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Radyolojik incelemelerde kullanilan X-Ray gortintiileri dis hekimlerinin hastanin
problemini anlamak ve ¢6zmek i¢in basvurdugu temel verilerden biridir. Bu
goriintiilerden panoramik X-ray goriintiileri tim agiz bolgesini gostermesi sebebiyle
hastanin probleminin teshis ve tedavisi agisindan daha kapsamlidir. Ayrica dis harici
bir¢ok boliimii de icerdiginden en karmagsik yapiya sahip goriintiilerdir. Ote yandan
kullanilan cihazlardan kaynakli farkli goriintii niteliklerine sahiptirler. Bunlar goz
onlinde bulunduruldugunda panoramik X-ray goriintiilerinin dogru islenmesi
zorlayic1 bir slirectir ve basarili bir sekilde analiz edilmesi biiylik 6nem teskil
etmektedir. Bu siireci otomatik hale getirerek uzmanlara yardimci olmak igin ¢esitli
klasik goriintii isleme algoritmalar1 gelistirilmistir. Yillar boyunca veri setlerinin
boyutlarinin artmasi, kullanilan cihazlarin gelismesi gibi etkenlerle birlikte derin
o6grenme (DL) teknolojisi daha popiiler hale gelmis ve uygulama alanlari
genislemistir. Dolayisiyla klasik goriintii isleme algoritmalarinin yani sira X-Ray

goriintiileri bircok amag i¢in derin 6grenme (DL) teknolojisi kullanilarak da analiz



edilmeye baslanmistir. Fakat dis veri setlerinin boyutlar1 diger uygulama alanlarinda
bulunan veri setlerinin boyutlarina kiyasla oldukga azdir. Bu tezin amaci kii¢iik veri
seti boyutu sorununa transfer yontemi ile ¢0ziim bularak panoramik X-ray
gorlintlileri ile basarili bir dis segmentasyonu gerceklestirmektir. Elde bulunan
panoramik X-ray goriintiilerinin boyutlarinin farkliligini1 gidermek i¢in biitiin veri seti
yeniden boyutlandirilarak ayni formatta olmalar1 saglanmistir. Secilen goriintii
diizenleme uygulamasiyla modellerin egitiminde kullanilacak goriintii maskeleri
olusturulmustur. Transfer 6grenme yontemi i¢in ihtiya¢ duyulan 6nceden egitilmis
derin 6grenme (DL) modeli olarak U-Net ve InceptionResNet-V2 modelleri se¢ilmis
ve iki farkli derin 6grenme mimarisi olusturulmustur. InceptionResNet-V2 modeli
halka acik goriintii veri setiyle dnceden egitildigi icin kiitiphane olarak hazir halde
bulunmaktadir. U-Net modeli ise halka acik olarak yayinlanan gogiis X-Ray veri seti
ile egitilmistir. Onceden egitilmis modeller ile birlestirilerek panoramik X-ray
goriintiileri tizerinden egitilecek olan temel derin 6grenme (DL) modeli olarak U-Net
mimarisi se¢ilmistir. Boylece iki farkli derin 6grenme mimarisi olusturularak egitim
gerceklestirilmistir. Modellerin veri ezberlemesine karsi veri artirma yontemi biitiin
dis veri setine uygulanmistir. Ayrica erken sonlandirma yontemiyle de yine veri
ezberleme probleminin Oniine gecilmistir. Olusturulan test veri seti kullanilarak

modellerin dogruluklar: zar katsayisiyla 6l¢tilmiis ve sonuglar karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Medikal goriintii segmentasyonu, U-Net, Transfer 6grenme,
Panoramik X-Ray, Derin 6grenme, Inception-ResNet-V2, Zar katsayisi.
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X-Ray images used in radiological examinations are one of the basic data that
dentists apply to understand and solve the patient's problem. Panoramic X-ray
images from these images are more comprehensive in terms of diagnosis and
treatment of the patient's problem, since they show the entire mouth region. In
addition, since it includes many parts other than teeth, they are the most complex
images. On the other hand, they have different image qualities due to the devices
used. With these in mind, the correct processing of panoramic X-ray images is a
challenging process and successful analysis is of great importance. Various classical
image processing algorithms have been developed to assist experts by automating
this process. Over the years, deep learning (DL) technology has become more
popular and its application areas have expanded with the increase in the size of the
data sets and the development of the devices used. Therefore, in addition to classical
image processing algorithms, X-Ray images have been started to be analyzed using
deep learning (DL) technology for many purposes. However, the dimensions of

dental datasets are quite small compared to the sizes of datasets found in other
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application areas. The aim of this thesis is to find a solution to the small data set size
problem with the transfer method and to perform a successful tooth segmentation
with panoramic X-ray images. In order to eliminate the differences in the sizes of the
panoramic X-ray images available, the whole data set was resized to ensure that they
were in the same format. The image masks to be used in the training of the models
were created with the selected image editing application. U-Net and
InceptionResNet-V2 models were chosen as the pre-trained deep learning (DL)
model needed for the transfer learning method and two different deep learning
architectures were created. Since the InceptionResNet-V2 model is pre-trained with
the public image dataset, it is available as a library. The U-Net model, on the other
hand, was trained with a publicly published chest X-Ray dataset. U-Net architecture
was chosen as the basic deep learning (DL) model, which will be trained on
panoramic X-ray images by combining with pre-trained models. Thus, training was
carried out by creating two different deep learning architectures. Data augmentation
method against data memorization of the models was applied to the whole dental
data set. In addition, with the early termination method, the data memorization
problem is prevented. Using the created test data set, the accuracy of the models was

measured with the dice coefficient and the results were compared.

Keywords: Medical image segmentation, U-Net, Transfer learning, Panoramic X-
Ray, Deep learning, Inception-ResNet-V2, Dice coefficient.
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1. GIRIS

Dis hekimleri i¢in hastanin probleminin dogru teshis edilmesi ve basarili bir tedavi
yontemi ile giderilmesi kritik bir siiregtir. Bir teshisin dogru ve zamaninda yapilmasi
hastanin saglik probleminin ¢dziimii i¢in ¢ok dnemlidir. Yanlis teshis sonrast yanlis
tedavi uygulanabileceginden bu iki asamanin beraber yonetilmesi gerekmektedir.
Teshis asamasinda dis hekimleri hastanin gecmis teshis ve tedavileri, rahatsizliklari,

ilk muayene bulgusu ve radyografiler gibi ¢esitli verileri kullanmaktadirlar.

Bu verilerden radyografi goriintiileri uzmanlarin muayene ile géremeyecegi bulgulari
gormeye olanak sagladigindan siklikla kullanilmaktadir. Radyografi goriintiileri agiz
bolgesi iginden veya agiz bolgesi disindan alinan goriintiiler olmak {izere iki gruba
ayrilmaktadir. Agiz bolgesi i¢inden alinan goriintiilerden biri olan bitewing [1], agiz
icine yerlestirilen kiigiik bir film tablet ile elde edilirken alt ve {ist dislerin kuronlarini
gostermektedir. Diger bir agiz bolgesi iginden alinan radyografi goriintiileri ise
periapikallerdir. Periapikal goriintiiller kurondan dis kokiine kadar tiim disi
gostermektedir [1]. Agiz bolgesi disindan alinan radyografiler ise panoramik X-
Ray’ler olarak adlandirilmaktadirlar [1]. Panoramik X-Ray goriintiileri tiim agiz
bolgesini icerdiginden dis hekimleri tarafindan en bagvurulan verilerden biridir. Tiim
agiz bolgesinin  goriilmesine ve incelenmesine imkan vermektedirler. Bu
avantajlarinin yani1 sira olduk¢a karmasik bir yapiya sahip olabilirlerken ayni
zamanda kullanilan cihazlarin farkliliklarindan kaynakli  goériintii  kalitesinde
degisiklikler olusabilmektedir. Bu sebeple panoramik radyografi goriintiilerinin
analiz edilmesi zor olabilmektedir. Dolayisiyla bu verilerin dogru analizi ikinci
asama olan tedavi siireci i¢in bliylik 6nem tegkil etmektedir. Bu sartlar goz oniinde
bulundurularak radyografi goriintiilerinin daha kolay, dogru ve otonom analiz
edilebilmesi amaciyla birgok yontem gelistirilmistir. Bu yontemler bitewing,
periapikal veya panoramik X-Ray goriintiileri kullanilarak tasarlanmistir. Kullanilan

veri ¢esidine gore segmentasyon, algilama veya siniflandirma gibi farkli amagclar i¢in



kullanilabilecek modeller elde edilmistir. Ik zamanlarda uzmanlar tarafindan klasik
goriintli isleme algoritma temelli modeller tasarlanirken gelisen teknolojiyle birlikte
stirecin daha otonom hale getirilmesi amaciyla son zamanlarda derin 6grenme (DL)

modelleri ile yeni yaklagimlar gelistirilmektedir.

1.1 Literatiir Arastirmasi

Gecmisten gilinlimiize bitewing, periapikal ve panoramik X-Ray goriintiileri
kullanilarak yari-otomatik veya tam-otomatik olmak tizere dis segmentasyonu i¢in
klasik goriintii isleme algoritmalar1 ve derin 6grenme (DL) modelleri gelistirilmistir.
Klasik goriintii isleme algoritmalar1 sinir-bazli, watershed-bazli, alan-bazli ve kiime-
bazli olmak {tizere dort yaklasim ile uygulanmistir. Sinir-bazli yaklagim da
goriintiideki gri seviyesi devamsizliklarina bakarak segmentasyon yapan kenar
algilama algoritmasi1 ve aranan bolgenin dis hattinin seklini ¢izerek segmentasyon
gerceklestiren aktif dis hat algoritmasi kullanilan yontemlerdir. Calisma [2]’de iki
farkli kenar algilama algoritmasi (Sobel ve Canny) kullanilarak segmentasyon
gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglara gére Sobel metodu Canny metoduna gore
X-Ray’deki tiim dis bolgesinde yer alan disleri segmente ederken giiriiltiiyli de
filtreledigi belirtilmistir. Veri seti boyutu belirtilmedigi i¢in ¢alismanin basarisi
yorumlanamamaktadir. Ayni sekilde c¢alisma [3] ile Canny algoritmasi kullanilarak
yeni bir yaklasim benimsenmistir. Onerilen yaklasim goriintii smiflandirma, 6n
isleme, segmentasyon, ozellik ¢ikarimi ve goriinti eslestirmesi olmak tizere 5
adimdan olusmaktadir. Tasarlanan algoritmanin basarisi piksel diizeyinde
karsilastirma yapilarak olgiilmektedir. Kenarsiz aktif dis hat modeli [4] kullanilarak
340 adet dis tizerinden otomatik dis segmentasyonu gerceklestirilmistir. Gelistirilen
yontem dis bolgesinin yogunluk degerine bagimli olarak c¢alistigindan X-Ray
kalitesine gore elde edilen basar1 degisken olabilirken %58.10 oraninda
segmentasyon basarisinin elde edildigi belirtilmistir. Calisma [5]’te verilen tasarim
yari-otomatik ilklendirme, egime yakinsama ve son-isleme olmak {izere tic asgamadan
olusan aktif dig hat modelinden olusmaktadir. Farkli tipteki toplam 38 adet X-Ray
goriintii lizerinde test edilen bu tasarimin basarisinin 6nceki ¢alismalara gére daha iyi

oldugu belirtilmistir. Watershed-bazli  yaklasimlarda kullanilan  watershed



algoritmasi, bir goriintiiyii bitisik bolgelerde segmentlere ayirmak i¢in matematiksel
morfolojiyi kullanan bir donitisimdiir [6]. Bu yaklasimi baz alan ¢alisma [7]’da
iyilestirme, sinir ¢ikarma ve tohum kombinasyonundan olusan modifiye edilmis bir
algoritma uygulanmaktadir. Burada 599 adet dis tizerinde test edilen yontem yaklagik
%8611k bir basar1 elde etmistir. Yari-otomatik olarak ¢alisan bu yontem manuel 6n
islemeye ihtiya¢ duymaktadir. Onerilen baska bir calisma [8] ile her bir disin ayri
ayr1 islenebilmesi ve asir1 segmentasyonun oniine gecebilmek i¢in on-islem asamasi
kullanilmaktadir. Kontrastin arttirilmasi, giiriiltliniin  azaltilmas1 ve gereksiz
bolgelerin filtrelenmesi adimlarindan sonra watershed algoritmasi uygulanmaktadir.
Tasarlanan model bitewing X-Ray gorilintiileri ile test edilmistir. Alan-bazli
yaklagimlar [9, 10] da belirlenen parametre ve kosullara gore goriintiiyt ilgili
alanlara bolerek c¢alismaktadir. Goriintiide yer alan benzerlikler temel alinarak
gruplama yontemi kullanilarak tasarlanan kiime-bazli algoritmalardan biri olan
calisma [11] radyografi segmentasyonu, Oznitelik ¢ikarimi ve Oznitelik eslestirme
adimlarin1 igeren yar1 otomatik bir modeldir. Modelin ¢aligma mantif1 geregi
gortintliler bulanik oldugunda bu yaklasimi uygulamak zordur. Kiime-bazli
algoritmalarda grup sayisi gibi baslangi¢c parametrelerinin ayarlanmasi sz konusu

oldugundan genel de bu modeller yari-otomatik olarak ¢alismaktadir.

Teknolojinin gelismesi ve veri setlerindeki artiglara baglh olarak klasik goriintii
isleme algoritmalarmin yani sira derin Ogrenme (DL) tabanli modeller de
gelistirilmeye baglanmistir. Bu modellerden bazilar1 maske-bolge tabanli evrisimli
sinir aglar1 (Mask R-CNN [12]) veya daha hizli-bolge tabanli evrisimli sinir aglari
(Faster R-CNN [13]) mimarisi kullanarak segmentasyon veya siniflandirma
gergeklestirmektedir. Calisma [14]’de maske-bolge tabanli evrisimli sinir aglari
(Mask R-CNN [12]) kullanilirken ¢alisma [15]’te daha hizli-bolge tabanli evrisimli
sinir aglar1 (Faster R-CNN [13]) ile sonuglar test edilmistir. [14] ile 6nerilen model
193 panoramik X-Ray goriintiisii kullanilarak egitilmis ve 1224 gdriintii iizerinden
%98 dogruluk elde etmistir. Buna karsin 800 periapikal X-Ray goriintiileri ile
egitildikten sonra 250 test goriintiisiiyle basarisi olgiilen [15]°teki modelle %91
oraninda basar elde edilmistir. Iki calismada da segmente edilen disler bir gerceve

icine alinarak gosterilmektedir. Bazi1 caligmalar son zamanlarda tasarlanmis ve



medikal goriintii segmentasyonunda basarili sonuglar veren farkli bir evrigimli sinir
ag1 (CNN) mimarisine sahip olan U-Net [16] modeli kullanilarak gelistirilmistir. Bu
yaklagimlardan birinde [17], klasik U-Net modeli modifiye edilerek 1201 goriintii ile
egitilmis %93.4 zar katsayist degeri elde edilmistir. Calisma [18]’de gelistirilen
yaklasim ise 942 goriintii ile egitilerek 63 goriintii tizerinde test edilmis ve %94 zar
katsayist degerine ulagsmistir. Gelistirilen yontemlerin yani sira biiyiik boyuttaki veri
setleriyle 6nceden egitilmis modellerin kullanilmasint miimkiin kilan transfer
O6grenme yoOntemi ile yeni yaklasimlar gelistirilmistir. Calisma [19]’da tek bir
evrisimli sinir agryla (CNN) olusturulan model ve transfer 6grenme yontemiyle
olusturulan model karsilastirilarak 26 goriintii izerinden test edilmis ve sirasiyla %73
ile %88 basar1 elde edilmistir. Ayn1 yontem kullanilarak tasarlanan baska bir model
[20], belirlenen performans metrigiyle yaklasik %95 oraninda basariya ulasmuistir.
Calisma [21]’de gogiis rontgenleriyle egitilen bir ag mimarisi farkli model egitim
parametreleriyle mamogram verisini 6grenmek i¢in kullanilmis ve %90.38 oraninda
dogruluk elde ettigi belirtilmistir. Bu ¢alismaya benzer gogilis kanseri tespiti ve
siniflandirmast i¢in tasarlanmis [22, 23] ¢alismalar bulunmaktadir. Ayrica insan deri
yaniklarinin degerlendirilmesi [24] ve bu yaniklara ait yaralarin renkli goriintii
segmentasyonu [25] i¢in yine transfer 6grenme yontemine basvurulmustur. Bu
calismalarda modellerin basarisinin test edilmesi i¢in genellikle dogruluk, kesinlik
gibi metrikler kullamlmaktadir. Ornegin calisma [25] de iki farkli ag mimarisi
kullanilmakta ve segmentasyon yapilmaktadir. Tasarlanan mimariler sirasiyla %85

ve %95 oraninda kesinlik elde etmistir.

1.2 Tezin Amaci

Bu tez, panoramik X-Ray goriintiileri ile otomatik dis segmentasyonu i¢in tek bir
evrisimli sinir ag1 (CNN) kullanmak yerine transfer 6grenme yontemi kullanilarak
farkli yapidaki evrigimli sinir aglariin birlestirilmesiyle elde edilen aglarin
kullanimin1 6nermektedir. Bu dogrultuda U-Net [16] ve InceptionResNet-V2 [26]
olmak iizere iki farkli evrigimli sinir ag1 (CNN) kullanilmaktadir. Transfer 6grenme
yonteminin temelinde modellerin ayni alan ile gorev veya farkli alan ile gorev

kombinasyonuna gore 4 farkli algoritma bulunmaktadir. Bu ¢alismada ayni alan ile



gorev ve farkli alan ile gorev kombinasyonu segilerek 2 farkli transfer 6grenme
yontemi test edilmekte ve sonuglar karsilastirilmaktadir. Calismanin temelinde U-Net
mimarisi kullanilmaktadir. Onceden egitilmis ag mimarileri U-Net modeliyle
birlestirilerek iki farkli model tasarlanmistir. Buna gore birinci tasarlanan model
panoramik X-Ray’ler ile ayni1 alanda yer alan g6giis X-Ray goriintiileri kullanilarak
egitilen ve akciger bolgesini segmente eden Onceden egitilmis U-Net modeli ile
olusturulan evrisimli sinir ag1 (CNN) mimarisidir. Panoramik X-Ray gorintiileri ile
farkli alanda yer alan ImageNet veri seti kullanilarak egitilen ve farkli objeleri
siniflandiran onceden egitilmis InceptionResNet-v2 modeli ile olusturulan evrisimli
sinir ag1 (CNN) ikinci tasarlanan modeldir. Panoramik X-Ray goriintiileri veri
artirma yontemi kullanilarak cogaltilmaktadir. Modellerin  egitimi sirasinda
kullanilan goriintiilerin  boyutlar1 ve formatlari 6n islem stirecinden sonra
esitlenmektedir. Tasarlanan modellerin egitim siirecinde erken sonlandirma
yontemiyle veri ezberleme durumu kontrol edilmektedir. Elde edilen sonuglarin
anlamlandirilmasi i¢in zar katsayist performans metrigi secilerek iki model test

edilmektedir.

1.3 Tezin Akisi

Tezin geri kalani su sekilde organize edilmistir: Boliim 2°de, derin 6grenme (DL),
transfer 6grenme yontemi ve tasarimdaki evrigimli sinir aglar1 (CNN) ile ilgili teorik
bilgiler verilmis ve otomatik dis segmentasyonu ic¢in Onerilen ag mimarisinin
detaylar1 aciklanmistir. Boliim 3°te ise kullanilan veri setleri ¢esitleri, modellerin test
edilmesi i¢in ayarlanan performans metrikleri, egitim parametrelerinin neler oldugu
ve modelin egitim asamalar1 detayli olarak sunulmaktadir. Son olarak Boliim 4°te ise
elde edilen sonuglar, potansiyel arastirma ve gelecek calismalara iliskin tartismalar

ile tez sonuglandirilmaktadir.






2. METODOLOJI

Bu béliimde ilk olarak derin 6grenmenin (DL) ne oldugu, hangi amagcla kullanildig:
ve tercih edildigi uygulama alanlari ag¢iklanmaktadir. Derin 6grenme (DL)
modellerinden olan ve bu ¢alismada kullanilan U-Net [16] ve InceptionResNet-v2
[26] mimarileri tanitilmaktadir. Bu mimariler ile ilgili teorik bir altyapi
olusturulduktan sonra tezin olusumunda esas alinan transfer 6grenme yontemi, neden
ve nasil kullanildig1 agiklanarak tezin genel mantigi belirtilmektedir. Bu temeller

1s1g1inda tasarlanan ag mimarisinin yapisi detayli bir sekilde verilmektedir.

2.1 Derin Ogrenme (DL)

Derin 6grenme (DL) temelde birden fazla katman igeren ve goriintiideki objeleri
siniflandirma, ctimleleri terciime edebilme, trafikteki yol isaretlerini algilama benzeri
insanlarin giinlik hayatta yapabildikleri gorevleri bilgisayarlara 6greten makine
ogrenmenin (ML) bir alt kiimesidir. Insan beynine benzeyen yapiya sahip oldugu i¢in
derin sinir aglar1 olarak da adlandirilmaktadirlar. Derin sinir aglari, verilerdeki
ozellikleri dogru bir sekilde algilamak, siniflandirmak veya tanimlamak ic¢in veri
girdileri, agirliklar ve sapma etkisinin kombinasyonu ile c¢alismaktadir. Derin
o0grenme (DL) metin, ses veya goriintiiler gibi verileri isleyerek ilgili Oznitelik
ctkarma islemini otomatiklestirmektedir. Ornegin elimizde bir¢ok farkli markaya ait
araba gortntiilerinin oldugunu ve her bir markaya ait arabayi smiflandirmak
istedigimizi varsayalim. Derin 6grenme (DL) algoritmalar1 bu gorev i¢in hangi
Ozelliklerin daha Onemli olduguna karar vererek c¢ikarim yapabilmektedir. Her
gorlintli sonras1 algoritma kendini uyarlayarak yeni bir goriintii tizerinden ilgili

markaya ait arabay1 yiiksek basar1 oraniyla siniflandirabilmektedir.

Derin bir sinir agmin giris ve ¢ikti katmanlarina goriintir katmanlar denir. Giris
katmani, derin 6grenme modelinin verileri islemek {izere aldigi asamadir ve ¢ikti

katmani, modelin tahminini yapti§1 son asamadir (Sekil 2.1). Derin sinir aglari,



yapilan tahminleri optimize etmek i¢in her biri bir 6nceki katman lizerine insa edilen
birbirine bagli birden ¢ok gizli katmanindan olusmaktadir. Giris katmanindan ¢ikti
katmanimna dogru yapilan hesaplamalara ileriye dogru yayilma denir. Yapilan
tahminlere gore modelin ilgili parametrelerini giincellemek i¢in ¢ikti katmanindan
giris katmanina dogru yapilan hesaplamalara geriye dogru yayilma denmektedir.
Birlikte, ileriye ve geriye dogru yayilma, bir sinir aginin tahminler yapmasina ve elde
ettigi tahminlere gore tahmin hatalarmi diizeltmesine izin vermektedir. Zamanla,

algoritma giderek daha dogru ¢alismaktadir.

O—=0=
RRS

Gizhi Estmamlar
Sekil 2.1 : Basit bir derin sinir ag1 yapisi.

Bununla birlikte, girdi, katman ve ¢ikt1 sayisina gére derin 6grenme algoritmalarinin
karmagikligi degiskenlik gostererek farkli islevler i¢in olusturulmus modeller
bulunmaktadir. Ornegin, bilgisayarla gorii ve goriintii smiflandirma uygulamalarinda
kullanilan evrisimli sinir aglar1 (CNN), bir goriintiideki o6zellikleri ve kaliplar
algilayarak nesne algilama veya tanima gibi gérevleri yapabilmektedir. Tekrarlayan
sinir aglar1 (RNN) sirali veya zaman serisi verilerinden yararlandigi i¢in tipik olarak

dogal dil ve konugma tanima uygulamalarinda kullanilmaktadir.

Derin 6grenme (DL) modelleri birgok uygulama alanlarina sahiptir. Ornegin yiiz
tanima ile telefonlarda, otomatik siiriis, nesne tanimlama ve smiflandirma ile
arabalarda, ses tanimlama ve terciimesi ile akilli ev sistemlerinde farkli amaglar

dogrultusunda kullanilmaktadirlar.



2.2 Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN)

Bir evrisimsel sinir ag1 (CNN), girdi olarak ¢esitli goriintiiler alip bu goriintiideki
nesnelere 6nem degeri atayarak goriintiideki objeyi bir digerinden ayirt edebilen
ozellikle bilgisayar goriisii alanlarinda oldukga yaygin kullanilan bir derin 6grenme
(DL) yapisidir. Sekil 2.1°dekine benzer bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli
katman ve bir ¢ikti katmani igeren diigiim katmanlarindan olusmaktadir. Evrigimli
sinir aglart (CNN) bir goriintii icindeki kaliplart tanimlamak i¢in dogrusal cebirden,
Ozellikle matris carpimindan yararlanarak goriintii smiflandirma ve nesne tanima

gorevlerini daha etkili gerceklestirebilmektedir.

Evrisimli sinir aglar1 temel olarak 3 farkli katman ile olusturulmaktadir. Bunlardan
ilki ¢ikt1 katmaninda yer alan her bir diigiimiin bir 6nceki katmanda yer alan diigiime
baglandig1 dolayisiyla tamamen birbirine bagli bir akis s6z konusu oldugu Tamamen
Bagli Katman (FCL) yapisidir. Bu katman kendinden 6nceki katmanlarin elde ettigi
Ozniteliklere gore siniflandirma islemini gerceklestirmektedir. Bir diger katman
yapisi ise Havuzlama Katmani’dir. Havuzlama katmani kendinden 6nceki katman
cikisindan elde edilen matris boyutunu azaltarak kendinden sonraki katmana
iletmektedir. Boyut azaltma islemini iki sekilde gerceklestirmektedir. Maksimum
havuzlama ile belirlenen havuzlama boyutu kadar girdi alanindaki maksimum degeri
secilerek o bolge icin atama gergeklestirmektedir. Boylece girdi matrisinin boyutu
indirgenmektedir. Ortalama havuzlama ise diger bir havuzlama katman yontemi
olmakla beraber maksimum deger yerine ortalama alarak ilgili alici alana deger
atamaktadir. En ¢ok kullanilan katmanlardan biri ise Evrisimli Katman’dir. CNN'de
bir evrisim, girdi matrisi ile belirli bir boyuttaki filtrenin (¢ekirdek) ¢arpilmasini
iceren dogrusal bir islemdir. Filtreler ise verilen girdilerdeki 6nemli &zelliklerin
anlagilmas:t ve tanimlanmasina yardimeci olan matrislerdir. Kullanilan filtrelerin
boyutlart genellikle 1x1, 3x3, 5x5 boyutunda olmaktadir. Bu bilgiler 1siginda
elimizde nxn boyutunda bir girdi oldugunu diisiinelim. Secilen filtre boyutu ise 3x3
oldugunda elde edilecek ¢iktinin boyutu Esitlik (2-1) ile verilen denklem ile

hesaplanmaktadir:

(I-F+2P)
boyut =

cikt s (2 1)



Girdi matrisinin genellikle kare oldugu varsayilip boyutu 7 ile belirtilmektedir. F,
kullanilan filtrenin boyutunu ifade etmektedir. P ile adlandirilan sifir dolgu bileseni
filtrenin boyutunun girdi matrisine uymadigi ve girdi matrisinde agikta kalan
degerler oldugunda kullanilmaktadir. S ile adlandirilan adim bileseni ise filtrenin ne
kadar adimla girdi matrisi {izerinde gezdirilmesinin belirlenmesine yardimci
olmaktadir. Bu degerler 1s181nda ¢ikt1 goriintiisiiniin boyutu elde edilmektedir. Girdi
matrisiyle filtrenin nokta ¢arpimindan sonra elde edilen matrise 6zellik haritasi da
denmektedir. Evrisim katmaniyla birlikte bir nevi alt 6rnekleme yapilirken tersine
evrisim katmaniyla da tam tersi bir nevi tist 6rnekleme yapilmaktadir. Her bir evrisim
katmanindan sonra genellikle aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Aktivasyon
fonksiyonu girdi degerlerini belirli bir araliga esleyerek ¢ikt1 iiretilmesini saglarlar.
Aktivasyon fonksiyonlari modelin resim, metin veya sesler gibi verilerdeki karmasik
kaliplar1 6grenmesini saglamak i¢in dogrusal olmayan bir yap1 sunmaktadir. Farkli
matematiksel yontemleri kullanan aktivasyon fonksiyonlarindan biri olan
Dogrultulmus Dogrusal Birim (ReLU) fonksiyonu dogrusal olmayan bir
matematiksel ifade kullanmaktadir. ReLU aktivasyon fonksiyonu negatif girdi

degerlerini 0’a esitlerken pozitif degerlerini oldugu gibi ge¢irmektedir (Sekil 2.2).
f(x) =max(0, x) (2.2)

RelU Aktivasyon Fonksiyonu

10 1

Zﬁ /

T T T T T T T T

=160 =75 =50 =25 0.0 25 50 75 10.0

Sekil 2.2 : Dogrultulmus dogrusal birim (ReLU) aktivasyon fonksiyonu.
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Diger bir dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu ise sigmoid fonksiyonudur (Sekil
2.3). Girdi degerleri ne olursa olsun (0,1) araligina eslestirmektedir. Tek sinifli
ciktilarda daha ¢ok tercih edilmektedir.

1
l+e™™

f(x)=

(2.3)

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

10 -

08

0.6

0.4

0.2 1

0.0 1

-100 -r5 -50 =25 00 25 5.0 15 10.0

Sekil 2.3 : Sigmoid aktivasyon fonksiyonu.

Segilen gorev, girdi boyutu, ciktida yer alan sinmif sayisi gibi parametrelere bagh

olarak bu katmanlar kullanilarak ag mimarisi tasarlanmaktadir.
2.2.1 U-Net mimarisi

[lk olarak 2015 yilinda biyomedikal gériintii segmentasyonu igin tasarlanmustir.
Genel olarak igerigi yakalamak i¢in tasarlanan kodlayici yolu ve hassas konum
tespiti saglayan simetrik kod ¢o6ziicii yolu olmak iizere iki temel boliimden
olugmaktadir. Sekil 2.4 ile orijinal U-Net mimarisi [16] gosterilmektedir. Sekilden
anlagilacag tizere birbirinin simetrigi iki bélimden dolay1 “U” sekline benzedigi i¢in

ismini buradan almaktadir.

Kodlayici yolu alt 6rnekleme yaparak ilerlemektedir. Ilk olarak evrisim katmanindan

gecen girdi goriintiisiiniin boyutu maksimum havuzlama katmani ile isleme sokularak
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distiriilmektedir. Bu islemlerden sonra diisiik ¢oziiniirliige sahip kodlanmis bir
goriintii ile yiiksek ¢ozilintirliiklii 6znitelik haritasi elde edilmektedir [16]. Uygulanan
bu islemler aslinda goriintideki ayirt edici 6zelliklerin  kodlanarak farkli

seviyelerdeki 6znitelik kiimeleri elde edilmesine olanak saglamaktadir.

Kodlayici yolundan sonra yer alan evrisim katmanini takiben kod ¢6ziicti yolu {ist
ornekleme ve burada yer alan katmanlarin kodlayici yolunda yer alan ilgili
katmanlarla birlestirilme mantigiyla ilerlemektedir. Havuzlama operatorleri st
ornekleme operatorleriyle yani ters evrisim katmanlariyla degistirilmistir [16].
Boylelikle ¢iktt  goriintiisliniin = ¢oztntirliigli  arttirilmaktadir.  Konumlandirma
amacityla kodlayici yolundan elde edilen yiiksek ¢oziiniirliikklii 6znitelik haritalar: iist
orneklenen ciktilarla birlestirilmektedir [16]. Ust ornekleme kismi icerik bilgisini
daha yiiksek c¢oOziiniirliklii katmanlara iletmeyi saglayan yiiksek sayida oOzellik
kanalindan olusmaktadir [16]. Oznitelik haritasin1 girdi goriintiisiiniin orijinal
boyutuna getirmek i¢in hem ters evrisim katmani hem de kodlayici yolundaki
karsilik gelen katmanlarla birlestirme islemiyle ayni boyutu karsilarken daha yiiksek
coziiniirliklii piksel alam1 elde edilmektedir. Dolayisiyla buradaki temel amag {ist
ornekleme yaparken aymi zamanda bir sonraki asamada yer alan evrisim
katmanlariyla 6znitelik kiimelerini daha iyi 6grenebilmek i¢in kodlayici yolundan

gelen Oznitelik haritalarini {ist 6rneklenmis 6zelliklerle birlestirmektir.

Ozetle kodlayic1 yolu, her biri bir dogrultulmus dogrusal birim (ReLU) ve alt
ornekleme icin maksimum havuzlama islemi tarafindan takip edilen evrisim
katmanindan olusmaktadir. Her alt 6rnekleme adiminda, 6zellik kanallarinin sayisi
iki katina ¢ikarilmaktadir. Kod ¢oziicli yolu, 6znitelik haritasinin tist 6rneklemesi,
Ozellik kanallarinin sayisini yaritya indiren bir ters evrisim katmani, kodlayict
yolundan karsilik gelen Oznitelik haritasiyla birlestirme ve evrisim katmanindan
olusmaktadir. Son katmanda, 6zellik vektoriinti istenen sayida smifa eslemek i¢in
1x1 evrisim katmani kullanilmaktadir [16]. Dolayisiyla girdi ve ¢ikti gortintiileri ayni
boyutta olmaktadirlar. Bu model diger mimarilere kiyasla sondan sona
segmentasyonu dgrenmektedir. Her bir piksel seviyesinde siniflandirma yaptigindan

sinirlart hassas bir sekilde konumlandirabilir ve ayirt edebilmektedir.

12



Segmemiarion

Haeritesi

+
"I!""E E"E’ﬁ = oyr. 3x3. RelU
Y ' kopyalave kirp
. - e - # maksimum havuzlama 2x2
+ + § Ost-evr. 2x2
e S— = ey, 1x1

Sekil 2.4 : Orijinal U-Net mimarisi [16].
2.2.2 Inception-ResNet-v2 mimarisi

Goriintiide yer alan ayirt edici bolgeler oldukea farkli degisime sahiptir. Ilgili bilgiyi
iceren bolgenin konumundaki biiylik degisimlerden kaynakli evrisim katmani i¢in
dogru filtre boyutunu se¢gmek oldukg¢a zordur. Daha biiyiik bir filtre daha genis
alanlara yayilmis ilgili bolge i¢in kullanilirken daha kiigiik filtreler ise daha kii¢iik
alanlara yayilmis ilgili bolgeler i¢in kullanilmaktadir. Ilk tasarlanan Inception
mimarileri genellikle derin yapidadirlar [26]. Dolayisiyla yeni versiyonlarda cesitli
boyutlardaki filtrelerin birlesimiyle daha genis bir yap1 elde edilmistir. Inception ve
kalint1 bloklarinin birlesiminden olusan yeni Inception versiyonunda (Sekil 2.5)
normalde kullanilan filtre birlestirme asamasi kalinti baglantisiyla degistirilmistir

[26].

Yeni versiyonda kalint1 Inception baglantilari i¢in orijinal Inception mimarisinden
daha wucuz Inception bloklari kullanilarak daha az hesaplama zamani elde
edilmektedir (Sekil 2.6) [26]. Her Inception blogunu filtre genislemesi adi verilen

aktivasyonsuz 1x1 boyutundaki evrisim katmani takip etmektedir [26].
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Ciletr: 2048
I itre Bid T1xT1x192
Ortalama Havuzlama i 10
Cukt:  exax1792
fndirgeme-B Cilctr:  sdx1702
Ciktr:  17x17x806
b cmen Ciltr:  17x17x806

Girdi (299x299x3)

M 208x29%0x3
(299x299x3)

Sekil 2.5 : Inception-ResNet-v2 mimarisinin semasi [26].

Kalint1 baglantilariin c¢alisabilmesi i¢in ilgili katmanin girdi ve ¢ikti boyutu ayni
olmalidir. ilgili katman giktisinmn bir sonraki katmanin girdi derinligiyle ayn1 olmasi

adina filtre genisletme ile toplama isleminden O©nce filtrenin boyutu
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Ol¢eklendirilmektedir. Inception bloklarin iginde yer alan havuzlama katmani

kalint1 baglantilariyla degistirilmistir.

Calisma [26] ile kullanilan filtrelerin sayist 1000’1 gecerse kalinti degiskenlerinin
dengesizlestigi ve tiim agin egitimin ilk asamalarinda 61diigi belirtilmistir. Yani agin
son ortalama havuzlama katmanindan 6nce sadece sifir degerini tirettigi anlasilmistir.
Bu problem 6grenme oraninin disiiriilmesi ya da fazladan grup-normalizasyon
asamasi eklenmesiyle ¢6ziilememistir [26]. Bunun i¢in kalinti baglantilar1 dnceki

katman aktivasyonuna eklenmeden dnce 6l¢eklendirilmistir (Sekil 2.7) [26].

RelU Aktivasyonu RelU Aktivasyonu
RelU Akfivasyomu e
b L
" o Y F \
(+) [+ )
Lol N a
" ‘_\__\_-‘___\_\_ ‘\.\.\\\-\ \\-
~— S ~
1x1 Conv 1x1 Conv 1x1 Conv
{384 Linear) (1154 Linear) (2048 Linear)
T e I— T —
- 3x3 Canv 7x1 Cony 31 Conv
— (64) (192) (256)
1x1 Conv ! T f
'3‘2’ 3x3 Conv 3x3 Conv 1x1 Conv 1x7 Conv 1x1 Cony 1x3 Conv
f {32y (48) (182} (160) (192) (Z24)
' 1 ! / ! : '
1x1 Conv 1x1 Conv y § 1x1 Conv 1x1 Conv
(32) (32) (128) / (192)
RelU Aktivasyonu Relll Ah,-\:mm RelU Aktvasyoms
(a (L] {4

Sekil 2.6 : (a) 35x35 1zgara modiilii semast, (b) 17x17 1zgara modiilti semast,

(c) 8x8 1zgara modiilui [26].

Relu Aktivasyonu

e
Aktivasyon
Olgeklendirme
I
Inception
/,.

Relu Aktivasyonu

Sekil 2.7 : Kalint1 baglantilarinin 6l¢eklendirme asamasi [26].
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2.3 Transfer Ogrenme

Normal bir derin 6grenme (DL) modelinin egitim stireci belirli bir gérev icin ilgili
alandan elde edilen verilerle secilen algoritmanin egitilmesi ve algoritmanin
gormedigi bir veri ile test edilmesinden olugmaktadir. Burada bahsedilen gérev nesne
siniflandirma veya yiiz tanimlama gibi islemler olabilirken alan ise modelin egitimi

icin kullanilan veri setinin elde edildigi ortami ifade etmektedir.

Bir modelin goérmedigi veri setinde de iyi c¢alismasi adina genis veri setleriyle
egitilmesi gerekmektedir. Boylelikle modelin genellestirilerek gergek senaryolarla
karsilastiginda da daha dogru tahminler yapabilmesi saglanmaktadir. Bu dogrultuda
tasarlanan modeller, genis capli veri setlerinin artmasiyla birlikte neredeyse insan
performansina yaklasan tahminler yaparak basarili sonuclar elde etmektedir. Fakat
sinirli ve genellestirilmemis bir veri setiyle egitilen model daha 6nce gérmedigi bir
ortamda iyi calisgmamakta ve nasil hareket edecegini bilmemektedir. Bu tiir
durumlarda basar1 yiizdesi diisiik olmaktadir. Bu asamada devreye transfer 6grenme

yontemi girmektedir.

Transfer 6grenme, genis bir veri setiyle egitilmis ve gergek diinya senaryolarina karsi
genellestirilmis  bir modelin 6grenmis oldugu Oznitelik haritalarinin =~ ve
kazanimlarinin yeni bir gorev i¢in kullanilmasina olanak saglayan ve sifirdan bir
modelin egitilmesi gerekliligini ortadan kaldiran bir yontemdir. Tekrar kullanilan
kaynak modeline dnceden egitilmis model denmektedir. Sekil 2.8 (a) ile klasik bir
derin o6grenme (DL) siireci ve Sekil 2.8 (b) ile transfer o6grenme siireci
gosterilmektedir. Kaynak gorev icin elde edilen bilgiler baska bir 6grenme sistemine

aktarilarak hedef gorev i¢in kullanilmaktadir.

Transfer 6grenme yontemi i¢in iki 6nemli kriter bulunmaktadir: alan ve gérev. Bu

kriterler sirastyla tanimlanirsa,

e Biralan, D, iki bilesenden olusmaktadir: 6zellik uzayr y ve marjinal olasilik
dagilmi  P(X) (X ={x,...x,} € ). Oregin bir modelin goérevi belge

siniflandirma ise ¥ tiim kelime vektor uzayr ve X model egitiminde
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kullanilan belge Ornegidir. Genel olarak, iki alan farkli oldugunda farkli

ozellik uzayina ya da farkli P(X) degerine sahip olmaktadirlar [22].

Belirli bir alanda, D = { ¥, P(X) }, bir gérev, T, iki bilesenden olugmaktadir:
etiket uzayr y ve egitim verisinden 6grenilen, xi€X ile yi€ y ikilisinden
olusan kosullu olasilik dagilim1 P(Y | X) . Belge simiflandirma icin y, Dogru

ve Yanlis olmak iizere tiim etiket uzayini barindirirken yi ise etiketlerden

birisidir.

Farkli Gérevier

Sekil 2.8 : (a) Klasik DL 6grenme siireci, (b) Transfer 6grenme stireci [27].

Tanimlardan yola ¢ikarak, sirastyla kaynak bir alan, D, , kaynak bir gérev, 7,, hedef

alan,

D,, hedef gorev, T,, olarak ifade edildiginde transfer 6grenme D, = D,,T. #T,

kaynak alan ve gorevden elde edilen bilgilerle D, yer alan hedef kosullu olasilik

dagilimmin, P(Y,|X,), 6grenimine olanak saglamaktadir. Transfer 6grenme temelde

dort farkli algoritmadan olugsmaktadir:

1.

Kaynak ve hedef alaninin 6zellik uzay:1 farklidir: iki farkli dilde yazilmig

belgelerden olusan veri seti [27].

Kaynak ve hedef alaninin marjinal olasilik dagilimi farklidir: iki farkli

konuda yazilmis belgelerden olusan veri seti [27].

Kaynak ve hedef gorevinin etiket uzayr farklidir: kaynak gorevi iki sinifa

sahipse hedef gorevi bes sinifa sahiptir [27].

Kaynak ve hedef gorevinin kosullu olasilik dagilimi farklidir [27].
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Klasik derin 6grenme (DL) modelleri ayn1 kaynak alan ile géreve veya hedef alan ile

goreve sahiptir. Transfer 6grenme yonteminde ise bu durum daha farkl: islemektedir.

o Tiimevarimsal Transfer Ogrenme siireci kaynak ve hedef alanma

bakmaksizin farkli kaynak ve hedef gorevine sahiptir.

o Transdiiktif Transfer Ogrenme siireci ayni kaynak ve hedef gorevlere, farkl

kaynak ve hedef alanlarina sahiptir.

e Denetimsiz Transfer Ogrenme siireci kaynak alan ve gdrevinin hedef alan ve

gorevi ile farkli oldugu durumlarda kullanilmaktadir.

Transfer 6grenme metodunda 6nceden egitilmis modeller iki farkli yontem ile
kullanilabilmektedir. Oznitelik ¢ikarimi yontemi ile Onceden egitilmis modelin
O0grenmis oldugu kazanimlarinin aktarilmasiyla yeni veri setlerinin oOzellikleri
ogrenilebilmektedir. Tiim modelin yeniden egitilmesine gerek olmamakla birlikte
sadece belirli bir kismin yeni modelle birlestirilerek egitilmesi yeterli olmaktadir.
Ince ayar yontemi ise énceden egitilmis modelin donmus haldeki iist katmanlarindan

bazilarinin ¢oziilerek yeni modelle birlikte egitilmesidir.

Gegmisten giiniimiize gelistirilen genis veri setleriyle egitilen basarili modellerin
transfer 6grenme yontemiyle tekrar kullanilmasi sinirli sayidaki verinin daha verimli
kullanilmasini, modelin daha genellestirilebilir olmasini, daha direngli ve stabil

calismasini saglamaktadir.

2.4 Onerilen A3 Mimarisi

Bu c¢alismada orijinal U-Net modeli baz alinarak iki farkli ag mimarisi
gelistirilmistir. U-Net modelinin kod ¢o6ziici yolu iki ag mimarisinde de
degistirilmeden alinmigtir. Kod ¢oziicii yolunda sirasiyla 3x3 filtre boyutuna sahip
ters evrisim katmani, kodlayici yolundan ilgili katman ile birlestirme islemi, 3x3
filtre boyutuna ve ReLU aktivasyon fonksiyonuna sahip evrisim katmani
kullanilmaktadir. Model c¢iktis1 tek smif olarak ayarlandigindan mimarinin son
katmaninda 1x1 filtre boyutu ve Sigmoid aktivasyon fonksiyonuna sahip son evrigim

katmani yer almaktadir.
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Klasik U-Net modelinin kodlayici yolundaki esas katmanlarin yerini ise dnceden

egitilmis modellerin ilgili katmanlar1 almaktadir. Bu degisimlerle olusturulan iki

farkli mimari sirasiyla,

Double-UNet modeli iki adet U-Net modelinin birlesiminden olustugu i¢in bu
sekilde isimlendirilmektedir. Transfer 6grenme metodunun uygulanabilmesi
adina 6nceden egitilmis model olarak gogilis X-Ray veri setiyle egitilen bir U-
Net modeli kullamlmistir. Onceden egitilmis U-Net modeli ve ikincil U-Net
modelinin birlesimi klasik U-Net modeline uygun olarak yapilmaktadir. Sekil
2.9 ile elde edilen ag mimarisinin semasi verilmektedir. Kodlayic1 yolunda
strastyla 3x3 filtre boyutuna ve RelLU aktivasyonuna sahip evrisim katmani
ve 2x2 boyutunda maksimum havuzlama katmani bulunmaktadir. Kodlayici
ve kod ¢6ziicti yolunu birlestiren kopri klasik U-Net modeline uygun olarak
3x3 filtre boyutundaki ReL U aktivasyonuna sahip bir evrisim katmaniyla
saglanmaktadir.

InceptionResV2-Unet modeli Inception-ResNet-v2 ve U-Net modellerinin
birlesiminden olustugu ic¢in bu sekilde isimlendirilmektedir. Transfer
6grenme metoduna uygun olarak ImageNet veri setiyle onceden egitilmis
InceptionResNet-v2 modelinin her katman sonrasi elde edilmesi gereken ¢ikti
boyutuna gore ilgili katmanlari segilerek ikincil U-Net modeliyle
birlestirilmistir. Sekil 2.10 ile elde edilen mimarinin semas1 gosterilmektedir.
Inception-ResNet-v2 modelinin tasarlandigi girdi boyutu 299x299°dur.
Dolayisiyla her katman sonrasi elde edilen ¢ikti boyutlar1 tek say1 oldugu icin
farklidir. Bu boyutlar1 256x256’a ve her katman sonrasi U-Net modeline
uygun ¢ift sayili c¢ikti boyutlari alabilmek adina belirtilen oranda ilgili
matrisin sonuna 0 ekleme islemi gergeklestiren iki boyutta c¢alisan
ZeroPadding?D katmani kullanilmistir. Kodlayict ve kod ¢o6ziicii yolunu

birlestiren koprii Inception-ResNet-v2 modelinden alinmistir.

Iki model de girdi olarak RGB goriintiilerle birlikte etiketlenmis veri olarak karsilik

gelen ikili maske goriintiilerini almaktadir.
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Sekil 2.9 : Double-UNet mimarisi.
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3. DENEYLER

Bu boliimde ilk olarak tasarlanan modellerin egitiminde kullanilan farkl tiirdeki veri
setlerinden ve egitim Oncesi gorilintiiler {izerinde uygulanan ©6n islemlerden
bahsedilmektedir. Daha sonra modelleri test etmek i¢in segilen performans metrikleri
tanitilmaktadir. Modellerin egitiminden once hangi parametrelerin nasil ayarlandig:
detaylandirilmaktadir. Son olarak yapilan tiim ayarlamalar sonra tasarlanan

modellerin egitim siireci anlatilmaktadir.

3.1 Veri Seti

Bu c¢alismada aktif olarak iki olmak {izere toplamda {i¢ farkli veri seti
kullanilmaktadir. Tezin amaci dis segmentasyonu oldugu i¢in temel veri seti
panoramik X-Ray goriintiileridir. Ikinci veri seti gogiis X-Ray goriintiileri ve iigiincii
veri seti ise ImageNet [28] veri setidir. Ilk iki veri seti akciger ve dis bolgelerinin
segmentasyonunda kullanilirken tiglincii veri seti goriintiide yer alan nesnelerin

siniflandirilmasinda kullanilmaktadir.

3.1.1 Panoramik X-Ray veri seti

Toplamda 131 adet panoramik X-Ray goriintiisii anonim olarak farkli hastalardan
elde edilmistir. Sekil 3.1 (a)’da tiim dislere sahip bir hastanin ve Sekil 3.1 (b)’de

eksik dislere sahip bir hastanin X-Ray goriintiisli gosterilmektedir.

Tim dis goriintiileri model egitiminden once iki asamali 6n islemden gegirilmistir.
[k olarak biitiin goriintiilerin boyutlarinin Cizelge 3.1°de belirtildigi gibi birbirinden
farkli ve biiyiik boyutlarda oldugu anlasilmistir. Ayrica kullanilan ag mimarilerinin
daha kiiciik boyuttaki goriintiilerle daha basarili ¢alistigi ve daha az islemci giiciine
ihtiya¢ duydugu gézlenmistir. Bu sebeple tiim dis goriintiilerinin boyutlar1 256x256
olacak sekilde yeniden ayarlanmustir. Ikinci asama olarak veri setinin boyutu az

oldugu i¢in modellerin egitiminden 6nce goriintiiler yatay olarak cevrilerek goriintii
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sayist iki katina cikartilmustir. Iki asamali 6n islem siireci yazilim ortaminda

otomatik olarak gerceklestirilmistir.

Sekil 3.1 : (a) Tiim dislere sahip hastanin X-Ray goriintiisii, (b) Eksik diglere

sahip hastanin X-Ray goriintiisii.

Cizelge 3.1 : On islem 6ncesi ve sonrasi &rnek dis goriintii boyutlari.

Orijinal Son
Boyut Boyut

1158x360 | 256x256
1269x571 | 256x256
1545x767 | 256x256
1622x802 | 256x256

2751x1221 | 256x256
3227x1459 | 256x256
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On islemlerden sonra GIMP [29] adi verilen gériintii manipiilasyon uygulamasi
kullanilarak model egitiminde kullanilacak etiketli veriler bir diger ifade ile maske

goriintiileri olugturulmustur. Sirasiyla uygulanan islemler asagida verilmektedir,
a) Panoramik X-Ray goriintiisii uygulamaya yiiklenir.
b) Gorlintii siyah bir katman tistiine bindirilir.
c) Esas goriintii izerinden dis bolgesi segilir.
d) Segilen dis bolgesi beyaz renk ile belirtilir.

e) Esas goriintii ve siyah katman birlestirilerek tek kanalli goriintii olarak
kaydedilir.

Bu sekilde 256x256x3 boyutunda goriintii ve 256x256x1 boyutunda maskeler *.png
formatinda kaydedilerek kullanilmistir. Sekil 3.2 (a)’da model girdi goriintiisii ve

Sekil 3.2(b)’de karsilik gelen maske goriintlisii verilmektedir.

(b)

Sekil 3.2 : (a) Model girdi goriintiisii, (b) Maske goriintiisii.
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3.1.2 Gogiis X-Ray veri seti

Ikinci veri seti 6nceden egitilmis U-Net modelinin egitimi i¢in kullamlan gogiis X-
Ray gortintiileridir. Gogiis X-Ray goriintiileri ChestX-Ray8 [30] veri tabanindan elde
edilmistir. ChestX-Ray8 halka agik olarak yayinlanan 32,717 farkli hastadan alinan
toplam 108,948 adet gogilis X-Ray goriintiisiiyle olusturulmus medikal goériintii veri
tabamidir [30]. Ilgili modelin egitimi igin bu goriintiiler icerisinden rastgele 2505
goriintii secilmistir. Goriintiilerin tiimii 1024x1024 olarak ayni1 boyuttadir. Islemci
gliclinli azaltmak adina goriintiilerin boyutu 256x256 olacak sekilde yeniden
ayarlanmigtir. Modelin egitimi ic¢in kullanilacak etiketli veriler i¢in dis maske
goriintlileri olusturulurken izlenen adimlar uygulanmistir. Tim islemler sonrasinda
256x256x3 boyutunda goriintiiler ve 256x256x1 boyutunda maskeler elde edilmistir.
Sekil 3.3 (a)’da bir gogilis X-Ray goriintlisii ve Sekil 3.3 (b)’de maske goriintiisii

gosterilmektedir.

. ™ ¥
¥

L)
(a) (b)

Sekil 3.3 : (a) Girdi goriintiisii, (b) Maske goriintiisii.

3.1.3 ImageNet veri seti

Son veri seti dnceden egitilmis Inception-ResNet-v2 modelinin egitiminde kullanilan
ImageNet [28] veri tabamidir. ImageNet, WordNet hiyerarsisine gore organize
edilmistir [28]. WordNet'te birden fazla kelime veya kelime 6begi ile tanimlanan her

anlaml1 kavram, es anlamli kiime olarak adlandirilmaktadir [28]. ImageNet'te, her bir
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es anlamli kiimeyi ifade etmek i¢in belirli bir sayida goriintii kullanilmaktadir.
Tamamlanma siireci devam eden ImageNet veri sabaninin WordNet hiyerarsisindeki
kavramlarin ¢ogu i¢in on milyonlarca temiz etiketlenmis ve siralanmig goriintii
sunacagini beklenirken su an toplamda 14.197.122 resim barindirmaktadir [28]. Sekil
3.4 ile veri setinde bulunan es anlamli kiimelerden Ornek olarak iki tanesi

gosterilmektedir.

Halka agik olarak yayinlanan bu veri setiyle bir¢ok model egitilmistir. Bunlardan biri
olan Inception-ResNet-v2 modeli kullanima hazir halde kiitiiphane olarak
sunulmaktadir. Dolayisiyla bu ¢alismada ImageNet veri seti kullanilarak evrisimli ag

mimarisi egitimi s6z konusu degildir.

H-F mll

eteneliler etgiller

— + hava ve deniz araci

Sekil 3.4 : Memeli ve arag alt-agaclarindan 6rnek goriintiiler [28].

3.2 Performans Metrikleri

Derin 6grenme (DL) modelleri genellikle dogruluk, F1 skoru, kesinlik gibi metrikler

ile test edilerek algoritmalarin yaptigi tahminlerin ger¢cek degerlere ne kadar
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yakinsadig1 6l¢tilmektedir. Bu ¢alismada ise dogruluk parametresinin yani sira zar
katsayis1t metrigi secilerek modellerin performanslari test edilmistir. Ama modellerin

basarisinin yorumlanmast i¢in temel metrik zar katsayisi olarak se¢ilmistir.

Zar katsayisi, iki Ornegin benzerliklerini 6lgmeye yarayan bir yontemdir. 1945
yilinda L.R. Dice [31] ve 1948 yilinda T. Serensen [32] tarafindan gelistirilmistir.
Esitlik (3.1) ile ifade edilen tahmin ve ger¢ek goriintiisiiniin toplam piksel sayisina
boliinen tahmin ve gergek goriintiisliniin kesisim alanidir. Bu katsayinin degerinin

1.0'a yakin olmasi, tahmin ve gergek goriintiilerinin benzerliginin yiiksek oldugunu

belirtmektedir.
_ 2*[Maske,,,, "Maske,,, ., |
zar = k k 3.1)
|M(1S egergek | + | MCIS etahmin |

Denklemde Maske,, , ile ger¢ek maske goriintiileri, Maske ile modelin ¢iktis1

gerce tahmin

olan tahmin maske goriintiilerini ifade etmektedir.

Piksel dogrulugu, model tahmininin ger¢ek degerine ne kadar yakin oldugunun bir
Oleustidiir. Esitlik (3.2) ile verilen denklemde, TP=dogru pozitif, TN=dogru negatif,
FP=yanlis pozitif, FN=yanlis negatif degerlerini ifade etmektedir. Gergek bir pozitif,
gergek dogrulukta verilen sinifa ait oldugu dogru bir sekilde tahmin edilen bir pikseli
temsil eder, aksine gercek bir negatif, verilen sinifa ait olmadigi dogru olarak
tanimlanan bir piksel anlamina gelir.

TP+TN

dogruluk = (3.2)
TP+ FP+TN+ FN

Kayip fonksiyonu modelin performansini 6lgmek adina kullanilan bir diger
parametredir. Kullanilan modelin gergek ¢iktisi ile tahmin ¢iktist arasindaki uzakligi
hesaplayan fonksiyondur. Capraz-entropi, ortalama mutlak hatas1 (MAE), ortalama
kare hatas1 (MSE) gibi ¢esitli kayip fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Bu ¢alismada ise
zar katsayisinin negatif versiyonu (kayip=-zar) kayip fonksiyonu olarak

kullanilmistr.
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3.3 Model Egitim Parametreleri

Klasik bir derin 6grenme (DL) mimarisinin egitilmeden 6nce egitim siireciyle ilgili

cesitli parametreler ayarlanmaktadir. Bu parametreler sirasiyla,

Optimize edici: Bir derin 6grenme (DL) modeli egitilirken temel amag
modelin parametrelerinin en 1iyi sekilde ayarlanarak kayip fonksiyon
degerinin kiigiiltiilmesidir. Optimizasyon, her devirde modelin agirlik ve
o0grenme hiz1 gibi degerleriyle oynayarak model tahminlerini miimkiin
oldugunca optimize ve dogru yapilmasini saglayan algoritmadir. Kayip
fonksiyonu ve model parametrelerini kombine ederek genel dogrulugu arttirip
kayip fonksiyonunun degerini kiigiilterek calismaktadirlar. Bu ¢alismada
Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmaktadir. Bu optimizasyon
algoritmasi, her ag agirligi i¢in 6grenme oranini ayri ayri giincellemektedir.
Adam algoritmasi, Ogrenme oranlarin1 ilk momente (ortalama) gore
uyarlamak yerine, egimlerin merkezlenmemis varyansini kullanmaktadir.
Adam optimizasyon algoritmasi yaygin olarak kullanilmakla beraber gesitli
avantajlara sahiptir. Algoritmanin uygulanmasi kolaydir, daha hizli ¢alisma
stiresine ve diisiik bellek gereksinimlerine sahipken diger optimizasyon

algoritmalarina gore daha az ayar gerektirmektedir.

Devir: Toplam devir siiresi algoritmanin tim egitim veri setinde kac kere

calistigini ifade etmektedir.

Grup boyutu: Modelin agirlik, 6grenme orani gibi degerlerinin gilincellenmesi

icin kullanilacak 6rnek sayisini belirtmektedir.

Ogrenme orani: Model agirliklarinin ne kadarlik bir kisminin giincellenmesi

gerektigini belirten dlgektir.

Erken durdurma: Modelin egitimi i¢in kullanilan veri setinin model

tarafindan ezberlenmesini engelleyen yontemdir.
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3.4 Model Egitimi

131 panoramik dis rontgeni ve 2505 gogilis X-Ray goriintiisiinden manuel olarak
modelin egitiminde kullanilan maske goriintiileri olusturulmustur. Dental veri setinin
%80°ni egitim, %10'u dogrulama ve %10'u test i¢in kullanilmistir. Ancak panoramik
dis rontgeni goriintiilerinin sayist az oldugu ic¢in bu goriintiilere veri artirma

yontemleri uygulanmigtir. Bu yontemler sirasiyla,

a) Dondiirme araligi: Goriintiiler belirlenen derece ile saat yoniinde rastgele

dondiirtilmiistiir.

b) Genislik-Yikseklik kaydirma aralifi: Goriintiilerin tiim pikselleri yatay ve
dikey yonlerde hareket ettirilmistir.

c) Kesme araligi: Goriintiiler gerdirilmistir.

d) Yakinlastirma araligi: Goriintiilerin yakinlastirilmig versiyonu, yakinlastirma

aralig1 yontemi kullanilarak olusturulmustur.
e) Yatay dondiirme: Goriintiiler yatay yonde ¢evrilmistir.

Modeller egitilirken yukarida verilen yontemler rastgele uygulanmis ve her devirde
farklh goriintiiler olusturulmustur. Bu yontemlerden bazilariyla elde edilen goriintii

ornekleri Sekil 3.5 ile verilmektedir.

Gortintiilerin ¢ogaltilmast i¢in ilgili yontemlerin degerleri ayarlandiktan sonra egitim
parametreleri ayarlanmistir. Bu ¢alismada Double-UNet ve InceptionResV2-UNet
olmak tizere iki farkli model tasarlanmistir. Bu modellerin egitiminde segilen

parametreler Cizelge 3.2 ile verilmektedir.

Modeller Python 3.8.8 yazilim programinda NVIDIA GeForce MX150 ve Intel(R)
Core (TM) 17-8565U CPU \@ 1.80GHz 1.99 GHz islemci 06zelliklerine sahip
bilgisayar kullanilarak egitilmistir. Erken durdurma yontemi i¢in dogrulama veri
setinden elde edilen kayip fonksiyonu segilmistir ve 5 devir boyunca degeri
iyilesmediyse egitim sonlandirilmistir. Buna gére Double-Unet adli model 41

devirde, InceptionResV2-Unet adli model ise 48 devirde sonlandirilmistir.
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Sekil 3.5 : Veri artirma yontemleriyle elde edilen 6rnek goriintiiler.

Cizelge 3.2 : Model egitim parametreleri.

Onceden InceptionResV2-
Parametreler egitilmis U-Net Double-UNet UNet
Devir 40 100 100
Grup boyutu 32 24 24
Ogrenme orani le-4 le-4 le-4
Dogrulama <
Erken durdurma - Kayip Dogrulama Kayp
4 Fonksiyonu
Fonksiyonu
Optimizasyon Adam Adam Adam
Aktivasyon . . . . . .
Fonksiyonu Sigmoid Sigmoid Sigmoid
Kayip Kategorisel i i
Fonksiyonu Capraz Entropi 1-Zar Katsayisi 1-Zar Katsayisi
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3.4.1 Double-UNet modeli egitimi

Onceden egitilmis U-Net modeli i¢in gdgiis X-Ray goriintiileri kullanilarak model
egitimi gerceklestirilmistir. U-Net modelinde kullanilan tiim evrisim katmanlarinin
filtre boyutu 3x3 olarak ayarlanmistir. Son evrisim katmani hari¢ tiim katmanlarda
ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir. 2505 go6runtiiniin %10°u modeli test
etmek i¢in ayrilmistir. Sekil 3.6 (a) ile orijinal girdi goruntiisi, Sekil 3.6 (b) ile
3.6 (c)

gercek maske goriintiisiic ve Sekil ile tahmin maske goriintiisi

gosterilmektedir.

Model egitimi bittikten sonra kaydedilmistir. Daha sonra kaydedilen model
yiiklenerek tiim egitilebilir katmanlar1 egitilemez hale getirilmistir. Ikinci U-Net
modelinin kod ¢o6ziicii yolu kaydedilen modelin kodlayici yolundaki katmanlari ile
birlestirilmistir. ikinci U-Net modelin de kullanilan tiim ters evrisim ve evrisim
katmanlarinin filtre boyutlar1 3x3 olarak ayarlanmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak
ReLU se¢ilmistir. Modelin son katmaninda yer alan aktivasyon fonksiyonu ise
sigmoid olarak ayarlanmistir. Cizelge 3.2 ile verildigi gibi modelin parametreleri
ayarlanarak Double-UNet modeli egitilmistir. Modelin egitim siireci boyunca elde
edilen devir sayisina karsi performans metriklerinin hem egitim hem de dogrulama

veri setlerindeki basarisi Sekil 3.7 ile verilmektedir.

Modelin egitimi bittikten sonra model hi¢ gérmedigi bir veri setiyle test edilmistir.
Elde edilen farkli sonuglar Sekil 3.8 ile verilmistir. Modelin basar1 metriklerinin

sonuglari ise Cizelge 3.3 ile verilmektedir.

Cizelge 3.3 : Double-UNet modelinin performans sonucu.

Veri Setleri Zar Katsayisi Dogruluk Kayip Fonksiyonu
Egitim 0.86 0.9675 -0.86
Dogrulama 0.8673 0.9728 -0.9728
Test 0.8712 0.9686 -0.8712

Cizelge 3.3’te belirtildigi gibi tasarlanan model %87.12 gibi bir oranla ¢alismaktadir.

Modelin yiiksek oranda bir segmentasyon gerceklestirdigi goriilmektedir. Fakat
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bitisik bulunan dis bolgelerini ayirt etmekte zorlandigi da anlasilmaktadir. Ayni
zamanda ince detaylar1 da kagirabilmektedir. Sonug¢ olarak modelin sinirl sayidaki

veri setiyle iyi bir sonug ¢ikardig1 sdylenebilmektedir.

(a)

Sekil 3.6 : (a) Gogiis X-Ray girdi goriintiisii, (b) Gergek maske

goriintiisii ve (¢) U-Net modelinin tahmin goriintiisii.
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Sekil 3.7 : Double-UNet modelinin 6grenme egrisi.
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Sekil 3.8 : (a) Orijinal girdi goriintiisii, (b) Ger¢ek maske goriintiisii ve (c)

Double-UNet modelinin tahmin maske goriintiisii.
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3.4.2 InceptionResV2-UNet Modeli Egitimi

Onceden egitilmis Inception-ResNet-v2 modeli keras kiitiiphanesi kullanilarak
yliklenmigtir. Yiiklenen modelin tiim egitilebilir katmanlar1 egitilemez hale
getirilmistir. Bu model U-Net modelinin kodlayici yoluyla birlestirilmigtir. Kod
¢oziicti yolunda kullanilan ters evrisim ve evrisim katmanlari i¢in 3x3 filtre boyutu
secilmigtir. Son katman haricinde aktivasyon fonksiyonu Rel.U iken son katmanda
sigmoid fonksiyonudur. Modelin egitimi bittikten sonra devir sayisina karsi elde
edilen basar1 metriklerinin sonucu Sekil 3.9 ile verilmektedir. Modelin egitimi

bittikten sonra test veri setiyle elde edilen tahminler Sekil 3.10 ile verilmektedir.

Modelin basar1 metriklerinin sonuglari ise Cizelge 3.4 ile verilmektedir.

Cizelge 3.4 : InceptionResV2-UNet modelinin performans sonucu.

Veri Setleri Zar Katsayisi Dogruluk Kayip Fonksiyonu
Egitim 0.9023 0.9773 -0.9023
Dogrulama 0.8960 0.9798 -0.8960
Test 0.9026 0.9759 -0.9026

Cizelge 3.4 ile goriildugii lizere tasarlanan model %90.26 gibi bir oran ile goriintiileri
segmente etmektedir. Modelin yiiksek oranda bir segmentasyon gerceklestirdigi
sOylenebilmektedir. Fakat baz1 bolgelerde bulunan dis bolgelerini (Sekil 3.10°da
3.satirdaki goriintii) ayirt etmekte zorlandig1 da anlagilmaktadir. Bunun sebebi olarak
da gortintiide yer alan dis harici bolgelerin kontrastina benzer seviyede olmasi
gosterilebilir. Sonug¢ olarak modelin sinirli sayidaki veri setiyle iyi bir sonug

cikardigr goriilmektedir.
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Sekil 3.9 : InceptionResV2-UNet modelinin 6grenme egrisi.
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Sekil 3.10 : (a) Orijinal girdi goriintiisii, (b) Gergek maske goriintiisii ve (c)

InceptionResV2-UNet modelinin tahmin maske goriintiisii.

38



4. SONUCLAR

Bu calismanin ana amaci az sayida bulunan dental veri setiyle derin 6grenme (DL)
mimarilerinin veriyi ezberlemeden basaril1 bir sekilde egitilmesine olanak saglarken
tim segmentasyon siirecinin otomatik gergeklestirilmesidir. Bu amag igin transfer
o0grenme yontemi kullanilmistir. Ayni zamanda farkli veya ayni alan/gorev de yer
alan onceden egitilmis iki farkli modelin karsilastirilmasi bu caligsmadaki ikincil

amag olarak belirtilebilir.

Tez boyunca gogiis X-Ray, ImageNet ve panoramic X-Ray goriintiileri veri seti
olarak kullanilmistir. Hem goriintiilerin boyutlar1 birbirinden farkli oldugu i¢in hem
de goriintiilerde ayn1 formati saglamak i¢in goriintiiler {izerinde 6n islem asamalari
uygulanmistir. Tasarlanan iki derin 6grenme (DL) mimarisinin de temelini U-Net
modeli olusturmaktadir. Transfer 6grenme yonteminin gerekliligi olan 6nceden
egitilmis modeller i¢in gdgiis rontgen goriintiileriyle egitilen farkli bir U-Net modeli
ile ImageNet veri setiyle egitilen Inception-ResNet-V2 modeli se¢ilmistir. Dis X-Ray
gorintiileriyle egitilen iki farkli modelin performanslari zar katsayist metrigi ile test
edilmistir. Iki modelin de egitiminde kullamlan parametrelerin benzer olmasina
dikkat edilmistir. Boylelikle sonuglarin yorumlanmasi daha kolay ve mantikli
olmaktadir. Metrik sonuclaria gére InceptionResV2-UNet modelinin Double-UNet
modelinden nispeten daha iyi calistigi yani daha dogru bir sekilde dis bolgesini
segmente ettigi gézlenmistir. Bu durumun 6nceden egitilmis modellerin egitiminde
kullanilan veri setlerinin boyutunun farklilig1, ag mimarilerinin daha farkli derinlikte

ve genislikte olmasi soylenebilir.

Elde edilen sonuglarla birlikte tasarlanan modeller daha onceki higbir ¢alismada
kullanilmayan mimarilere sahiptir. Caligmalar [19-25]’de her ne kadar transfer
yontemi kullanilmis olsa da bu c¢alismada kullanilan 6nceden egitilmis model

cesitleri ilk olarak kullanilmaktadir.
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Yapilan ¢alisma ile elde edilen sonuglar ileri de gelistirilecek modeller i¢in oldukga

iyi bir temel saglamaktadir. Tasarlanan modellerin iyilestirilmesi ve gelistirilmesi

adina asagidaki islemler gerceklestirilebilir:

Egitim stirecinde daha yogun veri ¢cogaltma yontemi uygulanabilir.

Double-UNet modelinde kullanilan 6nceden egitilmis U-Net mimarisinin
egitiminde daha biiyiik boyutlu veri seti kullanilabilir. Bdylelikle elde

edilecek 6znitelik haritalarinin basarisi arttirilabilir.

Segmentasyon sadece dis lizerinden tek sinifli olarak gerceklestirilmistir.
Dolayisiyla cesitli bolgelerin segmentasyonu i¢in kullanilacak sinif sayisi
arttirabilir. Ornegin ¢iiriik, implant, tiimoér vb. yapilar igin de ¢esitli
parametrelerin degistirilerek belirlenen yontem ve modellerle kullanilmasi

s0z konusu olabilir.
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