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OZET

Tibbi Gériintiilerden Derin Ogrenme Yontemi ile Karaciger

ve Beyin Lezyonlarinin Boliitlenmesi

Onur Can BAYRAK

Harita Mithendisligi Anabilim Dali

Yiiksek Lisans Tezi

Danigsman: Prof. Dr. Biilent BAYRAM

Son yillarda gelisen yapay zeka teknolojisiyle birlikte makineler, insanlarin is
yiikiinii iistlenmeye baslamistir. Insan beyninin 6grenme yetenegini uygulamaya
calisan bu sistemler; veri analizi, endiistri, kiimeleme, oriintii tanima, vb gibi
goriintli islemenin bircok alaninda kullanilmaya baglanmistir. Teknolojik
gelismelere bagl olarak farkli alanlarda kullanilan veri hacmi cok yiiksek
diizeylere ulagsmistir. Bundan dolay:1 biiyiik miktardaki veri analizinin insanlar
tarafindan yapilmasi zorlasmistir. Yapay zeka algoritmalarinin gelismesi, biiyiik
miktardaki verinin analizine imkan vermeye baslamistir. Analizi yapilacak verinin
karakteristik 6zelliklerinin ¢ikarimi da basli basina bir is yiikii gerektirmektedir.
Yapay zekanin dallarindan biri olan derin 6grenme, karakteristik ozelliklerin
¢ikarimini otomatik hale getirerek bu yiikiin yiiksek oranda azalmasina olanak
saglamaktadir. Biiyiik veri setlerindeki otomatik 6zellik ¢ikarimi yetenegi olan
derin 6grenme, yapay zeka gibi goriintii isleme, dogal dil isleme, vb. bircok alanda
kullanilarak gercek hayattaki problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmaya baslanmustir.
Artan goriintii miktari, hekimlerin is yiikii, deneyimsizlikleri ve konsantrasyon

eksiklikleri gibi nedenlerden otiirii hastaliklarin tani ve tedavisinde sorunlar
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cikabilmekte, bunlarin sonuclar1 da insan hayatinin sonlanmasina neden
olabilmektedir. Dolayisiyla, tibbi gortntiilerin hizli, dogru bir sekilde
islenebilmesi, dogru tani konulabilmesi ve bu amacla hekimlere ikincil bir goriis
saglayacak bir asistan sistemin, baska bir deyisle bilgisayar temelli tam
sistemlerinin etkin olarak gelistirilmesi en 6nemli problemlerden biridir. Diinyada
her yil yakalanma orami gittikce artan kanserin; erken tanmi ve teshis ile bircok
O0limiin, maddi/manevi kaybin oOniine gecilmesi miimkiindiir. Bu kisimda
radyolog ve konuyla ilgili hekimlerin gorevi biiyiiktiir. Tecriibe, yorgunluk, stres,
vb. faktérler, uzman hekimlerin performansini etkileyebilmektedir. Insan kaynakl
tan1 ve teshis hatalarinin minimuma indirgenmesi, kanserle savasta oldugu gibi
erken tani ve dogru tedavi siireclerinde biiyiik bir rol oynamaktadir. Bu sebeple
basta radyolog hekimlere yardimci olabilecek akilli sistemlerin gelistirilmesi
biiyiik avantajlar sunmaktadir. Derin 6grenme yontemlerinin de bu alanda yiiksek
dogrulukta performans vermesi gelecekte bu sistemlerin tip sektoriinde

kullanimim artiracaktir.

Calismanin odak noktasi da bu amac tizerine kurulmustur. U-Net derin 6grenme
mimarisi kullanilarak bu amacin ne oranda gerceklestirilebilecegi arastirilmistir.
Bu mimari, 6zellik aktarimi sayesinde kodlayic1 asamasindaki 6zellik haritalarini

kod ¢oziicii asamasina da aktararak veri kaybini azaltmaktadir.

Galismada Bilgisayarli Tomografi (BT) cihazindan elde edilen, kontrast tutucu
madde ile goriintiilenen LiTS (Liver Tumor Segmentation) karaciger tiimori veri
seti ve Manyetik Rezonans (MR) cihazindan elde edilen Medical Segmentation
Decathlon beyin tiimorii veri setlerindeki hastalikli bolgelerin U-Net mimarisi
kullanilarak otomatik boliitlenmesi arastirilmistir.  Sunulan tezde, farklh
modaliteye sahip, farkli organlara (karaciger, beyin) goriintiilerden lezyonlarin

otomatik yakalanmasinda U-Net mimarisinin performansi arastirilmistir.

S6z konusu mimaride goriintiilerin topolojik yapilarindan dolay: analizlerin farkli
yaklasimlarla yapilmasi gerektiginden, karaciger veri seti 64x64 piksellik alt
bolgelere, beyin veri seti ise 144x144 piksellik alt bolgelere ayrilarak U-Net

mimarisinin konfigiirasyonu bu boyutlara gore tasarlanmistir. Karaciger

xil



timorlerinde %91 oraninda Dice Benzerlik Katsayis’na ve %92 oraninda F-

Skoru’na ulasilmistir.

Beyin tiimoriinde ise %85 oraninda Dice Benzerlik Katsayisina ve %92 oraninda

F-Skoru elde edilmistir.

U-Net mimarisinin BT ve MR goriintiilerinden karaciger ve beyin lezyonlarinin

otomatik olarak boliitlenmesinde kullanilabilecegi sonucuna varilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, boliitleme, U-Net, tibbi goriintii isleme

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Segmentation of liver and brain lesions by deep learning

approach from medical images

Onur Can BAYRAK

Department of Photogrammetry of Geomatics Engineering

MSec. Thesis

Advisor: Prof. Dr. Bulent BAYRAM

In recent years with the development of artificial intelligence technology,
computers have started to assume the hardship of humans. These systems which
can make clustering, data analysis, pattern recognition, image processing,
industrial process, etc. are based on learning like the human brain. With
technological developments, analyzing large amounts of data by humans have
become difficult. Artificial intelligence algorithms have allowed the analyzing
these datas. Inferring the characteristic features of the data to be analyzed also
requires a working time in itself. Deep learning, which is one of the branches of
artificial intelligence, automates the extraction of the characteristic features and
takes this time effort from the operators. Deep learning has many research areas
like image processing, natural language processing, etc. In this areas, it has been
used in solving real life problems. One of these problems is health issues. The rate
of cancer is increasing every year in the world. Preventing many deaths and
economic/psychological losses is possible by early diagnosis. In this part, the
mission of physicians is really important. Parameters such as experience, stress,

fatigue, etc. may affect the performance of physicians. Minimizing human based
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errors plays a major role in the fight against cancer. Therefore, the development
of intelligent systems can offer great advantages to physicians. Usage of deep
learning methods will be more in the future of health sector thanks to their
performing high accuracy. The focus of the study is based on this aim. This
architecture, by using feature transfer technique, reduces data loss by transferring

feature maps in the encoder stage to the decoder stage.

In this study, automatic segmentation of cancerous regions in LiTS (Liver Tumor
Segmentation) liver tumor dataset and Medical Segmentation Decathlon
(MedSeg) brain tumor dataset using U-Net architecture was investigated. Since
the images with different topologies need to be analyzed with different
approaches, the configuration of the U-Net architecture has been designed
according to these dimensions by dividing the liver dataset into 64x64 pixel sub-

regions and the brain dataset into 144x144 pixel sub-regions.

As a result, segmentation of liver tumors, 91% Dice Similarity Coefficient (DSC)

and %92 F-Score has obtained.

After segmentation of brain tumors, %85 DSC and %92 F-Score has been

observed.

It was concluded that U-Net architecture can be used for the automatic

segmentation of liver and brain lesions from CT and MR images.

Keywords: Deep learning, segmentation, U-Net, medical image processing

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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Giris

1.1 Literatiir Ozeti

Literatiirde karaciger ve beyin lezyonlarinin derin 6grenme yontemleri ile

otomatik boliitlenmesine iliskin pek cok calisma mevcuttur.

Yaboo, vd., 120 hastaya ait MR goriintiisiinden karaciger, bobrek, mide ve ince
bagirsak boliitlemesi yapmak icin CNN (Convolutional Neural Networks) mimarisi
onermislerdir. Onerdikleri mimari, her bir MR goriintiisiiniin 2 kez goriintii
yumusatma islemine tabi tutularak, yumusatilan her bir goriintii setinin farkl bir
mimaride 3B konvoliisyon filtreleri ile islenmesine dayali olmak iizere toplam 3
farkli CNN’den olusmaktadir. Her bir orgamin bdliitlenmesi, bu 3 mimari
sonucunda elde edilen oylama islemi ile gerceklestirilmistir. Onerdikleri yontem

karaciger boliitlemesinde %95 Dice benzerlik skoru vermistir [1].

Zhou, vd., en yaygin goriilen Kkaraciger kanseri tiirlerinden biri olan
“Hepatocellular Carcinoma” nin derecelendirmesini yapmak icin SENets
(Squeeze-and-excitation networks) [41] ile 3B DenseNet [40] mimarilerini
entegre etmiglerdir. 75 hastaya ait MR goriintiisiiniin yer aldig1 veri setinde;
onerdikleri yontem, 3B DenseNet mimarisinden daha dogru sonuclar vermistir

[2].

Yasaka, vd.,gadoksetik asit disodyum kullanilarak elde edilmis karaciger
goriintiilerinden “liver fibrosis” evre tanisini yapmak icin DCNN (Deep
Convolutional Neural Networks) mimarisi 6nermislerdir. Evre tanisinda yaklasik
%80 ROC egrisi degerleri elde ederek, onerdikleri yontemin “liver fibrosis” evre

tanisinda kullanilabilecegini gostermislerdir [3].

Wang, vd., “Hepatocellular Carcinoma” kanser tiiriiniin kotii huy karakteristigini

belirlemek icin kontrast tutuculu karaciger MR gortintiilerini, onerdikleri CNN



mimarisi ve goriintii doku ozellikleri ile birlestirerek isleme tabi tutmuslardir.

Onerdikleri yéntem, %99 oraninda dogruluk elde etmistir [4].

Yang, vd., cok kanalli ve 3B bir CNN mimarisi onererek “Hepatocellular
Carcinoma” kanser tiiriinli, derecelendirmesini dinamik kontrast tutuculu
karaciger MR goriintiileri ile derecelendirmislerdir. Calisma sonucunda %74

oraninda dogruluk elde edilmistir [5].

Christ, vd., CFCSs (Cascaded Fully Convolutional Neural Networks) [42]
mimarisini kullanarak CT ve MR goriintiilerinden karaciger organini ve karaciger
lezyonlarini boliitlemislerdir. 31 hastaya ait klinik (6zel) MR goriintiileri tizerinde
gerceklestirdikleri calismada, karaciger boliitlemesinde ortalama %87 Dice
benzerlik katsayisina, lezyon boliitlemesinde ise ortalama %69.7 Dice benzerlik

katsayisina ulagmiglardir [6].

Wang, vd., multi modal goriintiileme sistemlerini U-Net [31] derin 0grenme
mimarisi ile birlestirerek 330 hastaya ait 6zel veri setine ait MR ve CT goriintiileri

tizerinde yaklasik %94 dogrulukta karaciger boliitlemesi yapmislardir [7].

Tamada, vd., hareketten kaynaklanan MR goriintiilerinin deformasyonunun

giderilmesi icin CNN mimarisini kullanmislardir [8].

Yu, vd., KSA mimarisi kullanarak, 6zel veri setindeki biyopsi goriintiilerinden
“Liver Fibrosis”’in evresini derecelendirerek makine 6grenmesi yontemlerinden

daha basarili sonuclara ulagsmislardir [9].

Mlynarski, vd., iyi huylu ve kétii huylu beyin tiimorlerinin yer aldigi BRATS 2017
veri setini kullanarak aksiyal, koronal ve sagital kesitlere ait 6zellikleri, 6nerdikleri
U-Net tabanli 2B CNN mimarisi ile elde ettikten sonra mevcut biitiin 0zellik
haritalarin1 U-Net tabanli 3B CNN mimarisinde isleme tabi tutmuslardir. T1, post-
contrast T1, T2 ve FLAIR sekanslarini iceren 285 hastaya ait MR goriinti
yiginlarinin yer aldigi bu veri setinde, calisma sonucunda boéliitleme dogrulugu

ortalama %91 Dice skoru olarak elde edilmistir. [10]

Xiao, vd., 10 farkl hastaya ait topladiklar1 klinik veriden olusan 763 x 763 piksel

boyutlarindaki MR gortintiileri tizerinde gerceklestirdikleri calismada 6n islemeye



tabi tuttuklar1 25x25 piksel boyutlarindaki alt goriintiilerde, onerdikleri SDAE
(Stacked Denoising Auto-Encoder) [43] mimarisini kullanarak beyin tiimorlerinin
boliitlenmesinde ortalama %98 dogruluk elde ederek; aymi veri iizerinde
kullanilan SVM (Support Vector Machines) [45] ve 2 katmanli CNN mimarisinden

daha basarili sonuclar ortaya koymuslardir. [11]

Qin, vd., 274 hastaya ait egitim, 110 hastaya ait test goriintiisii iceren BRATS2015
(Brain Tumor Segmentation Challenge - 2015) veri seti {iizerinde
gerceklestirdikleri calismada; T1,T1c, T2 ve FLAIR sekanslarindaki goriintiileri, alt
bolgelere ayirip Onerdikleri DNN (Deep Neural Networks) mimarisi ile
boliitledikten sonra “Level-Set” yontemi ile post-process’e dahil etmislerdir.

Galismada ortalama %93 oraninda Dice skoru elde edilmistir [12].

Li, vd., U-Net mimarisindeki katmanlar1 Inception bloklar1 [46] ile degistirerek
BRATS2015 ve BRATS2016 veri setleri tizerinde calisma gerceklestirmislerdir.
Bununla birlikte beyin ttimorlerine ait alt bolgeleri segmente edip sonuclari
birlestiren, kademeli bir yaklasim sunmuslardir. Sunduklar1 yaklasim U-Net

mimarisinden daha basarili sonuclar ortaya koymustur [13].

Wang, vd., kademeli bir KSA mimarisi 6nererek beyin tiimorlerinin alt bolgelerini
hiyerarsik olarak segmente etmislerdir. Ek olarak, test zamaninda gercek zamanl
veri artirnmi uygulayarak hem piksel hem de yapi tabanli bilginin ¢ikarimini
saglamislardir. BRATS2017 yarismasinda 2. Sirada yer aldiklari1 bu yontemde, 3B
U-NET, TNet [44] ve Enet mimarilerinden daha yiiksek dogrulukta sonuc elde
etmislerdir. [14]

Swati, vd., 233 hastaya ait toplam 3064 goriintiiniin oldugu sagital, aksiyal ve
koronal kesitleri iceren CE-MRI (Contrast-Enhanced Magnetic Resonance Images)
veri seti lizerinde 6n egitimi yapilmis VGG-19 [49] mimarisini ve onerdikleri blok
temelli VGG-19 [49] mimarisini karsilagtirarak beyin  tiimorlerini
siniflandirmiglardir. AlexNet [26] ve VGG16 mimarilerinden daha basarili
sonuclar elde eden bu mimari yaklasik %95 oraninda Dice Benzerlik Katsayisi elde

etmistir [15].



Sajid, vd., BRATS2013 verini kullanarak gelistirdikleri iki sig KSA mimarinin
sonuclarini yeniden konvoliisyon islemine tabi tutarak glioma tiimorlerinin

segmentasyonunda %86 oraninda Dice Benzerlik Katsayisi’na ulagsmislardir [16].

Shen, vd., onerdikleri CFCN (Concurrent Fully Convolutional Networks)
mimarisini ayr1 ayr1 Gaussian, Mean ve Median filtrelerinin uygulandigi
gortintiiler iizerinde egiterek c¢ikan sonuclar1 CRF (Conditional Random Fields)
[47] ile optimize ettikten sonra makine 6grenme temelli Lineer Regresyon
algoritmasiyla siniflandirarak, BRATS2015 veri setindeki beyin tiimorlerini
boliitlemislerdir. Onerdikleri yoéntem yaklasik %86 oraninda Dice Benzerlik

Katsayisi elde etmistir [17].

Havaei, vd, onerdikleri KSA mimarisini BRATS2013 veri seti lizerinde egiterek

glioblastoma tiiriindeki tiimorlerin segmentasyonunda kullanmiglardir [18].

Teki, vd., GAN (Generative Adversarial Networks), Conditional Deep Convolution
GAN [48], Auto-Encoders ve U-Net mimarilerini kullanmiglardir. Onerdikleri GAN
tabanli mimarinin tretici kisminda U-Net, secici kisminda ise KSA tabanli bir
mimari  kullanmiglardir. MICCAI beyin lezyonu veri seti {iizerinde
gerceklestirdikleri bu calismada onerdikleri U-Net tabanli GAN mimarisi diger

mimarilerden daha basarili olmustur [19].

Ar ve Hanbay, 2018, onerdikleri {ic asamali yontem ile birlikte MR cekimindeki
beyin tiimorlerini hem boéliitlemis hem de siniflandirmistir. Bu yontem; Watershed
[51] ve morfolojik operator tabanli giiriiltii giderici 6n isleme, ELM-LRF (Extreme
Learning Machine-Local Receptive Fields) [50] temelli timor tip siniflandirmasi
ve timor bolitlemesine dayanmaktadir. Calisma 06zel klinik veri setiyle
gerceklestirilmis olup; 7 hastanin egitim, 2 hastanin ise test amach kullanildig:
goriintiiler {izerinde yaklastk %97 oraninda siniflandirma dogruluguna

ulasmislardir [20].

Mittal, vd., 2019, beyin tlimorlerinin boliitlenmesi icin Onerdikleri SWT
(Stationary Wavelet Transform) [52] ve GCNN (Growing Convolutional Neural
Network) [53] tabanli yontemi SOM (Self Organizing Map) [54], Genetik
Algoritmalar, DVM (Destek Vektor Makineleri) ve CNN (Convolutional Neural
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Networks) mimarileri ile karsilastirmislardir. Onerdikleri yéntem kiyasladiklar:

yontemlere gore daha basarili sonuglar vermistir [21].

Igbal, vd., BRATS 2015 veri setini kullanarak egittikleri LSTM (Long Short Term
Memory) [55] ve ConvNet tabanli mimarileri birlestirerek beyin tiimorlerini
boliitlemislerdir. LSTM yonteminden %80, ConvNet mimarisinden %75, iki

mimarinin birlesiminden ise yaklasik %82 oraninda dogruluk elde etmislerdir

[22].
1.2 Tezin Amaci

Diinyadaki en o6liimciil kanser tiirlerinden ikisi karaciger ve beyin kanserleridir.
Gerek BT, gerekse MR gortintiilerinde hekimler tan1 koymak amaciyla cok sayida
ardisik BT ve MR kesitlerini ayni anda incelemek zorundadir. Bu durum, insana
bagli etmenlerden dolay1 tani dogrulugunu, kalitesini ve zamanini negatif yonde
etkilemektedir. Sunulan tez c¢alismasinda tibbi goriintii islemede siklikla
kullanilan U-Net mimarisinin kontrast tutuculu BT goriintiilerinden ve T1,T1-gd,
T2 ve T2-FLAIR sekanslarindan olusan MR goriintiilerinden otomatik lezyon
belirlemedeki basaris1 LiTS ve Medical Segmentation Decathlon veri setleri

kullanilarak arastirilmastir.
1.3 Hipotez

Galisma, “U-Net derin 6grenme mimarisi ile BT ve MR gortintiilerinden ytiiksek
dogrulukta otomatik lezyon boliitleme islemi gerceklestirilebilir.” Hipotezi {izerine

kurulmustur.



2

Calisma ile Ilgili Genel Bilgiler

2.1 insan Kaynakli Hatalarin Giderilmesi

Insan kaynakl tan1 hatalari, tani ve tedavi siirecini olumsuz yonde etkilemektedir.
Bunun sonucu, dogrudan insan hayatini etkilemekte, ayrica sosyal ve ekonomik
geri doniilmez zararlara neden olmaktadir. Sadece hastayi degil, sosyal cevresinde
de psikolojik sorunlar, verim kayb1 gibi 6nemli travmalara neden olmaktadir. Bu
sebeple hekimlere yardimci olabilecek ve insan kaynakli hatalardan minimum
diizeyde etkilenecek bir bilgisayar temelli tani sistemi ile bu durumun Oniine
gecilerek kanserle savasta, hastaligin erken tani ve tedavisinde etkin bir rol
iistlenilebilir. Bundan dolayi, sunulan ¢calismada giiniimiizde en gelismis teknoloji
olan ve gelecekte de gelisme trendini siirdiirecek yapay zeka teknolojisi
kullanilmistir. Yapay zeka temelli yontemler; biiyiik verilerin analizi, karar verme,
kiimeleme, obje tanima, obje bolitleme vb. islemleri basariyla
gerceklestirebilmektedir. Bu disiplinin alt dallarindan biri olan derin 6grenme; bu
asamalarda kullanicinin tistlendigi 6zellik ¢ikarimini otomatik hale getirerek, veri

setindeki karakteristiklerin tespiti asamasini ortadan kaldirmaktadir.

Tez calismasi kapsaminda derin 6grenme mimarilerinden biri olan U-Net
mimarisinin karaciger CT ve beyin MR goriintiilerinden lezyon bdliitleme

performansi incelenmistir.
2.2 Bilgisayarli Tomografi (BT)

BT’nin matematiksel temelleri 1917 yilinda “Radon Dontisiimii” [67] ile atilmustir.

Ik BT cihaz1 Godfrey Hounsfield tarafindan 1967 yilinda icat edilmistir [68].

Bilgisayarli tomografi, bir saptayici halkasinin bir nesneyi cevreledigi ve saptayici
halkasiyla es merkezli bir X 1s1n kaynaginin nesne etrafinda dondiigii bir siirectir.
X 1sinlar1 nesneden gecerek halkadaki uygun saptayicilar tarafindan karsi ucta
toplanmaktadir. X 1s1n kaynagi donerken bu islem tekrarlanir. Tomografi,
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algilanan veriyi bir goriintii olusturmak icin kullanan algoritmalari icermektedir.
Saptayici halkasina dik yondeki nesne hareketi bu dilimlerden olusan bir kiime

meydana getirmektedir [69].
2.3 Manyetik Rezonans (MR)

1938 yilinda Isidor Isaac Rabi tarafindan calismalarin baslamasina ragmen ilk MR
goriintiileri 1973 yilinda Paul Lauterbur tarafindan edinilmistir [71]. MR,
vicuttaki hidrojen atomlarininin ¢ekirdeklerindeki protonu uyararak, buradaki
harekete ve yogunluga gore goriintii olusturmaktadir [70]. Farkhi dalga
boylarindaki manyetik dalgalar vasitasiyla, amaca gore farkli sekansta gortintiiler
elde edilmektedir. En temel sekanslar; T1, T2 ve FLAIR olup bu sekanslarin

kullanim amaclar1 Tablo 2.1’de goriilebilmektedir.

Tablo 2.1 MR sekanslar1 ve kullanim amaclari

Sekans Kullanim Amaci
T1 Organ, doku, kemik, vb. viicut yapilarinin goriintiilenmesi
T2 Odem, vb. patolojik yapilarin ayirt edilmesi

FLAIR Beyin-Omurilik Sivist’ nin (BOS) goriintiilenmesi

2.4 Anatomik Diizlemler

Koronal Diizlem

. —

. Sagital
™ Diizlem

L

Aksiyal
Diizlem

<

Sekil 2.1 Sagital, Aksiyal ve Koronal diizlemler [73]



MR ve BT goriintiileme tiirleri; sagital diizlem (viicudu sag-sol seklinde ortadan
ikiye ayiran kesit), Aksiyal diizlem (viicudu tist-alt seklinde ortadan ikiye ayiran
kesit) ve koronal diizlem (viicudu on-arka seklinde ortadan ikiye ayiran kesit)
olmak {izere toplam 3 farkli kesitten goriintii kaydi yapmaktadir. Bu diizlemler,

Sekil 2.1’ de belirtilmistir.

2.5 DICOM Veri Yapisi

DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine); medikal
goriintiilerdeki hastaya ait bilgilerin (isim, yas, tarama yapilan cihaz, kanser tiiri,
vb.) depolanmasi, gorsellestirilmesi ve aktarilmasi i¢in gelistirilmis bir iletisim
protokolii standardidir [72]. Mamografi, MR, BT, ultrason, vb. goriintiileme
tekniklerinden edinilen bilgiler DICOM formatinda kaydedilmektedir. Tez

calismasi kapsaminda, aksiyal kesitteki MR ve BT goriintiileri kullanilmistir.



3

Yontem

3.1 Derin Ogrenme

Glinlimiizde boliitleme, siniflandirma, ses tanima ve dogal dil isleme gibi bircok
arastirma dalinda kullanilan derin 6grenme; bilgisayarlarin insanlara benzer
sekilde karar vererek kavram hiyerarsilerinden yola cikarak 6grenme islemini

gerceklestiren bir makine 6grenmesi yontemi olarak tanimlanmaktadir [23].

Bu yontemin en biiyiilk avantaji, bilgisayarin 6grenme amaciyla kullanacagi
ozellikleri/6znitelikleri kendi kendine edinebilmesidir [24]. Klasik yontemlerde
bu siire¢c operator tarafindan gerceklestirilmekte olup, kullanilacak veri setinin
analizi gibi uzun bir siire¢ s6z konusudur. Ancak derin 6grenme otomatik
ozellik/oznitelik c¢ikartma kabiliyetiyle birlikte bu siireci 6nemli O6lciide
kisaltmaktadir. Denetimli ve denetimsiz yontemler olmak iizere ikiye ayrilan derin

0grenme mimarileri; boliitleme, siniflandirma ve obje tespiti i¢in kullanilmaktadir.

AE (Automatic Encoders), SSAE (Sparse Stacked Auto Encoders) vb. yontemler

denetimsiz derin 6grenme yontemlerine 6rnek olarak verilebilir.

U-Net, V-Net, FractalNet, SegNet, DenseNet, ResNet, vb. mimariler de denetimli
derin 6grenme mimarileri arasinda yer almakta olup; KSA, R-CNN, FCN, vb.

mimari tirlerini temel almaktadirlar.

& — — Araba

Girdi Goriintii Ozellik Cikarimi ve Siniflandirma Sonug

Sekil 3.1 Derin 6grenmenin otomatik 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma kabiliyeti
[33]



Bir KSA, girdi, konvoliisyon katmani, aktivasyon fonksiyonu, havuzlama, tam bagh
katman ve bdliitleyici gibi temel bilesenlerden olusur (Sekil 3.2). Bu bilesenlerin
birbirleriyle iliskileri, sayilari, kullanilan fonksiyonlar mimariden mimariye

degisebilmektedir.

Tam Bagli Katman

Ozellik Haritalar Ozellik Haritalar

|
2>

o000 0
o0

Havuzlama Sonug

Konvoliisyon Katmanlari

Girdi

Sekil 3.2 Konvoliisyonel Sinir Ag1 yapisi [34]
Konvoliisyon katmanlar1 derin 6grenmenin kilit noktasini olusturmaktadir.
Hedeflenen siniflara ait objelerin boliitlenmesi icin gereken oOzellik bilgisi,
konvoliisyon katmanlarindaki cekirdek matrislerinde yer almaktadir. Bu
matristeki degerler agirlik olarak adlandirilmaktadir. Girdi goriintiistindeki
piksellere yatay ve diisey yonde belirli araliklarla uygulanan bu filtreler, girdi
verisinin farkli bir sekilde anlamlandirilmasini saglamaktadir. Konvoliisyon
katmanlarinin sayisi ve filtre matrisinin boyutlari, tasarlanan agin yapisina gore
degisiklikler gosterebilmektedir. Konvoliisyon katmanlarinin sayisinin artmasi,
girdi gortintiiler tizerinde daha detayl bilgi ¢cikarimini saglayarak agin 6grenmesi

gereken Ozelliklere cesitlilik saglayabilmektedir.

(1%3)4(0x0)+ (1x1)+
(2x2)+(0x6)+(2x2)+
(1x2)+(0x4)+(1x1) =-3

Sekil 3.3 Konvoliisyon Filtresi [35]
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3.1.1 Aktivasyon Fonksiyonlar

Bu fonksiyonlar sinir aglarinda konvoliisyon sonucunda iiretilen 6zelliklerdeki
sayisal deger dagilimini degistirerek bu degerlerin dogrusalligin1 giderip, deger
dagilimin1 gercek¢i olarak yansitmaya olanak saglamaktadir. Verilerin istenen
dagilima aktarilmasinda, uyusumsuz/aykiri degerlerin sinir agindan
uzaklastirilmasinda, konvoliisyon katmanindan elde edilen degerlerin farkli bir

skalada anlamlandirilmasinda kullanilmaktadir [25].

Kullanim1 en yaygin olan aktivasyon fonksiyonlar1 Sigmoid, Hiperbolik Tanjant ve

ReLU (Rectified Linear Unit) fonksiyonlardir.

Konvoliisyon islemi sonucunda elde edilen degerler; Sekil 3.4’den gortilebilecegi
gibi Sigmoid fonksiyonunun kullanimiyla [0-1] araliginda, Hiperbolik Tanjant
fonksiyonunun kullanimiyla [-1,1] araliginda ifade edilebilmektedir. ReLU
fonksiyonu ise girdi ozellik haritasindaki negatif degerleri sifir olarak, pozitif

degerleri ise degistirmeden bir sonraki katmana aktarmaktadir [26].

. Sigmoid Tanh Relu
1.0 1.0

0.8 0.5
0.0
0.2 -0.5
0.0 1.0

ONWBLD

Sekil 3.4 Aktivasyon fonksiyonlari [36]
3.1.2 Havuzlama (Pooling)

Havuzlama katmanlar girdi verisindeki karakteristik bilgilerin ortaya cikarilarak
hesaplama maliyetini azaltmak amaciyla kullanilmaktadir. Bu vasitayla agin

hesaplama maliyeti diisiiriilmektedir [23].

Havuzlama katmanlar aktivasyon fonksiyonlarinin tirettigi verilerin 6rneklenmesi
amaciyla kullanilmaktadir. Girdi olarak gelen verinin boyutu, bu veri tizerinde
kayan bir pencere araciligiyla azaltilmaktadir. Girdi veriler, secilen havuzlama
operatoriine (Maksimum, minimum, ortalama, vb. gore farkli yaklasimlarla bir
sonraki katmana aktarilmaktadir. Sekil 3.5’de 2x2 boyutlarindaki bir pencere
icerisinde uygulanan maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama islemleri
goriilebilmektedir.
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Maksimum havuzlama

20 30

112| 37
121201 30| 0
8121 2| 0
34(70| 37| 4 Ortalama havuzlama
112100} 25|12 13! 8

791 20

Sekil 3.5 Maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama [37]

3.1.3 Tam Bagh Katman ve Softmax Katmani

KSA'’ larin son katmaninda yer alan bu yapi, konvoliisyonlar araciligiyla elde edilen
diisiilk, orta ve yiiksek seviyeli oOzelliklere dayali olarak simif puanlarinin

hesaplanmasi i¢in kullanilmaktadir [24].

Tam Bagli Katman’dan elde edilen degerlerin ait oldugu siniflara atanabilmesi icin
siniflandiriciya ihtiya¢ duyulmaktadir. Rasgele orman [56], Destek Vektor
Makineleri, Softmax [57], vb. algoritmalar, etiket tahmini icin siniflandirici olarak

kullanilmaktadar.

Tam Baglhi Katman

Sekil 3.6 Tam Bagli Katman [38]
X;: girdi verisi, k: sinif, s: KSA’ nin 6nceki katmanlarindan elde edilen bir sinif

puani olmak iizere [27],
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e(sk)

p(y =kl|X;) = m

(3.1)

3.1.4 Konvoliisyonel Sinir Aglarindaki Parametreler

Konvoliisyonel sinir aglarinda operator tarafindan belirlenen parametreler,
egitilen agin performansini dogrudan etkilemektedir. Bu sebeple parametre secimi
dikkat edilmesi gereken bir husustur. Bu parametreler sirasiyla; 6grenme orani
(learning rate), epok sayisi, kiime boyutu (batch size), baslangi¢c agirliklari,

diizenlilestirme (regularization) seklinde siralanabilir.

3.1.4.1 Ogrenme Oram

Bu oran (learning rate), geri yayilimdan elde edilen diizeltme miktarina goére ag
parametrelerinin ne kadar hizli giincellendigini gostermektedir. Bu degerin cok
yiksek secildigi takdirde 6grenme siiresi azalabilmekte olup optimum ¢6ziime
erisemeyen, dengesiz sonuclarin iiretilmesi ihtimali bulunmaktadir. Eger bu oran
disiik secilirse agin O0grenme siiresi uzayabilmekte olup global minimuma

erisememe riski vardir.
3.1.4.2 Epok Sayis1

Biitlin veri setinin ag iizerinde ka¢ defa egitime katilacagini gostermektedir. Epok
sayisinin diisiik tutulmasi durumunda 6grenememe (under-fitting) durumu ile
karsilasilabilmektedir. Bu saymin yiiksek olmasi durumunda ise belirli bir
asamadan sonra dogrulugun degismedigi, yani islem yikiinin artirildig

gozlemlenebilmektedir.
3.1.4.3 Kiime Boyutu

Bir epokta biitiin veri setinin tek bir seferde egitim icin kullanilmasi, agin derinligi
ve veri boyutu goz onilinde bulunduruldugunda hem donanim hem de maliyet
problemlerine yol agmaktadir. Bu sebeple egitim asamasinda veri setinin parcalara
boliinmesi gerekmektedir. Bir parcadaki veri sayis1 kiime boyutunu
gostermektedir. Lineer cebir islemlerinin vektorel bir sekilde grafik islemcisi

tizerinde hesap yapabilmesine de olanak saglamaktadir [28].
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3.1.4.4 Baslangic Agirhiklan

Yapay sinir aginda noronlar arasindaki agirliklarin baslangic degerlerinin
atanmasi, ileri besleme sonucunda goézlemlenecek diizeltme miktarini etkiledigi
icin agin egitim siirecinde 6nemli bir role sahiptir. Bu degerler normal dagilim

sinirlar icinde olacak sekilde rastgele olarak baslatilabilmektedir [29].
3.1.4.5 Diizenlilestirme (Regularization)

Asir1 6grenme/Ezberleme (overfitting), makina 6grenme yontemlerinde en cok
karsilasilan problemlerden biridir. Egitim veri setinde yiiksek dogrulukta
performans gosterip farkl bir veri tiiriinde diisiik dogruluk elde edilmesi seklinde
tanimlanabilmektedir. Bu durumun baslica sebebi, egitim verisindeki benzer
nitelikteki verilerin fazla olmasidir. Agin baskin olan tek bir tiirdeki verilerle

egitilmesi, agirliklarin diger tiirleri ifade edememesine yol agmaktadir.

Dropout, L2, vb. yontemler bu agirhiklarin aktifligini ortadan kaldirarak
ezberlemeyi engellemek icin kullanilmaktadir. Tez calismas1 kapsaminda; olasilik
degeri ile ifade edilen ve bu degere gore agirliklarin sinir agina dahil edilip

edilmeyecegini belirleyen Dropout yontemi kullanilmistir [30].

Sekil 3.7 Dropout kullanimindan 6nce (sol) ve kullanimdan sonra (sag) [39]
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3.2 U-Net Mimarisi

U-NET mimarisi, elektron mikroskobundaki niikleonlarin boliitlenmesi amaciyla
tasarlanmistir. Bu mimari; tam baglhh katmanlar icermediginden diger KSA
mimarilerine gore daha hizli calismaktadir. Tibbi goriintii isleme amaciyla
tasarlanmis olup, az sayida egitim verisi ile farkli karakteristikteki yapilar1 bu
veriler ile boliitlemeyi amaclamaktadir. KSA yapisina benzer sekilde konvoliisyon,
aktivasyon, havuzlama ve sonu¢ katmanlarindan olusmaktadir. Tipik bir KSA
mimarisinden temel farki; piksel bazinda {iretilen olasilik haritasinda tam bagh

katman yerine tekrar bir konvoliisyon islemine tabi tutulmasidir [31].

U-Net mimarisi her bir olcekte 3x3 boyutlarindaki iki adet konvoliisyon
katmanindan ve her bir konvoliisyon katmanini takip eden ReLU aktivasyon
fonksiyonundan olugmaktadir. Bu asamalardan sonra havuzlama (pooling) islemi
ile bir sonraki Olgcege gecis saglanmaktadir. Kodlayici katmanlarinin bitiminden
sonra her bir piksele ait olasilik degerinin tretilebilmesi icin yukar1 6rnekleme
islemi ile birlikte, karsilik gelen oOlceklerde de konvoliisyon ve aktivasyon
operatoOrleri kullanilmaktadir. Yukar1 Ornekleme asamasinda olusacak veri
kaybinin engellenmesi i¢in kodlayici asamasindaki 6zellik haritalari, kod ¢6ziicii

asamasindaki olcege karsilik gelecek bicimde aktarilmaktadir.

Sonug
Segmentasyon
Haritasi

Girdi
Gortintti | |» >

- _I
- 4

1
i
v t
_H*B‘»D UOU’D = Konvoliisyon. 3x3, ReL.U
t

¥ 1024

DoEH:} [ » ¥ Maksimum Havuzlama, 2x2
ER | . 4 # Yukar: Ornekleme
s 8 e~ s

= Konvoliisyon, 1x1

Sekil 3.8 U-Net derin 6grenme mimarisi [31]
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3.3 K-Kath Gapraz Dogrulama

Makine 6grenmesi yontemlerinin degerlendirilebilmesi icin veri setinde sadece tek
bir test kiimesinin olusturulmasi, verinin iceriginden kaynaklanabilecek yanlis
degerlendirmelere sebebiyet verebilmektedir. Bu sebeple biitiin veri seti K adet
esit parcaya boliinerek, her bir parca hem egitimde hem test asamasinda
kullanilabilmektedir. Her bir iterasyonda (K-1) adet egitim ve 1 adet test grubu
olacak sekilde biitiin parcalar sirasiyla hem egitime hem test islemine tabi
tutulmaktadir. K-Katl Capraz Dogrulama (KKCD) yontemi sayesinde biitiinctl bir
yaklagimla kullanilan makine o6grenmesi yontemlerinin dogrulugu tespit

edilebilmektedir [61].

Tez calismasi kapsaminda 5-Kath Capraz Dogrulama yontemi kullanilmistir.
3.4 Dogruluk Olgiitleri

Boliitleme islemi sonucunda elde edilen bdlitlerin dogrulugu, kullanilan
yontemlerin basarisim1 6l¢gmektedir. Bu sebeple, secilen degerlendirme kriteri
kurulan sistemin sonucunu belirlemede 6nemli bir yer edinmektedir. Elde edilen
boliit ile referans boliit karsilastirilarak her bir goriintii icin basar
degerlendirilmesi yapilabilmektedir. Bu iki kiime arasindaki benzerligin
hesaplanabilmesi icin tez c¢alismasi kapsaminda Dice Benzerlik Katsayisi

kullanilmistir.

3.4.1 Dice Benzerlik Katsayisi

A ve B farkl iki veri seti olmak tlizere;

ANB

dice (A,B) = 2
ice (A,B) =2+ 777

(3.2)

Bu veri setleri arasindaki benzerlik katsayisi, iki veri seti arasindaki kesisimin

birlesimlerine oraniyla bulunmaktadir [32].

Boliitlenmis ve referans goriintiiler tek boyutlu bir diziye doniistiiriildiikten sonra

iki goriintii arasindaki benzerlik hesaplanarak, goriintii bazinda Dice Benzerlik
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Katsayis1 (DBK) elde edilmistir. Edinilen katsayilarin ortalamasi ile derin 6grenme

mimarilerinin performansi incelenmistir.
3.4.2 Karsilastirma Matrisi

Tablo 3.1 Karsilastirma Matrisi

Referans
Pozitif | Negatif
Tahmin |Pozitif |DP YP
Negatif |YN DN

DP; olumlu ve dogru tahmin edilen, DN; olumsuz ve dogru tahmin edilen, YP;
Olumlu ve yanlis tahmin edilen, YN; Olumsuz ve yanlis tahmin edilen olmak iizere
[62]; karsilastirma matrisi Tablo 3.1’de yer almaktadir. Bu matristen elde
edilebilecek dogruluk metrikleri Esitlik (3.3)’ de yer almaktadir. Ozgiinliik; pozitif
tahmin dogrulugunu, Hassasiyet; negatif tahminlerin referans dogrulugunu,
Duyarlilik; pozitif tahminlerin referans dogrulugu, F-Skor ise Duyarlilik ve

Hassasiyeti arasindaki iligkiyi veren dogruluk metrikleridir.

. oy DN
aSSClSlye _YP-|—DN
6o DP
ZGUE = pp 1 yp

(3.3)
Duyarhlk = —2
WAt = pp YN

F —Skor =2+«DP/(2*DP +YP +YN)
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Uygulama

4.1 Materyal

Calisma kapsaminda Medical Segmentation Decathlon veri setine ait karaciger ve
beyin tiimord veri setlerinden faydalanilmistir. Bu veri setlerindeki lezyonlarin
boliitlenmesi, “Lezyon Var” ve “Lezyon Yok” smiflarindan olusacak sekilde

gerceklestirilmistir.

MR/CT Goériintiilerini Etiket
Goriintiisiindeki I ezyon Bilgisine Gére
Kesme (Beyin icin; 144x144,
(Karaciger icin; 64x64)

—» U-net Mimarisinin Egitimi

¥

Parca Bazinda Dogruluk Analizi

k4
Referans Etikete Gére Dogruluk Analizi [*— Test Gériintiilerinin Birlestirilmesi

Sekil 4.1 Algoritmik Akis Semast
4.1.1 Karaciger Tiimori Veri Seti

Karaciger lezyonlarinin tespiti icin LiTS (Liver Tumor Segmentation Challenge)
veri setindeki 28 hastaya ait veri kullanilmistir. Veri setindeki gortintiiler kontrast
tutuculu CT goriintiisii olup, en sik rastlanan kotii huylu karaciger tiimori olan
hepatoselular karsinom ve metastaza ugramis karaciger lezyonlarini icermektedir.
Veri setinde tiirlere ait herhangi bir etiket bilgisi yer almamaktadir.
Gortintiilerdeki kesit kalinlig1 0.45-6.00 mm arasinda degismekte olup piksel
coziniirliikleri 0.5-1.0 mm araliginda yer almaktadir. Veri setindeki goriintiilerin
boyutu 512x512 pikseldir. Veri setinde bir hastada en az 75, en fazla 534 olmak
lizere toplam 11.200 adet Aksiyal kesitte karaciger BT gortintiisii mevcuttur. Tez
calismasi kapsaminda sadece lezyonlara ait etiket bilgisi kullanilarak lezyonlarin

otomatik boliitlenmesi amaclanmustir.
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Sekil 4.2’ de, LiTS veri setindeki 6rnek bir karaciger BT ve bu BT goriintiisiine ait

karaciger (Kirmizi) ve lezyon (Yesil) bilgisi yer almaktadir.

Sekil 4.2 LiTS veri setindeki 6rnek karaciger BT’si ve etiketleri (Kirmizi:
Karaciger, Yesil: Lezyon)
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4.1.2 Beyin Tiimori Veri Seti

Beyin tiimorii veri seti BraTS 2016 ve BraTS 2017 yarismalarinda kullanilan
gortintiilerden olugsmaktadir [58,59,60]. 750 multiparametrik MRI taramasinin
(484 egitim, 266 test) yer aldig1 bu veri setindeki gortintiiler glioblastoma ve
diisiik seviyedeki gliomalar: icermektedir. FLAIR, T1 agirlikli, T1 Gadolinum (T1-
Gd) ve T2 agirlikli MR sekanslarindan olusmaktadir. Veri setindeki etiketlemeler
sirastyla “arka plan, 6dem, kontrast tutan lezyon ve kontrast tutmayan lezyon”
siniflarini icerecek seklinde yer almaktadir. Veri setindeki tiirler; sinir hiicrelerini
koruyan ve destekleyen hiicreler olan glia hiicrelerinde olusan, glioma isimli
lezyonlari ve glioma tiirlerinden biri olan; tedavi edilmesi zor olan kotii huylu bir
beyin tiimorii olan glioblastomalar: icermektedir. Veri setinde ki goriintiilerin
olusturulmasinda kullanilan MR cihazlar1 1T°den 3T’ye kadar cesitlilik
gostermektedir. Veri setindeki gortintiilerin boyutu 240x240 pikseldir. Her bir
hasta icin Aksiyal kesitte 155 gortintii mevcuttur. Veri setinde toplam 75.020 adet
goriintii mevcuttur. Verilerdeki etiket tiir bilgisi, veri setindeki .json formatindaki

dosyadan, hasta bazinda edinilmistir.

Tablo 4.1 Beyin veri setine ait goriintii 6zellikleri

Lezyon tiirleri Glioblastoma diisiik seviyeli glioma
Sekanslar FLAIR, T1, T1-Gd, T2
Cihaz Coziniirligia 1 Tesla-3 Tesla

Bu yarismanin siiresi sona erdigi icin veri setindeki 485 egitim goriintiisi

lizerinden egitim ve test islemleri gerceklestirilmistir.
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(b)

Sekil 4.3 Beyin tiimorii veri setindeki 6rnek beyin MR ve etiket gortintiileri (a:
T1, b: T1gd, c: T2 sekansli MR goriintiileri, Kirmizi: Odem, Yesil: Kontrast
tutmayan lezyon, Mavi: Kontrast tutan lezyon)

Tez calismasi kapsaminda “6dem, kontrast tutmayan lezyon ve kontrast tutan
lezyon” siniflar1 birlestirilmistir. “Lezyon” ve “Lezyon Degil” sinifi {izerinden
yapilan islemler sonucunda, beyin MR goriintiilerindeki lezyonlarin otomatik

boliitlenmesi amaglanmistir.
4.2 Egitim Verilerinin Olusturulmas:

Karaciger icin 512x512 boyutundaki toplam 28 hastaya ait test goriintiisiinden
kesim islemi sonucunda 64x64 piksel boyutlarinda 54.763 adet alt goriintii parcasi

elde edilmistir.

Beyin icin 320x320 boyutundaki toplam 484 hastaya ait goriintii, 144 x 144
piksellik alt bolgelere ayrilarak her bir sekans icin 69.696 adet alt goriintii parcasi

elde edilmistir.
4.3 Kullanmilan Yazilim ve Donanim Altyapilar

Derin 6grenme algoritmalarinin uygulanabilmesi icin Python - 3.7.0 programlama

dili, Tensorflow - 1.5.0 [64] ve Keras - 2.2.4 [63] kiitliiphaneleri kullanilmistir.

Kullanilan veri setlerinin acilabilmesi i¢cin NiBabel (Neuro Imaging Brain Label)

[65] kiitiiphanesinden faydalanilmistir.
Bununla birlikte karaciger lezyonlarinin tespitinde;

e NVIDIA GeForce GTX1080 Ti, 11 GB RAM Ekran Kart1 Siiriiciisii
e Intel® Core™ i7-8700K @ 3.70 GHz Islemci
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e 32 GB RAM, 64 bit Isletim Sistemi
Beyin lezyonlarinin tespitinde;

e 4 adet NVIDIA TITAN Xp, 12 GB RAM Ekran Kart1 Siirticiisii
e 2 adet Intel® Xeon E5-2690 v4 2.60GHz islemci
e 8 adet 16 GB RAM, Ubuntu 18.04 Isletim Sistemi

Konfigiirasyonlarindaki donanimdan faydalanilmstir.
4.4 Ag parametreleri ve Egitim

Karaciger ve beyin tiimorii veri setlerinin U-Net mimarisi ile egitiminde

kullanilan parametreler Tablo 4.2’de verilmistir.

4.4.1 Yapilan On Egitimler

Gergeklestirilen 6n deneylere iliskin parametreler ve sonuglar Tablo 4.2’ de yer
almaktadir. Karaciger lezyon veri setinde gerceklestirilen calismalarda (Deney 1,2
ve 3), LiTS veri setindeki goriintiiler, orijinal boyutlar: ile egitim islemine tabi
tutulmustur. Dogrulugun istenen seviyede olmamasi tizerine goriintiiler 128x128
piksellik alt goriintiilere boliinerek egitim islemi tekrarlanmistir. Alt goriintiilere
ayirma islemi sonrasinda, dogrulukta gozlemlenen artistan dolay1 karaciger veri
setindeki goriintiller 64x64 piksellik alt bolgelere ayrilarak ortalama %91
oraninda DBK skoru elde edilmistir. Bunun iizerine goriintiiler 32x32 piksellik alt

goriintiilere ayrilmistir fakat dogrulugun diistiigii gozlemlenmistir.

Beyin lezyonu veri setinde gerceklestirilen calismalarda (Deney 4,5 ve 6), Deney
1,2 ve 3’de oldugu gibi egitimdeki girdi goriintii boyutlari, goriintiilerin orijinal
¢ozlinirligiinden baslayarak daha diisiik boyutlardaki alt goriintiilere ayrilmistir.

Ancak en iyi sonucu %84 DBK skoru ile 144x144 piksellik alt gortintiiler vermistir.

Tablo 4.2 On Egitim Deneyleri

Deney | Girdi | Epok | Parca | Optimizasyon | Organ Test

Boyutu | Sayisi | Boyutu Dogrulugu

Algoritmasi

22



1 512 50 2 Adam Karaciger %64
2 128 40 16 Adam Karaciger %76
3 32 40 16 Adam Karaciger %80
4 320 40 2 Adam Beyin %40
5 224 40 16 Adam Beyin %66
6 72 40 16 Adam Beyin %58

Tablo 4.3 Agin egitiminde kullanilan parametreler

Karaciger Beyin
Epok Sayisi 40 Epok Sayisi 40

Optimizasyon Adam Optimizasyon Adam
Ogrenme Orani 0,001 Ogrenme Orani 0,001

Kiime Boyutu 16 Kiime Boyutu 16
Dropout Orani 0,3 Dropout Orani -
Gortintii Boyutu 64x64 Gortintii Boyutu 144x144
Parametre Sayisi 7.771.297 Parametre Sayisi 7.846.945

4.5 Beyin Lezyonlarinin Boliitlenme Dogrulugu

U-Net mimarisinin, beyin lezyonu veri setindeki KKCD egitim ve test dogruluklari
Sekil 4.4’de ve bu iterasyonlarda ulasilan test dogruluklar1 Tablo 4.4’ de yer

almaktadar.
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Sekil 4.4 Beyin tiimorii veri setindeki 5-katli dogrulama sonug grafikleri (Mavi
Egitim dogrulugu, Turuncu: Test dogrulugu, a: 1.iterasyon sonuclari, b:
2.iterasyon sonuclari, c¢: 3.iterasyon sonuclari, d: 4. iterasyon sonuglari, e: 5

iterasyon sonuclar)
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Tablo 4.4 iterasyonlardan elde edilen dogruluk oranlar

Iterasyon No. DBK
1 %84.98
2 %85.1
3 %82.3
4 %84.89
5 %80.09

Beyin MR veri setindeki 1 ve 2. egitim iterasyonlarinda giiriiltiiniin olmadigi,
egitim ve test dogrulugunun tutarh bicimde artti§1 goriilmektedir. Ancak 3, 4, ve
5. iterasyonlarda egitim asamasinin giriltili gectigi gozlemlenmistir. Bunun
sebebinin, bu iterasyonlardaki egitim ve test goriintiileri arasindaki sinif ve

goriintii benzerliklerinin az olmasindan kaynaklandig: diisiintilmektedir.

K-Kath Capraz Dogrulama isleminin sonuclar1 incelendiginde en yiiksek
dogrulugun %85.1 DBK ile 2.iterasyondan, en diisiik performansin ise %80.09
DBK ile 5. iterasyondan elde edildigi gozlemlenmistir. Karsilastirma matrisi ile
beyin lezyonlarinin boliitlenme dogrulugunun hesabi icin U-Net mimarisinin 2.

iterasyondaki agirliklarn ile islemler gerceklestirilmistir.

1 numarali simif 6dem, 2 numarali sinif kontrast tutucu lezyon ve 3 numarali sinif
kontrast tutmayan lezyon olmak iizere; 2. iterasyondan elde edilen Karsilastirma
Matrisi degerleri Tablo 4.5’de yer almaktadir. Karsilastirmalar, alt goriintiilerden
elde edilen boliitleme sonuclarinin birlestirilerek referans etiketine gore

yapilmistir.

Tablo 4.5’deki degerlerden de goriilebilecegi iizere, U-Net mimarisinin %92
oraninda F-Skoruna ulasti§1 sadece 6édem sinifini iceren gériintiilerdir. Odem,
kontrast tutan lezyon ve kontrast tutmayan lezyon simniflarinin oldugu
goriintiilerde ise %92 oraninda F-Skorwna ulagilmistir. Odem ve kontrast
tutmayan lezyonlarda ise %89 oraninda F-Skoru’na ulasiimistir. Odem ve kontrast
tutan lezyon iceren lezyonlarin oldugu goriintiilerde %88 oraninda F-Skoru' na

erisilmistir.
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Tablo 4.5 Karsilastirma Matrisinden elde edilen sonuclar

Dogruluk Metrikleri Karsilagtirma Matrisi Degerleri
Siniflar — OP DN P N
DBK Duyarlilik | Hassasiyet | Ozgiinliik | F-Skor
1,2,3 0,90 0,93 0,92 0,91 0,92 0,93 0,91 0,07 0,08
1,2 0,82 0,90 0,90 0,88 0,89 0,90 0,88 0,1 0,1
1,3 0,80 0,88 0,91 0,89 0,88 0,88 0,89 0,12 0,08
1 0,91 0,93 0,93 0,92 0,92 | 0,93 0,92 0,07 0,07
MR Gorintisi Referans Etiket Tahmin {Dice = 0.9650])

MR Goruntisi Referans Etiket Tahmin (Dice = 0.9169)

MR Goruntisi Referans Etiket Tahmin (Dice = 0.8670)

Referans Etiket Tahmin (Dice = 0.6020)

Sekil 4.5 Beyin tiimorii veri seti boliitleme 6rnekleri (sol: MR goriintiisii, orta:

referans etiket, sag: U-Net sonucu)
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Sekil 4.5’den de goriilebilecegi iizere U-Net mimarisinin beyindeki lezyon
yapilarini basariyla tespit ettigi anlasilmaktadir. Ancak Sekil 4.5(d)’de lezyon
sinirlarindaki kiiciik detaylarin yakalanmasinda basarili sonuclar veremedigi
gozlemlenmistir. Hem 3 sinifi ayn1 anda iceren hem de kii¢iik lezyonlarin oldugu

durumlarda U-Net mimarisinin basarisi azalmistir.
4.6 Karaciger Lezyonlarinin Boliitlenme Dogrulugu

U-Net mimarisinin, karaciger lezyonu veri setindeki KKCD egitim ve test

dogruluklarn Sekil 4.6’da ve bu iterasyonlarda ulasilan test dogruluklari Tablo

)
4.6’ da yer almaktadir.
Model accuracy Model accuracy
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(e)
Sekil 4.6 Karaciger tiimorii veri setindeki egitim ve test grafigi (Mavi: Egitim,
Turuncu: Test, a: 1.iterasyon sonuclari, b:2.iterasyon sonuglari, c: 3.iterasyon
sonugclari, d: 4. iterasyon sonuglari, e: 5. iterasyon sonuglari)

Tablo 4.6 iterasyonlardan elde edilen dogruluk oranlar:

Iterasyon No. DBK
%90.5
2 %90.2
3 %79.8
4 %88.89
5 %82.66

Sekil 4.6’daki iterasyon sonuclari incelendiginde, en yiiksek dogrulugun yaklasik
%90.5 DBK skoruyla 1.iterasyona ait oldugu goriilmektedir. En diisiik DBK orani
ise %79.8 olarak bulunan 3. iterasyona aittir. Bunun sebebinin, hastalarin organ
yapist ve lezyon tiirlerinin farkliligindan kaynaklandigi diistintilmektedir.
Karsilastirma matrisi ile karaciger lezyonlarinin boliitlenme dogrulugunun hesabi
icin U-Net mimarisinin 1. iterasyondaki agirliklari ile islemler gerceklestirilmistir.
1. iterasyondan elde edilen karaciger BT gortintiilerine ait Karsilastirma Matrisi

degerleri Tablo 4.4’de yer almaktadir.
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Tablo 4.7 Karsilastirma matrisinden elde edilen sonuclar (Karaciger)

Dogruluk Metrikleri Kar§1la§t{rma MamSl
Degerleri
DBK Hassasiyet | Duyarlilk | Ozgiinliik F-Skor DP | DN | YP YN
0,9 0,89 0,88 0,89 0,89 0,9 | 0,89 | 0,11 | 0,12

Sekil 4.7° de karaciger tiimoriiniin boliitlenmesinde elde edilen basarili sonuglar
gosterilmektedir. Boliitleme sonuglarina bakildiginda U-Net mimarisinin hem tekli hem

de coklu lezyonlar1 yakalayabildigi goriilmektedir.

BT Goéruntasa Referans Etiket Tahmin (Dice: 0.9333)

BT Gériuntasi Referans Etiket Tahmin (Dice: 0.9544)

BT Goéruntusi Referans Etiket Tahmin (Dice: 0.8921)

Sekil 4.7 Karaciger tiimorii veri seti boliitleme 6rnekleri (sol: MR, orta: referans
etiket, sag: U-Net sonucu)
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BT Goruntasi Referans Etiket Tahmin (Dice: 0.764)

BT Goruntasi Referans Etiket Tahmin (Dice: 0.7813)

BT Gorantusi Referans Etiket Tahmin (Dice: 0.6144)

Sekil 4.8 Karaciger tiimorii veri seti boliitleme 6rnekleri (sol: MR, orta: referans
etiket, sag: U-Net sonucu)

Sekil 4.8 incelendiginde U-Net mimarisinin bazi durumlarda diisiik performanslar
verdigi anlasilmaktadir. Bunun sebebinin, farkli insanlardaki organ yapisinin ve
egitim setindeki goriintiilerin benzerliginden kaynaklanan az sayidaki tiirtin diger

organlar1 ayirt edememesinden kaynaklandigi diistiniilmektedir.
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S

Sonu¢ Ve Oneriler

Galisma kapsaminda donanimsal anlamda ekran kart1 grafik siiriiciilerinin derin
ogrenmede kilit bir gorevde konumlandigi, islem zamanini diisiirerek biiyiik
oranda kazang verdigi gozlemlenmistir. Gelisen teknoloji ile birlikte siiphesiz bu
kartlarin performansi da artarak daha karmasik veri yapilarinin ve ag

mimarilerinin analizinde kullanilabilecegi goriilmiistiir.

U-Net mimarisinin biiyiik beyin lezyonlarin1 yakalamada basarili oldugu
gozlemlenmistir. Ancak 5-10 piksel boyutlarinda goriinen kiiciik beyin
lezyonlarini tespit etme konusunda diisiik performans verdigi, Sekil 4.5(d)’de
oldugu gibi boliitleme sonuclarinda agikc¢a goriilmektedir. Bu durumun, kodlayici
asamasinda kod c¢oziicii kismina karsilik gelen ozellikleri aktarmasina ragmen
havuzlama katmanlarinda olusan veri kaybindan kaynaklandig: diisiiniilmektedir.
Buna ek olarak, egitim veri setindeki kiiciik lezyon sayisinin artirilmasi da bagka

bir ¢6ziim olabilecegi diisiiniilmektedir.

Tablo 4.5’deki degerlere gore 6dem, kontrast tutan lezyon ve kontrast tutmayan
lezyonlar1 igeren goriintiilerde ve yalnizca 6dem sinifini iceren goriintiilerde %92
F-Skoru elde edilmistir. Bunun sebebi olarak hem 6dem yapisinin daha kolay ayirt
edilebilmesi hem de bu 3 patolojik yapinin tek bir sinifta toplanarak, siniflar
arasindaki ayirt edilebilirligin azaltilmasindan kaynaklandig1 diistintilmektedir.
Odem-kontrast tutan lezyon ve o6dem-kontrast tutmayan lezyonlarin oldugu
goriintiilerde de sirasiyla %88 ve %89 oranlarinda F-Skoru elde edilerek benzer
sonuclara ulasilmistir. Veri setindeki tiir sayisinin az olmasindan dolay1 benzer

sonuclar elde edildigi diisiiniilmektedir.

U-Net mimarisinin karaciger lezyonlarinin boliitlenmesinde %89 F-Skoruna
ulasarak iyi sonuclar verdigi sonucuna varilmistir. Ancak Sekil 4.8’den de
anlasilabilecegi tizere viicuttaki diger organ ve/veya dokularin lezyon olarak tespit

edildigi gozlemlenmistir. Hem kullanilan veri setinde az sayida hasta olmasindan
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hem de bu hastalarin farkli irk, cinsiyet, yas, vb. gruplara mensup olmasindan

kaynaklandig1 diistintilmektedir.

Tibbi goriintiilerin derin 6grenme ile entegrasyonunda daha fazla veriye ihtiyac
duydugu diisiiniilmektedir. Sekil 4.8’den de goriilebilecegi gibi bazi viicut dokular
lezyon yapisina benzemektedir. Bu sebeple egitim veri sayisinin artirilmasi
ve/veya mimari derinliklerinin artirilarak daha fazla ozellik ¢ikarilmasi bu

problemi cozebilecek bir 6neri olarak sunulabilmektedir.

Galisma kapsaminda beyin tiimorlerinin boliitlenmesinde ortalama %84,
karaciger tiimorlerinin boliitlenmesinde ise ortalama %91 oraninda DBK’ ya
erisilmistir. Herhangi bir veri artirnmi1 yontemi kullanilmamis olmasina ragmen
sonuclarin kullanilabilir oldugu ortaya konmustur. Veri artirnmi yontemlerinin
kullanilmas: halinde Sekil 4.8’de lezyon olarak algilanan farkli organ yapilarinin

hatasinin azaltilabilecegi 6ngoriilmektedir.

Boliim 4.4.1 ve Tablo 4.2’ den goriilebilecegi gibi mimari derinligi ve girdi goriintii
boyutu arasinda dogrulugu kritik diizeyde etkileyen bir iliski mevcuttur. Bu
sebeple, hiperparametrelerin yanisira, yapilacak deneylerde bu durumun da goz

oniinde bulundurulmasi gerekmektedir.

Bunun yaninda, tibbi goriintiilerin tek band icermesi sebebiyle farkli sekanslarin
kullanim1 6nemli bir hale gelmektedir. Ancak farkli sekanslarin farkli kimlikler
barindirmasindan kaynakli olarak, bilgi ¢ikariminin makine O0grenmesi temelli
yontemlerle desteklenmesi durumunda daha dogru sonuclar alinabilecegi

distiniilmektedir.

Teknoloji ile birlikte gelisen donanimlarin; bulunacak yeni derin 6grenme
yaklasimlari ile biiyiik veriyi daha iyi coziimleyerek, gercek hayattaki problemlerin

sonuca ulastirilmasina dogrudan katki saglayacagi diisiiniilmektedir.

Bahsedilen problemlerin giderilmesi halinde derin 6grenme yaklasimlarinin

gercek zamanl tedavi uygulamalarinda da kullanilabilecegi diisiintilmektedir.
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