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Doktora Tezi
OZET

PANKREAS KANSER DOKULARININ SEGMENTASYONUNDA FARKLI DERIN
OGRENME TEKNIiKLERININ PERFORMANSLARININ INCELENMESI
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Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
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2021, 136 Sayfa

Pankreas kanserinin ge¢ tanisini engellemek, tani, tedavi ve cerrahide tip doktorlarina
yardimci olmak i¢in otomatik pankreaas ve pankreas tiimor segmentasyonu kullanilmaktadir.
Pankreasin ve pankreas tiimoriiniin degisken biiyiikliikleri, sekilleri ve konumlar1 nedeniyle,
pankreas ve pankreas tiimorii segmentasyonu ile ilgili ¢alismalar belirli bir basari
yiizdesine kadar ulagabilmektedirler. Tez calismamizin amaci Bilgisayarli Tomografi (BT)
goriintiilemede daha yiiksek dogrululuga sahip otomatik pankreas ve pankreas tiimorii
segmentasyonu saglamaktir. Bu kapsamda derin 6grenme tabanli yaklagsimlar 6nerilmektedir.
Tez calismamuz iki farkli kistmdan olusmaktadir. Ik kistmda pankreas segmentasyonunu
gerceklestirmeye yonelik iki asamadan olusan bir yontem onerilmektedir; (i) Pankreas Ilgi
Bolgesinin Belirlenmesi ve (i) Pankreas Segmentasyonu. i1k asamada kaba olarak pankreas
pozisyonunu tespit etmektedir. Bu asama segmente edilmis ve maskelenmis pankreasin
aday bolgelerinin olusturdugu 2B alt BT dilimlerini iiretmektedir. Ikinci asama (Pankreas
Segmentasyonu) dnceki asamada liretilen 2B alt BT dilimlerini girdi olarak almakta ve ¢ikti
olarak segmente edilmis pankreas bolgesi liretilmektedir. Tez calismasinin ikinci kistmda
ise pankreas ve pankreas tiimor dokularini segmente etmek icin ilk kistmda onerilen iki fazl
yontem tekrar dizayn edilmekte ve her fazin performansinda iyilestirmeler saglanmaktadir.
Her kisim i¢in Onerilen yaklagimlarin literatiirdeki caligmalar ile karsilagtirmas: yapilmakta

ve daha iyi sonuglar sagladig1 6znel ve nesnel olarak ispatlanmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Bilgisayarli tomografi, Pankreas segmentasyonu, Pankreas timorii
segmentasyonu, Derin 6grenme, Mask R-CNN, 3B U-Net
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INVESTIGATION OF DIFFERENT DEEP LEARNING TECHNIQUES IN PANCREAS
CANCER TISSUES SEGMENTATION
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Automatic pancreas and pancreatic tumor segmentation is used to prevent late diagnosis
of pancreatic cancer and to assist medical doctors in diagnosis, treatment and surgery. Because
of the variable size, shape and location of the pancreas and pancreatic tumor, studies on
pancreas and pancreatic tumor segmentation can achieve a certain percentage of success.
The aim of our thesis is to provide automatic pancreas and pancreatic tumor segmentation
with higher accuracy in CT imaging. In this context, deep learning-based approaches are
recommended. Our thesis consists of two different parts. The first part proposes a two-stage
method for performing pancreatic segmentation; (i) Determination of Pancreas Region of
Interest and (i1) Pancreas Segmentation. In the first stage, it roughly determines the position
of the pancreas. This step produces 2D sub-CT slices of candidate regions of the segmented
and masked pancreas. The second stage (Pancreas Segmentation) takes the 2D sub-CT slices
produced in the previous stage as input and the segmented pancreas region is produced as
output. In the second part of the thesis, the two-phase method proposed in the first part is
redesigned to segment pancreas and pancreatic tumor tissues and improvements are made in
the performance of each phase. The proposed approaches for each part are compared with
the studies in the literature and it is proved that they provide better results subjectively and

objectively.

Key Words: Computer tomography, Pancreas segmentation, Pancreatic tumor segmentation,
Deep learning, Mask R-CNN, 3B U-Net
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Pankreas kanseri, 6liim oram yiiksek ve oldukc¢a hizli seyreden bir kanser tiiriidiir.
Pankreas orgami viicudumuzda yer aldigi konum itibari ile sakli organ olarak da
adlandirilmaktadir ve bu sakli konumu nedeni ile pankreas tiimorleri cogunlukla karin
tizerinden el ile kontrolde fark edilememektedir. Bu sebeple pankreas kanserine
yakalanan hastalarin ¢ogu hastalik ileri bir asamaya gelene kadar hastalifa dair belirti
gostermemektedirler. Pankreas kanseri semptomlart genellikle tiimoriin mide, on iki
parmak bagirsagi, karaciger veya safra kesesi gibi diger yakin organlarin iglevine miidahale
etmeye baslayana kadar ortaya ¢ikmamaktadir. Bu durum kanserin geg teshis edilmesine
sebebiyet vermektedir. Ayrica yiiksek pankreas kanseri riski tasiyan hastalar1 taramak
icin ailesinde pankreas kanseri ve kronik pankreatit oykiisii olanlarin tespit edilmesi gibi
standart bir program bulunmamaktadir. Pankreas kanserlerinin ¢ogu, pankreas ici epitelyal
neoplaziler olarak adlandirilan pankreas kanallari icindeki mikroskobik non-invaziv epitel
proliferasyonlarindan kaynaklanmaktadir [1, 2, 3].

Pankreas kanseri siirecinde hastali§a yakalanma ve hastaliga bagh 6liim arasinda gecen
siireye bakildiginda, bu siirenin oldukca kisa siirdiigii gozlemlenmektedir. The Surveillance,
Epidemiology, and End Results (SEER) Programi1 Amerika’daki bazi eyaletlerdeki kanser
istatistiklerini raporlayan bir kurulustur [5]. 1973 yilindan beri istatistiksel bilgiler bu kurulug
tarafindan toplanmakta ve kanser hastalarinin istatistiksel verilerinin yorumlanmasina dair
en genis katiliml1 ve en giivenilir verileri saglamaktadir. Sekil 1.1°de verilen SEER 18,
(2011-2017) yillart arasinda karsilasilan kanser hastalarinin 5 yillik sagkalim oranlarina
bakildiginda en hizli seyreden kanser tiiriiniin pankreas kanseri oldugu goriilmektedir.

Pankreas kanserli hastalarda 5 yillik sagkalim oran1 Amerika Birlesik Devletleri’nde
%10’ a kadar diismektedir. Bu oran diger kanser tiirlerine gore oldukga diisiiktiir. Bu diisiik
sagkalim oraninin en 6nemli sebebi hastaligin teshisinin ge¢ konmasidir. Pankreas kanseri ile
miicadele eden hastalarin cogu, hastalik ileri bir asamaya gelinceye kadar asemptomatiktir.

Pankreas kanseri 5 yillik sag kalim oraninin bu kadar yiiksek olmasinin baslica

sebebi erken teshisinin olduk¢a zor olmasidir. Bu sebeple pankreasin konumsal ve sekilsel
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Sekil 1.1. SEER 18, (2011-2017) yillar1 arasinda karsilasilan kanser hastalarinin 5 yillik
sagkalim oranlari [4].

zorlugu diistiniildiigiinde doktorlara yardimer bir bilgisayar destekli teshis sisteminin 6nemi
ortaya ¢ikmaktadir. Pankreas kanserinde On teshis genellikle Bilgisayarli Tomografi (BT),
Magnetik Rezonans (MR) gibi voliimetrik veri iireten ve doktor tarafindan islenerek ¢ikarimda
bulunulmasi zahmetli goriintiileme teknikleri ile gerceklestirilmektedir. Bilgisayar destekli
sistemler bu tiir verilerin iglenerek doktorlarin daha kolay ¢ikarimda bulunabilmelerine imkan

taniyabilmektedir.

1.2. Pankreas Organi Konumu ve Gorevi

Pankreas organi salgiladig1 enzimler ile sindirim sistemi ve kan sekeri seviyelerinin
kritik kontroliinde 6nemli rol oynayan iki islevli uzun yassi hormonal bir bezdir [6]. Hem
i¢ hem de dis salg1 bezi olarak gorev yapmaktadir. Bu yiizden karma bez olarak da
adlandirilmaktadir. Pankreas organi ortalama olarak 15-25 cm uzunluguna sahip olup
erkeklerde ortalama 75 gr kadinlarda ise ortalama 55 gr agirligina sahiptir. Pankreasin
diizensiz bicimi Onden arkaya dogru yassilagsmakta ve bir cengele benzetilebilmektedir.

Pankreas organinin anatomik yapis1 Sekil 1.2°de verilmektedir. Sekilde goriildiigii gibi



pankreas anatomik yapi olarak pankreas adaciklari, safra kanali, pankreas hormonlar1 ve asiner
hiicrelerinden olusmaktadir. Insiilin, glukagon ve somatostanin pankreas hormonlarindandr.
Pankreas adaciklari ise alfa, beta ve delta hiicrelerinden olugsmaktadir. Yapisal olarak bas,

boyun, gdovde ve kuyruk olmak iizere temelde 4 ayr1 bolgeye ayrilabilmektedir.

Dalak arteri

Pankreas
hormonlar:
in

Dalak

Pankreas
Pankreas

adaciklari

Safra kanal
(Safra kesesinden)

Ana safra kanali l

Sindirim
enzimleri

Oniki parmak bagirsag

——Alfa Hicreleri
(ince badirsagin baslangici) ]

Beta Hucreleri
Pankreas kanali Asiner hucreler

sindirim enzimleri salgila Delta Hucreleri

Sekil 1.2. Pankreas organinin anatomik yapisi[7]

Pankreas organ1 konumsal olarak bazi1 6nemli ana tagiyict damarlara da oldukg¢a yakin
pozisyonda bulunmaktadir. Viicudumuzdaki en biiyiik atardamar olan Aort damar1 ve alt
ana toplar damar pankreasin bag bolgesinin hemen arkasinda kalmaktadir. Ana atar ve toplar
damarlarin gectigi kodumda yer almasindan dolay1 yine bircok 6nemli damar ile birebir iligki
icerisindedir. Bu sebeple pankreas organinda ortaya ¢ikan kitleler asir1 biiyiidiigiinde énemli
damarlarin daralmasina ve buna bagl olarak sarilik, damar tikaniklig1 gibi oldukc¢a dliimciil

hastaliklara sebebiyet verebilmektedir.

Sekil 1.3” de goriildiigii gibi pankreas organ1 konum olarak abdominal (karin, gébek)
bolgede yer almaktadir. Pankreas organi karnin arka boliimiiniin ortasinda olup, sag kismi
mide ile omurga arasinda yer alirken, kuyruk kismi soldan on iki parmak bagirsaginin

kivrimina (ince bagirsagin ilk kismi) kadar uzanmaktadir [6, §].

Pankreas organinin viicudumuzda olduk¢a onemli iki ana islevi bulunmaktadir. Bunlar
sindirime yardimci1 olan sindirim enzimlerinin iiretilmesinde rol alan ekzokrin iglevi ve kan
sekerini diizenleyen insiilin, glukagon gibi hormonlarin salgilanmasini saglayan endokrin

islevidir [3-5]. Ekzokrin ve endokrin islevleri su sekilde agiklanabilmektedir:
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Pankreas ve Komsu Organlar

Karaciger

Safra Kesesi

Pankreas
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Sekil 1.3. Pankreas organinin viicuttaki konumu [9]

- Ekzokrin Islevi:
Sekil 1.4’te goriildiigi gibi pankreas organi, sindirim i¢in onemli enzimler lireten
ekzokrin bezleri icermektedir. Bu enzimlerin gorevi ve isimleri sirastyla su sekildedir: protein

sindirmek icin tripsin ve kimotripsin; karbonhidratlarin sindirimi i¢in amilaz; ve yaglar



parcalamak icin lipaz. Yiyecek mideye ulastifi zaman, pankreas Ozsular1 ana pankreas
kanalina ulasan kanal sistemine salinmaktadir. Pankreas kanali, duodenum ad1 verilen ince
bagirsagin ilk kisminda yer alan Vater ampullasimi olusturmak i¢in ortak safra kanalina
katilmaktadir. Ortak safra kanali, karaciger ve safra kesesinden olusmakta olup safra adi
verilen bir bagka 6nemli sindirim suyu iiretmektedir. Oniki parmak bagirsagina salinan
pankreas Ozsular1 ve safra, viicudun yaglari, karbonhidratlar1 ve proteinleri sindirmesine

yardimct olmaktadir.

Pankreas

Pankreas kang

Sindirim enzimleri

Safra kanali

tripsin
kimotripsin
amilaz
lipaz

Asiner hiicreler

Oniki parmak bagirsagi

Sekil 1.4. Pankreas organinin Ekzokrin islevi [9].

- Endokrin Iglevi:
Pankreasin endokrin bileseni, Sekil 1.5°te goriildiigii gibi 6nemli hormonlar: olusturan

ve dogrudan kan dolagimina salan adacik hiicrelerinden olugsmaktadir. Adacik hiicrelerinin
yaklasik %701 beta hiicrelerinden, %20’si alfa hiicrelerinden ve %10’u delta hiicrelerinden
olugsmaktadir. Bu hiicrelerden beta hiicreleri insiilin, amilin hormonlarini, alfa hiicreleri
glukagon hormonunu, Delta hiicreleri ise somatostatin hormonunu iireterek damarlar vasitasi
ile kana iletilmektedir [10]. Bu hormonlarin en 6nemli gorevi kan sekerini dengelemektir.
Uygun kan sekeri seviyelerini korumak, beyin, karaciger ve bobrekler dahil olmak iizere kilit

organlarin igleyisi icin ¢ok onemlidir.



Alfa Hiicreleri
glukagon

Beta Hiicreleri Kan Damarlar

Delta Hiicreleri
somatostatin

Sekil 1.5. Pankreas organinin Endokrin iglevi [9].

1.3. Pankreas ve Pankreas Kanseri Goriintiileme Teknikleri

Giiniimiizde pankreas kanseri tanisi, timorlii dokularin konumunun tespiti ve hastaligin
evrelendirilebilmesi gibi amaglar i¢in Ultrason, Endoskopik Ultrason (EUS), Bilgisayarli
Tomografi (BT), Manyetik Rezonans (MR), Endoskopik Retrograd Kolanjiopankreatografi
(ERCP), Ince Igne Aspirasyonu gibi teknikler 6n plana ¢ikmaktadir [11, 12, 13, 14].

Goriintiilleme tekniginin hasta bireylerin tanilanmasinda gosterdigi basar1 Duyarlilik
olarak adlandirilmaktadir.  Yine ilgili goriintiileme tekniginin saglikli bireylere tani
koymada gosterdigi basariya da Ozgiilliik denilmektedir. Goriintiileme tekniklerinin bir
hastaliga tan1 konmasinda kullanilabilmesi igin ilgili testin Ozgiilliik (%) ve Duyarlilik (%)
degerlerinin toplaminin 170 degerinden biiyiik olmas1 beklenmektedir. Ayrica pankreas
kanseri gibi kanser dokulariin olusturdugu tiimorlii bolgenin ebatlari ve konumu hastaligin

evrelenmesinde onemli rol oynamaktadir. Bu sebeple pankreas kanserine tan1 konmasinda



kullanilacak goriintiileme tekniginin Duyarlilik ve Ozgiilliik metriklerinin disinda hastaligin

evrelendirilmesindeki basarisi da énem arz etmektedir.

Tablo 1.1. Pankreas kanseri tam1 ve evrelendirmesinde kullanilan baslica goriintiileme
yontemleri.[11]

Ozgiilliik Duyarlihk E;;glzmede

Ultrason 80% 90% YOK
Endoskopik Ultrason (EUS) 90% 90% VAR
Endoskopik Retrograd

Kolanjiogankreotograﬁ (ERCP)g 0% 0% YOK
Ince Igne Aspirasyonu 90% 98% YOK
Magnetik Rezonans (MR) 90% 90% YOK
Bilgisayarli Tomografi (BT) 90% 95% VAR

Tablo 1.1°de goriildiigii gibi BT goriintiileme pankreas kanserini evreleme agamasinda
en fayda saglayan goriintiileme teknigidir. Bu teknik en yiiksek Ozgiilliik ve Duyarlilik
seviyelerine sahip olan goriintiileme teknigi olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Dolayisiyla pankreas
kanserine tan1 konmasi ve evrelendirilmesi i¢in ¢cogunlukla BT goriintiileme teknigi tercih

edilmektedir.

1.3.1. Ultrason

Ultrason pankreas kanseri belirtilerinden olan karin agris1 ve sarilik gibi durumlarla
karsilasildiginda daha uygun maliyetli olmasi ve insan sagligina daha az zararli olmas1 gibi
sebeplerden dolay1 oncelikle tercih edilen goriintiilleme teknigi olarak karsimiza ¢cikmaktadir
[15, 16, 17]. Ultrasonun caligma prensibi yiiksek frekansh ses dalgalarinin farkli dokulardan
farkli miktarlarda yansima yapmasina dayalidir. Ultrason cihazini kullanan operatoriin
yetenekleri ve bagirsak gazlarinin pankreas dokusunu maskelemesi gibi durumlar bu
goriintiileme tekniginin Ozgiillik ve Duyarlihigini fazlasiyla etkilemektedir. Bu sebeple
genellikle ilk teshisin koyulmasinda kullanilmakta sonrasinda ise daha gelismis goriintiileme

tekniklerine ihtiya¢ duyulmaktadir.

1.3.2. Endoskopik Ultrason (EUS)

Bu goriintiileme teknigi, endoskopik yoldan sindirim sistemini olusturan yemek borusu,

mide, pankreas, karaciger, safra kesesi ve bagirsaklar gibi organlarda ortaya ¢ikabilen kitle ve



lezyonlarin tani, teshis ve evrelendirilmesinde siklikla kullanilmaktadir. Endoskopik yoldan
salinan esnek kablo ucundan yiiksek frekansl ses dalgalar1 gonderilerek endoskopik yol
etrafindaki farkli yogunluklu organlardan yansiyan ses dalgalar1 kullanilmasi prensibine
dayali bir goriintiileme teknigidir. Ultrasona gore cok daha hassas bir goriintiileme
saglayabilmektedir. Pankreas kanserinin ve tiimorlii dokularin ilk teshisinde siklikla tercih
edilmektedir[18, 19]. Ultrasonda oldugu gibi cihazi kullanan operatoriin yetenekleri ve ilgili
bolgedeki bagirsak gazi yogunlugu bu goriintiileme tekniginin Ozgiilliikk ve Duyarhiliin

fazlasiyla etkilemektedir.

1.3.3. Endoskopik Retrograd Kolanjiopankreatografi (ERCP)

Bu goriintiileme tekniginde endoskopik yoldan ucunda 1s1kli kamera bulunan 6zel
bir endoskopi cihazi ile yemek borusu iizerinden mideye ve mideden de oniki parmak
bagirsagina ulagilmaktadir. Oniki parmak bagirsagina baglanan milimetrik boyutlardaki
safra kanali tizerinden de ince uclu kateter denilen cihazlarla safra kanalina yada pankreas
kanalina kontrast madde enjekte edilmektedir. Daha sonra x 1sinlar1 kullanan bir cihaz ile
enjekte edilen kontrast maddenin ilgili dokularda goriintiillenmesi saglanarak tas ve timor
gibi anormalliklerin teshisi saglanmaktadir [20, 21]. Kontrast maddenin direk hedef bolgeye
uygulanmasindan dolayr daha kullanish sonuglar elde edilebilmektedir. Bu islem genel
olarak giivenli olmakla beraber bazi istenmeyen yan etkilerle karsilasilabilmektedir [22].
Ozellikle pankreas tiimorlerinin tespitinde kullamldiginda pankreas bezlerinin iltihaplanmasi

(pankreatik) durumu ile karsilagilabilmekte ve tiimor evrelemede yeterli goriilmemektedir.

1.3.4. Ince Igne Aspirasyonu

Bu teknikte ince uglu bir igne ile kanser siiphesi bulunan kitlelere genellikle endoskopik
ultrason rehberligi ile ulasilarak doku &rnegi alinmaktadir [23, 24, 25]. Oncelikle viicudun
disindan igne ile girig yapilacak bolge lokal olarak uyusturulmaktadir. Daha sonra lokal
uyusturulan bu bolgeden girilerek hedef kitleye ulasilmaktadir. Bu teknikle elde edilen doku
ornekleri incelenelerek kitlenin tiirline gore tani ve tedavi prosediirleri uygulanabilmektedir.
Genellikle islem bir sitopatalog esliginde yapilmaktadir. Sitapatologun mesleki deneyimi
alinan doku 6rneklerine tan1 konmasinda yeterli olmasi olduk¢a 6nemlidir. Bu yontemde kitle
biitiinliigii ve pankreasa komsu organlarla iligkisi goriintiilenemedigi icin hastalig1 evrelemede

fayda saglamamaktadir.



1.3.5. Manyetik Rezonans (MR)

Insan viicudundaki organ ve dokularmn, radyo dalgalar1 ve manyetik alanlarin
kullanilmasiyla detayli ve yiiksek c¢oziiniirliiklii goriintiilenebilmesi i¢in kullanilan bir
goriintiileme teknigidir [26, 27, 28]. Bilgisayarli Tomografi goriintiileme tekniginin aksine
x-ray 1ginlar1 ve iyonize radyasyon igermedigi i¢in insan saglifina ¢ok daha az zararlidir.
MR genellikle beyin omurilik hastaliklari, kas yaralanmalar1 ve norolojik hastaliklarin
teshisinde tercih edilmektedir. Bazi 6zel durumlarda pankreas tiimorii tespitinde basarili
sonuclar verebilmektedir. Fakat genellikle pankreas kanseri evreleme asamasinda yeterli
goriilmemektedir. Kalbinde pil yada stent takili, diglerinde tel takili yada viicudunda
herhangi celik igerikli protez bulunan hastalarda manyetik ¢ekim giiciiniin sebep verebilecegi

hasarlardan dolay1 kullanilamamaktadir.

1.3.6. Bilgisayarh Tomografi (BT)

Bilgisayarli tomografi (BT) insan viicudunun, organlarinin, iskelet sisteminin ve diger
dokularin detayli volumetrik goriintiilerinin olusturulmasi i¢in x-1sinlarinin kullanildigi
radyolojik bir goriintiileme teknigidir. Bilgisayarli tomografi cihazlar1 temelde hastanin
tizerinde uzandig1 yatay eksende hareketli tabya, tabya etrafinda dairesel donen x-151m1
liretici ve yine tabya etrafinda donen ve x-151n1 iireticinin kargisina konumlandirilmis x-151mn1
dedektoriinden olusmaktadir [29, 30]. X-1s1m iireticisinden iiretilen 1sinlar hasta viicudundaki
farkli yogunluklu dokulardan gecerken farkli miktarda zayiflamaya maruz kalarak x-151m
dedektorii tarafindan yakalanmaktadirlar. Sekil 1.6’da bilgisayarli tomografi (BT) cihazinin
calisma prensibi gorsellestirilmektedir. Burada da goriildiigii gibi x-151n1 dedektorii tarafindan
algilanan farkli miktarlarda zayiflamaya ugramis x-isinlan islenerek yatay viicut kesit

goriintiileri elde edilmektedir.

Sirali elde edilen bu kesit goriintiileri birlestirilerek volumetrik viicut verisi
tiretilmektedir. Bu volumetrik verideki her 3B piksel voksel olarak adlandirilmaktadir. Piksel
ifadesi matris boyutu ve goriig alanina bagl iki boyutlu bir birimken, BT diliminin kalinlig1 da
dikkate alindiginda bilgisayarl tomografi goriintiileme teknigindeki ii¢ boyutlu bir birim olan
voksel terimi tercih edilmektedir. Volumetrik BT taramasindaki her bir dilimin iiretilmesinde
Sekil 1.7°de gosterilen ve Hounsfield 6lgegi denilen bir 6lceklendirme teknigi kullanilmaktadir.

Hounsfield 6lceginde x-1s1nlarinda en cok zayiflamaya sebep veren dokularin voksel degeri
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Sekil 1.6. Bilgisayarli tomografi (BT) cihazinin ¢alisma prensibi.

+3071 ile temsil edilirken en az zayiflamaya sebep olan dokularin voksel degeri ise -1024 ile

temsil edilmektedir [31].

-1024
- -1000 (hava)

-----400,-600 (akcigerler)

BT Dilimi

- -50,-100 (yag)

0 (H0)— I -
2 )---- ---=+40,+80 (yumusak doku)

- +1000 (kemik)

3071
Hounsfield Olgegi BT Volumetrik Verisi

Sekil 1.7. Bilgisayarli tomografi (BT) Hounsfield 6l¢egi ile volumetrik veri elde edilmesi.
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Bilgisayarli tomografi goriintiileme teknigi yaralanma, kalp hastaliklari, kemik, eklem
ve doku zedelenmesi, organlar ve organlarda ortaya ¢ikan kitleler gibi anomalilerin tespiti,
zatiirre gibi akciger hastaliklarinin tespiti gibi cok cesitli alanlarda doktorlara miidahale
oncesinde onemli 6n bilgiler sunabilmektedir. Ozellikle pankreas hastaliklar1 ve pankreas
kitlelerinin detayl incelemelerinde siklikla tercih edilmektedir. Tablo 1.1°de goriildiigii gibi
diger goriintiileme tekniklerine gore daha iistiin tan1lama bilgileri saglamaktadir. Bu sebeple
pankreas organinin zor konumu ve fizyolojik yapisi diistiniildiigiinde bilgisayarl tomografi
oldukca kritik bir goriintiileme teknigi olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Insan viicudu anatomik olarak incelendiginde pankreas organ1 head, thorax, abdomen ve
pelvis gibi bolgelerden abdomen bolgesinde yer almaktadir. Bu sebeple pankreas hastaliklart
i¢in bilgisayarli tomografi goriintiileme teknigi kullanildiginda abdomen bolgesi i¢in tarama
gerceklestirilmektedir. Pankreastaki kitlelerin bilgisayar destekli tanilama sistemlerince
islenebilmesi amaciyla abdomen bolgeden volumetrik goriintiiler alinmaktadir. Volumetrik
bilgisayarl tomografi goriintiilerinin her biri uzman kisilerce pankreas ve timor dokularinin
bulundugu bolgelerin isaretlenmesi icin incelenmektedir. Bu sayede Sekil 1.8’deki gibi veri

setleri uiretilebilmektedir.

— Head
— Thorax ¥
" 3B Abdomen BT
- Volumetrik Verisi
7] Manuel isaretleme
- Abdomen

o gBiPiar:kreas
VisiBLE  Bopy* Maskesi

Sekil 1.8. Abdomen bdlgeden elde edilen volumetrik BT verisinin manuel olarak
isaretlenmesi ile olusturulan pankreas bolgesi [9].
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1.4. Tez Calismasinda Kullamilan Veri Setleri

Tez ¢alismamizda literatiirdeki caligmalara gore BT goriintiilemede daha yiiksek
dogrululuga sahip otomatik pankreas ve pankreas timorii segmentasyonu saglamak
amaclanmaktadir. Bu kapsamda pankreas ve pankreas tiimor segmentasyonu icin CNN
tabanli yaklagimlar gelistirilmektedir.

Tez calismasinin ilk kisminda pankreas segmentasyonu i¢in ilgi bolgesi belirlenerek
bolge kiiciiltme teknigi ile calisan bir yontem onerilmektedir. Onerilen yontemde veri
setinin iki siifli (pankreas, diger dokular) olmasi, kanser dokularinin segmentasyonunu
icermemesi ve daha basit islenebilir olmasindan dolay1 Ulusal Saglik Enstitiileri Pankreas
BT Veri Seti (National Institutes of Health Clinical Center Pancreas CT - NIH Pancreas CT)

kullanilmaktadir.

Tez ¢alismasinin ikinci kisminda pankreas ve pankreas tiimorii segmentasyonu icin
CNN tabanli yaklasimlar 6nerilmektedir. Ikinci kisimda pankreas kanser dokularinin da
isaretli oldugu ii¢c simifli (pankreas, pankreas tiimorii, diger dokular) bir veri setinde 6nerilen
yontemin farkli segmentasyon teknikleri ile performansinin incelenmesi hedeflenmektedir. Bu
amagla tezin ikinci kisminda Tibbi Segmentasyon Dekatlon Veri Seti (Medical Segmentation

Decathlon - MSD) kullanilmaktadir.

1.4.1. Ulusal Saghk Enstitiileri Pankreas BT Veri Seti (National Institutes of
Health Clinical Center Pancreas CT - NIH Pancreas CT)

Pankreas segmentasyonu i¢in Konvoliisyonel Sinir Aglarina dayanan ilk ¢calisma Roth
tarafindan gelistirilmis ve bu calismada NIH pankreas veri seti olusturulmustur [32]. Yapilan
tez caligmasinin ilk kismi olan pankreas segmentasyonu i¢in onerilen iki asamali yaklagimi
degerlendirmek icin NIH pankreas veri seti kullanilmaktadir. Bu veri setindeki BT goriintiileri

DICOM formatinda kaydedilmistir.

NIH veri setinde 82 abdominal kontrastlt BT taramasi ve ilgili taramalara ait BT
dilimlerinin ayr1 ayr1 manuel olarak pankreas bolgeleri isaretlenmis ikili (pankreas, diger
dokular) maskeleri bulunmaktadir. Her BT taramasindaki goriintiilerin boyutu 512 x 512 x
N’dir. Burada N, BT taramalarindaki dilim sayisin ifade etmektedir. Veri setinde N sayis1 181
ile 466 arasinda degismektedir. Veri seti olusturulurken secilen dilim kalinli1 1,5 mm ile 2,5

mm arasinda degismektedir. Sekil 1.9°da NIH pankreas veri setine ait bazi1 2B goriintiiler ile bu
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Sekil 1.9. NIH pankreas veri setine ait ornek 2B BT dilimleri ile 2B BT dilimlerinin manuel
olarak etiketlenmis ikili maskeleri.

goriintiilerin manuel olarak etiketlenmis ikili maskeleri gosterilmektedir. BT taramalarindaki

pankreas sinirlari uzman doktorlar tarafindan isaretlenmistir.

Tez calismasinin ilk kisminda Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi ve Pankreas
Segmentasyonu fazlarinin test ve egitimi i¢in NIH veri seti %80 egitim ve %20 test olmak
tizere iki parcaya ayrilmaktadir. Ayrica, egitim seti 4 rastgele gruba ayrilmakta ve 4-kat
capraz dogrulama gerceklestirilmektedir. Ug set alt egitim icin, bir set ise validasyon icin
kullanilmaktadir. Alt egitim ve validasyon seti, derin aglarda parametre ayarlamas1 yapmak

icin kullanilmaktadir. En iyi ag, sinir aginin egitimi sirasinda gergeklestirilen validasyon
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ile elde edilen dogruluk ve hataya bagh olarak belirlenmektedir. Ardindan, 6nerilen aginin

performans: test seti iizerinde Olciilmektedir.

1.4.2. Tibbi Boliitleme Dekatlon Veri Seti (Medical Segmentation Decathlon -
MSD)

Yapilan tez calismasinin ikinci kisminda ilk kisimda onerilen iki asamali yontemin
3 smufl1 (pankreas, pankreas tiimorii, diger dokular) kanser dokularinin bulundugu daha
kompleks bir veri setinde performansi incelenmektedir. Bu kapsamda tez ¢aligmasinin ikinci
kisminda Tibbi Boliimleme Decathlon Veri Seti (Medical Segmentation Decathlon - MSD)
kullanilmaktadir. Bu veri seti 2018 yilinda Ispanya, Granada’daki Tibbi Goriintii Hesaplama
ve Bilgisayar Destekli Miidahaleler Konferansi (Medical Image Computing and Computer
Aided Interventions Conference - MICCALI) sirasinda kullanilmastir [33].

BT taramalarindaki goriintiiler Memorial Sloan Kettering Kanser Merkezi (New York,
NY, ABD) tarafindan saglanmis ve daha once radyomik uygulamalarda kullanilmistir [34,
35, 36]. Bu veri setindeki BT dilimleri DICOM formatinda kaydedilmistir. Bu veri setinde,
kanserli organ segmentasyonu i¢in kullanilabilecek 10 farkli abdominal organdan ¢ekilmis BT
taramalar1 mevcuttur. Bu organlar sirasiyla kalp, akciger, hipokampus, prostat, akciger, damar,
dalak ve kolondur. Tez calismasi kapsaminda gerceklestirilen yaklagimlarin degerlendirilmesi

icin MSD veri setinin pankreas ve pankreas tiimoriinii kapsayan alt veri seti kullanilmagtir.

Pankreas veri seti, pankreas kitlelerinin (intraduktal miisindz neoplazmalar, pankreas
noroendokrin tiimorleri veya pankreas duktal adenokarsinomu) rezeksiyonu uygulanan
hastalardan elde edilen BT taramalarindan olusmaktadir. Veri setinde 281 abdominal kontrastl
BT taramasi ve ilgili taramalara ait etiketler ile olusturulmus ikili maskeler bulunmaktadir. Her
BT taramasindaki goriintiilerin boyutu 512 x 512 x N’dir. Burada N, BT taramalarindaki dilim
sayisini ifade etmektedir. Veri seti olugturulurken dilim kalinligr 2,5 mm olarak alinmaktadir.
Sekil 1.10’da Tibbi Boliimleme Decathlon veri setine ait bazi 2B goriintiiler ile bu goriintiilerin
manuel olarak etiketlenmis ikili maskeleri gosterilmektedir. BT taramalarindaki pankreas
stnirlart uzman doktorlar tarafindan isaretlenmigtir. Pankreas parankimi ve pankreas kitlesi
(kist veya tiimor), Scout uygulamasi kullanilarak uzman bir abdominal radyolog tarafindan

her dilimde manuel olarak segmentlere ayrilmistir [37].

Tez calismasinin ikinci kisminda Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi ve Pankreas ve

Pankreas Tiimor Segmentasyonu fazlarinin test ve egitimi i¢in Tibbi Boliimleme Decathlon
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Sekil 1.10. MSD pankreas veri setine ait ornek 2B BT dilimleri ile bu 2B dilimlerin manuel
olarak etiketlenmis ikili maskeleri.

veri seti %80 egitim ve %20 test olmak iizere iki parcaya ayrilmaktadir. Ayrica, egitim seti 4
rastgele gruba ayrilmakta ve 4-kat capraz dogrulama gerceklestirilmektedir. Uc set alt egitim
i¢in, bir set ise validasyon i¢in kullanilmaktadir. Alt egitim ve validasyon seti, derin aglarda
parametre ayarlamasi yapmak icin kullanilmaktadir. En iyi ag, sinir aginin egitimi sirasinda
gerceklestirilen validasyon ile elde edilen dogruluk ve hataya bagh olarak belirlenmektedir.

Ardindan, ¢ok katmanl derin ag mimarilerinin performansi test seti iizerinde olciilmektedir.
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1.5. Performans Degerlendirme Metrikleri

Tez ¢alismasi kapsaminda Onerilen yaklasimlarin degerlendirilmeleri i¢in bilgisayarh
tomografi goriintiilerinden olusan ve farkli 6zelliklere sahip veri setleri kullanilmaktadir.
Onerilen yaklagimlarin performans analizleri elde edilen veri tabanlar1 iizerinde
gerceklestirilen deneyler ile irdelenmekte ve literatiirde var olan calismalara ait sonuclarla

kiyaslamalar gerceklestirilmektedir.

Calismada  kullanilan  performans degerlendirme metrikleri su sekilde

aciklanabilmektedir:

* Dice Benzerlik Katsayis1 (Dice Similarity Coefficient - DSC): Dice benzerlik katsayisi,
el ile uzman kisi tarafindan isaretlenmis kesin referans bolgeler ile segment edilen

bolgeler arasindaki benzerligi olgmektedir [38]. Bu olciit Esitlik 1.1°deki gibi

hesaplanmaktadir.
2DP
DSC = (1.1)
2DP+YP+YN

Esitlik 1.1°de DP, YP ve YN sirasiyla, dogru pozitif, yanlis pozitif ve yanlis negatif

sayilarin ifade etmektedir.

e Jaccard Indeksi (Jaccard Index - JI): Jaccard indeksi, uzman kisi tarafindan manuel
olarak tespit edilmis kesin referans bolgelerle yaklasim tarafindan segment edilen
bolgeler arasindaki benzerligi 6l¢gmek icin kullanilmaktadir [39]. Bu degerlendirme

prosediirii Esitlik 1.2 kullanilarak temsil edilmektedir.

B DP
~ DP+YP+YN

JI (1.2)

Esitlikte DP, YP ve YN sirastyla, dogru pozitif, yanlis pozitif ve yanlis negatif sayisini

temsil etmektedir.

* Duyarlilik (Sensivity, Recall - REC): Duyarlilik performans degerlendirme metrigi,
segmentasyon yaklasimi tarafindan ¢ikarilan bolgenin piksel sayisinin toplam piksel
sayisina oranin gostermektedir [40]. Bu degerlendirme metrigi Esitlik 1.3 kullanilarak

elde edilmektedir.

DP
REC= —— (1.3)
DP+YN
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Esitlikte DP ve YN sirasiyla, dogru pozitif ve yanlis negatif de8erlerini temsil

etmektedir.

Ozgiilliik (Specificity - SPE): Ozgiilliik performans degerlendirme metrigi, arka plan
olarak segment edilen bolgenin piksel sayisinin bolgenin toplam piksel sayisina oranini
bulmak i¢in kullanilmaktadir [40]. Bu degerlendirme metrigi Esitlik 1.4 kullanilarak
elde edilmektedir.

DN

SPE = ———
DN +YP

(1.4)

Esitlikte DN ve YP sirasiyla, dogru negatif ve yanlis pozitif sayisim ifade etmektedir.

Kesinlik (Precision - PRE): Kesinlik performans degerlendirme metrigi, segmentasyon
yaklagimi tarafindan c¢ikarilan bolgenin gercekte ne kadar dogru oldugunu

gostermekte kullanilmaktadir [41]. Bu degerlendirme metri8i Esitlik 1.5 kullanilarak

hesaplanmaktadir.
DP
PRE = ———— (1.5)
DP+YP

Esitlikte DP ve YP sirasiyla, dogru pozitif ve yanlis pozitif degerlerini temsil

etmektedir.

Dogruluk (Accuracy - ACC): Dogruluk performans degerlendirme metrigi,
segmentasyon yaklasimi tarafindan c¢ikarilan bolgenin piksel sayisinin toplam piksel
sayisina oranin1 gostermektedir [42]. Bu degerlendirme metrigi Esitlik 1.6 kullanilarak

elde edilmektedir.

DP + DN

ACC =
DP+DN+YP+YN

(1.6)

Esitlikte DP, DN, YP ve YN sirasiyla, dogru pozitif, dogru negatif, yanlis pozitif ve

yanlis negatif sayisini temsil etmektedir.

Yukaridaki esitliklerde DP (Dogru Pozitif) dogru olarak segmentlere ayrilmis bolgeyi,
YP (Yanlis Pozitif) yanlis segmentlere ayrilmig bolgeyi ve YN (Yanlis Negatif) eksik

olarak segmentlere ayrilmig bolgeyi temsil etmektedir.
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* Alict Calisma Karakteristikleri (Receiver Operating Characteristics - ROC) Egrisi: ROC
egrisi performans degerlendirme metrigi, uzman kisi tarafindan manuel olarak tespit
edilmis kesin referans bolgelerle yaklasim tarafindan segment edilen bolgeler arasindaki
benzerligi 6l¢mek i¢in kullanilmaktadir [42, 43]. Segmentasyon yaklagiminin ROC
egrisini ¢izmek i¢in Spesifiklik (Yanlis Pozitif oran1) ve Duyarlilik (dogru pozitif orani)

olmak iizere iki metrik gerekmektedir.

* ROC Egrisinin Alt Alam1 (Area under the ROC Curve — AUC): AUC, ROC egrisinin
izerindeki alanlar ile ROC egrisinin altindaki alanlar arasindaki farki ifade etmektedir

[44]. Bu degerlendirme metri8i Esitlik 1.7 kullanilarak elde edilmektedir.

AUC = / " F(i)d, (1.7)

Esitlik 1.7°de f(i) ROC egrisinin iistiinde ve altindaki alanlari temsil eden bir
fonksiyondur. ’x’ ve ’y’, ROC egrisindeki minimum ve maksimum eksen noktalarini

ifade etmektedir.

Ideal pankreas ve pankreas tiimor segmentasyonu yaklasimu ile elde edilen DSC, JI,
PRE, REC, ACC, SPE ve AUC degerlerinin diger yaklasimlardan daha yiiksek olmasi
beklenmektedir.

1.6. Literatiir Calismalari

Bu tez calismasinda 6ncelikle sadece pankreas verilerinin manuel isaretli oldugu NIH
veri seti kullanilarak pankreas segmentasyonunun gerceklestirilmesine yonelik bir yontem
onerilmektedir. Daha sonra pankreas ve pankreas tiimor dokularinin ayr1 ayri isaretli oldugu
MSD veri seti iizerinde farkli derin 6grenme modelleri kullanilarak Onerilen yontemin
performansinda iyilestirmeler gerceklestirilmektedir.

Yapilan tez ¢aligmasinin ilk kismi olan otomatik pankreas segmentasyonu yillardir
aktif olarak calisilan alanlardan biridir. Bu alan i¢in literatiirde bir¢ok caligma gelistirilmistir.
Bu calismalar kronolojik siraya gore bolge temelli, atlas temelli, model temelli ve derin
ogrenme temelli olmak {izere 4 ana grupta ele alinmaktadir. Giiniimiizde pankreas ve
pankreas tiimor dokularinin segmentasyonuna yonelik calismalar derin 6grenme temelli
yontemlerin giiclii segmentasyon sonuclari iiretebilmesinden dolay1 genellikle derin 6grenme

ile gerceklestirilmektedir.
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1.6.1. Pankreas Segmentasyonu I¢cin Kullanilan Bélge Temelli Cahsmalar

Bolge temelli segmentasyon yaklasimi en popiiler algoritmalardan biridir. Bu
calismalarda tiim piksellerin anlamli bolgeleri cikarilmaktadir. Bolge temelli ¢alismalar

dort kategoriye ayrilabilmektedirler:

1. Bolge Biiylitme Yontemi: Bu yontem basitligi ve iyi performansit nedeniyle
segmentasyon icin en popiiler tekniklerden biridir. Calisma prensibi, bir noktadan
baglayarak, komsu piksellerin homojenligi temelinde bir bolge biiyiitmek, homojen
ve baglantili bir bolge elde edilene kadar tiim siireci yinelemektir. 2015 yilinda Tam
ve Nguyen, pankreas1 BT goriintiilerinden segmentlere ayirmak i¢in bolge bilyiitme
ve histogram esitleme tekniklerini kullanmakta ve Jaccard indeksini 86.87 ile olduk¢a

yiiksek sonuglar elde etmektedirler [45].
Avantajlari: Baglantili bolgeler garanti edilmektedir.

Dezavantajlari: Baglangi¢c noktasini elde etmek i¢in manuel etkilesim gerektirmekte ve

asirt segmentasyona neden olan giiriiltiiye duyarhdir.

2. Bol ve Birlestir Yontemi: Bu yontem goriintiiniin tamami {izerinde calismakta ve
homojenligi ayirt etmek icin dortlii agac verilerini kullanmaktadir. Islem siireci,
goriintiiniin tamaminin rastgele baglantisiz alt bolgelere boliinmesi ve ardindan
bu alt bolgelerin makul goriintii boliimlendirme kosulu temelinde birlestirilmesidir.
Pankreas segmentasyonu i¢in, bolge ayirma ve birlestirmeye dayali yontem tatmin edici

segmentasyon sonuclari elde edememektedir [46].
Avantajlari: Baglantili bolgeler garanti edilmektedir.

Dezavantajlari: Goriintiiniin konumu ve yonii, bloklu son segmentasyona yol

acmaktadir.

3. Kiimeleme Yontemi: Bu yontem daha klasik ve yaygin olarak kullanilmaktadir. Temel
amaci, ayni ozelliklere sahip piksellere benzemektir. K-ortalama kiimeleme, nokta
degeri ile bu kiimenin ortalama degeri arasindaki farkin en kiiciik oldugu kiimeye p

noktasi ekleyerek tiim goriintiiyli k kiimeye veya gruba bolmektedir.

Avantajlart: Basit ve kullanighdir, genellikle tibbi goriintiileme ve giivenlik sistemleri

icin gecerlidir.
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Dezavantajlar1: K-ortalama kiimeleme gibi bazi kiimeleme algoritmalari, siirekli bolgeyi

garanti edememektedir.

4. Esikleme YoOntemi: Bu yontem boliitlenecek nesneyi (6n plani) arka plandan ayirmak

i¢cin goriintiiniin histogram gibi global bilgilerini kullanmaktadir.
Avantajlari: Basit ve kullanighdir.

Dezavantajlari: Esigi tam olarak belirlemek zordur.

1.6.2. Pankreas Segmentasyonu Icin Kullanilan Atlas Temelli Calismalar

Bu teknikler goriintiilerde pankreas varligi hakkinda on fikir veren bir harita
olusturmaktadir. Arastirmacilar bu calismalarda pankreasin bolge ve boyutunu kestirmek
i¢in regresyon ormani yontemi [47], agirlikl alt uzaysal olasilik atlaslar1 [48], yapiya 6zel
atlas iiretimi [48], pankreas dokusu ¢evresindeki damar yapisina dayanan atlas se¢im stratejisi
[49], atlas secimi ve grafik kesime dayali yontem [50], mekansal olarak boliinmiis olasilik
atlaslarina dayanan otomatik yontem [51], hiyerarsik atlas kayd: ve agirliklandirma semasina
dayanan yontem [52], segmentasyon dogruluguna ve etkilesim maliyetlerine dayali yontem
[53], hastaya 0zel olasilik atlas rehberli segmentasyon yontemi [54], kosullu sekil — konum
ve denetimsiz yogunluk oncelikleri temelli yontem [55] gelistirmiglerdir. Bu tekniklerin en

kritik dezavantajlarindan biri hesaplama maliyetinin olduk¢a yiiksek olmasidir.

1.6.3. Pankreas Segmentasyonu I¢cin Kullanilan Model Temelli Cahsmalar

Bu teknikler pankreasin segmentasyonu i¢in pankreas istatistiksel sekil modelini
uyarlamaktadirlar [56]. Pankreasin farkli anatomik yapisi nedeniyle, bu teknikler tatmin

edici sonuclar verememektedirler.

1.6.4. Pankreas Segmentasyonu Icin Kullanllan Derin Ogrenme Temelli
Calismalar

Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural Network - DNN) tabanli tekniklerde pankreastaki
etkin 6zellikler dogrudan goriintii verilerinden elde edilmektedir. Derin sinir aglarinin hizla
gelismesi ile siniflandirma [32, 57], lokalizasyon [58, 59], tanima [60, 61], segmentasyon
[62, 63, 64] ve hizalama [57, 65] gibi bir¢ok tibbi goriintii isleme ve bilgisayarla gérme
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uygulamalarinda tatmin edici performanslar elde edilmektedir. Bunun iizerine arastirmacilar
derin 6grenme (DO) yontemlerini kullanarak pankreas segmentasyonu icin daha yiiksek
dogruluklu sonuglar elde etmeye baglamislardir. Otomatik pankreas segmentasyonu i¢in DO
yontemlerini kullanan literatiir calismalar1 pankreas segmentasyonu basarisint onemli 6l¢iide
artirmigtir. Son yillarda pankreas segmentasyon basarisinin artmasi ile derin 6grenme temelli
yaklagimlar pankreas tiimor segmentasyonunda da kullanilmaya baglanmistir. Bu amacla 3
smifli (Pankreas, Pankreas Tiimorii, Diger dokular) MSD gibi veri setleri arastirmacilarin agik

erigimine acilmigtir.

1.6.4.1. Sadece Pankreas Organimin Segmentasyonuna Yonelik Gerceklestirilen
Derin Ogrenme Temelli Akademik Calismalar

Bu tez calismasinda pankreas segmentasyonu icin iki asamali derin 6grenme esasli bir
yontem Onerilmistir. Bu ¢alismada kullanilan derin 6grenme tekniklerini kullanarak pankreas
segmentasyonu gerceklestiren benzer ¢alismalar ve bu calismalarin basarilar1 Tablo 1.2’deki

gibi 6zetlenebilmektedir.

Tablo 1.2. Otomatik pankreas segmentasyonu icin derin 6grenme yontemlerini kullanan
literatiir caligmalar1

Metot Veri Seti Model Basar1 (DSC%)
Roth 2015 -1[32] NIH-82 Hierarchical Coarse-to-Fine 68+10
Roth 2015 -2 [57] NIH-82 ConvNets 71,84+10,7
Roth 2016 [58] NIH-82 Holistically Nested Network 78,01£8,2
Roth 2018 [59] NIH-82 Holistically Nested Network 81,274+6,27
Zhou 2016 [60] NIH-82 Coarse-to-Fine 82,37+5,68
Cai 2017 [61] NIH-82 Recurrent Neural Contextual Learning 82,4167
Yu 2017 [62] NIH-82 Saliency Transformation Network 84,5+4,97
Ma 2018 [63] NIH-82 Bayesian Model 85,32+4,19
Zhu 2018 [64] NIH-82 3D Coarse-to-Fine 84,59+4,86
Zhao 2019 [66] NIH-82 3D U-Net 85,99+4,51
Chen 2019 [65] NIH-82 3D Coarse-to-Fine 85,22+4,07
Khosravan 2019[67] NIH-82 Projective Adversial Network 85,53+1,23
Li 2019 [68] NIH-82 Model Driven Stack - based FCN 83,5+6,2
Xue 2019 [69] NIH-82 Cascaded 3D FCN 85,945,1
Liu 2019 [70] NIH-82 Ensemble-based FCN 84,10+491
Zheng 2020 [71] NIH-82 2D U-Net 84,37
Zhou 2017 [72] JHMI Deep Supervision 79,234£27,71

Zhu 2018 [64] JHMI 3D Coarse-to-Fine 80,56+13,36
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Pankreas segmentasyonu i¢in popiiler derin 6grenme ag modellerinde siklikla kullanilan
konvoliisyon katmanlarint kullanan ilk calisma Roth tarafindan gelistirilmistir [32]. Bu
calismada NIH pankreas veri seti olusturulmus ve yerel goriintii bolgeleri (pankreas)
Hiyerarsik Kabadan Ince (Hierarchical Coarse-to-Fine) modele dayanan bir yontem
kullanilarak siniflandirilmistir. Daha sonra Roth, 2B goriintii dizilerindeki pikselleri piksel
basina maskeleme araciligiyla bagimsiz olarak isleyen Holistik I¢ ice Evrisimsel Sinir
Aglar1 (Holistically-Nested Convolutional Neural Networks) ile pankreas segmentasyon
performansimi gelistirmistir [58, 59]. Zhou, Kabadan Inceye (Coarse-to-Fine) yaklagimiyla
pankreas segmentasyonu gerceklestiren bir calisma gelistirmistir [60]. Bu yaklagimda
oncelikle kaba 6lgekli faz ile kaba olarak pankreas bolgesi ¢ikarilmaktadir. Daha sonra
ince Olgekli fazda bu kaba bolgeler tekrar siniflandirilarak detayli pankreas bolgesi elde
edilmektedir. Performans bakimindan yeterli olsa da, kaba ve ince 6l¢ekli fazlarin ayri ayri
egitimi ve test edilmesi nedeniyle daha yiiksek hesaplama maliyeti gibi baz1 dezavantajlari
mevcuttur. Baglamsal 6grenme ve segmentasyonun tutarlilik sorununu ¢6zmek i¢in Cai,
Baglamsal Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Contextual Recurrent Neural Networks: CRNN)
yaklagimini onermistir [61]. Yu, kaba ve ince 6l¢ekli fazlar1 Belirgin Doniisiim Ag1 (Saliency
Transformation Network) araciligiyla birbirine baglayarak Zhou tarafindan onerilen [60]
onceki yaklagimin performansim gelistirmistir [62]. Ma, derin sinir ag1 ve istatistiksel
sekil modelinin segmentasyon sonuglarinin birlestirildigi Bayes modeline dayanan hibrit bir
yaklagim onermistir [63].

Literatiir calismalarinda, 2B CNN’ye dayali tekniklerin BT nin ii¢iincii boyuttaki
bilgilerinin elde edilmesinde kisitlamalara sahip oldugu bildirilmektedir. Bu nedenle, 2B
aglara gore onemli Ol¢iide daha yiiksek hesaplama giicii ve bellek gerektiren 3B aglar
kullanilarak (3B U-Net [66], 3B Kabadan 1nceye (3D Coarse-to-Fine) [64, 65], 3B Tamamen
Konvoliisyonel Aglar (Fully Convolutional Networks : FCN) [73], Projektif Cekismeli Aglar
(Projective Adversarial Networks : PAN) [67], Kaskat 3B FCN (Cascaded 3D FCN) [69])
daha yiiksek basariya sahip pankreas segmentasyon sonuglari elde edilmistir.

Pankreas segmentasyonu ile ilgili literatiir caligsmalarin test etmek i¢in kullanilan bir
bagka veri seti JHMI patolojik kist veri setidir [64, 72]. Fakat bu veri seti ilgili aragtirmacilar
tarafindan serbest kullanim icin heniiz paylasiilmamistir. Tablo 1.2’de gosterilen literatiir
caligmalarinin basarilarina gore, NIH ve JHMI veri setleri i¢cin maksimum Dice Benzerlik

Katsayis1 (Dice Similarity Coefficient - DSC) degerleri 3B U-Net [32, 74] ve 3B Kabadan
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inceye (3D Coarse-to-Fine) [64]’de elde edilen %85.99 ve %80.56 degerleridir. Bu caligmalar

onceki calismalara gore %17.99 ve %1.33 iyilestirme saglamiglardir.

1.6.4.2. Pankreas ve Pankreas Tiimorii Segmentasyonu Icin Gerceklestirilen
Derin Ogrenme Temelli Akademik Calismalar

Tez calismasinin ikinci kismi1 otomatik pankreas ve pankreas timor segmentasyonudur.
Pankreas ve pankreas tiimoriiniin degisken biiyiikliigii, sekli ve konumu nedeniyle literatiirde
bu alanla ilgili cok ¢aligma bulunmamaktadir. Yapilan caligmalar da belirli bir basar ylizdesine
kadar ulasabilmektedirler. Otomatik pankreas ve pankreas tiimorii segmentasyonu i¢in DO
yontemlerini kullanan literatiir caligmalar1 Tablo 1.3’te listelenmektedir. Bu caligmalar su

sekilde ozetlenebilmektedir:

Tablo 1.3. Otomatik pankreas ve pankreas timor segmentasyonu ic¢in derin dgrenme
yontemlerini kullanan literatiir caligmalari

Metot Veri Seti  Model Pankreas (DSC%) Tiimor (DSC%)
Isense 2018 [75] MSD nnU-Net (no-new-Net) 79,53 52,27
Cai 2019 [76] MSD Adversarial Shape Learning 74,3+12,2 -
. Uncertainty-awere Multi-view
Xia 2020 [77] MSD Co-training (UMCT) 74,93 -
Corse-to-Fine Neural
Yu 2020 [78] MSD  Architecture Search 80,76 54,41
(C2FNAS)
Channel-wise Automatic
Yu202179] MSD Kernel Shirinking (CAKES) 80,12 48,72
Zhu 2019 [80] MSD  V-NAS 79,9448,85 37,78432,12
Tureckova 2020 [81] MSD ~ D¢eP Supervision and g oy g¢ 52,68+1,89
Atentional Gates
Xia 2020 [82] MSD 3D Semi Supervised Learning 78,42 38,48

2015 yilinda sunulan U-Net, sade ve basarili yapisti ile tibbi goriintii segmentasyonunda
hizla yaygin olarak kullanilan bir mimari haline gelmistir. Bununla birlikte, U-Net’in yeni
problemlere uyarlanmasi, kesin mimari, on isleme, egitim ve ¢ikarimla ilgili birkac serbestlik
derecesini icermektedir. Bu secenekler birbirinden bagimsiz olmayip genel performansi
onemli ol¢iide etkilemektedir. Isensee calismasinda U-Net’in bu eksikliklerini minimize
etmek amaciyla nnU-Net (no-new-Net)’i onermistir [75]. Bu modelde 2B ve 3B U-Net
modellerinin temel yapilar1 birlestirilmektedir. Onerilen bu model, pankreas ve pankreas

tiimor BT dilimlerini iceren Decathlon veri seti kullanilarak degerlendirilmistir.

Karin (abdomel) organlarinin genelde sekil ve topolojilerinin farkli olmasindan dolay1

geleneksel CNN tabanli segmentasyon modellerini egitmek zor olmaktadir. Cai calismasinda
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bu dezavantaji minimize etmek icin U¢tan Uca ve Sekil 6grenme (Adversarial Shape Learning)
mimarili yeni bir model 6nermistir [76]. Model girdi olarak derin 6grenme 6zelliklerini
almakta ve organ yiizeyinde bulunan noktalar olarak organ sekli temsillerini tiretmektedir. Ek
olarak bu ¢calismada sekil bilgilerini daha iyi yakalamak ve nokta agin1 optimize etmek i¢in

yeni bir ¢cekismeli sekil 6grenme amag fonksiyonu sunulmaktadir.

Segmentasyon uygulamalarinda performansi en iist diizeye ¢ikarmak i¢in degisen model
topolojileri, optimizasyon parametreleri, on isleme adimlar1 ve model topolojileri gelistirmek
standart uygulamalardandir. Fakat bu standart uygulamalarin farkli gorevlere nasil aktarildigi
genellikle net degildir. Bu durumu ortadan kaldirmak amaciyla, Perslev ¢alismasinda tibbi

goriintiilerin segmentasyonu i¢in basit ve kapsamli derin 6grenme modeli 6nermistir [83].

Tibbi goriintii segmentasyonunda biiyiik basar1 elde etmis olsa da, derin 6grenmeye
dayali yaklagimlar genellikle tibbi goriintii analizi alaninda son derece pahali olabilen,
biiyiikk miktarda ve iyi agiklamali veri gerektirmektedir. Ote yandan, etiketlenmemis
verilerin elde edilmesi ¢ok daha kolaydir. Yari denetimli 6grenme ve denetimsiz alan
uyarlamasi, birbirleriyle yakindan iliskili olup etiketlenmemis verilerden yararlanmaktadir.
Xia caligmasinda tibbi goriintii segmentasyonu (pankreas segmentasyonu) i¢in bu iki
gorevi ele alan ve birlesik ¢cergeve olan Belirsizlige Duyarli Coklu Goriig Ortak Egitimi
(Uncertainty-aware Multi-view Co-training - UMCT) 6nermistir [77]. Onerilen yontem daha
iyi performans icin etiketlenmemis verileri verimli bir sekilde kullanma yetenegine sahiptir.

Literatiirde 3B konvoliisyonel sinir aglarinin 3B tibbi goriintiilerde organlar1 veya
tiimorleri ayristirmada cok basarili oldugu kanitlanmistir. Ancak farkli gérev baglamlari
verilen uygun 3B aglar1 segcmek veya tasarlamak karmagik ve zaman alic1 olmaya devam
etmektedir. Son zamanlarda, en iyi ag mimarisini otomatik olarak arayarak bu sorunu ¢6zmek
icin Yapay Mimari Arama (Neural Architecture Search - NAS) algoritmalar1 6nerilmektedir.
Yu calismasinda, ag boyutu veya giris boyutunda tutarsizlik olmadan 3B segmentasyon agini
sifirdan otomatik olarak aramak icin Kabadan Inceye Sinir Mimari Aramasi (Coarse-to-Fine
Neural Architecture Search - C2FNAS) 6nermistir [78].

3B CNN video analizi ve hacimsel goriintii tanima gibi 3B sahne anlamada yaygin
olarak uygulanmaktadir. Fakat, 3B aglar pahali hesaplama maliyetine neden olan
asirt parametrelendirmeye kolayca yol acabilmektedirler. Yu caligmasinda, standart 3B
konvoliisyonlar1 bir dizi operasyonla kiiciilterek verimli 3B 6grenmeyi miimkiin kilmak
icin Kanal Otomatik Cekirdek Kii¢iiltmesini (Channel wise Automatic KErnel Shrinking -
CAKES) 6nermistir [79].
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Derin Ogrenme sistemlerinin giivenilirligi dogruluklarina degil, aym zamanda girdi
verilerindeki olumsuz bozulmalara kars1 saglamliklarina da baghdir. Daza c¢alismasinda
dogal goriintii alanindaki olumsuz giiriiltii varliginda Derin Sinir Aglarinin performansini
tyilestirmek icin cesitli saldirilar ve savunmalar Oonermistir [84]. Bununla birlikte, bu
calismada hacimsel veriler icin bilgisayar destekli tanilamadaki saglamlik, yalmizca belirli

gorevler i¢in ve siirl saldirilarla aragtirilmigtir.

Derin 6grenme algoritmalari, 6zellikle 2B ve 3B FCN’ler, hacimsel tibbi goriintii
segmentasyonu i¢in hizla ana metodoloji haline gelmistir. Fakat, 2B modeller {i¢iincii
eksen boyunca zengin uzamsal bilgiden tam olarak yararlanamazken, 3B modeller zorlu
hesaplama ve yiikksek GPU bellek tiikketiminden muzdariptir. Zhu calismasinda hacimsel tibbi
goriintii segmentasyonu problemine gore ag mimarisini otomatik olarak aramay1 dnermistir
[80]. Somut olarak, yap1 6grenimini tiirevlenebilir sinir mimarisi aragtirmasi olarak formiile

etmektedirler.

BT goriintiilerindeki organlarin segmentasyonu, hasta teshisi i¢in doktorlara ve
radyologlara onemli bir katki saglamaktadir. Bir viicut bolgesinin BT taramalar1 genellikle
farkl1 komsu i¢ viicut organlarin1 icermektedir. Derin 68renme gibi tekniklerle basarili
bir segmentasyon gerceklestirmek icin agin ilgilenilen organa ve c¢evreleyen yapilara
odaklanmay1 6grenmesi gerekmektedir. Ayrica agin farkl biiyiikliikteki hedef bolgeleri tespit
edebilmesi biiylik onem tasimaktadir. Tureckova ¢alismasinda popiiler bir derin 6grenme
metodolojisi olan Konvoliisyonel Sinir Aglarina derin denetim ve dikkat kapilarini dahil
ederek genisletilmesini saglamistir [81].

Derin sinir aglari, ¢esitli alanlarda 6nemli bir etki yaratirken, egitim icin genellikle,
ozellikle tibbi alanda, bir¢cok uygulamada toplanmasi pahali olan biiyiik miktarda etiketlenmis
veri gerektirmektedir. Etiketlenmemis veriler ise cok daha fazladir. Ortak egitim gibi yar1
denetimli 68renme teknikleri, etiketlenmemis verilerden yararlanmak i¢in gii¢lii bir arag
saglayabilmektedirler. Xia ¢calismasinda, tibbi goriintiilemeden elde edilen hacimsel veriler
gibi 3B veriler iizerinde yar1 denetimli 6grenmeyi ele almak icin Belirsizlige Duyarli Cok
Gorislii Ortak Egitim (Uncertainty-aware Multi-view Co-training - UMCT) adli yeni bir
model 6nermistir [82]. Calismada, 3B verilerin ¢coklu bakis acisi tutarliligindan yararlanilarak

ortak egitim saglanmaktadir.
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1.7. Tezin Kapsam ve Katkilar:

1.7.1. Tezin Kapsamm

Pankreas organi kalp, beyin, karacifer veya bobrekler gibi diger organlarla
karsilastirildiginda daha karmasik bir anatomik yapiya sahiptir. Yas, cinsiyet, viicuttaki
yaglanma gibi kisisel ozellikler pankreasin boyutunu, seklini ve konumunu etkilemektedir.
Pankreas kanseri ise diinya capinda en diisiik bes yillik sag kalim oranina sahip bir hastaliktir.
Pankreas viicudumuzdaki konumu nedeniyle gizli organ olarak adlandirilmaktadir. Pankreas
tiimorleri gizli konumu nedeniyle genellikle karin iizerinden elle tespit edilememektedir.
Pankreas kanserli hastalarin cogu, hastalik ileri bir asamaya ulasana kadar asemptomatik
kalmaktadir. Pankreas kanseri semptomlar1 genellikle tiimor mide, oniki parmak bagirsagi,
karaciger veya safra kesesi gibi diger yakin organlarin islevine miidahale etmeye baslayana
kadar ortaya cikmamaktadir. Bu durum pankreas kanserinin ge¢ tanisina neden olmaktadir

[1,2].

(b)
d) (e) (f)

Sekil 1.11. Farkli boyut, sekil ve pozisyonda (anatomik yapilar) 2B dilim (a, b, c) ve
3B pankreas modelleri (d, e, f) ornekleri. Pankreasin manuel olarak uzman
tarafindan isaretlenmis gercek referans bolgeleri yesil renkte gosterilmektedir.
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Otomatik pankreas ve pankreas tiimorii segmentasyonu pankreas hastaliklarina sahip
kisilerin sagkalim oranmim1 artirmak ve tani, tedavi ve cerrahide tip doktorlarina yardimei
olmak i¢in kullanilmaktadir [85]. Literatiir ¢calismalar1 karaciger, bobrek ve kalp gibi
diger abdominal organlarin segmentasyon basarilarinin yiiksek oldugunu ve tatmin edici
performanslarin sagladigini gostermektedir [86, 87, 88]. Oysaki Sekil 1.11°de goriildiigii
gibi pankreasin ve pankreas tiimoriiniin degisken biiyiikliikleri, sekilleri ve konumlari
nedeniyle, pankreas ve pankreas tiimorii segmentasyonu ile ilgili ¢aligmalar belirli bir
basar1 yiizdesine kadar ulagabilmektedirler [66]. Tez calismamizin amaci literatiirdeki
calismalara gore BT goriintiilemede daha yiiksek dogrululuga sahip otomatik pankreas
ve pankreas tiimoril segmentasyonu saglamaktir. Bunun i¢in bu ¢alismada basaris1 diger
alanlarda ispatlanmig Konvoliisyonel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network - CNN)
temelli yaklasimlar gelistirilmektedir. Tez kapsaminda gergeklestirilen pankreas ve pankreas
tiimorii segmentasyonu ¢alismalarinin sematik temsili Sekil 1.12°de gosterilmektedir. Sekil
1.12°de goriildiigi gibi tez calismasi1 Pankreas Segmentasyonu, Pankreas ve Pankreas Tiimorii

Segmentasyonu olmak iizere iki ana kisimdan olugmaktadir.

Tez Kapsami
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Sekil 1.12. Tez kapsaminda gerceklestirilen calismalarin sematik temsili; (1) Pankreas
Segmentasyonu, (2) Pankreas ve Pankreas Tiimorii Segmentasyonu.

Calismamizda gergeklestirilen Pankreas Segmentasyonu kismi Sekil 1.12°de goriildiigi
gibi iki ana asamadan olugsmaktadir [89]; (i) Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi ve (ii)

Pankreas Segmentasyonu. ilk asamada (Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi) kaba olarak
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pankreas pozisyonunu tespit etmek i¢cin Maskelenmis Bolge Esasli Konvoliisyonel Sinir
Ag1 (Masked Region Proposal Convolutional Neural Network - Mask R-CNN) modeli
kullanilmaktadir. Bu model tiim 2B BT dilimlerini girdi olarak almaktadir. Cikt1 olarak
segmente edilmis ve maskelenmis pankreasin aday bolgelerinin olusturdugu 2B alt BT
dilimlerini iiretmektedir. Ikinci asamada (Pankreas Segmentasyonu) pankreas bolgesini
daha detayli cikarabilmek i¢in 3B U-Net modeli kullanilmaktadir. Bu modelde onceki
asamada tretilen 2B alt BT dilimleri girdi olarak alinmaktadir. Cikt1 olarak segmente edilmis
pankreas bolgesi iiretilmektedir. Pankreas segmentasyonu icin 6nerilen yaklagimin basarisi
NIH veri setinde [32] degerlendirilmektedir. Onerilen yaklagimin etkinligi ise performans
degerlendirme metrikleri kullanilarak literatiirde yiiksek performans gosteren ¢aligmalarla
kargilastirilmaktadir. Performans degerlendirmelerinde onerilen yaklagimin mevcut diger

yaklasimlardan daha tatmin edici sonuglar elde ettigi goriilmektedir.

Sekil 1.12’de goriildiigii gibi tez calismamizin ikinci kismi olan Pankreas ve Pankreas
Tiimor Segmentasyonudur. Calismanin Pankreas ve Pankreas Tlimor Segmentasyonu kismi da
Pankreas ilgi Bolgesinin Belirlenmesi ve Pankreas ve Pankreas Tiimor Segmentasyonu olmak
lizere iki ana asamadan olugsmaktadir. Ilk asamada (Pankreas I1gi Bolgesinin Belirlenmesi)
kaba olarak pankreas pozisyonunu tespit etmek icin Maskelenmis Bolge Esasli Konvoliisyonel
Sinir Ag1 (Masked Region Proposal Convolutional Neural Network - Mask R-CNN) modeli
kullanilmaktadir. Bu model tiim 2B BT dilimlerini girdi olarak almaktadir. Cikt1 olarak
segmente edilmis ve maskelenmis pankreasin aday bolgelerinin olusturdugu 2B alt BT
dilimlerini iiretmektedir. Bu modelde ResNet-50 ve Resnet-101 yapilar1 kullanilarak
performans degerlendirmesi gerceklestirilmektedir. ikinci asamada (Pankreas ve Pankreas
Tiimor Segmentasyonu) pankreas ve pankreas tiimorii bolgelerini daha detayli ¢ikarabilmek
icin Standart Oto Kodlayici, 3B U-Net ve 3B U-Net++ modelleri kullanilmaktadir. Bu
modellerde onceki asamada iiretilen 2B alt BT dilimleri girdi olarak alinmaktadir. Cikt1 olarak
segmente edilmis pankreas ve pankreas timor bolgeleri liretilmektedir. Pankreas ve pankreas
timor segmentasyonu icin Onerilen yaklasimlarin basaris1 Dekatlon (Medical Segmentation
Decathlon - MSD) veri setinde [33] degerlendirilmektedir. Onerilen yaklagimlarin etkinlikleri
gormek icin, calismamiz performans degerlendirme metrikleri kullanilarak literatiirde
yiiksek performans gosteren calismalarla karsilastirilmaktadir. Performans degerlendirme
metrikleri sonug¢larina gore onerilen yaklasim mevcut diger yaklagimlardan daha tatmin edici

segmentasyon sonuglar1 vermektedir.
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1.7.2. Tezin Katkilari

Tez calismamizin ilk kismi olan Pankreas Segmentasyonu i¢in 6nerilen yaklagimin

temel katkilar1 su sekilde 6zetlenebilmektedir:

1. Literatiir caligmalar1 farkli anatomik yapilara (boyut, sekil ve pozisyon) sahip pankreas
gibi organlarin otomatik segmentasyonunun hala zorlu bir alan oldugunu gostermektedir.
Bu zorlugu ortadan kaldirmak amaciyla onerilen yaklasim bu gorevi literatiirdeki
calismalarin aksine, Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi ve Pankreas Segmentasyonu

olmak {iizere iki ana asamada formiile etmektedir.

2. Daha dogru segmentasyon sonuglari iiretmek, hesaplama karmasikligin1 ve maliyetini
azaltmak icin ilk asamada (Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi) obje tanima tabanl,
gercek zamanli segmentasyon ve konumlandirma yapabilen Mask R-CNN modeli

kullanilmaktadir.

3. Onerilen yaklagimin ikinci asamasi (Pankreas Segmentasyonu), énceki asamada iiretilen
2B alt BT dilimleri girdi olarak almaktadir. Bu nedenle, pankreas segmentasyonu i¢in

islenen bolgelerin boyutu kiigiiltiilmektedir.

4. Daha giiclii Grafik Islemci Unitesi (Graphics Processing Unit - GPU) kullanan literatiir
calismalarinin aksine, daha diisiik kapasiteli GPU kullanan tezdeki yaklasim iki
asamadan olusarak hem islem bellegini azaltmakta hem de daha basarili sonuclar

elde etmektedir.

5. Iki asamali yaklasim otomatik pankreas segmentasyonu igin tasarlanmis olsa da,
pankreas organinda goriildiigii gibi farklh yapilara sahip diger organlari segmente etmek

icin kolayca uyarlanabilmektedir.

6. Onerilen yontem pankreasin otomatik segmentasyonu icin gercek zamanli ve tatmin

edici performans saglamaktadir.

Tez caligmamizin ikinci kismi olan Pankreas ve Pankreas Tiimor Segmentasyonu i¢in

onerilen yaklasimin temel katkilar1 su sekilde 6zetlenebilmektedir:
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. Onerilen tez ¢aligmasi 6ncelikle Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi asamasinda kaba
pankreas bolgesini ¢ikarmaktadir. Daha sonra ikinci asamada (Pankreas ve Pankreas
Tiimor Segmentasyonu) ilk asamada kaba olarak bulunan pankreas bolgesinden
pankreas tiimor bolgesi segmente edilmektedir. Gergeklestirilen literatiir arastirmasina
gore otomatik pankreas ve pankreas timorii segmentasyonu icin islenen bolgeyi

azaltarak bagariyi artiran ilk ¢aligmalardan biridir.

. Otomatik pankreas tiimor segmentasyonu literatiirde hala zor bir alan olmasina ragmen,
bu ¢caligmada iki asamal1 yontem uygulanarak daha yiiksek dogrulukta sonuclar elde

edilmektedir.

. Literatiir calismalar1 genellikle 2B BT goriintiilerinin tiim bolgesi iizerinde otomatik
pankreas timorii segmentasyonu gerceklestirmektedirler. Pankreas tiimorlerinin
farkli lokasyonlari, farkli ve kii¢iik yapilar1 nedeniyle tatmin edici performans
saglayamamaktadirlar. Otomatik pankreas tiimorii segmentasyonu i¢in tiim 2B
BT goriintiilerini islemek yerine, onerilen yontemimiz ilk asamada (Pankreas Ilgi
Bolgesinin Belirlenmesi) kaba pankreas bolgesini tespit ederek bolgenin boyutunu

kiigiiltmektedir.

. 2B BT goriintiilerinin tiim bolgesini giris olarak alan literatiir calismalarindan farkli
olarak, bu ¢alisma otomatik pankreas tiimorii segmentasyonu icin ilk agsamada iiretilen
2B alt BT goriintiilerini giris olarak almaktadir. Bu nedenle, bu ¢alisma daha yiiksek
dogruluklu pankreas tiimorii segmentasyon sonuclari iiretmekte, hesaplama maliyetini

ve karmagikli§in1 azaltmaktadir.

. Tez ¢alismasinda otomatik pankreas tiimorii segmentasyonu i¢in ilk asamada (Pankreas
Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi) iiretilen 2B alt BT goriintiilerinin islenmesi nedeniyle,
GPU kapasitesi daha diisiik olan ¢calismamiz, daha giiclii GPU kapasiteli diger literatiir

calismalarina gore daha yiiksek dogrulukta sonuglar iiretebilmektedir.



2. YAPILAN CALISMALAR

Pankreas hastaliklarinin tan1 ve tedavisinde tip doktorlarina yardimei olmak i¢in bu
tez calismasinda pankreas ve pankreas tiimorii segmentasyonu gerceklestirilmektedir. Bu
kapsamda derin 6grenme tabanlhi yaklagimlar onerilmektedir. Tez calismamiz iki farkli
kisimdan olusmaktadr. Ik kistmda pankreas segmentasyonunu gerceklestirmeye yonelik iki
fazl1 bir yontem 6nerilmektedir. Tkinci kisimda ise pankreas ve pankreas tiimor dokularin
segmente etmek icin ilk kisimda Onerilen iki fazli yontem tekrar dizayn edilmekte ve her fazin

performanslarinda gergeklestirilebilecek iyilestirmeler incelenmektedir.

Tez calismasinin bu boliimiinde 6ncelikle tezde gerceklestirilen derin 6§renme temelli
yaklagimlar icin kullanilan temel derin 6grenme bilgilerine deginilmektedir. Daha sonra
tezin ilk kismi olan pankreas segmentasyonu icin onerilen iki fazli yontem detaylari ile
aciklanmaktadir. Son olarak tezin ikinci fazi olan pankreas ve pankreas tiimor segmentasyonu
i¢cin Onerilen iki fazli yontem farkli derin ag modelleri ile incelenmekte ve kullanilan bu ag

modelleri detaylari ile verilmektedir.

2.1. Derin Ogrenmede Temel Kavramlar

Giintimiizde kullanilan modern derin 68renme yaklagimlar1 temelde makine 6grenmesi
yaklagimlarinin bir alt sinifidir. Makine 6grenmesi yaklasimi da yapay zekanin bir alt koludur.
Bu sebeple derin 6grenme, makine 6grenmesi ve yapay zeka kavramlari birbiriyle direk iligkili

kronolojik sira ile ortaya ¢ikmus terimler olarak goriilmelidir.

Yapay zeka kavrami ilk olarak 1950°1i yillarda karsimiza ¢cikmaktadir. Bu alanda
gerceklestirilen ilk calisma sinirsel aktivitelerin matematiksel yaklagimini ortaya koymaktadir
[90]. Bu yillarda yapilan bagka bir ¢alisma ise Turing Test’tir. Bu yontemle insan elinden
cikmig bir makinenin insan gibi diisiiniip diisiinemeyecegini belirlemeye yonelik calisiimistir
[91]. 1957 yilinda yapilan bir calismada ilk defa Algilayici (Perceptron) ifadesi yer almaktadir.
Ek olarak bu yillarda ikili simiflandirma (binary classification) yapabilen bir ¢alisma ortaya
koyulmustur [92]. 1960 yilinda giiniimiiz yapay sinir aglar1 ve derin ¢cok katmanh ileri
beslemeli sinir aglar1 6grenme mimarisinin temelinde yer alan Geri Yayilim Algoritmasi

(Backpropagation) modeli ortaya atilmistir [93]. Bu yontem gelistirilerek 1962 yilinda
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geri yayilim algoritmasinda zincir kuralimin yer aldig: bir calisma gerceklestirilmigtir [94].
1965-1971 yillar1 arasinda giiniimiiz ¢ok katmanl sinir aglart mimarilerinin temeli niteliginde
olan calismalar gerceklestirilmistir. Bu alanda 6nemli ilerlemeler katedilerek Algilayici
(Perceptron) kavrami saglamlastirilmistir [95, 96].

Makine 6grenmesi kavrami 1980’1i yillarin baslarindan itibaren literatiirde kendisine yer
bulmaya baglamistir. 1982 yilinda ilk kez CNN yontemini kullanan ve el yazisi siniflandirmasi
yapan bir calisma gerceklestirilmistir [97]. Yine 1982 yilinda Ozyineli Sinir Aglar1 (Recurrent
Neural Networks - RNN) mantigini kullanan ilk ¢alisma ortaya ¢ikarilmistir [98]. 1989 yilinda
geri yayilim algoritmasi ile egitilebilen LeNet isimli ilk CNN mimarisi gerceklestirilmigtir
[99]. 1997 yilinda RNN mimarisi gelistirilerek Uzun-Kisa Vadeli Bellek (Long Short Term
Memory - LSTM) mimarisi ortaya atilmigtir [100]. Ayni ekip tarafindan 1998 yilinda RNN
mimarilerinde katman sayist arttik¢a ileri katmanlarda tiirevin ¢ok kiiciildiigii tespit edilmistir.
Bu sebeple geri yayilim algoritmasinda zincir kuraliyla bu kiigiilen tiirevin ilk katmanlara
etkisinin anlamsizlastig1 goriilmiistiir. Ayni calismada Kaybolan Egim (Vanishing Gradient)
ad1 verilen bu problem i¢in bir ¢6ziim 6nerilmistir [101].

2000’11 yillarla birlikte katman sayilarinin fazlasiyla artmasi sonucu vektorel hesaplama
yetenegi yiiksek olmasi sayesinde hesaplama maliyetini oldukga diisiiren Grafik Islemciler
(Graphical Processing Unit - GPU) kullanilmaya baglanmistir [102, 103, 104]. Yine bu yillarda
derin 6grenme algoritmalarinin GPU iizerinde yiiksek performans ile ¢alistirilabilmesi i¢in
Torch, Theano, Tensorflow gibi kiitiiphaneler gelistirilmistir [105, 106, 107, 108]. Ayrica
gorsel nesne tanima iizerine yarigmalar diizenlenmeye baglanmigtir. Bu amag i¢in 2009 yilinda
ImageNet isimli veri tabani ortaya ¢ikarilmistir [109]. ImageNet giiniimiizde giincellenmis
hali ile 1000 farkli siniftan 14 milyon isaretlenmis goriintiiden olugsmaktadir. 2010-2017
yillar1 arasinda ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarismas: (ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge - ILSVRC) ad1 altinda etkinlikler diizenlenmistir. Bu yarismalar
derin 68renme algoritmalarinin gelismesine Onciiliik etmigtir. 2011 yilinda Dogrultulmus
Dogrusal Unite (Rectified Linear Unit-ReLU) aktivasyon fonksiyonu kullaniminin CNN
mimarilerinde Kaybolan Egim problemini ortadan kaldirabildigi goriilmiistiir [110]. 2012
yilinda ImageNet yarigsmasinda ortaya cikan AlexNet derin 6grenme modeli siniflandirma
dogrulugunu %75’lerden %84’e cikararak derin 6grenme mimarilerinin 6nemini ortaya
koymustur [111]. Derin 6grenmenin ILSVRC gibi yarismalarda gostermis oldugu {istiin
basar1 bu alanda oncii Cok Derin Konvoliisyonel Aglar (Very Deep Convolutional Networks -

VGG) [112], Google Inception [113], Derin Artik Aglar (Deep Residual Networks - ResNet)
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[114], MobileNet [115], EfficientNet [116] v.b. calismalarin ortaya ¢ikmalarini saglamigtir.
Yine bu yillarda goriintii icerisinde nesnenin pozisyonunu bulmaya yonelik Bolge Tabanl
Evrisimli Sinir Ag1 (Region-based Convolutional Neural Network - R-CNN) [117], Hizli
R-CNN (Fast R-CNN) [118], Daha Hizl1 R-CNN (Faster R-CNN) [119], YOLO (You only
look once) [120], Tek Atis Dedektorii (Single-shot Detector - SSD) [121] gibi yontemler
gelistirilmigtir. Oto kodlayicilarin ortaya ¢ikmasi ile GAN [122] gibi resim ¢izebilen derin
ag mimarileri gelistirilmistir. Oto kodlayici teknigini kullanarak aranan nesnenin goriintii
icerisinde segmentasyonuna yonelik FCN [123], U-Net [124] ve temelinde FCN kullanan
Mask-RCNN [125] gibi calismalar gerceklestirilmistir.

Giintimiizde derin 6grenme ham veri girdi alarak kendi 6zellik haritalarini olusturabilen
ve bu Ozellik haritalar1 kullanilarak tam otomatik siniflandirma, konumlandirma, boliitleme
gibi ¢cok farkli amaglar icin 6zellestirilebilen bir yontemdir. Geleneksel yontemlerle ¢oziilmesi
zor problemler derin 6grenme temelli yaklasimlarla gerceklestirilebilmekte ve oldukca tatmin

edici sonuclar elde edilebilmektedir.

2.1.1. Derin Sinir Aglar

Derin sinir aglar1 (Deep Neural Network-DNN) Yapay sinir aglarinin(Artifical Neural
Network-ANN) katman sayilarinin artirildig1 ve egitim asamasinda kullanilan optimizasyon
tekniklerinin daha zenginlestirilerek kullanildig1 gelistirilmis versiyonlaridir. Cok katmanl
mimariye uygun sekilde derin sinir aglar1 tam baglantili katmanlardan olugmaktadir.
Olusturulan bir modelde katman sayisinin artmast modelin daha karmasik 6zellik vektorlerini
ogrenebilmesini saglamaktadir ve bir katmandaki hiicre sayisinin artmasi 6grenilebilecek sinif
sayisini artirmaktadir [ 126, 127]. DNN mimarisini kullanan modellerde katman sayisinin fazla
olmasindan dolayr ANN modellerinden farkli olarak girisinden uygulanan verilerde 6zellik
cikarma islemine gerek kalmadan egitim gerceklestirilebilmektedir. DNN’ler tipik olarak
verilerin giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru geri ddonmeden aktig1 ileri beslemeli aglardir.
IIk basta, DNN bir sanal noron haritas1 olusturur ve aralarindaki baglantilara (agirliklar)
rastgele sayisal degerler atar. Agirliklar ve girdiler carpilir ve O ile 1 arasinda bir ¢ikti
dondiiriir. Ag istenen modeli dogru olarak tanimiyorsa geri yayilim algoritmasi ile agirliklar
beklenen cikisa gore belirlenen hataya gore giincellenir. Bu sekilde algoritma, verileri
istenen dogrulukta islemek i¢in gerekli matematiksel modeli belirleyene kadar agirliklar

giincellenmeye devam edilir.
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2.1.2. Konvoliisyonel Sinir Aglari

Konvoliisyonel sinir aglar1 (Convolutional Neural Network - CNN) otomatik 6zellik
cikarmak i¢in konvoliisyon katmanlarini kullanan derin 6grenme ag mimarilerindendir. CNN
noronlar arasindaki baglanti modelinin hayvan gorsel korteksinin organizasyonuna benzemesi
bakimindan biyolojik siireclerden esinlenerek gelistirilmistir [128, 129, 130]. Sekil 2.1°de
gosterildigi gibi 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma kisimlarindan olugmaktadirlar. Geri yayilim
algoritmasi ile egitilebilen ilk CNN modeli elle yazilan zip kodu tanima icin gelistirilmis
ve oldukca yliksek basar ile caligtig1 goriilmiistiir [99]. Konvoliisyon katmanlarinin giiclii
ozellik ¢cikarma yetenegi sayesinde oldukca basarili siniflandirma gergeklestirebilmektedirler.
Temel bir CNN mimarisi 0zellik haritalarin1 hesaplayan konvoliisyon katmanlarini takip eden
havuzlama katmanlarinin kaskat bagh tekrarlarindan ve bu katmanlari takip eden diizlestirme
katmanlarindan olugsmaktadir. Diizlestirme katmaninda 1B vektorlere doniistiiriilen 6zellik
haritalar1 tam baglantili katmanlara giris olarak uygulanmakta ve siiflandirma iglemi

gerceklestirilmektedir.
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Sekil 2.1. CNN mimarisinde 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma kisimlar1 [131].
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2.1.2.1. Konvoliisyonel Sinir Aglarinda Transfer Ogrenme

Derin 6grenme sistemleri i¢in gereken egitim siiresi ve veri miktar1 geleneksel makine
ogrenme sistemlerinden ¢ok daha fazladir. Bilgisayarla géorme ve dogal dil isleme gibi
alanlarda gelistirilmig ve test edilmis, yliksek performansa sahip AlexNet [111], VGG
[112], GoogleNet [113], ResNet [114], MobileNet [115], EfficientNet [116] gibi cesitli
derin 6grenme aglari mevcuttur. Bu modeller ImageNet [109] gibi olduk¢a fazla goriintii

iceren veri tabanlari ile yiiksek giiclii GPU’lar kullanilarak egitilmis modellerdir.
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Sekil 2.2. AlexNet mimarisinden transfer 6grenme yapilarak el yazisi rakam siniflandirma
modeli.

Model tabanh transfer 6grenmedeki temel prensip daha onceden giiclii sistemler
kullanilarak ornek sayis1 bakimindan zengin veri tabanlar ile egitilmis yiiksek performansl
modellerin 6zellik ¢ikarma katmanlarinin alinarak baska simiflandirict model ile
birlestirilmesidir. Yeni birlestirilmis modelde bambagka bir veri seti kullanilarak sadece
siniflandirici katmanlarda egitim gerceklestirilmektedir. Bodylece zamandan ve islem

giiciinden tasarruf edilebilmektedir. Transfer edilen modelin yeni veri seti ile daha ileri
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seviye uyum saglayabilmesi amaglanmaktadir. Bu yiizden transfer edilen 6zellik ¢ikarma
katmanlarinin son birka¢ katmani egitime tabi tutularak ince ayar (fine tunning) denilen e8itim
gerceklestirilmektedir. Derin 6zellik ¢ikarici katmanlarin ilk katmanlart genellikle kenar doku
bilgisi gibi daha genel 6zellik haritalar1 ¢ikarmak i¢in 6zellesirken daha derin ileri katmanlari
genellikle veri setine 6zgii 0zelliklerin 6grenilmesinde uzmanlagmaktadir. Bu sebeple ince
ayar ile birlikte veri setine 6zgii 6zelliklerin 68renildigi 6zellik ¢ikaric1 katmanlar egitime

tabi tutulmakta ve veri setinin daha uygun 6zellik haritalarinin elde edilmesi saglanmaktadir.

Ornegin Sekil 2.2’de ImageNet veri tabaninda egitilmis AlexNet mimarisi goriilmektedir.
Imagenet veri seti toplamda 14 milyondan fazla goriintiiye sahip 1000 farkli siiftan
olugsmaktadir. ImageNet veri setinde egitimi gerceklestirilmis AlexNet modelinin egitilmis
ozellik ¢ikarma katmanlar1 Sekil 2.2°de gosterildigi gibi alinmugtir. O - 9 arasinda el yazisi
goriintiilerinden olugsan bambagka bir veri setine uygun siniflandirma katmanlar1 eklenmistir.
Bu modelde sadece siniflandirma katmanlarinin egitimi gerceklestirilebilmektedir. Bu
egitimde daha 6zel ozellik haritalar tiretebilmek icin transfer 6grenme ile gelmis 6zellik

cikarma katmanlar istenen sayida dahil edilerek egitim gerceklestirilebilmektedir.

2.1.3. Oto Kodlayicilar

Oto kodlayicilar (Auto - encoders) girisinden verilen veriyi isleyerek c¢ikisindan yine
giriginden uygulanan veri ile ayn1 boyutlarda veri iireten derin aglardir. Giiriiltii azaltma, veri
sikistirma, veri boliitleme gibi ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda oto
kodlayicilar goriintii boliitleme amaciyla kullanilmisgtir.

Oto kodlayicilar Sekil 2.3’te gosterildigi gibi kodlama ve kod ¢dzme katmanlarindan
olugsmaktadir. Oto kodlayicilarla goriintii boliitleme gerceklestirirken giris goriintiisiine x,
cikista insa edilecek maske goriintiisii », giris x goriintiisiiniin f fonksiyonu ile kodlamasi
sonucu Uretilecek sikistirilmis 6zellik vektorii & ve sikistirilmig 6zellik vektoriinden r ¢ikis
goriintiisiinii elde etmek i¢in gerekli kod ¢oziicii fonksiyon g olmak iizere, oto kodlayici
kodlama denklemi Esitlik 2.1, kod ¢c6zme denklemi ise Esitlik 2.2 ile temsil edilmektedir. Oto
kodlayicilarda 6grenilen bilgi f(x) ve g(h) fonksiyonlar1 olmaktadir.

flx)=h @.1)

glh)=r (2.2)
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Sekil 2.3. Oto-kodlayici kodlama ve kod ¢cozme katmanlari.

2.1.4. Derin Aglarda Kullamilan Katmanlar

Derin 6grenme ¢ok fazla sayida farkl tiirlerdeki katmanlari birlestirerek calistirmay1
gerektirmektedir. Ornegin ham veriden, veriye 6zgii 6zellik ¢ikarimi icin konvoliisyon
(evrisim) katmanlar1 kullanilmaktadir. Ayrica bu ¢ikarilan 6zelliklerin dogrusal olmamasini
saglayabilmek i¢in dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarinin kullanildig: aktivasyon
katmanlar1 kullanilmaktadir. Konvoliisyon katmanlarindan sonra ortaya ¢ikan yeni biiyiik
Olcekli ozellik haritalarinin hesaplama maliyetinin azaltilmasi i¢in mevcut verinin tekrar
Olceklenebilmesini saglayan havuzlama katmanlar1 kullanilmaktadir. Ayrica siniflandirma
problemlerinde 6zellik ¢ikarma katmanlarindan elde edilen 6zellik haritalarindan sinif tahmini
yapabilen siniflandirma katmanlar1 bulunmaktadir. Derin 6grenme modelleri bunlarin disinda
bircok farkli egitilebilir ya da egitilemeyen katmanlardan olusabilmektedirler. Katmanlar
birbirleri ile bir zincirin halkalar1 gibi bagli oldugu icin modelin egitiminde genellikle gradyan
ogrenme teknikleri tercih edilmektedir. Egitilebilir biitiin katmanlarda bir sonraki katmandan
gelen tiirev bilgisi kullanilarak egitim optimizasyonu gerceklestirilmektedir. Egitilemeyen
havuzlama, diizlestirme gibi katmanlar egitim asamasinda sadece tiirevin bir 6nceki katmana

tasinmasini saglamaktadirlar.
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2.1.4.1. Tam Baglantih Katmanlar

Tam Baglantili (Fully Connected - FC) katmanlar aslinda derin 6grenme mimarilerinin
smiflandirici katmanlarini temsil etmektedir. Yogun (Dense) katman olarak da
adlandirilmaktadirlar. Temelde derin 6grenme ¢alismalari icin Ileri Beslemeli Sinir Aglart
(Feed Forward Neural Network - FNN) mimarilerinden biri olan Cok Katmanl Algilayicilar

(Multi Layer Perceptron - MLP) mimarisi tercih edilmekte ve derin 6grenmeyi anlayabilmek

icin MLP mimarisinin matematiksel modelini anlamak gerekmektedir.

@ Wo

Sekil 2.4. MLP mimarisinin temelini olusturan algilayici blok diyagrami

IIk Algilayici (Perceptron) matematiksel modeli 1958 yilinda ortaya atilmistir [92].
Baglangicta hiperdiizlem iizerindeki dogrusal problemin ¢oziimiine yonelik gelistirilen
algilayicilar, dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarini kullanan MLP mimarisine gegilerek
hiper diizlem iizerinde dogrusal dagilmamus verilerin siniflandirilmasi i¢cinde kullanilabilir hale
getirilmistir. Algilayicilar insan sinir hiicresinin basit bir modelli gibi ¢alismaktadir. Algilayici
modeli girisinden x,,x,...,x, seklinde n adet elemana sahip bir vektor almaktadir. Girig
vektoriiniin her bir eleman1 kendisine karsilik gelen wy, wy,...,w,, agirliklar ile carpilarak ana
diigiimde toplanmaktadir. Bu yaklasimda giristen gelen x degerlerinin hepsinin sifir olmasi
durumunda w agirlik de8erlerinin anlamsizlasabilecegi i¢in genel toplama bir yanlilik (bias -
b) degeri eklenmektedir. Genel toplam dogrusal olmayan ve 6grenme asamasinda kullanim
kolaylig1 saglamasi amaciyla tiirevi hesaplanabilir bir aktivasyondan (¢ ) gecirilmekte ve

Sekil 2.4’te gosterildigi gibi bir y ¢ikisi elde edilmektedir.
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Algilayicinin girisinden uygulanan x degerleri ile y ¢ikisinin hesaplanmasi Egitlik 2.3’te

verildigi gibi gerceklestirilmektedir.

y= ¢(Zwixi+b) (2.3)
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Sekil 2.5. Tam baglantili katmanin blok diyagrami

Cok katmanli ve her bir katmaninda farkli sayilarda algilayicilardan olugan bir mimari
diisliniildiigiinde herbir algilayici ¢ikisinin ayri ayr1 hesaplanmasi gerekmektedir. Bu tip
yapilarda m bir onceki i — 1 inci katmandan gelen giris degerlerinin adetini gostermek
izere i inci katmandaki x giris ifadelerini X = xf),xil,xé, ...,xfn] seklinde bir vektor olarak
diisiintirsek. Yine ilgili i inci katmandaki »n adet algilayicinin yanhlik b degerlerini de
Z = bf), ’i,bé, - bil seklinde bir vektor olarak diisiinmek gerekmektedir. Bu dogrultuda
i — 1 inci katmandan gelen her bir girigin tam baglantili olarak i inci katmandaki algilayicilara

giden agirliklart Sekil 2.5°te gosterildigi gibi W seklinde bir matris ile temsil etmek

gerekmektedir.

Cok algilayicili katman mimarisi i¢in gerekli vektor, matris doniisiimleri

gerceklestirildikten sonra tam baglantili katmanin ileri yonde hesaplamasi Esitlik 2.4 teki gibi
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gerceklestirilerek 7 cikis vektorii hesaplanabilmektedir.
y=0Wx+b) 2.4)

Esitlik 2.4’te ¢ aktivasyon fonksiyonunu temsil etmektedir. Varsayilan aktivasyon
fonksiyonu f(x) = x seklindeki Dogrusal Aktivasyon fonksiyonudur. Bu katmanda aktivasyon
fonksiyonu belirtilebilecegi gibi tamamen farkli bir katmanmig gibi bu katmanin ardindan
aktivasyon katmani eklenerek de kurulacak cok katmanli mimarinin dogrusal olmayan cikislar
tiretmesi saglanabilmektedir.

Tam baglantili katman ardindan yine bir katman eklenebilecegi gibi direk ¢ikis katmani
olarak da kullanilabilmektedir. Tam baglantili katman ¢ikis katmani olarak kullanildiginda bu
katmanda kullanilan aktivasyon fonksiyonu modelin egitiminde kullanilacak optimizasyon
teknigini de belirleyen etken olarak karsimiza ¢cikmaktadir. Ayni zamanda verinin egitim
etiketlerinin hangi aralikta olmasi gerektigini de belirleyen faktor aktivasyon fonksiyonunun

karakteristigidir.
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Sekil 2.6. Tam baglantili katmanda bir sonraki katmandan gelen hata
bilgisine gore zincir kurali kullanmilarak kismi tiirevlerin
hesaplanmasi

Tam baglantili katmanlarda egitim, agirhik (W) ve yanhlik (b) parametrelerinde
gerceklestirilmektedir. Cok katmanli mimarilerin tiim katmanlarinda oldugu gibi tam
baglantili katmanlarda da egitim agin genel kayip fonksiyonunun gradyani kullanmilarak

gerceklestirilmektedir. Bu sebeple giincellenecek tiim egitilebilir parametrelerde bir
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sonraki katmandan gelen hata bllglsme gore zincir kurali kullanilarak kismi tiirevlerin
hesaplanmas1 gerekmektedir. Sekil 2.6’ da bir sinir hiicresinin bir sonraki katmandan gelen
% hata bilgisine gore agirlik (W) ve yanlilik (b) bilgilerini egitim i¢in giincellestirilmesinde
kullanilacak kismi tiirev hesab1 gosterilmektedir. x giris ifadelerindeki kismi tiirev hesabi
ilgili katmanin ara katman olmas1 durumunda hatanin ilk katmanlara iletiminde kullanilmasi
olmaktadir. Eger kismi tiirevi hesaplanan katman girig katmani ise x degerleri i¢in hesaplanan
degerler kullanilmamaktadir.

Sinir hiicresi ¢ikigt y’nin bir sonraki katmandan gelen hataya gore kismi tiirevi Iy L olmak
tizere W ve b degerlerini e8itebilmek i¢in gerekli kismi tiirev bilgisi sirasiyla Esitlik 2.5, 2.6
ve 2.7°de verilmektedir. Ayrica x girisleri icin 1lgili katmandan bir 6nceki katmana iletilecek

hatanin kismi tiirevi de Esitlik 2.7 kullanilarak hesaplanabilmektedir.
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by a¢ ab 2.6
oL _ oL _dy a9 o

ox 8y 8(p ox

2.1.4.2. Konvoliisyon Katmanlari

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) en 6nemli derin 6grenme aglarindan biridir. Bu
sinir ag1 modelinde konvoliisyon katmanlari, girdi olarak verilen sinyal, goriintii ya da 3B
voliimetrik veriden otomatik 6zellik ¢ikarma islemini gerceklestirmektedir. Konvoliisyon
katmanlari el yazisi ile yazilmis zip kodlarin1 tanimaya yonelik gelistirilen bir ¢alismada ilk
kez kullanilmistir [99].

Konvoliisyon katmanlari CNN mimarisinin yapi taglaridir. Ozellik ¢ikarimi yapilacak
verinin boyutlarina gore yapilandirilabilmektedir. Bu sayede ham veri 1B bir sinyal ise 1B
konvoliisyon filtreleri kullanilarak 1B uzayda 6zellik ¢ikarma islemi yapilabilmektedir. Ayni
sekilde veri 2B bir goriintii ise 2B konvoliisyon filtreleri kullanilarak 2B uzayda 6zellik
cikarma islemi gergeklestirilebilmektedir. Verinin 3B voliimetrik bir veri olmasi durumunda
ise 3B konvoliisyon filtreleri kullanilarak 3B 6zellik ¢ikarma iglemi gerceklestirilebilmektedir.

Konvoliisyonel katmanlarda 68renilen bilgi ham veriye uygulanan konvoliisyon filtrelerinin
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degerleri olmaktadir. Bu tez calismasinda tek kanalli laboratuvar goriintiileri kullanildigi icin
konvoliisyon islemi tek kanall1 gri seviye goriintiiler iizerinde gerceklestirilmektedir.

G konvoliisyonu hesaplanacak goriintii, F* konvoliisyon filtresi, i degeri goriintiiniin
x yatay eksendeki indeksi, j degeri goriintiiniin y dikey eksendeki indeksi olmak
tizere O konvoliisyon islemi sonucu ortaya ¢ikacak 6zellik haritas: Esitlik 2.8’deki gibi

hesaplanmaktadir.

0(i,j) = (FxG)(i,j) =YY G(i—m,j—n)F(m,n) (2.8)
mon

Konvoliisyon iglemi 1B, 2B ve 3B filtreler kullanilarak mevcut islenecek veriye gore
ozellestirilebilmektedir. Konvoliisyon katmani ile istenen sayida ve ebatlarda konvoliisyon
filtreleri secilebilmektedir. Ayrica konvoliisyon filtrelerinin goriintilye uygulanma sirasinda
Adim Kaydirma (Stride) miktar1 da ozellestirilebilmektedir. Konvoliisyon islemi sonucunda
ortaya cikan Ozellik haritalarinin ebatlar1 herhangi bir Dolgulama (Padding) islemi
gerceklestirilmediginde konvoliisyon filtresinin ebatlarina bagli olarak kiigiilmektedir. Sekil
2.7’de ornek bir 2B goriintii i¢in filtre sayis1t 1 ve dolgulama miktar1 O secildiginde
konvoliisyon igleminin ilk ii¢ adimu sirasiyla yesil, mavi ve kirmizi renklerde gosterilmektedir.
Adim kaydirma miktarinin konvoliisyon islemi iizerindeki etkisi de yine bu gorselde
vurgulanmaktadir. Sekil 2.7°de goriildiigii gibi adim kaydirma miktarinin degisimi elde

edilen 6zellik haritasinin ebatlarini direkt belirleyen faktorlerden biridir.

Konvoliisyon filtrelerinin sayist Sekil 2.8 de gosterildigi gibi konvoliisyon islemi sonucu
ortaya ¢ikacak 6zellik haritalarinin sayisti ile esit olmaktadir. Bunun sebebi giris goriintiisiine
konvoliisyon filtrelerinin birbirinden bagimsiz uygulanmasi ve her konvoliisyon filtresinin yeni
bir 6zellik haritas1 ¢ikarmasidir. Ayrica herhangi bir dolgulama islemi gergeklestirilmediginde
konvoliisyon filtrelerinin ebatlarina bagl olarak hesaplanan 6zellik haritalarinin ebatlari girig
goriintiisiinden farkli olmaktadir.

Konvoliisyon isleminde girig goriintiisiiniin genisligi W;;, yiiksekligi H;, konvoliisyon
filtrelerinin genisligi Wy, yiiksekligi Hy, konvoliisyon islemi sirasinda konvoliisyon filtresinin
adim kaydirma miktar1 s ve dolgulama miktar1 p, hesaplanacak 6zellik haritalarinin genisligi
W, yiiksekligi H,, olmak lizere, bu tez ¢calismasinda kullanilan veri setlerinde giris verisinin
geniglik ve yiikseklik degerlerinin esit uzunlukta olmasi ve esit uzunluklu filtreler tercih

edildiginden dolayi giris verisi ebatlart W; = H; = G, konvoliisyon filtresi ebatlar1t Wy =
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Sekil 2.7. Filtre sayis1 1 ve dolgulama miktar1 O sec¢ildiginde 2B konvoliisyon ve adim
kaydirma islemleri.

Hp = F olarak kabul edilirse ¢ikig 0zellik haritasinin ebatlar1 W, = H, = O Egitlik 2.9°daki
gibi hesaplanabilmektedir.

0= {@ + 1J (2.9)

Bu calismada 2B konvoliisyon iglemleri gerceklestirildigi gibi 3B konvoliisyon islemleri

de gerceklestirilmektedir. 3B konvoliisyon isleminde giris goriintiileri 3B voliimetrik
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Konvoliisyon
Filtreleri

2B Konvoliisyon

2B Ozellik
Haritalan

Sekil 2.8. Konvoliisyon iglemi sonrasi filtre sayisina baglh olarak ortaya ¢ikan ozellik
haritalar.

verilerden olugsmaktadir. Bu voliimetrik verilere konvoliisyon islemi 3B konvoliisyon
filtreleri ile 2B konvoliisyon isleminde oldugu gibi adim kaydirma ve dolgulama islemleri ile
uygulanabilmektedir. 3B voliimetrik goriintiilerde 3B konvoliisyon filtrelerinin gezdirilmesine

yonelik gorsel Sekil 2.9°da gosterilmektedir.

3B Konvoliisyon
Filtresi

3B Voliimetrik
BT Verisi

3B Voliimetrik
BT Verisi

3B Ozellik
Haritas1

Sekil 2.9. 3B voliimetrik goriintiilerde 3B konvoliisyon filtrelerinin
gezdirilmesi.
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Konvoliisyon igsleminde hesaplanan 6zellik haritalarinin ebatlarinin giris goriintii ebatlari
ile aym1 olmasinin istenildigi durumlarda dolgulama islemi gerceklestirilmektedir. 2B
goriintiide dolgulama islemi gerceklestirerek konvoliisyon 6zellik haritas1 hesaplama iglemi
Sekil 2.10°da gosterilmektedir. Goriildiigii gibi girig goriintiisii O degerli bir cerceve icerisine
alinarak konvoliisyon islemi gerceklestirilmektedir. Ozellikle konvoliisyon filtrelerinin ebatlar
biiyiidiigiinde goriintiiden hesaplanan 6zellik haritalarinin ebatlar1 oldukca diismektedir.

Dolgulama iglemi ile bu problem biiyiik dl¢iide ortadan kaldirilabilmektedir.

Jama Miktart ! —
P oJof[o’oJofo]o]o O
0lal217]5[3|9]0
412]7]s5]3]9] lolsfol2][4]1]4]0 2[3[-7]5]-44
glof[2]al1]a olo|9[3[6|3]3]0 1[0 [-a] 5 [-1]7
olo|3]6]|3]3 ol1|o]2]1]2]2]0 ol2[-2[1]2]s
1{of2]1]2]2 ol2|7]3]6la]2]0 o[-1] [ue|-s{3]-1]6 |0
2[7]3]6a]2 o[3[s5|1|8]|1]5]0 ol-1] [ o[-3]-1]6]7
3[s5[1]8|1]5 olofofofo|o]o]0 ol-1] [ [-2]1]7]s
Goriinti Dolgulama Uygulanmig Filtre Ozellik Haritas
Goriintii

Sekil 2.10. 2B konvoliisyon igleminde dolgulama iglemi.

Konvoliisyon igleminde dolgulama miktar1 p, filtre ebatlar1 ' olmak iizere dolgulama

miktar1 Esitlik 2.10°daki gibi hesaplanabilmektedir.
p=— (2.10)

Konvoliisyon  katmanlarinda egitim F  filtre  parametreleri  {izerinde
gerceklestirilmektedir. Tim diger katmanlarda oldugu gibi konvoliisyon katmaninda
da egitim gerceklestirebilmek i¢in modelin genel hatasinin zincir kuralina gore gradyaninin
hesaplanilmas: gerekmektedir. Konvoliisyon katmanina uygulanan giris verisi G ve
konvoliisyon katmaninin ¢ikigt O olmak iizere bir sonraki katmandan gelen hatanin kismi
tiirevi g—é ile F filtre parametrelerini giincellemek i¢in hesaplanilmasi gereken % kismi
tiirevinin zincir kuralina gore geri yayilimi Sekil 2.11°de gosterilmektedir. Bu kismi tiirev

Esitlik 2.11 kullanilarak hesaplanmaktadir.

dL JL J0
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Sekil 2.11. Hatanin geri yayilimi ile konvoliisyon katmaninin kismi tiirevleri.

Ilgili konvoliisyon katmanindan 6nceki katmanlara hatanin yayilimi G goriintii girisi

yoniindeki g—é kismi tiirevi Esitlik 2.12 kullanilarak hesaplanmaktadir. Onceki katmanlardaki

zincir kuralina benzer sekilde uygulanarak egitilebilir parametrelerin giincellenmesi

saglanmaktadir.
dL JL JO
Rl e 2.12
9G 90" aG (12

2.1.4.3. Ters Konvoliisyon Katmanlari

Konvoliisyon katmanlar1 dolgulama yapilmadig: taktirde girislerinden uygulanan
verilerden ozellik ¢ikarirlarken giris verisi boyutlar1 kiigiiltiilmektedir. ~ Ozellikle
oto-kodlayicilarda bu boyut kiiciiltme islemi kodlama islemi olarak adlandirilmaktadir.
Oto-kodlayicilarin girisinden uygulanan verilerde giiriiltii azaltma, goriintii boliitleme
v.b. islemler gerceklestirebilmektedir. Oto-kodlayicilarda hiyerarsik olarak girig verisi
boyutlar kiiciiltiilerek kodlama iglemi yapilmakta ve giristen uygulanan verinin kompleks
ozellik haritalar1 elde edilmektedir. Bu 0zellik haritalarindan ters yonde hiyerarsik
olarak boyut artirarak girig verisiyle esit boyutlarda goriintiiler elde edebilmek i¢in ters
konvoliisyon katmanlar1 kullanilabilmektedir. Dolayisiyla ters konvoliisyon katmanlari
genellikle konvoliisyon katmanlarindan sonra hesaplanan 6zellik haritalarinin eski boyutlarina

getirilmesinde kullanilmaktadir.
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-3|-2(2 (16| 1 |-14
510 (3 (12] 2 |-12
0]-3|-1[9|1]-6

Ozellik Haritas1

Sekil 2.12. Adim kaymdirma miktar1 1, Filtre sayis1 1 ve dolgulama miktar1 O
secildiginde 2B Ters Konvoliisyon iglemi.

Ters konvoliisyon isleminde oncelikle ters konvoliisyon sonrasi ortaya c¢ikacak 6zellik
haritasinin boyutlarin1 belirlemek gerekmektedir. Konvoliisyon iglemi sonucunda giristen
uygulanan verinin boyutlar: kiigiiltiiliirken, ters konvoliisyon isleminde giristen uygulanan
verinin boyutlar1 bityiitiilmektedir. Ters konviiliisyon isleminde giris 6zellik haritasinin ebatlar1
G, filtre ebatlar1 F, dolgulama miktar1 p, adim kaydirma miktar1 s olmak iizere ¢ikis O 6zellik
haritasinin ebatlar1 Egitlik 2.13 kullanilarak hesaplanabilmektedir. Bu esitlikte o katsayisi ters
konvoliisyon igsleminde goriintii ebatlarinin istenen ebatlara dl¢ceklenebilmesi i¢in kullanici
taniml1 hiper parametredir. & parametresine adim kaydirma miktar1 s = 1 degerinden farklh

oldugunda ihtiya¢ duyulmaktadir.

0=s(G-1)+a+k—2p,ac{0,. ., s—1} (2.13)
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Sekil 2.13. Adim kaydirma miktar1 2, Filtre sayis1 1 ve dolgulama miktar1 O
secildiginde 2B Ters Konvoliisyon islemi.

Ters konvoliisyon isleminde dolgulama konvoliisyon isleminin tersi mantiginda
calismaktadir. Eger dolgulama miktar1 O olarak secilirse Sekil 2.12°de goriildiigii gibi giris
goriintiisiine boyut artirma iglemi gergeklestirilmektedir. Goriildiigii gibi boyut artirma miktari
Sekil 2.7°deki konvoliisyon islemi 6ncesindeki girig verisinin boyutlarina esit olmaktadir.
Bu 6zellik segmentasyon asamasinda ardigik 6zellik ¢ikarma asamalarindan sonra segmente
edilmis ve girig goriintiisiiyle esit boyutlarda 6zellik haritalar1 elde etmemizi saglamaktadir.

Ters konvoliisyon igleminde adim miktarinin artirilmasi ise yine konvoliisyon igleminin
ters yoniinde boyutu artirmaktadir. Ters konvoliisyon isleminde adim miktar1 konvoliisyon
isleminde uygulanan adim miktar ile esdeger secilerek konvoliisyon iglemi ile kaybedilen
ozellik haritasi ebatlarinin geri kazanilmasini saglayabilmektedir. Sekil 2.13’te goriildiigii gibi
adim sayisinin artirilmasi ters konvoliisyon islemi sonrasinda elde edilen 6zellik haritalarinin
ebatlarinin biiylimesini saglamaktadir.

Dolgulama miktar1 ise yine konvoliisyon igslemindeki dolgulamanin aksine kirpma

islemi gerceklestirmektedir. Dolgulama miktar1 konvoliisyon igleminde oldugu gibi Esitlik
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2.10 kullanmilarak hesaplanmaktadir. Hesaplanan dolgulama miktar1 kadar pikseller Sekil

2.14’te gosterildigi gibi nihai ters konvoliisyon 6zellik haritasindan kirpilmaktadir.

01-4>]1 *® ] 0|-4|5(3]|-5//1

21-2|11]|2

5l3]-1l6 2|1-6(4|7]|-6|-1 -6(4|7|-6

ol-3l-1ils F -3(-3| 8 (10|-5|-7 -3|1 8 |10(-5

Ozellik Haritas1 3|2]2|16) 1 |14 2|2 |16]1

-5/ 0| 3]|12] 2 |-12 0|3]12] 2
1(0(-1 0ol-3/-1/9]1]-6 Dolgulama Sonrasi

ol-1 Dolgulama Oncesi Ozellik Haritas1
0|(-1 Ozellik Haritas1

Filtre Dolgulama Miktari: 1

Sekil 2.14. 2B konvoliisyon isleminde dolgulama.

Ters konvoliisyon katmanlarmin egitimi konvoliisyon katmanlarina benzer sekilde
gerceklestirilmektedir. Konvoliisyon katmaninda oldugu gibi girisine G giris verisi uygulanan
F egitilebilir filtre parametrelerine sahip ters konvoliisyon katmaninin ¢ikist O olmak iizere,
F filtre parametrelerini giincellemek icin gerekli agin genel hatasinin gradyaninin geri
yayilim algoritmasinin zincir kuralina gore Esitlik 2.11°den elde edilen kismi tiirev ile
gerceklestirilmektedir. Ters konvoliisyon katmanindan 6nceki katmanlara ise bu gradyan

bilgisi Esitlik 2.12 ile aktarilmaktadir.

2.1.4.4. Aktivasyon Katmanlari

Aktivasyon katmanlan egitilebilir katmanlarin hemen ardindan eklenerek pesine
eklendigi katmanin dogrusalliktan kurtulmasim saglamaktadir. Dogrusal bir 68renme 2B
hiperdiizlemde birinci dereceden bir egri ¢izmeyi saglayabilmektedir. Oysaki gercek hayat
problemlerini siniflandirabilmek i¢in dogrusal ayiraclar kullanmak Sekil 2.15°te goriildugi
gibi veriyi verimsiz siniflandirmaya sebep olmaktadir.

Derin 6grenme modellerinde geri yayilim algoritmasi icin gradyan tabanli optimizasyon
teknikleri kullan1ldigindan egitim asamasinda zincir kuralina gore tiirevi kolay hesaplanabilen

bir aktivasyon fonksiyonu tercih etmek hesaplama kolaylig1 saglamaktadir.
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Dogrusal
Dogrusal Olmayan

Sekil 2.15. Dogrusal ve dogrual olmayan aktivasyon fonksiyonlar ile
verinin siniflandiriimasi.

* Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu:
Dogrusal aktivasyon fonksiyonu ileri yonde hesaplama yapildiginda bir 6nceki
katmandan gelen c¢ikis ifadesinin Esitlik 2.14’te gosterildigi gibi degistirilmeden

kullanildig1 aktivasyon fonksiyonudur.

fx)=0=x (2.14)
/ JdL
fx)= 50— 1 (2.15)

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu Esitlik 2.15’te gosterildigi gibi tiirevi sabit (1 degerine
esit) bir aktivasyon fonksiyonudur. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu ve dogrusal

aktivasyon fonksiyonunun tiirevi Sekil 2.16’da gosterildigi gibidir. Bu fonksiyonun

34 3
24 2
1A 1
04 « 0] <
-1 -1
-2 -2
-3 —— Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu =31 —— Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonunun Turevi
3 Y -1 0 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2 3

Sekil 2.16. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu ve tiirevi.
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tiirevinin sabit olmasi geri yayilim teknigi ile egitim asamasinda ¢ikis ile girig arasinda
bir iligki kurulmasin1 miimkiin kilmamaktadir. Ayrica dogrusal aktivasyon fonksiyonu
kullanildiginda dogrusal aktivasyon fonksiyonlarinin kombinasyonlari da dogrusal bir
fonksiyon oldugundan katman sayisinin da 6nemi ortadan kalkmaktadir. Bu durumda
dogrusal aktivasyon fonksiyonlar ile kurulan ardigil katmanlar sanki tek bir katmanmis
gibi davranmaktadirlar. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu dogrusal kestirim modelleri

kurmak i¢in tercih edilen bir aktivasyon fonksiyonudur.

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu:

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu en tercih edilen aktivasyon fonksiyonlarindan biridir.
Tirevinin kolay hesaplanabilir olmasi, monoton bir fonksiyon olmasi, yumusak
bir tiirevleme sunmasi gibi avantajlar1 mevcuttur. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

Esitlik 2.16, sigmoid aktivasyon fonksiyonunun tiirevi ise Esitlik 2.17 kullamilarak

hesaplanmaktadir.
fo)=0=— (2.16)
I '
;,_ OL
f(x)—%—O(l—O) (2.17)

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve sigmoid aktivasyon fonksiyonunun tiirevi Sekil
2.17°de gosterilmektedir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu [0 — 1] araliginda deger
tiretmektedir. Giris x degeri biiyiidiikce yada kiiciildiik¢e ani bir sekilde O yada 1’e

yakinsadig1 icin sonucun net tiretilebilmesini saglamaktadir.

0.3

Sigmoid Aktivasyon

- Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu _2 v Fonksiyonunun Turevi

-4

-3 -2 -1 0 1 2 3 4 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

Sekil 2.17. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve tiirevi.

Katman sayis1 arttikga egitim asamasinda sifira ¢cok yakin tiirevler elde edilmekte

ve dolayisiyla Kaybolan Egim (Vanishing Gradient) problemi ile karsilasilmaktadir
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[101]. Tahmin merkezi sifirin iizerinde olmamas1 ve katman sayisi arttikca hesaplama
maliyetinin artmasi1 sigmoid aktivasyon fonksiyonunun popiilerligini diisiirmektedir.
Genellikle ¢ikis katman aktivasyon fonksiyonu olarak tercih edilmektedir. Cikis katmani
olarak Sigmoid aktivasyon fonksiyonu tercih edildiginde egitim veri seti [0 — 1] araligina

uygun sekilde hazirlanmalidir.

Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu:

Sigmoid aktivasyon fonksiyonuna olduk¢a benzer bir aktivasyon fonksiyonudur.
Sigmoid aktivasyon fonksiyonundan en temel farkliligi [—1,+1] araliginda deger
tiretmesinden dolayi sifir merkezcil bir aktivasyon fonksiyonu olusudur. Ayrica sigmoid
aktivasyon fonksiyonuna gore hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunun tiirevi Sekil
2.18’de gosterildigi gibi daha genis aralikta degerler alabilmektedir. Hiperbolik tanjant
aktivasyon fonksiyonu Esitlik 2.18’de, hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunun

tirevi ise Esitlik 2.19°da verildigi gibi hesaplanmaktadir.

fx)=0= Ezj:—zg (2.18)
f(x) = oL __p (2.19)

Tanjant Hiperbolik Tanjant Hiperbolik Aktivasyon
Aktivasyon Fonksiyonu —2 Fonksiyonunun Turevi

-4

-3 =2 -1 0 1 2 3 4 -4 -3 =2 -1 0 1 2 3 4

Sekil 2.18. Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu ve tiirevi.

Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu, sigmoid aktivasyon fonksiyonunda oldugu
gibi kaybolan egim ve hesaplama maliyetinin yiiksek olmasi gibi dezavantajlara sahiptir.
Bu sebeplerden dolay1 genellikle son katman aktivasyon fonksiyonu olarak tercih

edilmektedir.

* ReLU Benzeri Aktivasyon Fonksiyonlari:
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Dogrultulmus Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit - ReLLU) aktivasyon fonksiyonu
¢cok katmanli mimarilerde kaybolan egim (vanishing gradient) problemine ¢oziim
olarak kullanilmaya baslanan bir aktivasyon fonksiyonudur [101]. ReLU aktivasyon
fonksiyonu Esitlik 2.20, ReLU aktivasyon fonksiyonunun tiirevi ise Esitlik 2.21

kullanilarak hesaplanmaktadir.

0 forx<O
fx)=0= (2.20)
x forx>0
JL 0 forx<O
flo) == ’ 221)
d0 1 forx>0

Sekil 2.19°da gosterildigi gibi ReL.U aktivasyon fonksiyonu [0,+co| araliginda
cikis degeri iretebilmekte ve negatif degerler icin 0, pozitif degerler icin 1
tirevini saglamaktadir. ReLU aktivasyon fonksiyonu sigmoid ve hiperbolik tanjant
aktivasyonunun aksine negatif eksende O degerini iiretmesinden ve ileri yonlii
hesaplamada 0 cikish algilayicilarin tetiklenmemesinden dolayr ¢cok daha diisiik
hesaplama maliyetine sahiptir. Dogrusal bir aktivasyon fonksiyonuna ne kadar benzese
de aslinda dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyon farkli

aktivasyon fonksiyonlari ile birlikte birlestirilerek kullanilabilmektedir.

e __ RelU Aktivasyon
0 e Fonksiyonunun Turevi

Leakly ReLU Aktivasyon
T Fonksiyonunun Turevi
P 1 n : PReLU Aktivasyon
—_— EeLL"I A:UKZSZE: FonkslyFonuk - -1 Fonksiyonunun Tirevi a = 0.2
eakly Rell ivasyon Fonksiyonu PReLU Aktivasyon
PReLU Aktivasyon Fonksiyonu a = 0.2 Fonksiyonunun Tirevi a = 0.4
PReLU Aktivasyon Fonksiyonu a = 0.4 ELU Aktivasyon
- ELU Aktivasyon Fonksiyonu a = 1.0 -2 ~ Fonksiyonunun Tirevi a = 1.0
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

Sekil 2.19. ReLU benzeri aktivasyon fonksiyonlar: ve bu fonksiyonlarin tiirevleri.

ReLU aktivasyon fonksiyonu girisinden O yada sifirin altinda deger geldiginde siirekli O
cikigini iiretmektedir. Bu durum Olen ReLU Problemi (The Dying ReL.U Problem) ad:

verilen, egitimin gerceklesmedigi katmanlarin ortaya ¢cikmasina sebebiyet vermektedir.
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Bundan dolay1 ReLU aktivasyon fonksiyonu giincellenerek Sizan ReLU (Leaky
ReLU), Parametrik ReLLU (Parametric ReLU - PReLU), Eksponansiyel Dogrusal Birim

(Exponential Linear Unit - ELU) gibi aktivasyon fonksiyonlar: ortaya ¢ikarilmigtir.

— Leaky ReLLU aktivasyon fonksiyonu ReL.U aktivasyon fonksiyonundan farkli
olarak (0’dan kii¢iik degerler i¢in de degerler iiretilebilmesini saglamaktadir. Leaky
ReL U aktivasyon fonksiyonu Egitlik 2.22, ReLLU aktivasyon fonksiyonunun tiirevi
ise Esitlik 2.23’teki gibi hesaplanmaktadir.

0.01x forx<O

fx)=0= (2.22)
X forx>0
001 forx<O0
f(x)= iy 7 (2.23)
a0 1 forx >0

— PReLU aktivasyon fonksiyonu Leaky ReLU aktivasyon fonksiyonunun
gelistirilmis versiyonudur. Leaky ReLLU aktivasyon fonksiyonunda 0’dan kiigiik
degerler 0.01 sabit katsayisi ile carpilirken, PReLLU aktivasyon fonksiyonunda
bu degerin o parametresi ile degistirilebilir olmasi saglanmaktadir. PReLU
aktivasyon fonksiyonu Esitlik 2.24, ReLU aktivasyon fonksiyonunun tiirevi ise

Esitlik 2.25te verildigi gibi hesaplanmaktadir.

ox forx<O0
flx)=0= (2.24)
X forx >0

JdL a forx<O0
Pl =2 = o (2.25)
d0 1 forx>0

— ELU aktivasyon fonksiyonu 0’dan kiiciik degerler i¢cin ¢ parametre degerine
gore dogrusal olmayan degerler iiretilebilmesini saglamaktadir. ELU aktivasyon
fonksiyonu Esitlik 2.26, ReLLU aktivasyon fonksiyonunun tiirevi ise Esitlik 2.27°de
gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

ale*—1) forx<0
fx)=0= (2.26)
X forx >0
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JdL ae’ forx <0
Fo=22=0 " * (2.27)
a0 O+a forx>0

* Softmax Aktivasyon Fonksiyonu:

Cok smifli siniflandirma ihtiyacit dogrultusunda ortaya cikarilmis bir aktivasyon
fonksiyonudur. Softmax aktivasyon fonksiyonu haricindeki diger tiim aktivasyon
fonksiyonlar: iki simifli simiflandirma aktivasyon fonksiyonlaridir. Bu aktivasyon
fonksiyonunun ¢ikis katmanindaki herbir algilayici ¢ikisi icin simif sayis1 uzunlugunda
vektor olusturulmaktadir. Ileri yonde hesaplamada bu vektoriin maksimum degerli
indisleri giristen gelen verinin hangi sinifa dahil oldugunu gostermektedir. Bu vektoriin
uzunlugu n olarak kabul edilirse, i inci indeksteki ¢ikis degeri i sinifi temsil etmek iizere
Esitlik 2.28°deki gibi hesaplanmaktadir. Softmax fonksiyonunun tiirevi hesaplanirken,
aslinda tiim birinci dereceden kismi tiirevlerin matrisi olan Jacobian matrisinin

hesaplanmasi gerekmektedir. Esitlik 2.29°da softmax aktivasyon fonksiyonunun tiirevi

gosterilmektedir.
et
f:(%) =0; A Vi=1,...,n (2.28)
j:
i OL o , .
f,-(x):%:O,-(l{z:]}—Oj) , Vi=l,....n , Vj=1,....n (2.29)

Softmax aktivasyon fonksiyonu sadece ¢ikis katmaninda tercih edilen bir aktivasyon

fonksiyonudur.

2.1.4.5. Yukar1 Ornekleme Katmanlari

Yukar ornekleme (Up Sampling) katmanlari ters konvoliisyon katmanlar1 gibi boyut
artirma iglemi icin tercih edilebilecek katmanlardandir. Yukar1 6rnekleme katmanlar1 giristen
uygulanan G 6zellik haritasina interpolasyon teknikleri uygulayarak daha biiyiik ebatlarda
cikis O ozellik haritalar elde edilmesini saglamaktadir. Yukar1 6rnekleme katmanlarinda
ters konvoliisyon katmanlarinin aksine egitilebilir parametre bulunmamaktadir. Bu sebeple
yukar1 drnekleme katmanlar1 ardindan dolgulama gerceklestirilmis konvoliisyon katmanlari
eklenerek egitilebilir bloklar iiretilebilmektedir [132]. Yukar1 6rnekleme katmanlar1 ardindan

konvoliisyon katmanlar1 kullanilmamas1 durumunda egitim olumsuz etkilenmektedir.
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2.1.4.6. Havuzlama Katmanlari

Havuzlama katmani egitilebilir parametresi bulunmayan katmanlardandir. Genellikle
hesaplama maliyetini diisiirmek ve konvoliisyon katmanlarindan sonra boyut azaltma islemi
icin tercih edilmektedirler. Bir anlamda konvoliisyon katmanlarindan elde edilen 6zellik
haritalarinin 6zetlenmesi islemini gerceklestirmektedirler. Bdylece cikarilan ozellikler
konumsal degisimlere daha dayanikli hale getirilmis olmaktadirlar. Havuzlama uygulanacak
Ozellik haritasinin havuzlama bolgesi P ve P’nin alt havuzlama bolgesi E Esitlik 2.30’da

gosterildigi gibi temsil edilmektedir.

Ep={e,|keP} (2.30)

Literatiirde bir¢ok havuzlama teknigi olmakla birlikte genellikle maksimum havuzlama
ve ortalama havuzlama yontemleri tercih edilmektedir. Maksimum havuzlamada P havuzlama
bolgesinin Ep alt havuzlama bolgesinde Esitlik 2.31°deki gibi maksimum degerli degeri
secilirken, ortalama havuzlamada Ep alt bolgesinin Esitlik 2.32deki gibi degerlerinin

ortalamasi1 hesaplanarak bu ortalama degerleri kullanilmaktadir.

P, esimum = maksimum(Ep) (2.31)
LEp
- = 2.32
Portalama ‘EP| ( )
8 7 Maksimum

4121715 9|6 Havuzlama

8(012|4

0[9|3|6

1 O 2 1 9 Ortalama

Havuzlama
5(6

Sekil 2.20. Maksimum ve Ortalama havuzlama tekniklerinin 4 x 4
boyutuna sahip 6zellik haritasina uygulanmasi.
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Maksimum ve ortalama havuzlama tekniklerinde havuzlama miktar1 p =2 x 2, adim
kaydirma miktar1 s = 2 se¢ildiginde, bu havuzlama tekniklerinin 4 x 4 boyutuna sahip 6zellik
haritasina uygulanmasi Sekil 2.20°de gosterildigi gibi olmaktadir.

Havuzlama katman girisine uygulanan G 6zellik haritasinin havuzlama islemi sonrasi

elde edilen cikis 6zellik haritasinin O ebatlar Esitlik 2.33’teki gibi hesaplanabilmektedir.

0= {G:pJH (2.33)

2.1.4.7. Birlestirme Katmanlari

Birlestirme katmani, iki farkli katmanin c¢ikisi olan 6zellik haritalarinin
birlestirilmesinde kullanilmaktadir. iki farkli katmanin ¢ikis1 olan ozellik haritalarinin
birlestirilebilmesi icin 0©zellik haritalarinin ebatlarinin ayni olmasi1 gerekmektedir.
Birlestirilecek 0zellik haritas1 sayisinin farkli ve ayni sayida olmasi durumlar i¢in iki farkl

birlestirme yontemi mevcuttur.

P
0’1’20,10
'%2’02,43,12 Wi
E (3Ll fien)
Qo' (1’52 Birlestirme 0,1,2(6,’3602
1) Katmani LA OIS 5L
__—’,5:5‘,2’624’206
411 0’2('1’3”1’
AL
AL 0 Katman Cikis1
10
=S
%634'506
MB’J’

Sekil 2.21. Derinlik birlestirme islemi (Concatenate).

Iki farkli katmanin 6zellik haritasi sayilarmin farkli olmasi durumunda derinlik

birlestirme islemi gerceklestirilebilmektedir. Derinlik birlestirme katmaninda iki farkli katman
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cikisindaki ozellik haritalart Sekil 2.21°de gosterildigi gibi birlestirilmektedir. Derinlik
birlestirme katmanlar1 genellikle oto-kodlayicilarda karsimiza ¢ikmaktadir. Cok tercih edilen
U-Net oto kodlayicilarilarinda [124] atlama baglantilari ile konvoliisyon ve ters konvoliisyon
katmanlarinin ¢iktilar1 derinlik birlestirme islemi ile birlestirilmektedir.

Iki farkli katmanin ozellik haritalarinin ayni sayida olmasi durumunda ise derinlik
birlestirme islemi gergeklestirilebildigi gibi ekleme islemi de gergeklestirilebilmektedir.
Ekleme katmamni iki katmandaki ayni indisli 6zellik haritalarin1 birlegtirerek Sekil 2.22’de
gosterildigi gibi aym sayida 6zellik haritas1 iiretmektedir. Ozellik haritalar1 i¢in ekleme
islemi literatiirde ilk kez ResNet mimarisinde [114] rastlanmaktadir. Derin aglarda ilk
katmanlardaki 6zellik haritalarinda bulunan bilgiler katman sayisi arttikca kaybolmaya
baglamaktadir. Bu sebeple ekleme katmani kullanilarak onceki katmanlardaki bilgi ileri

katmanlarla birlestirilmekte ve boylece 6nemli bilgi kaybinin 6niine gecilebilmektedir.

b
s
0'1'2,40 /ﬂ%g
'éz’06,13 Al
é 4 ,56,1'3 Ekleme 15 8’25
0’2 69 Katmam, 1’94’13
Wil
I
/!
6 7’3 y 01 3 Katman Cikis1
Bldidial
pAl Al
= lol)4 0
M8
3/1

Sekil 2.22. Derinlik ekleme iglemi (Add).

2.1.4.8. Diizlestirme Katmanlari

Diizlestirme (Flatten) katmanlar girisinden n boyutlu veri alip ¢ikisindan n boyutlu veri

tiretebilen konvoliisyon gibi katmanlarin ¢ikisinin stniflandirma katmanlarina uydurulmasinda
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kullanilan katmanlardir. Tam baglantili katmanlar girig verisi olarak bir boyutlu x
vektorlerini kabul etmektedirler. Bu sebeple konvoliisyon katmani gibi n boyutlu ¢ikis
iretebilen katmanlarin ¢ikislarinin siniflandirict katmanlara aktarilmadan once diizlestirilmesi
gerekmektedir. Diizlestirme katmanlarinin egitilebilir parametresi bulunmamaktadir. Sekil
2.23’te gosterildigi gibi diizlestirme katmani girisinden uygulanan n boyutlu veriyi bir
boyutlu vektdre doniistiirmektedir. Diizlestirme katman girisinden birden ¢ok ozellik haritasi
uygulandiginda birlestirme katmanlarinda oldugu gibi verileri birlestirip bir boyutlu tek bir

vektore doniistiirmektedir.

O N W
o ~ U
O N =

351742089

Sekil 2.23. 2B 6zellik haritasinin diizlestirilmesi.

2.1.4.9. Seyreltme Katmanlari

Seyreltme katmanlari aslinda bir diizenlestirme katmanidir. Tam baglantili katmanlardan
sonra kullanilarak agin agir1 6grenme (over fitting) problemi ile karsilasmasini engelleme fikri
ile ortaya atilmigtir [133]. Kendisinden once gelen tam baglantili katmandaki belirtilen oranda
sinir hiicresini rasgele olarak kapatarak egitim asamasinda egitim verisinin siirekli ayn1 yollar
tizerinden akmasini engellemektedir. Bu katman sinir hiicresi agirliklarinin dengeli bir sekilde
egitilmesini saglamaktadir. Rasgele sinir hiicrelerinin kapatilmasindaki amac¢ tam baglantili
katmanin herhangi bir sinir hiicresine bagimlilifinin azalmasidir. Birlikte ¢alisan fazla sayida
sinir hiicresi, modelin daha karmagik islevleri 6grenmesine de sebep verebildigi i¢in seyreltme
katmanlarinin kullanilmas1 modelin egitim verilerindeki giiriiltii ve diger bozulmalara daha

dayanikli olmasini saglamaktadir.
Seyreltme katmanlarinda kapatilan sinir hiicreleri modelden ¢ikarilmig olmamaktadir.

Sadece kapatilan sinir hiicrelerinin ¢ikislar sifirlanmaktadir. Bu sebeple modeldeki sinir
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hiicresi sayis1 degismediginden bu katmanin egitim siiresi iizerine hizlandirma etkisi

bulunmamaktadir.
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Sekil 2.24. Tam baglantili katmana 0.5 oraninda seyreltme gergeklestiren seyreltme
katmani.

Seyreltme katmanlarinda rastgeleligi artirmak i¢in genellikle Bernoulli dagilimi tercih
edilmektedir. Bernoulli dagilimi, p olasilig: ile 1 degerinin ve g olasilig: ile O degerinin
elde edilebildigi ikili (ayrik) bir olasilik dagilimidir. Rasgele se¢ilmis r; degerlerinden r; = 1
icin Esitlik 2.34, r; = 0 i¢in Esitlik 2.35’teki gibi bir olasilik s6z konusu olmaktadir. Sekil

2.24’te tam baglantili katmana 0.5 oraninda seyreltme gerceklestiren seyreltme katmani

gosterilmektedir.
P(ri=1)=p (2.34)
Pri=0)=q=1—-p=1—P(r;=1) (2.35)

Esitlik 2.34 ve 2.35’in anlami, seyreltme degerinin 1 olma olasiliginin p oldugu, O olma

olasilig1 ¢ = 1 — p oldugudur. Boylece Esitlik 2.36 elde edilmektedir.

r; ~ Bernoulli(p) (2.36)
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Esitlik 2.36’nmin anlamu 7; degerinin Bernoulli dagilimi 1 olan bir p olasilik degerinin
esdegeri oldugudur. Bu olasilik dagilimlar ile degeri 1 olan p dagilimina sahip sinir
hiicrelerinin ¢ikiglar 1 ile ¢arpilarak ¢aligmaya devam etmesi, degeri O olan sinir hiicrelerinin
cikiglart O ile carpilarak seyreltilmesi saglanmaktadir. r; inci sinir hiicresinin ¢ikisim z;
ve seyreltme katmanini Sr olarak kabul edersek seyreltme islemi Esitlik 2.37°deki gibi

hesaplanmaktadir.

Spo—d T4 i (2.37)

Egitim asamasinda her katmanda oldugu gibi seyreltme katmaninmin ters yonde
hesaplamasi gerceklestirilirken zincir kuralina gore tiirevlenmesi gerekmektedir. Bu sebeple
r; inci sinir hiicresinin z; ¢ikisinin Sr seyreltme katmanina gore kismi tiirevi Esitlik 2.38’de

verildigi gibi hesaplanmaktadir.

. _
g =) Tq i B (2.38)
0

2.1.4.10. Paket Normalizasyon Katmanlari

Paket normalizasyon (Batch Normalization) katmanmi aslinda bir diizenlestirme
katmanidir. Bu katman derin aglarin dahili ortak degisken kaymasini (Internal Covariate Shift)
azaltarak egitim hizlarim artirmay1 hedeflemektedir [134]. Paket normalizasyon katmanlari
oniine eklendigi katman ¢iktilarini ortalamasini 0’a ve varyansini 1’e dlceklendirmektedirler.
Normalizasyon ya da 6zellik 6l¢eklendirmenin egitim asamasini hizlandirdig: prensibi paket
normalizasyon katmanlarinin ortaya ¢ikmasini saglamistir. Paket normalizasyon katmanlari
giriglerinden uygulanan x verilerinin normalize y verilerine doniistiiriilmesini saglayan
fonksiyonun 6g8renildigi katmanlardir.

Paket normalizasyon katmaninda giristen uygulanan m adet x giris verisinin ortalamasi

ug Esitlik 2.39°da verildigi gibi hesaplanmaktadir.

Hp=—) x; (2.39)
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Ayn1 m adet x girig verisinin Gl% varyansi Esitlik 2.40°daki gibi elde edilmektedir.
o2 ] :
%= Z x;— pig)’ (2.40)

Hesaplanan bu ortalama pig ve varyans Gé degerleri ile x giris setinin normalizasyonu Esitlik
2.41°deki gibi hesaplanmaktadir. Esitlik 2.41°de € degeri varyans Gé degerinin 0 olmasi

durumunda 0’a bolme hatasi: almamak i¢in eklenen sifira cok yakin sabit degerdir.

o Y Hs (2.41)

i
\/op+e
Normalizasyonu gerceklestirilmig x giris verisin bir egitilebilir ¥ standart sapma parametresi

ile carpilip yine egitilebilir bir B ortalama parametresi eklenerek paket normalizasyon islemi

sonucu olan y ¢ikisi Esitlik 2.42 kullanilarak elde edilmektedir.
=v%+B (2.42)

Paket normalizasyon katmanlar1 aktivasyon katmanlarindan once ya da sonra
eklenebilmektedir. Fakat aktivasyon katmanlarindan 6nce eklenmesi egitime daha olumlu

etki etmektedir.

2.1.5. Kayip Fonksiyonu ile Derin Agin Hata Hesab1

Kay1p fonksiyonu, olusturulan bir 6grenme modelinin iirettigi ¢cikis f(x) = § degeri ve
egitim setinde isaretli beklenen ¢ikis y degeri arasindaki iligkiyi temsil eden bir fonksiyondur.
Ogrenme siirecinde egitimde kullanilan temel bilgi kaynag1 kayip fonksiyonunun degeridir.
Kayip fonksiyonun degeri [0, 1] arahginda degismektedir. Kayip fonksiyonunun degeri 0
degerine yaklastik¢a agin iirettigi ¢ikis ¥ ve agin beklenen ¢ikisi y arasindaki fark azalmaktadir.
Bu sebeple kayip fonksiyonunun O degerine yaklasmasi hedeflenmektedir.

Kayip fonksiyonlar1 regresyon isleminde kullanilan ve smiflandirma isleminde
kullanilan olmak iizere temelde ikiye ayrilmaktadirlar. Regresyon islemi i¢in tercih edilen
kay1p fonksiyonlarina Ortalama Karesel Hata (Mean Square Error - MSE), Ortalama Mutlak
Hata (Mean Absolute Error - MAE) ve Ortalama Onyargi Hatas1 (Mean Bias Error -

MBE) ornek olarak verilebilmektedir. Siniflandirmada tercih edilen kayip fonksiyonlar:
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ise Mentese Kayip (Hinge Loss - HL), Ikili Capraz Entropi Kayip (Binary Cross Entropy
Loss - BCE) ve Kategorik Capraz Entropi Kayb1 (Categorical Cross Entropy Loss - CCE)
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Ayrica sinif 6rnek sayilarinin bir ya da daha fazla sinifin lehine
olacak sekilde dengesiz dagiliminin s6z konusu oldugu durumlarda Odak Kaybi (Focal Loss -

FL) kullanilabilmektedir [135].

Bu tez ¢alismasinda segmentasyon islemi gerceklestirilmektedir. Fakat aslinda piksel
diizeyinde diistiniildiigiinde bir pikselin hangi sinifa ait oldugu tespit edilmeye caligilmaktadir.
Dolayisiyla kayip fonksiyonu olarak siiflandirmada kullanilan kayip fonksiyonlarindan
birinin kullanilmasi1 daha uygun olmaktadir. Bu c¢alismada iki simifli segmentasyon i¢in
Ikili Capraz Entropi Kayb1 ve cok simifli segmentasyon igin ise Odak Kaybi fonksiyonlari

kullanmaktadir.

* Regresyonda Kullanilan Kayip Fonksiyonlari:

— MSE Kayip Fonksiyonu:
MSE kay1p fonksiyonunda n adet ¢ikig algilayici sayisina sahip bir modelin i inci
algilayicisinin beklenen y; ¢ikisi icin elde edilen y; cikisina gore hatasi Esitlik
2.43’te goriildiigii gibi hesaplanmaktadir.

n A2
Ly = 2! ();;' 3i) (2.43)
— MAE Kayip Fonksiyonu:

MAE kayip fonksiyonunda n adet ¢ikis algilayici sayisina sahip bir modelin i inci
algilayicisinin beklenen y; ¢ikisi icin elde edilen y; ¢ikisina gore hatasi Esitlik
2.44’te verildigi gibi hesaplanmaktadir.

Lyag =

n A
Yio1lyi =il (2.44)
n

— MBE Kayip Fonksiyonu:
MBE kay1p fonksiyonunda n adet ¢ikis algilayict sayisina sahip bir modelin i inci
algilayicisinin beklenen y; ¢ikisi icin elde edilen y; cikisina gore hatasi Esitlik
2.45’teki gibi hesaplanmaktadir.
X i)

Lypg =" (2.45)
n
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e Smiflandirmada Kullanilan Kayip Fonksiyonlari

— HL Kay1p Fonksiyonu:

HL kayip fonksiyonunda n adet ¢ikis algilayici sayisina sahip bir modelin i inci
algilayicisinin beklenen y; ¢ikisi icin elde edilen J; ¢cikisina gore hatasi Esitlik
2.46°da verildigi gibi hesaplanmaktadir.

Ly = Z max (O,sj — sy + 1) (2.46)
J#yi
— BCE Kay1p Fonksiyonu:

BCE kayip fonksiyonu Iki sinifli smiflandirmalarda tercih edilen ve capraz
entropi yontemini kullanan bir kayip fonksiyonudur. BCE kay1p fonksiyonunda
n adet c¢ikig algilayici sayisina sahip bir modelin i inci algilayicisinin beklenen

y; ¢ikist icin elde edilen y; cikisina gore hatasi Esitlik 2.47°de verildigi gibi

hesaplanmaktadir.
Lpcg = — (yilog (9;) + (1 —y;) log (1 — 3;)) (2.47)
— CCE Kay1p Fonksiyonu:

CCE kayip fonksiyonu ¢ok sinifl1 siniflandirmada tercih edilen ve ¢apraz entropi
yontemini kullanan bir kay1p fonksiyonudur. CCE kayip fonksiyonunda n adet
cikig algilayici sayisina sahip bir modelin i inci algilayicisimin beklenen y;
cikigt icin elde edilen y; cikisina gore hatasi Esitlik 2.48°de gosterildigi gibi

hesaplanmaktadir.
Lece, = =) Vi log (9 ) (2.48)
J

- FL Kay1p Fonksiyonu:

FL kayip fonksiyonu cok sinifli siniflandirmada tercih edilen ve ¢apraz entropi
yontemini kullanan bir kayip fonksiyonudur. Siniflarin 6rnek sayilarinin herhangi
bir sinifin lehine olacak sekilde dengesiz dagildigi durumlarda tercih edilmektedir.

Smiflar arasi Ornek sayilarinin dengesiz oldugu durumlarda o ve 7y hiper



65

parametreleri ile egitimin dengelenmesi hedeflenmektedir.

—a(1—39;,)"log(¥,), =1
Loy = (1—9;)"log(¥;) Vi (2.49)
—(1—a)$7log(1 —7¥;), otherwise
o parametresinin 0, gamma parametresinin 1 kabul edilmesi durumunda Capraz

Entropi kay1p fonksiyonu gibi davranmaktadir.

2.1.6. Geri Yayilim Algoritmasi

Cok katmanli mimarilerde egitim, ileri yonlii hesaplama sonrasinda elde edilen kayip
degeri kullanilarak gergeklestirilmektedir. Dolayisiyla amag¢ kayip fonksiyonu tarafindan
tiretilen kayip (L) degerini minimize etmektir. Kayip fonksiyonunu minimize etmek icin
egitilebilir katmanlardaki parametre degerlerinin degistirilmesi gerekmektedir. Tam baglantili
katmanlarda egitilebilir parametreler agirlik ve yanlilik (w ve b) degerleri iken konvoliisyon
ve ters konvoliisyon katmanlarinda bu parametreler goriintii tizerinde gezdirilen filtre (F)
degerleri olmaktadir.

Geri yayilim algoritmas1 her bir katmandaki egitilebilir parametreleri giincelleyebilmek
icin kayip fonksiyonunun irettigi kayip (L) degerinde gerceklesen degisim bilgisini
kullanmaktadir. Bu sebeple kayip fonksiyonunun gradyani hesaplanarak zincir kuraliyla
cikis katmanindan giris katmanina dogru i inci katman K; olarak adlandirilmak iizere gradyan
bilgisinin geri yayilimi Sekil 2.25°teki gibi saglanmaktadir. Geri yayilim algoritmasinda her
bir katmanin tiirevlerinin hesaplanmasi gerektigi icin kayip fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu
gibi tiim islemlerin tiirevleri kolay hesaplanabilir olmas1 algoritmanin hesaplama yiikiinii
oldukc¢a azaltmaktadir.

Sekil 2.25’te geri yayilim algoritmasinda kismi tiirevlerin hesaplanarak her katmandaki
egitilebilir parametrelerin giincellenebilmesi i¢in zincir kurali ile ¢ikis katmanindan giris
katmanina dogru kismui tiirev hesabinin gerceklestirilmesi gerektigi goriilmektedir. Herhangi
bir m inci katmandaki egitilebilir parametrelerin giincellenmesi i¢in kullanilan kayip

fonksiyonundan elde edilen hataya gore kismi tiirev hesab1 Esitlik 2.50°de veridigi gibi

hesaplanmaktadir.
JdL _ dL . oK, . .8Km+1 (2.50)
JK,, JK, JK, , =~ 0K, '
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Kayi
Fonksiyonu

L)

T

Sekil 2.25. Geri Yayilim algoritmasinda kayip fonksiyonu ile hatanin geri yayilima.

Her bir katmanda egitilebilir katman parametrelerinin egitimini ger¢ceklestirmek icin
hataya gore kismi tiirevler hesaplanmakta ve hatanin minimize edilmesi i¢in bu kismi tiirev
bilgisi kullanilmaktadir. Literatiirde hatayr minimize edebilmek i¢in kismi tiireve dayali
bir¢cok optimizasyon teknigi mevcuttur. Bu optimizasyon tekniklerine bir sonraki boliimde

deginilecektir.

2.1.7. Geri Yayilim Algoritmasi Optimizasyon Teknikleri

Geri yayilim algoritmast kayip fonksiyonu tarafindan iretilen hatanin minimize
edilmesini amaclayan bir algoritmadir. Geri yayilim algoritmasinda hatay1 minimize etmek
icin egitilebilir parametrelerin hataya gore kismi tiirevini kullanan akilli optimizasyon
teknikleri derin agin egitim siirecini hizlandirabilmektedirler.

Egitilebilir tam baglantili katmanlardaki W, b parametreleri ile konvoliisyon
katmanlarindaki F parametrelerinin herbiri i¢in 8 genel ifadesi kullanilmaktadir. Egitilebilir 6
parametresinin agin toplam hatasina gore kismi tiirevi Egitlik 2.51°deki gibi ifade edilmektedir.
Ilgili @ parametresinde gerceklestirilmesi gereken degisim kismi hataya gore kismi tiirev

hesaplanilarak gerceklestirilmektedir.

d

Kismi tiirevin hatanin optimize edilmesindeki etkisi Sekil 2.26’da gosterilmektedir.
Kismi tiirev degerinin yonii hatanin minimize edilmesi i¢in 6 parametresinde

gerceklestirilmesi gereken negatif ya da pozitif yondeki degisimin Ongoriilebilmesini

saglamaktadir.
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Sekil 2.26. Gradyan bilgisinin hatanin minimize edilmesindeki etkisi.

Cok katmanli mimarilerde agin egitilmesi icin genellikle bu gradyan bilgisinden

faydalanan yontemler tercih edilmektedir.

2.1.7.1. Paket Gradyan Azalma

Paket Gradyan Azalma (Batch Gradient Descent - BGD) yontemi egitimi tiim e8itim
seti ile gerceklestirmeyi Oneren bir yaklagimdir. BGD yontemi hatayr minimize etmek i¢in
hesaplanan VgL kismi tiirevini bir o 6grenme katsayisi (learning rate) parametresi ile carparak

Esitlik 2.52°de goriildiigii gibi 0 parametresine eklenilmesini onermektedir.
0=0—aVyeL(0) (2.52)

Ogrenme katsayis1 bu yaklasimda egitimin baginda bir kez atanmakta ve tiim egitim
boyunca aynm1 6grenme katsayisiyla egitim gerceklestirilmektedir. Biiyiik veri kiimelerinin
egitiminde tiim verinin egitime tabi tutulmak zorunda olmasindan dolay1 hesaplama maliyeti

oldukca yiiksek bir yaklagimdir.

2.1.7.2. Mini-Paket Gradyan Azalma

Mini-Paket Gradyan Azalma (Mini-Batch Gradient Descent) yontemi Paket Gradyan
Azalma yonteminin aksine tiim verinin degil paket boyutu (batch size) parametresine bagl

olarak verinin alt paketlere boliinerek egitilmesini 6nermektedir. Bu sebeple bu yontem
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egitim her alt veri paketi i¢cin gerceklestirilerek egitim hesaplama maliyetinin diistiriilmesi
saglanmaktadir. Tiim veri i¢inden n adet alt veriyi segerek Esitlik 2.53’te gosterildigi gibi

hatanin optimize edilmesini hedeflemektedir.
0 = 0 — Vo L(0;x "), y(EHm) (2.53)

Egitimde tiim verinin kullanilmamasinin sagladig1 hiz avantajimin yaninda egitilebilir
parametrelerin her kiigiik alt paket sonunda gerceklestirdigi i¢in egitimin daha tutarli olmasini

saglamaktadir.

2.1.7.3. Stokastik Gradyan Azalma

Stokastik Gradyan Azalma (Stochastic Gradient Descent - SGD) yontemi tiim veri
setiyle egitimi gerceklestirmek yerine her bir veri ile derin a1 tek tek egitime tabi tutarak
egitilebilir parametrelerin giincellenmesini saglamaktadir. Bu sebeple egitim her 6rnek i¢in
ayr1 ayn gerceklestirilmektedir. SGD yontemi ile egitilebilir parametrelerin egitimi Esitlik

2.54’te verildigi gibi gerceklestirilmektedir.
0=0—aVyL(6;x'y) (2.54)

Her bir veri ile egitim tek tek gerceklestirildigi i¢in hesaplama maliyeti oldukca yiiksek bir

yontemdir.

2.1.7.4. Momentumlu Stokastik Gradyan Azalma

Momentumlu Stokastik Gradyan Azalma yontemi temelinde hatanin gradyaninin
degisimindeki momentuma gore egitim gerceklestirmektedir. Optimizasyonun temel
fizik kuramindan destek alinarak gerceklestirildigi bu yaklasimda hatanin egimi cok
yiiksek oldugunda fazla ivme kazandirilarak egitimin lokal minimumlara takilmasinin
oniine gecilmektedir. Egimdeki degisim azaldik¢a ivme azaltilarak hatanin optimizasyonu
saglanmaktadir.

Momentumlu Stokastik Gradyan Azalma yontemi standart SGD optimizasyon yontemi
modifiye edilerek gelistirilmistir. Egitilebilir @ parametrelerinin giincellenmesi Egitlik 2.55’te

goriildiigii gibi gerceklestirilmektedir. Bu teknikte ivmenin kontrolii v hiz parametresi
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ile, hizin kontrolii ise u siirtinme parametresi (momentum) ile gerceklestirilerek global

minimumu yakalamak hedeflenmektedir.

V= uv-—aVyL(0)
0= 0+0v

(2.55)

Momentumlu Stokastik Gradyan Azalma yonteminde SGD yontemine gore ¢ok kiiciik
bir degisiklik olmasina ragmen 6grenme hizinda SGD yonteminden ¢ok biiyiik bir artis s6z

konusudur.

2.1.7.5. Adaptif Gradyan Algoritmasi

Adaptif Gradyan Algoritmasi (Adaptive Gradient - AdaGrad) SGD algoritmasinin
her egitilebilir parametreye 0zgii 0grenme katsayist kullanma mantig1 ile gelistirilmis
bir optimizasyon yontemidir [136]. Az karsilagilan parametrelerin daha onemli bilgiler
barindirabilecegi manti§in1 savunan AdaGrad yonteminde 6grenme katsayis1 o daha nadir
rastlanan parametrelerde artirilirken daha sik rastlanan parametrelerde diisiiriilmektedir.

AdaGrad algoritmasinda egitim siirecinde 6grenme katsayist o kullanilmakta ve 7 inci
iterasyondaki hatanin kismi tiirevi g, = VL(0) olmak iizere, a 6grenme katsayisi degeri
G=Y"_, g1g¥ dis ¢arpim matrisinin diyagonali olan {Gj,j} vektorii ile carpilmaktadir.
Gj;j= Y g%, j vektorii her iterasyonda giincellenmekte ve 6 egitilebilir parametrelerinin
giincellenmesi Esitlik 2.56’da verildigi gibi gerceklestirilmektedir. Boylece her egitilebilir 6,

parametresi i¢in bir dl¢ekleme faktorii belirlenmis olmaktadir.

9.:9._ng (2.56)

TGy,

2.1.7.6. Ortalama Karekok Yayilim Algoritmasi

Ortalama Karekok Yayilim algoritmasi (Root Mean Square Propagation - RMSProp),
sinir aglarinin egitiminde kullanilan gradyan tabanli optimizasyon tekniklerinden birisidir
[137]. RMSprop teknigi mini-paket 6grenme icin gelistirilmig bir stokastik tekniktir.
RMSprop teknigi gradyani normallestirmek icin kare gradyanlarin hareketli ortalamasin
kullanarak kaybolan gradyan problemini ortadan kaldirmay1 amaglamaktadir. RMSprop

teknigindeki ana fikir, egitilebilir bir parametre i¢in 6grenme oranini, o agirlik i¢in son
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gradyanlarin biiytikliiklerinin degisen bir ortalamasina bolmektir. Bu nedenle, unutma faktorii
B olarak temsil edilmek iizere oncelikle gradyanlarin ortalamasi ortalama karekok cinsinden

Esitlik 2.57°deki gibi hesaplanmaktadir.
v(8,1) = Bv(6,1 — 1)+ (1—B) (VL;(6))* (2.57)

Daha sonra egitilebilir parametreler bu deger ile Esitlik 2.58’de goriildiigii gibi

giincellenmektedir.

0=6————VL(6) (2.58)

2.1.7.7. Adaptif Moment Tahmini Algoritmasi

RMSprop yonteminin gelistirilmis bir versiyonu olan Adaptif Moment Tahmini
algoritmas1 (Adaptive Moment Estimation - Adam) diisiik mertebeden momentlerin
uyarlanabilir tahminlerine dayanmaktadir. Bu algoritma stokastik amac fonksiyonlarinin
birinci mertebeden gradyan tabanli bir optimizasyon teknigidir [138]. Adam, giiniimiizde
en ¢ok tercih edilen ve en son teknoloji optimizasyon algoritmalarindan biridir. Bu tez
calismasinda da Adam optimizasyon yontemi tercih edilmistir.

Bu optimizasyon algoritmasinda hem gradyanlarin hem de gradyanlarin ikinci
momentlerinin ortalamalar1 kullanilmaktadir. Ikinci moment tarafindan normallestirilen
ilk moment giincellemenin yoniinii vermektedir. Egitimde r mevcut egitim iterasyonu indeksi,
o\ egitilebilir parametreler ve LY kayip fonksiyonu olmak iizere, Adam algoritmasinin

egitilebilir parametre giincellemesi Esitlik 2.63’te verildigi gibi hesaplanmaktadir.

mgH) — ﬁlm(et) +(1-pBy) VL") (2.59)
vy T By + (1 By) (VL") (2.60)
e = mg+l) (2.61)
°1-Bi |
(r+1)
. Vo
oy (2.62)
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Adam optimizasyon teknigi formiilizasyonunda a 6grenme katsayisi, f3;, B, unutma

gt _ g

(2.63)

faktorii parametreleridir. € ifadesi sifira boliinme hatasina yakalanmamak i¢in sifira ¢ok yakin

kiigtik bir deger secilmelidir.

2.1.8. Derin Aglarda Diizenlestirme

Derin aglarda modelin egitiminin yeterli yapilmadig1 ya da giris verilerinin egitimi
gerceklestirmek istedigimiz veri setini tam ifade edemedigi, eksik egitim verilerinin
kullanildig1 gibi durumlarda eksik uyum (underfitting) durumu ortaya ¢ikmaktadir. Ayni
zamanda egitimin gereginden fazla siirdiiriildiigii durumlarda da model egitim setindeki her bir
ornegi eksiksiz 6grenmeye ¢alismakta ve problemi egitim seti icin mitkkemmel 68renmis gibi
goriinse de test setinde biiyiik hatalar yapilmasina sebebiyet veren asir1 6grenme (overfitting)
durumu ile kargilasilmaktadir. Egitimde amag egitim seti egitiminin genellestirilerek dogru
o0grenmenin saglanmasidir. Eksik uyum, dogru uyum ve agirt uyum durumlart Sekil 2.27°de

gosterilmektedir.

eksik 6grenme dogru 6grenme asir1 6grenme

Sekil 2.27. Modelin eksik 6grenmesi, dogru 6grenmesi ve asirt 6grenmesi durumlart.

Derin 6grenmede uyum problemlerini ortadan kaldirmak i¢in literatiirde bir¢ok yontem
onerilmistir [139]. Diizenlestirme iglemini gerceklestiren katmanlardan olan Seyreltme
katmanlar1 ve Paket Normalizasyon katmanlar1 sirasiyla Bolim 2.1.4.9 ve 2.1.4.10°da
incelenmigtir. Bu yontemler haricinde literatiirde Veri Artirma [140], L1 ve L2 Diizenlestirme

[141] islemleri de kullanilmaktadir.
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2.1.8.1. Veri Artirma

Derin aglarda giris verisi iizerinde gerceklestirilen diizenleme yontemlerinden birisidir.
Derin 6grenmede egitim verisi iizerinden iyi bir genellestirme yapabilmek i¢in ¢ok sayida
goriintiiye ihtiya¢ duyulmaktadir. Veri artirma az sayidaki giris veri setini bazi transformasyon
islerine tabi tutarak artirmayi 6neren bir yaklagimdir. Veri artirmada Oteleme, yansitma,
dondiirme, dlcekleme, giiriiltii ekleme, kirpma gibi oldukca zengin transformasyon iglemleri
kullanilabilmektedir. Sekil 2.28’de veri artirma teknigi ile farkli transformasyonlarda
egitim verisinin cogaltilmas1 gosterilmektedir. Derin aglarda ozellik c¢ikarma islemi
otomatiklestirildigi i¢cin ¢cok sayida goriintii ile genellestirme yapmak cok daha gii¢lii 6zellik
haritalar1 elde etmemizi saglamaktadir.

Veri artirmayir uygularken verinin transformasyon sonrasi farkli bir smifa
benzememesine dikkat etmek gerekmektedir. Ornegin el yazis1 rakam smiflandirmada
veri artirma gerceklestirirken dondiirme transformasyonu 6 ve 9 rakamlarin birbiri ile
karigmasina sebep olmaktadir. Ayrica BT verisi gibi 2B dilimlerden olusan 3B veri setlerinde
kullanilan transformasyon tiim alt dilimler icin ayn1 sekilde uygulanmalidir. Segmentasyon
problemlerinde de yine transformasyon hem giris verisine hemde egitim maske verilerine

ayni sekilde uygulanmalidir.

Orjinal Goriintii

Veri Artirma Goruntuleri

Sekil 2.28. Veri artirma tekni8i ile farkli transformasyonlarda egitim verisinin
cogaltilmasi.
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2.1.8.2. L1 ve L2 Diizenlestirme

L1 ve L2 diizenlestirmeler asir1 6grenmenin 6niine gecebilmek i¢in tam baglantili
katmanlardaki egitilebilir agirlik w ve yanlilik b parametrelerini 6 genel adiyla tanimlamak

tizere sirastyla Esitlik 2.64 ve 2.65’te verildigi gibi hesaplanmaktadir.

Lig=1)16,| (2.64)

Ly=1Y 6, (2.65)

Tam baglantili katmandaki egitilebilir parametreler i¢in tanimlanan cezalandirma katsayisi
A agirlik w ve yanlhilik b degerleri i¢in ayr1 ayrt tanimlanarak Ly, L,,,, Ly, ve Ly, degerleri
hesaplanabilmektedir. Hesaplanan bu L1 ve L2 cezalar agin genel hatasina Esitlik 2.66’daki
gibi eklenerek egitim gerceklestirilmektedir. Bdylece agin genel hata degeri (L) L1 ve L2

diizenlestirme degerleri ile cezalandirilmaktadir.
L:L+L1W+L2w+le +L2b (266)

2.2. Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi ve Ilgi Bolgesinde Pankreas
Segmentasyonu

Bu tez calismasinda BT goriintiilerinde bulunan, abdominal bolgede oldukga kiigiik bir
alan kaplayan pankreas organinin daha basarili segmentasyonu hedeflenmektedir. Bu hedef
icin tez ¢alismasinda kabadan inceye yontemi ile pankreas ilgi bolgesinin belirlenmesi ve
bu ilgi bolgesinde pankreas segmentasyonunun gerceklestirilmesine yonelik bir yaklagim
onerilmektedir. Bu yaklasim Pankreas lgi Bolgesinin Belirlenmesi ve ilgi Bolgesinde
Pankreas Segmentasyonu olmak tizere Sekil 2.29°da gosterildigi gibi iki fazdan olugsmaktadir.

Yaklasimin birinci fazinda kaba pankreas bolgesinin tespiti icin 2B segmentasyon
yontemlerinden olmasina karsin olduk¢a basarili segmentasyon sonuglari iiretebilen Mask
R-CNN yontemi tercih edilmektedir. Hasta bireylerin abdominal bolgelerinden ¢ekilen ham
3B voliimetrik BT verilerinin her bir 2B alt dilimi daha 6nce egitim veri seti ile egitilmis Mask
R-CNN modeline ayr1 ayr verilerek 2B segmentasyon gerceklestirilmektedir. Segmentasyonu

gerceklestirilen her bir BT diliminin birlestirilmesi ile elde edilen 3B voliimetrik veriden
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Sekil 2.29. Pankreas Segmentasyonu igin onerilen 2 fazli (Pankreas Ilgi Bolgesinin
Belirlenmesi, Belirlenen ilgi Bolgesinde Pankreas Segmentasyonu) yontemin
blok diyagramu.
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pankreas organinin ilgi bolgesi kaba hatlar ile belirlenmektedir. Kaba pankreas bolgesinde
2B bir yontem tercih edilerek hesaplama yiikiiniin diisiiriilmesi saglanmaktadir.

Yaklagimin ikinci fazinda belirlenen ilgi bolgesi tizerinde 3B U-Net yontemi ile
tekrar segmentasyon gerceklestirilerek pankreas organinin daha hassas segmentasyonu
gerceklestirilmektedir. Hassas segmentasyon asamasinda bolgenin kii¢iilmesinden kaynakli
hesaplama yiikiiniin azalmasi ile 3B yontemlerin kullanilabilir olmas1 saglanmaktadir. Bdylece
dilimler arasindaki siireklilik bilgisi dikkate alinarak daha hassas segmentasyon islemi

gerceklestirilebilmektedir.

2.2.1. Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi

Onerilen otomatik pankreas segmentasyon yaklasiminin ilk faz1 olan Pankreas Ilgi
Bolgesinin Belirlenmesi, (512 x 512 x N) boyutundaki 2B BT dilimlerini giris olarak
almaktadir. Burada N, BT taramasindaki dilim sayisin1 temsil etmektedir. 2B alt
BT dilimlerini (256 x 256 x 2N/3) ¢ikis olarak iiretmektedir. Pankreas Ilgi Bolgesinin
Belirlenmesi fazi, pankreas segmentasyonu icin islenen BT dilimlerinin boyutunu azaltmay1
amaclamaktadir. Bu faz Mask R-CNN ile Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi ve Mask
R-CNN’den elde edilen bilgi ile Kaba Pankreas Bolgesinin Belirlenmesi olmak iizere iki ana

asamadan olugmaktadir.

2.2.1.1. Mask R-CNN Modeli ile Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi

Pankreas I1gi Bolgesinin Belirlenmesi asamasinda 2B BT dilimlerindeki (512 x 512 x N)
kaba pankreas bolgelerinin tespit edilmesine odaklanilmistir. Bu asamada, Mask R-CNN
yontemi kullanilarak, 2B BT dilimlerinden hem sinirlayici kutulari elde edilmekte hem de

kaba pankreas bolgelerinin boliimlere ayrilmis alt goriintiileri segmente edilmektedir.

He tarafindan 2018 yilinda gelistirilen Mask R-CNN modeli [125], 2B nesne
segmentasyonu ic¢in en giiclii yontemlerden biridir. Bu model ¢ok sinifli nesne algilama
i¢cin oldukg¢a yiiksek dogruluklu ve gercek zamanli performans saglamaktadir. Bu model
Hizlandirilmigs Bolge Esasli Konvoliisyonel Sinir Aglart [119] (Faster Region Proposal
Convolutional Neural Network - Faster R-CNN) modelinin gelistirilmis versiyonudur. Mask
R-CNN modeli, Faster R-CNN modeline ek olarak maske tiretimi ve siniflandirici aglardan

olugmaktadir. Mask R-CNN modelini diger segmentasyon yontemlerinden ayiran en 6nemli
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Sekil 2.30. Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi fazinin Mask R-CNN modeli
kullanan ilk asamasindaki bes ana adimin sematik gosterimi.
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ozelligi, gortintiideki her nesnenin hem sinirlayict kutularin1 hem de segmentasyon sonuglarini

iretebilmesidir.

Sekil 2.30°da Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi fazinin Mask R-CNN modeli
kullanan ilk asamasindaki bes ana adimin sematik gosterimi verilmektedir. Sekilde goriildiigii
gibi Mask R-CNN modeli, Cekirdek Ag1 (Head Network), Ozellik Piramit Ag1 (Feature
Pyramid Network), Aday Bolge Cikarim Ag1 (Region Proposal Network), Siniflandirict Ag1
(Classifier Network) ve Maske Uretim Ag1 (Mask Generation Network) olmak iizere bes ana
adimdan olusmaktadir. Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi fazinin Mask R-CNN modelini

kullanan ilk asamasinda uygulanan ana adimlar su sekilde aciklanabilmektedir.

2.2.1.1.1. Mask R-CNN Derin Ag Modelinin Alt Aglarindan Cekirdek Agi’nin
Yapisi

Kenar, doku ve renk kiimesi bilgileri gibi 2B BT dilimlerinin spesifik 6zelliklerini
tanimlamak i¢in bu adimda Cekirdek Ag1 (Head Network) olusturulmaktadir. Bu
tez calismasinda Mask R-CNN Cekirdek Agi olarak ResNet-101 CNN ozellik ¢ikarict
modelli ImageNet agirliklar ile transfer 6grenme teknigi kullanilarak denenmektedir. Tez
calismasinda kullanilan ResNet-101 modelli i¢in Cekirdek Agi’nin genel yapist Sekil 2.31°de
verilmektedir. Bu ag BT goriintiisiiniin tiimiinii (512 x 512 x 3) giris olarak almaktadir. Sekil
2.31’de goriildiigii gibi giris goriintiisiinden C1, C2, C3, C4 ve CS5 olarak adlandirilan bes
farkl1 6zellik haritas1 olusturmaktadir. Bu 6zellik haritalar1 C1 icin 128 x 128 x 64, C2 i¢in
128 x 128 x 256, C3 i¢in 64 x 64 x 512, C4 i¢in 32 x 32 x 1024 ve C5 icin 16 x 16 x 2048

olmak iizere farkli boyutlara sahiptirler.

ResNet mimarisi literatiirde katman sayisin1 artirabilmek i¢in artik (residual) baglantilar
kullanma fikri ile ortaya ¢ikarilmistir [114]. Boylece onceki katmanlardan gelen bilgi
konvoliisyon iglemi sonrast katmanlarla birlestirilerek konvoliisyon isleminden kaynakli bilgi
kaybinin 6niine gecilebilmektedir. Egitim hizin1 artirmak i¢in Cekirdek Agi’nda kullanilan
ResNet-101 mimarisine transfer 6grenme teknigi kullanilarak ImageNet agirliklar ile 6n

yiikleme iglemi gerceklestirilmektedir.

Cekirdek Ag1 olarak kullanilan ResNet-101 mimarisi Sekil 2.31°de goriildigii gibi
sifir dolgulama (zero padding), 2B konvoliisyon (Convolutional), paket normalizasyon
(Batch Normalization), dogrultulmus dogrusal birim (RELU) ve maksimum havuzlama

(Max Pooling) olmak iizere bes temel derin 6grenme katmanindan olugsmaktadir. Ek olarak,
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Sekil 2.31. ResNet-101 modeli kullanan Cekirdek Ag1’nin genel yapisi.
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Cekirdek Agi’nda konvoliisyon (Convolutional) ve kimlik (identity) olmak iizere iki blok
bulunmaktadir. Konvoliisyon ve kimlik bloklar1 2B konvoliisyon, paket normalizasyon ve
RELU katmanlarini icermektedirler. Bu bloklar paket normalizasyonu katmaninin ¢ikigina

girig ekleyerek kaybolan gradyan problemini ortadan kaldirmaktadirlar [114].

2.2.1.1.2. Mask R-CNN Derin Ag Modelinin Alt Aglarindan Ozellik Piramit
Agr’min Yapisi

Farkli ol¢ceklerde nesneleri algilamak nesne Olce8i azaldik¢ca zorlagsmaktadir. Bu
amacla goriintiiniin farkli 6l¢ceklerdeki piramiti olusturularak nesne tespiti farkli 6l¢eklerde
gergeklestirilebilmektedir. Farkli 6lceklerdeki goriintii piramitlerini islemek oldukca fazla
islemci zamani ve bilgisayar bellegi tiikketilmesine sebep olmaktadir. Bunun yerine goriintiiniin
farkl 6lceklerdeki 6zellik haritalarinda bu iglemi gerceklestirmek ¢ok daha efektif olmaktadir.
Ozellik Piramit Ag1 (Feature Pyramid Network - FPN) bu amac icin gelistirilmis derin 6zellik
cikarim modelidir [142].

2B BT dilimlerinin daha belirgin 6zelliklerini ¢ikarmak icin, bu adimda Ozellik Piramit
A1 olusturulmaktadir. Ozellik Piramit Ag1’nin genel yapisi Sekil 2.32’de verilmektedir. Sekil
2.32’de goriildiigii gibi Ozellik Piramit Ag1, Cekirdek Ag1 tarafindan iiretilen (C2 - 128 x
128 x 256, C3 - 64 x 64 x 512, C4 - 32 x 32 x 1024 ve C5 — 16 x 16 x 2048) dort farkl dzellik
haritasin giris olarak almaktadir. Bu ag yukaridan asag1 yol (top-down pathway) ad1 verilen bir
yaklagim kullanarak bes farkli piramit 6zellik haritasini (P2 - 128 x 128 x 256, P3 - 64 x 64 x
256, P4 - 32 x 32 x 256, P5 — 16 X 16 x 256 ve P6 - 8 x 8 x 256) cikt1 olarak iiretmektedir.
Yukaridan asag1 yol yaklasiminda, yukar1 olgekli operasyonlar en kiigiik olgekli ozellik
haritasindan (C5) baslayarak en biiyiik 6lcekli 6zellik haritasina dogru uygulanmaktadir.
Yukaridan asagi yol yaklasimi Cekirdek Agi’min farkli dlgeklerdeki konvoliisyon 6zellik
haritalarin1 temsil etmektedir. Serideki 6zellik haritas1 sayisin1 256’ya diisiirmek i¢in Sekil
2.32’de verildigi gibi ilk olarak Cekirdek Agi’nda iiretilen 6zellik haritalar1 (C2, C3, C4
ve C5) 1 x 1 dlgekli bir filtre ile konvoliisyona tabi tutulmaktadir. Daha sonra, serideki
yukar1 6rneklenmis 6zellik haritalar1 onceki 6zellik haritalarina eklenmektedir. Nihai 6zellik
haritalarini (P2 - 128 x 128 x 256, P3 - 64 x 64 x 256, P4 - 32 x 32 x 256 ve P5 - 16 x 16 X
256) elde etmek icin 3x3 boyutundaki konvoliisyon filtresi bir 6nceki islemin tiim sonuglarina
uygulanmaktadir. P6 (8 x 8 x 256) ozellik haritas1 ise maksimum havuzlama islemi ile C5

girisinden iiretilmektedir.
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| 8x8x256

128 128x256 64%64%256 32x32%256 16 16x256

(+) 128x 128x256 | (+) 64x64x256 (+) 32x32x256

128x128%256 64x64x256 32x32x256 16x16x256

Sekil 2.32. Ozellik Piramit Ag1’nin genel yapisi.
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2.2.1.1.3. Mask R-CNN Derin Ag Modelinin Alt Aglarindan Aday Bolge Cikarim
Agr’min Yapisi

Aday Bolge Cikarim A1 (Region Proposal Network - RPN), nesneler icin bolge
teklifleri olusturmaktadir. Aday Bolge Cikarim A1 kendi icinde 6zel ve benzersiz bir
mimariye sahiptir. Piramit 6zellik haritalarindan dikdortgensel nesne Onerileri iiretmek icin
Aday Bolge Cikarim Ag1 tasarlanmaktadir. Aday Bolge Cikarim Agi’nin genel yapisi Sekil
2.33’te verilmektedir.

. N -
| = 2% H

[128x128%256 | 64x64x%256 | | 32x32x256 | i 16x16%x256 i 8x8x256 | |

¢ W: n. P Ozellik Genisligi
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k: her konumdaki Cergeve
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Sekil 2.33. Aday Bolge Cikarim Ag1i’nin genel yapisi.
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Aday Bolge Cikarim A1 giris olarak Ozellik Piramit Ag1 tarafindan iiretilen bes farkli
ozellik haritasin1 (P2 - 128 x 128 x 256, P3 - 64 x 64 x 256, P4 - 32 x 32 x 256 ve P5
- 16 x 16 x 256) almaktadir. Aday Bolge Cikarim Ag1 temelde ii¢ farkli ana katmandan
olusmaktadir. Tasarlanan agin ilk katmaninda (Uzamsal katman - Spatial layer) piramit 6zellik
haritalar1 boyutu 3 x 3 olan bir uzamsal filtre ile konvoliisyona tabi tutulmaktadir. Her bir
piramit dzellik haritas1 konumunda ayn1 anda birden ¢cok nesne tahmini 6ngoriilmektedir. Sekil
2.33’te goriilen k, piramit 6zellik haritasindaki her bir konum i¢in miimkiin olan maksimum
oneri sayisim (anchor olarak adlandirilir) belirtmektedir. Uzamsal katmandan sonra, ilk
katmanin ¢ikiglarina 1 x 1 filtre boyutuna sahip iki konvoliisyon katman1 uygulanmaktadir. Bu
iki konvoliisyon katmani regresyon ve siniflandiricidir. Regresyon katmani, k tane ¢ercevenin
(anchor) koordinatlarini temsil eden (WHk) x 4 ¢ikis degerine sahiptir. Bu degerler bulunan
dikdortgensel bolgenin koordinatlarini temsil etmektedir. Siniflandirict katman bir softmax’in
ardindan (WHk) x 2 tane dikdortgensel bolgenin nesne olup olmadigini gostermektedir.
W x H boyutuna sahip bir piramit 6zellik haritasi i¢in, Aday Bolge Cikarim Ag tarafindan
tretilen dikdortgensel bolgelerin sayis1 W x H x k’dr.

2.2.1.1.4. Mask R-CNN Derin Ag Modelinin Alt Aglarindan Simiflandirici
Agr’nin Yapisi

2B BT dilimindeki pankreas bolgesinin kaba konumunu tespit etmek icin bu adimda
Siniflandirict Ag1 (Classifier Network) tasarlanmaktadir. Siniflandiric1 Ag1’nin genel yapisi
Sekil 2.34’te verilmektedir. Stmiflandirict Ag1 giris olarak Aday Bolge Cikarim Ag: tarafindan
retilen dikdortgensel nesne Onerilerini (P2, P3, P4 ve PS) almaktadir. [k olarak Piramit Hgi
Bolgesi Hizalama (Pyramid ROI Align) Ozellik Piramit A1 tarafindan iiretilen piramit 6zellik
haritalarini (P2 - 128 x 128 x 256, P3 - 64 x 64 x 256, P4 - 32 x 32 x 256 ve P5 - 16 x 16 x
256) Aday Bolge Cikarim Ag: tarafindan ¢ikarilan dikdortgensel bolgeleri siniflandirmaya
tabi tutulabilmek i¢in (7 x 7 x 256) ¢oziiniirliigiine doniistiirmektedir. Daha sonra, 7 x 7 x 256
coziiniirliikkli her bir dikdortgen nesne aday bolgesine 1 konvoliisyon, 1 paket normalizasyonu
(batch normalizasyonu - BN) ve 1 ReLU katmanlar1 iceren blok iki kez uygulanmaktadir. Her
bir dikdortgen nesne aday bolgesi i¢in sabit boyutlu (1 x 1 x 1024) 6zellik vektorleri elde
edilmektedir. Sondaki yogun (dense) katmanlar sikistirllmis 6zellik vektorlerini girdi olarak
almaktadirlar. Bu katmanlar her kaba pankreas bolgesi i¢in siniflandirma sonucu (pankreas
ve pankreas olmayan) ve son nesne dikdortgensel bolgesi koordinatlarini (x,y, w, h) gosteren

ciktilar tiretmektedir.
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Sekil 2.34. Smiflandiric1 Ag’1n genel yapisi.

2.2.1.1.5. Mask R-CNN Derin Ag Modelinin Alt Aglarindan Maske Uretim
Agr’min Yapisi

2B BT diliminde algilanan pankreas bolgesinin sinirlayici ¢ergevesi icinde pankreas

bolgesinin (maske) segmentasyonu icin Maske Uretim Ag1 (Mask Generation Network -
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Sekil 2.35. Maske Uretim Ag1’nin genel yapisi.

MGN) tasarlanmaktadir. Siniflandirict Agi’ndan gelen pankreas cerceve bolgeleri iizerinde
Ozellik Piramit A8 tarafindan tiretilen P2, P3, P4, PS5 6zellik haritalari kullanilarak pankreas
bolgesinin kaba sinirlar tespiti hedeflenmektedir. Maske Uretim Ag1’nin genel yapis1 Sekil
2.35’te gosterilmektedir. Maske Uretim Ag1, Ozellik Piramit Ag1 tarafindan iiretilen 6zellik
haritalarim1 (P2, P3, P4 ve P5) ve Smiflandiric1 A8 tarafindan tahmin edilen pankreas
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dikdortgensel bolgelerini girdi olarak almaktadir. 11k olarak, Piramit Ilgi Bolgesi Hizalama
ile girisler ayn1 ¢oziiniirliige (14 x 14 x 256) doniistiiriilmektedir. Daha sonra 14 x 14 x 256
cozuiniirliiklii her 6zellik haritasina 1 konvoliisyon, 1 paket normalizasyonu ve 1 ReLU
katmanlarini iceren blok ii¢ kez uygulanmaktadir. Son konvoliisyon katmani, transpoze edilen
Ozellik haritalarin1 girdi olarak almaktadir. Bu katman her pankreas bolgesinin sinirlayici

kutusunu (maskesini) gosteren bir ¢ikti olusturmaktadir.

2.2.1.2. Kaba Pankreas Bolgesinin Mask R-CNN’den Elde Edilen Merkez Bilgisi
ile Belirlenmesi

2B BT Dilimlerinin
3B temsili
2B Alt BT Dilimlerinin
3B temsili

512x512xN

Y
Mask R-CNN

Kaba Pankreas
Bolge Merkezi

512x512xN 512x512xN

512

512

Sekil 2.36. Kaba Pankreas Bolgesi Cikarilmasi asamasinin sematik temsili.

Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi fazinin ikinci asamasi olan Kaba Pankreas

Bolgesinin Cikarilmasi, Belirlenen Ilgi Bolgesinde Pankreas Segmentasyonu faz1 icin islenen
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BT dilimlerinin boyutunu azaltmay1 amaclamaktadir. Kaba Pankreas Bolgesinin Cikarilmasi
asamasi, ilk asamada Mask R-CNN modeli ile iiretilen kaba pankreas bolgelerini giris
olarak almaktadir. Sekil 2.36’da Kaba Pankreas Bolgesinin Cikarilmasi agamasinin sematik
temsili verilmektedir. Sekil 2.36’da gosterildigi gibi, ilk olarak maskelenmis 2B BT dilimleri
(512 x 512 x N) iizerindeki pankreas bolgesinin merkezi Esitlik 2.67 ile hesaplanmaktadir.

=z

1
(xmycvzc) = N (xiayiazi) (2.67)
i—1

1

Esitlik 2.67°de (x,,y,,z.) kaba pankreas bolgesinin merkezini, (x;,y;,z;) kaba pankreas
bolgesindeki noktalarin koordinatlarin1 ve N kaba pankreas bolgesindeki noktalarin sayisini
temsil etmektedir. Kaba pankreas bolge merkezinin hesaplanmasindan sonra, her bir BT
dilimindeki (512 x 512) 3B kiimeden elde edilen kaba merkezin etrafindaki bolge kirpilarak
2B alt BT dilimleri (256 x 256 x 2N /3) c¢ikarilmaktadir. Bu bolge, x ve y eksenlerinin
sol ve sag yonlerinde 128 piksel ve z ekseninin alt ve iist yonlerinde 2N/6 dilimlerinin
hareket ettirilmesiyle olusturulmaktadir; burada x, y, z, kaba pankreas bolgesinin 3B merkez

koordinatlarini, N BT dilimlerinin sayisin1 gostermektedir.

2.2.2. Belirlenen Ilgi Bolgesinde Pankreas Segmentasyonu

Mask R-CNN modeli, nesne kaba hatlarini bulmak i¢in olduk¢a uygun bir algoritmadir.
Fakat hatlarinin ¢ok degisken oldugu nesnelerin sinir tespiti i¢in yeterince basarili
olamamaktadir. Bunun en temel sebebi nihai maskeleme asamasinda hesaplama yiikiinii
azaltmak i¢in tiim aday bolgelerin 14 x 14 ¢oziiniirliigiine diisiiriilmesidir. Bu nedenle Mask
R-CNN modeli nesnenin kaba hatlarini ¢ikarmada oldukca basarili olsa da nesne sinirlarinin

daha dogru belirlenebilmesi icin daha detayl1 bir yaklagim gerekmektedir.

Onerilen ¢alismada giris olarak verilen 2B BT dilimlerinin (512 x 512 x N) tiimiinii
islemek yerine, ikinci faz (Belirlenen Ilgi Bolgesinde Pankreas Segmentasyonu) aday pankreas
bolgesini kapsayan 2B alt BT dilimlerini (256 x 256 x 2N /3) kullanmaktadir. Bu sayede,
daha tatmin edici sonuclar elde edilmekte, otomatik pankreas segmentasyonu i¢in hesaplama
karmagiklig1 ve maliyeti azaltilmaktadir. Bu faz, 3B U-Net modelini kullanarak aday pankreas
bolgesini iceren 2B alt BT dilimleri tekrar diizenlemeyi amaclamaktadir. Tasarlanan modelde,
onceki fazda (Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi) iiretilen 2B alt BT dilimleri (256 x 256 x
2N /3) giris olarak alinmaktadir. Pankreas bolgesinin segmente edilmig 2B alt BT dilimleri
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(256 x 256 x 2N /3) ¢ikis olarak iiretilmektedir. Pankreas Segmentasyon fazi 6n iglem (pre -
processing), 3B U-Net, son islem (post-processing) ve gerl montajlama (decropping) olmak
tizere dort adimdan olusmaktadir. Sekil 2.37 Pankreas Segmentasyon fazinda kullanilan 3B
U-Net modelinin sematik temsilini gdstermektedir. Bu model, kodlayici (Sekil 2.37°de asag1
yonlii sol taraf) ve kod ¢oziicii (Sekil 2.37°de yukari yonlii sag taraf) olmak tizere iki temel
asamadan olusmaktadir. Pankreas Segmentasyonu fazinda uygulanan bu adimlarin detaylar

bundan sonraki alt bagliklarda daha ayrintili verilecektir.

2B Alt BT Dilimlerinin 2B Maske Dilimlerinin
3B temsili 3B temsili

A
[ 256x256x2N3 |
[ 256x256x2N/3 ] [Dogrusalinterpolasyon|

Y [ 64x64x2N/3, 1 adet |

[Dogrusalinterpolasyon| | SifirDolgulama3B |

[ 64x64x2N/3, 1 adet |
v

[60%60x2N/3-4, 1 adet]

PaketNormalizasyon \ Kirpma3B ‘
Konvoliisyon3B

[64x64%2N/3, 64 adet |
v

A
[ 64x64x2N/3, 1 adet |
\ Konvoliisyon3B \

Konvoliisyon3B |
PaketNormalizasyon| l64 % 64x2N/3, 128 adet]

Aktivasyon: relu 1 64x64x2N/3, 64adet }—»_

\64x64x2N/3 64 adet | ‘64x64x2N/3 64 adet]

TersKonvoliisyon3B
1 .
[32x32x2N/6, 64 adet| Aktivasyon: relu
v PaketNormalizasyon
Konvoliisyon3B | A
PaketNormalizasyon| 32x32x2N/6, 256 adef]

Aktivasyon: relu |————32x32x2N/6, 128 adet}—»_

BZXSZXZN*% 128 adet| \32x32x2N/6 128 adef]

TersKonvoliisyon3B
[16x16x2N/6, 128 adet] Aktivasyon: relu
v PaketNormalizasyon
Konvoliisyon3B | A
PaketNormalizasyon| 16x16x2N/6, 512 adef]

Aktivasyon: relu ——16x 16x2N/6, 256 adet———»
[[6x16x2N/6, 256 adet]
Y

[[6x16x2N/6, 256 adet]
TersKonvoliisyon3B

[8x8x2N/6, 256 adet | Aktivasyon: relu
PaketNormalizasyon

A
‘ [8x8x2N/6, 512 adet |
> Konvoliisyon3B |

Sekil 2.37. Pankreas Segmentasyon fazinda kullanilan 3B U-Net modelinin
sematik temsili.
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2.2.2.1. Pankreas Segmentasyonu Icin On islem

Belirlenen Ilgi Bolgesinde Pankreas Segmentasyonu fazinda 3B U-Net modelini
uygularken GPU bellek tiiketimini azaltmak i¢in onceki fazda (Pankreas Ilgi Bolgesinin
Belirlenmesi) olusturulan 2B alt BT dilimlerinin boyutu (256 x 256 x 2N /3) yerine (64 x
64 x 2N /3) olarak yeniden boyutlandirilmaktadir.

2.2.2.2. Pankreas Segmentasyonunun 3B U-Net Modeli ile Gerceklestirilmesi

3B U-Net modeli, kodlayic1 ve kod c¢oziicii olmak iizere iki temel asamadan

olugmaktadir. Bu iki temel agsama su sekilde aciklanabilmektedir:

2.2.2.2.1. 3B U-Net Modeli Kodlayic1 Asamasi

Kodlayic1 asamasinin temel amaci, aday pankreas bolgesinden kiiresel karakteristikleri
cikarmaktir. Bu agsama, bir Onceki fazda iiretilen pankreasin kaba olarak segmente
edilmig 2B alt BT dilimlerinin (256 x 256 x 2N/3) islem yiikiinii azaltmak i¢in yeniden
boyutlandirilmig versiyonu olan 2B alt BT dilimlerini (64 x 64 x 2N/3) girig veri seti
olarak almaktadir. Tasarlanan modelde, 1 konvoliisyon, 1 paket normalizasyon, 1 ReLU
aktivasyon ve 1 maksimum havuzlama katmanlarini iceren ii¢ boliim bulunmaktadir. Bu ii¢
boliimden once, (64 x 64 x 2N /3) boyutundaki giris katmanina (1,4,4) ¢ekirdek boyutlu 1
konvoliisyon, 1 paket normalizasyonu ve 1 ReLU aktivasyon iglemleri uygulanmaktadir.
Literatiir ¢aligmalarinda kiiciik boyutlu konvoliisyon filtrelerinin daha iyi performans
sagladig1 gosterilmektedir. Bu nedenle, bu modelin tiim bdliimlerindeki konvoliisyon
katmanlarinin 3B filtre biiyiikliikleri 3 x 3 x 3 olarak alinmaktadir. Konvoliisyon katmanindan
sonra cikis degerleri paket normalizasyonu katmaniyla normallestirilmektedir. Egitimi
hizlandirmak ve egrilik geri yayilimini saglamak i¢in katmanlarda ReLLU aktivasyonu
uygulanmaktadir. Tiim boliimlerin sonunda, maksimum havuzlama katmani tasarlanan
modelin hesaplama ve karmagiklik maliyetlerini azaltmak icin 6nceki katmanlarda iiretilen
ciktilar alt orneklemektedir. Ik bloktaki maksimum havuzlama katmaninin filtre boyutu
(2 x2 x2), diger bloklardaki maksimum havuzlama katmanlarinin filtre boyutundan (1 x 2 x 2)
farklidir. Buradaki ama¢ 3B maksimum havuzlama filtresinin ilk elemaninin 3B BT

goriintiisiindeki dilim sayisina etki etmesidir. Bu degerin ilk blokta 2 olmasi BT goriintiilerinin
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dilim say1s1 ve hesaplama maliyetini diisiirmektedir. Fakat diger bloklarda bu say1 1 degerine
sabitlenerek 3B uzayda dilim sayis1 azaltilmakta ve maskeleme sonucunun bozulmasinin

Oniine gecilmektedir.

2.2.2.2.2. 3B U-Net Modeli Kod Coziicii Asamasi

3B U-Net modeli Kod Coziicii asamasi, Kodlayic1 agamasinda 68renilen 6zellikleri
kullanarak (64 x 64 x 2N/3) boyutuna sahip pankreas segmentasyon sonuglarini
olusturmaktadir. Tasarlanan modelde 1 paket normalizasyonu, 1 ReLU, 1 ters konvoliisyon
ve 1 birlestirme katmanlarini igeren ii¢ boliim bulunmaktadir. Konvoliisyon katmaninin
aksine, ters konvoliisyon katmanlar kiiresel karakteristiklerin boyutunu arttirmaktadir. Tiim
boliimlerdeki ters konvoliisyon katmanlarinin filtre boyutlar: 3 x 3 x 3 olarak atanmaktadir.
Ters konvoliisyon katmanindan sonra, atlama baglantilari ile birlestirme islemi kodlayici
asamasindan yiiksek ¢oziiniirliiklii global 6zellikler saglamaktadir. Tiim boliimlerin sonundaki
konvoliisyon, kirpma ve sifir dolgulama katmanlar1 segmente edilmis pankreas bolgelerini
tiretmektedirler. Sekil 2.37°de gosterildigi gibi, son konvoliisyon katmaninin aktivasyon
fonksiyonu olarak Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Sigmoid aktivasyon
fonksiyonu O ile 1 arasinda c¢iktilar iiretmektedir. Ek olarak, ikili ¢apraz entropi (binary
cross-entropy) kayip fonksiyonu olarak kullanilmaktadir. Bu sayede 6nerilen model piksel

degerleri 0 ile 1 arasinda degigen 2N /3 adet 64 x 64 goriintii iiretmektedir.

2.2.2.3. Pankreas Segmentasyonu Icin Son-islem (Post - processing)

Onceki adimda 3B U-Net modeli ile olusturulan 2N /3 adet 64 x 64 boyutuna sahip
goriintii, piksel degerleri O ile 1 arasinda olan olasilik haritalarini temsil etmektedir. Bu
adimda, olasilik haritalarinda pankreas veya pankreas dis1 bolgenin belirlenmesi icin Oncelikle
Sert Esikleme (Hard Thresholding) islemi uygulanmaktadir. Bu islem i¢in esik degeri 0,5
olarak kabul edilmektedir. Bu nedenle 0,5’ten biiyiik piksel degerleri pankreas bolgesini (1)
belirtirken, dier degerler pankreas dis1 bolgeler (0) olarak kabul edilmektedir. Daha sonra
pankreas veya pankreas digi bolgeyi (64 x 64 x 2N /3) gosteren bu ikili sonuglar (256 x 256 x
2N /3) olarak yeniden boyutlandiriimaktadir.
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2.2.2.4. Belirlenen Kaba Ilgi Bolgesinde Gerceklestirilen Hassas Segmentasyon
Sonucunun Geri Montajlanmasi

Son igleme adiminda olusturulan 2B alt BT dilimleri (256 x 256 x 2N/3), ikinci
asamada olusturulan temel konum bilgisi kullanilarak sifir doldurulmus 2B alt BT dilimlerine

(512 x 512 x N) geri montajlanmaktadir.

2.3. Pankreas ve Pankreas Tiimorii Segmentasyonu Icin Onerilen Iki Fazh
Yontemin Farkh Derin Ogrenme Teknikleri ile Incelenmesi

Bu tez caligmasinin ilk kisminda boliim 2.2°de bahsedilen pankreas segmentasyonu igin
iki fazli yontem Onerilmektedir. Onerilen bu yontemin fazlar1 Pankreas Ilgi Bolgesinin
Belirlenmesi ve Belirlenen Ilgi Bolgesinde Pankreas Segmentasyonu’dur. Bu boliimde
Onerilen iki fazli yontem kullanilarak pankreas, pankreas tiimorii ve diger dokular olmak
tizere 3 simifli1 segmentasyon gerceklestirmektedir. Bu kapsamda 6ncelikle pankreas kaba
bolgesinin belirlenmesi i¢in gerceklestirilen iyilestirmeler ele alinmakta ve farkli derin
ogrenme modelleri ile pankreas kaba bolgesinin belirlenmesine yonelik sonuclar alinmaktadir.
Belirlenen kaba pankreas alt BT bolgesinde pankreasin hassas segmentasyonu i¢in bolim
2.2’de 3B UNet yontemi kullanilmaktadir. Tez ¢alismasinin bu kisminda kaba pankreas
bolgesinde gerceklestirilecek iyilestirmeleri irdelemek amaci ile 6ncelikle standart 3B FCN
Oto Kodlayici yontemi kullanilarak hassas segmentasyon gergeklestirilmekte ve sonuglar
alinmaktadir. Daha sonra 3B UNet modeli 3 sinifl1 segmentasyona uygun hale getirilmekte ve
ara katmanlarda gerceklestirilen bazi iyilestirmeler ile sonuclar incelenmektedir. Son olarak
hassas pankreas segmentasyonu agsamasi i¢in 3B UNet++ yontemi kullanilarak segmentasyon

gerceklestirilmektedir.

2.3.1. Iigi Bolgesinin Belirlenmesi Asamasinda Kullanlan Tyilestirme
Yontemleri

Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi asamas1 3B verilerin bilgisayar belleginde fazla yer
kaplamasindan ve bu verilerden bilgi ¢ikarimi yapilmak istendiginde kullanilan yontemlerin
hesaplama maliyetlerinin yiiksek olmasindan dolay1 6nemli bir agama olarak karsimiza
cikmaktadir. Bu calismanin ilk kisminda kaba olarak pankreas bolgesini belirlemek icin

Mask R-CNN yontemi kullanilmaktadir. Benzer sekilde tez ¢calismasinin ikinci asamasinda
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pankreas ve pankreas timorii dokularinin hassas segmentasyonu amaci ile de Oncelikle
pankreas ilgi bolgesinin tespit edilmesi gerceklestirilmektedir. Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi
asamasinda Mask R-CNN modeli i¢in farkli 6zellik ¢ikaricilar kullanilmakta ve performans

kargilastirilmast yapilmaktadir.

l‘ SifirDolgulama2B SifirDolgulama2B
L Konvoliisyon2B Konvoliisyon2B
Konvoliisyon2B | PaketNormalizasyon PaketNormalizasyon
Paketl.\lormahzasyon\ Aktivasyon: relu Aktivasyon: relu
= Aktivasyon: relu
.5_$. Konvoliisyon2B | *@4’ @
- PaketNormalizasyon Y Y
= Aktivasyon: relu | KonvoliisyonBlogu KonvoliisyonBlogu
—_ v KimlikBlogu KimlikBlogu
0%( Konvoliisyon2B | KimlikBlogu KimlikBlogu
c PaketNormalizasyon\ |
KonvoliisyonBlogu KonvoliisyonBlogu
| Aktivasyon: relu | KimlikBlogu KimlikBlogu
| KimlikBlogu KimlikBlogu
Y KimlikBlogu KimlikBlogu
| .
| e - @ -
\ K l"* Blog K lii Blog
Konvoliisyon2B \ 0111(\;0 ilslz’];):l = ogu O;I(Yo llliy];)ln = ogu
W PaketNormalizasyon\ - m "%“ - 1m ogu
o Akfiyasyoniirelu | »|  KimlikBlogu »|  KimlikBlogu
3 + : w KimlikBlogu w KimlikBlogu
o T = B | S KimlikBlogu =
—: | Ronvolusyon | KimlikBlogu g
% PaketNormalizasyon| & 83| KimlikBlogu
'\é Aktivasyon: relu \ e
= y 2z HCY >
,U_j. Konvolusy?nZB ‘ ? E KonvoliisyonBlogu KonvoliisyonBlogu
o PaketNormallzasyon\ =S KimlikBlog KimlikBlod
T3¢ g = imlikBlogu imlikBlogu
c 2 KimlikBlogu KimlikBlogu
N5
| Aktivasyon: relu | s
J L |
Y ResNet 50 ResNet 101

Sekil 2.38. ResNet 50 ve ResNet 101 6zellik ¢ikaricilar: kullanan Mask R-CNN modelinin
sematik temsili.
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Mask R-CNN modeli Sekil 2.30’da gosterildigi gibi Cekirdek Ag1, Ozellik Piramit
Ag1, Aday Bolge Cikarim Agi, Simiflandirici Ag1 ve Maske Uretim Ag1 olmak iizere bes
ana adimdan olusmaktadir. Bu alt aglardan biri olan Cekirdek Ag1 kisminda pankreas
organi i¢in belirleyici 6zellik haritalarinin tiretilmesi gerceklestirilmektedir. Diger tiim alt
aglar ise bu 6zellik haritalarindan elde edilen On bilgi ile calismaktadir. Bu sebeple Mask
R-CNN modelinin basarisini en fazla etkileyen alt adim olarak Cekirdek A1 karsimiza
cikmaktadir. Literatiirde CNN tabanli farkli 6zellik c¢ikaricilar kullanilarak Mask R-CNN
modelinin performansindaki degisiklikleri incelemek miimkiindiir.

ResNet 50 ve ResNet 101 6zellik ¢ikaricilart kullanan Mask R-CNN modelinin sematik
temsili Sekil 2.38’de verilmektedir. Sekil 2.38’de Cekirdek A1 olarak ResNet-50 ve
ResNet-101 CNN o6zellik cikaricilar1 kullanilmasi durumunda iiretilen C1, C2, C3, C4
ve C5 cikislar1 goriilmektedir. Bir sonraki Ozellik Piramit Ag1 adim iiretilen C2, C3,
C4 ve C5 cikiglar ile 1 x 1 konvoliisyon filtreleri kullanarak derinlikli konvoliisyonlama
(depthwise convolution) islemi gerceklestirdigi icin Cekirdek Agi adiminda {iiretilen ¢ikislarin
C2 (128 x 128 x n), C3 (64 x 64 x n), C4 (32 x 32 x n) ve C5 (16 x 16 x n) 6zellik haritalarinin
sayisini belirten n degeri 6nemsizlesmektedir. C2, C3, C4 ve C5 cikislarindan gelen 6zellik
haritalar1 Ozellik Piramit Ag1 adiminda kullamlarak P2 (128 x 128 x 256), P3 (64 x 64 x 256),
P4 (32 x 32 x 256), P5 (16 x 16 x 256) ve P5 (8 x 8 x 256) cikislar1 tiretilmektedir. Cekirdek
Agrnmin 6zellik ¢ikarict CNN modeli olarak » ilgili katmandaki 6zellik haritas1 sayisini
belirtmek iizere C2 (128 x 128 x n), C3 (64 x 64 x n), C4 (32 x 32 xn) ve C5 (16 X 16 X n)
ozellik haritalarini tiretebilecek herhangi bir modelin kullanilmas1 Mask R-CNN caligsmasin
etkilememektedir. Bu sayede farkli ¢ekirdek aglar ile Mask R-CNN yonteminin kullanildig1
pankreas kaba bolgesinin tespiti gerceklestirilebilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda pankreas ve pankreas tiimor segmentasyonu i¢in 3 farkli model
(3B Standart FCN Oto Kodlayici, 3B UNet ve 3B UNet++) performanslar1 ayr1 ayri
kullanilmaktadir. Pankreas ve pankreas timor segmentasyonu tek bagina 2 smifli (diger
dokular, pankreas) pankreas segmentasyonundan farkli olarak 3 simifl1 (diger dokular,
pankreas, pankreas tiimorii) bir segmentasyon problemidir.

3 simifl1 segmentasyon gerceklestirilecek verilerde Pankreas I1gi Bolgesinin Belirlenmesi
agsamasi ile bolgenin kiiciiltiilmiis olmasina karsin hala siniflar arasinda dengeli bir voksel
dagilimi mevcut degildir. Tiimo6r dokulari bazi hastalarda pankreas ve diger dokulara
nazaran oldukca biiyiik yer tutmaktadir. Dengelenmemis veriseti (imbalanced dataset) olarak

adlandirilan bu probleme ¢oziim iiretecek sekilde Onerilen yontemin ikinci asamasi olan
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hassas segmentasyon asamasinin giincellenmesi gerekmektedir. Dengelenmemis veriseti
probleminin 6niine gecebilmek icin CCE kayip fonksiyonunun ¢ ve 7y hiper parametreleri
eklenerek ozellestirilmis bir versiyonu olan FL kayip fonksiyonu tercih edilmektedir. Ayrica
3 modelde de (3B Standart FCN Oto Kodlayici, 3B UNet ve 3B UNet++) son katmanin
aktivasyon fonksiyonu olarak softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. CCE kay1ip
fonksiyonu tiirevi olan tiim kayip fonksiyonlarinda CCE kay1p fonksiyonunda oldugu gibi
son katman aktivasyon fonksiyonu olarak softmax aktivasyon fonksiyonu tercih edilmektedir.
Boylece giristen uygulanan herbir hastaya ait voliimetrik BT verisinden 3 farkli (diger dokular,

pankreas, pankreas tiimorii) sinifi temsilen voliimetrik maske verileri tiretilmektedir.

2.3.2. Belirlenen Ilgi Bolgesinde Pankreas ve Pankreas Tiimor Segmentasyonu
Gerceklestirmek Amaciyla Denenen Farkli Derin Ag Modelleri

BU tez calismasinda volumetrik BT goriintiilerinde pankreas ve pankreas timor
segmentasyonu gerceklestirmek icin 3 farkli derin ag segmentasyon modeli kullanilmistir. BU

modeller sirastyla 3B FCN Oto Kodlayict modeli, 3B UNet modeli ve 3B UNet++ modelidir.

2.3.2.1. 3B FCN Oto Kodlayica Modeli ile Pankreas ve Pankreas Tiimor
Segmentasyonu

Oto kodlayicilar cesitli amaglar i¢cin kullanilabilmekle birlikte segmentasyon
problemlerinde de siklikla tercih edilmektedir. Bu tez calismasinda kullanilan 3B oto
kodlayici modeli standart oto kodlayicilara uygun sekilde ele alinmakta ve 3 simifl1 (diger
dokular, pankreas, pankreas tiimorii) probleme uygun sekilde yeniden dizayn edilmektedir.
Pankreas ve Pankreas Tiimorii Segmentasyonunda kullanilan 3B FCN Oto Kodlayici’nin
sematik temsili Sekil 2.39°da verilmektedir. Standart bir oto kodlayic1 temelde kodlama
ve kod ¢cozme asamasindan olugmaktadir. Giristen uygulanan veri ardisik konvoliisyon
katmanlar1 ile kodlanmakta yani manuel olarak isaretlenmis voliimetrik maske verileri
kullanilarak voliimetrik BT verilerinin 6zellik haritalar1 ¢ikarilmaktadir. Pankreas Ilgi
Bolgesinin Belirlenmesi agamasi ile 192 x 256 x 256 6l¢eklerine indirgenen voliimetrik girig
verisi ardisik konvoliisyon islemine tabi tutularak kodlama asamasinda 3 x 4 x 4 dl¢eklerine
kadar indirgenerek kodlama islemi gerceklestirilmektedir. Daha sonra ¢ikarilan bu 6zellik
haritalarina ardisik ters konvoliisyon katmanlar1 ile kod ¢6zme islemi gerceklestirilmekte

yani 0grenilen 6zellik haritalarindan tahmin maskesi voliimetrik verileri insa edilmektedir.
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Bu asamada 3 x 4 x 4 dlceklerine indirgenmis 6zellik haritalar1 ardigik ters konvoliisyon
islemlerinin ardindan 96 x 128 x 128 ol¢eklerine ¢ikarilmaktadir. Daha sonra tekrar bir ters
konvoliisyon islemi softmax aktivasyon fonksiyonu ile kullanilarak 3 adet 192 x 256 x 256

Olceklerinde tahmin maskeleri tiretilmektedir.

2B Alt BT Dilimlerinin
3B temsili

Pankreas Timor

Arkaplan

[192x256x%256, 1 adet]
v

| Konvoliisyon3B |
[96x128x 128, 32 adet |
1]

PaketNormalizasyon
Aktivasyon: LReLU

[96x 128x 128, 32 adet
v

\ Konvoliisyon3B \
[ 48x64%64, 64 adet |
Y

PaketNormalizasyon
Aktivasyon: LReLU

[ 48x64x64, 64 adet |
v

\ Konvoliisyon3B \
[ 24x32x32, 128 adet |
v

PaketNormalizasyon|

Aktivasyon: LReLU\

[ 24%x32x32, 128 adet |
v

\ Konvoliisyon3B \
[12x16x16, 256 adet |
]

PaketNormalizasyon|
Aktivasyon: LReLU\

[12x16x16, 256 adet |
\J

| Konvoliisyon3B |
| 6x8x8, 512 adet |
Y

PaketNormalizasyon
Aktivasyon: LReLU

[ 6x8x8,512adet |
v

| Konvoliisyon3B |
| 3x4x4,1024 adet |
Y

PaketNormalizasyon
Aktivasyon: LReLU

Sekil 2.39. Pankreas ve Pankreas Tiimorii Segmentasyonunda kullanilan 3B FCN

3x4x4,1024 adet

192 x256 X256 3 adet

Aktlvasyon softmax

TersKonvoliisyon3B

A
[06x128x128, 32 adet|
Aktivasyon: relu_|

PaketNormalizasyon|

[96x 128128, 32 adet]
|TersKonvoliisyon3B]

A
[ 48x64x64, 64 adet |

Aktivasyon: relu
PaketNormalizasyon

A
[ 48x64x64, 64 adet |
|TersKonvoliisyon3B]|

[ 24x32x32, 128 adet ]

Aktivasyon: relu_|
PaketNormalizasyon|

[24x32x32, 128 adet |
|TersKonvoliisyon3B]|

[12x16x16, 256 adet |

Aktivasyon: relu_|
PaketNormalizasyon|

[12x16x16, 256 adet |
|TersKonvoliisyon3B]

| 6x8x8, 512 adet |

Aktivasyon: relu
PaketNormalizasyon

[ 6x8x8, 512 adet
|TersKonvoliisyon3B]|

Oto Kodlayici’nin sematik temsili.
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Uretilen tahmin maskeleri siras1 ile diger dokular, pankreas ve pankreas tiimoriinii
temsil eden voliimetrik verilerdir. Aslinda iiretilen bu 3 farkli voliimetrik maske verisinde her
bir voksel i¢in softmax aktivasyon fonksiyonu ile 3 sinifi temsilen 3 farkli ¢ikis iiretilmektedir.

Yani voksel dl¢eginde bir siniflandirma islemi gerceklestirilerek segmentasyon yapilmaktadir.

Bu tez ¢calismasinda oncelikle 3B Standart FCN Oto Kodlayict modelini tercih etmekteki
ama¢ 3B U-Net yaklasimindaki atlama baglantilarinin (skip conections) segmentasyona
etkilerinin incelenmesidir. Standart FCN Oto Kodlayict modellerinin atlama baglantilari
eklenerek Ozellestirilmis versiyonu olan U-Net yaklagimi ardisik konvoliisyon katmanlarinda

derinlik arttikca kaybedilen 6zelliklerin geri kazanimini hedeflemektedir.

2.3.2.2. 3B U-Net Modeli ile Pankreas ve Pankreas Tiimor Segmentasyonu

Oto kodlayicilarin atlama baglantilar1 (skip connections) eklenerek giiclendirilmis
versiyonu olan U-Net yaklasimi ardisik konvoliisyon katmanlarinda yasanan bilgi kaybinin
Oniine gecmeyi amaclamaktadir. Pankreas ve Pankreas Tiimorii Segmentasyonunda kullanilan
3B U-Net modelinin sematik temsili Sekil 2.40’da verilmektedir. Oto kodlayicilarda
oldugu gibi 3B U-Net modeli de girisinden girdi olarak aldig1 voliimetrik verilerde ardisik
konvoliisyon islemi gerceklestirerek kodlama islemi gerceklestirmekte ve daha sonra giris
verisinden elde edilen 6zellik haritalari izerinde ters konvoliisyon katmanlari ile ters yonde
kod ¢cozme islemi gerceklestirmektedir.

Bu tez ¢alismasinda pankreas segmentasyonu i¢in Onerilen yontemin segmentasyon
asamasinda kullanilan 3B U-Net modelinden farkli olarak pankreas ve pankreas kanser
dokularinin segmentasyonu icin gelistirilen 3B U-Net modelinde ii¢ sinmifli(diger dokular,
pankreas, pankreas tiimorii) segmentasyon gerceklestirebilen bir model iiretilmektedir.
Boylece standart oto kodlayicilardan farkli olarak eklenen atlama baglantilarinin
segmentasyona etkileri incelenmektedir. Sekil 2.40°da detaylar1 gosterilen 3D U-Net
modelinde girisinden Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi asamasi ile kiiciiltiilmiis 192 x
256 x 256 olceklerinde voliimetrik BT alt goriintiileri uygulanmaktadir. Bu veriler ardisik
konvoliisyon katmanlari ile kiigiiltiilerek (kodlama) sirasiyla 96 x 128 x 128, 48 x 64 x 64,
24 x32x32,12x 16 x 16, 6 x 8 x 8 ve 3 x 4 x 4 dl¢ceklerine indirgenmektedir. Bu 6zellik
haritalar1 ters konvoliisyon islemleri ile ters yonde olgek artimina tabi tutulmaktadir. Ters
konvoliisyon sonucu 6l¢egi biiyiitillen 6zellik haritalar1 kodlama agamasindan gelen esit

Olcekli ozellik haritalar ile birlestirilmektedir. Ters yonde (kod ¢ozme) 96 x 128 x 128
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[ 6x8x8, 512 adet |

Aktivas;lfon: relu
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Pankreas Timor

Sekil 2.40. Pankreas ve Pankreas Tiimorii Segmentasyonunda kullanilan 3B
U-Net modelinin sematik temsili.

Olcegine gelindiginde son bir ters konvoliisyon islemi softmax aktivasyon fonksiyonu ile
kullanilarak 3 adet 192 x 256 x 256 ol¢eklerinde tahmin maskeleri iiretilmektedir. Bu tahmin

maskeleri sirasi ile diger dokular, pankreas ve pankreas tiimoriinii temsil eden voliimetrik
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verilerdir. Aslinda iiretilen bu 3 farkli voliimetrik maske verisinde herbir voksel i¢in softmax
aktivasyon fonksiyonu ile 3 sinifi temsilen 3 farkli ¢ikis iiretilmektedir. Yani voksel dlceginde

bir siniflandirma islemi gerceklestirilerek segmentasyon yapilmaktadir.

2.3.2.3. 3B U-Net++ Modeli ile Pankreas ve Pankreas Tiimor Segmentasyonu

3B U-Net modelinde atlama baglantilarinin 6nemi irdelenirken 3B U-Net++ modelinde
daha karmagik atlama baglantilar: ile bir anlamda i¢ i¢ce U-Net modellerinin performansa
etkileri irdelenmektedir. U-Net++ yaklagimi atlama baglantilarinin ¢ok daha kompleks
kullanildig1r bir model olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Pankreas ve Pankreas Tumorii

Segmentasyonunda kullanilan 3B U-Net++ modelinin sematik temsili Sekil 2.41°de

verilmektedir.
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A . i A
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[
[[48x64%64, 64 adet_} [ 48x64%64, 64 adet_},! [ 48x64x64, 64 adet |
L I T " T
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. A ! A L i
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. A e A
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[x*9]  KodlamaBlogu |

6x8x8, 512 adet

Sekil 2.41. Pankreas ve Pankreas Tiimorii Segmentasyonunda kullanilan 3B UNet++
modelinin sematik temsili.
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3B U-Net++ yonteminde atlama baglantilarinin ¢oklugundan kaynakli hesaplama
maliyetini diislirmek adina kodlama asamasinda Ol¢gek azaltma isleminde konvoliisyon
katmanlar1 yerine maksimum havuzlama katmanlar ile gergeklestirilmektedir. Konvoliisyon

katmanlarinda 6zellik haritalarinin 6l¢ekleri dolgulama ile korunmaktadir.

3B U-Net++ modeli temelde i¢ ice U-Net modellerinden olugsmaktadir. U-Net++
modelinin girisinden Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi asamasi ile kiigiiltiilmiis 192 x
256 x 256 olgeklerinde voliimetrik BT alt goriintiileri uygulanmaktadir. Siras ile X 00 x10
ve X*! bloklari en kiiciik U-Net alt agin1 temsil etmektedir. Ikinci seviyeden U-Net
modeli sirasiyla XO’O, X ]’0, X 2’0, X' ve X0 bloklar ile temsil edilmektedir. Ugiincij
seviyeden U-Net modeli sirasiyla X 0’0, X 1’0, X 2’0, X 3’0, X 2’1, x 12 ve X bloklar ile temsil
edilmektedir. Son olarak dordiincii U-Net modeli sirastyla X 070, X 1’0, X 2’0, X 3’0, X 470, X 371,
X 2’2, X" ve X" bloklari ile temsil edilmektedir. Goriildiigti gibi U-Net++ yontemi i¢ ice
U-Net modellerinden olugsmaktadir. Modelin X +9 blok cikist 96 x 128 x 128 dlceginde veri
tiretmekte ve bu veri son bir ters konvoliisyon islemine tabi tutulmaktadir. Konvoliisyon
isleminin ¢ikisi softmax aktivasyon fonksiyonuna tabi tutularak 3 adet 192 x 256 x 256
Olceklerinde tahmin maskeleri tiretilmektedir. Bu tahmin maskeleri sirasi ile diger dokular,
pankreas ve pankreas tiimoriinii temsil eden voliimetrik verilerdir. Aslinda iiretilen bu 3
farkli voliimetrik maske verisinde her bir voksel i¢in softmax aktivasyon fonksiyonu ile 3
sinifi temsilen 3 farkli ¢ikis tiretilmektedir. Yani voksel dl¢eginde bir simiflandirma islemi

gerceklestirilerek segmentasyon yapilmaktadir.



3. BULGULAR VE IRDELEME

Tez calismasinda Onerilen yaklagimlar, pankreas hastaliklart bulunan kisilerin sagkalim
oranini artirmak, tani, tedavi ve cerrahide tip doktorlarina yardimci olmak i¢in pankreas ve
pankreas tiimorii segmentasyonu gerceklestirmektedirler. Tez calismasinin bu boliimiinde
ilk olarak Onerilen yaklagimlarin gerceklestirildigi cihaz konfigiirasyonu hakkinda bilgiler
verilecektir. Daha sonra ¢alisma kapsaminda onerilen yaklagimlarin abdominal kontrastl
pankreas BT dilimleri iizerinde gerceklestirilen deneyleri, elde edilen gorsel ve sayisal
sonuglar1 irdelenecektir. Gergeklestirilen tez calismasi pankreas ve pankreas tiimorii
segmentasyonu olmak iizere iki kistmdan olusmaktadir. Bu iki kisim i¢in elde edilen bulgular
ve Onerilen yaklagimlarin literatiirdeki ¢aligmalarla kiyaslanmalar ilgili ana bagliklar altinda

ayr1 ayr verilecektir.

Tez calismasinda birinci kisim olan Pankreas Segmentasyonu icin NIH veri seti, ikinci
kisim olan Pankreas ve Pankreas Tiimorii Segmentasyonu i¢cin MSD veri seti kullanilmaktadir.
Calismada onerilen yaklasimlarin analizi i¢in kullanilan veri setlerinin ayrintili agiklamalari
Bolim 1°de ilgili alt bagliklar altinda verilmektedir. Dolayisiyla bu boliimde tekrar veri seti

analizi yapilmayacaktir.

3.1. Cihaz Konfigiirasyonu

Pankreas segmentasyonunun gergeklestirildigi tez ¢alismasinin ilk kismin1 Pankreas
Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi ve Belirlenen Ilgi Bolgesinde Pankreas Segmentasyonu fazlari
olusturmaktadir. Pankreas ve pankreas tiimorii segmentasyonunun gerceklestirildigi ikinci
kisim ise Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi, Belirlenen Ilgi Bolgesinde Pankreas ve

Pankreas Tiimorii Segmentasyonu fazlarindan olugsmaktadir.

Tez calismasinin ilk kismi Intel Core 17-9750 2.60 GHz islemci, 32 GB RAM
ve NVIDIA GeForce RTX 2060 GPU 6GB VRAM 1920 CUDA c¢ekirdegi bulunan bir
bilgisayarda ¢alisan Pyton 3.6 yazilimi ile arka planda Tensorflow kiitiiphanesini kullanan
Keras kiitiiphanesi temelli bir cihaz yapilandirmasi kurularak gergeklestirilmistir. Bu kistmda
kaynak tiiketimi az yiiksek dogruluklu pakreas segmentasyonu gerceklestiren bir yontem

onerilmistir.
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Tez calismasinin ikinci kismi AMD Ryzen 7 3800x 3.90 GHz islemci, 32 GB RAM
ve NVIDIA GeForce RTX 3060 GPU 12GBVRAM 3584 CUDA c¢ekirdegi bulunan bir
bilgisayarda ¢alisan Pyton 3.6 yazilimi ile arka planda Tensorflow kiitiiphanesini kullanan
Keras kiitiiphanesi temelli bir cihaz yapilandirmasi kurularak gergeklestirilmistir. Bu kistmda
ilk kisimda Onerilen yontem pankreas ve pankreas timor segmentasyonu gerceklestirebilmek

amaci ile tekrar ele alinmig ve farkli derin 6grenme teknikleri ile zenginlestirilmistir.

3.2. Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi ve Ilgi Bolgesinde Pankreas
Segmentasyonu ile Elde Edilen Deneysel Sonuclar

3.2.1. Onerilen Ag Mimarilerinin Ozellikleri

Pankreas Segmentasyonu icin 6nerilen iki asamali yontemin ilk fazi olan Pankreas Ilgi
Bolgesinin Belirlenmesi’nde Waleed Abdulla tarafindan gelistirilen Keras ve Tensorflow
tabanli Mask R-CNN modeli [125] ResNet-101 ¢ekirdek agi ile kullamilmaktadir. Bu
model orijinal olarak renkli goriintiilerin segmentasyonu icin kullanilmaktadir. Ancak
yapilan calismada giris katmani gri seviyedeki biyomedikal goriintiileri alacak sekilde
yapilandirilmaktadir. Bu modelde egitim siirecindeki dinamik dgrenme katsayisi, dogrulama
kaybi1 degerine gore giincellenmektedir.

Pankreas Segmentasyonu i¢in Onerilen iki asamali yontemin ikinci fazi olan Pankreas
Segmentasyonu’nda, dnceki fazda (Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi) elde edilen alt
BT dilimlerinde pankreas bolgelerini belirlemek i¢in 3B U-Net modeli kullanilmaktadir. Bu
modelin geligtirilmesi i¢in orijinal 2B U-Net’ten ilham alinmaktadir [124]. Bu modelin giris
katmanlari, 3B alt BT dilimlerinden biitiin veri alacak sekilde yapilandirilmaktadir. Ek olarak,
bu modeldeki tiim katmanlar (3B Konvoliisyon, 3B Maksimum Havuzlama, vb.), 3B hacimsel
girisi islemek icin yeniden tasarlanmaktadir.

Pankreas Segmentasyonu icin onerilen iki asamali yontemdeki Pankreas Ilgi Bolgesinin
Belirlenmesi ve Pankreas Segmentasyonu fazlarinin egitim ve test siirecleri icin standart capraz
dogrulama stratejisi kullanilmaktadir. NIH veri setinin (82 hasta) rastgele boliinmesinde
dort kat (fold) capraz dogrulama gerceklestirilmektedir. Tasarlanan Mask R-CNN ve 3B
U-Net modellerinde egitim iterasyonlar1 her kat i¢in 100.000’de durdurulmaktadir. Otomatik
pankreas segmentasyonu igin tasarlanan Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi (Mask R-CNN)
ve Pankreas Segmentasyonu (3B U-Net) fazlarinin egitim siireleri sirasiyla yaklagsik 7 ve

1 giin siirmektedir. Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi (Mask R-CNN) ve Pankreas
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Segmentasyonu (3B U-Net) fazlarinin test siireclerinde ise bir BT dilimi i¢in ortalama calisma

stiresi yaklasik 20 saniye olarak hesaplanmaktadir.

3.2.2. Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi ve Ilgi Bolgesinde Pankreas
Segmentasyonu ile Elde Edilen Sayisal Sonuclar

Bu tez calismasinda radyolog tarafindan manuel olarak isaretlenmis pankreas bolgeleri
ile Onerilen CNN tabanli yontemler kullanilarak segmente edilmis pankreas bolgeleri
arasindaki benzerligini gdstermek icin ROC egrisi kullanilmaktadir. Sekil 3.1°de NIH veri
setinde Onerilen yaklagim ile elde edilen 1, 2, 3 ve 4 katlarinin ROC egrilerini sunulmaktadir.
Her kat i¢in elde edilen degerler sirasiyla %99.29, %99.21, %99.08 ve %99.17°dir. NIH veri
setinde Onerilen yaklasim ile elde edilen ortalama ROC egrisi degeri %99.19 iken standart
sapma degeri 0.08 olarak hesaplanmaktadir. Sekil 3.1°de gosterilen ROC egrisi sonuglarina
gore radyolog tarafindan manuel olarak isaretlenmis pankreas bolgeleri ile 6nerilen CNN

tabanli yaklagimlar ile segmente edilmis pankreas bolgeleri arasindaki benzerlik oldukc¢a

yiiksektir.
) ﬁ
0.8
c
o
O 0.6
Y
B
1))
o
[a W
=}
S 0.4 1
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e}
0.21 ROC kat 1, AUC%=99.29
- ROC kat 2, AUC%=99.21
ROC kat 3, AUC%=99.08
ROC kat 3, AUC%=99.17
P —— Ortalama ROC, AUC%=99.19 + 0.08
0.01 £ Olasihk
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Yani|§ Positif Orani

Sekil 3.1. NIH veri setinde onerilen yaklasim ile elde edilen 1, 2, 3 ve 4
katlarinin ROC egrileri.
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Birinci fazin (Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi) gerekli oldugunu, pankreas
segmentasyon basarisini etkiledigini gostermek ve elde edilen sonuclar1 daha objektif
degerlendirmek icin sadece birinci fazin (Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi - Mask
R - CNN), sadece ikinci fazin (Pankreas Segmentasyonu — 3B U-Net) ve iki fazin (Pankreas
Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi - Mask R-CNN ve Pankreas Segmentasyon Fazlari - 3B U-Net)
sonuclar1 tez caligmasinda ayr1 ayr1 verilmektedir. Tablo 3.1, 3.2 ve 3.3 sirasiyla sadece
birinci fazin (Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi - Mask R - CNN), sadece ikinci fazin
(Pankreas Segmentasyonu — 3B U-Net) ve iki fazin (Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi
- Mask R-CNN ve Segmentasyon Fazlar1 - 3B U-Net) kullanilmas1 durumunda performans
degerlendirme metriklerinin sonuclarini gdstermektedir.

Performans degerlendirme metriklerinin (DSC, JI, PRE, REC, ACC, SPE ve AUC)
degerleri, test katlarindaki tiim BT dilimlerinden elde edilen maksimum, minimum ve
standart sapma degerlerinin ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. Sadece birinci fazin
(Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi - Mask R — CNN) ortalama performans degerlendirme
metriklerinin (DSC, JI, PRE, REC, ACC ve SPE) degerleri sirasiyla %81.00, %68.26, %81.34,
%80.84, %99.95 ve %99.97 olarak ol¢iilmektedir. Mask R-CNN modeli O ve 1’den olusan
degerler iirettigi icin ilk fazin (Pankreas Ilgi B¢lgesinin Belirlenmesi - Maske R - CNN)
AUC degerleri hesaplanamamaktadir. Pankreas Segmentasyon fazi icin bu performans
degerlendirme metriklerine ek olarak AUC degerleri de kullanilmaktadir. Sadece ikinci
fazin (Pankreas Segmentasyon — 3B U-Net) ortalama performans degerlendirme metriklerinin
(DSC, J1, PRE, REC, ACC, SPE ve AUC) degerleri sirasiyla %78.86, %65.50, %79.58,
9%78.35, 9%99.94, %99.97 ve %98.40 olarak hesaplanmaktadir. Tiim bu degerlerin yani sira
onerilen iki fazli yaklastmimizin (Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi - Mask R-CNN
+ Pankreas Segmentasyonu - 3B U-Net) ortalama performans degerlendirme metriklerinin
(DSC, J1, PRE, REC, ACC, SPE ve AUC) degerleri %86.15, %75.93, %86.23, %86.27,
%99.95, %99.97 ve %99.19 olarak elde edilmektedir. Hesaplanan performans degerlendirme
metriklerinin sonuglarina gore onerilen yaklasimin pankreas bolgesinin segmentasyonunda

bagsariy1 digerler calismalara gore artirdig1 goriilmektedir.

3.2.3. Pankreas Segmentasyonu Icin Onerilen Iki Asamal Yontemin
Literatiirdeki Calismalarla Karsilagtirilmasi

Tez calismasinda NIH pankreas veri seri kullanarak otomatik pankreas segmentasyonu

gerceklestiren yaklasimimiz literatiirde onerilen toplam 16 yaklasim ile karsilastirilmaktadir.
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Tez calismasinda karsilastirilan tiim yaklasimlar i¢in elde edilen performans degerlendirme
metriklerinin nicel sonuglar1 Tablo 3.4’te sunulmaktadir. Optimum yaklasim ile segment
edilmis pankreas bolgelerinin daha yiiksek DSC, JI, PRE, REC ve ACC degerleri vermesi
beklenmektedir. Tablo 3.4’te goriildiigii gibi, otomatik pankreas segmentasyonu i¢in bir¢ok
calisma bulunmaktadir. Performans degerlendirme metriklerinin sonuglart agisindan, 6nerilen
yaklagimin etkinliginin, otomatik pankreas segmentasyonu i¢in literatiirdeki ¢calismalardan
daha iistiin oldugu acikca goriilmektedir. Onerilen iki fazli yaklasimimiz (Pankreas Ilgi
Bolgesinin Belirlenmesi - Mask R-CNN + Pankreas Segmentasyonu -3B U-Net), DSC, JI ve
REC performans degerlendirme metriklerinin ortalama degerlerini %86.15, %75.93 ve %86.27
olarak iiretmektedir. Elde edilen bu degerlerin, yakin zamanda yayinlanan yaklasimlarin

tirettigi %85.99, %75.30 ve %86.26 degerlerden daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Tablo 3.5. Pankreas segmentasyonu icin literatiirde gelistirilen yontemlerde kullanilan parelel
hesaplama yetenegine sahip GPU ve 6zellikleri

GPU CUDA
Calisma Kullanilan GPU VRAM Cekirdek
Kapasitesi ~ Sayisi

Roth 2015 -1 [32]

Roth 2015 - 2 [57] NVIDIA GeForce GTX TITAN Z 12GB 5760
Roth 2016 [58]
Roth 2018 [59]
Yu 2017 [62]
Zhu 2018 [64]
Xue 2019 [69]
Liu 2019 [70]
Zhu 2018 [64]

Li 2020 [68] NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti 11GB 3584

Dogan 2021 [89] NVIDIA GeForce RTX 2060 6GB 1920

Zhou 2016 [60]

Cai 2017 [61]

Ma 2018 [63]

Zhao 2019 [66]
Chen 2019 [65]
Khosravan 2019 [67]
Zheng 2020 [71]
Zhou 2017 [72]

NVIDIA GeForce GTX TITAN X 12GB 3072

GPU Belirtilmemis - -

Pankreas segmentasyonu i¢in literatiirde gelistirilen yontemlerde kullanilan parelel
hesaplama yetenegine sahip GPU ve 6zellikleri Tablo 3.5’te sunulmaktadir. Tablo 3.5’te
goriildiigii gibi, diger ¢calismalarda daha yiiksek kapasiteli GPU’lar kullanilmaktadir. Tablo

3.4’te goriilen performans degerlendirme metriklerinin sonuglarindan anlagilacag gibi, daha
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giiclit GPU’lara sahip diger yaklasimlara gore daha diisiik GPU kapasiteli sistemimiz daha
yiiksek basariya sahiptir.

Birinci fazin (Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi — Mask R-CNN) gerekli oldugunu,
segmentasyon basarisini etkiledigini gostermek ve onerilen yaklagim ile elde edilen sonuglari
daha objektif olarak degerlendirmek icin sadece ilk fazin (Pankreas Ilgi Bolgesinin
Belirlenmesi — Mask R-CNN) ve sadece ikinci fazin (Pankreas Segmentasyonu — 3B
U-Net) sonuclar1 Tablo 3.4’te verilmektedir. Tablo 3.4’te goriilen performans degerlendirme
metriklerinin sonuglarindan da anlasilacag1 gibi, birinci faz (Pankreas Ilgi Bolgesinin
Belirlenmesi) daha giiclit GPU’lara sahip diger yaklagimlara gore daha diisiik GPU kapasiteli
sistemimizin bagarisini olumlu yonde etkilemektedir.

Literatiirde arastirmacilar, cesitli U-Net modellerini kendi ¢aligmalarina adapte ederek
tibbi goriintii segmentasyonu i¢in daha dogru sonuglar saglamaktadirlar. Benzer sekilde, bu
modeller kullanilarak otomatik pankreas segmentasyonu icinde daha yiiksek basarili sonuglar
elde edilmektedir [66, 71]. Otomatik pankreas segmentasyonu i¢in U-Net ve NIH pankreas
veri setini kullanan literatiir caligmalar1 Tablo 3.4’te listelenmektedir. Bunlardan biri Zhao ve
arkadaglar1 tarafindan gerceklestirilmistir [66]. Bu caligmada pankreas segmentasyonu icin
tam otomatik iki asamali bir yap1 onerilmistir. Bu ¢alismanin birinci ve ikinci asamasinda,
3B pankreas segmentasyonu i¢in farkli U-Net modelleri egitilmistir. Bu calismada 6nerilen
yaklagimin ortalama DSC degeri %85.99 olarak hesaplanmigtir. U-Net modeli kullanan
diger bir calisma ise Zheng ve arkadaglan tarafindan gelistirilmigtir [71]. Bu c¢alismada
yinelemeli segmentasyon siirecini iceren 2B U-Net tabanl bir yaklagim 6nermiglerdir. Bu
calismada Onerilen yaklagimin ortalama DSC degeri %84.37 olarak hesaplanmistir. Bu
iki calismada belirtigi gibi, Onerilen yaklasimlar giiclii GPU’lar kullanarak tiim goriintii
tizerinde segmentasyon islemi gerceklestirmistir. Tablo 3.4’te sadece ikinci faz1 (Pankreas
Segmentasyonu — 3B U-Net) iceren Onerilen yaklasimimizin performans degerlendirme
metriklerinin sonuglarinin diger caligmalara gore daha diisiik oldugu goriilmektedir. Bunun
nedeni sahip oldugumuz GPU belleginin digerlerinden daha diisiik olmasidir. Ancak, Tablo
3.4’teki performans degerlendirme metriklerinin degerlerinden daha diisitk GPU kapasiteli
onerilen calismamizin iki fazli yaklasim (Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi - Mask
R-CNN + Pankreas Segmentasyonu - 3B U-Net) kullanarak ve islem bellegini azaltarak
daha basaril1 sonuclar elde edebildigi acikca anlasilmaktadir. Ek olarak, 6nerilen yaklagim
ile yiiksek kapasiteli bir GPU’ya ihtiya¢ duymadan yiiksek performansin elde edilebilecegi

kanitlanmaktadir.
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3.2.4. Pankreas Segmentasyonu Icin Onerilen Iki Asamali Yontem icin Elde
Edilen Gorsel Sonuclar

Sekil 3.2 ve 3.3 Onerilen yaklagimla sirastyla farkli 2B goriintii ve 3B BT dilimlerinde
elde edilen gorsel pankreas segmentasyon sonuclarin1 gostermektedir. 2B goriintiilerde mavi,
kirmiz1 ve yesil bolgeler DP (dogru segmentlere ayrilmis pankreas bolgesi), YP (gecersiz
segmentlere ayrilmis pankreas bolgesi) ve YN’yi (eksik segmentlere ayrilmis pankreas
bolgesi) temsil etmektedir. Sadece birinci faz (Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi - Mask
R-CNN), sadece ikinci faz (Pankreas Segmentasyonu - 3B U-Net) ve iki fazli yaklagimin
(Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi - Mask R-CNN + Pankreas Segmentasyonu - 3B
U-Net) karsilastirilmasi igin farkli 3B BT dilimlerinde sadece birinci faz (Pankreas Ilgi
Bolgesinin Belirlenmesi - Mask R-CNN) ile elde edilen kaba pankreas bolgeleri, sadece ikinci
faz (Pankreas Segmentasyonu - 3B U-Net) ve onerilen iki fazli yaklasimla (Pankreas Ilgi
Bolgesinin Belirlenmesi - Mask R-CNN + Pankreas Segmentasyonu - 3B U-Net) ile elde
pankreas segmentasyon sonuglar1 Sekil 3.3’te gosterilmektedir. 3B BT dilimlerinde yesil,
kirmizi, mavi ve mor bolgeler sirasiyla radyolog tarafindan manuel olarak isaretlenen, iki
fazli 6nerilen yaklagimla (Pankreas ilgi Bolgesinin Belirlenmesi - Mask R-CNN + Pankreas
Segmentasyonu - 3B U-Net), sadece birinci fazla (Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi -
Mask R-CNN) ve sadece ikinci fazla (Pankreas Segmentasyonu - 3B U-Net) ile segmentlere

ayrilmis pankreas bolgelerini temsil etmektedir.

3.3. Pankreas Segmentasyonu Icin Onerilen iki Asamal Yontem icin Genel
Bulgular

Bu calismada pankreas hastaligi bulunan kisilerin sagkalim oranini artirmak, tani,
tedavi ve cerrahide tip doktorlarina yardimci olmak icin pankreas segmentasyonunun
gerceklestirilmesi amaclanmaktadir. Calisgmada CNN tabanli segmentasyon yaklasimlari
onerilmektedir. Bu tez calismasinin ilk kisminda BT goriintiilemede yiiksek dogrulukta
otomatik pankreas segmentasyonu saglamak igin iki fazli yeni bir yaklasim (Pankreas Ilgi
Bolgesinin Belirlenmesi + Pankreas Segmentasyonu) onerilmektedir. Ilk faz Pankreas
Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi’dir. Bu fazda Mask R-CNN modeli uyarlanarak 2B BT
dilimlerinde kaba pankreas pozisyonu tespit edilmektedir. ikinci faz ise Belirlenen Ilgi
Bolgesinde Pankreas Segmentasyonu’dur. Bu fazda, birinci fazda olusturulan 2B alt BT

dilimlerindeki aday pankreas bolgeleri giris olarak alinmaktadir. 3B U-Net modeli uyarlanarak
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False Negative
mmm False Positive
mmm True Positive

False Negative
mmm False Positive
wem True Positive

(a) (b)

False Negative
== False Positive
mmm True Positive

False Negative
mmm False Positive
wem True Positive

False Negative
== False Positive
== True Positive

False Negative
=== False Positive
== True Positive

(e) ®
Sekil 3.2. 6 farkli hastaya ait 2D BT diliminde pankreas segmentasyon sonuglari
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(a) (b) (c)

Q) k) @
Sekil 3.3. Radyolog tarafindan isaretlenen gercek referans bolgeleri (a, b, c), onerilen
iki fazl1 yaklasim (Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi - Mask R-CNN +
Pankreas Segmentasyonu - 3B U-Net) (d, e, ), sadece birinci faz (Pankreas
Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi - Mask R-CNN) (g, h, i) ve sadece ikinci faz
(Pankreas Segmentasyonu - 3B U-Net) (], k, 1) kullanilarak elde edilen pankreas
segmentasyon sonuglari

segment edilmis pankreas bolgesi iiretilmektedir. Pankreas segmentasyonu i¢in 6nerilen
yaklagimin degerlendirilmesi abdominal kontrasthi pankreas BT dilimlerinden olusan NIH
veri seti kullanilarak gerceklestirilmektedir. Performans degerlendirme metrikleri olarak Dice

Benzerlik Katsayis1 (Dice Similarity Coefficient - DSC), Jaccard Indeksi (Jaccard Index - JI),
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Kesinlik (Precision - PRE), Duyarlilik (Recall - REC), Dogruluk (Accuracy - ACC), C)zgiilliik
(Specificity - SPE), ROC (Receiver Operating Characteristics) Egrisi ve ROC Egrisinin
Alt Alan1 (Area under the ROC Curve — AUC) tercih edilmektedir. Optimum pankreas
segmentasyonu yaklasim ile elde edilen performans degerlendirme metrikleri degerlerinin
diger yaklasimlardan elde edilen degerlerden yiiksek olmasi beklenmektedir.

Sadece birinci fazin (Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi - Mask R - CNN),
sadece ikinci fazin (Pankreas Segmentasyonu — 3B U-Net) ve iki fazin (Pankreas Ilgi
Bolgesinin Belirlenmesi - Mask R-CNN + Pankreas Segmentasyonu — 3B U-Net) performans
degerlendirme metriklerinin sonuglar1 sirasiyla Tablo 3.1, 3.2 ve 3.3’te gOsterilmektedir.
Tablo 3.1, 3.2 ve 3.3’ten elde edilen performans degerlendirme metriklerinin sonuglarina gére
Onerilen iki fazli yaklasimin her kat i¢in daha yiiksek performans sagladigi goriilmektedir.
Otomatik pankreas segmentasyonu i¢in onerilen iki fazli yaklasimin (Pankreas Ilgi Bolgesinin
Belirlenmesi - Mask R-CNN + Pankreas Segmentasyonu — 3B U-Net), DSC, JI, PRE,
REC, ACC, SPE ve AUC ortalama degerleri sirasiyla %86.15, %75.93, %86.23, %86.27,
%99.95, %99.97 ve %99.19 olarak olgiilmektedir. Onerilen iki fazli yaklagim (Pankreas
Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi - Mask R-CNN + Pankreas Segmentasyonu — 3B U-Net)
pankreas segmentasyonunun basarisini sadece birinci faza (Pankreas Pankreas Ilgi Bolgesinin
Belirlenmesi - Mask R-CNN) ve sadece ikinci faza (Pankreas Segmentasyonu — 3B U-Net)
gore arttirmaktadir. Performans degerlendirme metriklerinin standart sapma degerleri,
onerilen yaklagimin pankreasin farkli anatomik yapilari i¢in kararli segmentasyon sonuclari
verdigini gostermektedir. Onerilen yaklasimin performans degerlendirme metriklerinin
minimum degerleri %70.49, %54.44, %71.25, %69.71, %69.71, %99.89 ve %99.95
olarak hesaplanmaktadir. Otomatik pankreas segmentasyonu i¢in gerceklestirilen literatiir
calismalarina gore yapilan tez calismasinda kabul edilebilir segmentasyon sonuclari
elde edilmektedir. Tablo 3.1, 3.2 ve 3.3’teki performans degerlendirme metriklerinin
sayisal sonuclarindan, farkli anatomik yapilara sahip pankreasin kaba pozisyonunun
belirlenmesinin (Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi faz1), daha tatmin edici performans
ile otomatik pankreas segmentasyonu icin kritik bir asama oldugu anlasilmaktadir. Ayrica,
Onerilen yaklagimin etkinliginin, otomatik pankreas segmentasyonu i¢in gelistirilen literatiir
calismalarindan daha iistiin oldugu Tablo 3.4’teki sonug¢lardan agik¢a anlagilmaktadir.

Farkli yaklasimlar icin performans degerlendirme metriklerinden elde edilen nicel
sonuclar Tablo 3.4’te sunulmaktadir. Literatiirdeki yaklagimlar, tez calismasinda kullandigimiz

GPU’ya kiyasla daha giicli GPU’lar ile verilerini islemektedirler. Bu nedenle bu
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calismalar genellikle tek fazli olup pankreas segmentasyon islemini goriintiiniin tamami
tizerinde gerceklestirmektedirler. Bizim calismamizda oldugu gibi daha diisiik giiclii
GPU’larda daha fazla performans gosterebilmek icin islenecek bolge alanini kiigiiltmek
gerekmektedir. Bu nedenle literatiir calismalarindan farkli olarak tez ¢alismasi Pankreas
Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi ve Pankreas Segmentasyonu olmak iizere iki asamali bir
yaklagimdan olugmaktadir. Tablo 3.4’teki performans degerlendirme metrikleri sonu¢larindan
da anlasilacag1 gibi, birinci faz (Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi), daha gii¢lii GPU’lara
sahip diger yaklagimlara gore daha diisiik GPU kapasiteli tez calismasinin bagsarisint olumlu
yonde etkilemektedir. Performans degerlendirme metrikleri agisindan, 6nerilen yaklagimin
etkinliginin, otomatik pankreas segmentasyonu icin gerceklestirilen literatiir calismalarindan
daha iistiin oldugu acik¢a goriilmektedir. Onerilen yaklasim ile DSC, JI ve REC nin
ortalama degerleri %86.15, %75.93 ve %86.27 olarak iiretilmektedir. Bu degerler yakin
zamanda yayinlanan, %85.99, %75.30 ve %86.26 degerlerine sahip yaklagimlardan daha
yiiksektir. Ayrica Tablo 3.4’te sadece ikinci faz1 (Pankreas Segmentasyonu) iceren 6nerilen
yaklagimimizin performans degerlendirme metrikleri sonuglarinin diger calismalara gore daha
diisiik oldugu gortilmektedir. Bunun sebebinin sahip oldugumuz GPU belleginin digerlerinden
daha az olmasindan kaynaklandig: diisiiniilmektedir. Ancak, daha diisiik GPU kapasiteli
Onerilen ¢alismamizin iki fazli yaklasim kullanarak ve islem bellegini azaltarak daha basarili
sonuglar elde edebilecegi agik¢a anlagilmaktadir. Yiiksek kapasiteli bir GPU’ya ihtiyag
duymadan yiiksek performans elde edilebilecegi bu tez ¢calismasinda kanitlanmaktadir.
Sekil 3.2 ve 3.3’te onerilen yaklagimla farkli 2B goriintii ve 3B BT dilimlerinden elde
edilen gorsel pankreas segmentasyon sonuglar1 gosterilmektedir. Bu sonuglara gore birinci
faz (Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi - Mask R-CNN) ile elde edilen kaba pankreas
bolgelerinin iki asamali yaklagim ile elde edilen pankreas bolgelerinin radyologun isaretledigi
pankreas bolgelerine daha benzer olmalarini sagladigi goziikmektedir. Birinci faz (Pankreas
Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi - Mask R-CNN) ile elde edilen kaba pankreas bolgeleri, iki
fazli yaklagim ile elde edilen pankreas bolgelerine gore daha dagimiktir. Ek olarak, bu kaba
pankreas bolgeleri radyologun isaretledigi pankreas bolgelerine daha az benzerdir. Yapilan
tez calismasinda ilk fazla (Pankreas ilgi Bolgesinin Belirlenmesi - Mask R-CNN) kaba
pankreas bolgesinin bulunmasi, pankreas segmentasyonu icin ikinci asamada tiim goriintiiyii
isleyen diger literatiir calismalarina gore daha az giic ve zaman karmagiklig1 saglamaktadir.
Tiim goriintiiyii isleyen 3B U-Net yaklagimiyla karsilagtirildiginda, iki fazli yaklagim daha

belirgin kavisli bolgeler ¢cikarmaktadir. Bu bolgeler radyolog tarafindan isaretlenen pankreas
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bolgelerine daha cok benzemektedir. ilk faz (Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi - Mask
R-CNN) pankreas bolgelerinde 3B U-Net’ten daha fazla artifaktl segmentlere ayirmaktadir.
Fakat ilk faz (Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi - Mask R-CNN) tarafindan segmentlere
ayrilan pankreas bolgeleri radyolog tarafindan isaretlenen pankreas bolgelerine daha ¢cok

benzemektedir.

3.4. Pankreas ve Pankreas Tiimorii Segmentasyonu Icin Onerilen Iki Asamah
Yontemin Farkh Derin Ogrenme Teknikleri ile Incelenmesine Yonelik
Deneysel Sonuclar

Bu tez calismasinda pankreas segmentasyonu icin Onerilen iki asamali segmentasyon
yontemi pankreas ve pankreas tiimorlerinin isaretlendigi MSD pankreas veri seti iizerinde
yeniden ele alinmaktadir. Bu baglamda bu boliimde farkli derin ag modellerinin

performansinin 6nerilen iki agamali yonteme etkileri tizerinde durulmaktadir.

3.4.1. Onerilen Ag Mimarilerinin Ozellikleri

Pankreas ve pankreas tiimorii segmentasyonu kismimin ilk fazi olan Pankreas Ilgi
Bolgesinin Belirlenmesi’nde, pankreas segmentasyonu kisminda oldugu gibi Waleed
Abdulla tarafindan gelistirilen Keras ve Tensorflow tabanli Mask R-CNN modeli
[125] kullanilmaktadir. Pankreas ve pankreas tiimorii segmentasyonu kisminda Mask
R-CNN yonteminde Cekirdek Ag1 olarak ResNet-50 ve ResNet-101 modelleri ayr1 ayri
kullanilmaktadir. Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi fazinin farkli ¢ekirdek aglar ile
performansi irdelenmektedir.

Pankreas ve pankreas tiimorii segmentasyonu kisminin ikinci fazi1 olan Pankreas
ve Pankreas Tiimérii Segmentasyonu'nda, onceki fazda (Pankreas Ilgi Bolgesinin
Belirlenmesi) elde edilen alt BT goriintiilerinde pankreas ve pankreas tiimorii segmentasyonu
gerceklestirilmektedir. Bu amagla Pankreas ve Pankreas Tiimorii Segmentasyonu fazinda
3B Standart FCN Oto Kodlayici, 3B UNet, 3B UNet++ olmak iizere ii¢ farkli segmentasyon
modeli ayr1 ayr1 kullanilmaktadir. Pankreas ve Pankreas Tiimorii Segmentasyonu fazi i¢in
farkli segmentasyon modellerinin performansi incelenmektedir.

Pankreas ve pankreas tiimorii segmentasyonu kismindaki Pankreas Ilgi Bolgesinin
Belirlenmesi ve Pankreas Tiimorii Segmentasyonu fazlarinin egitim ve test siirecleri icin

standart ¢apraz dogrulama stratejisi kullanilmaktadir. MSD veri setinin (282 hasta) rastgele
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boliinmesinde dort kat (fold) ¢capraz dogrulama gerceklestirilmektedir. Tasarlanan modellerin
egitim iterasyonlart her kat i¢cin 100.000’de durdurulmaktadir. Otomatik pankreas ve
pankreas tiimorii segmentasyonu icin tasarlanan Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi ve
Pankreas Tiimorii Segmentasyonu fazlarinin egitim siireleri sirasiyla yaklagik 10 ve 1,5 giin
siirmektedir. Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi ve Pankreas Tiimérii Segmentasyonu
fazlarinin test siireclerinde ise bir BT dilimi i¢in ortalama calisma siiresi yaklasik 20 saniye

olarak hesaplanmaktadir.

3.4.2. Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi Fazinda Farklh Cekirdek Aglarimn
Etkisi

®_ ResNet50 Ortalama Uzaklik(piksel) 11.66+13.32
—®_ ResNet101 Ortalama Uzaklik(piksel) 8.75+10.88

Uzaklik (voksel)

0 50 100 150 200 250

Hasta ID

Sekil 3.4. ResNet-50 ve ResNet-101 mimarileri i¢in ¢ekirdek ag1 performans karsilagtirmasi.

Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi fazinin performansinda cekirdek aginin etkilerini
irdelenmek amaciyla ResNet-50 ve ResNet-101 modelleri ayr1 ayri1 denenmektedir. ResNet-50
ve ResNet-101 modelleri ayr1 ayr1 ¢ekirdek agi olarak ImageNet agirliklar: kullanilarak
egitilmektedir. 3B kesin referans voliimetrik pankreas maskesi verisinin agirlik merkezleri
(A), ResNet-50 ve ResNet-101 modellerinin iirettigi 3B voliimetrik maskelerin agirlik

merkezlerinin uzakliklar1 (B) ve her bir agirlik merkezi 3B uzayda (x,y, z) seklinde bir noktay1
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(voksel) temsil etmek iizere |AB| uzaklig1 Esitlik 3.1°deki gibi hesaplanmaktadir.

AB =/ (5 — x>+ (32 =31+ (22— )’ 3.1

Sekil 3.4’te ResNet-50 ve ResNet-101 mimarileri i¢in ¢ekirdek agi performans
karsilastirmasi gosterilmektedir. ResNet-101 modelinin ortalama uzaklik degeri 8.75 iken
ResNet-50 modelinin ortalama uzaklik degeri 11.66 olarak olciilmektedir. Elde edilen
sonuglara gore ResNet-101 modeli ¢ekirdek ag1 olarak kullanildiginda her bir hasta i¢in
Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi fazinin ¢ok daha basarili pankreas konum bilgisi

trettigi goriilmektedir.

3.4.3. Pankreas ve Pankreas Tiimorii Segmentasyonu Icin Onerilen ki Asamah
Yontemin Farkh Derin Ogrenme Teknikleri ile Incelenmesine Dair Elde
Edilen Sayisal Sonuclar

Calismamizin ikinci kisminda yiiksek dogruluklu, daha detayl pankreas ve pankreas
tiimorii segmentasyonu gerceklestirmek amaclanmaktadir. Bu kapsamda tez ¢alismasinin
ikinci kisminin ikinci fazi olan Pankreas ve Pankreas Tiimorii Segmentasyonunda 3B FCN
Oto Kodlayici, 3B U-Net ve 3B U-Net++ modelleri ayr1 ayr1 denenmektedir. ikinci fazda
(Pankreas ve Pankreas Tiimorii Segmentasyonu) kullanilan modellerin kargilagtirilmasi ve
elde edilen sonuclar1 daha objektif degerlendirmek icin 3B FCN Oto Kodlayici, 3B U-Net
ve 3B U-Net++ modellerinin segmentasyon sonuclar1 ayr1 ayri1 verilmektedir. Pankreas
ve Pankreas Tiimorii Segmentasyonu i¢in Standart 3B FCN Oto Kodlayici, 3B U-Net ve
3B U-Net++ modellerinin kullanilmasi durumunda performans degerlendirme metriklerinin
sonuglart sirasiyla Tablo 3.6, 3.7, 3.8, 3.9, 3.10 ve 3.11°de gosterilmektedir.

Performans degerlendirme metriklerinin (DSC, JI, PRE, REC, ACC, ve SPE) degerleri,
test katlarindaki tiim BT dilimlerinden elde edilen maksimum, minimum ve standart sapma
degerlerinin ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. Tablo 3.6, 3.8 ve 3.10°daki performans
degerlendirme metrikleri sonuglarina gore pankreas segmentasyonu icin en performansl
modelin 3B U-Net++ oldugu goriilmektedir. Pankreas segmentasyonu i¢in Standart 3B
U-Net++ modelinin kullanilmas1 durumunda performans degerlendirme metriklerinin (DSC,
JI, PRE, REC, ACC ve SPE) ortalama degerleri sirasiyla %85.69, %75.05, %86.24, %85.28,
%99.95 ve %99.98 olarak ol¢iilmektedir. Benzer sekilde, Tablo 3.7, 3.9 ve 3.11°deki

performans degerlendirme metrikleri sonuglarina gore pankreas tiimor segmentasyonu icin en
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performansh modelin 3B U-Net++ oldugu goriilmektedir. Pankreas tiimor segmentasyonu
icin Standart 3B U-Net++ modelinin kullanilmas1 durumunda performans degerlendirme
metriklerinin (DSC, JI, PRE, REC, ACC ve SPE) ortalama degerleri sirastyla %59.88, %43.18,
9%60.80, %59.35, %99.93 ve %99.97 olarak oOlciilmektedir.

3.4.4. Pankreas ve Pankreas Tiimorii Segmentasyonu Icin Onerilen Iki Asamal
Yontemin Farkh Derin Ogrenme Teknikleri ile Elde Edilmis Sonuclarimin
Literatiirdeki Calismalarla Karsilastirilmasi

Tez ¢alismasinda MSD pankreas veri seri kullanarak otomatik pankreas ve pankreas
tiimorii segmentasyonu gerceklestiren yaklagimimiz literatiirde 6nerilen toplam 8 yaklasim
ile karsilagtirllmaktadir. Tez calismasinda karsilastirilan tiim yaklagimlar i¢in elde edilen
performans degerlendirme metriklerinin nicel sonuclar1 Tablo 3.12°de sunulmaktadir.
Optimum yaklasim ile segment edilmis pankreas ve pankreas timorii bolgelerinin daha
yiiksek DSC, JI, PRE ve REC degerleri vermesi beklenmektedir. Tablo 3.12°de goriildugi
gibi, otomatik pankreas ve pankreas tiimOrii segmentasyonu icin sinirli sayida ¢aligma
bulunmaktadir. Bunun en biiyiik nedeni bu alanda pankreas ve pankreas timorii i¢in ayri
ayr1 manuel segmente edilmis veri seti liretiminin olduk¢a zahmetli olmasidir. Bu alanda
acik erisime sunulmus MSD veri seti ile 2018 yilindan itibaren BT verilerinde kanserli organ
segmentasyonu i¢in arastirmacilarin 6zgiirce kullanarak ¢aligsma gercgeklestirilebilecegi bir
veri seti literatiire kazandirilmstir.

Performans degerlendirme metriklerinin sonuclar1 agisindan, onerilen yaklagimin
etkinliginin, otomatik pankreas ve pankreas tiimorii segmentasyonu i¢in literatiirde Onerilen
calismalardan daha iistiin oldugu acik¢a goriilmektedir. Onerilen iki fazli yaklagimimiz
(Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi - Mask R-CNN + Pankreas ve Pankreas Tiimorii
Segmentasyonu - 3B U-Net++) hesaplama maliyetini diisiirircken DSC, JI, PRE ve REC
performans degerlendirme metriklerinin ortalama degerlerini pankreas i¢in %85.69, %75.05,
9%86.24 ve %85.28 ve pankreas tiimorii icin %59.88, %43.18, %60.80, %59.35 olarak
tiretmektedir. Elde edilen bu degerlerin, yakin zamanda yayinlanan yaklagimlarin tirettigi

degerlerden daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
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3.4.5. Pankreas ve Pankreas Tiimorii Segmentasyonu I¢cin Onerilen Iki Asamah
Yontemin Farkh Derin Ogrenme Teknikleri ile Elde Edilen Gorsel
Sonuglan

Tez calismasinin bu boliimiinde Onerilen yaklagsimla sirasiyla 2B BT dilimlerinde ve
3B voliimetrik BT verisi ile elde edilen gorsel pankreas ve pankreas timorii segmentasyon
sonuglari verilmektedir. 2B BT dilimlerinde pankreas ve pankreas tiimorii segmentasyon

sonuclart Sekil 3.5’te gosterilmektedir.

Yanlis Negatif Yanlis Negatif
B Yanlis Pozitif B Yanlis Pozitif
I Dogru Pozitif Il Dogru Pozitif

Kesin Referans
1 UNet++ Segmentasyonu

(a)

Yanhs Negatif Yanhs Negatif
B Yanls Pozitif B Yanls Pozitif
N Dogru Pozitif I Dogru Pozitif

Kesin Referans
1 UNet Segmentasyonu

(d)

Pankreas
@[-
$

Yanlis Negatif Yanlis Negatif
B Yanlis Pozitif B Yanlis Pozitif
Il Dogru Pozitif Il Dogru Pozitif

Kesin Referans
1 FCN Segmentasyonu

€9) (h)
Sekil 3.5. 3 farkli hastaya ait 2B BT dilimlerinde pankreas ve pankreas tiimorii
segmentasyon sonuglari
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a8

(a) (b) (c)

8

(d) (e) )

&

(2 (h) (@)

G

G k) 0]
Sekil 3.6. Radyolog tarafindan isaretlenen gercek referans bolgeleri (a, b, ¢), Mask
R-CNN & 3B U-Net++ (d, e, f), Mask R-CNN & 3B U-Net (g, h, 1) ve
Mask R-CNN & 3B FCN Oto Kodlayic (j, k, 1) modelleri kullanilarak
elde edilen pankreas ve pankreas tiimorii segmentasyon sonuglari

2B goriintiilerde mavi, kirmiz1 ve yesil bolgeler sirasiyla DP (dogru segmentlere
ayrilmig pankreas bolgesi), YP (gecgersiz segmentlere ayrilmis pankreas bolgesi) ve YN’yi
(eksik segmentlere ayrilmis pankreas bolgesi) temsil etmektedir. Sekil 3.5’te her bir satir
sirastyla Mask R-CNN & 3B U-Net++ (a, b, ¢), Mask R-CNN & 3B U-Net (d, e, f) ve Mask
R-CNN & 3B FCN Oto Kodlayicr (g, h, i) modelleri kullanilarak elde edilen pankreas ve

pankreas timorii segmentasyon sonuglarini temsil etmektedir. Gorsel sonuglarda, (a,d,g)
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ile temsil edilen gorsellerde farkli segmentasyon algoritmalar: i¢in pankreas timorii ve
pankreas segmentasyonu sonuglarinin her ikisi birlikte gosterilmektedir. Gorsel sonuglarda,
(b,e,h) ile temsil edilen gorsellerde farkli segmentasyon algoritmalari i¢in sadece pankreas
segmentasyon sonuclar1 gosterilmektedir. Son olarak gorsel sonuclarda, (c,f,1) ile temsil edilen
gorsellerde farkli segmentasyon algoritmalari i¢in sadece pankreas timor segmentasyonu
sonuglart gosterilmektedir.

Sekil 3.6’da ise radyolog tarafindan isaretlenen gercek referans bolgeleri (a, b, ¢), Mask
R-CNN & 3B U-Net++ (d, e, f), Mask R-CNN & 3B U-Net (g, h, i) ve Mask R-CNN
& 3B FCN Oto Kodlayici (j, k, 1) kullanilarak elde edilen pankreas ve pankreas tiimorii
segmentasyon sonuclar1 gosterilmektedir. 3B BT dilimlerinde yesil, kirmizi, mor ve mavi
bolgeler sirastyla radyolog tarafindan manuel olarak isaretlenen, Mask R-CNN & 3B U-Net++,
Mask R-CNN & 3B U-Net ve Mask R-CNN & 3B FCN Oto Kodlayici ile segmentlere ayrilmig
pankreas ve pankreas tiimorii bolgelerini temsil etmektedir. Gorsel sonucglarda (a,d,g,j) ile
temsil edilen gorsellerde 3B pankreas ve pankreas tiimorii her ikisi birlikte gosterilmektedir.
Gorsel sonuglarda (b,e,h,k) ile temsil edilen gorsellerde 3B pankreas segmentasyon sonucu
gosterilmektedir. Son olarak, gorsel sonuglarda (c,f,i,]) ile temsil edilen gorsellerde 3B
pankreas segmentasyon sonucu gosterilmektedir. Sekil 3.5 ve 3.6’daki 2B ve 3B gorsel
sonuclardan radyolog tarafindan manuel olarak isaretlenen bolgelere en benzer sonuglarin

Mask R-CNN & 3B U-Net++ ile elde edildigi ¢ikarilmaktadir.



4. SONUCLAR

Bu tez calismasinda pankreas hastaliklar1 bulunan kisilerin sagkalim oranini artirmak,
tani, tedavi ve cerrahide tip doktorlarina yardimci olmak i¢in pankreas ve pankreas timori
segmentasyonu gerceklestirmek amaclanmaktadir. Bu kapsamda derin 68renme tabanl
yaklagimlar onerilmektedir. Tez galismanmuz iki farkli kistmdan olusmaktadir. Onerilen
yaklagimlarin abdominal kontrastli pankreas BT dilimleri iizerinde gerceklestirilen deneyleri,
elde edilen gorsel ve sayisal sonuglar1 irdelenmektedir. Bu boliimde, elde edilen sonuglar
tezin her iki kismui i¢in ayr1 ayri sunulacaktir.

Tez c¢alismasinin ilk kisminda kabadan inceye yontemi ile pankreas ilgi bolgesinin
belirlenmesi ve bu ilgi bolgesinde pankreas segmentasyonunun gerceklestirilmesine yonelik
bir yaklagim onerilmektedir. Bu yaklasim Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi ve Ilgi
Bolgesinde Pankreas Segmentasyonu olmak iizere iki fazdan olusmaktadir. Tez caligmasinda
birinci kisim olan Pankreas Segmentasyonu icin NIH veri seti kullanilmaktadir. Performans
degerlendirme metrikleri olarak Dice Benzerlik Katsayisi (Dice Similarity Coefficient -
DSC), Jaccard Indeksi (Jaccard Index - JI), Kesinlik (Precision - PRE), Duyarlilik (Recall -
REC), Dogruluk (Accuracy - ACC), Ozgiilliik (Specificity - SPE), ROC (Receiver Operating
Characteristics) Egrisi ve ROC Egrisinin Alt Alani (Area under the ROC Curve — AUC) tercih

edilmektedir. Bu kisimda elde edilen sonuclar su sekilde siralanabilmektedir:

1. Literatiir caligmalar1 farkli anatomik yapilara (boyut, sekil ve pozisyon) sahip pankreas
gibi organlarin otomatik segmentasyonunun hala zorlu bir alan oldugunu gostermektedir.
Onerilen yaklasim bu gorevi literatiirdeki calismalarin aksine, Pankreas Ilgi Bolgesinin
Belirlenmesi ve Pankreas Segmentasyonu olmak iizere iki ana asamada formiile ederek

bu zorlugu ortadan kaldirmaktadir.

2. Onerilen iki fazli yaklagim (Pankreas ilgi B6lgesinin Belirlenmesi - Mask R-CNN +
Pankreas Segmentasyonu — 3B U-Net) pankreas segmentasyonunun basarisini sadece
birinci faza (Pankreas Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi - Mask R-CNN) ve sadece

ikinci faza (Pankreas Segmentasyonu — 3B U-Net) gore arttirmaktadir.
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. 1Ik asamada (Pankreas ilgi Bolgesinin Belirlenmesi) obje tanima tabanli, gercek
zamanli segmentasyon ve konumlandirma yapabilen Mask R-CNN modeli kullanilarak
daha dogru segmentasyon sonuglari iiretilmekte, hesaplama karmasiklig1 ve maliyeti

azaltilmaktadir.

. Onerilen yaklasimin ikinci asamas1 (Pankreas Segmentasyonu), onceki asamada iiretilen
2B alt BT dilimleri girdi olarak alarak pankreas segmentasyonu i¢in islenen bolgelerin

boyutu kiicgiiltiilmektedir.

. Yiiksek kapasiteli bir GPU’ya ihtiya¢c duymadan yiiksek performans elde edilebilecegi

bu tez calismasinda kanitlanmaktadir.

. Literatiir calismalarina gore onerilen yaklasim ile segmente edilen bolgeler radyolog

tarafindan isaretlenen pankreas bolgelerine daha ¢cok benzemektedir.

. Elde edilen performans degerlendirme metriklerinin sonuclarina gore onerilen iki fazl

yaklagimin her kat i¢cin daha yiiksek performans sagladigi goriilmektedir.

. Performans degerlendirme metriklerinin sonuclari, 6nerilen yaklagimin pankreasin

farkli anatomik yapilar i¢in kararli segmentasyon sonuglart verdigini gostermektedir

Ikinci kisimda ise pankreas ve pankreas tiimor dokularin1 segmente etmek icin ilk

kisimda Onerilen iki fazli yontem tekrar dizayn edilmekte ve her fazin performanslarinda

gerceklestirilebilecek iyilestirmeler incelenmektedir. Tez ¢alismasinin bu kismi1 Pankreas Ilgi

Bolgesinin Belirlenmesi ve Ilgi Blgesinde Pankreas ve Pankreas Tiimorii Segmentasyonu

olmak iizere iki fazdan olugsmaktadir. Tez calismasinda ikinci kisim olan Pankreas ve Pankreas

Tiimorii Segmentasyonu i¢cin MSD veri seti kullanilmaktadir. Performans degerlendirme

metrikleri olarak Dice Benzerlik Katsayis1 (Dice Similarity Coefficient - DSC), Jaccard
Indeksi (Jaccard Index - JI), Kesinlik (Precision - PRE), Duyarlilik (Recall - REC), Dogruluk
(Accuracy - ACC) ve Ozgiilliik (Specificity — SPE) tercih edilmektedir. Bu kisimda elde

edilen sonuglar su sekilde siralanabilmektedir:

1. Otomatik pankreas tiimor segmentasyonu literatiirde hala zor bir alan olmasina ragmen,

bu ¢aligmada iki asamal1 yontem uygulanarak daha yiiksek dogrulukta sonuclar elde

edilmektedir.
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2. Performans degerlendirme metriklerinin sonuglar1 acisindan, Onerilen yaklasimin
etkinliinin, otomatik pankreas ve pankreas tiimorii segmentasyonu i¢in literatiirdeki

calismalardan daha iistiin oldugu agikca goriilmektedir.

3. Performans degerlendirme metrikleri sonug¢larina gére pankreas tiimor segmentasyonu

icin en performansh modelin 3B U-Net++ oldugu goriilmektedir.

4. Onerilen tez ¢alismasi oncelikle Pankreas Ilgi Bolgesinin Tespiti asamasinda kaba
pankreas bolgesini ¢ikarmaktadir. Daha sonra ikinci asamada (Pankreas ve Pankreas
Tiimor Segmentasyonu) ilk asamada kaba olarak bulunan pankreas bdlgesinden
pankreas tiimor bolgesi segmente edilmektedir. Gergeklestirilen literatiir aragtirmasina
gore otomatik pankreas ve pankreas tiimorii segmentasyonu icin islenen bolgeyi

azaltarak bagariy1 artiran ilk ¢aligmalardan biridir.

5. Bu calisma otomatik pankreas tiimorii segmentasyonu i¢in ilk asamada iiretilen 2B
alt BT goriintiilerinin boyutunu azaltmaktadir. Bu nedenle, bu ¢alisma daha yiiksek
dogruluklu pankreas tiimorii segmentasyon sonuglari iiretmekte, hesaplama maliyetini

ve karmagikli§in1 diistirmektedir.

6. Tez caligmasinda otomatik pankreas tiimorii segmentasyonu siirecinde daha diisiik
boyutlu 2B alt BT goriintiilerinin islenmesi nedeniyle, GPU kapasitesi daha diisiik olan
calismamiz, daha giicliit GPU kapasiteli diger literatiir calismalarina gore daha yiiksek

dogrulukta sonuclar iiretebilmektedir.



5. ONERILER VE TARTISMA

Yapilan tez calismasinda kabadan inceye yontemi ile pankreas ilgi bolgesinin
belirlenmesi ve bu ilgi bolgesinde pankreas ve pankreas tiimorii segmentasyonunun
gerceklestirilmesine yonelik yaklasimlar 6nerilmektedir. Onerilen yaklasimlarin performans
degerlendirmeleri icin abdominal kontrastli pankreas BT dilimleri kullanilmaktadir. Iki
asamal1 yaklagim otomatik pankreas ve pankreas timor segmentasyonu icin tasarlanmis olsa
da, pankreas organinda goriildiigii gibi farkli yapilara sahip diger organlar1 segmente etmek
icin kolayca uyarlanabilmektedir. Onerilen yaklagimlarin farkli organlarin segmentasyonu

icin uygulanmasi ¢alismanin 6zgiinliigiinii daha da artiracaktir.

Onerilen yaklasimimizin ilk asamas1 (Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi), Mask
R-CNN Modeli ile Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi ve Kaba Pankreas Bolgesinin Cikarilmasi
olmak iizere iki ana adimdan olugsmaktadir. Yapilan literatiir arastirmasina gore orijinal Mask
R-CNN modelinin Cekirdek A1 olarak ResNet 50 ve ResNet 101 kullandig1 fark edilmektedir.
Cekirdek Agi’nda hangisinin uygun oldugunu belirlemek icin tez calismasinda hem ResNet
50 hem de ResNet 101 6zellik ¢ikaricilart test edilmektedir. Elde edilen sonuglara gore
ResNet 101, otomatik pankreas ve pankreas tiimorii segmentasyonu icin daha iyi performans
vermektedir. Tez calismasinin 6zgiinliigii artirmak ve daha etkin sonuglar elde etmek i¢in
ilk asamada (Pankreas Ilgi Bolgesinin Belirlenmesi) EfficientNet veya Densenet gibi diger

gelismis modeller kullanilabilmektedir.

Onerilen yaklasimimizin ikinci asamasinda (Pankreas ve Pankreas Tiimorii
Segmentasyonu), kaba pankreas bolgesi iizerinde 3B FCN Oto Kodlayici, 3B U-Net ve
3B U-Net++ modelleri kullanilarak segmentasyon islemleri gerceklestirilmektedir. 2B CNN
tabanli modellerin BT nin {i¢iincii boyut bilgilerini yakalamada kisitlamalara sahip oldugu
literatiir ¢aligmalarinda bildirilmektedir. Bu nedenle bu ¢alismada 3B U-Net modelleri
geligtirilerek daha dogru pankreas segmentasyon sonuglar elde edilmektedir. Calismamizin
ikinci asamasinda (Pankreas ve Pankreas Tlimorii Segmentasyonu) daha basarili sonuglarin
elde edilmesi yerine bu modeller yerine farkli modeller de gelistirilebilmektedir.

Tez caligsmasinda otomatik pankreas ve pankreas tiimorii segmentasyonu siirecinde daha
diisiik boyutlu 2B alt BT goriintiilerinin igslenmesi nedeniyle, GPU kapasitesi daha diisiik

olan calismamiz, daha gii¢lii GPU kapasiteli diger literatiir calismalarina gore daha yiiksek
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dogrulukta sonuglar tiretebilmektedir. Caligmada kullanilan GPU kapasitesi daha da artirilarak
elde edilen sonuglar daha gelistirilebilmektedir.

Tez calismasinda birinci kisim olan Pankreas Segmentasyonu icin NIH veri seti,
ikinci kisim olan Pankreas ve Pankreas Tiimorii Segmentasyonu icin MSD veri seti
kullanilmaktadir. Bu veri setlerindeki kisitlamalardan dolay diisiik basarili segmentasyon
gerceklestirilmektedir. Gelecek calismalarda kendi veri setimizi olusturarak segmentasyon

basaris1 daha da artirilabilmektedir.
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