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OZET

Insan omurgasinin anatomik yapisinin tespit edilmesi fitik, disk kaymasi,
skalyoz gibi hastaliklarin teshisi i¢in 6nemlidir. Omurganin otomatik olarak tespit
edilebilmesi i¢in son zamanlarda bircok derin Ogrenme tabanli yoOntemler
onerilmistir. Insan omurgasmin goriintilenme ydntemlerinden biri Manyetik
Rezonans (MR)’dir. Bu ¢alismada bir bel MR goriintiisiinde bulunan omurgadaki
disklerin otomatik olarak bulunmasi i¢in derin 6grenme tabanli ii¢ farkli yontem
denenmistir.

Birinci yéntem olan ki Katmanli Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA), iki asamadan
olusmaktadir. ilk asamada her disk i¢cin, merkezlerinden belli uzakliklarda goriintii
parcalart almip farkli boyutlarda birlestirilmis ve egitilerek inan¢ haritalar
¢ikarilmistir.  Ilk asamada iiretilen sonuglar ikinci asamada girdi olarak
kullanilmaktadir. Ikinci asamada ise bu inang haritalar ile beraber disklerin kendi 6z
nitelikleri birlestirilerek egitim ve test siireci gerceklesmistir.

fkinci yontem olan Tek Asamali ve Sakli Markov Modeli (SMM) tabanli
Faster RCNN’de, nesne bulmada son donemlerde popiiler olan Faster RCNN
kullanilmistir. Tekli asamali Faster RCNN’de sadece diskler egitilirken, SMM
tabanli Faster RCNN’de sistem SMM’ye benzetilerek disklerin yaninda komsu
diskler de egitilmis ve test edilmistir.

Ucgiincii yontem olan en kisa yol algoritmasi tabanli Faster RCNN’de, sistem
agirlikh ¢izge olarak diisiiniilmiis ve egitim iki asamadan olugmaktadir. Egitimin ilk
asamasinda Faster RCNN yontemi kullanilarak aday diskler bulunmus ve her aday
disk, cizgede bir diigiime karsilik gelmistir. Ikinci egitim asamasinda ise, iki komsu
diskin 6grenilebilmesi i¢in ayr1 bir Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) egitilmistir. Cizgedeki
baglantilarin agirliklari, iki asamadan c¢ikan puanlardan hareketle bir formiil ile
hesaplanmis ve ¢izgedeki en kisa yolu bulabilmek icin Dijkstra’nin en kisa yol

algoritmasi1 kullanilmgtir.

Anahtar Kelimeler: Bel MR goriintiisii, Lumbar disk tespiti, Faster RCNN,

Dijkstra’nin en kisa yol algoritmasi.



SUMMARY

Detection and identification of the anatomical structure of the human vertebrae
is important for the diagnosis of diseases such as hernia, disc slippage, scoliosis. A
lot of deep learning methods have recently been proposed for the automatic detection
of the vertebrae. One of the scanning methods of human vertebrae is Magnetic
Resonance (MR). In this work, we present three different methods based on the deep
learning algorithms for the automatic detection and identification of the
intervertebral discs on a MR image.

First method, two stage CNN, consists of two steps. In the first stage, image
patches are cropped for each disc, from their centers with different distances and
different scales. Image patches which has same center and distances are combined in
a single image. These images are trained and according to distances, heatmaps are
created. In the second stage network is trained and tested by combining of these
heatmaps with feature vector of discs.

In second method, single stage and Hidden Markov Model (HMM) based
Faster Region based Convolutional Neural Network (FRCNN) is used which is the
recently popular object detection method. While in single stage FRCNN, each disc is
trained, in HMM based FRCNN, system simulate to HMM and two sequential
neighbor discs are also trained and tested.

In third method, shortes path algorithm based Faster RCNN, system is thought
like a weighted graph. It consists of two stage. In first stage FRCNN find candidate
discs. These candidate discs correspond a node in a graph. In second stage, to learn
relation between two discs, Convolutional Neural Network (CNN) is trained. To
calculate weight of edges, scores which is come from two stages are given to formula

and finally Dijkstra’s Algorithm is used to find shortest path in the graph.

Key Words: Spine MRI, Lumbar disc detection, Faster RCNN, Dijkstra’s
Algorithm.
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Omurganin yapisi, omur ¢esitleri, omur ve disk yapilar1 gésterimi.
Sirasiyla T1 ve T2 agirlikli MR goriintiileri.

Bel MR goriintiisii ve lizerinde bulunan bel diskleri.

Convolutional Pose Machines makalesinden 0rnek sistem adimlari.
Veri kiimesinde bulunan o6rnek bel MR goriintileri ve disk

merkezleri isaretlenmis 6rnek bel MR goriintiisii.
Farkl1 boyutlarda ¢ikarilmis goriintii parcaciklari.

Iki katmanli ESA’nin birinci asamasinin egitim kismu.

Iki katmanli ESA nin birinci asamasinin test kismu.

Birinci agama test sonuglart.

Iki katmanli ESA nin ikinci asamasinim egitim kismu.

Iki katmanli ESA nn ikinci asamasinin test kismu.

Ornek bir MR gbriintiisiiniin, sistemdeki tiim asamalari.

Test kiimesi lizerinde kotii sonuglar veren goriintiiler. Sirasiyla disk

siniflandiricilarinin sonuglarinin ¢evritlerinin ¢ikarima.
Swrasiyla disk smiflandiricilarinin - sonuglarinin ~ gevritlerinin

¢ikarimi.
Tek asamali ESA’nin egitim ve test adimlari.

SMM tabanli Faster RCNN’nin egitim ve test adimlari.

8 capraz katman dogrulama yontemindeki katmanlarin dogruluk

degerleri.

SMM tabanli Faster RCNN yonteminden 6rnek MR goriintiileri.
Veri kiimesinden 6rnek bir MR goriintiisii.

Ikili komsu diskin farkli boyutlarda, egitim kiimesi olusturma
adimlart.

En kisa yol tabanli Faster RCNN’nin egitim asamalari.

En kisa yol tabanli Faster RCNN’nin test asamalari.

Dijkstra’s Algoritmasinin sistemdeki gorsel hali.

10 ¢apraz katman dogrulama ydntemi sonug grafigi.

En kisa yol tabanli Faster RCNN sistem sonuglart.

X1

Sayfa

—_ RN

12

13
15
16
17
18
19
21

21

22

26
28

29

30
32

33

34
36
37
37
40



6.2

TABLOLAR DIZIiNi

Tablo No: Sayfa
5.1 Tekli ve SMM tabanli Faster RCNN sonuglarinin karsilastirilmasi. 30
6.1 Tiim sistemin TP ve FP sonuglarinda, dogruluk degeri, dice puani, 39

merkezden hata miktar1 ve standart sapma degerlerini
gostermektedir.

Bu alanda daha Onceden makalelerdeki, bir bel MR/BT 42
goriintiisiindeki  disklerin/omurlarin  bulunmasi i¢in uygulanan

yontemlerin karsilastirilmasi.

Xii



1. GIRIS

Sirt agrisi diinyadaki en yaygin problemlerden biridir [1]. 2010 yilinda Global
Burden of Disease Study tarafindan yapilan aragtirmalara gore sirt agrisinin, diinyada
goziikken en yiiksek ilk 10 hastalik arasinda oldugu saptanmustir [2]. Artan sirt
agrilarinin  sebebinin  ortaya c¢ikmast i¢in radyologlar tarafindan omurga
gorlintiilenmekte ve hastalikli disk/omurun bulunabilmesi i¢in omurgada bulunan
tim omur ve diskler elle isaretlenmektedir. Bu islem uzun stirmekte ve disk ve
omurlarin birbirlerine olan asir1 benzerliklerinden dolay1 hataya agik olmaktadir.
Yanlis isaretlenen herhangi bir disk veya omur, yanlis tedavilere hatta yanlis
ameliyatlara sebep olmakta, bu da insan sagligin1 olumsuz etkilemektedir. Bu
sebeple bu islemin otomatiklestirilmesi uzun zamandir arastirmacilar tarafindan
iizerinde c¢alisilan bir konudur.

Yapay zeka teknolojilerinin hizla ilerlemesi ile makine 6grenmesi ve derin
ogrenmede yeni yontemler ve algoritmalar gelistirilmistir. Ozellikle son zamanlarda
popliler olan ve giincel olan en iyi degerleri yakalayan derin 6grenme yontemleri,
cogu alan gibi bu alanda da basarili sonuglar vermistir. Bir omurga goriintiistindeki
disklerin ve omurlarin bilgisayar tarafindan otomatik olarak bulunmasi i¢in birgok

makine 6grenme ve derin 6grenme tabanli sistemler gelistirilmistir.

1.1. Insan Omurgasi

Her insanda bulunan omurga, 33 adet omurdan olugsmaktadir ve bu omurlar
birbirlerine disklerle baglidir. Omurlar, 7 adet boyun omuru (C1-C7), 12 adet gogiis
omuru (T1-T12), 5 adet bel omuru (L1-L5), 5 adet sakrum omuru (S1-S5) ve 4 adet
kuyruk sokumu omuru olmak iizere bes cesittir. Sekil 1.1’de insan omurgasi ve

iizerinde bulunan omurlar gosterilmistir. Sekil medalite/omurga sitesinden alinmis ve

ufak degisiklikler yapilmistir.


http://medalite.com/omurga-spine-nedir
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Sekil 1.1: Omurganin yapisi, omur ¢esitleri, omur ve disk yapilar1 gosterimi.

Omurga iizerinde toplam 23 adet disk bulunmakta [3] ve bu diskler omurgada
esnekligi saglamaktadir. Her iki omur arasinda bulunan diskler, bas ve sonlarinda
bulunan omurlardan isimlerini almaktadirlar. Ornegin; L1 omuru ile L2 omuru

arasinda L1L2 diski bulunmaktadir.



1.2. Omurga Goriintilleme Yontemleri

Omurganin sagligi, hareket edebilmemiz ve omuriligin korunabilmesi agisindan
cok onemlidir. Omurga iizerinde bulunan omur veya disklerde herhangi bir hasar
meydana geldigi zaman, bu hasarin goriintiilenebilmesi icin farkli goriintiilleme
teknikleri bulunmaktadir. Bunlardan en sik kullanilanlari, manyetik alan kullanarak
gorilintiilemeyi saglayan Manyetik Rezonans Goriintiileme (MR), X 1511 yayarak
goriintiilemeyi saglayan Bilgisayarla Tomografi (BT) ve X-ray’dir. Literatiirde
bulunan bir omurgadaki disk veya omurlarin bulunmasi ¢alismalar1 6zellikle 2 ana
gorilintiileme teknigini esas almistir. Bunlardan biri BT [4]-[7] iken, digeri MR’ dir
[8], [9]. Aralarindan X-Ray ile goriintiileme en ucuz ve en hizli yontem olmasina
ragmen bu alanda yapilmis az ¢aligma vardir [10].

Bu ¢ok yaygin olarak kullanilan {i¢ goriintiileme tekniginden MR goriintiileme
[11]-[14], yumusak dokular1 daha iyi gosterir [15] ve hastay1 radyasyona maruz
birakmaz. Bu da MR ile goriintiilenmeyi son zamanlarda daha popiiler hale
getirmistir [16]. Ayn1 zamanda, BT goriintiilerinde radyasyona maruz kalindigi igin
kanser riski daha yiiksek olmakla beraber bu goriintiilerde tiim omur-disk hastaliklar
gorlilememektedir. Bu sebepler de MR goriintiilerinin incelenmesini daha cazip hale
getirmistir [17].

MR goriintiilerinin olusturulabilmesi icin protonlarin miktar farki, T1 siiresi
farki ve T2 siiresi farki olmak iizere 3 farkli ozellige bakilmaktadir [18]. T1 ve T2
degerleri siirecin hizin1 gosteren sabitlerdir. T1 siiresi farki T1 agirlikli, T2 siiresi
farki T2 agirlikli, proton farki ise proton agirlikli MR goriintiileri olusturmaktadir. T1
agirhikli gorlintiilerde anatomi, T2 agirhikli gorlintiilerde ise hastaliklar daha iyi
goriinmektedir. T2 goriintiilerinde su igerigi parlak goziikiirken, T1 goriintiilerinde
ayni yer siyah goziikmektedir [19]. T1 ve T2 agirlikli MR goriintiileri Sekil 1.2 de

gosterilmistir.



Sekil 1.2: a) T1 agirliklit MR goriintiisii, b) T2 agirlikli MR goriintiisii
1.3. Tezin Amaci, Katkisi ve I¢erigi

Bir bel MR goriintiisiindeki omur ve diskleri otomatik olarak bulmak, disk ve
omurlarin birbirine benzerligi, hastalikli disk ve omurlarinin olmasi, sekil
bozukluklari, ¢ekilen MR veya BT goriintiilerinin ¢ok karanlik olmasi, goriintii
acilarinin farkli olmasi, alandaki veri azligindan dolay1 zor bir problemdir [20]-[23]
ve skalyoz, fitik, disk kaymasi gibi hastaliklarin teshisinde ¢ok oOnemlidir.
Giiniimiizde bir bel MR goriintiisiindeki disk ve omurlarin yerlerinin belirlenmesi
radyologlar tarafindan el ile yapilmaktadir. Bu islem zaman agisindan uzun siirmekte
ve insan odakli oldugu icin hataya daha yatkin olmaktadir. Bir omurgadaki omur ve
disklerin dogru bulunmasi biiyiik oranda yanlis yapilan bel ameliyatlarin1 azaltacaktir
[22]. Bu sebeple, insan omurgasinin anatomik yapisinin otomatik olarak belirlenmesi
onemlidir [24]. Bu alanda bir¢ok yontem Onerilmistir. Bu yontemlere Bolim 2’de
deginilecektir.

Bu tez kapsaminda T1 ve T2 agirlikli MR goriintiistindeki bel disklerinin (L1L2,
L2L3, L3L4, L4L5, L5S1) otomatik olarak derin O6grenme algoritmalartyla
bulunulmasma odaklanilmigtir. Sekil 1.3’te bir bel MR goriintiisii ve iizerinde
bulunan bel diskleri gosterilmistir. Bu ¢alisma ile iki katmali Evrisimli Sinir Aglar
(ESA) mimarileri olusturulmus, daha 6nce bu alanda denenmeyen Faster RCNN’ler,

Dijkstra’nin en kisa yol algoritmas: ile birlestirilerek diskleri bulmak ig¢in



kullanilmistir. Faster RCNN’lerin bu alanda yapilan calismalarda en iyi sonucu
yakalayan sonuglarla benzer hatta bazi kriterlerde daha yiiksek sonuca vardig

gdzlenmistir.

Sekil 1.3: Bel MR goriintiisii ve iizerinde bulunan bel diskleri.

Bu tez calismasinda bir bel MR goriintiisiindeki diskleri bulabilmek i¢in ti¢ farkli
yontem denenmistir. ilk yontemde [25] makalesi esas almarak iki katmanli ESA
egitilmis ve birinci agamanin sonucu ikinci asamada, ikinci ESA’ya girdi olarak
verilmigtir. Bu yOntemin ayrintilar1 Bolim 4’de anlatilmigtir. Boliim 5°de ikinci
yontem olan tek asamali ve SMM tabanli Faster RCNN, Boliim 6’te ise {igiincii
yontem olan, Faster RCNN ve ESA’nin Dijkstra’nin en kisa yol algoritmasi ile
birlestirilmesi anlatilmistir. Bélim 7’de ise kullanilan yontemler ve mevcutta olan
yontemler karsilastirilmis, bu ¢aligmanin gelecek donemlerinde yapilacaklar

anlatilmistir.



2. VERI KUMESI

Bu tez kapsaminda kullanilan veri kiimesi 80 adet, T1 ve T2 agirlikli orta sagital
bel MR goriintiilerinden olusmaktadir. Goriintiiler 2 boyutludur (2B). Her bir bel MR
goriintiisiindeki disklerin merkezi noktalari, radyologlar tarafindan isaretlenmis ve bu
isaretlemelere gore disklerin merkezi koordinatlar1 ayri dosyalarda saklanmustir.
Goriintiilerde bulunan her bir pikselin boyutu 0.625 x 0.625 mm’dir. [26]
makalesindeki veri kiimesiyle ayni1 veri kiimesi kullanilmustir.

Veri kiimeleri, caligmalarda kullanilan derin 6grenme algoritmalarindaki
yontemlere uygun olacak sekilde artirilmis ve gesitlendirilmistir.

Yapilan caligmalar farkli veri kiimeleri {izerinde de denenmek istenmis fakat

detayli yapilan arastirmalara ragmen uygun bir veri kiimesi bulunamamustir.



3. LITARATUR CALISMASI

Bir bel MR goriintiisiinde, omurganin anatomik yapisinin otomatik olarak tespit
edilmesi i¢in bir¢ok yontem sunulmustur. Bu yontemler, makine 6grenmesi tabanli
yontemler ve derin 6grenme tabanli yontemler olmak iizere iki temel baglik altinda

toplanmugtir.

3.1. Makine Ogrenmesi Tabanh Yontemler

Oktay ve Akgul [26], bir bel MR goriintiistindeki, bel disklerini bulabilmek igin
Markov Zinciri tabanli grafiksel bir model O6nermislerdir. Bu modelde disklerin
ozellikleri, Yonlii Gradyan Histogrami (YGH) ile ¢ikarilmis ve makine 6grenmesi
yontemlerinden biri olan Destek¢i Vektér Makinesi (DVM)’e egitilmesi icin
verilmistir. Her bir disk ve omur i¢in ayr1 bir DVM egitilmistir. Egitilmis olan DVM
ile aday diskler belli bir skor degeriyle bulunmus ve en son grafiksel bir model ile
dinamik programlama yapilarak disklerin kesin yerleri saptanmistir. Makaledeki
dogruluk orani %97.2°dir. Bu makaledeki dezavantajlar, her bir disk ve omur i¢in
ayr1 bir DVM egitilmesi ve sadece MR goriintiilerinin orta sagital yiizeyindeki
goriintiilerde calismasidir.

Lootus ve digerleri [20], Felzenszwalb ve digerleri [27] tarafindan yayinlanan
Deforme Parca Modeli’ni (DPM) YGH ile beraber kullanmis ve bunu grafiksel
model ile birlestirmislerdir. Modelin ilk asamasinda YGH ile omur ve sakrumun 6z
nitelik vektorleri ¢ikarilmig, vektorler egitilmesi i¢in DPM’e verilmistir. Egitim
sonucunda aday omur ve sakrumlar tespit edilmistir. Maksimum olmayan baskilama
algoritmas1 kullanilarak, yanlis tespit edilen aday omur ve sakrumlar elenmistir.
Kalan adaylar grafiksel modele verilerek dogru omurlarin yerleri saptanmistir. Bu
makalede [26]’teki makaleden farkli olarak, her bir omur i¢in ayr1 bir siniflandiric
egitmek yerine tek bir genel omur bulucu egitilmis ve bu omur bulucu tiim omurlari
bulmak icin yeterli olmustur. Aynt zamanda MR goriintiilerinde sadece orta sagital
kisma degil tiim iki boyutlu yiizeylere bakilmistir. Dogruluk degerleri ise [26]
makalesinden daha az olup, %86.9’dur.

Glocker ve digerleri [28] de diger makalelerdeki gibi iki asamali bir model

onermistir. Ilk asamada gozetimli &grenme tekniklerinden biri olan Rastgele



Ormanlar ile egitim asamasinda omurlarin pozisyonlarini, goriintii iizerindeki
noktalarla iligkilendiren baglanim fonksiyonunu &grenmislerdir. Bu egitim
sonucunda olusan aday omurlar ikinci asamada SMM’ye verilerek dinamik
programlama ile tiim omurlarin yerleri bulunmustur. Bu makalenin, diger
makalelerden farki regresyon ormanlarma ve olasilik tabanli grafiksel modele
dayanmasidir. Bu fark, omurganin gorlinliir kisminin kabaca tespit edilmesini
saglamistir. Makalenin dogruluk orani1 %81 dir.

Yukarida bahsedilen makalelerde klasik yontemler kullanilmistir. Problem alt
problemlere boliinmiis ve en son bu problemlerin sonuglar1 grafiksel yontemle
omurgada birlestirilmistir. Bu alt problem sathalarinda 6zellikler genellikle el ile
cikartilmis ve makine Ogrenmesi yontemine verilmistir. Son donemlerde popiiler
olan derin 6grenme yontemleri ile 6zellikler aglar ile ¢ikarilmakta ve egitilmektedir.
Derin 6grenme yontemlerinin, insan omurgasinin, omurlarin ve disklerin otomatik
olarak tespitinde hiz ve dogruluk degerleri acisindan en iyi sonuglara vardigi

gozlemlenmistir. Bu alanda caligilan baz1 yontemler asagidaki gibidir.
3.2. Derin Ogrenme Tabanh Yontemler

Forsberg ve digerleri [29] makalelerinde, bel ve boyun i¢in iki ayr1 tespit etme
ve etiketleme sistemi gelistirmislerdir. Bu sistemde, omurlar ve S1/C2 diskleri i¢in
iki ayr1 ESA egitilmistir. Yanlhs bulunan dogrular1 elemek ve sirali bir sekilde
etiketleme yapabilmek i¢in bu iki ESA’nin sonuglar1 en son grafiksel bir modelde
birlestirilmistir. Modelin dogruluk orani %96-97 arasindadir. Bu makale ile derin
ogrenme algoritmalariin, bel MR goriintiisiindeki omurlari-diskleri bulmada iyi
sonug verdigi gdzlemlenmistir.

Chen ve digerleri [30], yaptiklar1 ¢alismada sistemin daha verimli ¢aligsmasi
icin Rastgele Orman Algoritmasi1 (ROA) kullanmuslardir. Ilk asamada egitim
sathasinda ROA ile omurlar egitilerek tekli siniflandirma yapilmaktadir. Test
sathasinda ise kayan pencere yontemi ile aday omurlar bulunmaktadir. Ikinci
asamada bu aday omurlar, komsu bagimliliklar1 da dikkate alinarak ESA’ya
verilmekte ve omurlarin yeri tespit edilmektedir. Modelin omurlart dogru tespit etme
orant %84 ile %91 arasindadir. Bu ¢aligma derin 6grenme algoritmalariyla denenen

ilk yontemlerden biri olup, benzer algoritma kullananlardan daha i1yi sonug¢ vermistir.



Suzani ve digerleri [16] ¢aligmalarinda Oncelikle yogunluk bazli 6zellikleri
cikarmis ve bu oOzellikleri derin 6grenme yontemlerinden biri olan ESA’ya
vermiglerdir. ESA, ii¢ sakli katmandan olugsmus ve aktivasyon fonksiyonu olarak
Stochastic Gradient Descent (SGD) kullanilmistir. Test zamaninda oncelikle tiim
voksellerden Ozellikler ¢ikarilmis ve her bir vokselin uzakliginin tahmin edilmesi
icin egitilen ESA modeline verilmistir. Her goreceli mesafe, etiketin gergek
pozisyonuna doniistiiriilmiis ve belli bir omurun konumu i¢in o vokselin oyu olarak
kabul edilmistir. En son, tiim voksellerin oylar1 difiizyon bazli ¢ekirdek yogunlugu
hesaplamasi [31] kullanilarak toplanmis ve bdylece her omurun smiflandirilmasi
giiclii bir bicimde yapilmistir. Modelin dogruluk degeri %100 olup, sadece bel
omurlar1 bulunmaktadir.

Wang ve digerleri [22], ¢alismalarinda ilk asamada, el yapimi c¢ikarilan
ozellikler yerine, goézetimsiz bir sekilde derin yigilmis seyrek oto kodlayici
kullanarak baglamsal Ozellikleri Ogrenmislerdir. Bunu yaparken, omurlarin
lokalizasyonu ve tamimlanmasina fayda saglayan ve saglamayan goriintii
parcaciklarini esas almislardir. Otsu [32] yontemi ile omurlar ve omurganin anatomik
yapilar arasindaki farki bolmiis, ardindan resmi morfolojik olarak ikili bagli bloklara
bolmiislerdir. Bu bloklar rastgele segerek ayarladiktan sonra baglamsal bilgileri daha
genis bir aralikta yakalayabilmek igin baglamsal yama olusturma algoritmasi
gelistirilmistir. Bu yamalar derin yigilmis seyrek oto kodlayicilara verilmis ve
egitilmis bir model olusturulmustur. Regresyon Ormanlar1 ile bu yapilandirilmig
bilgiler kullanilarak omur lokalizasyonu ve tanimlanmasi i¢in kullanilmistir. Son
yerellestirme asamasinda ise Otsu [32] yontemi kullanilarak yanlis bulunan yerler
elenmis ve omurlarin bulunma ylizdeleri %76 ile %88 arasinda ¢ikmistir. Bu
calismanin en biiylik avantaji, 6zellikleri elle ¢gikarmak yerine baglamlar1 denetimsiz
olarak 6grenen model gelistirmesidir.

Derin 6grenme alaninda yapilan bu calismalar, bir BT/MR goriintiisiindeki
omur/disk bulmay1 bir asamaya kadar getirse de, sistemde performans sikintisi, veri
azlig1, dogruluk degerlerinin istenen seviyede olmamasi veya olsa da performans
acisindan veya ortalama merkezden hata miktar1 bakimindan kotii olmasi gibi
sorunlarindan dolay1 aragtiritlmaya devam edilmektedir. Ayrica veri kiimesinde yeteri
kadar goriintii oldugu durumlarda bastan uca olan yontemler (tek modelde girdi
olarak bir MR goriintiisiinii alip sonucunda tiim disklerin pozisyonlarini ve

etiketlerini dondiiren yontemler) sira tabanli yontemlere gore daha basarili sonug



vermektedir. Yukarida anlatilan tiim c¢alismalarda, bastan uca yontemler yerine sira
tabanli sistemler kullanilmaktadir. Bunun sebebi bu alanda etiketli MR goriintiistiniin
az olmasindan kaynaklanmaktadir.

Bu calismada da benzer bir sekilde sira tabanli derin 6grenme ydntemleri
denenmistir. Bu yontemler sirasiyla iki katmanli ESA, tek asamali ve SMM tabanl
Faster RCNN, en kisa yol algoritmas1 tabanli Faster RCNN olmak iizere {i¢ adettir.
Faster RCNN’lerin literatiirde daha oOnce bu alanda hi¢ denenmedigi
gozlemlenmistir. Bu calisma ile Faster RCNN’lerin, bir bel MR goriintiistindeki
diskleri bulmadaki performansinin, dogru bulma oraninin yiiksek oldugu, ortalama
merkezden hata miktarinin ise olmasi gerektigi gibi az oldugu ortaya ¢ikmis ve bu

alanda kullanilabilecegi gortilmistiir.
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4. CONVOLUTIONAL POSE MACHINES
MAKALESININ DISKLERE UYGULANMASI

4.1. Convolutional Pose Machines makalesi

Bu c¢alismada [25] makalesindeki yontemler, bir bel MR goriintiisiindeki diskleri
bulmak icin uygulanmistir. Makalede ama¢ insan viicudunda bulunan eklem
yerlerinin anlik olarak bulunmasidir. Sistem her bir eklem yeri i¢cin 2B inang
haritalar1 iireten evrisimli ag dizisinden, asamasindan olusmaktadir. Her asamada,
gorilintliniin 6zellikleri ve bir 6nceki asamada iiretilen inang¢ haritalar1 bir sonraki
asamaya girdi olarak verilmektedir. Inang haritalari, iki eklem arasindaki iliskinin
gorlintli bagimli mekansal modellerini 6grenmesini saglar. Makaledeki en onemli
kavramlardan biri olan alic1 alan boyutlarinin biiyiimesiyle eklemler arasindaki
iligkilerin daha 1iyi Ogrenildigi ve dogruluk degerinin arttigt gozlemlenmistir.

Sistemdeki 6rnek bir siniflandirma adimi Sekil 4.1°de [25] gosterilmistir.

Girdi Faz 1 Faz 2 Faz 3

Sekil 4.1: Convolutional Pose Machines makalesinden 6rnek sistem adimlari.
Convolutional Pose Machines her goriintii lokasyonunda daha derin tahminlemeler
yapabilmek i¢in bir dizi siniflandiricilardan olusur. Bu goriintiide sag elin
bulunabilmesi i¢in her asamada artarak diizelen sistem gosterilmistir. Faz 1°de
sadece yerel 0zelliklere bakilmasi birden fazla yerin bulunmasina sebebiyet vermis,
Faz 2’de ¢ok parcali igerigin alinmasi belirsizligi giderilmis, Faz 3’de ise
siniflandiricilardaki ek tekrarlamalar belirli bir ¢6ziime ulasmaya yardimci olmustur.
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4.2. Convolutional Pose Machines makalesi yontemleri ile
Disklerin Otomatik Bulunmasi

Convolutional Pose machines makalesindeki [25] yonteme benzer bir yaklasim
bel MR goriintiisiindeki diskleri bulmak i¢in izlenmistir. Bir bel MR goriintiisiindeki
diskleri bulmak, anlik olarak bir insan viicudundaki eklem yerlerini bulma
probleminden daha basit bir problem oldugu icin {i¢ asamaya gerek duyulmadan iki

asamada sistem istenilen dogruluk degerine ulagsmistir.

4.2.1 Veri Kiimesi ve Simiflarin Olusturulmasi

Veri kiimesinde 80 T1, 80 T2 olmak iizere 160 adet bel MR goriintiisii
bulunmaktadir. Sistemde ilk olarak bu 160 bel MR goriintlisiinde bulunan L1L2,
L2L3, L3L4, L4L5, L5S1 bel disklerinin merkezleri isaretlenmis ve bu merkezlerin
koordinatlar1 her bir disk i¢in ayr1 bir dosyaya yazilmistir. Sekil 4.2°de veri
kiimesinden 6rnek MR goriintiileri ve merkezleri igsaretlenmis bir bel MR goriintiisii

bulunmaktadir.

Sekil 4.2: a.) Veri kiimesinde bulunan 6rnek bel MR goriintiileri, b) Disk merkezleri
isaretlenmis 6rnek bel MR goriintiisii.

Sistem egitim ve test olmak tizere iki kistmdan olusmaktadir. Veri kiimesindeki

gorlintiilerin  %80°1 egitim kiimesinde, %20’si test kiimesinde olacak sekilde
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ayrilmistir. Egitim veri kiimesini olusturmak i¢in 0-1-2-3, 4-5-6, 7-8-9, 10-11-12, 13-
14-15, 16-17-18, 19-20-21, 22-23-24, 25-26-27, 35-36-37, 48-49-50, 60-61-62, 70-
71-72, 80-81-82, 90-91-92, 100-101-102, 130-131-132, 161-162-163, 190-191-192,
218-219-220 sayilar1 gruplanmis ve her bir grup bir smifi temsil etmektedir. Bu
araliklar belirlenirken farkli kombinasyondaki araliklar da denenmis en son asamada
en uygun araliklar olarak bunlar se¢ilmistir. Bu aralik gruplar1 0’dan baslayip 19’a
kadar siniflandirilmistir. Boylece toplamda 20 uzaklik sinifi belirlenmistir. Her bir
diskin merkezi yukaridaki siniflarin uzakliklarinda kaydirilarak goriintii parcaciklar
cikarilmistir. Her bir disk merkezini (xi,yi) ile gosterirsek, disklerin merkezi her
smiftaki r uzakligi i¢in (Xinyir) olacak sekilde kaydirilmistir. Bu merkezlerden
48x48, 64x64, 128x128, 256x256 boyutlarinda dort ayr1 goriintii pargacigi
cikarilmistir. Dort farkli boyutta c¢ikarilmasinin sebebi, disklerle beraber komsu
diskleri de hesaba katarak daha fazla bilgi edinmeye calismaktir. Bu goriintii
parcaciklar1 32x32’ye yeniden boyutlandirilip, dordii 64x64’lik bir goriintii

icerisinde birlestirilmistir. Bu asamanin gorsel hali Sekil 4.3’te verilmistir.

48x48

256x256

Sekil 4.3: Farkli boyutlarda ¢ikarilmis goriintii parcaciklari. Disklerin merkezlerine
belli uzaklarda dort farkli boyutta goriintii pargaciklari ¢ikarilmis ve bu goriintii
parcalar1 32x32’ye indirgenerek, 64x64 boyutlu bir goriintiide birlestirilmistir.

Her bir sinif i¢in 1000’er tane goriintli ¢ikarilmistir. 20 tane sinif oldugundan
dolay1r her bir disk i¢in egitim kiimesinde toplamda 20.000 egitim goriintiisii

bulunmaktadir.
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4.2.2 Iki Asamah Egitim ve Test Yontemleri

Her bir disk ic¢in ayr1 ayri veri kiimeleri olusturulduktan sonra, veriler ESA
modellerinden biri olan AlexNet’e [33] verilip egitim siireci baslatilmistir. Egitim
yaklagik 20 dakika slirmiistiir. Birinci agamanin egitim kisminin gorsel hali Sekil
4.4°teki gibidir. Egitimin ardindan, test asamasinda kayan pencere yoOntemi ile
goriintli iizerinde goriintii parcaciklari, egitimdekine benzer sekilde dort farkh
boyutta cikarilip en son 32x32’ye yeniden boyutlandirilmis ve 64x64’lik bir
gorlintiide Dbirlestirilmistir. Bu goriintli pargaciklar1 ¢ikarilarak siniflandiricilara
degerleri sorulmustur. Simiflandirmanin verdigi degerlere gore inang¢ haritasi
¢ikarilmistir. Inang haritasinda kirmizi renkli yerler disklerin oldugu yeri, sar1 renkli
yerler diskin yakin oldugu yeri, yesil renkli yerler diske uzak yeri, mavi renkli olan
yerler ise disk olmayan, diske ¢ok uzak olan yerleri gdstermektedir. Birinci agsama

test kismi adimlart Sekil 4.5, test sonuglar1 Sekil 4.6’da gosterilmistir.

14



K -
N ;
e Resize to|
~ | 32x32 |\
e Ve g

18
256x256

19

20 sinif

Sekil 4.4: iki katmanli ESA nin birinci asamasinin egitim kismi1. Oncelikle egitimi kiimesinde bulunan her bir diskin merkezleri ¢ikarildiktan sonra
bu merkezlere gore 0-1-2-3, 4-5-6 ... uzakliklarinda, 48x48, 64x64, 128x128, 256x256 ik goriintii pargaciklar1 ¢ikarilmig ve bu parcalar teker teker
32x32’ye indirgenerek, 64x64’liik bir goriintii icerisinde birlestirilmistir. Belli uzaklik siniflarina gore ¢ikarilan bu goriintii pargaciklari,
uzakliklarina gore siniflandirilmis ve egitim i¢in Alexnet’e verilmistir. Sekilde L1L2 diski siniflandiricisi i¢in egitim asamalart gosterilmistir. Diger
diskler i¢in de ayni agamalar tekrarlanmaktadir.
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Egitilmis
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Sekil 4.5: Iki katmanli ESA nin birinci asamasinin test kismi. Kayan pencere yontemi ile tiim resim bagtan sonra piksel piksel taranmakta ve her bir
pikselde 48x48, 64x64, 128x128, 256x256’ 11k goriintli parcaciklari ¢ikarilip, 32x32’ye indirgendikten sonra 64x64’°liik bir goriintiide birlestirilmis
ve bu goriintii birinci agsamada egitilen Alexnet modeline verilerek sinifi 6grenilmistir. Bu sinifa gore, inang haritalar1 ¢ikarilmistir. Bu sekil L1L2

disk siniflandiricist test agamalarini gostermektedir. Diger disk siiflandiricilart i¢in ayn1 agamalar tekrarlanmagtir.
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c)

Sekil 4.6: Birinci agsama test sonuglari. a) L1L2 disk siniflandiricisinin birinci agama
test sonucu, b) L3L4 disk siniflandiricisinin birinci agsama test sonucu, ¢) L4L5 disk
siniflandiricisinin birinci asama test sonucu.

Birinci agsama sonucu, Sekil 4.6’da goriildiigli gibi, disklerin bulundugu yerleri
ve cevresini iyl bulmakla beraber, tam olarak bulunmak istenen diski tek basina
bulamamaktadir. Bu sebeple modele ikinci bir asama daha eklenmistir. Ikinci
asamada ise [25] makalesi dogrultusunda birinci asamada elde edilen inang haritalari,
bir sonraki asamanin girdisi olarak kullanilmistir. Bu inang haritalarinin yaninda, her
bir disk icin, diger disk siniflandiricilarin kendi siifi hakkinda ne diisiindiigii bilgisi
de eklenmistir. Bunu ger¢eklestirmek icin test goriintiisii, bes disk siniflandiricisina
tek tek verilmis ve belirli bir disk i¢in inang¢ haritalarina bakilmigtir. Bu bes sinifin
sonuclart  64x64’lik gorlintli  parcaciklart olarak ¢ikarilmis ve yan yana
birlestirilmistir. Birlestirilen bu goriintiiler en son tekrardan 64x64 boyutuna
indirgenmistir. Bu inang¢ haritalarinda, birinci asamadaki gibi her bir disk i¢in
merkezden belirlenen 20 siniftaki uzakliklara gdre her bir siniftan 1000 tane olacak
sekilde goriintii pargaciklari ¢ikarilmistir. Olusturulan bu goriintli parcaciklari birinci
asamadaki gibi ESA’ya verilmis ve egitime baslanmustir. Ikinci asamanin egitim
kismu Sekil 4.7°de gosterilmistir. Egitilen model, test verisi lizerinde test edilmistir.
Birinci asama ile ayn1 sekilde kayan pencere ile inang haritalar gikarilmistir. ikinci

asamanin test kismi Sekil 4.8’de gosterilmistir.
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L1L2
siniflandinici
test sonucu

L2L3
siniflandirici
test sonucu

L3L4
siniflandirici
test sonucu

_ 18
]
L4L5

siniflandirici i ' L |
test sonucu J

19

Alexnet 20 simif

L551
siniflandinici
test sonucu

Sekil 4.7: iki katmanli ESA’nin ikinci asamasinin egitim kismu. ikinci asamanin egitim kisminda, her bir siniflandiricinin iirettigi inang
haritalarindan, L1L2 diski merkezinden 0-1-2-3, 4-5-6, ... uzaklikta, 64x64’liik gériintii parcaciklar1 ¢ikarilmis ve bir goriintiide yan yana
birlestirilerek 64x64’e indirgenmistir. Belli uzaklik siiflarina gore ¢ikarilan bu goriintii pargaciklari, uzakliklarina gére smiflandirilmis ve egitim
icin Alexnet’e verilmistir. Sekilde L1L2 diski siniflandiricisi i¢in egitim agsamalar1 gosterilmistir. Diger diskler i¢in de ayn1 asamalar
tekrarlanmaktadir.
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Kayan Pencere

L1L2
simiflandirici
test sonucu

L2L3
siniflandirici
test sonucu

Egitilmis
Alexnet

L3L4
siniflandiric
test sonucu

L4LS5
simiflandirici
test sonucu

L5S1
simiflandirici
test sonucu

Sekil 4.8: Iki katmanli ESA nin ikinci asamasinin test kismi1. Kayan pencere yontemi ile tiim resim bastan sonra piksel piksel taranmis ve her bir
siniflandiricinin Uirettigi inang haritalarindan, goriintii pargaciklari ¢ikarilip birlestirildikten sonra 64x64’e indirgenmis ve bu goriintii ikinci asamada
egitilen Alexnet modeline verilerek sinifit 6grenilmistir. Modelin verdigi sinifa gore, inang haritalart ¢ikarilmistir. Bu sekil L1L2 disk siniflandiricist

test asamalarini gostermektedir. Diger disk siniflandiricilart i¢in de ayn1 asamalar tekrarlanmaktadir.
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Yapilan testlerde, makalede [25] yazildig1 gibi ikinci asama sonucunun birinci
asamadan daha iyi oldugu yani kirmizi ile beliren yerlerin gercek disklerin oldugu
yerlerde yogunlastig1 goriilmiistiir. Sekil 4.9’da bazt MR goriintiilerinin birinci ve

ikinci asama sonuglar1 gosterilmektedir.

a) b) c)

Sekil 4.9: Ornek bir MR gériintiisiiniin, sistemdeki tiim asamalar1. a) Bel MR
goriintiileri, b) Yukaridan asagi sirasiyla L1L2, L21.3, L3L4, L4L5, L5S1
siniflandiricilarinin goriintii izerindeki birinci asama sonucu olusan inang haritalari,
¢) Yukaridan asag sirastyla L1L.2, L21.3, L3L4, L4L5, L5S1 siniflandiricilarinin

goriintii lizerindeki ikinci agsama sonucu olusan inang haritalari.
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Sekil 4.9: Devam.

Sonuglarda iyi goriintiiler oldugu gibi, ikinci asamada daha kotii sonug veren
gortintiiler de mevcuttur. Sekil 4.10 ikinci asamada, birinci asamadan daha kotii

sonug veren goriintiileri igermektedir.

a) b) ©)

Sekil 4.10: Test kiimesi tizerinde kotii sonuglar veren goriintiiler. Yukaridan asagi
sirastyla a) Bel MR goriintiileri, b) 1. asama sonucunda ¢ikan inang haritalari, ¢) 2.
asama sonucunda olusan inang haritalari.
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Sekil 4.10°da ikinci asama sonuglarinda, kirmiz1 yerlerin ilk resimde tamamen
yok oldugu, ikincisinde ise ¢ok fazla yayginlasip diskleri karistirdig1 goriilmektedir.
Kirmiz1 renkte olan bolgenin cogalmasi, oralarda diskin olabilecegi anlamini
icerdiginden, sonucun kotii oldugunu gostermektedir. Bu goriintiilerde sistem dogru
calismay1p yanlig sonuglar tiretmistir.

Bu inang¢ haritalarindaki kirmizi yerlerin bel MR goriintiilerinde nerelere denk
geldigini bulmak i¢in, kirmizi olan bolgenin ¢evritleri ¢ikarilip goriintii iizerine

gomiilmiistlir. Sonug Sekil 4.11°de gosterilmistir.

Sekil 4.11: Sirastyla disk smiflandiricilarinin sonuglarinin ¢evritlerinin ¢ikarima.

Sekil 4.11’de goriildiigli gibi inang haritalarindaki kirmizi  bolgeler, MR

goriintiilerinde disklerin var oldugu yerleri gostermektedir.

4.2.3 Kullanilan Sistemin Ozellikleri

Bu yontemde ESA olarak Alexnet, yardimci ara¢ olarak Digit kullanilmistir.
Alexnet’teki varsayilan parametrelere dokunulmamis ve oldugu gibi egitilmistir. Test
etmek i¢cin Caffe [34], OpenCV [35] Kkiitiiphaneleri kullanilmis ve kod C++
programlama dilinde yazilmistir. Modelin dogruluk degeri %95, calisma zamani 20
dakikadir. Calisma zamaninin yiiksek olmasinin sebebi, goriintiiniin kayan pencere

yontemi ile piksel piksel taranmasindan kaynaklanmaktadir.
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5. TEK ASAMALI VE SMM TABANLI FASTER
RCNN

Birinci yontem olan iki asamali ESA’nin en biiylik dezavantaji 20 dak. siiren
calisma zamanidir. Gegen zamanin bu kadar ¢ok olmasi sistemin ger¢ek hayatta
uygulanabilirligini azaltmaktadir. Bu sebeple daha hizli ¢alisan ¢ozlimlere gidilip
probleme farkli bakis agisindan bakilmaistir.

Bir bel MR goriintiisiindeki disk ve omurlarin siiflarinin ve yerlerinin
bulunmasi problemi aslinda bir nevi nesne tanima problemidir ve nesne tanima
problemleri siiflandirma problemlerinden daha zordur. Yapilan aragtirmalar, okunan
makaleler ve denenen ydntemler neticesinde, klasik ESA aglarinin bu problemi
cozmede yeterli kalmadigr goriilmiistiir. Bu sebeple nesne tanima problemi igin
bircok yontem sunulmustur. [36] makalesinde ESA’y1 bolge ile birlestiren, Bolge
Bazli ESA (RCNN) onerilmistir. RCNN, nesne tanimada dogruluk degeri agisindan
iyi sonuglar verse de egitim ve test zamaninda yavas oldugu gozlemlenmistir. Ek
olarak c¢ok fazla bellege ihtiya¢ duymaktadir. Bu dezavantajlarindan dolay1 [37] ilgi
bolgesi havuzunu kullanarak, RCNN’den 9 kat daha hizl1 ve daha az bellek kaplayan
Hizli RCNN (Fast RCNN) ad1 altinda bir yontem gelistirmistir. [38] makalesinde ise
yeni bolgesel yontemler denenerek Fast RCNN’den daha yiiksek dogruluk degerine,
daha az calisma zamanina sahip Daha Hizli RCNN (Faster RCNN) modeli
Onerilmistir. Yiiksek dogruluk degeri ve neredeyse gercek zamanli calisma
siiresinden dolayr bir bel MR goriintiisiindeki diskler bulunurken Faster RCNN
kullanilmaya karar verilmistir.

Bu kapsamda, Faster RCNN’in bir omurgadaki diskleri bulabilmesi i¢in tek
asamal1 Faster RCNN ve Sakli Markov Modeli (SMM) tabanli Faster RCNN olmak

tizere iki farkli yontem denenmistir.

5.1. Tek Asamah Faster RCNN

Bu yontemde, bir bel MR goriintiisiindeki L1L2, L2L.3, L3L4, L4L5, L5SI
diskleri bulunmaya c¢alisilmigtir. Veri kiimesinde 80 T1 agirlikli MR goriintiisti
bulunmaktadir. Oncelikle egitim kiimesini olusturabilmek icin bu goriintiilerdeki bel

disklerinin hepsi simirlayict kutu igerisine alinmistir. Bu kutu ile beraber her diskin
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{x_min,x_max,y min,y max,genislik,ylikseklik,sinif ismi} bilgileri ¢ikarilmis ve her
bir goriintii i¢in ayr1t xml dosyalarina kaydedilmistir. 80 MR goriintiisii derin
O0grenme algoritmalart i¢in ¢ok azdir. Bu sebeple veri artirma yontemleri ile
goriintiiler ¢ogaltilmistir. Veriyi artirabilmek i¢in oncelikle MR goriintiileri igin
artirrma uygun olan araliklar belirlenmistir. Bu araliklar, yeniden boyutlandirma i¢in
(450, 600), dondiirme i¢in (-6, +6), 6l¢eklendirme igin (-0.15, +0.15) ve kirpma i¢in
(-0.1, +0.1) olarak sec¢ilmistir. Rastgele secilen bu artirma yontemleri, rastgele sayida
ve rastgele araliklarda birlestirilerek her bir MR goriintiisiinden 100 tane yeni
gorlintii elde edecek sekilde artirma islemi yapilmistir. Algoritmanin s6zde kodu

Algoritma 5.1°deki gibidir.

Algoritma 5.1: Veri arttirma algoritmasinin s6zde kodu.

Algorithm 1 Veri Arttirma Algoritmasi

1: procedure DATAAUGMENTATION(Dataset, DatasetBBoxInfo)

2 for i =1 to M do

3 Dataset[ (]

4 DatasetBBoxInfo[ (]

5: for j =1 to 100 do

6: resize = RandomNumber(450,600)

7 rotate = RandomNumber(+6,-6)

8 scale = RandomNumber(+0.15,-0.15)

9: crop = R,;Llld()HlNll]H}](!r(+D.1._—0.1)
10: transformValues = [resize,rotate scale,crop]
11: transformsArray = ||
12: for k = 1 to RandomNumber(1,4) do
13: index=RandomNumber(1,4)
14: insert transformValues|index] into transformsArray
15: ApplyTransformation(Dataset[ {],DatasetBBoxInfo[ i],transformsArray)

16:

Boylece veri kiimesinde toplam 8000 MR goriintiisli olmustur. Veri kiimesi egitim ve
test kiimesi olmak {izere ikiye ayrilmistir. Sistemin testi i¢in 8 g¢apraz katman
dogrulama yontemi [39] kullanilmis, boylece her katmanda egitim kiimesinde 7000,
test kiimesinde 1000 adet MR goriintiisii yer almistir. Sistemde egitim kiimesinin
{x_min,x_max,y min,y max,genislik,yiikseklik,sinif ismi} Ozelliklerini ¢ikarmak
icin yardime1 bir ara¢ olan Labellmg [40] kullanilmistir. Bu arag¢ sayesinde, diskleri
sinirlayict kutular igerisine alarak, veri kiimesinde bulunan goriintiilerdeki disklerin
pozisyonel ve yapisal 6zellikleri xml tipinde dosyalara kaydedilmistir. Veri artirim
olduktan sonra tiim goriintiilerdeki diskleri tek tek el ile sinirlayict kutu igerisine
almak uzun zaman alacagindan veri artirimi yaparken ayni zamanda pozisyonel

ozellikleri de aym sekilde degistiren bir kiitiiphane kullanilmistir [41]. Egitim
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asamasinda Faster RCNN’ye bu xml dosyalar1 ve goriintiiler verilmistir. Egitim
kiimesinde bulunan gdriintii sayis1 tiim veriyi 6grenmek i¢in yine de az oldugu igin
yeni bir modeli bastan olusturup egitmek yerine var olan bir model kullanilarak
egitim aktarmasi yapilmigtir. Bu model Tensorflow [42] tarafindan saglanan ve
COCO [43] veri kiimesi tlizerinde egitilmis FRCNN Inception V2 [44] modelidir. Bu
modelin son katmaninda ince ayarlar yapilmis olup, tasarlanan sisteme uygun
calisacak sekilde parametreler ayarlanmigtir. Modelin 6grenme orani 0.0002 ve
etkilenim fonksiyonu softmax’tir. Sistem 57. 000 epoka kadar egitilmis ve yaklasik 2
saat siirmiistiir. Egitim bittikten sonra sistem test kiimesi {izerinde test edilmistir. Test
asamasinda, goriintiiler egitilmis olan Faster RCNN modeline verilmis ve model, her
bir disk i¢in belli bir puana ve siifa sahip sinirlayici kutu tiretmektedir. Bu puanlar,
o simirlayict kutu i¢in tahmin edilen sinifin puanidir. Sistemin egitim ve test asamasi
Sekil 5.1°de gosterilmistir. Bu yontemde, test kiimesi i¢in tahmin edilen smiflarin
dogruluk degeri %85, ortalama merkezden hata miktar1 1.04 mm ve standart sapma
0.64 cikmistir. Sonuglar ortalama 0.4 saniyede gelmektedir. Sistem bu asamada
sadece diskleri 6grendigi, diskler arasindaki iliskiyi 6grenemedigi ve ¢ok fazla hatali
onaylanmis disk buldugu icin, dogruluk degerinin artmasi ve hatali onaylanmis
disklerin sayisinin azalmasi i¢in diskler arasindaki iligkileri de 6grenen SMM bazli

Faster RCNN adli farkli bir yontem denenmistir.
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Egjitim

Her bir diskin
pozisyon ve sinif
bilgikeri toplamie

Fﬂh’lﬂ:.{

Test

Sekil 5.1: Tek asamali ESA’nin egitim ve test adimlari. Tek asamal1 Faster RCNN’de ilk olarak veri kiimesinde bulunan her bir MR goriintiisii i¢in
L1L2, L2L3, L3L4, L4L5, L5S1 diskleri Labellmg araciyla sinirlayict kutular igerisine alinmus, etiketleri verilmistir. Bu iglemin sonucunda her bir
MR goriintiisii i¢in, pozisyon ve siif bilgilerini tutan dosyalar iiretilmistir. Bu dosyalar 6nceden egitilmis Faster RCNN’e verilmis ve egitim
tamamlanmistir. Test agsamasinda ise egitilmis Faster RCNN modeline test goriintiileri verilerek test edilmistir. Test sonucunda Faster RCNN
modeli, her bir disk i¢in belli puana sahip siirlayici kutular tireterek disklerin olabilecegi yerler hakkinda tahminlemelerde bulunmustur.
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5.2. Sakh Markov Modeli (SMM) Tabanh Faster RCNN

Ikinci yéntemde sistem SMM’e benzetilmis ve disklerin yaninda ikili komsu
diskler de egitilmistir. Ornegin, L1L2 - L2L3 diskleri ayn1 siirlayici kutu igerisine
almip bu kutularin da {x min,x max,y min,y max,genislik,ylikseklik,sinif ismi}
bilgileri ¢ikarilmistir. Boylece 5 adet disk simifi, 4 adet de komsu disk sinifi olmak
tizere toplam 9 smif olugsmustur. Bu smiflar ilk yontemdeki gibi 6nceden egitilmis
model olan FRCNN Inception V2 modeline verilmis ve bu modelin son katmaninda
ince ayarlar yapilmistir. Egitim bittikten sonra test asamasinda farkli bir yontem
izlenmistir. Test asamasinda her bir sinif i¢in Faster RCNN modelinin iirettigi
maksimum 5 farkli sinirlayict kutu alinmistir. Her bir diski bulmak i¢in, disklerin
kendi olasiliklari, ikili komsu disklerin olasiliklariyla c¢arpilmis ve sonug en iist
diizeye ¢ikarilmaya ¢alisilmistir. 1 = 0,1,... i¢in her bir disk adayin ¢;, j = 0,1,2,.. i¢in

her bir disk smifi da s; olarak kabul edelim. Bu durumda P(s; |ci), 1. disk adayinin j

smifi olma olasiligim1 vermektedir. Pr (sj [s;-1) ise j-1 siifi mevcut iken, j smifinin
olma olasiligin1 vermektedir. Her bir diski bulabilmek icin asagidaki 5.1 denklem

sonucu en iist diizeye getirilmeye ¢aligiimistir.

P(S:J):PT(SJ|5j—1)'PE(5i|Ci) CRY

Her bir smif icin iiretilen maksimum bes adet smirlayic1 kutu ve puanlar igin
yukaridaki denklemdeki gibi her bir disk sinifinin kendi olasiligi, baghh oldugu
komsu disk olasiliklar ile ¢arpilmis ve sonu¢ maksimuma ¢ikarilmaya ¢alisiimistir.
Bu esnada komsu olup da ayni smirlayici kutu igerisinde bulunmayan diskler
hesaplamaya alinmamis, bdylece yanlis disk konumlamalar1 elenmistir. Sonucu en
yiiksek yapan disk konumunun yer bilgileri kaydedilmis ve diger disklerde de ayni
islem uygulanmistir. En son yukaridaki denklemi maksimum eden disklerin yerleri
sistem tarafindan isaretlenmistir. Test sonucunun dogruluk degerinin %89 oldugu,
yani ilk yontemden %4 daha 1yi oldugu gozlemlenmistir. Uygulanan yontemin egitim

asamasi ve test asamasi Sekil 5.2°de gosterilmistir.

27



Her bir diskin ve
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pozisyon ve sinif
bilgileri toplanir

Onceden Egitilmig
Faster RCNN

—

Test

Sekil 5.2: SMM tabanli Faster RCNN’nin egitim ve test adimlar1. Veri kiimesinden tek asamali Faster RCNN gibi L1L2, L2L3, L3L4, L4L5, L5S1
diskleri sinirlayici kutular igerisine alinmistir. Bu diskler ile beraber ikili komsu diskler L1L.2-L.21L3, L2L.3-L3L4, L3L4-L4-L5, L4L5-L5S1 diskleri
de ayn1 sinirlayici kutu igerisine alinmistir. Bu sinirlayict kutularin pozisyon, genislik, yiikseklik ve sinif bilgileri bir dosyaya kaydedildikten sonra
goriintiilerle beraber 6nceden egitilmis Faster RCNN’e verilmis ve egitilmistir. Egitim sonucunda ¢ikan model test kiimesindeki verilerle test
edilmis ve modelin iirettigi disk pozisyonlart SMM tabanli komsu iliskileri algoritmasina verilerek, disklerin tam yerleri isaretlenmistir.
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Tek asamal1 Faster RCNN’de, sadece diskler egitildigi durumda dogruluk degeri
%85, ortalama merkezden hata miktar1 1.04 mm ve standart sapma 0.64 ¢ikmustir.
Sonuglar ortalama 0.4 saniyede gelmektedir. Hata miktar1 hesaplanirken, uzmanlar
tarafindan isaretlenen disk merkezleri ile sistem tarafindan bulunan disk merkezleri

arasindaki fark Euclidean uzakligi

Dy= V(x,-x)+(y,~y,/0.625 (5.2)

denklemi ile hesaplanmistir. Her bir piksel 0.625 x 0.625 mm oldugu i¢in, piksel
fark1 bulunduktan sonra 0.625 ile ¢arpilmugtur.

Ikinci yontemde ikili disk iliskileri de eklendikten sonra dogruluk degeri %89,
ortalama merkezden hata miktar1 1.11 mm ve standart sapma da 0.67 olmustur.
Sonuglar ortalama 0.6 saniyede gelmektedir. 8 ¢apraz katman dogrulama yonteminde
her katmanda her disk ic¢in ¢ikan dogruluk degeri Sekil 5.3’te gosterilmistir.
Ortalama hata miktar1 ve standart sapma miktar1 ¢ok az seviyede artmis olup
sistemin dogru c¢alismasi, bu miktardaki artistan daha Onemli derecede rol
almaktadir. Sistemin test kiimesinden modelin dogru ve yanlis sonuglar {irettigi 6rnek
MR goriintiileri  Sekil 5.4’te  gosterilmistir. Tablo 5.1°de ise iki yOntemin

karsilastirmal1 sonuglar1 bulunmaktadir.

100
90
80 ml. Fold
70 2. Fold
60 | 3. Fold
50 4. Fold
40 5. Fold
20 WG Fold
By Fold
20 8. Fold
10
]

Li-L2 L2-L3 L3-L4 L4-LS L5551

Sekil 5.3: 8 ¢apraz katman dogrulama yontemindeki katmanlarin dogruluk degerleri.
Her bir renk, bir katmani gostermektedir.
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d)

Sekil 5.4: SMM tabanli Faster RCNN yonteminden 6rnek MR goriintiileri. a), b)
c¢)’deki goriintiiler sistemin dogru sonug goriintiileri, d) goriintiisii sistemin dogru

calismadig1 6rnek goriintii.

Tablo 5.1: Tekli ve SMM tabanli Faster RCNN sonuglarinin karsilagtiriimasi.

Y dntem Dogruluk Merkezden Hata [Standart Sapma  |[Calisma Zamani
Degeri Miktar1 (mm)

Tek Asamall

Faster RCNN %85 1.04 0.64 0.4

SMM tabanli

Faster RCNN %89 1.11 0.67 0.6
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6. EN KISA YOL ALGORITMASI TABANLI
FASTER RCNN

Bu yontemde de ger¢ek zamanl ¢calismasindan, az bellek tiiketmesinden, ytliksek
dogruluk degerinden dolayi, 2. yontemdeki gibi Faster RCNN kullanilmistir. Sistem
iki asamadan olugmus olup grafiksel bir yontemdir. Sistem Ozet olarak, ilk asamada
Faster RCNN ile aday diskleri bulmaktadir. Bu aday diskler, cizgede diigiimleri
olusturmaktadir. Ikinci asamada sistemin iki komsu disk arasindaki iliskiyi
Ogrenebilmesi icin ayr1 bir tekli ESA (TESA) egitilmistir. Egitilen TESA sonucu
olusan model, agirhikli c¢izgedeki baglantilar1 olusturmaktadir. Baglantilarin
agirliklari, iki asamadan ¢ikan puanlardan hareketle bir formiil ile hesaplanmis ve
cizgedeki en kisa yolu bulabilmek i¢in Dijkstra’nin en kisa yol algoritmasi

kullanilmistir.

6.1. Ik Egitim Asamasi: Onceden Egitilmis Faster RCNN

[lk asamada egitim ve test verisinin olusturabilmesi igin 2. yontemdeki gibi
(Algoritma 5.1.) veri artirma algoritmasi ile goriintiiler artirilmis ve Labellmg ile
gorilintiilerin pozisyonel ozellikleri ¢ikarilip bir xml dosyasina kaydedilmistir. 2.
yontemden farkli olarak 10 capraz katman dogrulama kullanilmistir. Boylece 8000
verinin, 7200’4 egitim, 800’1 test verisi olacak sekilde ayrilmistir. Egitim
kiimesinden 6rnek bir MR goriintiisii Sekil 6.1°deki gibidir. Gorlintiiler dnceden
egitilmis model olan FRCNN Inception V2 modelinde ince ayarlamalar yapilarak 10
katman egitilmistir. Model, 2. yontemdeki gibi 57. 000 epoka kadar egitilmis ve her
bir katman 2 saat siirmiistiir. Test zamaninda model her bir disk i¢in pozisyonel ve
koordinat bilgisi olan belli bir puana sahip sinirlayict kutu tiretmektedir. i = 0,1,2 ...
icin her disk adaymi ¢;, j = 0,1,2 ... icin her bir disk etiketini d; olarak farz edelim.
Bu durumda bu asamanin sonucu Pg (d; | ¢;), aday bir diskin d; etiketi olma olasiligin
vermektedir. Tek asamali Faster RCNN’de denenip goriildiigii iizere, tek basina bu
bilgi diskleri bulmak i¢in yeterli degildir. Bunun sebebi, egitim kiimesinin yeterli
olmamasi, Faster RCNN’lerin diskleri bagimsiz, tek basina 6grenmesi, birbirleri
aralarindaki siralamadan, iliskiden bihaber olmasi ve disklerin goriiniis acisindan
birbirlerine ¢ok benzemesinden kaynaklanmaktadir. Bu sebeple, disklerin

aralarindaki iliskinin 6grenebilmesi i¢in ayr1 bir ESA modeli egitilmistir.
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Sekil 6.1: Veri kiimesinden 6rnek bir MR goriintiisii.

6.2. ikinci Egitim Asamasi: Evrisimli Sinir Aglan

Ikinci asamada iki disk arasindaki iliskinin Ogrenilebilmesi igin TESA
egitilmistir. Oncelikle bu asama icin ayr1 bir veri kiimesi hazirlanmistir. Disklerin
merkezleri baz alinarak iki komsu disk, 64x64 boyutunda goriintii parcacig1 olacak
sekilde goriintiiden kesilmistir. Burada ikili komsu diskler tek baslarina alinmamastir.
Bunun sebebi tek baglarina alininca sisteme daha az bilgi vermesi ve egitimin iyi
cikmamasidir. Bunun yerine ayni disk merkezinden, dort farkli boyutta goriintii
parcaciklar1 ¢ikarilmis ve ardindan 32x32’ye yeniden boyutlandirilip 64x64 boyutlu
bir goriintiide birlestirilmistir. Boylece komsu disklerin ¢evre bilgisi de egitime

verilmistir. Bu agamalari gorsel hali Sekil 6.2°de gosterilmistir.

32



Resize to|

, ™ \ ¥
32x32 |~
/ e
/ S—
i
= ///
o /..///

- /
¥
H\""\...
S

e

Sekil 6.2: Ikili komsu diskin farkli boyutlarda, egitim kiimesi olusturma adimlari.
Her komsu ikili diskin, iki katmanli ESA’daki gibi, ayn1 merkezden farkli 6lgeklerde
gorilintli parcaciklari ¢ikarilip 32x32’ye indirgenmis ve en son 64x64’liik bir goriintii

icerisinde bu gorintii pargaciklari birlestirilmistir.

Veri kiimesinde birinci egitim asamasindaki gibi 8000 goriintii vardir. Bunlardan
7200’1 egitim, 800’1 test verisi olarak kullanilmistir. ESA modeli basit bir model
olup sirastyla 2B evrisim katmani — 2B maksimum ortaklama katmani1 — seyreltme
katman1 — diizlestirme katmani — yogun katman — seyreltme katmani — yogun
katmanindan olusmaktadir. Etkilenim fonksiyonu olarak softmax, iyilestirici olarak
rastgele gradyan inisi [45], yitim fonksiyonu olarak ise kategorisel ¢apraz entropi
[46] kullanilmigtir. 1. asama ile ayn1 sekilde 10 ¢apraz katman dogrulama ydntemi
kullanilarak egitim tamamlanmistir. Test asamasinda model bir 6nceki diskin sinifini
bilirken, diger diskin etiketinin ne oldugu olasiligin1 vermektedir. Yani TESA her
ikili disk i¢in Pr(di| di.1) olasiligin1 vermektedir. Egitim agamalarinin gorsel hali Sekil

6.3 teki gibidir.
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Sekil 6.3: En kisa yol tabanli Faster RCNN’nin egitim asamalari. Egitim agamasinda her bir diskin Labellmg araciligiyla pozisyonel, yiikseklik,
genislik ve sinif bilgileri bir soyaya kayit edildikten sonra goriintiilerle birlikte 6nceden egitilmis Faster RCNN’e verilmektedir. Bu asamada egitim
devam ederken, diger egitim agamasinda iki disklerin merkezlerinden farkli dl¢eklerde alinan goriintii pargaciklart ayni boyuta indirgenip 64x64’liik

bir goriintiide birlestirilmis ve bu goriintiiler coklu sinif ESA’ya verilerek egitim siireci baslatilmistir.

34



6.3. Test Asamasi

Test asamasinda bu iki egitim asamas1 sonucu olusan modeller birbirlerine ¢izge
ile baglanmustir. Oncelikle ilk egitim asamasinda olusan aday disklerden her bir disk
icin maksimum 5 aday alinmistir. Bu disk adaylar1 cizgedeki diigiimlere karsilik
gelmektedir. Her bir diigiimiin kendine ait bir puan1 bulunmaktadir. Ikinci asamadaki
model ise iki komsu diski birbiriyle baginti ile baglanmasini saglamaktadir. Bu
bagint1 maliyetleri hesaplanirken

W= 1-Py(d|c;) ifi=0Vi=n

1-P(d]c)+1-P.(d|d,_,) otherwise 6.1

denklemi esas almmustir. Buradaki n disk ve omur sayisini vermektedir. Amag
maksimum olasilikli disk siralamasini bulmak i¢in maliyeti en aza indirgemektir. Bu
sebeple en kisa yol algoritmalarindan Dijkstra’nin algoritmasi kullanilmistir. Boylece

algoritma polinomal siirede en olas1 disk yolunu vermektedir.

Test asamasinda yapilanlar su sekildedir: Oncelikle dnceden 6grenilmis olan
Faster RCNN modeli test verisi lizerinde test edilmis ve her bir disk i¢in bes tane
maksimum deger alinmistir. Sistem ¢izge olarak diisliniilmiis ve her bir aday ¢izgede
diigiimlere karsilik gelmistir. iki diigiimiin komsu olma olasiligi, TESA egitimi
sonucu ¢ikan modelden Ogrenilmistir. Komsu olasiligi ve diigimiin kendi puani
6.1°deki denkleme verilmis ve baglantilarin agirliklar1 bulunmustur. Sistemde 5 adet
disk bulunmakta ve her bir diskin 5 tane aday1 bulunmaktadir. Tiim adaylar arasinda
en olas1 disk siralamasini bulabilmek i¢in tek tek tiim yollara bakilirsa, bu islemin
calisgma zamani1 5° olmaktadir. Disk sayisi arttik¢a algoritmanin karmasikligi O(5")
olmakta bu da sistemin c¢alisma zamaninin polinomal bir zamanda
sonuclanamayacagini géstermektedir. Problemi polinomal bir zamanda ¢6zebilmek
icin en kisa yol algoritmalarindan biri olan Dijkstra’s Algoritmasi kullanilmistir. Bu
algoritma ile baglangi¢ diigiimiinden baslanarak son diigiime kadar en kisa maliyete
sahip baglantilar segilerek son diigliimde en olas1 disk siralamasi polinomal zamanda
bulunmustur. Sistemin baslangi¢ ve bitis disklerini karigtirmamasi, daha dogru ve

gliclii ¢aligmasi i¢in baglangic omuru olan t12 omuru ve bitis omuru olan s1 omuru

35



da egitime ve teste katilmistir. Sekil 6.4’te sistemin test asamasi, Sekil 6.5°de ise

Dijkstra’s Algoritmasi’nin sistemdeki gorsel hali bulunmaktadir.

Her sirali iki disk
meodele veilir.

Disk Olasihigi Gegis Olasihgi

Dijkstra's
Algoritmasi

Sekil 6.4: En kisa yol tabanli Faster RCNN’nin test agamalari. Test kiimesinde
bulunan MR goriintiisii egitilmis Faster RCNN modeline verildikten sonra her disk
icin ¢ikan olast sinirlayic kutular birlestirilerek, egitilmis ¢oklu siniflandirict
ESA’ya verilir. Egitilmis Faster RCNN’den alinan olasilik degeri ile, egitilmis ¢oklu
siiflandirict ESA’dan alinan olasilik degerlerinin bir denkleme (6.1) verilmesiyle
olusturulan maliyetler Dijkstra’nin Algoritmasi’na verilerek en az maliyetli yol
belirlenir.
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T2 L1L2 L5581 S1

Sekil 6.5: Dijkstra’s Algoritmasinin sistemdeki gorsel hali. Her bir diskin Egitilmis
Faster RCNN modeli sonucu ¢ikan, olast maksimum 5 degeri alinmis ve bu degerler
cizgede diigiimlere denk gelmistir. Bagint1 (gecis) maliyetleri ise, coklu-sinif
ESA’nin ve Faster RCNN modelinin verdigi olasilik degerinin (6.1) denklemine
verilmesi ile olusturulmustur. Bu degerlere gore Dijkstra’s Algoritmast maliyeti en
az olan yolu bulmustur.

6.4. Deneyler

Sistemde belirtildigi gibi test olarak 10 ¢apraz katman dogrulama ydntemi
kullanilmistir. Bu capraz dogrulama sonucu, sistemin elde ettigi dogruluk degeri
%96.25’tir. Sekil 6.6’daki grafik 10 ¢apraz katman dogrulama yontemindeki her

katmanin dogruluk degerini géstermektedir.

100

Bl Fold
B2 Fold
m 3. Fold

4. Fold
E5 Foid
B G Fold
B7. Fold

8. Fold
m9. Fold
» 10. Fold

L1-1L2 LZ2-L3 L3-L4 L4-L5 L5-51

o5 8885833838

Sekil 6.6: 10 capraz katman dogrulama yontemi sonug grafigi - Her katmanin
dogruluk degeri farkli bir renk ile gosterilmistir.
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Sistemin dogruluk degerinin yaninda Dice puani [47] da hesaplanmistir. Bunun i¢in

2'TP (6.2)
2-TP+FP+FN

* TP: Dogru bulunan yere dogru demek, dogru onaylanmis
« FP: Yanlis bulunan yere dogru demek, hatali onaylanmis

* FN: Yanlis bulunan yere yanlis demek, hatali reddedilmis

denklemi esas alinmistir. Bu denklemden hareketle sistemin dice puani %98

cikmaktadir.

Sistemin merkezden hata uzakligini1 bulmak i¢in 5.2°deki denklem kullanilmistir.

Standart sapmay1 hesaplamak igin ise

o Jz (x—mean ) 63)

formiilii kullanilmistir. Sistemin merkezden olan ortalama hatas1 ve standart sapmasi
hesaplanirken sadece dogru onaylanmis sonuglarda ve dogru onaylanmis (TP), hatali
reddedilmig (FP) goriintiilerin biitiinlinde denenmistir. Sonuglar Tablo 6.1°deki

gibidir.
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Tablo 6.1: Tiim sistemin TP ve FP sonuglarinda, dogruluk degeri, dice puani,
merkezden hata miktar1 ve standart sapma degerlerini gostermektedir.

Yontem — Test [Dogruluk Degeri |[Dice Puan1 [Merkezden Hata [Standart Sapma
Kiimesi Miktar1 (mm)

Faster RCNN
(TP) %85 %91 1.04 0.64
Faster RCNN
(TP + FP) %85 %91 2.47 5.6
Faster RCNN +
TESA +
Dijkstra’s Alg. %96.25 %98 1.08 0.68
(TP)
Faster RCNN +
TESA +

%98 1.98 4.63
Dijkstra’s Alg. %96.25
(TP + FP)

Sistemin test MR goriintiilerindeki sonuglar1 Sekil 6.7°deki gibidir. Yesil art1

isaretleri radyolog tarafindan isaretlenmistir. Kirmizi arti igaretleri ise sistem

tarafindan otomatik isaretlenmektedir.
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Sekil 6.7: En kisa yol tabanli Faster RCNN sistem sonuglari. a)’dan d)’ye kadar olan
goriintiiler sistemin tiim diskleri dogru buldugu goriintiilerdir. e) ile f) goriintiilerinde
sistem yanlis ¢alismis ve tiim diskleri kaydirmistir.

Sekil 6.7°de goriildiigii gibi sistemin yanlis ¢alistigt durumlarda tiim diskler

kaymaktadir. Bunun sebebi, sistemin Dijkstra’s algoritmasi ile en kisa yollar
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bulmaya caligmasi ve biitlinsel karar vermesidir. SMM tabanli Faster RCNN’de
sadece komsu disklere bakilmis ve yerel sonuclar elde edilmis bu durum da dogruluk
degerinin ¢ok yiliksek olmamasma sebep olmustu. Bu yontemde ise hem yerel
sonuglara bakilmis hem de Dijkstra’s algoritmasi ile biitiinsel sonuglar ¢ikarilmistir.
Bu durum dogruluk degerini artirsa da yanlis ¢ikti§i durumda tiim disklerin
kaymasina sebep olmustur. Sistemin tek dezavantaji budur. Bu dezavantaj da
verilerin artirilmasiyla giderilebilir.

Sistem 1.1 saniyede sonuglar1i getirmektedir. Bu da sistemin, bu alanda
yapilmis en son calismalarla karsilagtirilabilir seviyede oldugunu gostermektedir.
Sistemin bu kadar hizli olmasinin sebebi Faster RCNN ve en kisa yol algoritmasi
olan ve polinomal zamanda ¢alisan Dijkstra’s algoritmasidir.

Bu sistemde kullanilan veri kiimesi ile [26] ‘teki makalede kullanilan veri
kiimesi aymidir. Bu iki sistem arasinda karsilastirma yapilirsa, [26]’te dogruluk
degeri %97, ortalama merkezden hata miktar1 3.25 mm’dir. Bu sitemin dogruluk
degeri ise %96, merkezden hata miktar1 ise 1.08 mm’dir. Bu sonuglar bu sistemin
cok kisa siirede benzer dogruluk degerinde, merkezi daha dogru bir sekilde
buldugunu gostermektedir. Denenen yontemlerde en iyi olan Dijkstra’s algoritmasi
tabanli Faster RCNN’nin, diger makalelerde gegen sistemlerle karsilagtirilmasi Tablo

6.2°deki gibidir.
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Tablo 6.2: Bu alanda daha 6nceden makalelerdeki, bir bel MR/BT goriintiisiindeki
disklerin/omurlarin bulunmasi i¢in uygulanan yontemlerin karsilastiriimasi.

Yontem | Dogruluk | Dice | Merkezden |Standart Sapma| Calisma Zamant
(%) Puan1 | Hata Miktar1
(mm)
Dijkstra’s
Alg. tabanli
Faster
RCNN 96.25 98 1.08 0.68 1.1 sn.
Jamaludin
[48] 84 1.1 0.6 -
Glocker
[28] 81 6.1 5.5 2 dakikadan az
Oktay [26] 97 3.1 -
Suzani [16] 95 18.2 11.4 3 saniyeden az
Chen [30]] 84 8.82 13.04 -
Lootus [20] 84 3.3 3.2 1 dakikadan az
Cai [49] 98.1 3.23 2.09 -
Yang [50] 90 6.4 5.9 3 sn.

Her ne kadar [26]’teki makale disinda, diger tiim makalelerde kullanilan veri

kiimeleri ile bu caligma kapsaminda kullanilan veri kiimesi farkli olsa da Tablo

6.2°de de goriildiigli gibi iiglincli yontem olan Dijkstra’s algoritmasi tabanli Faster

RCNN’nin standart sapma, ortalama merkezden hata miktari, calisma zamani

acisindan diger denenen yontem ve makalelerden daha iyi sonu¢ vermesi, bu

yontemin bu alanda kullanilabilecegini gdstermektedir.
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7. SONUCLAR

Bu tez kapsaminda bir bel MR goriintiisiindeki diskleri otomatik bulabilmek i¢in
toplamda ii¢c farkli yontem denenmistir. Ilk ydntem olan iki asamali ESA’da, [25]
makalesi baz alinarak, ilk asamada ESA ile her bir disk i¢in ayr1 inang haritalar
olusturulmus, ikinci agsamada ise birinci asamada iiretilen bu inang haritalar1 goriintii
ozellikleri ile beraber farkli bir ESA ile egitilmis ve kayan pencere yontemi ile test
verisi lizerinde test edilmistir. Sistemin dogruluk oran1 %95 olup calisma zamani 20
dak.’dir. Bu yontemin en biiyiik dezavantaji kayan pencere ile tiim goriintiiyl piksel
piksel dolasmasi ve bu iglemin de ¢alisma zamanini artirmasidir. Bu sebeple farkli
sinir aglarina yonelinmis ve disk bulma problemi nesne bulma problemi olarak
diistiniilmiistiir.

Nesne bulma problemlerinin ¢oziimii i¢in son donemlerde dogruluk degeri,
ortalama hata miktari, ¢aligma zamani agisindan en giincel aragtirmalarda en iyi
sonuglardan birini yakalayan Faster RCNN, farkli yontemlerle bir araya getirilerek
disk bulma problemi i¢in kullanilmistir. Tek asamali Faster RCNN hizli olsa da,
diskleri ayr1 ayr1 birbirinden bagimsiz olarak 6grendigi i¢in dogruluk agisindan ¢ok
fazla yeterli olmamistir. SMM tabanli Faster RCNN ise yerel olarak ikili disk
iliskilerini 6grenip daha yiiksek dogruluk oranma sahip olsa da, biitiinsel olarak
cikarim yapamadigi i¢in istenilen seviyeye gelememistir.

En kisa yol algoritmasit tabanli Faster RCNN’de, ilk asamasinda Faster
RCNN’nin hizindan, yiiksek dogruluk degerinden yararlanilmis, ikinci asamasinda
ise yerel olarak iki disk arasindaki disk iligkisi Ogrenilmistir. Test asamasinda
biitlinsel bir ¢ikarim yapabilmek icin bu iki sinir ag1, ¢izgede birlestirilmis, en kisa
yol algoritmalarindan biri olan Dijkstra’s algoritmasi1 ile biitiinsel ¢ikarimlar
yapilarak en olas1 disk yolu bulunmustur. Bu sayede en yiiksek dogruluk oranina
varilmigtir. Son yontem, bu ¢alismada denenen diger yontemlerden daha yiiksek
dogruluk degerine sahiptir.

Bu alanda yapilan calismalarla karsilastirildiginda ise Tablo 6.2°de goriildiigii
gibi hiz, merkezden hata miktari, standart sapma agisindan tiim denenen
yontemlerden daha iyi sonug¢ vermistir. Her ne kadar [26] makalesindeki veri kiimesi
hari¢ diger veri kiimeleri farkli oldugu i¢in denenen yontemin daha iyi oldugu iddia
edilemese de sonuglar umut vericidir. Ayni veri kiimesini kullanan [26]

makalesindeki sonuglarla karsilagtirildiginda ise yontemin makalede denenen
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yontemden c¢alisma zamani, merkezden hata miktar1 agisindan daha iyi sonug verdigi
gbzlemlenmistir.

Tez kapsaminda yapilan bu calisma ile Faster RCNN, disklerin otomatik
bulunmasi probleminde ilk kez bu ¢alisma ile denenmistir. Bu alanda veri sayisinin
az olmasindan dolayi, modeli bastan egitmek yerine 6nceden baska bir veri kiimesi
tizerinde egitilmis modelin kullanilmasinin daha iyi sonug¢ verdigi gozlemlenmistir.
Biiyiik bir veri kiimesi iizerinde egitim sonucu olusan model, buradaki problem i¢in
cok biiylik ve karmasiktir. Bu sebeple, sisteme ¢alisma zamani1 ve hafizada tahsis
ettigi yer bakimindan bir dezavantaj katmistir. Saglik alaninda toplanan MR, BT gibi
goriintiiler tizerinde egitilmis bir model olursa, sistemin daha iyi bir sonu¢ verecegi
disiintilmektedir.

Biitiinsel bilgilerin ¢ikarilmast i¢in kullanilan Dijkstra’s algoritmasi da
literatiirde bu baglamda ilk kez kullanilmig ve polinomal zamanda g¢alismasi ile
disklerin daha hizli bulunmasini saglanmustir.

Yapilan bu ¢aligma, bel MR goriintiilerindeki disklerin yanlig bulunmasi, yanlis
tedavilerin uygulanmasi1 gibi problemlerin Oniine ge¢mesi agisindan 6nem arz
etmektedir.

Bu calisma ile bir bel MR goriintiisiindeki disklerin otomatik bulunmasina farkl
bir bakis acist ve yontem gelistirilmistir. Gelecek calismalarda sistemin dogruluk
degeri artirilmaya caligilacaktir. Su an 2B ve MR goriintiilerinde denenen yontemler,
3B BT goriintiilerine de uygulanilacaktir. Sadece bel disklerine degil omurgada tim
disk ve omurlar igin ayn1 yontemler denenecektir. Ileriki asamalarda otomatik olarak
bulunan omur ve disklerden, hastalik teshisinin de otomatik olarak yapilmasi igin

calisilacaktir.
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Lumbar Disklerin Otomatik Olarak Taninmasi ve Yerlerinin Belirlenmesi”,

Uluslararasi Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi Konferansi.

Ek B: Tez Terimleri Sozliigii: Ingilizce — Tiirkce

Tablo B1.1: Tezde kullanilan kelimelerin Ingilizce — Tiirkge sdzIiigii.

A

Accuracy

Activation Function

Dogruluk Degeri

Etkilenim Fonksiyonu

B

Binary Ikili

Bounding Box Sinirlayict Kutu
C

Candidate Discs Aday Diskler

Categorical Cross Entropy
Cervical Vertebrae

Class

Classification

Clip

Coccyx

Computed Tomography (CT)
Contextual Feature

Contour

Convolution Layer
Convolutional Neural Network (CNN)

Kategorisel Capraz Entropi
Boyun Omuru

Sif

Etiketleme — Siniflandirma
Kirpma

Kuyruk

Bilgisayarli Tomografi (BT)
Baglamsal Ozellik

Cevrit

Evrisim Katmani

Evrigimli Sinir Aglar1 (ESA)

D
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Tablo B1.1: Devam.

Data Augmentation

Dataset

Deep Learning

Deep Stacked Sparse Autoencoder
Deformable Part Model (DPM)
Dense Layer

Dice Score

Dimension (D)

Disc

Dropout Layer

Dynamic Programming

Veri Artirimi

Veri Kiimesi

Derin Ogrenme

Derin Yigilmis Seyrek Kodlayic
Deforme Parga Modeli (DPM)
Yogun Katman

Dice Puani

Boyut (B)

Disk

Seyreltme Katmani

Dinamik Programlama

E
Edge Baglanti
Edge Cost Bagint1 maliyetleri

Emission Probability
End-to-end Methods

Emisyon Olasilig1

Bastan-uca Yontemler

Epoch Epok

F
False Negative (FN) Hatali Reddedilmis
False Positive (FP) Hatali Onaylanmis
Feature Vector Oznitelik Vektorii
Fine Tuning Ince Ayar

Flatten Layer Diizlestirme Katmani
G

Global Biitlinsel

Graph Cizge

Graphical Model Grafiksel Model
H

HeatMap Inan¢ Haritas1

Hidden Markov Model (HMM)
Histogram of Oriented Gradients (HOG)

Sakli Markov Modeli (SMM)
Y onlii Gradyan Histogrami (YGH)

I

Image Patch

Gortinti Pargacigl
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Tablo B1.1: Devam.

L
Label Etiket
Layer Katman
Learning Rate Ogrenim Orani
Library Kiitiiphane
Local Yerel
Localization Yerini Belirleme

Localization Error
Loss Function

Lumbar Vertebrae

Ortalama Merkezden Hata Miktari
Yitim Fonksiyonu

Bel Omuru

M

Machine Learning
Magnetic Resonance (MR)
Markov Chain

Maximum Pooling Layer

Mean

Multi-class CNN

Makine Ogrenmesi

Manyetik Rezonans (MR)
Markov Zinciri

Maksimum Ortaklama Katmani

Ortalama

Coklu-simif ESA

N

N - Fold Cross Validation
Neural Network
Node

Non-maxima suppression

Capraz Katman Dogrulama
Sinir Aglar
Digim

Maksimum Olmayan Baskilama

O
Object Detection Nesne Tanima
Optimizer Tyilestirici

P
Pixel Piksel
Polynomial Polinomal
Positional Pozisyonel

R
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Tablo B1.1: Devam.

Random

Random Forest

Random Forest Algorithm (RFA)
Real-time

Receptive Field

Region based CNN (RCNN)

Regression Function

Rastgele

Rastgele Ormanlar

Rastgele Orman Algoritmasi (ROA)
Gergek Zamanl

Alict Alan

Bolge Bazli ESA (BBESA)

Baglanim Fonksiyonu

Regression Trees Regresyon Agagclari
Resize Yeniden Boyutlandirma
Roi Ilgi Bolgesi
Rotation Doéndiirme

S
Sacrum Kuyruk Sokumu
Scale Olgeklendirme
Score Puan
Sequential Phase Based Methods Sira bazli Yontemler
Shortest Path Algorithm En Kisa Yol Algoritmasi
Sliding Window Kayan Pencere
Soft tissue Yumusak Doku
Spine Omurga

Standard Deviation

State of art

Stochastic Gradient Descent
Structural

Supervised Learning

Support Vector Machine (SVM)

Standart Sapma

Giincel En Iyi Sonuglar

Rastgele Gradyan Inisi

Yapisal

Gozetimli Ogrenme

Destek¢i Vektor Makinesi (DVM)

T

Thoracic Vertebrae
Tool

Train

Transfer Learning
Transition Probability
True Negative (FP)
True Positive (TP)

Gogiis Omuru
Arag

Egitim

Egitim Aktarmasi
Gegis Olasiligi
Dogru Reddedilmis

Dogru Onaylanmis
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Tablo B1.1: Devam.

U
Unary Tekli
\Y%
Vertebra Omur
W
Weigh Agirlik

Ek C: Tez Terimleri Sozliigii: Tiirkce — Ingilizce

Tablo C1.1: Tezde kullanilan kelimelerin Tiirk¢e — Ingilizce sdzligii.

A
Aday Diskler Candidate Discs
Agirlik Weigh
Alict Alan Receptive Field
Arag Tool

B
Bagint1 maliyetleri Edge Cost

Baglamsal Ozellik
Baglanim Fonksiyonu
Baglanti

Bastan-Uca Y ontemler

Bel Omuru

Bilgisayarli Tomografi (BT)

Boyun Omuru

Contextual Feature
Regression Function

Edge

End-to-End Methods
Lumbar Vertebrae

Computed Tomography (CT)

Cervical Vertebrae

Boyut (B) Dimension (D)
Bolge Bazli ESA (BBESA) Region based CNN (RCNN)
Biitiinsel Global

C

Capraz Katman Dogrulama
Cevrit

Cizge

Coklu-smif ESA

N - Fold Cross Validation
Contour

Graph

Multi-class CNN
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Tablo C1.1: Devam.

D

Daha Hizli1 Bolge Bazli ESA (DHBBESA)  Faster Region Based CNN (Faster

RCNN)
Deforme Par¢a Modeli (DPM) Deformable Part Model (DPM)
Derin Ogrenme Deep Learning
Derin Yi1gilmis Seyrek Kodlayict Deep Stacked Sparse Autoencoder
Destekei Vektor Makinesi (DVM) Support Vector Machine (SVM)
Dice Puan Dice Score
Dinamik Programlama Dynamic Programming
Disk Disc
Dogru Onaylanmis True Positive (TP)
Dogru Reddedilmis True Negative (FP)
Dogruluk Degeri Accuracy
Doéndiirme Rotation
Diigiim Node
Diizlestirme Katmani Flatten Layer
E
Egitim Train
Egitim Aktarmasi Transfer Learning
Emisyon Olasilig1 Emission Probability
En Kisa Yol Algoritmasi Shortest Path Algorithm
Epok Epoch
Etiket Label
Etiketleme — Siniflandirma Classification
Etkilenim Fonksiyonu Activation Function
Evrisim Katmani Convolution Layer
Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) Convolutional Neural Network (CNN)
G
Gegis Olasiligt Transition Probability
Gergek Zamanli Real-time
Gogilis Omuru Thoracic Vertebrae
Gortintii Parcacigl Image Patch
Gozetimli Ogrenme Supervised Learning
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Tablo C1.1: Devam.

Grafiksel Model Graphical Model
Giincel En Iyi Sonuglar State of art
H
Hatali Onaylanmis False Positive (FP)
Hatali Reddedilmis False Negative (FN)
Hizli BBESA Fast RCNN
I
Ikili Binary
Ilgi Bolgesi Roi
Inang Haritas1 HeatMap
Ince Ayar Fine Tuning
Tyilestirici Optimizer
K
Kategorisel Capraz Entropi Categorical Cross Entropy
Katman Layer
Kayan Pencere Sliding Window
Kirpma Clip
Kuyruk Coccyx
Kuyruk Sokumu Sacrum
Kiitiiphane Library
M
Makine Ogrenmesi Machine Learning
Maksimum Olmayan Baskilama Non-maxima suppression
Maksimum Ortaklama Katmani Maximum Pooling Layer
Manyetik Rezonans (MR) Magnetic Resonance (MR)
Markov Zinciri Markov Chain
N
Nesne Tanima Object Detection
O
Omur Vertebra
Omurga Spine
Ortalama Mean

Ortalama Merkezden Hata Miktan Localization Error




Tablo C1.1: Devam.

0)
Ogrenim Oram Learning Rate
Olceklendirme Scale
Oznitelik Vektorii Feature Vector

P
Piksel Pixel
Polinomal Polynomial
Pozisyonel Positional
Puan Score

R
Rastgele Random
Rastgele Gradyan Inisi Stochastic Gradient Descent

Rastgele Orman Algoritmasi (ROA)

Rastgele Ormanlar

Random Forest Algorithm (RFA)

Random Forest

Regresyon Agaclari Regression Trees
S
Sakli Markov Modeli (SMM) Hidden Markov Model (HMM)
Seyreltme Katman Dropout Layer
Sinif Class
Simirlayici Kutu Bounding Box

Sira bazli1 Yontemler

Sequential Phase Based Methods

Sinir Aglar Neural Network
Standart Sapma Standard Deviation
T
Tekli Unary
A%
Veri Artirimi Data Augmentation
Veri Kiimesi Dataset
Y
Yapisal Structural
Yeniden Boyutlandirma Resize
Yerel Local
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Tablo C1.1: Devam.

Yerini Belirleme

Yitim Fonksiyonu

Yogun Katman

Y 6nlii Gradyan Histogrami (YGH)

Yumusak Doku

Localization

Loss Function

Dense Layer

Histogram of Oriented
(HOG)

Soft tissue

Gradients
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