63568 0,0028 0,8281
0,8 147 358 1425 63605 0,0023 0,8001
0,9 96 439 1342 63656 0,0015 0,7535
1,0 0 0 0 65533 0 0
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Sekil 6.16. Ir=0,00001 i¢in ROC Egrisi

Sekil 6.16.’da goriilen ROC egrisinin altinda kalan alan AUC=0,96 ¢ikmistir. Bu rakam ideal

durum olan 1’e yakin olmasi nedeniyle ¢ok 1yi bir degerdir.

6.2. Ogrenme Hiz1 = 0,0001

Bu alt boliimde 6grenme hizi Lr = 0,0001 alindiginda elde edilen sonuglar verilmistir.
Sekil 6.17.°de Dice Benzerlik Katsayisi-Epok Degisim Grafigi verilmistir. Grafikte de

goriildiigli gibi dogrulama verileri ile elde edilen en iyi Dice Benzerlik Katsayisi: 0.5943

olarak saglanmistir.
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Sekil 6.17. Lr=0,0001 i¢in Dice Benzerlik Katsayisi-Epok Degisim Grafigi

Sekil 6.18.’de dogrulama veri seti ile elde edilen Dice Kaybi-Epok Degisim Grafigi
verilmigstir. Grafikte de goriildiigii gibi dogrulama verileri ile elde edilen en iyi Dice Kayip

Degeri: 0,4057 olarak saglanmaistir.



Sekil 6.18. Lr=0,0001 i¢in Dice Kaybi-Epok Degisim Grafigi

Cizelge 6.2. Bir goriintii dilimi ¢iktilarindan hesaplanan FPR-TPR degerleri

75

Esik YP YN DP DN FPR TPR

Deger
0,0 63755 0 1781 0 1 1
0,1 443 478 1303 63312 0,0069 0,7316
0,2 312 559 1222 63443 0,0048 0,6861
0,3 255 617 1164 63500 0,0039 0,6535
0,4 206 672 1109 63349 0,0032 0,6226
0,5 156 712 1069 63599 0,0024 0,6002
0,6 119 751 1030 63636 0,0018 0,5783
0,7 63 796 985 63692 0,0009 0,5531
0,8 25 857 924 63730 0,0003 0,5188
0,9 1 939 842 63754 0 0,4727
1,0 0 1781 0 63755 0 0
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ROC Egrisi
1,0
0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
03
0,2

0,1

0,0 ®
0,0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1,0

Sekil 6.19. Ir=0,0001 i¢in ROC Egrisi

Sekil 6.19.’da goriilen ROC egrisinin altinda kalan alan AUC=0,86 ¢ikmistir. Bu rakam
oldukea iyi bir degerdir. Onceki sonuglarla karsilastirildiginda; 1r=0,00001 ve 104 epok
egitilen modelin ROC egrisi altinda kalan alanin 1r=0,0001 ve 200 epok egitilen modelin
ROC egrisi altinda kalan alandan daha biiyiik oldugu goriilmustiir.
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7. SONUC VE ONERILER

Bu c¢alismada, literatiirde yayinlanan otomatik karaciger ve timor boliitlemesi ile ilgili
caligmalarda elde edilen en iyi sonuglara gore kismen daha diisiik sonuglar elde edilmistir.
Elde ettigimiz sonug, en iyi skorlar ile kiyaslandiginda bir miktar diisiik olsa bile iyi goriintii
sonuglar1 saglanabilmistir. Bu ¢alismada otomatik karaciger ve tiimor boliitlemesi igin
MONAI yapay zeka kiitliphanesinin etkin bir sekilde kullanilabilecegi gosterilmis ve s6z
konusu kiitiiphanenin kolaylikla kullanilabiliyor olmasi konusunda 6nemli bir tespit
yapilmigtir. MONALI kiitiiphanesinin diger biyomedikal goriintii isleme problemleri i¢in de

faydali olacag1 anlasilmistir.

Iki farkli 6grenme hizinda farkli epok sayilarinda calistirilan modelin test verilerinden elde
edilen ¢iktilarina (olasiliklar1) piksel bazinda farkli esik degerler uygulanarak elde edilen
tahmin gorintiileri ¢izdirilmis, FPR ve TPR degerleri hesaplanmis ve ROC egrileri
cizdirilmistir. Iki farkli dgrenme hizinda elde edilen sonuglar icin ¢izdirilen ROC egrilerini
karsilastirmak i¢in egriler altinda kalan alanlar (AUC) hesaplanmistir. Bu hesaplamada
1r=0,00001 ve 104 epok egitilen modelin ROC egrisi altinda kalan alanin 1r=0,0001 ve 200
epok egitilen modelin ROC egrisi altinda kalan alandan daha biiyiik oldugu goriilmiistiir.
Ayrica Ir=0,00001 ve 104 epok egitilen modelin ROC egrisinde TPR degerinin daha yiiksek

oldugu goriilmektedir.

Bu ¢alisma ile tibbi goriintiileri islemek igin 6zellestirilmis bir ¢ergeve olan MONAI derin
ogrenme Kkiitliphanesi olabildigince etkin kullanilmaya c¢alisilmis, ¢ok zengin olan bu

kiitiiphanenin ancak sinirlt sayidaki bilesenleri ile calisilabilmistir.

Derin 6grenmede ¢ok fazla deneme yapmak, farkli parametre ve bilesenler kullanarak
modeli siirekli iyilestirmek imkani1 oldugundan gelecekte ¢ok daha iyi sonuclar elde etmek
icin bu kiitiiphane ile farkli modeller, farkli doniisiimler, farkli parametreler vb. denenebilir.
Ayrica stirekli glincellenen bu kiitiiphane ile belli araliklarla calismalar yapilip gelistirmeler

izlenebilir.
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Sonraki caligmalarda tiimoriin tiirii, kanserse evresi gibi ek incelemeler yapilabilir. Bu

calismadan elde edilen tecriibeler farkli organlarin boliitlenmesinde ve diger timor

cesitlerinde uygulanabilir.
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