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OZET

BOBREK TUMORLERININ DERIN OGRENME YOLUYLA SEGMENTASYONU

TURK, Fuat
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali, Doktora tezi
Danisman: Dog. Dr. Murat LUY
Ortak Danisman: Prof. Dr. Necaattin BARISCI
Haziran 2021, 111 sayfa

Diinya capinda her y1l yiiz binlerce insana bobrek kanseri teshisi konulmaktadir. Bobrek
kanseri Ozellikle gelismis ve sanayilesmis iilkelerde daha yaygin olarak goriilmektedir.
Giliniimiizde bobrek kanseri tanisi alan hastalarin yaklasik %30'u maalesef metastatik

hastalik asamasinda (uzak organlara yayilmis) iken fark edilmektedir.

Bobrek tiimorleri, ileri yastaki insanlar da goriilme olasilig1 daha yiiksek olan bir kanser
tiridiir. Bu nedenle yasamin ilerleyen donemlerinde dikkatli olmak ve tanisal testler
yaptirmak son derece onemlidir. Tibbi gorlintiileme ve derin 6grenme yoOntemleri bu
anlamda giderek daha onemli hale gelmektedir. Bu sebeple doktorlarin tiimérleri basarili
bir sekilde fark edebilmesine yardimci olacak derin 6grenme modellerinin gelistirilmesi
biiyiik 6nem tagimaktadir. Bununla birlikte, bobrek ve prostat gibi, kanser tespiti nispeten

zor olan yumusak doku organlar i¢in basarili sistemler oldukca azdir.

Bobrek hastaliklarinin bilgisayar destekli tedavi planlamasinda segmentasyon énemli bir
stirectir.  Dogru segmentasyon elde etmek icin genellikle derin 6grenme tabanl
caligmalarin yapilmasi gerekir. Yapilan tez ¢alismasinda, bobrek tiimorleri ile miicadele
eden uzman kisilere yardimci olunabilmesi igin mevcut U-Net ve V-Net modelleri

gelistirmis ve yeni modeller 6nerilmistir. Bilindigi lizere Segmentasyonun zor oldugu pek



¢ok durumda cogunlukla U-Net ve V-Net tabanli modeller kullanilmaktadir. Tez
calismasinda ise U-Net ve V-Net modellerinin iistiin 6zelliklerini kullanarak daha iyi
sonuclar {iretebilen  yeni modeller oOnerilmistir. Onerilen modeller, daha 6nce
uygulanmamis kodlayict ve kod ¢6ziicli agsamalarinda iyilestirmelerle daha basarili bir
sistemi temsil etmektedir. Yeni modellerin, 06zellikle bobrek ve bobrek timori
segmentasyonuna odaklanan hekimlere yardimci olabilecegi diisiiniilmektedir. Onerilen
her iki model de segmentasyonda mevcut goriintiileme modellerine gore daha iyi
performans gostermis, esnek yapisi ve uygulanabilirligi sayesinde tiim sistemlere kolayca

entegre edilebilir sekilde hazirlanmustir.

Bu amagla gelistirilmis U-Net modeli bobrek ve tiimorleri igin sirasiyla %97,8 ve %85,6,
Hibrit VV-Net modeli ise sirasiyla %97,7 ve %86,5'lik ortalama zar katsayisina ulagmuistir.
Her iki modelde mevcut sonuglar dogrultusunda yumusak doku organ segmentasyonu

icin giivenilir bir yontem olarak rahatlikla kullanilabilir.

Anahtar kelimeler: Medikal goriintii segmentasyonu; Bobrek ve tiimor segmentasyonu,
Hibrit V-Net model; Bobrek Tumorleri; U-Net; U-Net+ResNet; V-Net



ABSTRACT

SEGMENTATION OF KIDNEY TUMORS BY DEEP LEARNING
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Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Computer Engineering Department, Ph.D. thesis
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Murat LUY
Joint Supervisor: Prof. Dr. Necaattin BARISCI
Jun 2021, 111 pages

Kidney cancer is a common disease, especially in developed and industrialized countries.
Since renal tumors, noticed in the metastatic stage (spread to distant organs) in nearly
30% of patients with kidney cancer, are more likely to develop in the elderly, it is
necessary to be cautious and to provide diagnostic tests for people of advanced age

Medical imaging and deep learning methods are increasingly becoming more important
in this sense. However, not many successful systems exist for soft-tissue organs such as

the kidney and prostate, where tumors are relatively difficult to detect.

Segmentation is an important process in the computer-aided treatment planning of kidney
diseases. For this reason, deep learning-based studies are often required to achieve correct
segmentation. As U-Net /V-Net- based models are mostly used for many difficult
segmentation processes, this study focused on new models designed with the superior
features of the existing U-Net and V-Net models. The proposed hybrid models represent
more successful systems with improvements to the encoder and decoder stages that were
not previously implemented. We believe that physicians who focus specifically on

kidney and kidney tumor segmentation will find these new models helpful. The new



models performed better than existing imaging models in segmentation and were
prepared to be easily integrated into all systems thanks to their flexible structure and

applicability.

The hybrid U-Net model developed in this study reached average Dice coefficients of
97.8% and 85.6% for kidney and tumor segmentation, respectively. The Hybrid V-Net
model designed here showed average Dice coefficients of 97.7% and 86.5% for kidney
and tumor segmentation, respectively. Both architectures proved to be reliable methods

for soft tissue organ segmentation.

Keywords: Medical image segmentation; Kidney and tumor segmentation; Hybrid VV-Net
model; Kidney Tumors; U-Net; U-Net + ResNet; V-Net
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1. GIRIS

Diinya niifusunun hizli artis1 ve yaslanmasiyla birlikte, kanser 6nde gelen bir 6liim nedeni
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Tip alanindaki gelismeler sayesinde inme ve koroner kalp
hastaliklarinin 6liim oranlarindaki belirgin diisiislerin de etkisiyle bir¢ok iilkede kanser
insidans1 ve mortalitesi ilk siraya yiikselmistir. Bununla birlikte, en sik teshis edilen
kanser ve kansere bagli 6liimlerin 6nde gelen nedeni, ekonomik gelisme derecesine ve
ilgili sosyal ve yasam tarz1 faktorlerine bagh olarak iilkeler arasinda ve her iilke i¢inde de
onemli Ol¢tide farklilik gostermektedir[1]. Kiiresel hastalik yiikii vertabani istatistiklerine
gore kanser istatistikleri verileri, 2018 yilinda diinya ¢apinda 400.000'den fazla bobrek
kanseri vakasinin tespit edildigini ortaya koymaktadir. 2018 ve 2030 yillar1 arasinda
bobrek kanseri vaka sayisinin ortalama olarak yilda 475,4 binlere ulagmasi
beklenmekteve vaka sayilariin 0-39 yaslari arasindaki kisilerde azalacagi tahmin
edilmektedir [2].

Bobrek kanseri teshisi konulan hastalarin ¢ogu 60 ila 70 yaslari arasindadir ve
istatistiklere gore asemptomatik (belirti gdstermeyen) bobrek tiimorlerinin sayisinin
arttign goriilmektedir. [3]. Viicut Kitle indeksi (VKI), Bel-Kalga Oran1 (BKO) ve bel
cevresi gibi kiloyla ilgili faktorler ile hipertansiyon ve sigara kullanimi gibi dis etkenler
bobrek kanserinin baglangici ile dogrudan iliskilendirilmistir [4,5]. Kalsiyum, C vitamini,
E vitamini ve lif yoniinden zengin diyetlerin bobrek kanserine yakalanma olasiligini
azaltabilecekeri ifade edilmistir. [6-11].Bobrek tiimorleri genitotiriner kanserler arasinda
prostat ve mesane kanserlerinden sonra tiglincii siklikta goriilmektedir. Daha anlagilir bir
ifadeyle solid tiimorlerinin %3,5° ini olustururlar [12]. Son dénemlerde tanida ozellikle
ultrason ve bilgisayarli tomografinin de kullaniminin artmasiyla daha geng¢ yastaki

hastalarda fark edilmekte ve daha erken evrede tedavi edilebilmektedir [13].

Bébrek tiimdrleri iyi huylu ve kétii huylu olmak iizere iki ayr1 gruba ayrilabilir. Iyi huylu
tiimorler cogunlukla zararsizdir, ancak bazilari kitle biiytidiikge kas agris1 veya hematiiri
(idrarda kan goriilmesi) gibi semptomlara neden olabilir [14,15]. Iyi huylu bobrek
timorleri; kapsiil ve parankim (gorevli doku) gibi mezenkimal (kok hiicre tipi) yapilardan
koken aldigr gibi kortikal (kabuksal) dokulardan da koken alabilir [16]. Adenom, en sik

goriilen 1yi huylu parankimal bobrek tiimoridir [17]. Onkositom, anjiomiyolipom,



leiomyom, lipom, hemangiom ve juxtaglomerular timérler diger iyi huylu bobrek
tlimorlerini olusturmaktadirlar. K6t huylu timérler ise riskli kabul edilmektedir. Kotii
huylu timorlerin ¢ogu renal hiicreli karsinom (RHK) olarak ifade edilmektedir [18].
Bunlarin tedavisinde genellikle bobrek veya tlimoriin ¢ikarilmasi onceki yillarda
kullanilan etkili bir tedavi yontemi iken giliniimiizde mevcut olan ileri goriintiileme
teknikleri sayesinde Onleyici tedavi daha ¢ok O6nem kazanmaktadir [19]. Onkolojik
tedaviler goz ard1 edilmemekle birlikte, gereksiz ameliyatlarin 6nlenmesine yonelik umut
vadeden caligsmalar da dikkat ¢ekmektedir [20]. Son yillarda, derin 6§renme yontemleri
tip alaninda yerini bulmus ve tibbi segmentasyonda daha popiiler hale gelmistir. Bununla
birlikte, literatiirde bobrek ve bobrek tiimor segmentasyonu ile ilgili yeterince calisma
bulunmamaktadir [21-23]. Bu nedenle, bobrek tiimdrlerinde kullanimlari ile ilgili olarak

derin 6grenme yontemleri konusunda daha fazla arastirmaya ihtiyag dyulmaktadir.

Bilgisayarli goriintii tanima konusundaki son arastirmalar, Evrisimsel Sinir Aglarinin
(ESA) segmentasyon gibi zorlu gorevlerle basa ¢ikmadaki basarisini vurgulamistir. Bu
basari, ESA' larin insan miidahalesine ihtiya¢ duymadan orijinal verileri kullanarak kendi
baslarina 6grenmelerine dayanmaktadir [24]. Girisler, ¢ikarilan 6zelliklerden daha yiiksek
degerler saglanarak ag katmanlari araciligiyla islenir. Daha derin katmanlar ise daha
biiyiik veriler i¢in kullanilan filtreler nedeniyle daha az miktarda yerel veri yakalayabilir
[25]. Etkili ve dogru segmentasyon her zaman iyilestirilebilir, 6zellikle de kii¢iik tibbi
hatalarin bile gdz ardi1 edilmemesi gerektigi diisiiniildiigiinde bu durum olduk¢a 6nem arz
etmektedir. Yeni aragtirmalar, 6nceki ¢aligmalarin eksikliklerini iyilestirirken gelecekteki

calismalar i¢in rehber 6zelligi tasimaktadir.

Bobreklerin ve bobrek tiimorlerinin segmentasyonu, doktorlar i¢in zorlu bir siire¢ oldugu
icin bu alanda daha fazla ¢alismaya ihtiya¢ duyulmaktadir. Bobrek kanserlerinin evrimini
izlemek manuel segmentasyonda zor oldugu i¢in ¢ogu bobrek goriintiisii analizi, bobrek
timori 6l¢iimiinden ziyade bobrek segmentasyonuna dayanir.. Siireg sadece zaman alict
olmakla kalmamakla birlikte ayn1 zamanda hesaplamalarda hatalara neden olabilmekte ve
iki boyutlu (2B) tiimor izlemede yanlis sonuglara yol acabilmektedir [26]. Timorde
niteliklilik ve kistik dokular bulunabileceginden, bazi bobrek kanserlerinin Bilgisayarli

Tomografi (BT) goriintiilerinde farkli gortiniimlere sahip oldugu diistintilmelidir [27].



Problemi ¢6zmek i¢in otomatik ve manuel segmentasyona uygun olarak farkli yontem ve

teknikler kullanilabilir [28].

Tez galismasinda gelistirilmis olan U-Net ve V-Net modelleri segmentasyon ve yeni
yontemler agisindan ¢ok Onemlidir;  sadece bobrek ve tiimoriin ayni zamanda
segmentasyonu i¢in degil, segmentasyonun zor olabilecegi tiim durumlarda kullanilmak
lizere tasarlanmis esnek bir modeldir. Mevcut U-Net ve V-Net modellerinin temel
eksiklikleri dikkate alinarak tasarlanmis olan yeni iki farkli model, lokal uygulama ve
tim uluslararas1 uygulama sistemlerine kolayca entegre edilebilmesinden dolay1 tiim
goriintii boliitleme modellerinde rahatlikla kullanilabilmektedir.Derin 6grenme yapay
zekanm bir alt kolu olan makine 6grenmesinin bir boliimiidiir. Bu sebeple literatiir
taramas1 yapilirken yapa zeka ve makine 6grenmesinin tip alanindaki ¢alismalari {izerine

yogunlagilmistir.

Ilk olarak 2003 yilinda Monika ve Uvais’in hemodiyaliz dozunu belirlemek igin
yaptiklar1 yapay zeka calismasi incelenmistir. Yapilan calismada son donem bobrek
hastaliginda hemodiyalizin etkinliginin yeterlilik hesaplanarak belirlendigi ifade
edilmistir. Son 20 yildir bu yasam siirdiiriicii tedavinin bobrek hastalar1 icin ne kadar
uygun oldugu ve diyalizin yeterliligi ve Ol¢iimii konularindaki endiseler yetkililer
tarafindan tartisilmaya devam edilmektedir. Gliniimiizde, minimum diyaliz dozu olan Kt /
V (Kiitle /Hacim), lire kinetiginin bilgisayarli hesaplanmasiyla degerlendirilmektedir.
Yontem oldukca standart olmasina ragmen, nihai parametrik modelin gelistirilmesinde
yapilan ¢esitli varsayimlar nedeniyle hala kesin sonuglar verebilen bir yontem degildir.
Calismada, Genellestirilmis Regresyon Sinir Aglart (GRSA) kullanarak Kt / V'yi
belirlemek i¢in yeni bir algoritma yaklagimi sunulmustur ve arastirmalar bunun ¢ok umut
verici oldugunu gostermistir. GRSA yontemi, Kt / V'yi belirlemek i¢in genellestirilmis
bir regresyon sinir agini ifade etmektedir. I =1,2,..., N seklinde verilen egitim girdisi i¢in
xi ve Green fonksiyonu, (x, xi) arasindaki bire bir iliskiyi ifade ederken, biiyiikk N degeri
icin hesaplamada uygulanmasi pahali olabilecek bir diizenleme agi iiretmektedir. Ayrica,
matrisin boyutu arttiginda basarisizlik olasiligi daha yiiksektir. Hesaplama zorluklarinin
tistesinden gelmek icin, agin karmasikliginin azaltilmasi gerekir ki bu da diizenli hale
getirilmis ¢oziime yaklagik bir deger gerektirir. GRSA' nin mimarisi, Radyal Tabanl
Yapay Sinir Aglar1 (RTYSA) diizenlemesinden ¢ok az farklilik gdstermektedir. ilk olarak



yalnizca gizli katmanin 6nyargis1 vardir. Giris katmanin degeri, agirlik vektord ile gizli
katmanin ¢ikiginin ¢arpimina normallestirme islemi uygulanmasi ile elde edilmektedir.
Ikinci olarak, dogrusal katmanm agirliklar1 hedef vektdre ayarlanmaktadir. ki mimari
arasindaki en biiylik fark ise agirliklarin secildigi yontemdir. GRSA, egitim agirliklar
yerine hedef degeri dogrudan giris egitim vektorii ve karsilik gelen ¢ikt1 vektoriiniin bir
bileseni ile iliskili egitim setinden agirliklara atamaktadir. GRSA mimarisi, hizli
O0grenmesi ve optimum regresyon yiizeyine yakinsamasi nedeniyle seg¢ilmistir. GRSA
modeli sayesinde hasta diyalizdeyken herhangi bir zaman araliginda, tim diyaliz
degerlerini o zaman aralifinda toplamak ve analiz etmek icin laboratuvara gotiirmek
zorunda kalinmadan, ¢ikarilan tire miktar1 bulunabilir. Daha fazla deneysel dogrulama ve
daha biyiik bir veri seti ile bulgular1 daha yiiksek bir giiven derecesiyle sonuglandirmak
gereklidir. Yazarlar, 6zellikle son donem bobrek hastalart vakalarinda dogru hesaplama
yapilmasi ve hekime hemodiyaliz regetesi i¢in yol gosterici olan ayrica 6liim oranini
azaltan uygun algoritmik prosediir bulmak amaciyla agiklanan teknigi kullanarak

basarili sonuglar elde etmislerdir [29].

Roberto ve arkadaslar1 ii¢ boyutlu (3B) ultrason goriintiilerinde bobrekleri boliimlere
ayirmak i¢in makine Ogrenmesi tabanli bir yontem sunmuslardir. Bu ¢alismada
ultrasonun, bobrek muayeneleri i¢in tercih edilen goriintileme yontemi oldugunu
belirtmislerdir. Diisiik maliyeti, kolay ulasilabilirligi ve radyasyon eksikligi bu tercihin
baslica nedenleri arasindadir. Giinlimiizde, bobregin uzun ve kisa ekseninin dl¢liimlerini
iceren muayeneler i¢in en ¢ok kullanilan yontemin ultrason modeli oldugunu, ayrica
bobrek hacminin de tahmin edilebilir oldugunu sdylemislerdir. Ana zorluklarin bobrek
goriinimiindeki yiiksek degiskenlik, artefaktlarin sik varligr (golgeler, benek giirtiltiisii,
vb.) ve klinik kabul i¢in hesaplama siiresinde giiclii bir kisitlama (10 saniyeden az)
oldugundan bahsetmislerdir. Algoritmalari, bir Destek Vektér Makinesi (DVM) tabanli
algilama algoritmasi ve ardindan model tabanli bir deformasyon teknigi araciligiyla 480
adet 3B goriintiiden olugsan bir veri tabanimi Kullanmaktadir. Siddetli patolojiler
bobreklerde giiclii deformasyonlara neden oldugu igin Onerilen yontem, kullanicinin
sonucu birkag¢ tiklama ile iyilestirmesine olanak taniyan sezgisel etkilesim islevlerini
kapsamaktadir. Dogrulama 360 vaka iizerinde &grenilerek ve 120 vaka lizerinde test
edilerek yapilmistir. Basarili bir segmentasyon ile vakalarin %50'-%90"1 arasinda 3

islemden daha azinda otomatik olarak sonuca ulasildigini ifade etmislerdir [30].



Chi-Jim ve arkadaslari, Kronik Bobrek Hastaligini (KBH) incelemek {izere makine
ogrenmesi tabanl bir sistem gelistirmislerdir. Bu ¢alismada diinyadaki insanlarin biiytik
bir kisminin kronik bobrek hastaligindan rahatsiz olduklari ve bir¢ok hastanin son evreye
gelene kadar durumlarindan haberdar bile olmadiklarini ifade etmislerdir. Cerrahi islem
gerektirmeyen ultrasonik goriintiileme teknikleriyle elde edilen tanilarda, KBH'y1
saptamak i¢in dnemli klinik yaklasimlar diizenlenebilir ve yliksek potansiyel veya riskli
KBH hastalar1 i¢in kan testi yoluyla enfekte olmaktan kac¢inabilecegini ifade etmiglerdir.
Iyotlu kontrast madde alarak bobrek fonksiyonunda ani bozulma olasiligini azaltabilecegi
vurgulanmistir. Bu arastirma, KBH teshisini ve farkli asamalarini kolaylastirmak ig¢in
bilgisayarla gérme ve makine 6grenimi tekniklerine dayali bir tespit sistemi kurmustur.
Hizli tespit icin yeni Ozellikler ve destek vektor makinesi uygulanmistir. Farkli
kiimelenmis gruplar lizerinde birka¢ degerlendirme yapilmis ve tahmini Glomeriiler
Filtrasyon Hizlaria (GFH) gore karsilastirilmistir. Ek olarak Onerilen sistem, her bir test
senaryosu icin dzellik ¢ikarma ve siniflandirma i¢in ortalama 0,016 saniye gerektirmistir.
Sonuglar, sistemin cerrahi iglem gerektirmeyen ultrasonografik yaklasimlara dayali tutarli
tan1 {iretebilecegini ve KBH hastalar1 i¢in en uygun klinik tan1 ve tibbi tedavi olarak

kabul edilebilecegini géstermistir [31].

Matt ve arkadaslar1 bobrek kanserinin tahmini i¢in makine dgrenmesi tabanli bir sistem
gelistirmiglerdir. Calismalarinda bobrek kanserinin, modern tipta onemli bir sorun
oldugunu ifade etmislerdir. Ayrica hastanin hayatta kalma siiresini tahmin etmenin, hasta
farkindaligit ve uygun tedavi rejimleri gelistirmek i¢in ¢ok Onemli oldugunu
vurgulamiglardir. Etkili hayatta kalma siiresi tahmininin hastalara degerli bir bakis agisi
saglayabilecegini ve doktorlarinin bir tedavi rejimi gelistirmedeki eylemleri hakkinda
bilgi verebilecegini agiklamisladir. Giiniimiizde bobrek kanseri sagkalim oranlarini
tahmin etmek igin birkag¢ farkli model mevcuttur. Molekiiler 6zellik analizi tizerine insa
edilen 6nceki tahmin modelleri sadece gen ekspresyon verileriyle sinirlidir. Bu ¢alismada
gen, ekson, baglanti ve izoform modalitelerinden elde edilen verilerinin, tek modlu ve
cok modlu analizi arasindaki bes yillik sagkalimi1 tahmin etmedeki fark: aragtirmislardir.
On bulgular, hem destek vektdr makineleri hem de k-En Yakin Komsu (KEYK)
yontemleriyle tek modlu 6grenmeye kiyasla ¢ok modlu 6grenme igin Receiver Operating
Characteristic (ROC) egrisi altindaki alan ve Area Under Curve (AUC) olarak



isimlendirilen bolgenin oOl¢iildiigii daha yiiksek tahmin dogrulugu bildirmektedir.
(Calismanin sonuglar1 daha biiyiik bir 6rneklem boyutu ve ek makine 6grenimi yontemleri
kullanarak diger kanser tiirlerinin hayatta kalmasini tahmin etmek icin ¢ok modlu mevcut

verilerinin kullaniminin daha fazla arastirmay1 hakli ¢ikardigini gostermektedir [32].

Armando ve arkadaslar1 Prenatal Hidro Nefrozlu (HN) bebeklerde cerrahi miidahaleyi
tahmin etmek icin ticari olarak temin edilebilen, bulut tabanli bir makine 6grenimi
platformuna uyumlu bir model gelistirmiglerdir. Prenatal HN veri tabani, Microsoft
Azure Machine Learning Studio'ya yiiklenmis ve veri yiiklemesi igin olasilik temelli
bilesen analizi kullanilmistir. Birincil sonug olarak cerrahi miidahale kullanilarak, model
egitimi i¢in iki smifli karar ormanima ve sinir agina birden ¢ok klinik degisken dahil
edilmistir. Modeller, verilerin ylizde olarak 70/30 oraninda bdliinmesinden sonra
puanlanip degerlendirilmistir. Toplam 557 veri giris olarak sisteme dahil edilmistir.
Optimize edilmis model, ameliyati1 tahmin etmek i¢in 0,5'lik bir esik kullanarak 0,9 egri
altinda bir alan, 0,87 dogruluk ve 0,80 kesinlik elde etmistir. Tahmine dayali model,
uygulama ve web sayfasi gelistirme igin benzersiz bir API anahtar1 olusturularak 35
saniyede bir web hizmeti olarak devreye alinmistir. Dahil edilen degiskenlere dayali
kisisellestirilmis tahmin, bir dakikadan kisa bir siirede web tabanli ve toplu yiiriitme
Excel dosyasi olarak dagitilmistir. Bulut tabanli makine 6grenimi teknolojisi, tahmine
dayali analitik c¢oziimlerinin kolayca olusturulmasina, devreye alinmasina ve
paylasilmasina olanak tanmimaktadir. Boylelikle dogum oncesi HN 'yi 6rnek olarak
kullanarak, mevcut standardin 6tesine gegen yaratici bir ¢oziimii rapor ederek veri analizi

ile ¢agdas zorluklari ele alma firsati sunmuslardir [33].

Qiang ve arkadaslar1, “Cocuklarda bobrek ve idrar yollarinin dogustan gelen (konjenital)
anormalliklerinin tanisi i¢in ultrason goriintiileme verilerine dayali transfer 6grenimi”
isimli ¢alismalarinda makine o6grenmesi ile ilgili yeni bir yontem sunmuslardir.
Calismalarinda, ¢ocuklarda bobrek ve idrar yolunun konjenital anormalliklerinin teshisi
icin ultrason bobrek goriintiilerinin siiflandirilmasinin zorlu bir gorev oldugunu ifade
etmislerdir. Geleneksel goriintii 6zellikleri tizerine insa edilen mevcut model ile
siiflandirma modellerinin gelistirilmesi arzu edilmektedir. Cocuklarda idrar yolu
hastaliklarinin tanisini iyilestirmek i¢in bobrek goriintiilerinden goriintiileme 6zelliklerini

¢ikarmak igin transfer 6grenmeye dayali bir yontem onermislerdir. Ozellikle orijinal
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gorlntiiler, gradyan o&zellikleri ve mesafeli doniisiim Ozellikleri dahil olmak {izere
ultrason goriintlilerinden hesaplanan 3 kanalli, 6zellik haritalarindan aktarim 6grenmeye
dayali, 6zellik ¢ikarimi i¢in 6nceden egitilmis bir derin 6grenme modeli (imagenet-caffe-
alex) benimsemislerdir. Destek vektor makinesi siniflandiricilart daha sonra, aktarim
ogrenme Ozellikleri, geleneksel goriintiileme 6zellikleri ve bunlarin kombinasyonu dahil
olmak iizere farkli 6zellik kiimeleri lizerine insa edilmektedir. Deneysel sonuglar, transfer
ogrenmesi ve geleneksel goriintileme Ozelliklerinin kombinasyonunun, idrar yolu
problemi olan hastalarin ultrason bobrek goriintiileri ile degerlendirilen kontrollerden

ayirmak i¢in en iyi siniflandirma performansini sagladigini gostermistir [34].

Ahmed ve arkadaslart KBH’nin bobrek patolojisi veya azalmis bobrek fonksiyonlarinin
neden oldugu, yasam boyu siiren ciddi bir durum oldugunu ifade etmislerdir. Erken
tahmin ve uygun tedaviler muhtemelen kronik hastaligin son asamaya ilerlemesini
durdurabilir veya yavaslatabilir; hastanin hayatin1 kurtarmanin tek yolunun diyaliz veya
bobrek transplantasyonudur seklinde bir hipotez ortaya koymuslardir. Caligmalarinda
kronik bobrek hastaliginin erken tahmini i¢in ¢esitli makine 6grenme ydntemlerinin
yeteneklerini incelemislerdir. Metodoloji, veri parametreleri arasindaki ve hedef simif
niteligi arasindaki iliskiyi, incelenen tahmine dayali analitigin kullanimiyla
desteklenmektedir. Tahmine dayali analitik, bir dizi tahmine dayali model olusturmak
icin makine Ogrenimini beslemeyen optimum parametre alt kiimesini sunmayi
saglamistir. Siif Ozelligine ek olarak 24 parametre ile basglanmis ve bunlarin %30'u
kronik bobrek hastaligini tahmin etmek igin ideal alt kiime olarak sona ermistir. AUC
0.995, duyarlilik 0.9897 ve ozgiillik 1'in en yiiksek performans sonug¢larini elde eden,
denetimli bir 6grenme ortaminda toplam 4 makine 6grenimi tabanli smiflandirici
degerlendirilmistir. Deneysel prosediir, makine 6grenimindeki ilerlemelerin, tahmine
dayal1 analitik yardimiyla bobrek hastaligi alaninda ve 6tesinde tahmin etme yetenegini

kanitlayan, akilli ¢dziimlerin taninacagi, timit verici ortam oldugunu gostermistir [35].

Xin Yang ve arkadaslari derin Ogrenme tabanli bobrek segmentasyon caligsmasi
gergeklestirmislerdir. Dinamik kontrastli Manyetik Rezonans (MR) goriintiilerinden elde
edilen bobrek segmentasyonu, fonksiyonel degerlendirmede &nemli bir gorevdir.
Segmentasyon yontemlerindeki ilerlemeye ragmen ¢ogu caligmada bobregin tamamini

BT goriintiilerinde segmentlere ayirmaya odaklanilmistir. Dinamik kontrasth MR



gorlntiilerinden dahili renal yapilarin (yani korteks, medulla ve renal pelvis) dogru
segmentasyonu i¢in hala etkili oldugu ve otomatik c¢oziimlerinin olmadig: ifade
edilmistir. Cok c¢esitli dinamik kontrastli MR verileri i¢in giiglii bir sekilde yiiksek
segmentasyon dogrulugu elde edebilen ve ¢ok az manuel islem ve parametre ayari
gerektiren renal bdlme segmentasyonu i¢in bir yontem sunmuslardir. Onerilen ydntem
bes ana adimdan olusmaktadir. Ilk olarak, taramalar sirasinda hastalarin hareketinden
kaynaklanan hareket artefaktlarini azaltmak ve bobrek bdlgelerini iyilestirmek igin
goriintii zaman serisi onceden islenmistir. Ikinci olarak, bobrek Maksimum Kararli
Zamansal Hacim (MKZH) konseptine gore boliimlere ayrilmaktadir. Onerilen MKZH,
uzaysal alanda homojen ve zamansal dinamikler acisindan kararli olan anatomik yapilari
tespit etmektedir. MKZH tabanli bobrek segmentasyonu giirtiltiiye karst dayaniklidir ve
bir egitim asamas1 gercktirmemektedir. ilave olarak bobrek fonksiyon bozuklugunun
neden oldugu bobrek sekli degisikliklerine iyi uyum saglayabilmektedir. Uciinciisii,
boliimlenmis bobrekteki vokseller, zamansal fazlalik ve giiriiltiileri ortadan kaldirmak
icin ana bilesenler (kisel bilgisayarlar gibi) tarafindan tanimlanir. Daha sonra, vokselleri
birden ¢ok kiimeye ayirmak icin PC'lerin k-ortalama kiimelenmesi uygulanir.
Dérdiinciisii, kiimeler voksellerin geometrik konumlarina ve yogunluk dagilimina gore
otomatik olarak korteks, medulla ve pelvis olarak etiketlenir. Son olarak her bolimlii
bolmedeki giiriiltiileri daha da gidermek i¢in yinelemeli bir iyilestirme yontemi
tanitilmistir. 14 gergek klinik bobrek veri kiimesi ve 12 sentetik veri kiimesi iizerinde
yapilan deneyler, Onerilen yoOntem tarafindan iretilen sonuglarin, manuel olarak
boliimlere ayrilanlarla ¢ok iyi eslestigini ve yontemin performansinin mevcut diger bes

yontemden daha iistiin oldugunu gostermektedir [36].

Dehui Xiang ve arkadaslari, renal cortex segmentasyonunu hesaplamak igin derin
ogrenme tabanli otomatik bir model gelistirmislerdir. Caligmalarinda, en iyi rezeksiyon
planin1 elde etmek igin cerrahlarin, kesilecek bobrek kisminin yerini belirlemesi
gerektigini ve bobrek naklinin ayni zamanda hemodiyalizden daha iyi bilinen bir tedavi
yontemi oldugunu ifade etmislerdir. Potansiyel bobrek vericilerinin radyolojik
degerlendirmelerinin yapilmasinin iyi islev goren bobrekleri olan hastalari belirlemek i¢in
gerekli oldugunu vurgulamislardir. Kontrastli abdominal BT taramalarindan bobrek ve
korteks dokusunun tam otomatik olarak tanimlanmasi i¢in model tabanli bir yaklagim

sunmuglardir. CorteXpert adl1 6nerilen ¢erceve, bobrek dokusu tanimlamasi igin iki yeni



stratejiden olusmaktadir: korteks model adaptasyonu ve tek tip olmayan grafik aramasi.
CorteXpert, ¢capraz dogrulama degerlendirme stratejisi kullanilarak 58 BT taramasindan
olusan bir klinik veri seti lizerinde dogrulanmistir. Zar katsayisi olarak sirasiyla bobrek ve
bobrek korteks tanimlamalarn i¢in %97,86 +%2,41 ve %97,48 +%3,18 olarak
hesaplanmustir [37].

Seda Arslan Tuncer ve arkadaslari, renal hiicre kanserinin en yaygin bobrek kanseri tiirti
oldugunu ve genellikle ileri yaslarda ortaya ¢iktigini ifade etmislerdir. Bobrek hiicresi
kanserinin hizli yayilmasi ve hastaligin erken teshis edilememesinden dolay1 genellikle
Oliimle sonuglandigini da belirtmislerdir. Bu nedenle, bobrek anormalliklerinin hastalik
ileri evreye gelmeden Once belirlenmesinin  6nemli oldugunu sdylemislerdir.
Calismanlarinda, saglikli ve renal hiicreli kanser dokularinin abdominal goriintiilerini
kullanarak, renal hiicre kanserini saptayan bir karar destek sistemi Onermektedirler.
Bobrek hiicresi kanseri tespiti, segmentasyon ve kanser tespiti olarak iki ana asamayi
icermektedirler. Ilk adimda kiimeleme analizine dayali olarak bdbreklere segmentasyon
yapilarak bobrek alanlari elde edilmistir. ikinci asamada bdbrek hiicre kanserini
tanimlamak i¢in bilgisayar destekli tespit sistemi ile simiflandirma yapilmistir ve
calismanin 6zgilinliigiinii destekleyen ozellik vektorleri olusturulmustur. Daha sonra
destek vektor makineleri ile ozellik vektorleri kullanilarak smiflandirma yapilmistir.
Bébrek bozuklugunu saptamak icin Firat Universitesi Tip Fakiiltesi Radyodiyagnostik
Anabilim Dali goriintii arsivleme sisteminden elde edilen 130 farkli goriintii veri seti
kullanilmustir. Bu goriintiilerden otuz tanesi, K-ortalamalari siniflandiricisini egitmek i¢in
kullanilarak hem segmentasyon hem de siniflandirma i¢in performans degerlendirmeleri
yapilmistir. Segmentasyon basarisini 6lgmek igin yapilan islem de zar benzerlik katsayisi
%89,3 olarak elde edilmistir. Siniflandirma performansini belirlemek i¢in kullanilan
Duyarlilik, Ozgiinliik, Dogruluk, Pozitif Ongériicii Deger (POD) ve Negatif Ongoriicii
Deger (NOD) katsayilar1 sirasiyla %84, %92, %88, %91,3 ve %85,19 olarak elde
edilmistir [38].

Guanyu Yang ve arkadaslar1, bobrek kanserinin insanlarda goriilen en yaygin on kanser
tirtinden biri oldugunu ve Laparoskopik Parsiyel Nefrektomi (LPN)’nin, bdbrek
kanserinin tedavisinde ana terapotik yaklagim haline geldigini ifade etmisglerdir.

Calismalarinda BT goriintiilerinde dogru bobrek ve tiimor segmentasyonunun ameliyat
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planlamasinda 6n kosul olan bir adim oldugunu, BT goriintiilerinde dogru bdbrek ve
bobrek tiimorii segmentasyonunun bir zorluk olmaya devam edecegini ifade etmislerdir.
BT anjiyografi goriintiilerinde bobrek ve bobrek tiimoriiniin hassas bir segmentasyonunu
gerceklestirmek igin yeni bir yontem Onermislerdir. Bu yontem, bir piramit havuzlama
modiiliinii birlestiren ti¢ boyutlu tam baglantili bir katmana (TBK) dayanmaktadir ve
dogrudan 3B hacimsel goriintiiler ilizerinde ucgtan uca bir 6grenme sistemi olarak
uygulanmaktadir. Bobregin segmentasyonunu ve tiimor lezyonunu iyilestirmek i¢cin 3B
uzaysal baglamsal bilgiden yararlanilmaktadir. 140 hasta iizerinde yapilan deneyler, bu
hedef yapilarin yiiksek bir dogrulukla boliimlere ayrilabilecegini gostermektedir. Bobrek
ve bobrek tiimori igin elde edilen sonuglardaki ortalama zar katsayilari sirasiyla 0,931 ve

0,802'ye esittir. Bu degerlerin ¢alismalari i¢in basarili oldugunu ifade etmislerdir [39].

Florent Marie ve arkadaslari, ESA yapist ile deforme olmus bdobreklerin ve
nefroblastomun segmentasyonu iizerine bir ¢alisma gerceklestirmislerdir. Cogu zaman
goriintli segmentasyonunun tam otomatik olmadigini ve dogru sonuglari elde etmek i¢in
bir kullanicinin = siireci  yOnetmesi gerektigini belirtmiglerdir. Tibbi baglamda
segmentasyon cerrahlara daha fazla bilgi saglayabilmekte ancak bu goérev nadiren yerine
getirilmektedir. Yapay Zeka, tamamen otomatiklestirilmis, tedaviye uygulanabilir bir
¢oziim Onermek icin giiclii bir yaklasimdir. Calismada, nefroblastom ile deforme olmus
bobreklere odaklanilmistir. Bununla birlikte, sistemi egitmek igin veri eksikligi durmunun
¢ogu zaman karsilasildigi vurgulanmistir. Bu sebeple bobrekleri boliimlere ayirmak igin
iki yapay zeka yontemi kullanilmistir. Ilk olarak geri kazanilan degerlerin koordinatlarini
degistirmek amaciyla bir adaptasyon asamasi kullanarak deforme olmus bdobreklerin
segmentasyonu i¢in bolgelerin biiylimesini artirabilen bir vakaya dayali akil yiiriitme
yaklagimi tanimlanmistir. Bu yaklagim 0,83 ortalama zar katsayisi ile bobrek icin en 1yi
segmentasyonu gergeklestirmeyi basarmistir. Derin 6grenme, goriintii segmentasyonu
icin en son teknolojik yontemleri iceren ve istiin performans gosteren aglar olarak
deregerlendirilmistir. Derin 6grenme aglarinin verimli olabilmesi i¢in biiyiik veri seti
olmasi gerektigi vurgulanmaktadir. Hastalardan elde edilen veriler, yalnizca belirli temsili
dilimlerin manuel olarak boliimlere ayrilmasi ve ardindan bunlar1 bir ESA yapisinin nasil
segmentlere ayrilacagini egitmek i¢in kullanilmigtir. Yazarlar manuel segmentasyonlarla
farkli egitim setlerini inceleyerek tibbi goriintii segmentasyonu igin bir ESA' nin

degerlendirilmesini Onermektedirler. Uygulama asamasinda kiigiik bir veri seti ile
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giivenilir segmentasyonlar elde etmeyi basarmiglardir. Ayrica 0,897 ortalama zar degeri
ile tam segmentasyonunu basarabilmek igin baglangi¢c asamasindaki segmentlere ayrilmis

dilimlerin yalnizca %26'sinin gerekli oldugunu ifade etmislerdir [40].

Couteaux ve arkadaslari, 2 boyutlu U-Net modeli ile bobrek segmentasyonu {izerine bir
model iizerinde calismislardir. Calismalari, bobrek korteksi c¢evresinde kirpilmis olan
koronal bilgisayarli tomografi goriintiilerinden segmentlere ayirmay1 igermektedir. Tam
evrisimli aglardan olusan bir model ile egitim ve boliimlemeyi gergeklestirmek igin test
asamasinda tahminlerini toplamayi se¢mislerdir. Boylelikle 3 grup halinde bir goriintii
veri tabani olusturabilmislerdir. Algoritmanin segmentasyon sonuglari renal korteksi 1yi
bir hassasiyetle eslestirmekte ve bu strateji 0,867'lik bir zar puan1 katsayis1 saglamaktadir.
Onerilen ¢oziim, BT goriintillerinde renal korteksin saglam ve dogru otomatik
segmentasyonlarini saglamakta ancak saglanan referans segmentasyonlarin kesinligi,
sayisal performans lizerinde diisiik bir iist sinir olusturmus gibi goriinmektedir. Yapilan
uygulama, aglar egitmek icin belirgin bir etiketleme ¢abasi gerektiren bobrek korteks

hacmini 6lgmek i¢in {i¢ boyutlu olarak ¢alistiriimaktadir [41].

Antoniya ve arkadaglari, BT goriintii dizilerinden bdbrek kisti tanisinin optimizasyonu
icin yeni bir hibrit segmentasyon yaklasimi dnermislerdir. Bobregi otomatik olarak kistle
segmentlere ayirarak ve analizlerini yaparak renal kist tanisal optimizasyonuna
odaklanmiglardir. Bobrek Kkistlerinin bobreklerde olusan sivi keseleri oldugunu ve
genellikle "basit" kistler olarak karakterize edildigini ifade etmislerdir. Kistlerin,
bobregin g¢evresinde toplam bobrek hacminin dogru tahminlerinin elde edilmesinde
zorluga neden olabilicegini belirtmiglerdir. Bu yaklasim birka¢ segmentasyon teknigine
dayanmaktadir. Degisken terimli seviye seti paradigmasina gore yerel olarak optimize
edilmis bir 6n yayilma algoritmasi, bobregin BT goriintii dizilerinden segmentasyonunun
merkezinde yer alir. Bdlme, birlestirme ve renk tabanli k-ortalama kiimeleme
algoritmalar1 Kist segmentasyonu i¢in kullanilmaktadir. Bobrek segmentasyonunun zar
benzerlik katsayis1 %90,97 indeksi ile dogruluk degerlendirmesi tiim deneysel veri seti

icin yliksek sonuglar1 temsil etmistir [42].

Leonarda Rundo ve arkadaslari, prostat kanseri tizerine derin 6grenme tabanli bir model

gelistirmiglerdir. Calismalarinda erkeklerde en sik goriilen kotii huylu tiimdriin prostat
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kanseri oldugunu, MR Goriintilleme analizi ile tepitinin halen zorlu bir ¢alisma
gerektirdigini ifade etmislerdir. Prostat zonal segmentasyon gorevinin istesinden gelmek
icin USE-Net adl1 yeni bir Konvoliisyonel sinir agi1 6nermislerdir, Squeeze-and-Excitation
(SE) bloklarinin U-Net'e uygulama asamasindaki en etkili bloklardan biri oldugunuifade
etmislerdir. Ozellikle SE bloklar1 Encoder (Enc USE-Net) veya Encoder-Decoder
blogundan (Enc-Dec USE-Net) sonra eklenir. Bu ¢alisma ESA tabanli mimarilerin, her
biri farkli kurumlar tarafindan toplanan farkli sayida hasta ve heterojen goriintii
ozelliklerinden olugan ti¢ T2 agirlikli MR goriintii veri kiimesi iizerinde genelleme
yetenegini degerlendirmektedir. Sonuclar, veri kiimelerinin birlestirilmesine iliskin
egitimin genellikle her veri kiimesi ig¢in ayr1 ayri egitimden daha iyi performans
gosterdigini, hem veri kiimesi i¢i hem de veri kiimesi genellemesine izin verdigini
gostermektedir. Enc USE-Net herhangi bir egitim kosulu altinda iyi bir genel genelleme
gosterirken, Enc-Dec USE-Net, tiim veri kiimelerinde egitildiginde diger yontemlerden
onemli Olglide daha iyi performans gdstermistir. Bulgular SE bloklarinin uyarlanabilir
ozelliginin yeniden kalibrasyonunun, egitim sirasinda kullanilan veri kiimelerinin
ornekleri tlizerinde test yapildiginda miikkemmel ¢apraz veri kiimesi genellemesi
sagladigini ortaya koymaktadir. Bu nedenle, ¢oklu veri seti egitimini ve SE bloklarini
agin performansini ortaya ¢ikarmak i¢in karsilikli olarak vazgegilmez yontemler olarak
diisinmemiz gerektigini vurgulamaktadir. Sonu¢ olarak uyarlanabilir mekanizmalar
(6zelligin yeniden kalibrasyonu Vb.), ¢oklu ortamlar1 igeren tibbi goriintiileme

uygulamalarinda degerli bir ¢6ziim olabilecegi ifade edilmistir [43].

Fuzhe Ma ve arkadaslari, derin 6grenmeye dayali, heterojen, modifiye edilmis yapay sinir
ag1 kullanilarak kronik bobrek hastaliginin tespiti ve teshisi iizerine bir calisma
yapmislardir. Mevcut arastirma senaryosunda kronik bobrek hastaligi prevalans: her yil
artmaktadir. Ileri teshis kaynaklarindan biri olan makine 6grenimi teknikleri yiiksek
dogrulukta siniflandirma yetenekleri sayesinde tibbi tanida daha 6nemli hale gelmis ve
Ozellikle KBH’n1 daha basarili bie sekilde tespit etmektedir.  Yakin gecmiste,
simiflandirma algoritmalarinin dogrulugu, veri boyutunu kiiciiltmek i¢in 6zellik se¢imi
algoritmalarin dogru kullanimina baghdir. Caligmada tibbi nesnelerin interneti
platformunda kronik bobrek yetmezliginin erken tespiti, segmentasyonu ve teshisi i¢in
Heterojen Modifiye Yapay Sinir Ag1 (HMYSA) 6nerilmistir. Ayrica onerilen HMYSA,

bir destek vektor makinesi ve geri yayilim (GY) algoritmasina sahip Cok Katmanli
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Algilayic1 (CKA) olarak smiflandirilir.  Onerilen algoritma, bir 6n isleme adimi olarak
belirtilen bir ultrason goriintiisiine dayali olarak g¢alisir ve ilgilenilen bobrek bolgesi
ultrason goriintiisiinde boliimlere ayrilir. Bobrek segmentasyonunda onerilen HMYSA
yontemi yiiksek dogruluk saglamis ve konturu tanimlama siiresini 6nemli Olciide

azaltmustir [44].

Luana Batistada Cruz ve arkadaslari, bobreklerin ve bdobrek tiimorlerinin hassas
segmentasyonunun tip uzmanlarinin hastaliklar1 teshis etmesine ve klinik uygulamada
oldukca gerekli olan tedavi planlamasini iyilestirmesine yardimci olabilecegini ifade
etmislerdir. Bobreklerin manuel olarak segmentasyonu son derece zaman alici ve
heterojen olmalar1 nedeniyle farkli uzmanlar arasinda degiskenlige egilimli olabilecegini
belirtmislerdir. Derin evrisimli sinir aglari gibi hesaplama teknikleri, bobrek tiimorlerinin
erken teshisine yardimci olmak icin bobrek boliimleme gorevlerinde popiiler hale
gelmistir. Bu ¢alismada, yanlis pozitifleri en aza indirmek ig¢in goriintli isleme teknikleri
ve derin evrigimli sinir aglar1 kullanarak bilgisayarli tomografi goriintiilerinde bobrekleri
simirlandirmak igin otomatik bir yontem onerilmektedir. Onerilen yéntemin dért ana
adimi vardir: 1. adim KiTS19 veri setinin edinilmesi, 2. adim AlexNet kullanilarak
kapsam kii¢iiltme, 3. adim 2 boyutlu U-Net kullanilarak ilk segmentasyon ve 4. adim en
biiytigii korumak i¢in goriintii isleme kullanilarak yanlis pozitif azaltma asamalarindan
olusmaktadir. Onerilen yontem ile KiTS19 veri tabanindan 210 BT'de degerlendirilmis ve
ortalama %96,33 zar benzerlik katsayisi, %93,02 ortalama Jaccard indeksi, %97,42
ortalama duyarlilik, %99,94 ortalama 6zgiilliik ile en iyi sonuglar elde edilmistir. KiTS19
miicadelesinde ise ortalama 9%93.03'lik bir zar benzerlik katsayist Sunulmustur.
Calismalarinda, BT' deki bobrek segmentasyon probleminin, problemin kapsamin
tanimlamak, bobrekleri yiiksek hassasiyetle segmentlere ayirmak ve yanlig pozitifleri
azaltmak icin goriintii isleme teknikleri ile derin sinir aglar1 kullanilarak verimli bir

sekilde c¢oziilebilecegini gostermislerdir [45].

Chen li ve arkadaglari medikal goriintii segmentasyonu tizerine ANU-Net adin1 verdikleri
derin 6grenme tabanli bir mimari gelistirmislerdir. Organ kanserinin yiiksek 6liim oranina
sahip oldugunu, doktorlarin organ lezyonunu teshis ve tedavi etmesine yardimci olmak
icin manuel olarak segmentasyonunun zaman alic1 ve hataya agik oldugunu, otomatik bir

tibbi goriintii segmentasyon modeline acilen ihtiya¢ duyduldugunu dile getirmislerdir.
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Hedef organin tibbi goriintiilerden otomatik olarak boliimlere ayrilmasinin organin
diizensiz sekilleri nedeniyle zorlu bir is oldugunu ifade etmislerdir. ANU-Net adli dikkat
tabanl bir i¢ ice gecmis boliimleme ag1 dnermislerdir. Onerilen ag modeli derinlemesine
denetlenen bir kodlayici-kod ¢6zilicii mimarisine ve yeniden tasarlanmis yogun atlama
baglantisina sahiptir. ANU-Net, farkli seviyelerde ¢ikarilan 6zelliklerin gorevle ilgili bir
secimle birlestirilebilmesi i¢in i¢ ice geg¢mis evrisimli bloklar arasinda dikkat
mekanizmas1 sunmaktadir. Tam c¢oziiniirliiklii 6zellik bilgilerinden dogru bir sekilde
yararlanmak icin ii¢ tlir degerle birlestiren hibrit yapida kayip islevi meknizmasini
yeniden tasarlamislardir. Onerilen modeli MICCAI 2017 Karaciger Tiimor
Segmentasyonu (KTS) Zorluk Veri Kiimesi ve ISBI 2019 Kombine Saglikli Karin Organ
Segmentasyonu miicadelesi i¢in degerlendirmislerdir. ANU-Net, dort tiir tibbi goriintii

boliimleme gorevi igin ¢ok rekabetci bir performans elde etmistir [46].

Nithya ve arkadaslari, ultrason goriintiilerinden yararlanarak bobrek hastaligi tarama ve
teshisi i¢in yapay sinir agi tabanli bir mimari sunmuslardir. Sunulan makalenin temel
amaci, kiimeleme ve siniflandirma yaklasiminin bir kombinasyonunu kullanarak bobrek
hastalig1 tespiti ve segmentasyonu i¢in bir yaklagim gelistirmektir. Giinlimiizde bobrek
tas1 tespiti ve segmentasyonu, ultrason goriintiileri i¢in cerrahi ve tedavi planlamasinda
onemli prosediirlerden biridir ve gilinlimiizde ultrason goriintiilerinde bdbrek tasi
segmentasyonu klinik uygulamada ¢ogunlukla manuel olarak yapilmaktadir. Zaman alici
olmasinin yani sira manuel tas tanimlama zordur ve bireysel operatdre baglidir.
Calismalarinda yapay sinir agini kullanarak bobrek tasi tespiti ve ¢ok gekirdekli k-
ortalamali kiimeleme algoritmas: kullanarak segmentasyon onermislerdir. Normalde
sistem, 6n isleme, Ozellik ¢ikarma, smiflandirma ve béliimleme gibi dort modiilden
olusmaktadir. Oncelikle medyan filtresi kullanarak giris goriintiisiinde bulunan giiriiltityii
ortadan kaldirmiglardir. Ardindan 6nemli ag ozellikleri goriintiiden ¢ikarilmistir. Daha
sonra sinir agt siniflandiricisini kullanarak normal veya anormal olarak ayirt etme islemi
gerceklestirilmistir. Son olarak anormal goriintiiler, ¢oklu kullanilarak tas ve tlimor
pargasini ayri ayri boliimlere ayirmak igin boliimleme asamasina gegilmistir. Kernel K-
kiimeleme algoritmasi anlamina gelir. Deney sonuglar1 lineer + kuadratik tabanh
segmentasyon olarak Onerilen sistemin diger tiim ydntemlerle karsilastirildiginda

%99,61'lik maksimum dogruluga ulastigini gostermektedir [47].
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Wenshuai Zhao ve arkadaslar1 MSS U-Net adin1 verdikleri bir mimari tasarlamisladir. Bu
mimarinin bobreklerin ve bobrek tiimorlerinin dogru segmentasyonu, radyomik analizinin
yant sira geligmis cerrahi planlama teknikleri gelistirmek i¢in 6nemli bir adim oldugunu
ifade etmislerdir. Klinik analizde segmentasyon giiniimiizde klinisyenler tarafindan
bilgisayarli tomografi taramasi yoluyla toplanan goriintiilerin gorsel incelemesinden
gerceklestirilmektedir. Siire¢ zahmetlidir ve basaris1 6nemli ol¢lide dnceki deneyimlere
baglidir. BT goriintiilerinden bobrekleri ve bobrek tiimorlerini segmentlere ayirmak icin
cok Olgekli, denetimli bir 3B U-Net, MSS U-Net sunmuslardir. Bu mimari, 3B U-Net
aginda egitim asamasinda verimliligi artirmak icin derin denetimi mekanizmasini istel
logaritmik kayipla birlestirmektedir. Ayrica genel siirecin performansini artirmak igin
baglantili bilesen tabanli bir son isleme yontemi sunulmustur. Elde edilen bobrek ve
timoriin zar Kkatsayis1 sirasiyla 0,969 ve 0,805'e ¢ikmis, son teknoloji eserlerle

karsilastirildiginda tistiin performans gostermistir [48].

Fabian Isensee ve arkadaslar1 gelistirdikleri derin 6grenme tabanli bir model ile bobrek ve
timorleri i¢in basarili bir segmentasyon yontemi sunmusglardir. Calismalarinda
biyomedikal goriintiilemenin, derin 6grenme alani tarafindan tesvik edilen bilimsel kesif
ve tibbi bakimin temel bileseni oldugunu vurgulamigladir. Anlamsal boliimleme
algoritmalar1 birgok uygulamada 3B goriintii analizi ve nicelemeyi miimkiin kilarken,
ilgili 6zel ¢oziimlerin tasarimiin Snemsiz olmadigr ve veri kiimesi Ozelliklerine ve
donanim kosullarina olduk¢a bagli oldugunu belirtmisleridir. Mevcut alan bilgisini
yogunlastiran ve temel bir mimariyi farkli veri kiimelerine ve segmentasyon gorevlerine
aktarmak icin gereken temel kararlar1 bagimsiz olarak alan, bir derin 6grenme cercevesi
olan nnU-Net'i Onermislerdir. Sonuglar derin 6grenme yontemlerinin farkli veri
kiimelerine sistematik olarak uyarlanmasinda biiyiik bir gizli potansiyel oldugunu
gostermektedir. NnU-Net'i kutudan ¢ikar ¢ikmaz etkin bir sekilde kullanilabilen, son
teknoloji  segmentasyonunu uzman olmayanlar igin erisilebilir hale getiren,
otomatiklestirilmis yontem tasarimi icin ¢er¢eve olarak bilimsel ilerlemeyi katalize eden

ve acik kaynakli bir ara¢ olarak kamuya agik hale getirmislerdir [49].
Jamie ve arkadaslar1 gelistirdikleri Ensemble U-Net modeli ile bobrek ve bobrek timorii

segmentasyonu lizerine bir c¢alisma gerceklestirmiglerdir. Calismada, otomatik tibbi

goriintii segmentasyonunun hesaplama yontemleri i¢in Oncelikli bir arastirma alam
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oldugunu ifade etmislerdir. Ozellikle kanserli tiimérlerin tespiti, ger¢ek diinyada etki
potansiyeli olan bu alanda gilincel bir meydan okumayi temsil etmektedir. Makale
calismast 2019 Bobrek Timorii Segmentasyon Zorluguna (KiTS19) yanit olarak
gelistirilen bir yontemi agiklamaktadir. Eksenel bilgisayarli tomografi goriintiilerinden
olusan 210 adet goriintiiniin tam evrisimli ag mimarilerinin mantiksal bir topluluguna
dayali olarak islenmesi, kullandiklari otomatik segmentasyon yontemini gelistirmek ve
degerlendirmek amaciyla kullanilmasi ve ardindan hacimsel dogrulama yapilmasi ile
caligmaya baslamislaridir. Veriler geleneksel bilgisayarla gérme teknikleri, esikleme,
histogram esitleme, morfolojik islemler, merkezleme, yakinlastirma ve yeniden
boyutlandirma kullanilarak onceden islenmistir. Sirasiyla bobrek ve tiimorii ve yalnizca
timori siiflandirmak igin ti¢ ve ikili tam evrisimli ag segmentasyon modeli egitilmistir.
Model egitilirken ilk olarak goriintiiler 512 x 512 piksel olarak yeniden boyutlandirilmis
ve 0 ile 255 arasindaki piksel degerlerine normalize edilmistir. Sirasiyla 9 x 9 ve 15 x 15
boyutlu ¢ekirdeklere sahip medyan ve ortalama filtreler, giiriiltiiyii gidermek icin bu ikili
maske ile birlestirilmistir. On plandaki delikleri doldurmak igin bir tasma doldurma
algoritmasi kullanilmig ve ardindan daha kiiciik 6n plandaki nesneleri kaldirmak i¢in 99 x
99 ¢ekirdek ile morfolojik agilma gerceklestirilmistir. Ikili maske daha sonra tablo
artefaktii ve diger giiriilti kaynaklarim1 ortadan kaldirmak igin goriintii degeri ile
carpilmistir. Elde edilen goriintii ortalanmis ve govdeyi ¢evreleyen bir sinirlayici
vasitasiyla kutuya yakinlagtinlmistir. Merkezleme ve yakinlastirma degerleri
hesaplanmis, ardindan uygulanmadan once bir polinom fonksiyonuyla diizlestirilmistir.
Son olarak resimler 256 x 256 piksel boyutuna indirilmis ve giris katmanina hazir hale
getirilmistir. Onislemeden sonra, goriintiileri boliimlere ayirmak icin ii¢ ve iki boyutlu
olmak {tizere tam evrisimli "U-Net" modeli uygulanmistir. Yani bobrek ve timor
bolgelerini tahmin etmek i¢in iki model egitilmis fakat modellerden bir tanesi yalnizca
tiimori tahmin etmek i¢in egitilmistir. Gevsek bobrek ve tiimor siniflandirma modelinin
ciktilar1 mantiksal bitsel AND islemleri kullanilarak diger iki modelin c¢iktilariyla
birlestirilmistir. Ortaya ¢ikan segmentasyon maskeleri bir araya getirilirmistir. Bobrekleri
1, timorleri 2 ve diger her seyi 0'a esitleyerek etiketleme yapilmistir. Standart 2B
evrisgimli katman dort havuzlama katmani, iki %50 birakma katmanin ve kodlayici
asamasindan olusan standart U-Net mimarileri kullanilmis, kod ¢oziicii asamast iSe on ii¢
evrisimli katmandan ve dort st 6rnekleme katmanindan olusacak sekilde tasarlanmustir.

Girdi ve gizli katmanlar i¢in etkinlestirme islevleri, diizeltilmis dogrusal birim olarak
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ayarlanmis ve ¢ikt1 katmani i¢in ikili smiflandirma igin sigmoid fonksiyonu
kullanilmistir. Elde edilen bu verilerden alinan numuneler {izerinde u¢tan uca iic model
egitilmistir. Sik1 bobrek ve timoér modeli i¢in yalnizca bobrekleri ve tiimorleri iceren tiim
BT c¢erceveleri, rastgele kare sayisinin dortte biriyle birlikte dahil edilmis ve model
egitim islemi tamamlanmustir. A¢iklanan bu yéntem bobrekleri olduk¢a dogru bir sekilde
boliimlere ayirabilirmistir. Tiimorleri segmentlere ayirmak icin 0,86 duyarlilik degerine
ulasmistir. Kesinlik 6l¢iisii, yanlis pozitifin daha kotii oldugu durumlarda daha uygun
iken hatirlatma 6l¢iisii yanlis negatifin daha kotii oldugu durumlarda daha uygundur. Bu
nedenle sunulan yontem, asiri tahmin etme egiliminin, tiimorlerin varligini oldugundan
daha az tahmin etme egiliminden daha az zararli olan kanser tespiti uygulamasi i¢in
uygun olabilir. Bir uzmanmin dogrulamasini izleyen tarama prosediirii olarak bu
yaklasim, mevcut uygulamalar iizerinde verimlilik iyilestirmeleri saglayabilir. Ornegin
tiimor olarak yanlis etiketlenen timdr olmayan bolgeler, bir operator tarafindan, belki de
Onceki tarama asamasi olmadan daha hizli bir sekilde tanimlanabilir ve diizeltilebilir.
Tiimorid kagirma tehlikesi hala devam edecek ve verimlilik iyilestirmesinin dlgiilmesi
gerekecektir. Sonug olarak yontemin performansi klinik uygulama igin gerekli seviyenin

altinda oldugunu agikca dile getirmislerdir [50].

Sabarinathan ve arkadaslar1 bobrek tiimor segmentasyonu lizerine Hyper Vision Net adini
verdikleri bir c¢alisma gergeklestirmiglerdir. Bu c¢alismada bilgisayarli tomografi
gorlintiilerinde bobrek tiimoriiniin segmentasyonun diizgiin olmayan hareket, benzer
goriinim ve cesitli sekiller nedeniyle olduk¢a zorlayict bir goérev oldugundan
bahsetmislerdir. Calismalarinda Hyper Vision Net modeli olarak adlandirilan, derin
o0grenme agmi kullanan, yeni bir bobrek tiimorii segmentasyon yontemi sunmuslardir.
Gorlintii  Onisleme asamasinda, tim BT goriintileri 256 x256 olarak yeniden
boyutlandirilmistir. Mevcut tim U-Net modellerinin, bobrek tiimorii bolgesini
segmentlere ayirmak i¢in U-Net'in degistirilmis bir versiyonunu kullandiklarindan
bahsetmislerdir. Ag, klasik V-Net’in kodlayic1 ve kod ¢oziicii yapisinin 6zelliklerine
sahiptir. V-Net mimarisi tarafindan onerildigi gibi, ilk olarak girdi goriintiisii koordinat
evrisim katmanina gegirilir ve ardindan Hyper Vision Net modelinin kodlayict kismina
aktarilir. Modelin genelleme kapasitesini dogaglama yapmak ig¢in, agin ¢eviri
degismezligi ile ilgili 6zellikleri segmesine yardimci olan koordinat evrisimli katman

kullanilir. Ayrica bu katmanin destegiyle mekansal koordinatlar, ekstra koordinat
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kanallar1 kullanilarak Kartezyen koordinat alaniyla eslestirilir. Bu tiir bir eslestirme
modele tam veya degisen derecelerde ¢eviri 6zelliklerini kullanma giicii saglamaktadir.
Kodlayici agsamasinda asagi ornekleme sirasinda kullanilan dort blok vardir. Her blokta
ilk katman 3x3 evrisimli bir katmandir, ardindan iki artik blok gelir ve sonunda 2x2
maksimum havuz katmani eklenir. Mevcut ag yapilarina blogun ayrintilarinin
gosterilmesi i¢in derin bir artik blok eklemislerdir. Birden fazla 6zellik elde etmek i¢in
artitk blogun derinligini arttirmiglar ve bu da tiimdr segmentasyonunun performansini
olumlu yonde etkilemistir. Kodlayict fazina benzer sekilde, kod ¢oziicii faz1 da yukari
ornekleme ile degistirilen maksimum havuzlama katmanlar1 disinda ayni bloklardan
olusmustur. Asag1 orneklemeden sonra daha saglam ozellik haritalar1 elde etmek icin
ozellikleri kodlayict asamasina gegirmeden dnce bir 3x3 evrisimli katman ve artik blok
eklemislerdir. Toplu normallestirme ve birakma katmanlari hem kodlayict hem de kod
¢oziicii fazina dahil edilmistir. Ag, tstel dogrusal etkinlestirme islevi ile egitilmistir.
Kisacasi oOnerilen mimaride, kod ¢o6ziicii kismina denetim katmanlar1 eklenmis ve bu
eklenti, ¢iktidaki minimum bdlgeleri bile rafine edebilmistir. Mevcut veri seti, 45964
goriintii  dahil olmak tiizere 300 hastanin gercek arteriyel faz abdominal BT
taramalarindan olusmaktadir. Onerilen modelin egitimi ve dogrulanmas i¢in KiTS19'dan
yararlanilmistir. En son teknolojik yontemlerin kullanildigi segmentasyon yontemleriyle
karsilagtirildiginda elde edilen sonuglar, tiimor bolgesi ve bobrek bolgesinde sirasiyla
0,9552 ve 0,9633 olmustur. Bu sonuglar da yontemlerinin {stlinliigiinii acikga
gostermektedir [51].

Santini ve arkadaslar1 ¢ok asamali topluluk yontemi esasina dayanan bir derin 6grenme
yaklagimi ile bobrek timor segmentasyonu gerceklestirmislerdir. Bobrek ve bobrek
timoriiniin  kesin karakterizasyonu oOzellikleri bobrek kanseri tedavisi baglaminda,
ozellikle ¢ikarilacak dokularin tam olarak lokalizasyonunu gerektiren, nefron koruyucu
cerrahi i¢cin son derece Onemli oldugunu ifade etnisleridr. Bu caligmada KiTS19
verisetinin, segmentlere ayrilacak 300 BT taramasindan olusan, karakterize edilmis bir
veri seti oldugundan prognoz ve tedavi planlamasina yardimci olmak ve arastirma ve
gelistirmeyi hizlandirmay1 amagladigindan tercih edildigini belirtmisleridir. Zorlugun
istesinden gelmek i¢in Resnet yapili bir U-Net cergevesine dayali otomatik, ¢ok asamali,
2,5 boyutlu diyebilecegimiz bir derin Ogrenme tabanli bolimleme yaklasimi

onermislerdir. Gorlintii Onisleme asamasinda veriler, farkliliklar1 hesaba katmak ve
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mevcut taramalar arasindaki heterojenlikleri azaltmak icin standartlastirilmistir. 11k olarak
tim hacimleri 3 mm'lik aym1 dilim kalinligina getiren yeniden dilimleme islemi
gerceklestirilmigtir. Bu deger veri setinde gozlemlenen en yaygin eksenel ¢oziiniirliikler
arasinda bir uzlasma olarak secilmistir. Onerilen model ii¢ farkli asama ile karakterize
edilmistir. 11k asama, bobrek bolgesinin odaklanacag: ilgi bolgesini kabaca béliimlere
ayirmayr amaglamaktadir. Ikinci asamada, bobreklerin  ve kanserli dokunun
segmentasyonu, c¢ikarilan goriintii alt boliimleri tlizerinde ¢alisan iki farkli sinir ag:
tarafindan gerceklestirilir. Sonuglar son boliimlemenin bir birlestirme islemi kullanilarak
elde edildigi son asamada nihayet birlestirilir. Onceki asamalardan gelen tahmin
sonuglarini birlestirmek i¢in sona bir araya yerlestirme islemi eklenmistir. Burada bir
diger dnemli hususta 2,5 boyutlu girislerin kullanilmasidir. Boylelikle koronal, eksenel ve
sagital diizlemlerden gelen ag 2B dilimleri etkin bir sekilde degerlendirmek miimkiin
olmustur. Modele kanal boyutu boyunca bir araya y1gilmis bir dizi bitisik eksenel dilimin
aktarilmasimi ve agin yalnizca merkezi dilime karsilik gelen bir maskeyi tahmin
edebilmesini saglamay1 icermektedir. Nihai tahmin piksellerin bobreklere mi, tiimore mi
yoksa arka plana mi ait oldugunu degerlendirmek i¢in bir softmax islevi ile
gergeklestirilmistir. Ug etiketli bir maske iiretilse bile son ikisini (bobrekler ve timor
etiketleri) tek bir meta-sinifta birlestirmisler ve sonraki asamada bobrek bolgesini
lokalize etmek i¢in kullanmiglardir. Test veri setinden 90 tanesi erisime kapali oldugu
belirtilmistir. Bununla birlikte elde edilen sonuglar goz oOniine alindiginda genel
segmentasyon degerlendirmesinin, Ozellikle timoér tanimlamasina iliskin umut verici
oldugu vurgulanmistir. Ancak bazen bobrek kistlerinde tespit edilen yanlis pozitif
vakalarin veya yanlis negatif degerlerin de oldugu ancak bu sonuglarin olduke¢a diisiik
oldugunu ifade etmislerdir. Onerilen derin 6grenme modeli segmentasyon algoritmasi, 90
goriinmeyen test vakasinda bobrek ve bobrek tiimorleri igin sirasiyla 0,96 ve 0,74'lik bir
ortalama zar benzerlik skoruna ulasmistir. Elde edilen sonuglarin umut verici oldugunu
ve timdr segmentasyon sonuglarini diizenli olarak azaltan iyi huylu kistler hakkinda

onceki bilgiler dahil edilerek gelistirilebilecegini ifade ermislerdir [52].

Xiaoshuai ve arkadaslari bobrek tiimorii segmentasyonu icin ii¢ kademeli bir derin
O0grenme ag modeli gelistirmislerdir. Bu ¢alismada bobrek tiimoriiniin  morfolojik
ozelliklerinin ve radyologlarin dogru tan1 koymasinin tedavi i¢in ¢ok 6nemli oldugunu

dile getirmiglerdir. Ayrica bobrek tiimorii morfolojisi ile klinik sonuglarin ¢ok zor bir
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siire¢ oldugunu ¢ilinki bobrek timorii boyutu, sekli, konumunun o6nemli Olglide
degistigini  belirtmiglerdir. Otomatik olarak bobregin  ve tiimériin  anlamsal
segmentasyonunun gelismis cerrahi planlama gelistirmeye yonelik ara¢ teknikleri
sayesinde umut verici oldugunu ifade etmislerdir. Calismalarinda, kendi kendine rehberli
lic asamali bir bobrek tiimorii segmentasyonu gorevi i¢in ag yapisi tasarlamiglardir.
Diisiik ¢oziintirliiklii ag yapisi, ilgili hacmi kabaca bulabilir ancak asagi 6rneklenmis BT
goriintiilerinden, tam ¢oziiniirliiklii timdr bolgesini bulan ag1 elde edebilmek i¢in dogru
siirlar1 ¢ikarabilir tam ¢oziiniirliiklic BT goriintiilerine ihtiya¢ vardir. Yenilik olarak
genisletilmis evrisim bloklar1 dnermislerdir. Bloklar daha derin katmanlarda geleneksel
havuzlama islemlerini degistirmek icin U-Net mimarisinin ayrintili anlamsal bilgileri
muhafaza etmesi islemini daha iyi gerceklestirmistir. Ayrica, melez bir zar kaybi ve
agirlikli ¢apraz entropi, modele yakin voksellere odaklanmasina rehberlik etmek igin
kullanmiglardir. KiTS19 yarismasinda veri setini test etmislerdir ve ortalama zar skorlari
0,9674 bobrek segmentasyonu ayrica 0,8454 bobrek tiimor segmentasyonu degerleri ile

kendilerine 2. sirada yer bulmuslardir [53].

Gabriel, bobrek ve bobrek tiimorii taramast i¢in U-Net tabanli 3B ag modeli gelistirmistir.
Calismalarinda KITS19 veri seti lizerinde birtakim degisiklikler yapilmistir. KiTS19
meydan okumasi tarafindan saglanan ek agiklamalarin ii¢ sinifa sahip oldugunu (arka
plan, bobrekler ve bobrek tiimorleri) ifade etmislerdir. Onerilen modelin kolay
uyarlanabilmesi i¢in ek bir giris formati tanimlanmistir. Bobrekler ve bobrek tiimorleri
siifini, giris formati 1 olarak adlandirilan, tek bir sinif olarak birlestiren bir yapi
olusturmustur. Goriintii 6nisleme asamasinda biitiin BT taramalar1 ve notlarini, 1 * 1 *
Imm (ince segmentasyon formati 3 i¢in) ve 4 * 4 * 4mm (kaba segmentasyon formati 1
icin) olacak sekilde ¢oziiniirliiklere yeniden Orneklendirmistir. Taramalar ve ek
aciklamalar sirasiyla kiibik ve en yakin komsu enterpolasyonu kullanilarak yeniden
orneklendirilmistir. Bu islemlerin ardindan her iki giris farkli c¢oziiniirliiklerin
segmentasyonlarint eslestirmek i¢in ayni agirlik merkezini paylagsmis, yani IxIxImm
girisin agirlik merkezi, 4x4x4mm giristeki ayni agirlik merkezi olarak ayarlanmistir.
4x4x4mm girig, bobreklerin lokalizasyonunu kabaca elde etmek i¢in aga daha genis bir
BT taramasi baglami saglamistir. 4 mm'lik agin ¢iktisi, 1 mm'lik agin bobrekleri ve
bobrek tiimdrlerini hassas sekilde boliimlere ayiracag: ilgi alanlarini tanimlamaktadir.

Onerilen ag, omurga olarak 3B U-Net'i esas almistir. Diisiik ¢coziiniirliiklii alt ag aslinda, 4

20



giris yamasini kullanarak boliimleme gergeklestirmek igin kullanilan bir U-Net modelidir.
Bu modelde 32 yerine 16 filtreli bir giris tercih edilmistir. Yiiksek ¢oztniirlikli
boliimleme alt agida orijinal uygulama olarak 32 filtreli bir 3B U-Net kullanmaktadir.
Diisiik ¢oziiniirliikli alt agin ¢iktist 4 kez yikseltilir ve eslestirme isleminde fark
olmamasi igin sifirlarla doldurulmustur. Maskelenmis giris, ince bdliimleme aginin
atlama baglantisindan gegecek olan bir filtre dali yaratan, ince boliimleme agina ek girdi
olarak hizmet etmektedir. Ekstra siniflandirma gorevi, bir yamanin bobrek timdrii igerip
icermedigini gosterir. 3x3x3 konvoliisyonlu 32 filtre ve ardindan 3x3x3 konvoliisyonlu
16 filtre kullanilarak, 3B U-Net yiiksek ¢oziiniirlikli alt agmin altinda bulunan 6zellik
haritalar1 alinir. Daha sonra bu 6zellik haritalar1 tam baglantili bir 1024, 256 ve 256 ndéron
katmanina donistiiriilir. Bu arada yiiksek ¢oziiniirliiklii segmentasyon alt agimin ¢iktisi
sadece bobrek tiimorii kanalimi ¢ikarmak, diizlestirmek ve bobrek tiimori kanalinin
tahminlerini (yamadaki bobrek tlimorii tahmini hacmi) 6zetlemek i¢in alinir. Bu deger,
simiflandirma goérevinin 256 néronuna birlestirilir. Sonug olarak bobrekleri ve bobrek
tiimorlerini boliimlere ayirabilen tek bir a§ sunulmustur. Diistik ¢oziintirliiklii bolimleme
alt ag1 genis bir baglam saglar ve bobrekleri igerebilecek ilgili bolgelerin adaylarini
tanimlamasindan dolay1 yiiksek c¢oOzilniirliiklii alt ag, yalnizca bdbrek bolgesine
odaklanmaktadir. Ayrica ag yapisina yamanin bobrek timori igerip igermedigini
gosteren ekstra bir siniflandirma goérevi dahil edilmistir. Calisma sonucunda ortalama zar

katsayis1 0,90 degerine kadar ulagsmustir [54].

Bu tez c¢alismasinda onerilen U-Net ve V-Net modelleri ile yumusak dokuya sahip
bobreklerin yapisal ozellikleri dikkate alunmistir. Bu sebeple en dogru segmentasyon
sonuclarina ulasmak amaciyla yeni teknikler sunulmustur. Onerilen modellerin KiTS19
veri seti kullanilarak uygulamasi yapilmistir. Daha sonra uygulamalar akademik
calismalarda kullanilacak bigimde hazir hale getirilmistir. Onerilen modeller mevcut
segmentasyon mdellerinden farkliliklar gostermektedir. Tasarim agamasindaki 6zgiin
bloklar mimariyi daha kararli ¢alisacak sekilde desteklemektedir. 2. boliim materyal ve
yontemleri icermektedir. 3. bolimde arastirma bulgulart yer almaktadir. 4. bolim ise

sonuclar ve tartisma kisimlarindan olusmaktadir.
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2. MATERYAL VE YONTEMLER

2.1. Bobrek Tiimorleri

Bobrek tiimorleri malign (k6tii huylu), benign (iyi huylu) veya enflamatuar (iltihaplanma)
karakterde olabilir. Kotii huylu olan tiimoérlerinin %85-%90’1n1 RHK’lar olusturmaktadir.
Urolojik kanserler arasinda en fazla goriilen kanser tiirlerinden birisidir. Tiim kanser
tirlerinin yaklasik %2-%3’1 bobrek kanserlerinden olusmaktadir. Bobrek tiimori olan
hastalarda son yillarda diinya ortalamasina bakildiginda yillik %2’lik artis dikkat
cekmektedir. [55]. Titiin iriinlerinin kullanimi, obezite ve hipertansiyon RHK

gelismesinde en etkili risk faktorleridir.

RHK, bobreklerin dogal yerlesiminden dolay1 ¢ogunlukla hastaligin ilerleyen evrelerine
kadar neredeyse farkedilmez ve semptom gostermez [56]. Semptom gosteren, agri,
makroskobik hematiiri ve elle muayene ile teshis edilebilen kitleye bagli olan hali ise
hastalarin ortalama %6-10"unda goriilmektedir [57-58]. Fiziki muayenenin RHK
teshisinde rolii olduk¢a azdir [59]. Metastatik hastaliga bagli olusan kemik agrisi, inatg1
okstriik gibi olan semptomatik sikdyetler ise hastalarin ancak %20’sinde
goriilebilmektedir [60].

Bobrek tiimorlerinin teshis ve takibinde radyolojik goriintii yontemleri oldukga 6nemli
yer tutmaktadir. Renal kitlelerin %60°tan fazlas1 bagska nedenlerle uygulanan abdominal
goriintilemeler sirasinda tesadufi olarak bulunmaktadirlar. Ultrason goriintiileme
yonteminin, diger goriintiileme ydntemlerine goére daha ekonomik olmasi nedeniyle
hematiiri sikdyeti ile basvuran hastalarda g¢ogunlukla tercih edilen bir durumdur.
RHK’larm  biiyiik ¢ogunlugu ultrason  goriintiilerinde  kat1 lezyonlar olarak

goriintiilenirler.

Spiral Bilgisayarli Tomografi (SBT) ve takibinde ¢ok hizli ve voliimetrik tarama
yapabilen ¢ok kanalli BT teknolojisinin kesfedilmesiyle kiigiik bobrek Kkitleleri bile
karakterizasyon yapilarak tespit edilebilmektedir [61]. Primer tiimoriin bobrek dist
uzanimi, bolgesel lenf nodlar1 ve adrenal bez ile ayn1 zamanda diger bobregin morfoloji

ve fonksiyonu da gbz oniinde bulundurulabilir [62]. Magnetik rezonans goriintiilleme
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yontemi alerji ya da bobrek yetmezligi olan hastalarda tercih edilmesi gereken 6ncelikli

radyolojik tant yontemi olmalidir.

2.2. Yapay Zeka Ogrenme Yontemleri

Yapay zekd, insan gibi akil yiiritmenin yani sira hareket, konusma ve ses algilama
benzeri davranislari sergilemek i¢in bircok yeteneklere sahip olacak sekilde gelistirilmis,
yazilim ve donanim sistemleri setinin biitiiniine verilen bir isimdir. Yani yapay zeka,

bilgisayarlarin insanlar gibi diisiinmesini saglamaktadir.

Yapay zekay: tek baglikta ele almak yanlis olur. Makine 6grenimi, derin 6grenme gibi
kavramlar yapay zekayi olusturan terimlerdir. Yapay zeka, makine 6grenimi ve derin
ogrenme terimleri arasindaki farki anlamak igin Sekil 2.1°de gosterilen kronolojik siray1

analiz etmek daha faydali olacaktir [63].

Metodoloji

YAPAY ZEKA

MAKINE OGRENME 5i

DERIN G:GRENME

Garinti
igleme
teknikleri

Sekil 2.1. Derin 6grenme metodolojisi
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2.2.1. Makine Ogrenimi

Makine Ogrenimi, problemi o problemin verilerine gore modelleyen bilgisayar
algoritmalarma verilen genel isimdir. Var olan veri seti ve algoritma ile olusturulan
model en yiikksek performansi saglayacak bigimde tasarlanir [63-64]. Makine
ogrenimindeki algoritma tiirleri genellikle Denetimli Ogrenme ve Denetimsiz Ogrenme

olarak iki ana kategoride incelenebilir.

2.2.1.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, sistemin girdi veri setinden c¢ikista elde etmesi beklenilen sonucu
saglayabilmesi icin bir dizi gorevin islenmesidir. Denetimli 6grenmede etiketli egitim
verileri sisteme sunulur. Bir baska deyisle, her ornek igin girdi ve ¢ikt1 degerleri
bilinmelidir. Giris ve ¢ikis arasinda kuvvetli bir baglanti oldugu diistiniilebilir. Sistemin
dogru c¢aligmasi i¢in calistirilacak sistem hakkinda toplanan gézlem degerleri, egitim
asamasinda giris olarak aga sunulur. Bu degerler kullanilarak girdi ve ¢ikt1 arasinda bir
iliski kurulmasi istenir. Olusturulan iliski modelli sayesinde, ileride karsilasilacak X

gozlemlerine karsilik gelen Y g¢iktilar1 tahmin edilebilmektedir. Sekil 2.2'de makine

ogrenmesinin asamalar: gosterilmistir [63-64].

Egitim werileri

Makine Ogrenme
Algoritmalan

ey o) =

Sekil 2.2. Makine Ogreniminin Asamalari
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2.2.1.1. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmede yalnizca X giris kiimesi vurgulanir. X ile iligkili bir Y seti
olmadigindan, Y ¢ikis1 tahmin edilmeyecektir. Denetimli olmayan O6grenme, konu
iizerinde calisan kisilere sonuglari hakkinda bilinmeyen problemlerin yapist hakkinda
fikir sahibi olma imkan1 sunmaktadir. Amag¢ mevcut 6lgiimler hakkinda bilgi 6grenmektir
[64].

Makine Ogreniminde kullanilan diger ana algoritma tiirleri sunlardir:

* Bayes

« Karar agaclari

* Kiimeleme

* Derin 6grenme

* Topluluk (topluluk)
* Noral aglar

* Kural tabanl sistem

* Regresyon

2.2.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenmenin daha iyi anlasilabilmesi igin 6nce Yapay Sinir Aglarinin (YSA)
bilinmesi gerekmektedir. Canlilarin = sinir sisteminin bilgi isleme tekniginden
yararlanilarak matematiksel modellenmesi yapay sinir aglarinin temelini olusturur. YSA
ile basit biyolojik sinir sisteminin ¢alisma sekli taklit edilmektedir. Diger bir deyisle
biyolojik noéron hiicrelerinin ve bu hiicrelerin birbirleri ile arasinda kurdugu sinaptik
bagin dijital olarak modellenmesi siireci gergeklestirilmektedir. Makinelerin bu yontem
sayesinde insan beyni gibi bir 6grenme ve karar verme mekanizmasina sahip olmasi
hedeflenmektedir [65-66]. Sekil 2.3’ de insan beyindeki basit bir néron yapisi

gosterilmistir.
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Mitokondri

___.---Gekirdek

Q 3 Akson uglan
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e
Hiicre govdesi !
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Sekil 2.3. Temel bir néron yapisi

Buradan yola ¢ikarak modellenen bir néronun matematiksel ifadesi ise Sekil 2.4° de

gosterilmistir.
L wo
@ sinaps
akson girigi
wox(
dendrit

hiicre
goévdesi f (Z w;T; + b)
w1 i
> w;x; +b >
zi: i T f akson ¢gikisi
Aktivasyon
Wo Lo Fonksiyonu

Sekil 2.4. Bir néronun matematiksel modeli
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Dendritler sistemin girisi, aksonlar ise sistemin ¢ikisi olarak ifade edilmektedir. Sinapslar,
giris ve ¢ikislarin birbirine baglanmasini saglayan uglardir. Cekirdek, elektriksel isaretin
periyodik olarak {tretilmesini saglayan merkezi bir sistemdir. Aksonlar araciligi ile
taginan isaret, sinapslara kimyasal tasiyicilar yardimiyla akatarilmaktadir. Hiicre
uyarilmasi igin belirli bir esik degerinin lizerinde gerilim uygulanmasi gerekir, diger
durumlarda sinirde iletim islemi olmayacaktir. Bu yontemle hesaplanan ¢ikis degeri
sinirsel hesaplama olarak ifade edilmektedir. Yapay sinir aginin en kiigiik pargasi
perseptron (algilayici), dogrusal bir fonksiyonla Esitlik 2.1 *deki gibi ifade edilmektedir
[67].

1, x=0
x=ijxj+b - y{O <0 (2.1)
j

Burada, “x” giris degeri, “w” agirlik degeri ve “b” de aktivasyon fonksiyonun saga ve
sola kaydirilmasini saglayan deger olarak ifade edilmektedir. Eger x> 0 ise y ¢ikis degeri
1, aksi takdirde y ¢ikis degeri 0 olmaktadir. Klasik bir yapay sinir aginda bir katmanda
bulunan néronlarin birbirleriyle iligkileri yoktur, dahasi bilgiler sadece bir onceki
katmandan bir sonraki katmana ya da ¢ikisa dogru aktarilmaktadir. Art arda gelen iki
katmandaki noronlar birbirlerini ancak aktivasyon degerinin etkisi  kadar
degistirebilmektedir. Ayrica katmanlarda bulunan néron sayilart sistemin performansini
etkilemektedir. Fazla ndron sayisi sistemin islem hacmini artirabilecegi gibi az néron

say1s1 da modelin 6grenmesini olumsuz yonde etkileyebilmektedir.

Yapay sinir ag1 modeli tasarlanirken agirlik vektorlerinin baslangic degerlerinin almasi
gereken sayisal degerler biiyilk 6nem arz etmektedir. Agirliklar baslangic asamasinda
rastgele atanabilecegi gibi daha 6nceden egitilmis herhangi bir modelin agirliklar1 da
baslangic degerleri olarak tercih edilebilir. Burada énemli olan husus degerler atanirken
(+) ya da (-) degerlerden rastgele dagilimli olarak se¢ilmelidir. Sistemin biitiin
ozelliklerini dikkate alarak tasarlanan ag modelinin basarimini belirleyen kayip/yitim

fonksiyonu (loss function) degeri optimizasyon teknikleriyle 0’a yaklasacak sekilde
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islenmelidir [68]. Sekil 2.5’ de bir yapay sinir aginin Ogrenmesi sirasinda, yitim

fonksiyonu islemlerinin nasil gergeklestigi gosterilmektedir.

@ — W“’c Lt' = Z max([] 8j — Sy. -+ l)I
@ s (scores) @ L

:: R ::

Sekil 2.5. YSA ve yitim fonksiyonunun sembolize edilmesi

Yitim fonksiyonuna ilave edilen diizenleme (regularization-R) degeri sayesinde yitim
katsayis1 agirlik degerleri var oldugu siirece sifir olmamaktadir. Bu deger zorunlu
olmamakla beraber sisteme pozitif yonde etkisi olan bir hiper parametredir. Sistemin
basaris1  yitim fonksiyonunun minimize edilmesiyle dogru orantili olarak
degerlendirilmektedir [65]. Tek katmanli algilayicilar, ¢ok katmanl algilayicilar, ileri
beslemeli yapay sinir aglar1 ve geri beslemeli yapay sinir aglar1 olarak yapay sinir aglari

dort grupta incelenebilmektedir.

Tek Katmanh Algilayicilar: Tek Katmanli Algilayicilar (TKA) sadece girdi ve ¢ikti
birimlerinden olusan yapay sinir agi modelidir. Tek katmanli algilayicilarda ¢ikti
fonksiyonu dogrusal bir fonksiyondur ve 1 veya -1 degerlerini almaktadir. Eger ¢ikt1 1 ise
birinci sinifa, -1 ise ikinci sinifa kabul edilmektedir [69]. Sekil 2.6’ da tek katmanli

algilayict modeli gosterilmektedir.
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Esik girdisi=1

Sekil 2.6. Tek Katmanli Algilayict modeli

Cok Katmanh Algilayicilar: Yapisal olarak dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu
olan ve bir¢ok néronun belli bir iistiinliik igerisinde birbirleri ile baglantili oldugu yapiya
CKA denilmektedir. Sekil 2.7’ de ¢ok katmanli algilayict modeli gosterilmektedir
[69,70].

Girig Katmani  Gizli Katman

Cikig Katmani
x1 —01
x2 —02
x3 —03

Sekil 2.7. Cok Katmanli Algilayict Modeli
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Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari: Tasarlanan sinir aglarinda néronlar giristen ¢ikisa
dogru diizenli bir sekilde katman katman olacak sekilde aktarilmaktadir. Bir katman
sadece kendisinden Onceki katmanlara iliskilendirilmektedir. Yapay sinir aginin girigine
gelen bilgiler herhangi bir degisime ugratilmadan gizli katmandaki hiicrelere
aktarilmaktadir. Bu islemlerin ardindan sirasiyla ¢ikis katmanindan ge¢mekte ve ilgili
birimlere gonderilmektedir [70]. Sekil 2.8. de ileri beslemeli yapay sinir agi modeli

gosterilmektedir.

Sekil 2.8. ileri beslemeli Yapay Sinir Ag1 modeli

Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari: Bu aglarda ileri beslemeli aglardan farkli olarak
noronlardan elde edilen ¢iktilar sadece kendinden sonra gelen noron katmanina degil,
kendinden onceki katmanda veya kendi katmaninda bulunan baska noronlara da girdi
olarak verilebilmektedir.

Bu islem adimlar1 uygulanacak sekilde tasarlanan geri beslemeli yapay sinir aglar
dogrusal olmayan ozellikleri gosterebilmektedir. Sekil 2.9’ da geri beslemeli yapay sinir

ag1 modeli gosterilmektedir [71].
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Sekil 2.9. Geri beslemeli Yapay Sinir Ag1 modeli

Yapay sinir aglarinin bu 6zellikleri gelistirilerek katman sayilar1 ve yapilari degistirilerek
derin Ogrenme algoritmalar1 gelistirilmistir. Bu bilgilerden de anlasilacagi gibi derin
ogrenme, insan beynini biiyiik veriler arasinda taklit ederek, minimum bir kuralla
baglayarak ve bu biiyiikk resimdeki kaliplar1 kesfederek yeni kaliplar olusturan bir tiir

makine 6grenmesidir. Algoritma olusturma siirecini otomatiklestirmektedir.

Verilerin incelenmesinde daha Once nereye bakilacagi veya neyin hesaplanacagi
planlanmamaktadir. Verilerdeki tiim detaylara eriserek bu verileri anlamlandirmak igin
sinir aglari, istatistik, matematik ve fizik yontemlerini kullanir. Sekil 2.10 konunun daha
iyi anlasilmasi i¢in derin 6grenme ile ilgili bazi modelleri gostermektedir [63]. Burada

derin 6grenme agindaki giris katmani, ara katmanlar ve ¢ikis katmani yaps1 gosterilmistir.
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Gizli Katman
M\

Evrigimsel Katman Evrigimsel Katman

Sekil 2.10. Derin 6grenme aglari

2.2.3. Derin 6grenme Mimarileri

Bu boliimde derin 6grenme aglarinin temel mimarilerinden baslicalar1 agiklanmaya

calisiimustir.

2.2.3.1. Evrisimsel Sinir Aglar:

Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) ¢ok katmanli algilayicilarin bir tiirii gibi diistiniilmektedir.
ESA 6zellikle goriintii isleme alaninda kullanilan ve girdi olarak goriintii degerlerini alan
bir derin 6grenme algoritmasidir. Degisik durumlarda gorsellerdeki 6zellikleri yakalayan
ve onlar1 siiflandiran algoritma yapsi ile farkli katmanlardan olusmaktadir. Ileri bir sinir

ag1 olan ESA algoritmasi, hayvanlarin gorme merkezinden esinlenerek ortaya konmustur.
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Buradaki matematiksel evrisim siireci, bir ndronun uyaranmma yanit olarak

gerceklesmektedir [72-74].

Sekil 2.11°de verilen ilk ESA agi, 1988 yilinda Yann LeCun tarafindan tasarlanan ve
1998’lere kadar iyilestirmeleri devam etmis olan LeNet isimli mimaridir [75]. Burada ilk
defa 6zellik haritalari, diizlestirme asamasi ve tam bagli katman gosterilmistir. LeNet
aginda, alt katmanlar art arda yerlestirilmis konvollisyon ve maksimum havuzlama
bloklar1 ile desteklenmistir. Devamindaki st katmanlar tamamen birbirine bagh
geleneksel CKA’ya karsilik gelmektedir [76]. LeNet mimarisi hakkinda detayli bilgi

sonraki boliimde agiklanmaktadir.

Giri Katmam  Ozellik Haritast  Ozellik Haritasi Ozellik Haritasi Gizli Katman cm; Katmani

30028 0004 00112 N@BE 0@ 00

s el

'(Ea\;i‘sim;@; Max Evrigimsel
9 Havudama  Katman{5's)

Max Havuzlama  Dizlegtime Tam Bagh Katman

Sekil 2.11. LeNet mimarisi

ESA algoritmalari, dogal dil isleme, biyomedikal gibi bir¢ok farkli alanda, 6zellikle
goriintii ve ses isleme alaninda uygulanmaktadir. Sekil 2.12° de ornek bir ESA
mimarisinin temeli goriinmektedir.  ESA modeli incelendiginde giris katmant,
konvoliisyon katmanlar1 ve ¢ikis katmani goriilmektedir. Cikis katmaninda 6rnek olarak 4

farkli simif 6rnegi goriilmektedir.
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Giris Katmani Konvolusyon Katmani Cikis Katmani
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Sekil 2.12. Evrisimsel Sinir Ag1 mimarisi

ESA mimarisi temelde bir¢ok katmandan olusmaktadir. Bunlar1 asagida ifade edildigi

gibi belirli bir sirayla olusan farkli katman yapilari olarak diisiinebiliriz.

Giris Katmani: Isminden de anlasilacag: iizere ESA’nin ilk katmanini olusturmaktadir.
Bu katmanda veri higbir isleme tabii olmadan aga sunulmaktadir. Tasarlanacak modelin
gerceklestirilebilmesi i¢in katmandaki verinin boyutu son derece Onemlidir. Giris
katmanina sunulan goriintii boyutunun yiiksek olmasi yiiksek bellek ihtiyacinin yani sira
egitim Ve test siiresini olumsuz olarak etkileyecektir. Ancak bunun yan1 sira ag basarisini
da arttirabilir. Tersi bir durumda ise bellek ihtiyaci azalir ve egitim siiresi kisalabilir.
Fakat bu seferde agin derinligi azalir ve performans kaybi yasanabilir. Mevcut
durumlarin tamami g6z Onilinde bulundurularak goriintii analizinde ag derinligi ve
donanimsal hesaplama maliyeti hesaplanmali, ayirca ag basarist i¢in uygun bir giris

goriintii boyutu secilmelidir.

Konvoliisyon Katmani: ESA’nin temelini olusturan bu katman doniisiim katmani olarak
ifade edilebilir. Doniisiim islemi belirli bir filtre isleminin tim goriintii {izerinde
dolastirilmasi esasi ile ¢alismaktadir. Filtreler katmanli mimarinin 6énemli bir pargasidir.

2x2, 3x3, 5x5 gibi farkli boyutlarda segilebilir. Filtreler, bir 6nceki katmandan gelen
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goriintiilere konvoliisyon islemini uygulayarak ¢ikis verisini olusturmak amaciyla

tasarlanmiglardir.

Yapilan konvoliisyon islemi neticesinde aktivasyon haritas1 elde edilmektedir.
Aktivasyon haritasi, her bir filtreye 6zgl Ozelliklerin kesfedildigi bolgeler olarak
diistintilebilir. ESA’larn egitimi esnasinda filtrelerin katsayilari, egitim kiimesindeki her
ogrenme yinelemesiyle senkronize bir sekilde degismektedir. Boylelikle ag, ozelliklerin
belirlenmesi i¢in verinin hangi bolgelerinin 6nem tasidigini belirlemis olur. Evrisim
isleminde iki boyutlu veriye uygulanacak olan filtrenin x ve y eksenine gore simetrigi
hesaplanmaktadir. Filtre goriintii tizerinde adim uzunluguna bagl olarak dolastirilirken
her adimda cakisan degerler bire bir eleman olarak ¢arpilmakta ve tiim degerlerin toplami1
cikis matrisinin ilgili eleman olarak tutulmaktadir. Filtrenin simetriginin alinmadigi
hallerde yapilan islem korelasyon olarak ifade edilmektedir. Sekil 2.13” de evrisim

katmanindaki adim kaydirma islemleri gosterilmektedir [65].

(5] i z ) | i} O z 1 o ] 1

o 1 ] F 1 [i]

| | 33 gekirdek 115 Cevrilmig E;t;fgfenm
o 1 | 1 1 1| @ 3*3 pekirdek

o o | o o L1 a

Giris Resmi

Sekil 2.13. Evrisim iglemi ve adim kaydirma

Hesaplanan giris verisinin yiiksek frekansli bolgelerini gosteren kenar bilgileri,
bilgisayarl1 goriintii uygulamalarinda fazlasiyla gereksinim duyulan 6zniteliklerdendir.
Kenar bilgisini yakalayabilmek i¢in dikey ve yatay olmak {izere iki filtre ayri ayri
kullanilmaktadir. Elde edilen ¢ikis, goriintiiniin kenar bilgilerini gostermektedir. Farkli

kenar bulma filtreleri ile agisal kenarlar, koyu tonlardan agik tonlara ve acik tonlardan
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koyu tonlara gegisler ayri ayri birer Oznitelik olarak g6z oOniinde bulundurularak

hesaplanmaktadir.

Cogunlukla kenarlar evrisimli ag§ modelinin ilk katmanlarinda hesaplanma islemine tabi
tutulmaktadirlar [77]. Ancak yapilan hesaplamalar sonucunda giris ve ¢ikis boyutu
arasmnda farklilk olusabilmektedir. Ornegin; giris goriintiisii 4x4, kenar bulma filtresi
2x2 boyutlarinda oldugu bir durumda evrisim iglemi sonucu elde edilen ¢ikis
goriintiisiiniin boyutlar1 (n-f+1) x (n-f+1) hesabindan dolay1 3x3 olur. Cikis boyutunun
bu sekilde degismesi istenmiyorsa yani girsi ¢ikis boyutu esit olacaksa piksel ekleme
(padding) islemi yapilmaktadir. Béylece boyutlar arasindaki farkliliklarin giderilmesi
saglanir. Diger bir taraftan evrisim isleminde gerceklestirilen kaydirma isleminin adim

sayisi (stride) da ¢ikis boyutunu etkilemektedir.

Aktivasyon Katmani: Aktivasyon isleminin gergeklestigi katmandir. Bu katmanda elde
edilen veriler aktivasyon fonksiyonun da islenerek yeni bir deger iiretilmektedir. Bu
asamada tercih edilebilecek birden fazla aktivasyon fonksiyonu vardir. Bunlardan bazilari
hiperbolik tanjant, siniis, step, esik deger gibi fonksiyonlaridir. Derin 6grenme aglarinda
kullanilan ve en ¢ok tercih edilen aktivasyon fonksiyonu genellikle ReLU (Rectified

Linear Unit) olarak isimlendirilir. ReLU fonksiyonu Sekil 2.14’ te gdsterilmektedir.

RELU
5 i
/s
/
4 S
3 /
/
/S
/
‘ /s
f/

1 /
E /

-4 -2 0 i 4

Sekil 2.14. ReL U aktivasyon fonksiyonu
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ReLU fonksiyonu 0’dan biiyiikken x’ e, 0’a esit ve 0’dan kiigiik iken 0’a esittir. Bu
durum Egsitlik 2.2. de gosterilmistir.

F(x)=max(0, x) (2.2)

ReLU fonksiyonunun kendisi ve tiirevi tek diize bir fonksiyondur. Herhangi bir negatif
deger ReLU tarafindan sifir olarak geri dondiirliir. Tiim negatif degerlerin 0’a ¢evrilmesi
modelin istenildigi gibi egitilmesini engellemektedir. Bu yiizden modelin negatif degerler

ile egitilme islemi gergeklesmeyecektir.

Diger aktivasyon fonksiyonlari ise agagidaki gibidir.

Sigmoid (Lojistik) Aktivasyon Fonksiyonu

iz} =

1+e2 ,.r"(

0.5¢

Sekil 2.15. Sigmoid Fonksiyonu

Sekil 2.15° de sigmoid fonksiyonu gosterilmistir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonun
kullanilmasinin en 6nemli sebebi degeri 0 ve 1 arasina yerlestirmesidir. Bu yiizden bir
olayin ger¢eklesme ihtimali bulunan modellerde siklikla kullanilmaktadir. Ciinkii olasilik
fonksiyonu 0 ile 1 arasinda deger almaktadir. Sigmoid fonksiyonu, egitim asamasinda

modelin kilitlenmesine neden olabilir. Bu yiizden karmagik makine &grenimi
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modellerinde kullanimi  ¢ogunlukla tercih edilmemektedir. Softmax aktivasyon
fonksiyonu verileri ii¢ veya daha fazla sayida sinifa ayirmak igin tercih edilirken Sigmoid

fonksiyonu iki sinifa ayirilabilen durumlarda tercih edilir [78].

Tanh (Hiberbolik Tanjant) Aktivasyon Fonksiyonu

= | )
—Sigmoid /

Tanh

Sekil 2.16. Tanh fonksiyonu

Sekil 2.16° da Tanh aktivasyon fonksiyonu gosterilmektedir. Tanh, sigmoid fonksiyonuna
benzemekle birlikte -1 ile 1 arasinda deger alir. Negatif sayilarda negatif deger, sifirda

sifir ve pozitif sayilarda pozitif deger geriye dondiirmesi 6nemli bir avantajidir.

Tanh fonksiyonunun tiirevi mevcut olmakla beraber kendisi monotondur ancak tiirevi
monoton degildir. Tanh fonksiyonu c¢ogunlukla iki smifli problemlerde tercih
edilmektedir. Hem sigmoid hem de tanh ileri beslemeli yapay sinir aglarinda agirlikli
olarak tercih edilmektedir.

Leaky ReLU Aktivasyon Fonksiyonu

Leaky ReLU negatif degerlerin ReLU’da yok olmasini engellemek igin gelistirilmistir.
Sekil 2.17° de Leaky ReLU aktivasyon fonksiyonu gosterilmektedir. Leaky RelLU
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grafiginde x’ in 0’dan kiiciik oldugu kisimda bir sizint1 vardir. Bu sizintt ReLU ’nun
araligin1 arttirmaktadir. Burada belirtilen a degeri 0.01 gibi kiigiik bir sayidir ancak a’nin
0.01 olmadig1 durumda fonksiyon Randomized ReLU olarak degismektedir. Leaky ReLU
ve Randomized ReLU monoton fonksiyonlardir. Diger bir yandan bu fonksiyonlarin

tiirevleri de monoton fonksiyonlardir [78-79].

VAR VAR

=y

\ 4

70)=0 y | 7
To)=np

Sekil 2.17. Leaky ReLU aktivasyon fonksiyonu

Step Fonksiyonu: Bir esik degeri alarak ikili bir siniflandirma ¢iktis1 (0 ya da 1) iiretir.

Softmax Fonksiyonu: ikiden fazla smiflandirma durumlu problemler igin kullamlan bu
fonksiyon, verilen girdilerin bir sinifa ait olma olasiligim1 gosteren [0,1] arasi deger

iireterek ¢ikis i¢in uygun sinifi tiretmektedir.

Softplus Fonksiyonu: Sigmoid ve Tanh gibi geleneksel aktivasyon fonksiyonlarina
alternatif olarak tercih edilen softplus fonksiyonu (0, +o0) araliginda tiirevlenebilir bir

cikis degeri verebilmektedir.

ELU Fonksiyonu: Ustel lineer birim (Exponential Linear Unit-ELU), negatif girdiler harig
ReLU ile benzer niteliktedir. Exponential fonksiyondan dolayr ReLU fonksiyonu ile

kiyas edildiginde daha yavas calisir.
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PReLU Fonksiyonu: Parametrik ReLU olarak bilinen bu aktivasyon negatif girdiler igin
extra alfa sabiti ile giris degerinin ¢arpim sonucu ile elde edilen yeni ¢ikis degeri iiretecek

sekilde tasarlanmugtir.

Swish Fonksiyonu: Google arastirmacilar tarafindan bulunan swish fonksiyonu mevcut

girdiler ile sigmoid fonksiyonunun ¢arpimini ¢ikti olarak verebilmektedir.

Sekil 2.18” de hali hazirda kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin derin 6grenme

aglarindaki 6grenme durumlart ile ilgili fonksiyon ¢iktilart gosterilmektedir [79].

51 [ Step
w— Sigmoid
4 { == RelLU
_ m— Softmax
8 34 == SoftPlus
k] m— TanH
2 2| == PReLU
il ELU
2 e SiSH
[ 14
e
o 1 -
_l T _—/
-4 =2 0 2 3
Girdiler

Sekil 2.18. En ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlari

Havuzlama (Maxpool) Katmani: Havuzlama katmani olarak bilinen katman genellikle
konvoliisyon islemi devaminda mevcut olan bir yapidir [80]. Bu katmanda, goriintiide
tasarimecinin tercihine gore (n)x(n) boyutundaki bir matris kullanilir. Bos matris, goriintii
matrisi igerisinde gezdirilerek matris igerisinde yer alan en biiyiik degeri alir ve yeni bir
goriintli matrisin yeni bir degerini tretir. Olusturulan havuzlama y6éntemi maxpool (en
bliylik havuzlama) diye adlandirilir. Sayet filtre gezdirildikten sonra degerlerin
aritmetiksel ortalamasi ile elde edilen degerler baz alinirsa avarage pool(ortalama
havuzlama) islemi gergeklestirilmis olur. 2x2 seklindeki bir matris diisiiniilecek olursa

Sekil 2.19 ’da yer alan 6rnek degeri olusturur. Elde edilen goriintii matrisi boyutu

40



kiigiiltiilerek yeni gOriinti matrisi iretilir. Boylelikle agdaki islenen veri miktar1 da
azaltilmis olur. Katmanin temel amaci devamindaki evrigimsel katmani igin giris
boyutunu diisiirmektir. Bu islem veride derinlik boyutunu etkilememektedir. Katmanda
gergeklestirilen islem down sampling (asagi 6rnekleme) olarak da adlandiriimaktadir ve
katman sonucu boyuttaki kiigiilme bilgi kaybina neden olabilmektedir. Boyle bir kayip ag
icin iki nedenden dolay1 faydalidir. Birincisi, bir sonraki ag katmanlari i¢in daha az
hesaplama yiikii olusturur. ikincisi ise sistemin ezberlemesini &nler. Ancak onemli
bilgilerinde ihmal edilebilecegi unutulmamalidir. Bu katmanda ¢ogunlukla maksimum
havuzlama, daha 1yi performans gosterdigi icin secilmektedir. Havuzlama islemi,
konvoliisyon katmani sonucu olusan fitre sayisi kadar goriintiilerin hepsi igin icra
edilmektedir [80]. ESA’larda havuzlama katmani istege baglidir ve bazi mimariler bu

islemi tercih etmezler. Sekil 2.19° da havuzlama katmanu ile ilgili gorsel yer almaktadir.

11916 | 4
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Sekil 2.19. ESA mimarisinde havuzlama katmani
Tam Baglh (Full-Connected) Katmani: Havuzlama katmanindan gelen veriler bu

katmanda tek boyutlu bir matris seklinde diizenlenerek islenmektedir. Noronlar bu

katmanda tam bagli olarak yer almaktadir. Her néron kendinden sonra gelen noronla
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baglanarak katman gergeklestirildigi i¢in tam bagli katman olarak bilinir [81]. Bu
katmandaki noronlarin baglantilar1 Sekil 2.20 ’de goriilmektedir. Her mimari i¢in bu
katmanin sayis1 degisebilir. ESA mimarisinde son katmandan elde edilen matris boyutu
25x25x256 ya da 160000x1 ve tam baglantili katmandaki matris boyutu 4096x1 olarak
ayarlanirsa toplamda 160000x4096 agirlik matrisi elde edilir. Bir baska deyisle her bir
160000 noron 4096 noron ile baglanmaktadir. Bu bag yapisi itibariyle mevcut katmana

tam baglantili katman denilmistir.

Giris Katmani Tam Bagh Katman Cikis Katmani

Sekil 2.20. Tam baglantili katman yapist

Birakma (DropOut) Katmani: ESA mimarisinde biiylik veriler ile egitim islemi6
yapildigindan dolay1 bazen ag ezberleme yapabilmektedir. Bu durumun oniine gegmek
amaciyla birakma katmani kullanilmaktadir. [82]. Bu katmanda uygulanan temel mantik
agin bazi digimlerinin kaldirilmasidir. Sekil 2.21 de agin orijinal yapist ve dropout
katmanindan sonraki hali birlikte gosterilmistir. Ancak burada atilacak katmanlarin orani

iyi secilmelidir. Aksi takdirde agdaki 6nemli bilgilerinde atilma ihtimali vardir.

(a) Standart sinir ad: (b)Birakma iglemi
uygulanmig sinir adg

Sekil 2.21. Birakma katman1 uygulanmasi
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Normalizasyon (Olgeklendirme) Katmani: ESA aglarinda, agin normalize edilmesi agin
performansini olumlu bir sekilde etkilemektedir. Burada yapilan iglemler katmanlardan
elde edilen verilerin diizenli hale getirilmesi islemi gibi diisiiniilebilir. Katmana girdi
sekilinde sunulan bilgiler ¢ok biiyiik ya da ¢ok kii¢iik degerler igerebilirler. Bu degerlerin
normalize edilerek arzu edilen bir araliga getirilmesi en dogru durum olacaktir. Bu sayede
hem agin performans: hem de girdi verilerinin 6lgeklenerek belirli bir aralikta temsil

edilmesi gergeklestirilmis olur [83].

Bir sinir agimin kararliligimi artirmak icin toplu normallestirme (batch normalization),
toplu is ortalamasini ¢ikararak ve toplu is standart sapmasma boélerek Onceki bir
etkinlestirme katmaninin ¢iktisini normallestirir. Sonug olarak toplu normallestirme, her
katmana iki egitilebilir parametre ekler. Boylece normallestirilmis ¢ikti bir "standart
sapma" parametresi (gama) ile ¢arpilir ve bir "ortalama" parametre (beta) eklenir. Baska
bir deyisle toplu normallestirme, Stochastic Gradient Descent (SGD) yonteminin tiim
agirliklart degistirerek agin kararliligini kaybetmek yerine her aktivasyon i¢in yalnizca bu
iki agirlign degistirerek normallestirmeyi yapmasina izin verir. Toplu normallestirme
islemi Esitlik 2.3 ve FEsitlik 2.4’te goriildiigi gibi katman girdisinin ortalamasini ve

varyansini hesaplayarak baglamaktadir [80].

1 m
uB = EZ X; (2.3)
i=1
1 m
2 . 2 2.4
0% mZ(xL ts) 24)
=

Esitlik 2.3. ve 2.4 de sirasiyla m; mini yigin igin veri sayisini, x; ;girdi verilerini, uB;
mini yigin ortalamasini, o ; yigin varyansini gostermektedir. Esitlik 2.5’te hesaplanan

istatistikleri kullanarak katman girdilerini normallestirme islemi goziikmektedir.

g= 2B (2.5)
Vo?B +¢ '
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Esitlik 2.5” de X normalizasyon islemini, €; ¢ok kiiciik bir degeri ifade etmektedir. Son
olarak Esitlik 2.6” da gosterildigi tizere katmanin ¢iktisini elde etmek igin 6lgekleme ve

kaydirma islemi gerceklestirilir.

y, =yxi+p (2.6)

Esitlik 2.6 da B; kaydrima degerini, y ; Ol¢eklendirme parametresini, y; ise

hesaplamalar sonucunda elde edilen ¢ikis degerini gostermektedir.

Entropi (Softmax) Katmani: Kendisinden once gelen katmanda hesaplanan degerleri
alarak smiflandirma islemi icerisinde olasiliksal sonuglari elde etmeyi saglayan
katmandir. Siniflandirma islemi yapilirken elde edilen degerin hangi sinifa daha yakin
olduguna karar verilen katmandir. Derin ag yapisi igerisinde katmanda iiretilen
olasiliksal verileri hesaplama islemi ile her bir simif igin olasilik degeri seklinde
sunmaktadir [80]. Bu hesaplama yapilirken cross entropy (¢apraz entropi) kullanir. Bu

katman tam baglantili katmandan sonra gelir [84].

Ayrica bu katmanin ¢ikis degeri siniflandirma sonucu bulunacak nesne sayisi ile aynidir.
Diger bir deyisle 10 farkli nesnenin siniflandirilmast i¢in siniflandirma katmani ¢ikis
degeride aynidir. Tam baglantili katmanda ¢ikis degeri 4096 olarak belirtilmigse, ¢ikis
degerine gore siniflandirma katmani i¢in 4096x10 agirlik matrisi hesaplanmaktadir. Bu
katmanda farkli siniflandiricilar bulunmaktadir. Diger metotlara gore basarisindan dolay1
softmax smiflandiric1 daha fazla kullanilmaktadir. Siniflandirmada 10 farkli nesne, 0-1
araliginda belli bir degerde ¢ikis tiretmektedir. 1’e yakin sonucu iireten ¢ikis, agin tahmin

ettigi nesne degeri gibi diisliniilebilir.

2.2.3.2. Tekrarlayan Sinir Aglar
Tekrarlayan Sinir Aglart (TSA) Jeff Elman tarafindan tasarlanmistir. Elman'in ciimle
yapist simiilasyonunda kullanilan her kelime i¢in isim ve fiil kategorileri, gizli kaliplar

iizerinde ortalama kalip kiimelenmesine gore temiz bir sekilde ayrilmigtir. Buna ek olarak

isimler, hatta insan-hayvan, av-avci, canli-cansiz ayrimlar1 gibi kiimeler de hayvanlar
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arasinda bolinmdstiir [85]. TSA, birimler arasindaki baglantilarin yonlendirilmis bir
dongii olusturdugu bir yapay sinir aglari simifidir. Bu dongii ile dinamik zamansal
davranis1 gdstermesine izin veren bir ag i¢ durumu yaratilmstir. ileri beslemeli sinir
aglarmin aksine, TSA’ lar kendi girdi bellegini rastgele girdi dizilerini islemek igin
kullanabilmektedir. Sekil 2.22°de 6rnek bir tekrarlayan sinir aginin modeli goriinmektedir
[86].

Tekrarlayan Ag

Giris Katmani Y
Gizli Katmanlar

Sekil 2.22. Tekrarlayan sinir ag1 modeli
2.2.3.3. Smrh Boltzmann Makineleri

Sinirli Boltzmann Makineleri (SBM) ilk olarak 1986 yilinda Harmonium tarafindan
onerilmis, ancak uzun bir siire sonra 2006 yilinda Geoffrey Hinton ve arkadaslar
tarafindan hizli bir 6grenme algoritmasi olarak ©ne siirilmistir [87]. SBM, girdi
kiimesindeki olasilik dagilimint 6grenebilen bir makine O6grenmesi tiiriidir. Mimari
temelinde goriiniir ve gizli olmak iizere iki parcali grafik yapist vardir. Normal bir grafik
yapisinda diiglimler arasinda baglanti yoktur [88-89]. Buna karsilik, SBM’de gizli
birimler arasinda baglanti vardir. Bu sebeple, Boltzmann makinelerinin genel sinifi igin
mevcut olan algoritmalardan daha etkili bir egitim ortamina izin verebilmektedir [89].
SBM bu ozellikleri sebebiyle filtreleme, 6zellik 6grenme ve smiflandirma gibi
problemlerde kullanighidir. Sekil 2.23’te 6rnek bir kisith boltzmann sinir agimin modeli

goriinmektedir.
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Goéruniur Katman Gizli Katman

Giris
+bh - / —-

W
w
W, O Aktivasyon Fonk.
@ =
Sekil 2.23. Sinirl1 boltzmann sinir ag1 modeli

2.2.3.4. Derin Inan¢ Aglan

Geoffrey Hinton tarafindan tanitilan Derin Inang Aglar1 (DiA), aslinda SBM y1gin1 olarak
da ifade edilmektedir. Her SBM katmani kendisinden 6nceki ve sonraki katmanlara bagl
olmak zorundadir. Bununla birlikte herhangi bir katmanin diigiimlerle yatay diizlemde bir
bag1 yoktur. Son katman olarak bir softmax katmani ile derecelendirme veya kontrolsiiz

ogrenme i¢in kiimeleme yapabilir.

SBM tarafindan olusturulmus yiginlardaki nesne, video dizisi, hareket yakalama gibi
alanlarda kullanilir. Kisithi boltzman makinelerinin sirastyla egitilerek Ogrenilmesiyle
gerceklesir. DIA mimarileri, goriintii tanima ve iiretim igin uygulanmistir [90-92].
DiA’lar birden fazla alt dala ayrilmis ve her alt dalin kullanim amaclar farkli sekiller
islemektedir. Bu nedenle goriintii tanimlama, video dizileri, hareket yakalama, konugma

tanima alanlarinda siklikla kullanilmaktadir.
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2.2.3.5. Derin Otomatik Kodlayicilar

Diabolo ag1 adi verilen Otomatik Kodlayicilar (OK), denetimsiz 6grenme i¢in kullanilan
Ozel bir sinir ag yapisidir. Bu yapida veri setinin boyutunu kiigiiltmek i¢in temsil
(kodlama parcasi) Ogrenmeyi amaglamaktadir. OK, giris verilerinin sikistirilmig
gosteriminden en iyi 6zellikleri 6grenmeyi amaglayan ileri beslemeli bir sinir agidir. OK
sisteminde giris verisi, sifreleme-sifre ¢6zme isleminden sonra ¢ikti olarak ayni giris
degerini elde edene kadar agirliklar giincellenebilir. Hedefe ulasildig1 asamada ise giris

verileri gizli katmandaki diigiim sayis1 ile gosterilmektedir.

Derin veya yiginlanmis otomatik kodlayicilar (DOK), her bir katmandaki ¢iktilarin
birbirini takip eden katmanlarin girislerine baglandigi birden fazla OK katmanindan
tiretilen sinir ag yapisidir [93-94]. Giris sirasi ilk gizli katmanda kodlanir ve "1. 6zellik "
dizisi tiretilmis olur. Bir sonraki gizli katmandan elde edilen 6zellik dizisi girdi olarak
verilir ve sifreleme sonucunda “2. 6zellik” dizisi de iiretilmis olur. Ozellik 2 dizisi,
ozellik vektorii olarak son katmandaki softmax siniflandiricisina girdi olarak aktarilir,

siniflandirma islemi bu vektorle gergeklestirilir [95].

2.2.3.6. Derin Ogrenme Sinir Aglarimn Egitilmesi

Derin 6grenme aglarinin egitilmesi, modeller arasinda bazi farkliliklar gdstermekle
beraber temelde ayni adimlar izlenir. Burada ESA aginin egitilmesi referans alinmaktadir.
Olusturuacak olan derin dgrenme modeli yapilacak isleme gore segilmelidir. Ornegin
smiflandirma ya da segmentasyon i¢in kullanilancak modeller ayni o6zelliklere sahip
degildirler. Se¢im islemi tamamen model tasarimcisinin gegmis deneyimleri ve tecriibesi
ile ¢oziilebilecek bir durumdur. Tasarlanacak modelde katman sayisi, havuzlama katman
sayisi, tam baglantili katman sayist ve simniflandirma katmani (¢ikista siniflandirma
yapilacaksa) belirlenir. Ayrica hiper parametrelerin ayarlanmasi da son derece 6nemlidir.
Bu katmanlarin siralanmasi, adetleri ve hiper parametre ayarlar1 yine tasarimciya

ozgldiir.
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Model olusturulma asamasi1 bittikten sonra baslangic degiskenlerinin atanmasi
gerekmektedir. Bu degiskenler temel olarak filtre boyutlari, filtre sayisi, adim kayma
miktar1 ve 6grenme katsayisi gibi parametreler olarak siralanabilir. Ayrica model agirlik
degerlerinin verilmesi, her bir filtre i¢cin 0-1 araliginda degerler atanmas1 gerekir. Bu

islemler baslangi¢c asamasinda rastgele olarak yapilmaktadir.

Giris katmani1 normallestirilmis bilgileri igermektedir. Bir katmandaki her diizlem, 6nceki
katman diizleminin kiigiik bir girdisini alir. Girdi bilgileri agdaki katmanlardan iletilerek
bir sonu¢ degeri tretilmis olur. Bu islemlere ileri besleme adi verilir. Bu asamada
katmanlarda her bir filtrenin agirliklari ile piksel degerleri garpilip ve toplamlar1 alinarak
bir sonraki katmana aktarilma islemi gergeklestirilir. Giris katmanindaki islemler Esitlik
2.7’ de gosterilmistir [74].

VA

L =Wl + b} (2.7)
Esitlik 2.7’ de 1. katman ve k. 6zellik haritasindaki (i, j) lokasyonunun degerini gosterir
ve Z} ik degeri hesaplanabilir. Burada W} ilgili katmandaki agirlik vektoriinii ve bj, bias
dogrulama katsayisin1 gdstermektedir. Burada model karmasikliginin azaltilmasi
amaclanmaktadir ve Agin daha kolay egitilmesi gerceklestirilmektedir. Biitiin bunlarla
birlikte aktivasyon fonksiyonu ile ESA’nin dogrusal olmayan o6zellikleri tanimasi
saglanabilir [96].

Konvoliisyon katmanindaki 6zellik Zl-l, jk degeri i¢in aktivasyon degeri Esitlik 2.8’de

gosterildigi gibi ifade edilebilir.
ai . = a(Zii) (2.8)

Esitlik 2.8” de a degeri l. katman igin k Ozellik haritasina gore aktivasyon degerini
sembolize etmektedir. Daha 6nce de bahsedildigi gibi siklikla kullanilan tipik aktivasyon
fonksiyonlart; Sigmoid, Tanh ve ReLU aktivasyon fonksiyonlaridir. [96]. Bu islemlerin
ardindan ESA'larin son katmani ¢ikis katmani olan gelmektedir. Cikis katmaninda ise

simiflandirma gorevleri i¢in softmax operatorii yaygin olarak kullanilmaktadir.
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N giris-¢ikis iliskisi {(x", y"}; n € N [1,..,N] seklinde tanimlanir, x™; n ci girisi, y" ;

karsilik gelen etiketi, 0™ ; ESA’ nin ¢ikis1 temsil eder ve tiim parametreler O ile ifade

edilirse, ESA’ da kay1p degeri L Esitlik 2.9’ da gosterildigi gibi hesaplanabilir.

1 N
L= —Z 16, y™, o™) (2.9)
N n=1

ESA’nin egitimi bir hata-kayip fonksiyonuna bagli olarak icra edilmektedir. Verilen q
ornekleri icin e = (x,y,) varsayiminda, Y9 = F(x,w) seklinde bir kayip fonksiyonu

temsil edilir. Bu yapida w ayarlanabilir agirlik degerini ifade etmektedir.

Daha sonra agin rettigi sonuglar ile hedef sonuglarin arasindaki fark degeri hesaplanarak
toplam hata degeri bulunur. Elde edilen hata degerinin agdaki biitiin agirliklara
dagitilmas: olduk¢a Onemlidir. Bu islem i¢in Geriye Yayilim Algoritmasi (GYA)
kullanilir. GYA’da her bir agirhigin toplam hataya olan etkisinin hesaplanmasi1 amaciyla

optimizasyon algoritmalari kullanilir.

Buradaki agirliklarin giincellenmesiyle agin ¢ikisinda olusan toplam hata Esitlik 2.9
kullanilarak bir ESA mimarisi i¢in (gerg¢ek ¢ikti ile elde edilen ¢ikt1 arasindaki fark)
hesaplanabilir. Esitlik 2.10° da 6rnek olarak minimum Ortalama Karesel Hata (OKH)
fonksiyonu hesab1 gosterilmistir. Diger optimizasyon algoritmalar1 da detayli bir sekilde

aciklanmaktadir.
Ei(w) = D(|Y9 — y,|, F(x,w)) (2.10)

Esitlik 2.10” da q degeri ornekleri temsil ederken x giris degerini, w agirliklari, Ydegeri
q. ¢ikist ve E9(w) de dretilen ¢ikti ile olmasi gereken ¢ikti arasindaki fark
bulunmaktadir. Elde edilen hata degerleri de hesaba katildiktan sonra, son olarak Esitlik
2.11 ’de ¢ikis degeri hesaplanmaktadir.

El(w) = %Z(Y‘JF(x, w)) + log ( e + Z e~y ) (2.11)

q=1 i
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Esitlik 2.11° de y? degeri q. ncu katman ¢iktisini, x giris degerini, w model agirligini

ifade ederken n adet girdi degeri igin E9(w) degerinin hesaplanmasi gosterilmistir.

2.2.3.7. Optimizasyon yontemleri

Derin 6grenme aglar1 ile yapilan calismalarda, 6grenme isleminin etkili bir sekilde
gerceklestirilebilmesi i¢in hata fonksiyonunun mutlak minimum degerinin hesaplanmasi

gerekmektedir. Bu islem optimizasyon yontemleri kullanilarak miimkiin olabilmektedir.

Optimizasyon algroitmalari, agin trettigi ¢ikis degeri ile gergek deger arasindaki farki
yani hatayr en kiiciik seviyelere getirmek ic¢in kullanilan yontemler biitiiniidiir.
Optimizasyon algoritmalarinda 6grenme Kkatsayisinin hesaplanmasi modelin egitimi
asamasinda kritik bir 6neme sahiptir. Fakat her algoritma ile her modeldeki 6grenme
katsayisim1 dogru bir sekilde ayarlamak miimkiin degildir. Modelin durumuna goére
ogrenme algoritmasi da degistirilebilmektedir.  Genellikle derin 6grenme aglarinda
optimizasyon asamasinda gradyan inisi yOntemlerinin  ¢esitli  varyasyonlari
kullanilmaktadir.  Bunlarin en ¢ok tercih edilenleri asagida detayli bir sekilde

aciklanmusgtir [97].

SGD Optimizasyon Algoritmasi: Derin 6grenme aglarinda bir¢ok ¢alismada Stochastic
Gradient Descent algoritmas: tercih edilmektedir. SGD, tiim gradient’ler yerine gelisi
giizel bir sekilde bir kisim gradientle agirliklar1 degistirilmektedir. Mevcut gradienti (0L /
owt ), 6grenme katsayisi (a) ile ¢arparak mevcut agirh@i (wt) ayarlanmaktadir. Esitlik

2.12° de bu durum agikga goriilmektedir.

oL

Wiy = W —A. 5
t+ t aWt

(2.12)

Batch gradyan inis yontemi, parametre degerleri giincellemesinden 6nce benzer durumlar
icin gradyanlar1 yeniden hesapladigindan, biiyiik veri kiimeleri i¢in yedek hesaplamalar

elde edilir. SGD yontemi ise tek seferde giincelleme adimlari sayesinde islem fazlaligini
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ortadan kaldirmaktadir. Bu sebeple diger algoritmalardan ¢ok daha hizhidir ve ¢evrimigi
ogrenmek icin de tercih edilmektedir. ilave olarak, ogrenme hizim yavasca
diistirdiigiimiizde, SGD’nin batch gradyan inisiyle ayni yakinsama davranigini gosterdigi,
hatta disbiikey olmayan ve optimizasyon i¢in neredeyse yerel ya da kiiresel bir asgariye

yakinlastig1 da kanitlanmistir.

Momentum Optimizasyon Algoritmasi: SGD’de optimum nokta hesaplanirken ¢ok fazla
saliim gergeklesir. Salinimlar1 azaltmak ve hedefe gitme hizini arttirmak i¢in momentum
yontemi tercih edilmektedir. Bu yontemde mevcut gradient’ler yerine momentumlu

gradient kullanilmaktadir. Bu durum Esitlik 2.13 ve Esitlik 2.14° de agiklanmustir [97].
Wt+1 = Wt - th (213)

oL

Vi=pBVeiea + (1 —P) Wt

(2.14)

Burada Vt ’nin baglangi¢ degeri 0°dir. 3, 0 ile 1 arasinda olup ge¢mis gradientlerin isleme
ne kadar katilacagini ayarlamak i¢in kullanilmaktadir. w;, ¢, w; agirhiginin giincellenmis
yeni degerini, a da 6grenme katsayisini gostermektedir. Boylece daha az salinim yaparak

hedefe ulagilmasi amag edinilmektedir [97].

Adagrad Optimizasyon Algoritmasi: SGD ve Momentum yontemlerindeki sabit 6grenme
katsayisi problemini ortadan kaldirmak amaciyla tercih edilen bir algoritmadir. Her
adimda farkli bir 6grenme katsayisi ile islem yapmak icin kullanilmaktadir. Bu sebeple
ogrenme Katsayist gegmis gradientlerin karelerinin kiimiilatif toplamlarinin karekokiine

boliinmektedir. Bu durum Esitlik 2.15 ve Esitlik 2.16” da gosterilmistir.

a oL (2.15)
Wip1 = Wy — ———7— .
t+ t ,—St_*_e aWt
S = Sen + |2 ]2 2.16
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Burada S baslangicta 0, € ise islemi sifira b6lme hatasindan kurtarmak i¢in genelde ¢ok
kiiciik bir say1 (107) olarak alinir. Ayrica a 6grenme katsayisini, S, ise; S,_; degeri ile

gecmis gradientlerin kiimiilatif toplamindan elde edilen yeni degeri gostermektedir.

RMSprop Optimizasyon Algoritmasi: Adagrad yontemine benzer sekilde sabit 6grenme
katsayis1 problemlerini ¢6zmek igin tercih edilmektedir. Aralarindaki fark adagrad
yontemindeki gradientlerin karelerini almak yerine momentumlu gradientlerin karelerini

alma islemi ile gergeklestirilmektedir. Bu yontem Esitlik 2.17 ve Esitlik 2.18” de

gosterilmistir.
a 0L 2.17)
Wiyl =Wy ———7— .
t+1 t ,—§t+e ow,
aL 1*
S = BSea + = B) | o] (2.18)
t

Esitlik 2.18” de S baslangigta 0, a=0.001, 8=0.9 ve € ise (10®) olarak tercih edilmektedir
[97].

Adadelta Optimizasyon Algoritmasi: Adadelta algoritmasinda adagrad ve RMSProp
yontemlerinden ziyade 6grenme katsayisi segme istege baglidir. Bunun yerine gecerli
agirliklar ile giincellenen agirliklar arasindaki farki ifade eden delta degerlerinin
karelerinin  momentumlu toplamlar1 tercih edilmektedir. Adadelta optimizasyon

algoritmasi Esitlik 2.19, 2.20, 2.21 ve 2.22° de gosterilmistir.

VD1 —1 0L
s (2.19)

Wiy = We — \/gt? ow,

Dt = ﬁDt—l + (1 - ﬁ)[AWt]Z (2-20)

Se = BSet+ (1 PB) [a—L]z (221)
oW,
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AWt = Wt - Wt—l (2.22)

Esitlik 2.19° da mevcut gradient degeri bir dnceki w, degeri arasindaki fark ile w;
degeri hesaplanmaktadir. Esitlik 2.20 ve Esitilik 2.21° de goriildigi tizere f degeri
hesaba katilarak Esitlik 2.22 ‘deki AW, ile W,, W,_; agirliklar1 arasindaki fark degeri
bulunmaktadir. Bu hesaplamalar esnasinda S ve D degeri baslangigta 0, 5=0.95 ve € ise

10 olarak tercih edilmektedir.

Adam Optimizasyon Algoritmasi: Rmsprop ve momentum yoOntemlerinin avantajli
ozelliklerinin bir araya getirilmesi ile Onerilen gradient descent algoritmasidir.
Momentum yontemindeki V ile rmspropdaki S’i kullanmaktadir. Bu durum Esitlik 2.23,
2.24,2.25, 2.26, 2.27° de gosterilmektedir [97].

a
Wir1 = W — —= Vi (2.23)
VS +E
. Vi
V, = . (2.24)
1-p
G = 2.25
fT1-BL (2.25)
L
Vi=BVeiei + (1 - 'B)O_Vl/t (2.26)
oL 1?
St = B2St—1 + (11— B2) [a_m (2.27)

Esitlik 2.23 de w degeri agirliklar, Esitlik 2.24 ve Estilik 2.26. da  V; degeri momentum
yonteminde oldugu gibi ge¢mis gradientlerin hesaba katilma oranini Esitlik 2.25 ve 2.27
de S; Rmsprop yonteminde oldugu gibi gradientlerin hesaba katilma degerini
gostermektedir. Burada S ve V baslangi¢ olarak 0 olarak tercih edilirken, a=0.001,
B1=0.9, 52=0.999 ve € ise 108 olarak tercih edilmektedir [97].

53



2.3. Derin 6grenme algoritmalari

Bu boéliimde literatiirde yer alan giincel derin 6grenme aglari ile beraber yeni ¢alismalarda
kullanilan algoritmalar mimari yapilari, kullanildig: alanlar dikkate alinarak kapsamli bir

sekilde aciklanmaktadir.

2.3.1. LeNet Mimarisi

LeCun, banka ¢ekleri {izerindeki sayilari tanimlamak amaciyla gelistirdigi aga LeNet
adimi vermistir. 0-9 arasindaki sayilar1 siniflandirdigi ig¢in 10 sinifli bir durum katmana ile
caligmaktadir. LeNet mimarisi biinyesinde tam bagl bir katman, ReLU aktivasyon
katmani, havuzlama katmani, yumusak bagl katmanlar mevcuttur. Sekil 2.24 ’te LeNet

mimarisinin yapisi goriilmektedir [74].

Resim

N

Konvoliisyon Havuzlama Konvolisyon HavuzlamaTam Bagl Katman

Sinrflanding

-,
/

Sekil 2.24. LeNet mimari yapisi



2.3.2. AlexNet Mimarisi

AlexNet, evrisimli sinir ag modellerinin ve derin 0grenmenin yeniden popiiler hale
gelmesini saglayan bir mimaridir. Birbirini takip eden evrisimsel katmanlari igermesi

sebebiyle aslinda LeNet modelini animsatmaktadir.

ESA katmanlarinda genel olarak ReLU aktivasyon fonksiyonu ve maksimum havuzlama
katmam tercih edilmektedir. Bu ag modeli, paralel ¢ift GPU (Grafik Islem Birimi-
Graphics Processing Unit) iizerinde calisacak bigimde iki pargali olarak tasarlanmistir.

Paralel GPU teknolojisini kullanan ilk ¢alisma olma 6zelligi de bu mimariye aittir.

Yaklasik 60 milyon parametrenin hesaplandigi AlexNet mimarisi ile ImageNet ILSVRC
yarigmasinda siniflandirma dogruluk orani %74,3’ten %83,6’ya ¢ikarilmistir [98]. Sekil

2.25 te AlexNet mimarisi gosterilmistir.

m |
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Sekil 2.25. AlexNet mimari yapisi
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2.3.3. VGG16 Mimarisi

ImageNet 2014 yarismasinda %7,3 hata orani ile iyi bir performans gostermis ve bu
sebeple popiiler hale gelmis bir derin 6grenme mimarisidir. Simonyan ve Zisserman
tarafindan Oxford tiniversitesinde hazirlanan mimaride aslinda 6 farkli mimari yapisi bir
arada kullanilmistir. Bu 6 farkli model 11, 13, 16, 19 konvoliisyon katmani igermektedir
[80]. Diger mimarilerde bulunan konvoliisyonlardan farkli olarak burada 2x2 ve 3x3’liik
filtreler tercih edilmistir. VGG16 mimari yapisi art arda bagli bulunan 3 tam bagli katman
icermektedir. Son tam bagli katmanda 1000 néron yer almakta olup ¢ikis i¢in {iretilecek
smiflandirma katmaninda ise yumusak bagl (SoftMax) katmani mevcuttur. Bu modelde
diger moodeller gibi giristen ¢ikisa dogru matrislerin yiikseklik ve genislik boyutlari
azalirken derinlik degeri (kanal sayis1) artmaktadir. Sekil 2.26 da VGG16 mimari yapist

gosterilmistir.

e : i X
oo L= T Y ey
14 x 14 x 512 1x1x4096 1x1x1000

28 x 28 x 512

x 56 x 256

@ Konv+RelU

[;I] Maks. Havuzlama

) ¥ Tam Bagh Katman+RelU

224 x 224 x 64

Sekil 2.26. VGG16 mimarisi
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2.3.4. GoogleNet Mimarisi

Google Net mimarisi, ESA mimarisindeki dogrusal filtrelerin dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonlar1 ile 6grenme kabiliyetlerinin artirilabilecegi teorisinden ortaya
cikmistir. Aslinda tasarlanan model, ti¢ adet ¢ok katmanli algilayici yapisiyla ESA
mimarisi ve ortalama havuzlama islemlerinden ibarettir. Veri artirma (data augmentation)
ve birakma islemleri uygulandiktan sonra ag basarisinin deneme yapilan veri kiimeleri
iizerinde arttig1 goriilmistiir. Inception modiillerindeki genisleme kavrami evrisim
katmanlarindaki (1x1), (3%3), (5x5) filtrelerin ve (3%3) maksimum ortaklama isleminin
paralel olarak gerceklestirilmesiyle miimkiin olmaktadir. Bu yap1 “Naive Inception
Module” olarak isimlendirilmektedir [98,99]. Inception ag modelindeki modiiller, farkli
boyutlu evrisim ve maksimum ortaklama islemlerinden olusmustur. Biitiin evrisim ve
maksimum ortaklama katmanlarin1 dikkate alarak hesaplama yapilmistir. Hesaplamalar
ilave olarak olduk¢a fazla bir islem yiikii getirmektedir. Szegedy ve ekibi her evrisim
katmanindan once (1x1) evrisim katmani kullanilarak islem yiikiinii optimize etmeyi
amagclamistir. Bu sayede karmagik ag modellerinin daha az hesap ve daha hizli bir tasarim
yapabilmesi hedeflenmistir. Bu kosulda; (1x1) evrisim katmaninda, (28%x28x16) x
(1x1x192) = 2,4 milyon parametre ve (5x5) evrisim katmaninda, (28x28x32) x (5x5x16)
= 10 milyon parametre olmak iizere toplamda 12,4 milyon parametre islenmelidir.
Baslangi¢ durumuna gore yaklasik 10 kat daha az parametre hesabi son derece dnemli bir
etkiye sahip olmustur. Bu (1x1) evrisim islemini ‘darbogaz’ (bottleneck) olarak
tanimlanmaktadir [98,99]. GoogleNet mimarisi ReLU aktivasyon fonksiyonu ile islem
gormektedir. Biitlin ag mimarisi, 9 inception modiiliinden olusmakta ve toplamda
100’den fazla katman igermektedir. Boylece (7x7x1024) adet tensor (1x1x1024) boyutlu
bir vektore gevrilmistir. Bu islemler parametre maliyetinin azalmasi igin biiyiik avantaj
saglanmaktadir. GoogLeNet 5 milyon parametre ile AlexNet’e gore 12 kat daha az islem
yiikiine sahiptir [100,101]. Sekil 2.27° de GoogleNet mimarisinin yapisi gosterilmistir.
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Sekil 2.27 GoogleNet mimarisi

2.3.5. ResNET Mimarisi

Microsoft Resnet mimarisi 2015 yilinda gergeklestirilen ILSVRC ImageNet yarismasini
kazanarak dikkatleri tizerine gekmeyi basarmistir. Bu yarismada %3,57 gibi bir hata orani
ile 6nemli bir basar1 elde edilmistir. Ortalama %5-%10 hata orani ile goriintiiler
smiflandirthirken %3,57°lik bir hata orani insandan daha iyi gorsel tanima yaptigini
kanitlamistir. Eski mimarilerden daha fazla bir derinlige sahip olan bu mimarinin katman
sayis1 da yine ayni sekilde diger derin 6grenme mimarilerindeki katman sayilarindan
fazladir [102]. Microsoft ResNet mimarisinde iki RELU ile dogrusal katman arasinda bir
kez kalintt degeri (Residual Value) ile beslenen bir bloktan (Residual Block)
olusturulmustur. Bu sayede 6grenme isleminin daha hizli sekilde gergeklesecegi ifade

edilmistir. Sekil 2.28” de bu kalint1 modiilii goriilmektedir.
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Resim

Sekil 2.28. Microsoft ResNet mimarisi
2.3.6. R-CNN, Fast R-CNN ve Faster R-CNN Modelleri
Goriintli siniflandirma islemi biiytlik cogunlukla goriintiideki nesnenin tahmini iizerine
icra edilmistir. Nesnenin goriintiiniin hangi konumunda oldugu ve kapladig: sinirlarin

tespiti ise nesne tanimlama islemi ile miimkiin olmaktadir [103]. Nesne tanimlama

icin kullanilan R-CNN mimarisi Sekil 2.29° da verilmistir.
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Sekil 2.29 R-CNN mimarisi

R-CNN mimarisi temelde 4 boliimden olusmaktadir. Birinci bdliimde ise goriintiiler
aliniken ikinci béliimde bdlge &neri islemleri gergeklestirilir. Uglincii boliimde ise her bir
bolge Onerisi AlexNet benzer sekilde tasarlanmis ESA mimarisine sunulmustur. Son
olarak ESA c¢iktisi eger bir nesne ise belirlenen bolge iizerinde bir diizenleme yapilarak
kesin sonug iretilir [104]. Bu durumlarin yani sira R-CNN’in baz1 dezavantajlari vardir.
Oncelikle her bir goriintiideki her bolge 6nerisi i¢in ileri gecis olmalidir. Bu islem test
asamasinda zaman kaybimna yol agmaktadir. ikinci olarak mimari ayri ayn ii¢ farkl
modeli egitmek durumundadir. Bunlar goriintii 6zelliklerini olusturmak i¢in nesnenin
sinifin1 tahmin eden siniflandirici ve siirlayici cerceveleri sikistirmak amaci igeren
regresyon modelidir. Bu sorunlari asabilmek i¢in Fast R-CNN modeli gelistirilmistir. Bu
mimaride oncelikle her bir goriintii i¢in yaklasik 2000 kez ESA’ da calistirmak yerine tek
bir kez ESA calistirip 2000 6neri arasinda bu hesaplamanin paylasiminin daha dogru
olacag1 dislniilmiistiir. Bu islemler sayesinde egitim ve test siiresi kisaltilmistir. Sekil

2.30’ da Fast R-CNN modeli i¢in olusturulan mimari gosterilmistir [104].
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Sekil 2.30 Fast R-CNN mimarisi

Hem R-CNN hem de Fast R-CNN'in sergiledigi karmasik egitim hattin1 iyilestirmek i¢in
Faster R-CNN tasarlanmistir. Bu islem son konvoliisyon katmanindan sonra bir bdlge
oneri ag1 ekleyerek gerceklestirmistir. Sekil 2.31° de Faster R-CNN modeli icin

olusturulan mimari gosterilmistir [103].

Sinflandirma Kaybs Sinurlayra regresyon

— el "™
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Ozeliik Haritasi

Image -Net

Sekil 2.31. Faster R-CNN mimarisi
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2.4. U-Net Mimarisi

Girig Katmani Glag ";"‘W‘
l Convs Sagrmoid
Pooling Urpoohing

Sekil 2.32. U-Net Mimarisi

Sekil 2.32, U-Net mimarisini gostermektedir. Burada “birlestirme” ifadesi katmanlarin
birlestirilmesi ve “baglanti atlama” ifadesi kodlayici fazindan kod ¢oziicii fazina veri
Ozellik aktarimi olarak ifade edilebilir. Mimari temel olarak iki yol igerir. Birincisi,
kodlayic1 olarak da adlandirilan agamadir. Goriintiideki igerigi yakalayan kodlayici,
geleneksel bir evrisim ve maksimum havuz katmanlar1 yigimdir. Ikincisi kod ¢oziicii,
simetrik genigleyen yoldur ve aktarilan evrisimleri kullanarak kesin lokalizasyonu
saglamak i¢in kullanilir [105,106].

Onerilen U-Net modelinde, kodlayic1 fazinda her biri iki 3 x 3 evrisimli katmandan
olusan dort blok kullanilmaktadir. Her blogun ¢ikist bir maksimum havuz katmanina
baglanir. Kodlayici fazina benzer sekilde kod ¢6ziicii faz1 da yukar1 6rnekleme katmanlar
ile degistirilen maksimum havuzlama katmanlari disinda ayni bloklar1 kullanir. Batch
Normalization (BN) ve ReLU katmanlari hem kodlayici hem de kod ¢oziicii asamalarina
dahil edilir.
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BN evrisimsel sinir agin1 daha diizenli hale getirmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Daha
anlasilir bir ifadeyle evrisimsel sinir agini yeniden olgeklendirerek giris katmanini
normallestirir, boylece modeli daha hizli ve daha kararli hale getirmeye yardimei olur.
ReLU dogrusal olmayan bir fonksiyondur. ReLU fonksiyonu negatif girdiler icin 0

degerini alirken, x pozitif girdiler i¢in x degerini almaktadir.

Havuzlama (Pooling) katmani kodlayici kisminda agirlik parametrelerinin maksimum
havuzlama yontemi ile bir sonraki katmana iletilmesi, unpooling katmani ise bu islemin
kod ¢oziicii fazinda gergeklestirilmesi olarak ifade edilebilir [106]. Ik &znitelik
haritalarinin sayis1 32 olarak alimmis ve katman boyunca 64,128,256,512 olarak artacak
sekilde model egitimi gergeklestirilmistir. Cikis katmaninda en son olarak sigmoid
fonksiyonu ile 0-1 arasinda deger hesaplama islemi gergeklestirilmistir. U-Net modeli ve

katman yapilar1 Cizelge 2. 1'de gosterilmektedir.

Cizelge 2.1. U-Net model yapisi

Resim Boyutu Operatorler

3*3*3*resim_kanal1*32 Giris Resmi

3*3*3*32*32 Konv3d,BN, RelLLU,maks. Havuz

3*3*3*64*64 Konv3d,BN, ReLU,maks. havuz,

3*3*3*128*128 Konv3d,BN, ReLU,maks. havuz,

3*3*3*256*256 Konv3d,BN, ReLU,maks. havuz,

3*3*3*512*512 Konv3d, BN, ReLU ,

3%3*3*OEEXI5G Tgrs_kpnv3d, BN, ReLU kirp ve
birlestir

3%3%3%128%128 Tgrs_kpand, BN, ReLU ,kirp ve
birlestir

3%3%3%GA%64 T_ers_Konv3d, BN, ReLU ,kirp ve
birlestir

3#3*3%39%3) Tgrs_koand, BN, ReLU ,kirp ve
birlestir

I*1*1*32%n_sif Konv 1*1*1,sigmoid (¢1kis)
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2.5. U-Net+ResNet Mimarisi
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Sekil 2.33. ResNet Mimarisi

Sekil 2.33, ResNet mimarisinin yapisin1 gostermektedir. ResNet, onceki modellerinin
aksine sonraki katmanlara artik deger bloklarin ekleme islemi ile olusurulmaktadir. [107].
ResNet, bu ozelligi ile diger klasik modellerden ayrilmaktadir. Lineer ve RelLU
aktivasyon fonksiyonlar1 ile katmanlar arasina iki katman halinde eklenen bu deger,
sistem hesabini belirli bir diizeyde degistirir. Normalde girisi ¢ikisa eslemek i¢in lineer
olmayan bir H (x) fonksiyonu kullanilabilir. Bununla birlikte ResNet mimarisinde F(x)

fonksiyonunun hesabi esitlik 2.28 de verilmistir.

F(X)=H(Xx) -x (2.28)

H(x) fonksiyonu, F(x) degeri ile degistirilerek kullanilmaktadir. Ayrica giristen ¢ikisa
kisayol baglantis1 yapilarak, x (giris) degeri aritmetik olarak F (x) fonksiyonuna eklenir.
Daha sonra F (x) + x degeri ReLU aktivasyonu uygulanarak bir sonraki boliime aktarilir.
Bu sekilde 2. katman sonuna girdi degeri eklenerek dnceki katmanlardan gelen degerlerin
sonraki bolimlere daha giiclii bir sekilde aktarilmasi amaglanmaktadir. Deneyler
sonucunda olusturulan mimari yaklagimlarinda ayni islevin basarildigini, ancak agin

egitim asamasinda kolaylik yoniinden farkliliklar oldugu goriilmiistiir [107,108].
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Sekil 2.34. U-Net+ResNet mimarisi

U-Net + ResNet mimarisi Sekil 2.34 'de gosterilmektedir. Bu mimaride temel bir U-Net
ag dizisinden farkl olarak, kodlayic1 agsamasinda artik bloklar barmdirilmistir. En yiiksek
coziiniirliikte sadece bir artik blokla baslanmis ve her asag1 6rnekleme isleminden sonra
arttk blok sayisini artirilmistir. Burada “ekleme” islemi ile ResNet islemi uygulanan

katmanlar sembolize edilmis olmaktadir.

Dekoder fazi, ¢6ziiniirliik basina bir Conv + BN + ReL U igermektedir. U-Net modelinde
ilk ozellik haritalarinin sayisin1 32 olarak alinmistir. Unet + ResNet modeli ve katman
yapilar1 Cizelge 2.2 de gosterilmektedir. Modelde goriildiigii gibi Unet modelinden farkli

olarak katmanlar ResNet modeli ile bir sonraki katmana aktarilmistir [107].
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Cizelge 2.2. U-Net+ResNet model yapisi

Resim Boyutu

Operatorler

3*3*3*resim_kanali*32
3*3*3*32*32
3*3*3*64*64
3*3*3*128*128
3*3*3*256*256
3*3*3*512*512
3*3*3*256*256
3*3*3*128*128
3*3*3*64*64
3*3*3*32*32

1*1*1*32*n_class

Giris Katmani

Konv3d,BN,ReLU,maks. havuz,ResNet
Konv3d,BN,ReLU maks. havuz,ResNet
Konv3d,BN,ReLU, maks. havuz,ResNet
Konv3d,BN,ReLU maks. havuz,ResNet

Konv3d, BN, ReLU ,ResNet

Ters_konv3d, BN, ReLU kirp ve birlestir, ResNet
Ters_konv3d, BN, ReLU , kirp ve birlestir, ResNet
Ters_konv3d, BN, ReLU , kirp ve birlestir, ResNet
Ters_konv3d, BN, ReLU , kirp ve birlestir, ResNet
Konv 1*1*1,sigmoid (¢ikis)

2.6. U-Net++ Mimarisi

UNet ++ mimarisi Sekil 2.35' de gosterilmektedir.

Girig Katmam

Sekil 2.35. U-Net++ Mimarisi

Gikas Katmam

‘ Asag Ornekleme

, Yukan Ornekleme

= = =* Baglant Aama
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U-Net ++, daha dogru goriintii boliimleme i¢in yeni bir genel amagh goriintii boliimleme
mimarisidir. U-Net ++, bir dizi i¢ i¢ce gecmis yogun evrisimli blok araciligryla baglanan
kodlayici ve kod ¢oziiciden olusturulmaktadir. [107-110].

U-Net ++, kodlayic1 ve kod ¢oziicii arasina yogun blok ve evrisim katmanlar1 ekleyerek
boliimleme dogrulugunu iyilestirmeyi amaglamaktadir. Kodlayicit asamasinda, birbiri ile
i¢c ice gegmis toplam dort blok kullanilir. Her blokta ilk katman, sonunda bir sonraki

katmana baglanan 3x3 evrisim katmanidir.

Dekoder agamasi, birbirine bagli bloklarin Conv + BN + ReLU islemlerinin bir sonucu
olarak ortaya ¢ikarmaktadir. Toplu normallestirme ve birakma katmanlari hem kodlayict
hem de kod ¢oziicii fazina dahil edilir. Agin performansini ve katman yogunlugu dikkate
alinarak ilk 6zellik haritalarmin sayisini 16 olarak belirlenmistir. Cizelge 2.3’ de U-Net
++ model yapist goriilmektedir. Diger U-Net modellerinden farkli olarak evrigim
katmanlarinin i¢ ige blok katmanlar1 (Nested block) ile olusturulmus oldugu

gorilmektedir.

Cizelge 2.3. U-Net++ model yapisi

Resim Boyutu Operatorler

3*3*3*resim_kanal1*16 Giris Katmam

3*3*3*16*16 Konv3d, asagi 6rnekleme

3*3*3*32*32 Konv3d, asagi 6rnekleme, Nested blok

3*3*3*64*64 Konv3d, asag1 6rnekleme, Nested blok

3*3*3*128*128 Konv3d, asag1 6rnekleme, Nested blok

3*3*3*256*256 Konv3d, asagi 6rnekleme, Nested blok

3%3%3%128%128 Ters_konv3d, kirp ve birlestir, yukar1 6rnekleme
Nested blok

3%3%3%G4%64 Ters_konva3d, kirp ve birlestir, yukar1 6rnekleme
Nested blok

3*q*q*3%3D Ters_konv3d, kirp ve birlestir, yukar1 6rnekleme
Nested blok

3%3%3%16%16 Ters_konv3d, kirp ve birlestir, yukar1 6rnekleme
Nested blok

1*1*1*16 Konv 1*1 sigmoid (Cikis)
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2.7. Gelistirilmis U-Net Model Mimarisi
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Sekil 2.36. Gelistirilmis U-Net Model Mimarisi

Gelistirilmis U-Net3D mimarisi Sekil 2.36° da gosterilmektedir. Bu mimari, basit bir
evrisim dizisinin aksine kodlayicida artik bloklar kullanilmaktadir. En yiiksek
¢oziiniirliikte tek bir artik baglantiyla baglamis ve her asagi 6rnekleme isleminden sonra

artik baglant1 sayis1 artirilmstir.

Kod ¢o6ziicli, ¢oziiniirliik basina yalnizca bir Conv + BN + ReLU kullanilmaktadir.
Normal ResNet blok yapisindan farkli olarak U-Net modelinde ilk 6znitelik haritalarinin
sayis1 32 olarak alinmis, ResNet ++ 'da ise yapi1 kendisine gelen son iki Convolution
blogunu eklemektedir. U-Net mimarisinin aksine OutConv adinda yeni bir katman

eklenmistir.
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Outconv katman, ¢ikis katmanina kendisinden 6nceki katman eklenerek elde edilmistir
(U-Net ++ 'da oldugu gibi). ResNet ++ yapis1 Esitlik 2.29' da ve OutKonv katmani Esitlik
2.30 'de gosterilmektedir. Konv (y) ¢iktt katmani olarak dikkate alindiginda, konv (y-1)
bir onceki katman ve konv (y-2) doniisimden iki Onceki katman olarak ifade
edilmektedir. [107].

ResNet++= (ResNet (ResNet(Ters_konv(y-3), (konv(y-2))), konv(y-1)) (2.29)

OutKonv= (Nestedblok(konv(y-2)), (konv(y-1))) (2.30)

Esitlik 2.29° dan goriilebilecegi gibi dnce igerideki ResNet ag1 ¢alismaktadir ve buradan
gelen parametreler disaridan ResNet mimarisine aktarilmaktadir. Bu sayede bir sonraki
katmana iletilerek segmentasyon i¢in en kiigiik detaylarin hesaplanmasi hedeflenir.

Esitlik 2.30” da ¢ikt1 katmanindan once ek bir katman eklenilmistir. Bu katman, U-Net ++
yapisinda oldugu gibi dnceki katmanla I¢ ice blok olusturmak igin tasarlanmis. Ve ¢ikti
katmaninda derinlik olusumu hesaplanmistir. Gelistirilmis U-Net3D modeli ve katman

yapilari Cizelge 2.4 'de gosterilmektedir.

Cizelge 2.4. Gelistirilmis U-Net model yapisi

Resim Boyutu Operatorler

3*3*3*resim_kanal1*32 Giris Katman

3*3*3*32*32 Konv3d, BN,ReLU,maks. havuz,ResNet
3*3*3*64*64 Konv3d, BN,ReLU, maks. havuz,ResNet
3*3*3*128*128 Konv3d, BN,ReLU, maks. havuz,ResNet
3*3*3*256*256 Konv3d, BN,ReLLU, maks. havuz,ResNet
3*3*3*512*512 Konv3d, BN, ReLU ,ResNet

3*3*3*256*256 Ters_Konv3d, BN, ReLU ,kirp ve birlestir, ResNet
3*3*3*128*128 Ters_Konv3d, BN, ReLU , kirp ve birlestir, ResNet
3*3*3*64*64 Ters_Konv3d, BN, ReLU , kirp ve birlestir, ResNet
3%33%30%30 ;(;rSSN_;gT_VIBd,BN, ReLU, kirp  vebirlestir,
3*3*3*32*32 Ters_Konv3d, kirp ve birlestir, Nested blok
1*1*1*32*n_class Konv 1*1*1, sigmoid (Cikis)
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2.8. V-Net mimarisi
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Sekil 2.37. Klasik bir yapidan olugan V-Net mimarisinin sematik gosterimi

Sekil 2.37, klasik V-Net mimarisinin ag yapisini gostermektedir. Ag mimarisi, temel U-
Net mimarisinde oldugu gibi kodlama ve kod ¢6zme boliimlerinden olusurmaktadir. BT
goriintiilemede organlari ve tiimorleri (prostat veya bobrek gibi) tanimlamanin zor oldugu
dokularda, kullanim igin uygun olan volumetrik tasarim haricinde, U-Net mimarisinin bir
tirevidir [111,112]. Her asamanin girdisi, evrisimli katmanlarda kullanilir ve dogrusal
olmayan unsurlar araciliiyla islenir. Daha sonra bir artik islevi 6grenmeyi saglayabilmek

i¢in o asamadaki son evrigsimli katman ¢iktisina eklenmektedir.

V-Net mimarisi, 6zellikleri ¢ikarmak ve dogru yolu izleyerek ¢oziliniirliigli azaltmak i¢in
evrigimli bir yapiya sahiptir. Evrisimsel katmanlarda her bir asama siirecinde kullanimi
gergeklestirilen volumetrik tanelerinin biiyiikligii, genelde 5*5*5 seklindeki voksellerden
olusur. (Bir voksel, 3B uzayda normal bir 1zgaradaki bir degeri temsil etmektedir).

Klasik havuzlama yontemleri bazen boliimleme iglemi sirasinda énemli ayrintilar goz
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ardi etmektedir. Bu nedenle V-Net evrisimleri alt 6rnekleme yoluyla bundan kaginmak
icin kullanilir. Béylece girdi olarak iletilen verilerin boyutu azaltilir ve veriler bir sonraki

boliimde hesaplanan alict 6zelliklere iletilir [112,113].

V-Net mimarisinin kodlayici tarafindaki her katman, bir 6nceki katmandan iki kat daha
yiiksek, o6zellik seti hesaplama boliimlerinden olusur. Agin dekoder boliimii, iki kanalli
hacimsel boliimleme saglamay1 amaglamaktadir. Bu nedenle gerekli bilgileri elde etmek
icin Ozellik haritalar1 saglanir. Ag mimarisinin kodlayic1 boliimiindeki her katmandan
sonra kod ¢oziicli boliimiindeki boyutlarr azaltmak icin ters yonde gerceklestirilen ayni

islemler ile girislerin boyutunu artirmak i¢in bir saptirma iglemi gergeklestirilmektedir.

Kodlayict fazinin her asamasindan ¢ikarilan sinir aginin 6zellikleri, kod ¢oziicli fazina
aktarilmaktadir. Kodlayic1 bdliimiinde kaybolacak kiiciik ayrintilar toplanabilir ve

bdylece tahmini boliimleme kalitesi artirilabilir. Yatay baglantilarla Sekil 2.36 da sematik

olarak gosterilmistir [114]. Cizelge 2.5” de V-Net model yapis1 gosterilmistir.

Cizelge 2.5. V-Net model yapisi

Katman Giris Boyutu(x) islecler Katman Giris islecler
Boyutu(x)
S,Asamal | 3*3*3*kanal*16 Konv, ReLU, | S,Asamal | 3*3*3*256*12 | Yukar1 evrim,
(giris) ResNet 8 RelLU, ResNet
S,Asama2 | 3*3*3*16*16 Asagi evrim S,Asama2 | 3*3*3*128*64 | Yukar1 evrim,
RelLU, ResNet RelLU, ResNet
S,Asama3 | 3*3*3*32*32 Asagi evrim, S,Asama3 | 3*3*3*64*32 | Yukar1 evrim,
ReLU, ResNet ReLU, ResNet
S,Asamad4 | 3*3*3*64*64 Asag1 evrim, S,Asama4 | 3*3*3*32*16 | Yukari evrim,
ReLU, ResNet ReLU, ResNet
S,Asama5 | 3*3*3*128*128 Asagi evrim, S,Asama5 | 3*3*3*16*16 | Yukar1 evrim,
RelLU, ResNet RelLU, ResNet
S,Asama6 | 3*3*3*256*256 Asagi evrim, S,Asama6 | 1*1*1*16*16 | konv sigmoid
ReLU, ResNet (g1kis)
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2.9. Fiizyon V-Net Mimarisi
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Sekil 2.38. Flizyon V-Net mimarisinin sematik gosterimi

Sekil 2.38, Fusion V-Net mimarisinin ag yapisini gostermektedir. Kodlayict asamasi iki
flizyon blogundan olusurken, kod ¢6ziicii asamasi klasik V-Net blogundan olusur. Amag,
daha az modalite kullanarak ayni sahnenin daha fazla 6zelligini tespit etmektir. Mimari
yapt i¢in temel bilgilerin kodlanmasi, biiyiik miktarda verinin olmadigi bir 6grenme
diizeyi saglamakta bu nedenle kiigiik 6lgekli bir veri setinin kullanilmasi performans
acisindan da basarili sonuglar saglamaktadir. [115]. Bu fikre dayanarak fusion V-Net
modelide kodlayici kisminda aga birden ¢ok parametre girmektedir. Girdi
parametrelerinin ¢ogaltilmasinda herhangi bir sinir yoktur. Ancak gereksiz yere
parametre sayisinin artirilmast ag mimarisini bozabilir ve yorabilir. Girdi parametreleri
belirli bir formatta artirilmali ve gereksiz tekrarlardan kagimilmalidir. Sekil 2.39, basit bir
gec flizyon mimarisi yapisint géstermektedir. Cizelge 2.6 da Fusion V-Net model yapisi

gosterilmistir.
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Sekil 2.39. Geg fiizyon mimarisi

Cizelge 2.6. Fusion V-Net model yapisi

Katman | Giris Resmi(x1,x2) islecler Katman Giris Resmi islecler

S.Asamal | 3*3*3*kanal*16 Konv, ReLU, S.Agsamal | 3*3*3*256*128 | Yukari Evrim,

(giris) ResNet ReLU, ResNet

S.Asama2 | 3*3*3*(16*2)*16 Asagi evrim S.Asama2 | 3*3*3*128*64 Yukar1 Evrim,

ReLU, ResNet ReLU, ResNet

S.Asama3 | 3*3*3*(32*2)*32 Asagi evrim, S.Asama3 | 3*3*3*64*32 Yukar1 Evrim,

ReLU, ResNet ReLU, ResNet

S-Asamad | 3*3*3*(64*2)*64 Asagi evrim, S.Asama4 | 3*3*3*32*16 Yukar1 Evrim,

ReLU, ResNet ReLU, ResNet

S-Asama5 | 3*3*3*(128*2)*128 | Asagi evrim, S.Asama5 | 3*3*3*16*16 Yukar1 Evrim,

ReLU, ResNet ReLU, ResNet

S-Asama6 | 3*3*3*(256*2)*256 | Asagi evrim, S.Asama6 | 1*1*1*16*16 Konv sigmoid
ReLU, ResNet (Cikis)
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2.10. ET V-Net Mimarisi

‘\ : j/_r'
g — ===y 5
CConvi*i | Convi®: [P
KRR E S SO WTERV ARG | L._’“_ :;;’4 :
[ conva*3 [l Conva*3 |
"{:’ ’i L ) - @
Edge Guidance Module Weight Aggregation Module

Sekil 2.40. ET V-Net mimarisi

Sekil 2.40’ta gosterilen mimaride, kenar gostergelerini belirlemek ve yerel kenar
ozelliklerini korumak i¢in bir kenar kilavuz modiilii (Edge Guidance Module-EGM)
kullanilmaktadir. Kod ¢6zme katmanlarindan yan ¢iktilar1 toplamak igin agirlikli bir
toplama modiilii (Weight Aggregation Module-WAM) kullanilmaktadir. ET V-Net
mimarisi, iki farkli ag yapisinin birlestirilmesiyle olusturulmustur [116]. "Conv" evrigimli
katmani sembolize ederken, "U", "C" ve "+" sirastyla yukar1 drnekleme, birlestirme ve
toplama anlamina gelir. Mimarinin temel amaci, kod ¢oziicii asamasindan gelen ¢iktiy1
iyilestirmek icin iist katmanlara kenar dikkat izlenimlerini iletmektir. Her kodlayici blogu
icin ilk girigler, 1 x 1,3 x 3,1 x 1 evrisimli katman yiginindan olusan 6zellik ¢ikarma
boliimiinden geger ve daha sonra, istenen ¢iktilari elde etmek i¢in girislerin kisa yollarini
toplayarak sistem caligtirilir. Kalan baglanti mimarinin sinifa 6zgii 6zellikler iiretmesine
izin verir [117,118]. Kod ¢6zme blogu, diisiik ve yiiksek seviyeli 6zellikleri artirmak igin
derinlemesine bir evrisim kullanir. Ardindan, 1 x 1 evrisim katmani, kanal sayisini

birlestirmek i¢in iglenir. Cizelge 2.7 de ET V-Net model yapis1 gosterilmistir.
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Cizelge 2.7. ET V-Net Model yapisi

Katman | Giris boyutu(x1,x2) islecler Katman Giris Boyutu islecler
S.Asamal | 3*3*3*kanal*16 Konv, ReLU, | S.Asamal | 3*3*3*256*128 | Yukar1 evrim,
(giris) ResNet RelLU, ResNet
S.Asama2 | 3*3*3*16*16 Asagievrim, | S.Asama2 | 3*3*3*128*64 | Yukar1 evrim,
RelLU, ReLU, ResNet
ResNet
S.Asama3 | 3*3*3*32*32 Asagievrim, | S,Asama3 | 3*3*3*64*32 Yukari evrim,
RelLU, ReLU, ResNet
ResNet
S.Asama4 | 3*3*3*64*64 Asagievrim, | S.Asamad4 | 3*3*3*32*16 Yukar1 evrim,
ReLU, ReLU, ResNet
ResNet
S.Asama5 | 3*3*3*128*128 Asagievrim, | S.Asamas | 3*3*3*16*16 Yukar1 evrim,
RelLU, RelLU,
ResNet ResNet++
S.Asama6 | 3*3*3*256*256 Asagi evrim, | S.Asama6 | 1*1*1*16*16 EGM, WAM,
ReLU, konv sigmoid
ResNet (¢rkis)
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Sekil 2.41 Hibrit V-Net mimarisinin sematik gosterimi
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Kodlayici asamasi iki flizyon blogundan olusurken, dekoder asamas1 ETV-Net mimarisi
ve ¢iktt katmani ResNet ++ bloklarindan olusmaktadir. Sekil 2.41, klasik V-Net
mimarisinde oldugu gibi kodlayict ve kod ¢dziicii bloklarindan olusan, onerilen hibrit V-
Net mimarisini gostermektedir. Kodlayic1 ve kod ¢oziicli asamalarinda iki farkli V-Net
modelini birlestiren hibrit mimari, daha 6nce benzersiz bir ResNet katmani ile ¢ikis

asamasinda desteklenmektedir.

Kodlayict blogu, fiizyon V-Net modeline gore olusturulmus ve giris parametreleri inputl
ve input2 olarak ayarlanmistir. Kod ¢oziicii blogu, ET V-Net mimarisine dayali olarak
tasarlanmistir. Kodlayici blogunda segmentasyon sirasinda tiim 6zellikleri yakalamak i¢in
giris parametrelerinin, flizyon V-Net modelinden ge¢mesi amaglanmigtir. ET V-Net
sayesinde segmentasyon i¢in en Kkiiciik kenar Ozelliklerini bile yakalanmasi
hedeflenmistir. Dekoder asamasinda mimarisi Sekil 2.42 'de gosterilen ve ResNet ++
bloguna iletilen, ET V-Net modelinin kenar ¢ikarma ozellikleri kullanilarak katmanlar

birlestirilmistir.

| (ResNet1,ResNet2)

Y
F3(x)+x

ResNet1
F1(x)+x )
F:ze{s:ﬂetz I ResNet++

Sekil 2.42. ResNet++ mimarisi
Sekil 2.4 icin gosterilen blok, i¢ ice geegmis iki ResNet blogu olarak diisiiniilebilir.

Normal bir ResNet modelinden farkli olarak c¢ikti katmanini onceki iki katmanla

birlestirir. Boylece, c¢iktidan onceki kiigiik artik bloklar da yakalanabilir. Bu katmanin
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tim bloklara eklenmesi ag1 cok yavaslattigindan dolayr bu nedenle dogru katmana

eklemek son derece Onemlidir.

ResNetl ve ResNet2 yapilar1 Esitlik 2.31 ve Esitlik 2.32°de gosterilmektedir. Bu iki blok

klasik ResNet mimarisini temsil etmektedir [119].

ResNet1=F1(x)+x (2.31)

ResNet2=F2(x)+x (2.32)

Esitlik 2.31 ve Esitlik 2.32’yi ¢ikt1 katmani layer n seklinde gosterilmistir. Onceki
katman, katman (n-1) olarak temsil edilmistir. Bu durum Esitlik 2.33 ve 2.34' de

gosterilmistir.
ResNetl= (layer_(n-2) + layer_(n-1)) (2.33)
ResNet2= (layer_(n-1) + layer_(n)) (2.34)

Esitlik 2.35 'de, ResNet ++ mimarisinin iki ResNet blogunun birlestirildigi gdsterilmistir.

ResNetl mimarisi 6nce ¢alismistir, ardindan ResNet2 mimarisi gelmistir.

ResNet++ = (ResNetl) + (ResNet2) (2.35)

Esitlik 2.36, ResNetl ve ResNet2 bloklarmin dahili yapisin1 gostermektedir.

ResNet++ = ((layer_(n-2) + layer_(n-1)) + (layer_(n-1) + layer_(n))) (2.36)

Esitlik 2.37, de F3 (x) islevi en son ¢alistirilmaktadir. Burada mimari tek bir blok

yapisina doniislir ve son iki katman ResNet ++ adi verilen i¢ ige bir mimari olusturur.

ResNet++ =F3(x)+x (2.37)
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ResNet ++ blogu, yalnizca kod ¢6zme agsamasinin son asamasinda uygulanirken, ResNet

blogu tiim asamalarda uygulanmaktadir.

Cizelge 2.8°de ilk olarak 6 asamadan olusan katman yapisi gosterilmistir. Devaminda bu
katmanlarda giris olarak verilen resimlerin boyutlar1 gosterilmistir. Resim boyutlarindan
da anlagilabilecegi bibi kullanilan mevcut mimarilerin 6zelliklerini destekleyecek

bicimde Olgeklendirme yapilmistir. Devaminda kod ¢dziicii ve ¢ikis asamasinda ayni

sekilde resim boyutlar1 ve kullanilan operatorler, modele dahil edilen V-Net

mimarilerinin fonksiyonlarini icra edecek sekilde tasarlanmustir.

Cizelge 2.8. Hybrid V-Net model yapisi

Katman (Giris Boyutu(x1,x2) islecler Katman | Giris Boyutu islecler

S.Asamal  [3*3*3*kanal*16 (giris) [Konv, ReLU, [S.Asamal [3*3*3*256*128 [Yukar1 evrim,
ResNet ReLU, ResNet

S.Asama2  [3*3*3*(16*2)*16 IAsagi evrim, [S.Asama2 [3*3*3*128*64  [Yukari evrim,
ReLU, ResNet ReLU, ResNet

S.Asama3  [3*3*3*(32*2)*32 Asagl evrim, [S.Asama3 [3*3*3*64*32 'Yukar1 evrim,
ReLU, ResNet ReLU, ResNet

S.Asamad  [3*3*3*(64*2)*64 IAsag1 evrim, [S.Asama4 [3*3*3*32*16 'Yukar1 evrim,
ReLU, ResNet ReL U, ResNet

S.Asama5  [3*3*3*(128*2)*128  |Asagievrim, [S.Asama5 [3*3*3*16*16 'Yukar1 evrim,
ReL U, ResNet ReLU, ResNet++

S.Asama6  [3*3*3*(256*2)*256 |Asagi evrim, [S.Asama6 [1*1*1*16*16 EGM, WAM,
ReL U, ResNet konv sigmoid

(cikis)

2.12. Zar Benzerlik Katsayisi

Zar benzerlik katsayist (Dice Smilarity Coefficient-DSC), iki segmentasyon arasindaki
uzamsal benzerligi veya ortiismeyi 6lgmektedir [120]. Tibbi goriintiilerde temel gergegi
ve segmentasyon performansini degerlendirmek igin yaygin olarak bir 6l¢ii olarak

kullanilmaktadir. [121]. Sekil 2.43, DSC alan grafigini gostermektedir.
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Sekil 2.43. Zar benzerlik katsayisi

DSC hesaplamasi Esitlik 2.38'de gdsterilmektedir.

_ 2|SnR|
[S|+IR]

(2.38)

DSC

Burada S, segmentasyonun sonucunu temsil eder ve R, karsilik gelen kesin referans
etmektedir. DSC, goriintii boliimleme icin tasarlanmigtir ve ayni goriintiiniin ikili
boliimlemesini karsilastirmak amaciyla kabul edilen bir yontemdir. Genel olarak
segmentasyon dogrulugu ile otomatik veya yar1 otomatik segmentasyon yontemlerinin

sonuglar1 arasinda bir karsilastirma yapilir [122].

2.13. Goriintii Onisleme

Segmentasyon islemi i¢in halkin erisimine agik olan ve kanser goriintiileme arsiv
sayfasindan indirilebilen, 210 BT goriintiisiinden olusan, KiTS19 veri seti kullanima
hazirlanmistir [123]. Veri setinin yani sira etik komitelerin hazirlanmasina iliskin ek
aciklamalar KiTS19 veri setinin ana web sayfasinda mevcuttur [124]. Veri seti ile ilgili

baslica 6zellikler agagida verilmistir.
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Gorlintiiniin yan1 sira kesin referans etiketleri, sekil (sayisal dilim, yiikseklik,
genislik) ile anonimlestirilmis bir NIFTI formatinda saglanmistir. Burada,
num_slices bir eksenel goriinime karsilik gelir ve dilim indeksi arttikga tistten
asagiya ilerlemektedir. Her durumda hasta goriintii toplama sirasinda sirtiistii
yatmis ve bu nedenle yiikseklik-genislik boyutlar1 hastanin sol 6n tarafina gelecek
sekilde hizalanmigtir. Dilim kalinliklar1 1 mm ila 5 mm arasinda degismektedir.
Belirli bir durum i¢in birden fazla niteleyici seri oldugunda, daha kiigliik dilim
kalinligina sahip olan secilmistir.

Zemin Gergegi Etiketleri: Manuel segmentasyon etiketleri, Dr. Christopher
Weight gozetiminde tip 0grencileri tarafindan saglanmistir. Bobrek veya timor
dokusunu igeren ilk ve son dilimler kaydedilmistir. Bunlara sirastyla 6n ve sonrasi
denilmektedir. Her bobrek igin bir renal hilum (organa damar veya sinir girdigi
bolge) iceren ilk ve son dilimler kaydedilmistir. Bunlar1 sirasiyla sol hilum
baglangici, sol hilum sonu, sag hilum baglangic1 ve sag hilum sonu i¢in lhb, lhe,
rhb ve rhe olarak adlandirilmistir. Ek agiklama icin esit aralikli dilimler

secilmistir.

Secilen her dilim i¢in, agiklayic1 bir veya daha fazla kontur ¢izilmis, oyle ki
konturlar icinde gosterilen tiim doku bobrek, timor veya yag olacak sekilde
diizenlenmistir. Bunlara bobrek konturlari denmektedir. Renal hilumun bulundugu
dilimlerde, siniis ve toplama sisteminin bir kismu konturlarindan g¢ikarilmis,
boylece konturlarindaki en biiyiik i¢bilikeylik hilum girisinde baslayip sona
ermistir. Daha sonra, i¢ kisimlarinda gosterilen tek dokunun bdbrek olmadigi veya
tiimor olmadigi sekilde yeni bir kontur serisi ¢izilmistir. Bunlara tiimor konturlari

denilmistir.

Agiklanmamis dilimler i¢in bobrek konturlari, her iki taraftaki en yakin agiklamali
dilimlerden enterpole (oranlama islemi) edilmistir. Bu islem basit dogrusal
doniigsiimle yapilmigtir. Bir hilum iceren her kontur i¢in, en biiylik digbiikeylik
eksikligi doldurulacak sekilde bir ¢izgi cizilmistir. Tiimor konturlar1 da basit bir
morf ile enterpole edilmistir. Her timor ¢evresi i¢in kendi i¢ pikselleri ile esikli
bobrek arasinda piksel bazli bir AND (mantiksal carpim iglemi)

gergeklestirilmistir. Kalan pikseller timor olarak kabul edilmistir.
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e Prosediir, vakalarin biiyiik cogunlugunda ise yaramis, ancak bazen hilumunkinden
daha biiylik olan baska cukurluklar da goriinmiistiir. Bu durumlarda, hilum
hatlarinin u¢ noktalar1 manuel olarak secilmistir. Agiklayicilar, tiimdrlerin dogru
bir sekilde lokalizasyonunu ve kistlerin diglanmasini kolaylagtirmaya yardimci
olan cerrahi patolojinin sonucunun yani sira her vakanin katilan radyologun
sonucuna erisebilmistir. Tiim vakalar daha sonra hem eksenel hem de koronal

diizlemde incelenmistir.

Verilen bu bilgiler dogrultusunda da goriildiigii tizere 6zellikle uzman deneyimi olmadan
yapilan manuel segmentasyon, bobrek veya tiimoriin izlenmesinde bir dizi hataya neden
olabilir. Ayrica zaman alicidir ve sistem performansini yavaglatabilir. Bu olumsuz
etkilere ragmen, literatiirde mevcut veri setlerinin azligi nedeniyle KiTS19 veri seti
kullanmistir. Manuel segmentasyon yontemi ile mevcut hastalarin klinik o6zellikleri,
goriintiileme verileri, bobrek ve tiimor smirlart hazirlanmustir. Sekil 2.44, manuel

boliimleme yontemiyle hazirlanan 6rnek bir veri kiimesini gostermektedir [125].

Sekil 2.44. Manuel segmentasyon ile hazirlanmis bir bobrek goriintiisii

Goriintiileme ve kesin referans etiketleri anonimlestirilmis bir “nii” uzantili dosyadan
goriintliye (NIFTI) formatinda sunulmustur [125]. Veri kiimesindeki BT goriintiilerini 16
X 256 x 256 olarak yeniden boyutlandirilmis ve piksel degerini 0 ile 1 arasinda
normallestirmek igin 255'e boliinerek hesaplama islemi gergeklestirilmistir. Model
parametreleri rastgele baslatilmis ve transfer 6grenimi kullanilmamistir. 64 x 128 x 128
boyutundaki yamalar, egitim icin yeniden Orneklenen verilerden rastgele secilmistir.

Egitim veri seti, veri setinden 190 tane olacak sekilde ayrilmigtir. Kalan 20 tanesi test i¢in
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kullamilmistir. Egitim veri seti ile test veri seti rastgele diizenlenmistir. Model, 0,001'e
ayarlanmis bir Ogrenme katsayisi ile Adam Optimizer Optimazasyon algoritmasi
tarafindan egitilmistir. Batch size (y18in boyutu) 3 olarak belirlenmis ve toplam adim
100.000 olarak ayarlanmistir. Modelin egitimi, NVIDIA Tesla V100 (32 GB, NVLink)
Grafik Isleme Birimi (GPU) iizerinde yaklasik bes giin siirmiistiir. Egitim sirasinda
TensorFlow Kkiitiiphanesinin 6zellikleri kullanilmistir. Sekil 2.45, 3B orijinal bdbrek
goriintiilerini ve 2B manuel béliimleme goriintiilerini gosterirken, Sekil 2.45, segmentlere
ayrilmig bolgelerin (mavi ve mor renkli bobrek ve bobrek kanseri) ve ayrica 2B bobrek
ve bobrek kanseri goriintiilerinin 3B hacimsel sunumunu gostermektedir. Goriintii isleme
asamasinda BT gorintiisii, dilim kalinlig1, pencere genisligi ve konum bilgisini bulmak
icin analiz edilir. Bobrek ve bobrek tiimorii bolgeleri degismeden korunur. Ayrica bu

bolgelerin orijinal resimleri ve maskeleri olusturulur [112].

Sekil 2.45. 3B bobrek goriintiisii Nifti format1 ve manuel segmentasyon goriintiisii

Sekil 2.46 Sol: Segmentli bolgelerin (mavi ve mor renkli bobrek ve bobrek kanseri) 3B

hacimsel gosterimi Sag: 2B bobrek ve bobrek kanseri goriintiisii
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3.  ARASTIRMA BULGULARI

Bu boliimde U-Net ve V-Net modellerinden elde edilen sonuglar kapsamli bir sekilde

acgiklanmaktadir.

3.1.  U-Net Modelleri i¢cin Arastirma Bulgular

Calistirilan tim modeller ile sonuglar1 Tablo 3.1’ de gosterilmistir. Diger modellerden
farkli olarak, gelistirilmis U-Net3D modelinin ResNet ++ katmaninin kod ¢oziicii
katmaninin 6niinde olusturulmustur. Ayrica artik bloklarin ¢ikt1 katmani aktarilmadan ek
bir evrisimli katmanla (U-Net ++ gibi) derinlestirilmistir.

Bobrekler i¢in zar katsayisi degerleri, bu yontem hem gergek bobrek etiketi hem de tiimor
etiketi dikkate alinarak hesaplanmistir. KiTS19 zorluk degerlendirmesinde kullanilan
yapiyla ayn1 modeldedir. Bu boliimde gosterilen sonuglar, KiTS19 egitim veri setindeki
bes kat ¢apraz dogrulamaya dayali olarak hesaplanmaktadir. Egitim siirecinden elde
edilen zar katsayisi degerleri Sekil 3.1'de gosterilmistir. Dort U-Net modeli arasinda, zar
katsayis1 degerleri egitimin basinda dalgali bir grafik géstermistir. Bu durum egitimin ilk
asamasinda kabul edilebilmektedir. Egitimin sonraki asamalarinda klasik U-Net
modellerinin zar katsayilarinda hala biiyiik dalgalanmalar varken, gelistirilmis U-Net
modeli ile bu dalgalanmalar en aza indirilmistir. Béylece egitim asamasinda daha tutarli

bir duruma ulasilmustir.
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Sekil 3.1.U-Net Egitim boyunca elde edilen zar katsayis1

83



Cizelge 3.1’de dogrulama ve test sonuglarindan elde edilen Zar katsayilarim
goriilmektedir. Dogrulama ve test sonuglarina bakildiginda gelistirilmis U-Net3D, en
yiikksek ortalama zar puanina sahip oldugu i¢in diger modellerden daha esnek ve

uygulanabilir oldugu goériinmektedir.
Ek olarak, dogrulama ve test sonuglarina bakildiginda gelistirilmis U-Net3D modelinin
birbirine yakin daha tutarli sonuglar verdigi goriilmektedir. Bulgular KiTS19 veri seti

iizerinde hazirlanan ag mimarisinde elde edilmistir.

Cizelge 3.1. U-Net modelleri igin test ve validation (dogrulama) zar katsayisi

Bobrek Zar Kats. Tiimor Zar Kats. Birls Zar Kats.
Model Zar Dogr. Zar test Zar Dogr.  Zar Test Test
U-Net 0,807 0,931 0,902 0,811 0,871
U-Net+ResNet 0,871 0,940 0,917 0,822 0,881
U-Net++ 0,886 0,804 0,894 0,807 0,805
Gelis. U-Net 0,949 0,978 0,927 0,856 0,917

Cizelge 3.2, KiTS19 Challenge'daki en iyi 5 yarigmacinin sonuglari ile Gelistirilmis
U.Net modelinden elde edilen sonuglariin karsilastirmasin1 gostermektedir. Yarigmadaki

90 test seti erisime kapali oldugu i¢in degerlendirmeye tabii tutulamamustir.

Cizelge 3.1°de gibi Gelistirilmis U.Net zar puaninin yarismaciya (Issensee) ait zar
puanina ¢ok yakin ve diger rakiplere gore ise daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Ancak
rakipler gibi veri setindeki yanlis etiketleme nedeniyle atildigi sOylenen verilerde
kullanilmistir. Ancak sonuglarimizin gelecekteki diger calismalarla karsilastirilabilmesi

icin veri setini degistirmeden uygulama islemi gerceklestirilmigtir.
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Cizelge 3.2. Segmentasyon method karsilastirilmasi (KiTS19 top 5 sonuglari)

Referans Data Format Methot Vaka Sayisi Zar Katsayisi
Isensee BT U-Net3D Train:210, Test:90 0,9793
Junma BT U-Net3D Train:210, Test:90 0,9738
Isensee BT U-Net3D Train:210, Test:90 0,9787
PingAnTech BT VB-Nets Train:210, Test:90 0,9782
fgdhdjhretgdfd BT U-Net3D Train:210, Test:90 0,9784
Gelist.U-Net3D BT U-Net3D Train:200, Test:10 0,9789

Cizelge 3.3, literatiirdeki bobrek segmentasyonu lizerine yapilan ¢alismalar ile Onerilen
model sonuglarinin genel bir karsilastirmasini gostermektedir. Farkli yontemler ve veri
kiimeleri ile karsilastirma yapimdigi da belirtilmektedir. Sadece Unet3D modeliyle degil,
kabul goren diger yapay zeka yontemleriyle de yapilan g¢aligmalarla karsilagtirma
yapilmis ve elde edilen zar puanmin basarisi gosterilmeye calisilmistir. Zar benzerlik

katsayisinin diger modellere gore daha yiiksek olmasi dikkat ¢ekicidir.

Cizelge 3.3. BT goriintiileri i¢in bobrek segmentasyon sonuglarinin karsilastirilmasi

Referans Methot Vaka Sayisi Zar Katsayisi
Tuncer and Alkan Decision support 100 images 0,893
Cuingnet et al. Random forest Train:233, Test:179 0,97

Zheng et al. CNN+MSL Train:370, Test:78 0,905
Milletari et al. VNet 27(8-fold) 0,856
Chenglong et al. FCN based 27(8-fold) 0,95

Guanyu Yang et al. 3DFCN-PPM 140 patients 0,931

Price Jckson et al. CNN 89 images 0,91
Gelistirilmis U-Net3D Improved UNet3D  Train:200, Test:10 0,978

Sekil 3.2. bobrekler igin dort modelin test sonuglarini, her modelin temel gergekligini,
orijinal maskeleri ve segmentasyon sonuglarin1 géstermektedir. Sonuglar incelendiginde,
4 model, bazi1 bolimlerde yiiksek oranlarda bolimlemeyi tahmin edebilir. Ancak

Segmentasyonun tespit edilmesinin zor oldugu bdéliimlerde, gelistirilen U-Net3D modeli
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diger modellere gore daha basarili segmentasyon zar katsayisina ulasmistir. Ozellikle
onerilen model, gelistirmeler sayesinde kiiciik farkliliklar1 bile yakalayabilmis ve diger
modellere gore daha dogru segmentasyon yapabilmistir. Boylelikle bu modelin dekoder
kisminda yapilan ResNet ++ yapis1 ve yeni bir katmanla desteklenen Outconv blogu
sayesinde, ¢ikti katmaninda daha tutarli gOriintii segmentasyonu sagladigi
soylenebilmektedir. Bu sayede ¢ikti katmanini daha basarili bir sekilde segmentlere

ayirma basarisinin arttig1 goriilmektedir.

Oirijinal Maske U-Net+Reshet

Gergek Zemin

Sekil 3.2. Orijinal BT gortintiileri girisi ve onlarin bobrek segmente ¢ikis resimleri

Sekil 3.3. bobrek tiimorleri i¢in dort modelin test sonuglarini, her modelin temel
gercekligini, orijinal maskeleri ve segmentasyon sonuglarin1 gostermektedir. Sonuglar
incelendiginde, 4 model baz1 boliimlerde yiiksek oranlarda boliimlemeyi tahmin edebilir.
Ancak segmentasyonun tespit edilmesinin zor oldugu boliimlerde gelistirilen U-Net3D

modeli diger modellere gore daha gergeke¢i segmentasyon basarisi elde etmistir.

o
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Ozellikle model iizerinde yapilan gelistirmeler sayesinde bdbrek segmnetasyonunda
oldugu gibi timdr segmentasyonu iginde kiigiik farkliliklar1 bile yakalayabilmis ve diger
modellere gore daha dogru segmentasyon yapabilmistir. Agin dekoder kisminda yapilan
ResNet ++ yapisi ve yeni bir katmanla desteklenen Outkonv blogu sayesinde ¢ikti
katmaninda daha tutarli goriintii segmentasyonu saglanabilmistir. Cikt1 katmaninin daha

bagarili bir sekilde segmentlere ayirma 6zelligi kazandig1 goriilmektedir.

Gercek Zemin Crriiinal Maske

Sekil 3.3. Orijinal BT goriintiileri girisi ve onlarin bobrek tiimdr segmente ¢ikis resimleri

3.2. V-Net Modelleri I¢in Arastirma Bulgular:

V-Net, Fusion V-Net, ETV-Net ve Hibrit V-Net modellerini ¢alistirdiktan sonra elde
edilen sonuglar asagida ayrintili olarak tartisilmistir. DoOrt modelin  timii  aym
hiperparametrelerle ¢alistirilmistir, ancak hepsinin farkli ag mimarilerine sahip oldugunu
da belirtmekte fayda vardir. Gergek zemin degerleri ve tiimor etiketleri dikkate alinarak

bobrekler icin zar benzerlik katsay1 degerlerini hesaplanmustir.
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Bu boliimde gosterilen sonuglar, egitim veri setinden elde edilen bes kathi capraz
dogrulama sonuglarinin ortalamasina gore hesaplanmistir. Sekil 3.4., bes kath capraz
dogrulama algoritma semasini gostermektedir. Her boliim ayr1 ayr c¢alistirilmis ve
ortalama dogrulama sonuglar1 hesaplanmistir. Bu sayede egitim asamasinda daha yiiksek

bir dogrulama hassasiyeti elde edilmesi hedeflenmistir.

Toplam Data (210)
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Test Sonuglan [

Sekil 3.4. 5 kat ¢apraz dogrulamali algoritma semasi

Sekil 3.5. egitim siiresi boyunca elde edilen bobrek ve tiimér DSC grafiklerini
gostermektedir.  Segmentasyonun  zorluk seviyesinden dolayi, egitimin erken

asamalarinda dalgal1 bir egri gézlemlenmistir.
Ilerleyen adimlarda DSC degerleri kademeli olarak sabitlenmis ve istenilen seviyeye

ulagilmistir. Dogrulama Zar Kaybi ¢izelgelerinde baslangigta kismi dalgalanmalar

goriilmiis, ancak daha sonra diisiik ve makul seviyelerde kalmistir.
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Sekil 3.5. Bobrek ve tiimor i¢in zar katsayis1 ve kayip degerleri

Cizelge 3.4. dogrulama ve test sonuglarindan elde edilen DSC katsayilarini
gostermektedir. Dogrulama ve test sonuglari, tim V-Net modellerinin belirli bir basari
oranina ulagtigini gostermistir. Bobrek segmentasyonu i¢in Klasik V-Net modeli, 0.940
DSC katsayisi ile en basarili sonucu vermistir. Timor segmentasyonu ig¢in Hibrit V-Net
modeli, 0.865'te en yiiksek DSC katsayisina ulasmistir. Diger modellere gore daha tutarl
ve daha yiiksek bir DSC katsayist elde eden Hibrit V-Net modeli hem bdbrek
segmentasyonu hem de timor tespitinde daha basarili goriinmektedir. Bu sonuglar,

KiTS19 egitim veri setini kullanarak, tasarlanan ag mimarisinden elde edilmistir.

Cizelge 3.4. V-Net modelleri i¢in test ve validation zar benzerlik katsayisi

Bobrek Zar Kats. Tiimor Zar Kats. Birlesim
Model Zar dogr. Zar test Zar dogr.  Zar test Test
V-Net 0,940 0,951 0,919 0,823 0,887
Fusion V-Net 0,861 0,937 0,923 0,835 0,886
ETV-Net 0,925 0,886 0,905 0,818 0,852
Hibrit V-Net 0,937 0,977 0,931 0,865 0,921

Cizelge 3.5. literatiirdeki diger bobrek ve bobrek tiimdr segmentasyon caligmalarindan
elde edilen sonuglarin Onerilen modelden elde edilen sonuglarla genel bir

kargilastirmasini gostermektedir.
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Veri kiimeleri farkli olmasina ragmen, Hibrit V-Net modeli bobrek segmentasyonu
hesaba katildiginda DSC katsayisin1 hesaplamada basarili goriinmektedir. Bobrek ve
bobrek tiimorii segmentasyonu i¢in 6nerilen Hibrit V-Net modeli, KiTS19 miicadelesinde
1.olan model ile de karsilastiriimistir. Egitim ve test setleri ayni olmasa da dnerilen model
bobrek timor zari katsayisini hesaplamada 6zellikle basarili gorinmektedir. Ancak
KiTS19 miicadelesindeki 90 test setinin, halka erisimin agik olmadigi o&zellikle

hatirlatilmaktadir.

Cizelge 3.5. Bobrek ve tiimor segmentssyon sonuglarinin literatiir ile karsilastiriimasi.

Referans Methot Vaka Sayisi Bobrek -Tiimor DSC
Tuncer ve Alkan Decision support 100 images 0,893
Cuingnet et al. Random forest Train:233, Test:179 0,97
Zheng et al. CNN+MSL Train:370, Test:78 0,905
Milletari et al. VNet 27(8-fold) 0,856
Chenglong et al. FCN based 27(8-fold) 0,95
Guanyu Yang et al 3DFCN-PPM 140 patients 0,931
Price Jackson et al. CNN 89 images 0,91-0,86
0,979-0,854
Luana B.da C. et. al. CNN Train:179, Test: 31 0,963
Wenshuai Zhao et. U-Net Train:168, Test:42 0,969-0,805
al. Birls. (0,887)
Isensee et al. nnU-Net Train:210, Test:90 0,979-0,854
Birls. (0,916)
Hibrit V-Net V-Net Train:190, Test:20 0.977-0.865

Birls. (0.921)

Sekil 3.6. V-Net modellerinde bobrek segmentasyonu i¢in kullanilan orijinal goriintiileri,
maskeleri ve segmentasyon sonuglarini gostermektedir. V-Net modelleri yiiksek egitim
ve test basarisi gosterildiginden dolay1 sonuglar ¢ok benzer c¢ikmistir. Ancak daha
ayrintili incelendiginde Hibrit V-Net modelinin kiigiik detaylari tespit etmede mevcut V-
Net modellerinden daha basarili oldugu ve hibrit V-Net modelinde yapilan

iyilestirmelerin olumlu sonuglar verdigi goriilmektedir.
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Gergek Zemin Orijinal Maske

Sekil 3.6. Orijinal BT goriintiileri girisi ve onlarin bobrek segmente ¢ikis resimleri

Sekil 3.7. V-Net modellerinde renal timor segmentasyonu i¢in kullanilan orijinal
goriintiileri, maskeleri ve segmentasyon sonug¢larini gostermektedir. Sonuglar V-Net
modellerinin bobrek tiimorleri igin kabul edilebilir bir basari oranina ulastigini

gostermektedir.

Timor tespiti icin manuel segmentasyon sonuglari ile karsilagtiran hibrit V-Net modeli,
bir¢ok durumda keskin ¢izgilerle ¢izilse bile ayrintilar1 basarili bir sekilde gostermistir.
Hibrit V-Net modeli, fiizyon V-Net modeli ile entegre edildiginde kodlayici kisminda ve
ET V-Net modeli ile kombinasyon halinde kod ¢oziicli kisminda daha basarili ¢iktilar

iretmistir.
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Gergek Zemin

Sekil 3.7. Orijinal BT goriintiileri girisi ve onlarin bobrek tiimor segmente ¢ikis resimleri

Bobrek ve timor segmentasyonunun zor oldugu durumlarda yumusak dokular igin
gelistirilen hibrit V-Net modelinin diger modellere gore daha basarili sonuglar vermesi
hipotezi desteklenistir. Mevcut V-Net modellerini gelistirerek daha iyi sonuglar veren bir

model tasarlanmistir.

Fiizyon mimarisinden esinlenerek, kodlayici fazi iki ayr1 kodlayici faz1 olarak kullanilmig
ve kod ¢oziicli fazindaki katmanlar1 kenar 6zelliklerini yakalamak i¢in birlestirilmistir.
Sonug olarak daha iyi performans gésteren bir model elde edilmistir. Hesaplanan DSC
katsayis1 sonuglarindan, ResNet ++ blogunun ¢ikt1 iizerindeki etkisi ile modelin kiigiik
detaylar bile yakalayabildigi goriilmektedir. Ancak hibrit V-Net modelindeki gelismelere
ragmen egitim ortalama bes giin slirmiistiir. Bu modeldeki ek islem hacmi (ResNet ++
gibi) dikkate alindiginda, oOnerilen modelin mevcut modellerden daha hizli calistig
distintilebilir. Egitim siiresinin kisaltilmasi i¢in yeni modellerin olusturulmas ilerideki
caligmalarda miimkiin olabilecektir. Ayrica tam otomatik segmentasyon sistemlerinin,
isleme siiresi ve segmentasyon siirecindeki hatalarin tespiti gibi manuel segmentasyon
zorluklart goz Oniinde bulunduruldugunda, mevcut veri kiimelerinde daha basarili

olabilecegini goriilmektedir.
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4.  SONUCLAR ve TARTISMA

Bobrek tiimorlerini erken asamada tespit etmek i¢in coklu goriintii segmentasyon
teknikleri gereklidir. Yapilan tez ¢alismasinda, bobrek ve tiimor bolgelerini segmentlere
ayirmak i¢in kullanilan dort farkli U-Net3D mimarisi ve dort farkli V-Net modelinin bir
karsilagtirmasin1 sunmaktadir. Bahsi gegen biitiin aglarin egitimi KiTS19 veri setinde
gerceklestirilmigtir. Mimari test i¢in 0,978 ve dogrulama igin 0,949 maksimum zar
puanina ulasan gelistirilmis U-Net mimarisi, dort agin en iyi sonuglarini vermistir. Ayni
sekilde mimari test icin 0,977 ve dogrulama i¢in 0,985 maksimum DSC katsayisina

ulagan hibrit V-Net mimarisi, dort agin en iyi sonuglarini vermistir.

Aragtirma bulgulari, basit bir U-Net mimarisinin yalnizca birka¢ katman iizerinde daha
1yi islemler gerceklestirebilecegini ve karmasik ag yapilar1 olmadan bile daha iy1 sonuglar
verdigini gostermektedir. Bu ¢alismanin bir diger katkisi, U-Net3D modellerinin KiTS19
veri setine uygulanabilirligini gostermektir. Gelistirilmis U-Net modeli gbz Oniine
alindiginda, mevcut aglardan daha hizli ve daha dogru modeller gelistirilecegi ortaya

cikarilmistir.

Tez calismasi, ResNet mimarisinin goriintii boliimleme i¢in karmasik olmayan modellere
dogru sekilde entegre edildiginde daha basarili olabilecegini gosterdigi i¢in gelecekteki
modeller icin bir rehber olabilecektir. Ozellikle onerilen U-Net modelinde ResNet ++
dedigimiz mimari ilk defa bu sekilde ResNet mimarisini kullanarak olusturulmustur.
Ayrica ¢iktt katmanina yalnizca bir evrisim katmani ekleyerek ortalama zar katsayisinin
daha yiiksek seviyelere ulasabilecegi de goriilmiistiir. Bir agin karmasikligini, katman
sayisint veya derinligini (U-Net ++ gibi) artirmanin her zaman daha iyi sonuglar
veremeyecegi anlasilmigtir. Hiper parametreler hakkinda daha fazla arastirma, ag

basarisini artirmak i¢in daha rasyonel bir yaklasim olabilir.

Mevcut V-Net modelleri i¢in sonuglar incelendiginde ise tiim V-Net modellerinin dstiin
ozelliklerini kullanan yeni bir hibrit V-Net modeli onerilmistir. Bu veri setinde Hibrit V-
Net modeli dahil dort model calistirilmis ve bdbrek ve tiimdr segmentasyonunu igin

islemler ayr1 ayr1 gergeklestirmistir.
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Tez c¢alismasi, V-Net modellerinin bilgisayarli goriintiilerle organ ve timor
segmentasyonunu basarili bir sekilde gergeklestirdigini, kodlama ve kod ¢dzme
asamalarii ayr1 ayr ele alarak mevcut V-Net modellerinden daha basarili modellerin
gelistirilebilecegini  gostermistir.  Tibbi  goriintiiller  kullanilarak  ¢oklu  organ
segmentasyonu i¢in daha uygun modeller tasarlanabilir. Tez caligmasi, hibrit V-Net
modelinin ilk kez uygulanmasinin basarist ResNet ++ mimarisinin olumlu katkisiyla
gelecekteki hibrit modeller i¢in bir kilavuz olarak da kullanilabilir. ResNet ++ mimarisi
yalnizca ¢ikti katmanina uygulanmis ve bdylelikle segmentasyondaki kiigiik ayrintilar
yakalamay1 miimkiin kilmistir. Bu durum model tasarimi i¢in son derece dnemlidir ¢iinkii
her parametre ancak modelin uygun bloklarna eklendiginde basarili olabilir. Burada
sunulan sonuglar, bu modelin hiper parametreleri ile ilgili daha fazla arastirmanin uygun

oldugunu gostermektedir.

Tez galismasinin ardindan onerilen Hibrit V-Net modelin eksikliklerinin arastirilmasi
hedeflenmektedir. Eksiklikler ortadan kaldirarak, tibbi goriintiilemede bobrek veya diger
organ segmentasyonu icin daha pratik sistemlerin gelistirmesi amaglanmustir. Ozellikle
tibbi goriintiilleme alaninda derin 6grenme tasarimlarina iliskin gelecekteki calismalar,
karmagik yapilara sahip sistemlere dayanmamalidir. Aksine arastirma, mevcut
modellerde kiigiik iyilestirmelerle (hiper parametrelerin degistirilmesi gibi) daha iyi
sonuglarin elde edilebilecegi alanlara odaklanmali, bdylece gereksiz yilik ortadan
kaldirilmali ve mevcut model etkinligi iyilestirilmelidir. Gelecek caligmalar, derin
o0grenme modellerinin egitim siiresinin kisaltilmasina daha fazla odaklanmalidir. Cesitli
alanlarda kullanilabilecek daha basarili modeller gelistirmek i¢in modellerin

uygulanabilecegi sistemleri basitlestirmek ve karmasikligi azaltmak gerekmektedir.
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