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OZET

Cagimizin en biiyiik hastaliklarindan birisi olan kanserle miicadelede bir¢cok caligma
yapilmaktadir. Erkekler arasinda 6nde gelen kanser tiirlerinden birisi ise prostat kanseridir.
Prostat kanseri erken safhada teshis edilebilirse tedavisi kolaydir. Prostat bezesinin
gortintiilenmesinde agisal (axial, coronal, sagital) goriintiileme imkan1 sayesinde daha kesin
bilgiler sundugu i¢in Manyetik Rezonans Goriintilleme en ¢ok kullanilan tanilama
yontemidir. Fakat Manyetik Rezonans (MR) cihazlarindan elde edilen goriintiilerinde
prostat bezesinin tutarsiz ve homojen olmayan goriintiisii uzman radyologlar tarafindan
yapilan manuel segmentasyonu (bdliitlemesi) zaman alict ve sikici bir is haline
getirmektedir. Bu sorunla basa ¢ikabilmek ic¢in gilinlimiizde bilgisayar destekli Derin
Evrisimsel Sinir Aglart’ ndan (DESA) olusan akilli mimariler gelistirilmeye basglanmistir.
Bu tez ¢aligmasinda DESA mimarilerinden ilham alarak prostat goriintiilerinin ugtan uca
otomatik boliitlemesi i¢in derin 6grenme tabanli iki farkli flizyon mimarisi Onerilmistir.
Onerilen birinci mimaride, 3 Boyutlu Artik Bloklu U-Net (ResU-Net 3B) ile 2 Boyutlu Artik
Bloklu U-Net (ResU-Net 2B) modelleri kaynastirilmistir. Onerilen ikinci mimaride ise, ET-
net (Kenar Dikkat Ag1), 3 boyutlu Voliimetrik Evrisimsel Sinir Ag1 (V-Net 3B) ve 2 Boyutlu
Artik Bloklu U-Net (ResU-Net 2B) modelleri kaynastirilmustir. Onerilen birinci mimaride,
modelin performansini en iyi seviyeye c¢ikarmak igin yeni bir yaklagim olarak Dinamik
Durum Tipi Odak Twersky (DDTOT) kayip fonksiyonu kullanilmistir. Onerilen ikinci
mimaride ise, modelin performansini en iyi seviyeye ¢ikarmak i¢in yeni bir yaklagim olarak
Agirliklandirilmis Odak Twersky(AOT) hibrit kayip fonksiyonu kullanilmustir. Iki farkli
halka agik prostat veri setinde (Promisel2 ve NCI_ISBI-2013) elde edilen test sonuglari
onerilen her iki modelin de ¢ok saglam modeller oldugunu gostermektedir.
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ABSTRACT

Many studies are carried out in the fight against cancer, which is one of the biggest diseases
of our age. One of the leading types of cancer among men is prostate cancer. Prostate cancer
is easy to treat if detected at an early stage. Magnetic Resonance Imaging is the most used
diagnostic method, as it provides more precise information thanks to the angular (axial,
coronal, sagittal) imaging opportunity in the imaging of the prostate gland. However, the
inconsistent and inhomogeneous appearance of the prostate gland in the images obtained
from Magnetic Resonance (MR) devices makes manual segmentation by expert radiologists
a time-consuming and tedious task. Therefore, intelligent architectures consisting of
computer-aided Deep Convolutional Neural Networks (DCNN) have been developed. This
thesis proposes two different deep learning-based fusion architectures for end-to-end
automatic segmentation of prostate images, inspired by DCNN architectures. 3D U-Net with
Residual Blocks (ResU-Net 3D) and 2D U-Net with Residual Blocks (ResU-Net 2D) models
are fused in the first proposed architecture. In the second proposed architecture, ET-Net
(Edge Attention Network), 3D Volumetric Convolutional Neural Network (V-Net 3D), and
2D Residual Block U-Net (ResU-Net 2D) models are fused. In the first proposed
architecture, the Dynamic Case-Wise Focal Twersky (DCWFT) loss function is used as a
new approach to optimizing the model's performance. In the second proposed architecture,
the Weighted Focal Twersky (WFT) hybrid loss function is used as a new approach to
optimizing the model's performance. Test results from two different public prostate datasets
(Promisel2 and NCI_ISBI-2013) show that the proposed models are very robust.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalari ile birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

AOT Agirliklandirilmis Odak Twersky
ATM Agirlik Toplama Modiili

BHF Bagil Hacim Farki

BT Bilgisayarli Tomografi

DESA Derin Evrigsimsel Sinir Aglar
DDTOT Dinamik Durum Tipi Odak Twersky
ESA Evrisimli Sinir Aglar1

EVRS Evrigsim

GN Grup Normalizasyonu

HBYKD Hacimsel Biitiinsel Yuvalanmis Kenar Dedektorii
HM Haussdorff Mesafesi

KYM Kenar Yonlendirme Modiili

MDL Minimum Agiklama Uzunlugu
MRG Manyetik Rezonans Goriintiileme
MR Manyetik Rezonans

NORM Normalizasyon

PSA Prostat Spesifik Antijen

PSAA Pramit Sahne Ayristirma Ag1
SNAEKM Sinir Noktalar1 Arasindaki En kisa Mesafe
TRUS Transrektal Ultrasonografi

TBESA Tam Bagli Evrisimsel Sinir Ag1

YN Y18in Normalizasyonu

ZBK Zar Benzerlik Katsay1si



1. GIRIS

Prostat her erkekte bulunan bir bezedir ve geng eriskin erkeklerde 18-20 gram agirligindadir.
Yetiskin bir erkekte yaklasik olarak bir ceviz biiylikliigline ulagir. Mesane sonrasi karin
organlarinin en alt kisminda, rektumun hemen 6niinde (kalin bagirsagin son kismi) bulunur.
Viicudun normal isleyisinde iki islevi vardir. Ilk islevi, bosaltim sisteminde bosaltim sirasinda
idrar1 mesaneden tasimak ve bosalma sirasinda sperm iletimini saglamaktir. Ayn1 zamanda,
seminal s1vida bulunan ve spermi besleyen ve disi lireme sistemine ilerlerken onlar1 koruyan

ozel bir protein salgilar.

Prostat kanseri, prostat bezindeki hiicrelerin kontrol dis1 biiylimesiyle ortaya ¢ikar. Prostat
kanseri, iyi huylu prostat bezi biiylimesinden farkli olarak prostatin merkezinden degil,
kapsiile yakin, merkezden uzak bolgesinden kaynaklanir. Bu nedenle prostat kanserinde idrar
sikayetleri daha ge¢c donemde hastay1 rahatsiz eder. Prostat kanseri yavas seyirli oldugu gibi
tiimor, oldukca agresif karakter gostererek kemik ve diger organlara sigrayabilir. Prostat
kanseri diinya ve iilkemiz genelinde erkekler arasinda en yaygin 2. kanser tiiriidiir. Erken

teshis ve erken tedavi hastalar i¢in hayati 6nem tasimaktadir.

Prostat kanserinin c¢esitli tipleri vardir. Bunlardan Asiner adenokarsinomlar, prostat bezini
diizenleyen bez hiicrelerinde gelisen kanserlerdir. Bunlar en yaygin prostat kanseri tiiriidiir.

Neredeyse prostat kanseri olan biitiin insanlarda kanser bu tiptedir.

Ductal adenokarsinom, prostat bezesinin kanallarini (tiiplerini) kaplayan hiicrelerde baslar.

Asiner adenokarsinomdan daha hizli biiylime ve yayilma egilimindedir.

Gegis hiicresi (veya tirotelyal) kanseri, idrar tastyan tiipli viicudun digina (iiretra) baglayan
hiicrelerde baglar. Bu kanser tiirli genellikle mesanede baslar ve prostata yayilir. Ancak

nadiren prostatta baglayabilir ve mesanenin girisine ve yakindaki dokulara yayilabilir.

Skuamoz hiicre kanseri (Squamous cell carcinoma), prostat bezesini saran diiz hiicrelerden

gelisir. Prostat adenokarsinomundan daha hizli biiylir ve yayilirlar.



Kiigiik hiicreli prostat kanseri, kiiciik yuvarlak hiicrelerden olusur. Bir tiir ndro-endokrin

kanseridir.

Siegel ve arkadaslarinin yaptigi ABD 2022 istatistiksel kanser arastirmalarina goére tahminen
608 360 kisi kanserden 6lmesi beklenmektedir. Erkeklerde Oliimlerin biiyiik bir boliimi
sirastyla akciger, prostat ve kolon kanserlerinden kaynaklanacaktir. Prostat kanserinin
erkeklerde kanser vakalarmin %26'sin1 olusturacagi tahmin edilmektedir. Prostat kanseri
vakalarinin sayis1 268 490, olim sayisi ise 34 500 olarak tahmin edilmektedir. Prostat
kanserinin, erkekler arasinda vaka bazinda akciger kanserini gecerek birinci siraya gelecegi
diisiiniilmektedir. Prostat kanseri erken donemde tanilandiginda 6liim orani diisiik bir kanser

tiiriidiir [1].

Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRG) ile prostat bezinin goriintiilenmesi, Bilgisayarli
Tomografi (BT) ve Transrektal ultrasonografi (TRUS) gibi diger tan1 yontemlerine kiyasla
en etkili yol olarak kabul edilmistir [2, 3].

Prostat goriintiilerinin otomatik bdlitlenmesi, akilli olmayan goriintiilleme sistemleri
sayesinde son on yilda kayda deger ilerleme kaydetmistir [4, 5]. Bununla birlikte, prostat
boliitlemesi, MRG ile elde edilen goriintiilerin homojen olmamasi ve tutarsizligi nedeniyle

hala zorlu bir istir [6, 7].

Otomatik prostat boliitlemesine farkli bir yaklagim olarak Derin Evrigimli Sinir Aglari
(DESA), prostat goriintiilerini basarili bir sekilde segmentlere ayirdigini kanitlamistir. Prostat
boliitlemesinde birgok DESA modeli kullanilmigtir. Beklendigi gibi, en geligsmis performansi
elde ettiler [8-10]. Bununla birlikte, vakalar arasinda prostat bezlerinin sekil ve boyutundaki
degiskenlik, prostat goriintiileme artefaktlari, prostat bezi ve ¢evre dokular arasindaki bulanik
siirlar ve endorektal helisler etrafindaki homojen olmayan sinyal yogunlugu ve MR cihaz1
farkliliklar1 nedeniyle prostat goriintiilerinin manuel boliitlenmesi giinler alan zor bir istir.
Yukarida bahsedilen bu zorluklart NCI_ISBI-2013(NCI_ISBI-13) ve PROMISE 12 veri
setlerinde [7] gormek miimkiindiir. Anlatilan biitiin bu zorluklarin {istesinden gelebilmek igin
onceki ¢aligmalarda bir¢ok tam otomatik ve yar1 otomatik DESA tabanli yontem onerilmistir.
DESA tabanli derin 6grenme mimarilerinden ilham alan bu ¢alismada, organ béliitlemesinde

en ¢ok kullanilan modelleri birlestirerek yeni bir tiglii fiizyon modeli 6nerilmektedir.



Tez calismasinin literatiire katkisi

Bu tez ¢alismasinda 6nerilen her iki derin 6grenme mimarisi de ugtan uca otomatiklestirilmis
bir derin 6grenme mimarisidir.

Bu calismanin literatiire sagladigi baslica katkilar sunlardir:

e Onerilen birinci mimaride ilk defa ResU-Net 2B ve ET-V-Net 3B modelleri
birlestirilerek yeni bir fiizyon mimarisi énerilmistir. Ikinci mimaride ise ResU-Net 2B ve
ResU-Net 3B modelleri birlestirilerek yeni ve saglam bir flizyon mimarisi onerilmistir.
Ayrica, onerilen mimarilerin prostat goriintiilerinin sinirlarin1 daha iyi tanimasini
saglamak i¢in modellerin kod ¢o6ziicii ve kodlayici asamasindaki her bir evrigim

katmanina artik bloklar eklenmistir.

e Ayrica birinci mimari i¢in egitim ve test asamalarinda en iyi performans sonuglarini
saglayan Agirliklandiriimis Odak Twersky(AOT) kayip fonksiyonu yeni bir yaklagim
olarak onerilmektedir. AOT aslinda Agirhklandirilmis ikili Capraz Entropi kayip
fonksiyonu ile Odak Twersky kayip fonksiyonun hibrit olarak birlesimidir. Ikinci
mimaride ise DESA’nin 6grenme kaybini istikrarl bir sekilde diisiiren Dinamik Durum
Tipi Odak Twersky (DDTOT) kayip fonksiyonu ilk defa dnerilmistir. Onerilen kayip
fonksiyonunda parti boyutuna goére bir parametre girilmektedir. Onerilen kayip
fonksiyonu parti boyutunu da igine alan Ikili Capraz Entropi ile Odak Twersky kayip

fonksiyonunun hibrit olarak birlesimidir.

e Onerilen her iki flizyon mimarisi, halka acik iki farkli veri seti olan PROMISE
12(MICCAI Grand Challenge 2012) ve NCI_ISBI-13 prostat boliitleme Vveri setlerinde
egitilmis ve test edilmistir. Literatiirdeki en son Onerilen yaklagimlarla yapilan
karsilastirmali performans analizleri sonucunda Onerilen modelin iistiin performans

gosterdigi gorilmiistiir.

e  Onerilen mimarilerde dikkat edilmesi gereken en énemli katkilardan birisi de 2 boyutlu
(2B) goriintii isleyen bir derin 6grenme ag1 ile 3 boyutlu (3B) veri isleyen derin 6grenme
aglarimin birlestirilmesidir. 2B derin 6grenme ag modelleri veri kiimelerindeki MR

gortintiilerinden elde edilen 2 boyutlu prostat kesitleri tizerinde egitilmistir. 3B ag



modelleri ise 64 ve 32 goriintii kesitinden olusan 3B prostat goriintiileri iizerinde

egitilmistir.

Tez calismasmim bolimleri

Tez ¢alismasinin 2. béliimiinde konuyla ilgili daha 6nce literatiirde yapilan makale ve tez
calismalar1 hakkinda bilgiler verilmistir. Ugiincii boliimde, kullanilan veri kiimesi ve
tasarlanan derin 6grenme mimarisi hakkinda detayli bilgiler verilmistir. Bu boliimde ayrica
veri setlerindeki goriintiilerin nasil bir goriintii 6n islemeden gecirildigi ve 6rnek gortintiiler
verilmistir. Dordiincii boliimde, Onerilen modeller literatiirde yaygin olarak kullanilan
performans metrikleri ile 6lgiilmiistiir. Besinci boliimde ise 6nerilen modellerin iki farkli
veri seti iizerinde detayli degerlendirmesi resim ve grafiklerle desteklenerek sunulmustur.
Besinci boliimde oOnerilen modelin prostat goriintiileri {izerindeki test sonuglari
degerlendirilmis ve tartisitlmistir. Son olarak, tezin altinci boliimiinde 6nerilen mimarilerin

detayl olarak degerlendirmesi ve gelecege yonelik calismalar hakkinda bilgi verilmistir.



2. LITERATUR OZETi

Prostat goriintiilerinin boliitlemesi yontemleri geleneksel ve 6grenme tabanli yontemler

olarak ayrilabilir.

2.1. Geleneksel Prostat Boliitlemesi Yontemleri

Son zamanlarda, geleneksel prostat boliitleme yontemlerinin ¢gogu ¢oklu atlas tekniklerine,
grafik kesim optimizasyon yontemlerine ve deforme olabilen modellere odaklanmaktadir.
Coklu atlas yontemleri, temel olarak, boliitleme dogrulugunu gelistirmek i¢in hedef goriintii

ile ¢coklu atlaslar arasindaki benzerlige dayanmaktadir.

Litjens ve arkadaslari, 50 kullanilabilir egitim verisini atlas olarak kullandilar ve bunlar1 bir
metrik olarak yerellestirilmis karsilikli bilgileri kullanarak goriinmeyen goriintiilere

kaydetmislerdir [7].

Jia ve arkadaglari, saglam bir kayit, atlas se¢imi ve yakinlastirma siirecini igeren ¢oklu atlas

tabanli bir prostat boliitleme g¢ergevesi tasarlamiglardir [8].

Gao ve arkadaslar1 ¢ok merkezli ve ¢ok saticili MRG prostat boliitlemesi igin yerel
goriiniime 6zgii voksel agirliklandirmasi ile ¢ok atlasl bir yaklasim sunmuslardir. Bu ¢oklu

atlas teknikleri i¢in en biiyiik zorluk goriintiiniin kaydidir [9].

Wu ve arkadaglari, prostati boliimlere ayirmak i¢in uzaysal olarak stirekli bir maksimum akis

modeli 6nermislerdir [10].

Mahapatra ve arkadaslari, tam otomatik bir prostat MR boliitlemesi gergeklestirmek igin

rastgele orman ve siiper piksel tabanli grafik kesimlerinden yararlanmiglardir [11].

Tian ve arkadaslari, prostat MRG bdliitlemesi i¢in siiper piksel/siipervoksel tabanli grafik

kesim ¢ergevelerini sunmuslardir [12].
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2.2. Derin Ogrenme Tabanh Prostat Béliitlemesi Yontemleri

Geleneksel prostat boliitlemesi yontemleri ile karsilastirildiginda derin 6grenme tabanli

prostat boliitlemesi yontemlerinin ¢ok daha iistiin performans elde ettikleri goriilmektedir.

Derin 6grenme tabanli prostat segmentasyonu alaninda Yan ve arkadaslar1 [13] 270 MRG
prostat taramasindan olusan bir veri setinde Piramit Sahne Ayristirma Agi’nin (PSAA)
segmentasyon performansint Tam Bagli Evrisimsel Sinir Agi (TBESA) ve U-Net ile
karsilagtirmistir. Salvaggio ve arkadaslar1 [14] prostat MR goériintiilerinde medyan lob
biliylimesi olan yiiz {i¢ hastada manuel ve derin 6grenme tabanli ENet'in segmentasyon
performanslarini karsilagtirmistir. Brosch ve arkadaslari [15] kalp ve beyin gibi yapilarin
segmentasyonunda kullanilan onerilen model tabanli segmentasyon, MRG prostat ve
kardiyak segmentasyonunda topluluk U-net agin1 icermektedir. Meyer ve arkadaslar1 [16]
yiiksek c¢oziiniirliiklii izotropik prostat segmentasyonu iiretmek i¢in ek tarama o6zelliklerini
isleyen PROMISE 12 ve ProstateX veri kiimelerinde anizotropik bir 3B ¢oklu akig DESA
mimarisini test etmistir. Anas ve arkadaslar1 [17] optimizasyonu gelistirmek i¢in, tekrarlayan
bir agda artik bloklar kullanmiglardir. Onerilen mimari, ger¢ek zamanli olarak prostat
biyopsisi sirasinda dinamik bir karar agidir. Ayrica 6nerilen modele seyrek drnekleme ve
yogun katmanlar ekleyerek ag ultrasondan kaynaklanan artefaktlara kars1 gliglendirilmeye
calisilmigtir. Jia ve arkadaslar1 [18] kaba segmentasyon igin Atlas kaydini 6nermis ve iKi
farkli veri setinde MR goriintiilerinin ince segmentasyonu i¢in VGG-19 agindan kendi
aglarina aktarilan 6grenme teknigini kullanmiglardir. Liu ve arkadaslar1 [19] bilgisayarl
tomografiden (CT) elde edilen prostat goriintiilerini boliitlere ayirmak i¢in bir DESA
mimarisi dnermistir. Onerilen mimarinin test sonuglari, kurul onayli doktorlarin sonuglariyla
karsilastirtlmistir. Abraham ve Nair [20] bir softmax smiflandirici kullanarak seyrek
yiginlanmig otomatik kodlayicili derin 6grenme ag1 Onermisglerdir. Bu c¢alismada, prostat
goriintiilerindeki diisiik diizeyli Oznitelikler, Seyrek yiginli bir otomatik kodlayici
kullanilarak yiiksek diizey 6zniteliklere doniistiiriilmiistiir. Cheng ve arkadaslar1 [21] prostat
goriintiilerinin segmentasyonu i¢in DESA tabanli 3B yiizey rekonstriikksiyonu ve Hacimsel
Biitiinsel olarak Yuvalanmis Kenar Dedektorii (HBYKD) 6nermislerdir. Zhou ve arkadaslar
[22] diizlem igi ¢Oziiniirliilk ve mesafe arasindaki farki dengelemek igin ¢oziiniirliige duyarl
U seklinde bir 3B derin 6grenme mimarisi Onermislerdir. Mimariye artik bloklar da

eklenmistir. Ayrica, odak zarlarini ve ikili gapraz entropiyi birlestiren, her ¢agda mini parti



boyutuna duyarli, durum bazinda bir kayip fonksiyonu Onerilmistir. Yu ve digerleri [23]
MR'dan elde edilen prostat goriintiilerini otomatik olarak bdliitlere ayirmak i¢in komsu ve
uzak konvoliisyonel katmanlar arasinda karisik artik baglantilara sahip hacimsel bir DESA
mimarisi onermislerdir. Mun ve arkadaslar1 [24] PROMISE 12 veri setinden elde edilen
prostat MR goriintiilerinin segmentasyonunda DESA tabanli mimarilerin performansini
puanlayan alt1 farkl1 metrigi (Zar, Jaccard, Kosiniis Benzerligi, Capraz Entropi, Hamming
mesafesi, Oklid mesafesi) analiz etmis ve karsilastirmislardir. He ve arkadaslar [25],
MR'dan elde edilen 3B prostat goriintiilerini boliitlere ayirmak igin aktif sekil modelini
(ASM) gelistirerck DESA tabanli bir mimari 6nermislerdir. Tang ve arkadaslar1 [26] prostat
gortintiilerinin yar1 otomatik segmentasyonu igin, 3B MR goriintiilerini 2B dilimlere ve
tahmini komsu dilimlere ayirdilar. Modellerin performans Olgiitleri i¢cin Bhattacharyya
benzerligi ve aktif bant teorisi kullanilmistir. Brosch ve arkadaslar1 [27] tibbi goriintiilerin
segmentasyonu i¢in organ sinirlarmi tespit eden uyarlanabilir bir DESA mimarisi
onermislerdir. Onerilen model prostat goriintiilerinin béliitlenmesinde test edilmistir. Meyer
ve arkadaslari [28] prostat boliitlemesinde kesinligi artirmak igin eksenel, sagital ve koronal
MR goriintiilerinden izotropik yliksek ¢oziiniirliiklii goriintiileri alan ve boliitlere ayiran bir
3B c¢oklu akis U-Net mimarisi Onermislerdir. Zhang ve arkdaslari [29] U-Net
katmanlarindaki evrisimler sirasinda bilgilerin kaybolabilecegini géz 6niinde bulundurarak
Z seklinde bir DESA mimarisi onermislerdir. Ayrica Onerilen mimari i¢in 2B yeniden
boyutlandirmanin daha uygun oldugu belirtilmistir. Jin ve arkadaglar: [30] V-Net 3B'ye bir
bikiibik enterpolasyon algoritmasi ekleyerek MR prostat goriintiilerinin boliitlenmesi i¢in
yeni bir yaklagim 6nermislerdir. Ocal ve Baris¢1 [31] prostat goriintiilerinin boliitlenmesi

icin 3B ve 2B hacimsel DESA (V-Net) aglarini birlestiren bir mimari 6nermislerdir.

Bu boliimde literatiirde prostat goriintiilerinin boliitlemesiyle ilgili gesitli veri setleri
tizerinde yapilan ¢alismalar hakkinda 6zet bilgiler sunulmustur. Prostat goriintiilerinin
boliitlemesi zorlu ve zaman alici bir siirectir. Daha 6nceki yapilan ¢alismalarda hem halka
acik veri setinde hem de etik kurulu onay1 ile hastanelerden alinan veri setlerinde yapilan
caligmalarda %92 zar katsayis1 test puaninin iizerine ¢ikilamamistir. Bu ¢aligmada kullanilan
iki farkli flizyon modeli ile prostat goriintiilerinin boliitlemesindeki zorluklarla basa

cikilmaya ¢alisilmistir.






3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde goriintii boliitlemesi yontemleri, derin 6grenme mimarisinin detayli incelemesi

ve Onerilen derin 6grenme modelleri hakkinda detayli bilgiler verilmistir.

3.1. Goriintii Boliitleme Yontemleri

Boliitleme genellikle goriintii analizinin ilk asamasidir. Goriintii boliitlemesi, bir goriintiiyt
her biri igerisinde farkli &zelliklerin tutuldugu anlamli bolgelere ayirmak olarak tarif
edilebilir. Ornegin bu, goriintii icerisindeki benzer parlakliklar olabilir ve bu parlakliklar
ilgili goriintlintin farkli bolgelerindeki nesneleri temsil edebilir. Uygulamaya bagli olarak
degisebilen bu boliitlere (boliitler-elemanlar) baska bir 6rnek olarak; hava-yer fotografinda,
yolda hareket eden araglar1 ve gevreyi yoldan ayirt edebilmek igin bir boliitleme yapilabilir
(Yolu ¢evreden ayirabilen bir bdliitleme). Unutulmamalidir ki, tiim goriintiilere
uygulanabilecek genel bir béliitleme yontemi yoktur ve hicbir boliitleme yontemi
miikemmel degildir. Bagka bir deyisle, goriintii iyilestirme ve onarma problemlerinde oldugu
gibi gorlintii boliitlemesi igin tasarlanan yontemler ve bu yontemlerin basarimlari,
gorlintiiden goriintiiye ve uygulamaya dayali olarak degisiklik arz eder. Ayrica, Otomatik

gorlintii boliitlemesi goriintii islemenin en zor islemlerinden birisidir.

Gorlintii  bolitlemesi; R gorintiisiniic R1, R2.... Rn bdlgelerine bolme siirecidir.

“Segmantasyon tamamlandiginda Es. 3.1. elde edilir.

(3.1.)

Gri seviyeli goriintillerde boliitleme algoritmalari; gri seviye (parlaklik) degerlerinin

stireksizlik ve benzerlik 6zelligine dayandirilir.

Stireksizlik tabanli boliitleme algoritmalari; izole nokta, ince ¢izgi veya resim kenarlari gibi
(gri seviye degerleri birden degisen) siireksizlikleri, diisiik ve yiiksek filtrelemedeki gibi

benzer maskeler kullanarak tespit edebilmeye dayanir.
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Benzerlik tabanli boliitleme algoritmalari; ya esikleme, bolgede biiyiiyen, ya da bolge bolme
ve birlestirmeye dayanmaktadir. Goriintiiniin 6zelligine gore cesitli boliitleme yontemleri

vardir.

3.1.1. Esikleme

En basit goriintli boliitleme yontemi, esikleme yontemi olarak adlandirilir. Bu yontem, gri
tonlamal1 bir goriintliyii ikili bir goriintiiye doniistiirmek i¢in bir kirpma seviyesine (veya bir

esik degerine) dayanir.

Bu yontemin anahtari esik degerini segmektir (veya ¢oklu seviyeler secildigindeki degerler).
Endiistride azami entropi yontemi, dengeli histogram esiklemesi, hibrit esiklemesi, Otsu
yontemi (maksimum degiskenlik) ve k-aracit kiimelemesi gibi bir¢ok popiiler yontem

kullanilmaktadir [32].

Son zamanlarda, bilgisayarli tomografi (BT) goriintiilerinin esiklenmesi i¢in yontemler
gelistirilmistir. Temel fikir, Otsu'nun yonteminden farkli olarak esiklerin (yeniden insa

edilmis) goriintii yerine radyograflardan tiiretilmis olmasidir [33, 34].

Yeni yontemler, ¢ok boyutlu bulanik kurala dayali dogrusal olmayan esiklerin kullanimim
onermistir. Bu c¢aligmalarda, her bir pikselin bir bdliitleme {iiyeligi konusundaki karari,
goriintli aydinlatma ortami ve uygulamasina dayali bulanik mantik ve evrimsel
algoritmalardan elde edilen ¢ok boyutlu kurallara dayanmaktadir [35]. Esikleme Ornegi
Resim 3.1.” de goriilmektedir.
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Resim 3. 1. Esikleme 6rnegi

3.1.2. Kiimeleme metodu

K-means algoritmasi, bir goriintiiyli K kiimelerine bolmek i¢in kullanilan yinelemeli bir

tekniktir [38]. Temel algoritma su sekildedir:

e K kiime merkezleri, rastgele veya bazi sezgisel yontemlere dayali olarak secilir, 6rnegin

K-means ++

e (Goriintiideki her piksel, piksel ile kiime merkezi arasindaki mesafeyi en aza indiren

kiimeye atanir.

e Kiime merkezlerinde kiimedeki tiim piksellerin ortalamasi yeniden hesaplanir.

e Yakinsama elde edilene kadar 2. ve 3. adimlar tekrarlanir (yani, piksel kiimelerini

degistirmez).

Bu durumda, mesafe piksel ile kiime merkezi arasindaki kare veya mutlak farktir. Fark tipik
olarak piksel rengine, yogunluguna, dokusuna ve konumuna veya bu faktorlerin agirlikli bir
kombinasyonuna dayanir. K manuel, rastgele veya bir sezgisel tarama ile secilebilir. Bu
algoritmanin birlesmesi garanti edilir, ancak en uygun ¢oziimii getirmeyebilir. Coziimiin

kalitesi, 1lk kiimesine ve K'nin degerine baglidir.
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3.1.3. Hareket ve interaktif boliitleme

Hareket tabanli béliitleme, boliitleme yapmak igin goriintiideki harekete dayanan bir
tekniktir.

Fikir basittir: Bir ¢ift goriintii arasindaki farklara bakilir. ilgili nesnenin hareket ettigi
varsayilarak, farkin bu nesne oldugu bulunur. Bu fikri gelistirmek i¢in, Kenney ve
arkadaslar tarafindan etkilesimli boliitleme onerilmistir [37]. Bu ¢alismada hareket tabanli
etkilesimli boliitleme igin, gerekli hareket sinyalini tiretmek amaciyla nesneleri tetiklemek
i¢in bir robot algoritma kullanilmistir. Etkilesimli boliitlemeyi, Dov Katz ve Oliver Brock

tarafindan Onerilen etkilesimli alg1 ¢ergevesi takip etmektedir.

3.1.4. Sikistirma tabanh metotlar

Sikigtirma temelli yontemler, optimal boéliitlemenin, tiim veri boliitlemelerinde, kodlama
uzunlugunu en aza indiren yontem oldugunu kabul eder [38, 39]. Bu iki kavram arasindaki
baglantt (sikistirma temelli yontem ve optimal boéliitleme), boliitlemenin bir goriintiideki
kaliplar1 bulmaya c¢aligarak goriintiideki herhangi bir diizenligi veriyi sikistirmak igin
kullanabilmektir. Metot her boliitii kendi dokusu ve siir sekli ile agiklar. Bu bilesenlerin
her biri bir olasilik dagilim fonksiyonu ile modellenmistir ve kodlama uzunlugu asagidaki

gibi hesaplanmaktadir:

e Smir kodlamasi, dogal goriintiilerdeki bdlgelerin diizgiin bir kontura sahip olma
egiliminde oldugu gercegini artirir. Bu daha 6nce Huffman kodlamas: tarafindan bir
gorlintiideki konturlarin fark zinciri kodunu kodlamak i¢in kullanilir. Bu nedenle,

plriizsiiz bir sinir, elde ettigi en kisa kodlama uzunlugudur.

e Doku, kayipl sikistirma ile kodlanir. Ancak burada model, verilen verinin uzunlugu,
modelin entropisinin drnek sayis1 ile carpimiyla yaklagik olarak hesaplanir. Her
bolgedeki doku, entropisi kapali bir form ifadesine sahip olan ¢ok degiskenli normal bir
dagilim tarafindan modellenmistir. Bu modelin ilging bir 6zelligi, tahmin edilen
entropinin tepeden verinin ger¢ek entropisini sinirlamasidir. Bunun nedeni, verilen

ortalama ve kovaryansa sahip tim dagilimlar arasinda, normal dagilimm en biiyiik
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entropiye sahip olmasidir. Dolayistyla, ger¢ek kodlama uzunlugu, algoritmanin en aza

indirmeye calistigindan daha fazla olamaz.

3.1.5. Histogram tabanh metotlar

Histogram tabanli yontemler, diger goriintii boliitleme yontemleriyle karsilastirildiginda ¢ok
etkilidir. Ciinkii tipik olarak piksellerden yalnizca bir kez ge¢cmeleri yeterlidir. Bu teknikte,
goriintiideki tiim piksellerden bir histogram hesaplanir ve goriintiideki kiimeleri bulmak igin
histogramdaki tepe noktalar1 ve vadiler kullanilir [40]. Renk veya yogunluk da 6l¢ii olarak

kullanilabilir.

Bu teknigin iyilestirilmesinin yolu, histogram ydntemini, goriintiideki kiimeleri daha kiigiik
kiimelere bolmek i¢in tekrar tekrar uygulamaktir. Bu islem, maksimum 6zellik kiime say1s1

olusana kadar daha kiigiik kiimelere boliinerek tekrarlanir [41, 42].

Histogram arama yonteminin bir dezavantaji, goriintiideki dnemli tepe noktalar1 ve vadileri

tespit etmenin zor olabilecegidir.

3.1.6. Kenar algilama

Kenar algilama, goriintii isleme i¢inde kendi basina 1yi gelismis bir alandir. Bolge sinirlari
ve kenarlar1 birbiriyle yakindan iliskilidir. Cilinkii bolge sinirlarindaki yogunlukta keskin bir
ayarlama gerektirir. Bu nedenle kenar algilama teknikleri, baska bir boliitleme tekniginin

temeli olarak kullanilmistir.

Kenar tespiti (edge detection) ile belirlenen kenarlar gogu zaman kesilir. Bununla birlikte,
bir nesneyi bir goriintiiden ayirmak igin kapali bolge sinirlarma ihtiyag vardir. Istenen

kenarlar, bu tiir nesneler veya mekansal taksonlar arasindaki sinirlardir [43, 44].

Mekansal taksonlar, hiyerarsik i¢ ice geg¢mis bir sahne mimarisi i¢indeki soyutlama
seviyelerinde yer alan net bir piksel bolgesinden olusan bilgi graniilleridir [45, 46]. Bu bilgi
graniilleri figlir zemininin Gestalt psikolojik tanimlarina benzerler ancak 6n plan, nesne
gruplari, nesneler ve goze ¢arpan nesne pargalarini icerecek sekilde genisletilirler. Mekansal

takson bolgesine, bir siluete uygulandigi gibi, kenar tespit yontemleri uygulanabilir. Bu
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yontem  Ozellikle, ayrilan kenar, aldatict bir konturun pargasi oldugunda
kullanighdir [47, 48].

3.1.7. Cift kiimele metodu

Bu yontem, goriintiiniin {i¢ Ozelliginin bir birlesimidir. Bunlar goriintliniin histogram
analizine dayanan bolimi, kiimelerin (nesnelerin) yliksek kompaktligi ve smirlarinin

yiiksek gradyanlaridir [49].

3.1.8. Bolge-biiyiitme metodu

Bolge yetistirme yontemleri temel olarak bir bolgedeki komsu piksellerin benzer degerlere
sahip oldugu varsayimina dayanir. Ortak prosediir, bir pikseli komgulariyla karsilagtirmaktir.
Bir benzerlik kriteri karsilanirsa piksel, bir veya daha fazla komsusu ile ayn1 kiimeye ait
olacak sekilde ayarlanabilir. Benzerlik kriterinin se¢imi 6nemlidir ve sonuglar her durumda

guriiltiiden etkilenir.

Bolge biiylitme yontemlerinden birisi, ekilen bdlge yetistirme yontemidir. Bu yontem,
goriintii ile birlikte girdi olarak bir dizi tohum alir. Tohumlar, bdliinecek nesnelerin her birini
isaretler. Bolgeler tiim ayrilmamis komsu piksellerin bolgelerle karsilastirilmasiyla
yinelenerek biiyiitiiliir. Bir pikselin yogunluk degeri ile bdlgenin ortalamasi olan delta
arasindaki fark, benzerligin bir 6l¢iisli olarak kullanilir. Bu sekilde dl¢iilen en kiiciik fark:
olan piksel ilgili bolgeye atanir. Bu islem, tiim pikseller bir bolgeye atanana kadar devam

eder.

Bir diger bolge biiyiitme yontemi ise, tohumsuz bolge yetistirme yontemidir. A¢ik tohum
gerektirmeyen degistirilmis bir algoritmadir. Tek bir bolge ile baslar. Burada secilen piksel
son boliitlemeyi belirgin sekilde etkilemez. Her yinelemede, komsu pikselleri, ekilmis bolge

biliylimesiyle ayni sekilde dikkate alir.
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3.1.9. Model tabanh boliitleme

Modele dayali yaklasimlarin merkezi varsayimi, ilgilenilen yapilarin belirli bir modele
yonelme egiliminde oldugu yoniindedir. Bu nedenle, kisi sekli ve degiskenligini karakterize
eden olasiliksal bir model arayabilir. Bir goriintiiyli segmentlere ayirirken, bu modeli
oncelikli olarak kullanmakla ilgili kisitlamalar getirilebilir [49]. BOyle bir gorev egitim
orneklerinin ortak bir poza kaydedilmesini, kayitli orneklerin varyasyonunun olasilikla
gosterilmesini ve model ile goriintii arasindaki istatistiksel ¢ikarimi igerebilir. Literatiirdeki
model tabanli boliitleme icin diger 6nemli yontemler arasinda aktif sekil modelleri ve aktif

goriiniim modelleri bulunmaktadir.

3.1.10. Cok olgekli boliitleme

Olgek-uzay1 béliitlemeyi veya coklu dlgek béliitlemeyi, birden fazla diizlestirme 6lgegindeki
gorlintli tanimlayicilarinin hesaplanmasina dayanarak, sinyal ve goriintii boliitlemeyi i¢in

genel bir ¢ergevedir.

3.1.11. Yari-otomatik boliitleme

Bu tiir boliitlemede, kullanic, fare tiklamalar ile ilgilenilen bolgeyi gosterir ve algoritmalar,
gorilintiiniin kenarina en iy1 uyan yolu gosterecek sekilde uygulanir. SIOX, Livewire, Akilli
Makas veya IT-SNAPS gibi teknikler bu tiir boliitlemede kullanilir. Alternatif bir yari-
otomatik boliitleme tiiriinde, algoritmalar kullanict tarafindan segilen veya daha oOnce

olasiliklarla belirlenmis bir uzamsal takson (yani 6n plan, nesne grubu, nesne veya nesne

kismi) dondiiriir [50, 45].

3.1.12. Anlamsal boliitleme

Anlamsal boliitleme, kabadan ince ¢ikarimlara dogru ilerlemenin dogal bir adimidir. Biitiin
girdi i¢in bir tahmin yapmaktan olusan siniflandirmada orijinin yeri saptanabilmektedir. Bir
sonraki adim, sadece siniflar1 degil, ayn1 zamanda bu siiflarin uzaysal konumlariyla ilgili

ek bilgi saglayan yerellestirme / tespit etmedir.
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Son olarak, anlamsal boliitleme, her piksel i¢in etiketler ¢ikaran yogun tahminler yaparak
ince taneli ¢ikarimlar elde etmektedir, boylece her piksel, etrafindaki nesne cevher
bolgesinin sinifi ile etiketlenir [51]. Resim 3.2.” de anlamsal bolitleme Ornegi

gosterilmektedir [52].

Resim 3.2. Anlamsal (semantik) boliitleme

Bolge tabanli boliitleme

Bolge tabanli yontemler genellikle, bir goriintiiden serbest bicimli bdlgeleri ¢ikaran ve
bunlar1 tanimlayan ve ardindan bdlge temelli siniflandirmay: izleyen “tanima kullanarak
boliitleme” yolunu izlemektedir. Test zamaninda, bdlge tabanli tahminler, genellikle onu
iceren en yiiksek puanlama bolgesine gore bir pikselin etiketlenmesiyle piksel tahminlerine

dontstirilir [51, 52].

Tamamen evrisimli ag-tabanli anlamsal bolitleme

Tamamen Evrisimli Ag (TEA), bolge Onerilerini ¢ikarmadan piksellerden piksellere
eslemeyi 6grenir. TEA ag sistematigi, klasik ESA (Evrisimli Sinir Ag1)’nin bir uzantisidir.
Ana fikir, klasik ESA'nin istege bagl girdiler olarak girdiler almasini saglamaktir. ESA'larin
yalnizca belirli biiytlikliikteki girisler icin etiket kabul etme ve iiretme kisitlamasi,
sabitlenmis tam bagli katmanlardan gelir. Bunlarin aksine, TEA'lar, yalnizca istege bagli,
cok boyutlu girdiler hakkinda tahminlerde bulunma yetenegi veren evrisimli ve havuzlayici

katmanlara sahiptir [51, 52].
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Zavif denetimli anlamsal boliitleme

Semantik boliitlemedeki ilgili yontemlerin ¢ogu, piksel bazinda boliitleme maskeleri olan
cok sayida goriintiiye dayanir. Bununla birlikte, bu maskeleri manuel olarak agiklamak
olduk¢a zaman alici, sinir bozucu ve ticari olarak pahalidir. Bu nedenle, kisa bir siire 6nce,
aciklamali sinirlayict kutular kullanarak anlamsal bdliitleme yerine getirmeye adanmis bazi
denetlenmis yontemler Onerilmistir. Resim 3.3. ’de Zayif denetimli Anlamsal Béliitleme

ornegi gosterilmektedir [51, 52].

Resim 3.3. Sinirlayict kutu (bounding box) 6rnegi

3.2. Prostat Kanseri Tamlama Yaklasimlari

Doktorlar kanseri bulmak veya teshis etmek i¢in bir¢ok test kullanir. Ayrica kanserin
basladig1 yerden viicudun bagka bir bdlgesine yayilip yayilmadigini 6grenmek i¢in testler
yaparlar. Bu yayilma durumuna metastaz denir. Ornegin, goriintiileme testleri kanserin
yayilip yayilmadigini gosterebilir. Goriintiilleme testleri viicudun i¢ kisimlarini gosterir.
Doktorlar ayrica hangi tedavilerin en iyi sonucu verebilecegini 6grenmek icin testler

yapabilir.

Cogu kanser tiirli i¢in, biyopsi doktorun viicudun bir bolgesinde kanser olup olmadigim
bilmesinin tek kesin yoludur. Bir biyopside, doktor laboratuvarda test etmek i¢in kiigiik bir
doku Ornegi alir. Biyopsi miimkiin degilse, doktor tan1 koymaya yardimci olacak bagka
testler dnerebilir, ancak bu durum prostat kanseri igin nadirdir. Ornegin, bir biyopsi yapmay1

zorlagtiran bir baska tibbi problem oldugunda veya bir kisinin ¢ok yliksek bir Prostat
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Spesifik Antijen (PSA) seviyesine ve kanseri belirten bir kemik taramasina sahip oldugunda

biyopsi yapilamaz.

3.2.1. Dijital rektal muayene

Saglik hizmeti saglayicisi rektuma eldivenli bir parmak sokacak ve prostattaki sert, topakli
veya anormal alanlar hissedecektir. Testin tamamlanmasi yalnizca birka¢ dakika siirer. Test
sirasinda hafif ve anlik bir rahatsizlik hissedilebilir. islem prostatta 6nemli bir agriya veya

hasara neden olmaz.

3.2.2. Prostat spesifik antijen testi

Prostat spesifik antijen (PSA) seviyelerini kontrol etmek i¢in tiim erkekleri rutin olarak
taramak uluslararasi tip camiasindaki tartismali bir konudur. Bunun birkag¢ nedeni vardir.
PSA testleri giivenilmezdir ve hi¢bir kanser olmadiginda prostat kanseri tanis1 onerebilir
(yanlis-pozitif sonug). Ayrica, prostat kanserli erkeklerin %15'inde normal PSA seviyelerine
(yanlis negatif sonug) sahiptir, bu yiizden bir¢cok vaka kacirilabilir. PSA testi tedavi
gerektiren agresif prostat kanseri bulabilir, ancak hi¢cbir zaman semptomlara neden

olmayacak veya omrii kisaltmayacak sekilde yavas biiyiiyen kanseri de bulabilir [51].

3.2.3. Transrektal ultrasonografi

Ultrasonografi aletinin makattan yerlestirilen boliimiiyle prostatin i¢yapisi incelenir. Prostat
dokusundan yansiyan ses dalgalar1 bir bilgisayar programi ile esitlenerek ekranda
‘sonogram’ olarak adlandirilan resme donistiiriiliir. Bu yontem sayesinde prostatin
biiyiikliigii ve i¢cyapist hakkinda daha detayli bilgi elde edinebilmek miimkiindiir. Resim
3.4., TRUS ile ¢ekilmis bir prostat goriintiisii 6rnegidir. Soldaki resimde goriilen siyah bolge

kist olarak etiketlenmistir.
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Resim 3.4. Transrektal ultrasonografi 6rnegi

3.2.4. Manyetik rezonans goriintiileme ve/veya bilgisayarh tomografi

Bilgisayarli tomografi (BT veya CAT) taramasi, farkli agilardan c¢ekilen rontgenleri
kullanarak viicudun i¢inde 3 boyutlu bir resim olusturur. Bir bilgisayar bu goriintiileri
herhangi bir anormallik veya timdr gosteren ayrintili, kesitsel bir gériiniimde birlestirir. BT
yontemi tiimdriin boyutunu 6lgmek ic¢in kullanilabilir. Bazen, goriintli izerinde daha iyi
ayrint1 saglamak icin taramadan Once hastaya kontrast madde olarak adlandirilan 6zel bir

boya verilir.

Pozitron emisyon tomografi (PET) veya PET-CT taramasi, viicudun i¢indeki organlarin ve
dokularin resimlerini olugturmanin bir yoludur. Hastanin viicuduna az miktarda radyoaktif
madde enjekte edilir. Bu madde en ¢ok enerjiyi kullanan hiicreler tarafindan alinir. Kanser
aktif olarak enerji kullanmaya meyilli oldugu i¢in radyoaktif maddenin daha fazlasini emer.
Tomografi cthazi1 daha sonra bu maddeyi viicudun i¢ goriintiilerini liretmek icin tespit eder.
Manyetik rezonans goriintileme (MRG) taramasi, viicudun ayrintili goriintiilerini elde
etmek i¢in X-1s1nlar1 yerine manyetik alanlar1 kullanir. MRG, tiimoriin boyutunu 6lgmek
icin kullanilabilir. Daha net bir resim olusturmak i¢in taramadan O6nce hastaya, kontrast
madde ad1 verilen 6zel bir boya verilir. Bu boya hastanin damarina enjekte edilebilir veya

yutmak i¢in s1vi olarak verilebilir [52].



20

3.3. Yapay Sinir A1

Algilayicilarin ardindaki fikir, néronlarin dentiritler, hiicre gévdeleri ve aksonlar gibi belirli
kisimlarini, i¢ calismalar1 hakkinda sahip oldugumuz sinirli bilginin basitlestirilmis
matematiksel modellerini kullanarak Sekil 3.1.” de goriildiigii gibi taklit etmektir. Bu taklit

etme islemine anoloji de denilmektedir.

Biyolojik noronlarda dentiritlerden alinan sinyaller aksona gonderilmektedir. Akson
kanaliyla giden sinyal akson terminalleri yoluyla diger noronlar i¢in baska bir girdi olarak
kullanilabilmektedir. Baz1 sinyaller digerlerinden daha 6nemlidir ve bazi ndronlarin daha
kolay ateslenmesini tetikleyebilmektedir. Noronlar arasi baglantilar daha gii¢lii veya daha
zayif hale gelebilmekte ve yeni baglantilar ortaya ¢ikabilirken digerleri ortadan
kalkabilmektedir. Bu siirecin ¢ogunu, agirlikli giris sinyallerinin bir listesini alan ve bu
agirlikl giriglerin toplami belirli bir 6nyargiya ulasirsa bir tiir sinyal veren bir iglev bularak
taklit edebiliriz. Bu basitlestirilmis model, noronlar arasindaki baglantilarin (dentiritler veya
aksonlar) olusturulmasini veya yok edilmesini taklit etmemektedir. Ayni zamanda bu model
sinyal zamanlamasin1 da gbz ardi etmektedir. Ancak, bu kisith model tek basma basit

siiflandirma gorevleriyle ¢alisacak kadar giicliidiir.

dentritler
cekirdek
o “ Huicre 2
=" N govdesi akson
akson
G terminalleri
1
cikis
G, 57 f
Gn
bias

Sekil 3. 1. Biyolojik ve yapay sinir ag1 temsili
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Yapay Sinir Aglarinin (YSA) isleyisi, sinir sistemimizdeki néronlarin ¢alisma sekline
benzemektedir. YSA Sekil 3.2.” de goriildiigii gibi ii¢ katmandan olusmaktadir. Bunlar giris

katmani, gizli katman ve ¢ikis katmanidir.

Giris katmani, cesitli metinler, sayilar, ses dosyalari, goriintii pikselleri vb. bi¢ciminde giris
bilgilerini alan YSA' nin ilk katmanidir. YSA’ nin ikinci boliimii orta katman olarak da
anilan gizli katmanlardir. Bu gizli katmanlar, girdi verileri {izerinde c¢esitli tiirlerde
matematiksel hesaplamalar gerceklestirir ve bu girdileri olusturan desen parcalarini tanir.
C1ikt1 katmaninda ise orta katmanin yaptigi titiz hesaplamalarin sonucu bir ¢ikti olarak elde

edilmektedir.

Gizli Katman

Giris Katmani

Cikis Katmani

Sekil 3. 2. Yapay sinir ag1 mimarisi

3.4. Evrisimsel Sinir Aglar:

Evrisimsel Sinir Agi’nin(ESA) onerilmesinden genis alanda uygulamasma kadar, teorik
olarak ispatlama, deneysel gelistirme, biiyiik 6lgekli uygulama ve derinlemesine arastirma
asamalarindan gecilmistir. insan gorsel bilgisinde alic1 alanlarin ve norobilissel makinelerin
Onerisi, teorinin embriyonik asamasinda 6nemli bir teori olmaktadir. 1962'de Hubel ve
arkadaglar1 [53] biyolojik arastirmalar yoluyla beyindeki gorsel bilginin retinadan
iletilmesinin ¢ok seviyeli alic1 alan uyarimi yoluyla gergeklestirildigini gdstermistir. Bu,
alic1 alan kavraminin 6nerilen ilk 6rnegidir. 1980'de Fukushima [54], alic1 alanlar kavramina
dayanan bir norobiligsel makine 6nermistir. Bu oneri evrisimli sinir aglarinin ilk uygulama

ag1 olarak kabul edilmektedir. 1998 yilinda, Lécun ve arkadaslar1 [55], deneysel gelistirme
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asamasina giren agmn denetimli egitimi i¢in gradyan tabanli bir geri yayilim algoritmasi
kullanan LeNet5'1 6nermistir. Akademik ¢evrenin evrisimli sinir aglarma olan ilgisi de
LeNet5 aginin Onerisiyle baslamis ve el yazisi tanimaya basariyla uygulanmistir. LeNet5
agindan sonra evrigimli sinir ag1 deneysel gelistirme asamasina ge¢cmistir. Derin 6grenme
uygulamalarinda evrisimli sinir aglarmin  konumu 2012 yilinda AlexNet aginin
tanitilmasiyla yeniden belirlenmisitir. Krizhevsky ve arkadaslari tarafindan [56] Onerilen
AlexNet, ImageNet' in egitim setinin goriintii siniflandirmasinda 2012 yilinda en basarili
mimari olarak evrisimli sinir aglarini bilgisayarla goriintii tanimada bir arastirma nesnesi

haline getirmistir.

3.5. Derin Evrisimsel Sinir Aglar

Derin Evrisimsel Sinir Aglari (DESA) veya derin 6grenme, makine 6grenimi ve yapay
zekanin yiikselisinde makine 6grenmenin bir alt dali olarak 6n plana ¢ikmistir. Bu aglar,
insan beyninin 6grenme siirecini matematiksel olarak modelleyerek derin sinir aglarimn
kullanmaktadir ve denetimsiz bir sekilde biiyiik 6lgekli verilerden (ses, metin, goriintiiler
vb.) 6zellikler ¢ikarmaktadir [57]. Bir sinir ag1 birgok norondan olugmaktadir. Her noron,
kiigiik bir bilgi islem birimi olarak kabul edilmektedir. Noronlar, tiim DESA’ y1 olusturmak
icin belirli bir sekilde birbirine baglanmistir. Sinir aglarinin ortaya ¢ikisi, uctan uca goriintii
islemeyi miimkiin kilmaktadir. Agin gizli katmanlar1 birden ¢ok katmana doniistiiglinde
olugan mimari derin 6grenme olarak adlandirilmaktadir. Derin Sinir aginin egitimindeki
zorlugu ¢ozmek igin, katman katman baglatma ve gruplama gereklidir. Bu da derin
ogrenmeyi diger yapay sinir aglarindan ayirt edici bir 6zelliktir. Bilgisayarl: goriintiileme
alaninda, derin 6grenme esas olarak veri boyutunun azaltilmasi, boliitleme, siniflandirma, el
yazisi say1 tanima, desen tanima ve diger bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Goriintii tanima,
goriintii onarimi, goriintli boliitleme, nesne takibi, sahne analizi gibi alanlarda ¢ok yiiksek

basarilar gostermektedir [58].

Derin 6grenme yontemleri denetlenebilir, yart denetlenebilir veya denetlenemez olarak
siralanabilmektedir [56, 59, 60]. DESA yonteminde, makine 6grenme yonteminden farkli
olarak ozellikler direkt olarak veriden Ggrenilir. Fakat makine 6grenmesinde Ozellikler
manuel olarak verilir. Sekil 3.3.” de temel derin 6grenme mimarisi goriilmektedir. Sekil 3.3.”
de goriildiigii gibi goriintiiler matris formunda sayisal degerlere doniistiiriilerek Giris

Katman1’ na beslenir. Burada yuvarlak sekiller yapay noronlar1 ve aralarindaki baglantilar
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agirliklar ifade etmektedir. Giris degerleri agirlik matrisleriyle ¢arpilarak Gizli Katman’lara
beslenir. Daha sonra ¢ikis katmaninda giristen beslenen degerler hakkinda bir sonuca varilip

kayip hesaplanarak agirliklar yeniden giincellenmektedir.

Yerel Kontrast
Kaliplari

e TTn
A n Vb
I ¢ B
UL LA
Yiiz [ ATIWL 3 £

Cikis Katmani

A Gizli Katman 2
Gizli Katman 1

Girig Katmani

Sekil 3. 3. Derin 6grenme mimarisi

Modern derin 6grenme modellerinin ¢ogu, yapay sinir aglarina, 6zellikle Evrigimsel Sinir
Aglarina (ESA) dayanmaktadir, ancak bunlar ayni zamanda derin inan¢ aglarindaki
diigiimler ve derin Boltzmann makinelerinde bulunan diiglimler gibi derin {iretken

modellerde katman halinde diizenlenmis gizli degiskenleri de igerebilir [60].

Derin 6grenmede, her seviye girdi verilerini biraz daha soyut ve kompozit bir gosterime
dontistiirmeyi 6grenir. Bir goriintii tanima uygulamasinda, ham girdi bir piksel matrisi
olabilir; birinci temsil katmani pikselleri soyutlayabilir ve kenarlar1 kodlayabilir; ikinci
katman kenar diizenlemelerini olusturabilir ve kodlayabilir; {iglincli katman bir burnu ve
gozleri kodlayabilir ve dordiincii katman goriintiiniin bir yiiz icerdigini algilayabilir. Daha
da 6nemlisi, derinlemesine bir 6grenme siireci, hangi 6zellikleri hangi seviyede kendi basina
en uygun sekilde yerlestirecegini 6grenebilir. (Elbette bu, elle ayarlama ihtiyacin1 tamamen
ortadan kaldirmaz; 6rnegin, degisen sayida katman ve katman boyutu farkli derecelerde

soyutlama saglayabilir.) [56, 62].

Derin 6grenme mimarilerinde her bir katman bir 6nceki katmandan aldig1 girdiyi lojistik
regresyona tabi tutarak ileri katmanlara dogru yayar. Her bir algilayicinin (Perceptron)
hareket ge¢mesi i¢in beyindeki akson tepeciklerinin yerini alan aktivasyon fonksiyonlari

(Softmax, ReLU, LeakyReLU, SeLU, Sigmoid, Tanjant Hiperbolik v.b.) ve hatalarin
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diizletildigi geriye yayilim-optimizasyon algoritmalari (Adam, Nadam, Stochastic Gradient
Descent (SGD), RMSprob, Adadelta, Adagrad v.b.) kullanilir. Derin 6grenme modeli veriler
iizerinden egitilmesi ve modelin goriintiileri tanimadaki basarisinin test edilmesi olmak

iizere iki asamada egitimini tamamlar.

3.5.1. Evrisim isleminin gerceklestirilmesi

ESA'larin ¢alismasina gegmeden dnce, bir goriintiiniin ne oldugu ve nasil temsil edildigi gibi
temel bilgileri ele alinabilinir. Bir RGB goriintiisii, ii¢ diizleme sahip bir piksel degerleri
matrisinden bagka bir sey degildir, oysa gri tonlamali bir goriintii aymidir ancak tek bir

diizlemi vardir.

Sekil 3.4.’de gorildiigi gibi 5x5 boyutundaki giris verisindeki 3x3’liik piksel grubu 3x3’
liik ¢ekirdek(kernel) denilen bir agirlik matrisi ile ¢arpilmaktadir. Her bir pikselin karsilik
gelen agirlik matrisi ile carpimindan elde edilen sonuglar toplanarak evrisimsel 6zellik i¢in
bir say1 degeri elde edilmektedir. Elde edilen bu say1 degeri tekrar islenmek igin bir sonraki

gizli katmana aktarilmaktadir.
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Sekil 3. 4. Evrisim iglemi
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3.5.2. Havuzlama katmani

Evrisim Katmanina benzer sekilde, Havuzlama katmani, evrisimli &zelligin uzamsal
boyutunu kii¢iiltmekten sorumludur. Bu, boyutlar1 kiigiilterek verileri islemek i¢in gereken
hesaplama giiciinii azaltmaktir. Havuzlama katmani, genellikle evirisim katmanlarindan
sonra kullanilmaktadir. Bazi durumlarda ESA’nin ¢ikis kismi olan tam bagli katmanlar
arasinda da havuzlama katmani kullanilabilmektedir. Havuzlama katmaninda, havuz boyutu
ve adim (stride) degeri olmak iizere 2 parametre vardir. Sekil 3.5.’de gosterildigi gibi

ortalama havuzlama ve maksimum havuzlama olmak tizere iki tiir havuzlama vardir.

Maksimum Havuzlama' da yaptigimiz sey, ¢ekirdegin kapsadigi goriintiiniin bir kismindan
bir pikselin maksimum degerini bulmaktir. Maksimum Havuzlama ayrica Giiriiltii Bastirici
olarak da caligir. Giirtiltiilii aktivasyonlar1 tamamen ortadan kaldirir ve ayrica boyutsallik

azaltma ile birlikte giiriiltii giderme gerceklestirir.

Ote yandan, Ortalama Havuzlama, goriintiiniin, cekirdegin kapsadigi kismindan tiim
degerlerin ortalamasint dondiirmektedir. Ortalama Havuzlama, bir giirilti bastirma
mekanizmas1 olarak Dbasitce boyutsallik azaltma gergeklestirmektedir. Dolayisiyla,

Maksimum Havuzlama, Ortalama Havuzlama’dan ¢ok daha iyi performans gostermektedir.

Maksimum
Havuzlama
20|30
112 37
12120| 30| O
811212 |0
34|70] 37| 4 i
112/100§ 25 | 12 13| 8
79| 20

Sekil 3. 5. Havuzlama cesitleri
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3.5.3. Derin 6grenme modellerinde kullanilan hiper parametreler

Derin 6grenme modeli, verilerden 6grenilmesi gereken bir dizi parametreye sahip bir
matematiksel formiiliin tanimidir. Matematiksel model yoluyla verilere model uydurma
derin 6grenmenin en Onemli noktasidir. Bu, model egitimi olarak bilinen bir siireg
araciligiyla yapilmaktadir. Baska bir deyisle, bir modeli mevcut verilerle egiterek modelin

parametreleri verilere uygun hale getirilmektedir.

Ancak, diizenli egitim siirecinden dogrudan Ogrenilemeyecek baska parametre tiirleri de
vardir. Bu parametreler, modelin karmasiklig1 veya ne kadar hizli 6grenmesi gerektigi gibi
"list diizey" ozelliklerini ifade eder. Bunlara hiper parametreler denir. Hiper parametreler

genellikle asil egitim siireci baglamadan 6nce diizenlenmektedir.

Osrenme orani

Spesifik olarak, 6grenme hizi, genellikle 0,0 ile 1,0 arasinda kiigiik bir pozitif degere sahip
sinir aglarinin egitiminde kullanilan yapilandirilabilir bir hiper parametredir. Ogrenme orani,
modelin probleme ne kadar ¢abuk adapte oldugunu kontrol eder. Her giincellemede
agirliklarda yapilan daha kiiclik degisiklikler g6z oniine alindiginda, daha kii¢iik 6grenme
oranlar1 daha fazla egitim donemi gerektirirken, daha biiylik 6grenme oranlar1 hizh
degisikliklerle sonuglanir ve daha az egitim donemi gerektirir. Cok biiyiik bir 6grenme hizi,
modelin ¢ok hizl bir sekilde optimal olmayan bir ¢oziime yakinsamasina neden olabilirken,
cok kiigiik bir 6grenme hiz1 siirecin tikanmasina neden olabilmektedir. Derin 6grenme sinir
aglarini egitmenin zorlugu, 6grenme oraninin dikkatlice se¢ilmesini igerir. Model i¢in en

onemli hiper parametre olabilir.

Piksel ekleme

Piksel ekleme(padding), bir derin 6grenme aginin evrisimsel filtreler tarafindan islenirken
bir goriintliye eklenen piksel miktarini ifade ettiginden, evrisimli sinir aglariyla ilgili bir
terimdir. Ornegin, bir derin 6grenme agindaki piksel ekleme(padding) sifira ayarlanirsa,
eklenen her piksel degeri sifir degerinde olmaktadir. Bununla birlikte, sifir dolgu bire

ayarlanirsa, goriintiiye sifir piksel degerine sahip bir piksel kenarligi eklenmektedir.
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Piksel ekleme, evrisimli bir sinir aginin bir gorintiiyli isledigi alan1 genisleterek
caligmaktadir. Evrisimsel filtreler, goriintii boyunca hareket eden, her pikseli tarayan ve
verileri daha kiiclik veya bazen daha biiylik bir bigime doniistiiren sinir aglar1 filtresidir.
Evrisimsel filtrenin gériintiiniin tiimiinii kapsamasi i¢in goriintiiniin kenarlarina Sekil 3.6.’da
goriildiigii gibi pikseller eklenir. ESA tarafindan islenen bir goriintiiye piksel eklemek,

goriintiilerin daha dogru analizine olanak tanimaktadir.

—»Sifir Piksel
Ekleme

Sekil 3. 6. Piksel Ekleme Y ontemi

Kaydirma

Kaydirma (Stride), evrisimli sinir aglarmin veya goriintiilerin ve video verilerinin
sikistirilmasi i¢in ayarlanmis sinir aglarinin bir bilesenidir. Kaydirma, goriintli veya video

iizerindeki hareket miktarini degistiren sinir aginin filtresinin bir parametresidir.

Ornegin, bir sinir aginin adim1 1'e ayarlanirsa, filtre bir seferde bir piksel veya birim hareket
eder. Filtrenin boyutu, kodlanmis ¢ikt1 hacmini etkiler, bu nedenle adim, genellikle bir kesir
veya ondalik say1 yerine bir tam sayiya ayarlanir. Kaydirma yonteminde Sekil 3.7.” de
oldugu gibi, adim veya hareket arttik¢a elde edilen ¢ikt1 daha kiigiik olacaktir. Kaydirma,
cikt1 katmaninda boyutun en aza indirilmesine izin vermek i¢in goriintiinlin ¢ergevesine

bosluk veya sifir pikseller ekleyen 6zellik olan dolgu ile birlikte ¢alisan bir parametredir.
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Y

3x3 Cikis Hacmi

7x 7 Giris Hacmi

Sekil 3. 7. Kaydirma (stride) yontemi

Y181n normallestirme

Y1gin Normallestirme (YN), katmanlar arasi ¢iktilart bir sinir aginin normallestirme ad1
verilen standart bir bi¢cimine doniistiiren denetimli bir 6grenme teknigidir. Bu yontem,
sonraki katman tarafindan daha verimli bir sekilde islenmek iizere Onceki katmanin
ciktisinin dagilimini etkin bir sekilde sifirlamaktadir. Yigin Normallestirme, ¢ok yiiksek
veya ¢ok diisiik degerler yerine, degerlerin belirli bir aralikta olmasini saglar ve her katmanin
digerlerinden bagimsiz olarak dgrenmesine izin verir. Boylelikle, bu yontem sayesinde

modelin daha hizli 6grenmesi saglanir. Yigin Normallestirme Sekil 3.8.” de goriilmektedir.

Birlestirilmis
Uzamsal Boyutlar
(En, Boy)
(H.W)

Kanallar (C)

>

Mini-Yigin Numuneleri (N)

Sekil 3. 8. Yi1gin normallestirme

Grup normallestirme

Grup Normallestirme (GN), Ornek Normallestirme ve Katman Normallestirme arasinda bir

orta yoldur. Kanallar1 farkli gruplar halinde diizenler ve Yiikseklik ve Genislik (H, W)
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eksenleri boyunca ve bir grup kanal boyunca aritmetik ortalama(ui) ve standart sapmayi (o)
hesaplar. Burada S;, x; ile aynm1 girig 6zelliginde ve ayni1 kanal grubunda bulunan katsayilar

kiimesidir. GN, Sekil 3.9.” da goriilmektedir.

A N
LY
Birlestirilmis - ERNERNERN
Uzamsal Boyutlar ¢ >
(HW) 1
Kanallar (C)

Mini-Yigin Numuneleri (N)

Sekil 3. 9. Grup normallestirme

Mini-yigin boyutu

Teorik olarak, Mini-y1gin boyutunun se¢imi ¢ogunlukla hesaplamaya dayalidir. Mini-y1gin
boyutu daha biiyiik oldugunda, paralel mimarilerin kullanilmasi nedeniyle giincellemeler
daha verimli bir sekilde hesaplanabilmektedir. Mini-y1gin boyutu daha kiiglik oldugunda
daha fazla giincelleme yapilabilmektedir. Genelleme/test performansini etkilememesi
gerektiginden, Mini-y1gimn boyutu diger hiper parametrelerden ayr1 olarak optimize
edilebilmektedir (6rnegin, momentum diginda diger hiper parametreler optimize edilirken

once ayarlanabilir ve sonra sabitlenebilir).

Adim sayisi

Adim sayisi, 6grenme algoritmasmin tiim egitim veri kiimesi boyunca c¢alisacagl sayiyi
tanimlayan bir hiper parametredir. Adim sayisinin kullanilmasi, egitim veri kiimesindeki her
bir 6rnegin dahili model parametrelerini giincelleme firsatina sahip oldugu anlamina
gelmektedir. Bir adimsayisi, bir veya daha fazla gruptan olusur. Ornegin, yukarida oldugu
gibi, bir kiimeye sahip bir adima toplu gradyan inis 6grenme algoritmasi denmektedir. Her
bir dongiiniin egitim veri kiimesi iizerinde ilerledigi adimlarin sayisi iizerinden bir for-

dongiisii diigiinebilir. Bu for-dongiisii i¢inde, bir y18inin belirtilen "y18in boyutu" numune
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sayisina sahip oldugu, her numune serisi iizerinde yinelenen baska bir i¢ ige for-loop vardir.
Adimlarin sayis1 temel olarak biiytiktiir, genellikle yiizlerce veya binlercedir ve 6grenme
algoritmasinin modelden kaynaklanan hata yeterince minimize edilene kadar ¢alismasina

izin verilmektedir.

Aktivayon fonksiyonu

Beyindeki akson tepeciklerinden analoji yapilarak elde edilen aktivasyon fonksiyonu, kii¢iik
girigler i¢in kii¢iik bir deger tiretmektedir. Eger girdi degerleri belirli bir esigi asarsa daha
biiyiik bir deger veren bir fonksiyondur. Girisler yeterince biiyiikse, aktivasyon fonksiyonu
bir ¢ikt1 tiretmektedir. Girdi degerleri yeterince biiyiik degilse hicbir ¢ikis degeri tiretmez.
Bagka bir deyisle, bir aktivasyon fonksiyonu bir degerin kritik sayidan biiyiik olup
olmadigin1 kontrol eden bir kap1 gibidir.

Aktivasyon fonksiyonlar1, evrigimli sinir aglarina dogrusal olmama (non-linearity)
ekleyerek sinir aglarinin giiclii islemleri 6grenmesine izin verdigi i¢in yararli olmaktadir.
Aktivasyon fonksiyonlar ileri beslemeli bir sinir agindan kaldirilacak olsaydi, tiim ag
girisinde basit bir dogrusal islem veya matris doniisiimii olarak tekrar girdiler tekrar ¢arpilir

ve goriintii isleme gibi karmasik ve zorlu islemler yerine getirilmesi miimkiin degildir.

Veri biliminde en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlari, dogrultulmus dogrusal birim

(ReLU) fonksiyonu, lojistik sigmoid fonksiyonu, tanjant hiperbolik fonksiyonlaridir.

Agirlik baslaticilar

Bir evrisimli sinir ag1 kurarken ilk olarak g6z oniinde bulundurulan adim, parametrelerin
baslatilmasidir. Eger parametreler dogru bir sekilde baslatilirsa optimizasyon en kisa siirede
saglanacaktir. Parametreler dogru bir sekilde baglatilmadigi taktirde, gradyan inisini

kullanarak bir minimuma yaklagmak imkansiz olacaktir.

Seyreltme

Seyreltme, rastgele segilen belirli néron setinin egitim asamasi sirasinda birimlerin (yani

noronlarin) yok sayilmasi anlamina gelmektedir. Seyreltme yontemi ile, belirli bir ileri veya
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geri gecis sirasinda belirli bir ndron grubunun dikkate alinmamasi saglanarak modelin veri

setini ezberlemesine (over-fitting) karsi bir 6nlem alinmaktadir.

Her egitim asamasinda, bireysel diigiimler ya 1-tahmin (1-prediction) olasilikla agdan
cikarilir ya da 1-tahmin olasilikla tutulur ve boylece azaltilmig bir ag kalir. Ayrica seyreltilen

bir diigiime gelen ve giden kenarlar da kaldirilir.

3.6. Artik Bloklar

DESA’ daki katmanlarin ¢oklugundan dolay1 ag olduk¢a derindir. Bundan dolay1 ilk
katmanlarda 6grenilen bilgiler unutulabilmektedir. Artik bloklar, evrisimli katmanlarin agin
ilk katmanlarinda 6grendikleri bilgileri unutmamasini saglamaktadir. Sekil 3.10.” da artik

blok 6rnegi goriilmektedir.

agirlik katmani

X
ozdeslik

Sekil 3. 10. Artik blok 6rnegi

3.7. Artik Bloklu U-Net

U-Net, 2015 yilinda Almanya'min Freiburg Universitesi'nde Biyomedikal Goriintii
Boliitlemesi i¢in Olaf Ronneberger ve arkadaslari tarafindan gelistirilen bir mimaridir [65].
Gilinlimiizde herhangi bir anlamsal bélimleme gorevinde en popiiler olarak kullanilan
yaklasimlardan biridir. Daha az egitim 6rneginden 6grenmek i¢in tasarlanmig tamamen

evrigimli bir sinir agidir.

U-Net, bir koprii araciligiyla baglanan dort kodlayici blogu ve dort kod ¢oziicii blogundan

olusan U seklinde bir kodlayici-kod ¢6ziicli ag mimarisidir. Kodlayict ag1 (s6zlesme yolu)
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uzaysal boyutlarin yarisini ve her kodlayici blogundaki filtre (6zellik kanallari) sayisini iki
katina ¢ikarmaktadir. Benzer sekilde, kod ¢oziicii agi, uzaysal boyutlari iki katina ¢ikarir ve

Ozellik kanallarinin sayisini yartya indirmektedir.

Artik bloklarin kullanilmasi, yok olan gradyan(vanishing gradient) veya patlayan gradyan
(exploding gradient) sorunu hakkinda endiselenmeden daha derin bir ag olusturmaya
yardimc1 olmaktadir. Ayrica agin kolay egitimine yardime1 olmaktadir.

ResU-Net' teki zengin atlama baglantilari, farkli katmanlar arasinda daha iyi bilgi akisina
yardimer olmaktadir. Bu durum egitim sirasinda daha iyi gradyan akigina yardimci

olmaktadir.

3.7.1. Kodlayici

Kodlayicr ag1, ozellik ¢ikarici olarak hareket eder ve bir kodlayict blok dizisi aracilifiyla
girig gorlintiisiiniin soyut bir temsilini 6grenir. Her bir kodlayici blogu, her bir evrisimin bir
Rektifiye Edilmis Dogrusal Birim (ReLU) aktivasyon fonksiyonu tarafindan takip edildigi
iki adet 3x3 evrisimden olusmaktadir. ReLU etkinlestirme islevi, egitim verilerinin daha 1yi
genellestirilmesine yardimei olan aga dogrusal olmama 6zelligini getirmektedir. ReLU' nun

cikist, karsilik gelen kod ¢oziicli blogu i¢in bir atlama baglantisi gorevi gérmektedir.

Ardindan, 6zellik haritalarinin uzamsal boyutlarinin (ylikseklik ve genislik) yar1 yariya
azaltildig1 2x2 maksimum havuzlama gelmektedir. Bu, egitilebilir parametrelerin sayisini

azaltarak hesaplama maliyetini azaltmaktadir.

3.7.2. Atlama baglantilan

Atlama baglantilar1, kod ¢oziiciiniin daha i1yi anlamsal 6zellikler olusturmasina yardimci
olan ek bilgiler saglamaktadir. Ayrica, herhangi bir bozulma olmaksizin gradyanlarin
dogrudan oOnceki katmanlarin akisina yardimci olan bir kisayol baglantis1 gorevi
gormektedirler. Temel olarak, atlama baglantis1 geri yayilim sirasinda daha iyi gradyan

akisina yardimci olmaktadir. Bu da agin daha iyi temsili 6grenmesine yardimei olmaktadir.
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3.7.3. Koprii

Koprii, kodlayici ve kod ¢6ziicti agin1 birbirine baglayarak bilgi akisin1 tamamlamaktadir.
Her bir evrigimin bir ReLU aktivasyon fonksiyonu tarafindan takip edildigi iki adet 3x3

evrigsimden olugmaktadir.

3.7.4. Kod ¢oziicii asamasi

Kod ¢oziicii asamasi Sekil 3.11° de goriilen mimari dikey olarak iki es parcaya ayrildiginda
sag boliimii temsil etmektedir. Kod ¢6zlicii soyut temsili almak ve anlamsal bir boliimleme
maskesi olusturmak i¢in kullanilmaktadir. Dekoder blogu 2x2 devrik evrisim ile
baslamaktadir. Ardindan, kodlayici blogundan ilgili atlamali baglant1 6zellik haritasiyla
birlestirilmektedir. Bu atlama baglantilari, bazen agin derinligi nedeniyle kaybolan 6nceki
katmanlardan oOzellikler saglamaktadir. Bundan sonra, her bir evrisimin bir RelLU

aktivasyon fonksiyonu tarafindan takip edildigi iki adet 3%3 evrisim kullanilmaktadir.

Son kod ¢6ziicliniin ¢ikisi, sigmoid aktivasyonu ile 1x1 evrisimden ge¢mektedir. Sigmoid
aktivasyon islevi, piksel bazinda smiflandirmayr temsil eden boéliitleme maskesini

vermektedir.



34

E Rt 2 1
| 32 32 Kodlayic1 Asamasi Kod giziicli Asamasi
o Y ¥ baglama 1% 5 ol ; N
! L3
[ 4
N D call =
“fF of afla) o sl &
i A sl sl i
o5 ol ol &
1 vukan
ornekleme t
4’@» &4 18 B4 B4 "
? g L) L] 3
baglama 3
of <l ;
HE K . B EE :
1 I
yukart I n o
ornekleme
Lt
baglama s B6 18 I8
'

25" 128

o.ﬁ.t:::mi

su B6 56

128 ~ 128

64 " Ii&

128 128
128 * 1258

3 * 3 evrisim, SAME

kaydirma, Y1
‘Normallegirmej

ReLU (Aktivasyon fonksiyonu

128 © 125iR""

baglama ‘i‘

-
@
=
@

y ugm

éﬁi :

omel.]emc F FfZ
Bosom w c c kart drmekl
25 H & § (yukari érnckleme
I‘I : ';I b 3 * 3 evrisim)
B ,‘3,‘ t veya

F-ntn F2
o
:"I (Transpoz - evrigim)
C|
N

‘ Maksimum havuzlama 2 * 2

Sekil 3. 11. Artik bloklu U-Net mimarisi

3.8. Voliimetrik Evrisimli Sinir Ag:

Milletari ve arkadalar1 [64], hacimsel, tamamen evrisimli 3B goriintii boliitlemesi igin
Voliimetrik Evrigimli Sinir Ag1 (V-Net) mimarisini énermislerdir. Onerilen 3 boyutlu V-
Net modeli modeli Sekil 3.12.'de gosterilmektedir. Gorselden de anlagilacagi tizere V-Net
ve U-Net [63] birbirine ¢ok benzemektedir. Ancak V-Net mimarisinde, 6zellik haritasi
sekilde kareler ile temsil edilmektedir. Ek olarak, V-Net'in kayip bilgiyi (turuncu ¢izgi)
tamamlamak icin sikistirilmis yoldaki 6znitelik haritasini iist tiste bindirmek i¢cin U-Net’ den
baglant1 yollarini aldig1 (turuncu ¢izgi) sekilden goriilmektedir. Burada 6nemli bir fark, V-
Net ve U-Net'in en 6nemli farklarindan birisi, V-Net'in her asamada (gri yol) Artik blogun
atlama baglantisin1 kullanmasidir. Bu durum U-Net'te artik blok eklemeye esdegerdir. Artik
bloklar, V-Net'in en 6nemli iyilestirmesidir. Ayrica V-Net mimarisinde U-Net’ den farkli
olarak ilk katmanda bir evrisimsel filtre, ikinci katmanda ise iki evrigsimsel filtre

kullanilmaktadir. Bundan dolayr V-Net mimarisi U-Net’ e goére yapilan performans
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testlerinde ¢ok iyi bir performans elde etmistir. Her bir evrisimsel katmaninda hem verilerin
Ozellikleri hem de resimlerin ¢oziintirligi distiriillmektedir. Sekildeki gibi kirmizi renkli
noktali tireli ¢izgi ile ag dikey olarak ikiye boliindiiglinde, agin sol kismi bir sikistirma
(kodlayic1 asamasi) yolundan olusurken, sag kisim sinyali orijinal boyutuna ulasana kadar

goriintliyli agmaktadir.
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Sekil 3. 12. V-Net mimarisi

3.9. Prostat Boliitlemesi I¢cin Kullamlan Veri Kiimeleri

Prostat kanseri veri tabanlari, Prostat kanseri tanilama sistemleri {izerine c¢alisan
aragtirmacilar arasinda da yaygin kullanima sahiptir. Manyetik Rezonans (MR)
gorilintiilerinin derin 6§renme yoluyla islenmesinde derin 6grenme modelinin hassasiyetinin

arttirtlabilmesi icin biiyiik miktarda veriye ihtiya¢ duyulmaktadir.

Prostat gortintiileri MR, TRUS ve Pet-CT gibi farkli goriintiileme cihazlar kullanilarak elde
edilebilmektedir. Fakat bu goriintiiler sekli, ¢oziiniirliigii, 2 boyutlu veya 3 boyutlu olusuna
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gore farkliliklar arz etmektedir. Bu goriintiileme cihazlar1 igerisinde prostat bezesinin
goriintiilenmesi i¢in en gelismis yontem, ti¢ acidan (Axial, Sagittal, Coronal) prostat

bezesinin yapisina dair bilgiler verdigi i¢in MR cihazi ile gériintiileme yontemi olmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda 6nerilen modelleri egitmek ve test etmek i¢in Tablo-1’de gosterilen iki
farkli halka agik veri seti kullanilmistir. Bunlardan biri, T2 MRG taramalarindan olusan
MICCAI Grand Challenge 2012 (PROMISE 12) veri setidir. PROMISE 12 egitim veri seti,
T2 agirlikli 50 taramay1 ve temel gergeklerini (ground truth) igerir. Modelleri test etme igin
ise PROMISE 12 tarafindan otuz test goriintiisii saglanmaktadir. Test taramalariin temel
gercekleri acik erisim degildir. Test taramalarinin tahmin sonuglar1 yarigma yoneticileri
tarafindan bagimsiz olarak degerlendirilmektedir. Veri setlerinin egitim taramalari 128 x 128
X 64 boyutlarinda ve meta (MHD/RAW) formatindadir. PROMISE 12 test taramalar farkli
boyutlardadir. PROMISE 12 yarigsmasi veri Seti 4 farkli enstitiiden farkli vakalara ait prostat

gortintiileri alinarak olusturulmustur [7].

NCI_ISBI -13 veri seti, 60 egitim T2 agirlikli MR taramasindan olusmaktadir. Goriintiiler
Boston Medical Center'da 1.5T Philips Achieva makinesi ve Radboud University Nijmegen
Medical Center'da 3T Siemens TIM makinesi ile alinmistir. Bu MR goriintiilerinin diizlem
ici ¢ozlinlrligi ve diizlem i¢i mesafesi sirasiyla 0,39-0,75 mm ve 3,0-4,0 mm arasinda

degismektedir. Ek olarak, veri seti 10 dogrulama ve 10 test taramasi igermektedir [65].

Cizelge 3. 1. Prostat boliitleme veri tabanlari

Veri Kiimesi Antrenman Test vaka sayis1 | Agirliklandirma | Magnet Giicli | Goriintii
vaka sayisi Formati

Promise12[30] 50 30 T2 1.5T ve 3T RAW

NCI_ISBI-13[32] | 60 10 Tlve T2 15ve3T DICOM

3.10. Veri Kiimelerinin (Setlerinin) On islenmesi

Derin 6grenme yontemleri, daha iyi performans sonuglari elde etmek i¢in genellikle biiyiik
veri kiimeleri gerektirir. Bu nedenle, goriintii sayisint artirmak igin her iki veri setinde de
cesitli veri artirimi yontemleri uygulanmistir. PROMISE 12 test setinin temel gergekleri agik
erisim degildir. Bu nedenle PROMISE 12 egitim veri seti, Onerilen modeli test etmek igin

40 egitim ve 10 teste boliinmiistiir. 3B egitim goriintiilerinde goriildiigii gibi gériintiiniin
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kenarlarindan merkeze dogru 10x10 olgekleme ve kirpma yontemi ile veri biiyiitme
uygulanmistir. Bu 6lgekleme ve kirpma, 6nerilen modelin lezyonlarin kenarlarini daha iyi
tespit etmesini saglamay1 amacglamaktadir. MR goriintiilerinin derinligini bozmamak icin
tim goriintiilere ayn1 derinlikte 6lgekleme ve kirpma uygulanmistir. PROMISE 12 veri
setinin boliinmesiyle elde edilen 40 egitim vakasindan, sinir veri biiyiitme yontemi ile 128 x
128 x 64'liikk 650 hasta elde edilmistir. Ayrica PROMISE 12 Grand Challenge test setini test
etmek i¢in 50 egitim goriintiisiinden 128 x 128 x 64 boyutlarinda 784 egitim goriintiisii elde
edilmistir. NCI ISBI-13 egitim setindeki 60 egitim goriintlistinden smir veri biiyiitme
yontemi ile 128 x 128 x 32 boyutlarinda 6098 goriintii elde edilmistir. 2B egitim setleri, her
iki 2B veri seti de yatay ve dikey ¢evirme, rastgele dondiirme, rastgele parlaklik, rastgele
bozulma ve elastik doniisim yontemleri uygulanarak artirilmistir. Modelin iki boyutlu
kisminin egitimi igin veriler lizerinden 512 x 512 x 1 boyutlarinda PROMISE 12 veri
setinden 8500 goriintii ve NCI_ISBI-13 veri setinden 512 x 512 x 1 boyutlarinda 14192
goriintli yukarida anilan veri biiyiitme yontemleriyle elde edilmistir. Ayrica prostat bolgesini

goriintiide daha belirgin hale getirmek i¢in kontrast germe yontemi de uygulanmustir.
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4, D@Ri_N OGRENME TABANLI PROSTAT GORUNTULERININ
BOLUTLEMESI

Bu tez ¢alismasinda prostat goriintiilerinin derin 6grenme yoluyla bolitlenmesi igin iki farkli
model dnerilmistir. ilk model U-Net+ResNet 3B ve U-Net+ResNet 2B’yi kaynastiran derin
ogrenme tabanl fiizyon modelidir. Ikinci model ise 3 farkli derin 6grenme modelinin
kaynastirildigi (ET-Net, V-Net 3B ve ResU-Net 2B) derin 6grenme tabanli flizyon modeldir.

Bu boéliimde onerilen modeller detayli olarak agiklanmaktadir.

4.1. Model 1: Dinamik Durum Tipi Odak Twersky Fonksiyonuna Sahip Fiizyon
Modeli

Onerilen model U-Net+ResNet 3B ve U-Net+ResNet 2B modellerinin kaynastiriimasiyla
elde edilmistir. DDTOT kayip fonksiyonun onerilen flizyon modelde modelin hassasiyetini
artirmak icin kullanilmistir [66]. Onerilen fiizyon modelini olusturan mimariler Cizelge 4.1.
ve Cizelge 4.2.'de gosterilmistir. Onerilen modelde daha iyi performans elde etmek igin, U-
Net mimarisine Cizelge 4.1. ve Cizelge 4.2.'de gosterildigi gibi artik (Resudial) bloklar
eklenmistir. Y1gin Normallestirme (YN), 6nerilen fiizyon modelinin hem kodlayic1 hem de

kod ¢oziicii katmanlarinda kullanilmistir [67].

4.1.1. Kodlayic1 asamasi

Her modelde agirlik baslatma olarak Xavier baslatma [68] ve aktivasyon islevi igin ReLU
kullanilmigtir. ADAM, fiizyon modeli olusturan her iki modelde de optimize edici olarak
kullanilmistir [69]. U-Net+ResNet 3B modelinde her evrisim katmani 3 X 3 X 3 evrisimden
olusur. Kanallardaki 6zellikleri normallestirmek i¢in her katmanda YN kullanilmistir.
Ayrica ilk dort katmanda 2 X 2 x 2 maksimum havuzlama kullanilmistir. Modelin egitimi
icin modele PROMISE 12 veri setinden 128 x 128 x 64 ve NCI_ISBI-13 veri setinden 128
x 128 x 32 boyutlarinda 3B goriintiiler beslenmistir. U-Net + Resnet 2B'de her evrisim
blogunda 3 x 3'liikk evrisimler kullanilmistir. Ek olarak, katmanin 6zelliklerindeki en 6nemli
Ozellikleri segmek 2 X 2 maksimum havuzlama kullanilmistir. Modelin egitimi i¢in modele

512 x 512 x 1 boyutlarinda 2B goriintiiler beslenmistir.
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4.1.2. Kod ¢oziicii asamasi

Kod c¢oziici asamasi, darbogaz yoluyla kodlayicidan diisiikk ¢oziindrliikli  6zellik
haritalarinin 6rneklerini almaktadir. Kod ¢oziicii boliimii, alt 6rnekleme asamasindan 6zellik
haritalarinin yukari-6rneklenmesi olan ters evrigimi gerceklestirmektedir. Kod ¢oziicli
asamasinda, bir dizi birlestirme ve yukari-6rnekleme islemi gergeklestirilmistir. Bu islemler,
Ozellik haritasin1 kodlayicidan gelen goriintiiyii orijinal distk ¢oziiniirliikli tahmini giris
goriintiisiine genisletmektedir. Onerilen modellerin kod ¢dziicii asamalarinda, her bir evrisim
katmani, U-Net+ResNet 3B i¢in 3 x 3 x 3 evrisimden ve U-Net+ResNet 2B i¢in 3 x 3
evrisimden olusmaktadir. Ayni sekilde her katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak ReL.U,
Xavier kullanilmistir. Sondan bir Onceki katmanlarin c¢iktisi, lezyon ve arka plan i¢in
onceden tanimlanmis olasilik haritasini veren ve sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanan
U-Net+ResNet 3B i¢in 1 x 1 x 1 ve U-Net+ResNet 2B i¢in 1x1 evrisim katmanina

beslenmektedir.
4.1.3. Dinamik durum tipi odak twersky kayip fonksiyonu (DDTOT)

Prostat goriintiilerinin boliitlemesinde, sinirli halka agik veri setleri, derin ESA tabanli aglari
egitmek i¢in yetersizdir [70]. Ek olarak, MR cihazlarinin modeline (T1, T2 gibi) bagli olarak
cesitli ¢oziiniirliklerde farkli goriintiiler, prostat goriintiilerinin boliitlemesinde baska bir
zorluktur [7, 71]. Bu ¢alismada, Zhou ve arkadaslari [22] tarafindan 6nerilen durum bazinda
odak kaybi fonksiyonundan esinlenerek, yeni bir yaklagim olarak DDTOT kay1p fonksiyonu
onerilmistir. Es. 4.1°de gosterilen Odak Twersky fonksiyonunun 1°den ¢ikarilmasiyla elde
edilen Es. 4.2°deki Odak Twersky kayip fonksiyonu simif dengesizliklerinin iistesinden
gelmek icin basarili bir ¢oziim olarak sunulmustur [72, 73]. Bu nedenle, Es. 4.3'de
aciklandig1 gibi, prostat MR goriintiilerinin veri dengesizligini ve bireysel farkliliklarini
hafifletmek i¢in Odak Twersky kaybina yeni bir yaklagim olarak dinamik vaka bazinda Odak
Twersky kayb1 dnerilmistir [74].

Zi,\‘:l PicQic+ €

TI=— : s
Zi:l PicQic + aziﬂ PicQic + ﬂzi:l PicQic+ €

(4.1)
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FTL=@-TDY (4.2)

Vy

1 Z.N:  Pigic+ €

Lt Twersky = ——

I-=x N T 4.3)
No = Zi:l PicQic + azi:1 PicQic +'BZi:1 PicQic+ €

Burada Np mini parti boyutunu; pic, i pikselinin ¢ lezyon sinifina ait olma olasilig1 ve pic; i
pikselinin lezyon olmayan T sinifina ait olma olasiligidir. Aynisi sirastyla gic Ve gic i¢in de
gecerlidir. o ve B hiper parametreleri, 6onemli sinif dengesizligi durumunda hatirlamay1
iyilestirmek i¢in vurguyu degistirmek ilizere ayarlanabilmektedir. Es. 4.3’de y degeri
gorlintiiniin arka plan1 ile prostat bezesi arasinda bir kontrol parametresidir. Yapilan
denemeler sonucunda 4/3 olarak en ideal degerinde belirlenmistir. Es. 4.3’deki € degeri

sifira bolmeyi 6nlemek i¢in sayisal kararlilik saglar.

Toplam kayip fonksiyonu L Es. 4.4’te ifade edilmistir.

L=Lpce + lO,g (,BchTwersky) (4.4)

Burada Lunce ikili capraz entropi kayip fonksiyonunu [75] ifade ederken, B ise bu iki kayip
fonksiyonun dengelemek i¢in bir agirlik olarak kullanilmistir. Yaptigimiz deneylere gore 3

1 degerine ayarlandiginda en iyi sonu¢ alinmaktadir.
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Cizelge 4. 1. U-Net+ResNet 3B modelinin detaylari

Giri

Yigin Bo

Katman Adi

tu, Yiikseklik, Genislik, Derinlik, Kanallar) (4,512,512,1.1

Katman Detaylari

Cikis boyutu

Norm/Aktivasyon/ Agirlik Baglatict

3B

U-Net+Artik Blok

Evrs3x3x3

Evrs3x3x3

ResNet Blok

Maksimum Havuzlama(2x2x2)

(1,128,128,64,32)

YN, ReLU,Xavier

3B

U-Net+Artik Blok

Evrs 3x3x3
Evrs3x3x3
ResNet Blok

Maksimum Havuzlama(2x2x2)

(1,64,64,64,64)

YN, ReLU,Xavier

3B

U-Net+Artik Blok

Evrs 3x3x3
Evrs3x3x3
ResNet Blok

Maksimum Havuzlama(2x2x2)

(1,32,32,64,128)

YN, ReLU,Xavier

3B

U-Net+Artik Blok

Evrs 3x3x3
Evrs3x3x3
ResNet Blok

Maksimum Havuzlama(2x2x2)

(1,16,16,64,256)

YN, ReLU,Xavier

3B

U-Net+Artik Blok

Evrs 3x3x3
Evrs3x3x3
ResNet Blok

(1,8,8,64,512)

YN, ReLU,Xavier

3B

U-Net+Artik Blok

Evrs 3x3x3
Evrs3x3x3
ResNet Blok

(1,16,16,64,256)

YN, ReLU,Xavier

3B

U-Net+Artik Blok

Evrs3x3x3
Evrs3x3x3
ResNet Blok

(1,32,32,64,128)

YN, ReLU,Xavier

3B

U-Net+Artik Blok

Evrs3x3x3
Evrs3x3x3
ResNet Blok

(1,64,64,64,04)

YN, ReLU,Xavier

3B

U-Net+Artik Blok

Evrs 3x3x3
Evrs3x3x3
ResNet Blok

(1,128,128,64,32)

YN, ReLU,Xavier

3B  Single Output

Evrs 1 x1x1

(1,128,128,64,1)

YN,ReLU,Xavier




Cizelge 4. 2. U-Net+ResNet 2B modelinin detaylari

Giris (Y1gm Boyutu, Yiikseklik, Genislik, Derinlik, Kanallar) (4,512,512.1.1)

Katman Adi

Katman Detaylar1

Cikis boyutu
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Norm/Aktivasyon/ Agirlik Baglatic

2B

U-Net+Artik Blok

Evrs 3x3

Evrs3x3

ResNet Blok

Maksimum Havuzlama(2x2)

(4,512,512,1,32)

YN, ReLU,Xavier

2B

U-Net+Artik Blok

Evrs 3x3
Evrs3x3
ResNet Blok

Maksimum Havuzlama(2x2)

(4,256,256,1,64)

YN, ReLU,Xavier

2B

U-Net+Artik Blok

Evrs 3x 3
Evrs3x3
ResNet Blok

Maksimum Havuzlama(2x2)

(4,128,128,1,128)

YN, ReLU,Xavier

2B

U-Net+Artik Blok

Evrs 3x3

Evrs3x3

ResNet Blok

Maksimum Havuzlama(2x2)

(4,64,64,1,256)

YN, ReLU,Xavier

2B

U-Net+Artik Blok

Evrs 3x3
Evrs3x3
ResNet Blok

(4,32,32,1,512)

YN, ReLU,Xavier

2B

U-Net+Artik Blok

Evrs 3x 3
Evrs3x3
ResNet Blok

(4,64,64,1,256)

YN, ReLU,Xavier

2B

U-Net+Artik Blok

Evrs 3x 3
Evrs3x3
ResNet Blok

(4,128,128,1,128)

YN, ReLU,Xavier

2B

U-Net+Artik Blok

Evrs 3x 3
Evrs3x3
ResNet Blok

(4,256,256,1,64)

YN, ReLU,Xavier

2B

U-Net+Artik Blok

Evrs 3x 3
Evrs3x3
ResNet Blok

(4,512,512,1,32)

YN, ReLU,Xavier

2B

Single Output

Evrs 1 x 1

(4,512,512,1,1)

YN,ReLU,Xavier
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4.2. Model 2: Hibrit Loss Fonksiyonunu Kullanan Uclii Fiizyon Modeli

Bu ¢alismada, MR tabanli prostat goriintiilerinin boliitlemesi i¢in artik bloklara sahip ResU-
Net 2B’ yi, kenar yonlendirme modili (KYM), Agirlikli Toplama Modiilii (ATM) ve V-
Net 3B mimarileri MR tabanli prostat goriintiilerinin boliitlemesi igin kaynastirilmistir.
Ayrica, ilk kez onerilen Agirliklandirilmis Odak Twersky (AOT) kayip islevi, mimarinin
performansini nemli dl¢iide artirmustir [76]. Onerilen fiizyon modelini olusturan mimariler
Cizelge 4.3. ve Cizelge 4.4.'de gosterilmistir. ResU-Net 2B i¢in y1gin normallestirme (Y N)
ve ET-V-Net 3B i¢in ise grup normallestirme (GN) modellerin hem kodlayict hem de kod
¢ozilici katmanlarinda kullanilmistir [67, 77-78]. Sekil 4.1.’de daha iyi organ boliitlemesi
elde eden Zhang ve arkadaslar tarafindan onerilen ET-Net mimarisi, Jungiang tarafindan
retinadan diyabetin saptanmasi icin V-Net mimarisine kaynastirilmistir [79, 80]. Onerilen

modeller kodlayici ve kod ¢6ziicii asamalarindan olusmaktadir.

Vnet 3D Kodlayici Vnet 3D Kod ¢éziicii

Katman 8

o o
v v v i
U——pt —pU—P+t—PplU—Pp+——————pC

W O ;

Kenar Yénlendirme Modiilii Agirlikli Toplama Modiilii

Sekil 4. 1. ET-V-Net 3B modelinin blok diyagrami



Cizelge 4. 3. ResU-Net 2B modelinin detaylari

Girisler(Parti boyutu,Yiikseklik.Genislik,Derinlik.Kanallar):(4,512,512.1,1
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Katman adi Katman Detaylar1 Cikis boyutu Aktivasyon/Norm/Agirl. Baglatma
2B U-Net+Artik Blok Evrs 3x 3 (4,512,512,1,32) YN, ReLU, Xavier
Evrs3x3
ResNet Blok
Maksimum Havuzlama(2x2)
2B U-Net+Artik Blok Evrs 3x 3 (4,256,256,1,64) YN, ReLU, Xavier
Evrs3x3
ResNet Blok
Maksimum Havuzlama(2x2)
2B U-Net+Artik Blok Evrs 3x 3 (4,128,128,1,128) YN, ReLU,Xavier
Evrs3x3
ResNet Blok
Maksimum Havuzlama(2x2)
2B U-Net+Artik Blok Evrs 3x 3 (4,64,64,1,256) YN, ReLU,Xavier
Evrs3x3
ResNet Blok
Maksimum Havuzlama(2x2)
2B U-Net+Artik Blok Evrs 3x 3 (4,32,32,1,512) YN, ReLU,Xavier
Evrs3x3
ResNet Blok
2B U-Net+Artik Blok Evrs 3x 3 (4,64,64,1,256) YN, ReLU,Xavier
Evrs3x3
ResNet Blok
2B U-Net+Artik Blok Evrs 3x 3 (4,128,128,1,128) YN, ReLU,Xavier
Evrs3x3
ResNet Blok
2B U-Net+Artik Blok Evrs 3x 3 (4,256,256,1,64) YN, ReLU,Xavier
Evrs3x3
ResNet Blok
2B U-Net+Artik Blok Evrs 3x 3 (4,512,512,1,32) YN, ReLU, Xavier
Evrs3x3
ResNet Blok
2B Tekil Cikis Evrs 1x 1 (4,512,512,1,1) YN,ReLU,Xavier
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Cizelge 4. 4. ET-V-Net 3B modelinin detaylar1

Katman adi Katman detaylar Cikis boyutu Aktivasyon/Norm/Agirlik Baslatma
Katman 1 Evrg 3Xx3x3 (1,128,128,64,16) GN, ReLU,Xavier
ResNet Blok
Asag1 ornekleme 1 Evrs3x3x3 GN,ReLU,Xavier
Katman 2 Evrs 3x3x3 (1,64,64,64,32) GN, ReLU,Xavier
Evrs3x3x3
ResNet Blok
Asag1 ornekleme 2 Evrs3x3x3 GN,ReLU,Xavier
Katman 3 Evrs 3x3x3 (1,32,32,64,64) GN, ReLU,Xavier
Evrs3x3x3
Evrs3x3x3
ResNet Blok
Asag1 ornekleme 3 Evrs3x3x3 GN,ReLU,Xavier
Katman 4 Evrs3x3x3 (1,16,16,64,128) GN, ReLU,Xavier
Evrs3x3x3
Evrs3x3x3
ResNet Blok
Asag1 ornekleme 4 Evrs3x3x3 GN,ReLU,Xavier
Katman 5 Evrs3x3x3 (1,8,8,64,256) GN, ReLU,Xavier
Evrs3x3x3
Evrs3x3x3
ResNet Blok
Upsample 1 Evrs3x3x3 GN,ReLU,Xavier
Katman 6 Evrs 3x3x3 (1,16,16,64,128) GN, ReLU,Xavier
Evrs3x3x3
Evrs3x3x3
ResNet Blok
Upsample 2 Evrs3x3x3 GN,ReLU,Xavier
Katman 7 Evrs 3x3x3 (1,32,32,64,64) GN, ReLU,Xavier
Evrs3x3x3
Evrs3x3x3
ResNet Blok
Upsample 3 Evrs3x3x3 GN,ReLU,Xavier
Katman 8 Evrs3x3x3 (1,64,64,64,32) GN, ReLU,Xavier
Evrs3x3x3
Evrs3x3x3
ResNet Blok
Upsample 4 Evrs3x3x3 GN,ReLU,Xavier
Katman 9 Evrs 3x3x3 (1,128,128,64,16) GN, ReLU,Xavier
Evrs3x3x3
ResNet Blok
Katman 10 ET-Net
3B Single Output Evrs 1 x1x1 (1,128,128,64,16)+ET-Net GN,ReLU,Xavier
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4.2.1. Kodlayici1 asamasi

Her modelde agirlik baslatma olarak Xavier baslatma [68] ve aktivasyon islevi i¢in ReLU
kullanilmistir. ADAM, fiizyon modeli olusturan her iki modelde de optimize edici olarak
kullanilmistir [69]. ET-V-Net 3B modelinde her evrisim katmani 3 x 3 x 3 evrisimden
olusur. Kanallardaki 6zellikleri normallestirmek i¢in her katmanda GN kullanilmistir.
Modelin egitimi i¢in modele PROMISE 12 veri setinden 128 x 128 x 64 ve NCI_ISBI-13
veri setinden 128 x 128 x 32 boyutlarinda 3B goriintiiler beslenmistir. ResU-Net 2B'de her
evrisim blogunda 3 x 3'liik evrisimler kullanilmistir. Ek olarak, katmanin 6zelliklerindeki
en onemli 6zellikleri segmek 2 x 2 maksimum havuzlama kullanilmistir. Modelin egitimi

icin modele 512 x 512 x 1 boyutlarinda 2B goriintiiler beslenmistir.

4.2.2. Kod ¢oziicii asamasi

Kod ¢oziicii asamasi, darbogaz yoluyla kodlayicidan diisiik c¢oziiniirlikli 6zellik
haritalarinin 6rneklerini almaktadir. Kod ¢oziicii boliimii, alt 6rnekleme asamasindan 6zellik
haritalarinin yukari-6rneklenmesi olan ters evrisimi gergeklestirmektedir. Kod ¢oziici
asamasinda, bir dizi birlestirme ve yukari-6rnekleme islemi gerceklestirilmistir. Bu islemler,
ozellik haritasin1 kodlayicidan gelen goriintiiyii orijinal disiik ¢oziiniirliikkli tahmini giris
goriintiisiine genisletmektedir. Onerilen modellerin kod ¢dziicii asamalarinda, her bir evrisim
katmani, ET-V-Net 3B i¢in 3 x 3 x 3 evrisimden ve ResU-Net 2B i¢in 3 x 3 evrisimden
olugmaktadir. Ayn1 sekilde her katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU, ve agirlik
baslatici olarak Xavier agirlik baslatici kullanilmistir. Sondan bir 6nceki katmanlarin ¢iktisi,
lezyon ve arka plan i¢in 6nceden tanimlanmis olasilik haritasini veren ve sigmoid aktivasyon
fonksiyonunu kullanan ET-V-Net 3B i¢in 1 x 1 X 1 ve ResU-Net 2B i¢in 1 X 1 evrigim

katmanina beslenmektedir.

4.2.3. Agirhklandirilmis odak twersky kayip fonksiyonu (AOT)

Prostat goriintiilerinin bdliitlemesinde, sinirl halka agik veri setleri, derin ESA tabanli aglar
egitmek i¢in yetersizdir [70]. Ek olarak, MR cihazlarinin modeline (T1, T2 gibi) bagli olarak
cesitli ¢oziiniirliiklerde farkli goriintiiler, prostat goriintiilerinin boliitlemesinde baska bir
zorluktur [7, 71]. Bu ¢alismada, Zhou ve arkadaslari [22] tarafindan 6nerilen durum bazinda

odak kaybi fonksiyonundan esinlenerek, yeni bir yaklasim olarak AOT hibrit fonksiyonu
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onerilmistir. Es. 4.4’de gosterilen Odak Twersky kayip fonksiyonu sinif dengesizliklerinin
istesinden gelmek igin basarili bir ¢6ziim olarak sunulmustur [72, 73]. Bu nedenle, Es. 4.5'de
aciklandig1 gibi, prostat MR goriintiilerinin veri dengesizligini ve bireysel farkliliklarini
hafifletmek ig¢in Odak Twersky kayip fonksiyonuna yeni bir yaklasim olarak
agirliklandirilmis fokal twersky kaybi onerilmistir [74].

FTL=@-TDY (4.5)

Uy

1 Mo z:\il PicQic+ €

Lt Twersky =—

1-—
Nb ¢ ZIN:l picgic+0(z:\il piagic+,82:il PicGic+ €

(4.6)

Burada Np mini parti boyutunu; pic, i pikselinin ¢ lezyon sinifina ait olma olasilig1 ve pig i
pikselinin lezyon olmayan € sinifina ait olma olasiligidir. Aynisi sirastyla gic Ve gicicin de
gecerlidir. Burada o ve B hiper parametreleri, 6nemli siif dengesizligi durumunda
hatirlamayi iyilestirmek igin vurguyu degistirmek iizere ayarlanabilmektedir. Burada y

yapilan denemeler sonucunda 4/3 olarak se¢ilmistir.

Toplam kayip fonksiyonu L Es. 4.6’te ifade edilmistir.

L=Lusce + log (BLTwersky) (4.7)

Burada Lunce agirhikli ikili capraz entropi kayip fonksiyonunu [75] ifade etmektedir.
Agirlikli ikili ¢apraz entropi, ikili ¢apraz entropiye pozitif bir beta agirligi eklenerek elde
edilir. Pozitif beta agirlig1, yanlis negatifleri azaltmak i¢in f>1 ve yanls pozitiflerin sayisini
azaltmak i¢in <1 olarak secilmistir. Denemeler sonucunda =0,7 olarak se¢ilmistir. Ayrica,
iki kayipli fonksiyonlar arasinda tutarliligt saglamak i¢cin Odak Twersky kayip

fonksiyonundan dondiiriilen degerin dogal logaritmas1 alinmstir.
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5. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu bolimde derin 6grenme tabanli prostat goriintiilerinin boliitlemesi i¢in Onerilen
modellerin Glgiilmesi maksadiyla yapilan deneyler, bu deneylerin yapildig1 bilgisayar
donanimlar1 ve kullanilan veri setleri, deney sonuglarini degerlendirme metrikleri ve son
olarak oOnerilen modellerin PROMISE 12 ve NCI_ISBI-2013 veri setleri iizerinde test

edilmis literatiirdeki diger modellerle karsilastirmasi yer almaktadir.

5.1. Uygulama Detaylar

Onerilen iiclii modelin egitiminde kullanilan bilgisayarin donanimi Intel 15-8300H islemci
ve 32 GB RAM'dan olugsmaktadir. Ayrica modelin egitilmesi i¢in ekran karti olarak NVIDIA
GTX 1080TI kullanilmistir. Yukarida bahsedilen donanim konfigiirasyonu ile veri setlerinin
egitimi ve testi gerceklestirilmistir. Bilgisayarda yazilim konfigiirasyonu olarak Windows
10-64 bit isletim sistemi kullanilmistir. Onerilen derin 6grenme modelini kodlamak igin
Python 3.6 programlama dili kullanilmistir. Her iki ag i¢in de 6grenme orani 1e-3 olarak
belirlenmistir. Ayrica ResU-Net 2B i¢in parti biiyiikliigii = 4 ve ET-V-Net 3B i¢in parti
biiytikliigii = 1 olarak belirlenmistir. Modellerin egitimi, her iki veri seti i¢in 120 000 adim

sayis1 boyunca gergeklestirilmistir.

5.2. Performans Metrikleri

Segmentasyon performansini nicel olarak karsilagtirmak igin dort standart degerlendirme
metrigi kullanilmigtir. Bunlar Es. 5.1°de gosterilen Sinir Noktalar1 Arasindaki En Kisa
Mesafe (SNAEKM), Es. 5.2°de gosterilen Hausdorff Mesafesi (HM), Es. 5.3°de gosterilen
Zar Benzerlik Katsayisi (ZBK)’dir. Bu esitliklerde Xs sembolii temel gergek goriintii
degerlerini ifade ederken, Yssembolii ise tahmin edilen bdoliitleme goriintii degerini ifade
etmektedir. PROMISE 12 ve NCI_ISBI-13 veri setlerinde 6nerilen modellerin testleri
yapilirken kullanilan metriklerde 3 farkli puanlama teknigi kullanilmistir. Bunlar tim MR
gorilintiisiindeki tiim prostat hacmini ifade eden whole, prostat hacminin ilk 1/3’1lik kismin1
ifade eden base ve prostat hacminin son 1/3’liik kismini ifade eden apex’tir. Onerilen
modelin metriklere gére puanlamasinda SNAEKM puanlamasinda en diisiik olan degerler,
HM puanlamasinda en diisiik olan degerler ve ZBK puanlamasinda en yiiksek olan degerler

en iyi degerler olarak kabul edilmektedir.
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1 . .
SNAEKM(X, ,Y;) = NN, 1}’21;51 d(x,y) + Jrcrg(rsl d(x,y) (5.1)
S S \ xEXs YVEYs
HM(X;,Y,) = max (HMasym (X, ¥5), HMasym (Y5, X)) (5.2)
ZBK(X,Y) = 21X n Yl (5.3)
' X1+ 1YI '

5.3. Model 1’in Veri Setleri Uzerindeki Uygulama Detaylar

Onerilen fiizyon mimarisinde U-Net+Resnet 3B ve U-Net+Resnet 2B modelleri
birlestirilmistir. Sekil 5.1.'de gosterildigi gibi, SimpleITK'nin
SimplelTK.connectedcomponent modiilii kullanilarak 6nerilen fiizyon mimarisini olusturan

modellerden elde edilen test goriintiilerinden en az baglantili noktalar ¢ikarilmistir.

Unet+ResNet 2D en az
baglantilh pikseller ¢ikanldiktan
sonraki sonug

Unet+ResNet 2D tahmin sonucu

Promise 12 MR
goriintil kesiti

Unet+ResNet 3D en az
baglantil pikseller ¢ikanldiktan
sonraki sonug

Unet+ResNet 3D tahmin sonucu

Sekil 5. 1. En az baglantili noktalarin ¢ikarilmast

Birbiriyle en az baglantili noktalar ¢ikarildiktan sonra, boliitleme sonuglarinin Ortiisen
bolgeleri hesaplanmis ve kaydedilmistir. Son olarak, Sekil 5.2. ve Sekil 5.3." de
goriilebilecegi gibi, nihai boliimleme sonucunu olusturmak i¢in Ortiisen bolgeler ve en

yiiksek baglantili veya birbirine yakin noktalar birlestirilmistir.
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Unet+ResNet 3D

512x512x64

Giriintiiler arasindaki drtiisme
bélgesinin hesaplanmasi

Promise 12 MR gériintiisii kesiti

Unet+ResNet 21D

Sekil 5. 2. Onerilen fiizyon modelin PROMISE 12 veri seti iizerindeki boliitleme asamalari
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=Wl ieees ”"”l Giriintiiler arasindaki drtiisme
NCI_ISBI-13 MR giiriintiisii kesiti ! bilgesinin hesaplanmas

Unet+ResNet 210

Sekil 5. 3. Onerilen fiizyon modelin NCI_ISBI-13 veri seti iizerindeki béliitleme asamalart

5.3.1. Model 1I’in PROMISE 12 veri setindeki performans degerlendirmesi

U-Net+ResNet 3B ve U-Net+Resnet2B modelleri, PROMISE 12 artirilmis veri kiimesi
tizerinde ayr1 ayr1 egitilmistir. Her modelin egitim sonuglari, Sekil 5.4. ve Sekil 5.5.'deki
gecerleme hassasiyeti ve gecerleme kaybi degerlerinden goriilmektedir. Kaybi uygun sekilde
azaltmada yeni bir yaklasim olarak oOnerilen DDTOT kayip fonksiyonunun etkisi de
biiyiiktiir. Hesaplama sinirlamalar1 nedeniyle, sirasiyla U-Net+ResNet 3B igin parti
biytikligi=1 ve U-Net+ResNet 2B i¢in parti bliylikliigii=4 olarak secilmistir. Sekil 5.4. ve
Sekil 5.5.'de goriilebilecegi gibi, donanim hesaplama sinirlamalari nedeniyle parti boyutu
artirilamadigi igin ilk 10 000 devir dalgalanma egilimindedir. Ancak 10 000 adim sayisindan
sonra kayip degeri istikrarli bir sekilde azaldigi goriilmiistiir. Adim sayisinin bu kadar

yiiksek tutulmasinin nedeni hesaplama sinirlamalarindan dolayidir.



52

U-Net+ResNet 2B
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PROMISE 12 yarismasindaki 30 test goriintiisiinden 25. vakadaki test sonuglari Sekil 5.6.'da
gosterilmektedir. Mavi ¢izgi ile gosterilen alan, onerilen fiizyon modeli tarafindan tahmin
edilen prostat bolgesidir. PROMISE 12 egitim veri seti, 6nerilen modeli optimize etmek igin
40 egitim ve 10 test setine boliinmiistiir. Bu 10 test seti puanlanmis ve Cizelge 5.1.'de
gosterildigi gibi PROMISE 12 yarismasindaki en son modellerin sonuglariyla

karsilastirilmistir.

Sekil 5. 6. PROMISE 12 yarigmasinin 25. vaka test sonuglari

Sekil 5.7.’de PROMISE 12 egitim setinin boliinmesiyle elde edilen 10 test senaryosundan
biri olan 64 derinlikli 40. vakanin tahmin sonuglar1 (predicted result) ve temel gercegi
(ground truth) prostat goriintii kesitleri tizerinde gosterilmistir. Kirmizi ¢izgi ile gosterilen

alan temel gergektir ve mavi ¢izgi ile gosterilen alan tahmin edilen boliitleme sonucudur.

Sekil 5.7.’de gosterildigi gibi, prostat goriintiilerinin tahmin edilen test sonucu ve temel
dogruluk sinirlar1 birbirine ¢ok yakindir. Burada egitim setinden elde edilen test setlerinin
her birinin 64 derinlige sahip olduguna dikkat edilmelidir. Yani tahmin zorlugu PROMISE
12 yarigmasi test setinden daha yiiksektir.
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Sekil 5. 7. PROMISE 12 yarismasinin 40. vakasinin test sonuglari

Cizelge 5.1.° de koyu renkli yazilan puanlar PROMISE 12 veri setinden elde edilen en
yiiksek test puanlaridir. Onerilen modelin en zorlu performans metriklerinden biri olan HM'®
yi basarili bir sekilde azalttig1 Cizelge 5.1.'de de goriilebilmektedir. Kalin yazilan sayilar en
1yil puanlardir. Ayrica ¢izelge 5.1.’den gortildiigii gibi 6nerilen model 3 farkli metrikte de
tiim prostat bezesinin boliitlenmesinde literatiirdeki diger modellere gore daha basarili

sonuglar elde etmistir.
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Cizelge 5. 1. Onerilen model ile Promise12 veri setinde test edilen en son mimariler
arasinda karsilastirmal1 analiz

Performans metrikleri

Mimariler

SNAEKM(mm) 95%HM(mm) (%)ZBK

whole  base apex whole  base apex whole  base apex
CAMP-TUM2 [64] 2,97 3,42 3,15 6,98 7,01 6,86 78,05 74,3 70,76
UdeM [81] 1,95 2,2 1,89 5,89 6,29 4,56 87,42 84,93 84,16
CUMED [71] 1,71 1,96 1,56 5,13 5,22 4,17 89,43 86,42 86,81
WHU-ML [82] 1,61 1,59 1,43 531 4,64 38 90,26 89,15 88,36
DL-MBSJ[15] 1,49 1,73 1,73 4,49 49 4,68 90,46 8851 8529
3B APA-NEet [83] 1,45 1,63 1,53 4,13 4,55 3,95 90,6 89,1 86,9
Z-Net [29] 1,43 1,68 1,49 4,41 4,99 3,98 90,5 88 87,27
HD-Net [84] 1,36 154 1,34 3,93 4,24 3,6 91,35 8891 89,82
BOWDA-NEet [70] 1,35 1,54 1,29 4,27 4,48 3,44 91,41 89,56 89,29
3B Resolution Aware U-Shaped[22] 1,27 1,36 1,44 4,06 3,58 44 91,89 88,77 90,3
Onerilen mimari 1,15 1,24 1,32 39 3,45 4,01 91,97 891 90,45

5.3.2. Model 1’in NCI_ISBI-13 veri seti iizerindeki performans degerlendirme

U-Net+ResNet 2B ve U-Net+ResNet 3B modelleri, artirilmis ISBI-PSC-13 veri setinde
egitilmis ve puanlanmistir. Sekil 5.8. ve Sekil 5.9., NCI_ISBI-13 veri seti egitiminde
onerilen flizyon mimarisini olusturan modellerin egitim kayb1 ve dogrulama kayiplarini
gostermektedir. Sekil 5.8. ve Sekil 5.9.'da goriilebilecegi gibi, donanim hesaplama
sinirlamalar1 nedeniyle parti boyutu artirilamadigi i¢in adim sayisi yiliksek tutularak bu
sinirliliga ¢ozim bulunmustur. Sekil 5.8. ve 5.9.” dan goriilebilecegi gibi ilk 10 000 devir
dalgalanma egiliminde olmustur. Ancak 10 000 devirden sonra kayip fonksiyonu istikrarli
bir sekilde azalmistir. Ayrica sekillerden de anlasilacagi tizere modeller DDTOT fonksiyonu
sayesinde kayiplari istikrarli bir sekilde azaltmaktadir. Sekil 5.10.'da, NCI_ISBI-13 test
goriintiilerine karsilik gelen gercek ve tahmin edilen boliitleme sonuglart birlikte
gosterilmektedir. Burada kirmizi ¢izgi ile gosterilen alan temel gergek goriintii sinirlarini,
mavi ¢izgi ile gosterilen alan ise tahmin edilen béliitleme sinirlarinin sonucudur. Onerilen
modelin ve NCI_ISBI-13 veri seti {izerindeki diger son model modellerin karsilastirmali
sonuglari Cizelge 5.2.’de gosterilmektedir. Kalin yazilan puanlar en iyi puanlardir. Onerilen

modelin ozellikle tim ZBK (91.32) ve HM (5.576) degerlerinin literatiirdeki diger
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caligmalarla karsilagtirldiginda daha 1iyi performans gosterdigi Cizelge 5.2.°de

goriilmektedir.

U-Net+ResNet 2B
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Sekil 5. 8. U-Net+ResNet 3B’ nin gegerleme hassasiyeti ve kaybinin PROMISE 12 veri
seti lizerindeki sonuglari
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Sekil 5. 9. U-Net+ResNet 3B’ nin gecerleme hassasiyeti ve kaybinin NCI_ISBI-13 veri
seti tizerindeki sonuglari



Sekil 5. 10. Onerilen modelin NCI_ISBI-13 béliitleme sonucu

Cizelge 5. 2. Onerilen model ile NCI_ISBI-13 veri kiimesindeki en son mimariler
arasindaki Karsilastirmali analiz
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Performans metrikleri

Mimariler SNAEKM(mm) HM(mm) (%)ZBK

whole base  apex whole base apex whole  base apex
Tang [26] - - - - - - 90,3 - -
V-Net [64] 3,562 - - - - - 76,2 - -
3B GCN [85] 2,204 - - - - - 83,1 - -
3B-U-Net [86] 1,435 0,786 0,903 7,815 6,378 6,319 89,3 86,6 814
VoxResNet [87] 1,375 0,729 0,826 6,401 5490 5,355 89,0 85,9 82,8
3B APA-NEet [83] 1,167 - - - - - 89,3 - -
3B Resolution Aware U-Shaped

1,145 0,604 0,716 5,721 5452 5,230 91,04 88,7 85,0
Net [22]
Onerilen mimari 1,123 0,591 0,692 5,576 5272 5,114 91,32 89,9 87,09
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5.4. Model 2’nin Veri Setleri Uzerindeki Uygulama Detaylar
ResU-Net 2B modeli ve ET-V-Net 3B, onerilen Uglii fiizyon mimarisinde birlestirilmistir.

Sekil 5.11.'de gosterildigi gibi, ResU-Net 2B ve ET-V-Net 3B modellerinin en az baglantili

noktalar1 Simpleltk'in SimpleITK.connectedcomponent modiilii kullanilarak ¢ikarilmistir.

/

ResUnet 3D tahmin sonucu ResUnet 3D
en az baglantili
pikseller ¢ikarildiktan
sonraki sonug

Promise 12
MR gériintii kesiti

ET+Vnet 3D tahmin sonucu ET+Vnet 3D

en az baglantih
pikseller ¢ikarildiktan|
sonraki sonug

Sekil 5. 11. En az baglantili piksellerin ¢ikarilmasi

En az baglantili pikseller ¢ikarildiktan sonra, modellerin boliitleme sonuglarinin Ortiisen
bolgeleri hesaplanmis ve kaydedilmistir. Son olarak, Sekil 5.12. ve 5.13.'de gosterildigi gibi,
nihai prostat boliitlemesi sonucunu olusturmak igin Ortiisen alanlar ve en ¢ok baglantili

noktalar birlestirilmistir.
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ET+Vnet3D

512x512x64

Goriintiiler arasindaki rtiisme Nihai tahmin edilen sonug
bilgesinin hesaplanmasi

ResUnet 210

Sekil 5. 12. Model 2°’nin PROMISE 12 veri seti iizerindeki boliitleme asamalari

ET+Vnet 3D

384x384x32

Goriintiiler arasindaki drtiisme
bilgesinin hesaplanmasi

Nihai tahmin edilen sonug

ResUnet 2D

Sekil 5. 13. Model 2’nin NCI_ISBI-13 veri seti lizerindeki boliitleme asamalari

5.4.1. Model 2’ nin PROMISE 12 veri seti iizerindeki performans degerlendirmesi

ResU-Net 2B ve ET-V-Net 3B modelleri, fiizyon modelin egitim i¢in kullanilan iki veri
kiimesinden biri olan PROMISE 12 artirilmis veri kiimesi {izerinde ayri ayri egitilmistir.
Modellerin egitim sonuglart Sekil 5.14. ve Sekil 5.15.'deki gegerleme dogrulugu ve
gecerleme kaybi degerlerinden goriilebilmektedir. Grafiklerden de goriilecegi lizere {iglii
modeli olusturan her model, ilk 10 000 adim sayisindan sonra kayb1 istikrarli bir sekilde
azaltmaya baslamistir. Yeni bir yaklasim olarak onerilen hibrit AOT kayip fonksiyonu,
kaybin istikrarli bir sekilde azaltilmasinda dikkate deger bir etki gdostermistir. Kullanilan
grafik kartinin hesaplama sinirlamalar1 nedeniyle, ResU-Net 2B i¢in parti boyutu=4 ve ET-
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V-Net 3B i¢in parti boyutu=1 olarak belirlenmistir. Bundan dolay1 Sekil 5.14. ve Sekil 5.15.”

de goriildiigii gibi adim sayisi artirilarak bu sinirlilik ¢éziilmiistiir.
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Sekil 5. 14. ET-V-Net 3B’ nin gegerleme hassasiyeti ve kaybinin PROMISE 12 veri seti
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PROMISE 12 yarigmasindan 30 test goriintiisiinden biri olan 3. vakadaki test sonuglar1 Sekil
5.16'da gosterilmektedir. Mavi ¢izgi ile gosterilen alan, dnerilen fiizyon modeli tarafindan

tahmin edilen prostat bolgesidir.

Sekil 5. 16. Onerilen modelin PROMISE 12 veri setinin 3. vakasmdaki 64 dilimlik test
sonuglari

PROMISE 12 egitim veri seti, onerilen modeli optimize etmek i¢in 40 egitim ve 10 test
setine boliinmiistiir. Bu 10 test seti puanlanmis ve Cizelge 5.3.'te gosterildigi gibi PROMISE
12 yarigmast igin literatiirde dnerilen en son modellerin sonuglariyla karsilagtirilmistir. Koyu
renkli yazilan puanlar en yiiksek puanlardir. Cizelge 5.3.'te goriildiigii gibi, 6nerilen model

ortaya ¢ikan grafik kartindan kaynaklanan sinirlamalara ragmen ozellikle tiim(whole)
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prostat bezesinin boliitlemesinde literatiirdeki diger caligmalara gore daha yiiksek basari elde

etmistir.

Cizelge 5. 3. Onerilen model ile Promisel2 veri setindeki en son mimariler arasinda
karsilastirmali analiz

Performans metrikleri

Mimariler SNAEKM(mm) 95%HM(mm) (%6)ZBK

whole  base apex whole  base apex whole  base apex
CAMP-TUM2 [64] 2,97 3,42 3,15 6,98 7,01 6,86 78,05 74,3 70,76
UdeM [81] 1,95 2,2 1,89 5,89 6,29 4,56 87,42 8493 84,16
CUMED [71] 1,71 1,96 1,56 5,13 5,22 4,17 89,43 86,42 86,81
WHU-ML [82] 1,61 1,59 1,43 531 4,64 38 90,26 89,15 88,36
DL-MBS[15] 1,49 1,73 1,73 4,49 4.9 4,68 90,46 8851 85,29
3B APA-NEet [83] 1,45 1,63 1,53 4,13 4,55 3,95 90,6 89,1 86,9
Z-Net [29] 1,43 1,68 1,49 4,41 4,99 3,98 90,5 88 87,27
HD-Net [84] 1,36 1,54 1,34 3,93 4,24 3,6 91,35 8891 89,82
BOWDA-NEet [70] 1,35 1,54 1,29 4,27 4,48 344 9141 8956 89,29
3B Resolution Aware U-Shaped [22] 1,27 1,36 1,44 4,06 3,58 44 91,89 88,77 90,3
Onerilen mimari 1,22 1,42 1,25 3,98 3,60 4,17 91,92 8889 90,38

Sekil 5.18."de PROMISE 12 egitim setinin boliinmesiyle elde edilen 10 test vakasindan biri
olan 64 derinlige sahip 41. vakanin tahmin edilen sonuglar1 ve temel gergegi MR prostat
kesitleri iizerinde farkli renklerle gosterilmistir. Mavi ¢izgi ile gosterilen alan temel gergektir

ve yesil ¢izgi ile gosterilen alan tahmin edilen béliitleme sonucudur.

Sekil 5.18’de gosterildigi gibi, tahmin edilen test sonucu ve temel dogruluk sinirlar birbirine
cok yakindir. Burada egitim setinden elde edilen test setlerinin her birinin 128x128x64
boyutunda olduguna dikkat edilmelidir. Bu ¢oziiniirliik, PROMISE 12 meydan okuma test
setine kiyasla daha diistiktiir. PROMISE 12 Challenge test setindeki en yetersiz ¢oziiniirliik
taramalar1 320 x 320'dir.



Sekil 5. 17.

Onerilen modelin PROMISE 12 yarigsmasinin 41. vakasindaki test sonuglar
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5.4.2. Model 2’ nin NCI_ISBI-13 veri seti iizerindeki performans degerlendirmesi

ResU-Net 2B ve ET-V-Net 3B modelleri, artirilmis NCI_ISBI-13 veri setinde egitilmis ve
puanlanmistir. Sekil 5.19. ve Sekil 5.20., ii¢lii flizyon mimarisini olusturan modellerin
NCI_ISBI-13 veri setinde egitimden elde edilen gecerleme hassasiyetini ve gecerleme
kayiplarini gostermektedir. Sekillerden de goriildiigii gibi 6nerilen ti¢lii model, AOT kayip
fonksiyonunun etkisiyle kayiplari istikrarli bir sekilde azaltmaktadir. Sekil 5.21., NCI_ISBI-
13 test goriintiilerine karsilik gelen temel gercek ve tahmin edilen boliitleme sonuglariyla
birlikte gostermektedir. Burada kirmizi ¢izgi ile gosterilen alan temel gercek ve yesil ¢izgi
ile gosterilen alan ise tahmin edilen boliitleme sonucudur. Sekil 5.21.'de goriilebilecegi gibi,

onerilen model prostat boliitlemesinde saglamligini kanitlamistir.

ET-V-Net 3B
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Sekil 5.18. ET-V-Net 3B veri setinin NCI_ISBI-13 veri seti lizerindeki gegerleme

hassasiyeti ve gegerleme kayiplari Sonuglari
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ResU-Net 2B
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Sekil 5. 19. ResU-Net 2B veri setinin NCI_ISBI-13 veri seti tizerindeki gegerleme
hassasiyeti ve gecerleme kayiplar1 Sonuglari

Sekil 5. 20. Onerilen modelin NCI_ISBI-13 veri setindeki béliitleme sonucu

Onerilen modelin karsilastirmali analizi ve literatiirdeki en son diger yaklagimlar Cizelge
5.4.'te gosterilmektedir. Kalin yazilanlar en iyi puanlardir. Cizelge 5.4.’den de anlasilacagi
gibi onerilen model 3 metrik ve 9 alt metrikte de en yiiksek boliitleme puanlarini elde

etmistir.
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Cizelge 5. 4. Onerilen model ile NCI_ISBI-13 veri kiimesindeki en son mimariler arasinda
karsilastirmali analiz

Performans metrikleri

Mimariler SNAEKM(mm) HM(mm) (%)ZBK

whole  base apex whole  base apex whole  base apex
Tang [26] - - - - - - 90,3 - -
V-Net [64] 3562 - - - - - 762 - -
3B GCN [85] 2,204 - - - - - 831 - -
3B-U-Net [86] 1435 0,786 0,903 7,815 6,378 6,319 89,3 86,6 814
VoxResNet [87] 1375 0,729 0,826 6,401 5490 5,355 89,0 85,9 82,8
3B APA-Net [83] 1,167 - - - - - 893 - -

3B Resolution Aware U-Shaped
1,145 0,604 0,716 5721 5,452 5,230 91,04 88,7 85,0
Net[22]

Onerilen model 1,134 0,599 0,701 5672 5337 5125 91,15 88,82 86,05
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6. SONUC VE ONERILER

Prostat taramalarinin manuel olarak boliitlemesi ¢ok zaman alici, zahmetli ve kurul onayl
uzmanlar gerektirmektedir. Bu sorunlari ¢6zmek i¢in yeni bir yaklagim olan derin 6grenme
tabanli bilgisayar destekli tanilama (BDT) sistemleri 6n plana ¢ikmaktadir. Bu tez
calismasinda, bu sorunlara bir ¢6ziim olmasi igin iki farkli derin 6grenme tabanli tam

otomatik prostat boliitleme yontemi dnerilmistir.

Birinci modelde, veri setlerindeki sinif dengesizliklerine ¢6ziim olarak mini parti boyutunu
dikkate alan DDTOT kayip fonksiyonu yeni bir yaklasim olarak 6nerilmistir. Model 1, halka
acik iki zorlu veri kiimesi olan PROMISE 12 ve NCI_ISBI-13 iizerinde egitilmis ve test
edilmistir. Etkileyici bir sekilde, onerilen Model 1 i¢in Onerilen kayip islevi, her iki veri

kiimesinde de egitim kaybini tutarl1 bir sekilde azaltmistir.

Model 1, egitim asamasinda oldugu kadar test asamasinda da basarili olmustur. Hem nicel
hem de gorsel karsilastirmalar, Model 1’in son teknoloji mimarilere kiyasla daha iyi
performans gosterdigini ve saglam bir mimari oldugunu gostermektedir. Ayrica Model 1’in
HM'yi (Hausdorff Mesafesi) basariyla azalttigi da gozlemlenmistir. Calismanin kisitliligi,
GTX 1080TT ekran kart1 ve bilgisayar donanim sinirlamalarinim mini parti boyutu degerinin

artmasini engellemesidir. Sorunlarin iistesinden gelmek i¢in devir sayis1 artirilmistir.

Model 2’de ise ResU-Net 2B ve ET-V-Net 3B modelleri, tam otomatik olarak prostat
gorilintiilerinin bolitlemesi i¢in yeni bir yaklagim olarak kaynastirilmistir. Ayrica, her
modelde kod c¢oziicii ve kodlayici asamalarinda her evrisim katmanina artik bloklar
eklenmistir. AOT kayip fonksiyonu, modelin egitim ve test asamalarindaki kayiplari tutarh
bir sekilde azaltmak i¢in yeni bir yaklasim olarak onerilmistir. AOT, modele istiin bir
performans kazandirmistir. Model 2, halka agik iki 6nemli veri kiimesi olan PROMISE 12
ve NCI_ISBI-13 iizerinde egitilmis ve test edilmistir.

Model 2, egitim asamasinda oldugu kadar test asamasinda da basarili olmustur. Hem nicel
hem de gorsel karsilagtirmalar, 6nerilen modelin son teknoloji DESA tabanli yaklagimlardan
daha iyi performans gosterdigini gostermektedir. Fiizyon modelinin HM'yi (Hausdorff

Mesafesi) basarili bir sekilde azalttigi da gozlemlenmistir. Calismalardan elde edilen bir
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diger sonug ise egitim veri setinin dogru hazirlanmasidir. Iyi bir egitim veri seti ile ortalama

bir modelin bile ¢ok basarili sonuglar elde edebilecegi diistiniilmektedir.

ResU-Net 2B ve ET-V-Net 3B modelleri, bu ¢alismada tam otomatik prostat boliitlemesi
icin yeni bir yaklasim olarak birlestirilmistir. Ayrica, her modelde kod ¢6ziicii ve kodlayict
asamalarinda her evrisim katmanina artik bloklar eklenmistir. AOT kayip fonksiyonu,
modelin egitim ve test asamalarindaki kayiplar1 tutarli bir sekilde azaltmak icin yeni bir
yaklagim olarak onerilmistir. AOT, modele iistiin bir performans kazandirmistir. Onerilen
ticlii flizyon modeli, halka acik iki 6nemli veri kiimesi olan PROMISE 12 ve NCI_ISBI-13

tizerinde egitilmis ve test edilmistir.

Gelecekteki calismalarda,

HM'ye odaklanacak bir kayip fonksiyonu iizerinde calisilacaktir.

Onerilen fiizyon modelleri ve kayip fonksiyonlar: optimize edilerek bobrek, karaciger,
akciger gibi insan viicudundaki diger organlarin béliitlemesinde test edilecek ve sonuglari

tartisilacaktir.

Ayrica onerilen flizyon modelleri ve kayip fonksiyonlari tek bir model ve kayip fonksiyonu

haline getirilerek hesaplama stireleri dikkate deger bir sekilde diisiiriilmeye ¢alisilacaktir.
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