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1. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi (20 puan)

PSR sonuglarmin agiklanmasindan sonra puamimizin tam puana yakin olmasiyla yolumuza
aynen devam etmeye karar verdik.

Yarigma komitesi tarafindan verisetinin paylasilmasindan dnce modelimizin egitiminde, karin
bolgelerinde meydana gelebilecekleri tespit icin MR goriintiileri kullanarak makine 6grenmesinden
faydalaniimstir.

Veri Seti Belirleme asamasinda kullanacagimiz modele karar vermek igin daha dnceden yapilan
calismalar incelenmis, Ozellikle ¢ok sayida ve tim organlarla ilgili ayr1 ayr1 ¢alisma bulunmasi
nedeniyle kullanilacak veri setlerinden yola ¢ikilarak kendi modelimizin egitiminde yarigma
komitesinin veri paylagimindan 6nce WORD [4] ile VUMCI16] verisetleri kullaniimustir.

Bu sayede organ tomografileri {izerine modelimizi daha iyi egiterek katmanlar lizerinde gerekli
tyilestirmeleri daha iyi gergeklestirip, yarisma i¢in verilecek frame’lerde teshis siireci hem daha kisa
hem daha dogru olmaktadr.

Bu asamada; github.com iizerinden paylasilan, abdominal organ segmentasyonu ic¢in genis
Olgekli bir veri seti olan WORD veri seti kullanilarak Transfer Learning uygulamasi
gerceklestirilecektir.

Goriintii on-isleme adiminin temel amaci goriintii boliitleme ve smiflandirma islemlerinde
ortaya c¢ikabilecek hatali Sonuglarin 6niine gegmektir.

MR gorintiileri, gtrtlti, kalinti, kalite bozuklugu ve farkliliklar igerebilmektedir. Bu
giriltilerin yok edilmesi ve goriintii Kalitelerinin artirilmasi ile iyilestirilirler. MR taramalarinin
neden oldugu girilti ve istenmeyen kalintilar siniflandirma asamasinda modelimizin verisetleri
basarisimi diisiirebilmektedir.

Boliitleme islemi icin spatial-Fuzzy C-Means (s-FCM) metodu [5] kullanilmistir. Geleneksel
FCM metodu ile karsilastirildiginda, s-FCM her bir pikselin diger piksellerle olan uzaysal iliskisini
gostermektedir. Boylece, tiyelik kiimelerinden daha basarili sonuglar elde edilmekte ve kalintilar,
giiriiltiller daha basarili olarak yok edilmektedir.

Boliitleme adimi tamamlandiktan sonra “sorun var/yok” islemine karar verilmistir. Bu karar bir
siniflandirma yontemi tarafindan verilmesine karsin, organlar izerindeki bazi 6nemli 6zellikler
karar verme siirecini kolaylastirmaktadir.

Calismalarimizda, otomatik ¢oklu organ segmentasyonunun gerceklestiriminde Python
programlama dili kullanilmistir. 3D BT goriintiilerini okumak ve tizerinde islem yapmak igin
Simple ITK kiitiiphanesi, sayisal islemler i¢in Numpy kiitiiphanesi ve derin 6grenme modellerini
calistirmak i¢in Pytorch kiitiiphanesi kullanilmustir.

Son olarak, modellerin sonuglarin1 gorsellestirmek i¢in Matplotlib kiitiiphanesi kullanilmistir.

2. Ozgiinliik (30 puan)

Tibbi goriintii boliitleme, goriintii analiz caligmalarinda 6nemli bir yere sahip olup, tip alaninda
bilgisayar destekli teshis i¢in biiyiik bir 6neme sahiptir. Basta radyoloji olmak {izere, tibbin bir¢ok
alaninda elde edilen goriintiilerden, ilgi bolgesinin boliitlenmesi, hastaliklarin teshisi ve tedavi
planlamasi i¢in kayda deger oncelige sahiptir. Organ, lezyon veya tiimor gibi ilgi bolgesi olarak
degerlendirilebilecek goriintiiler iizerindeki radyolojik yapilar, goriintii boliitleme ile ¢ikarilabilir.
Boylece, karar siireclerinde ikincil bir arag olan destekleyici nitelikte ek materyaller elde edilmis
olmaktadir. Goriintii boliitlemenin, ilgi bolgesinin yerinin belirlenmesi ve nesne bolgesinin siniriin
tanimlanmasi olarak, iki iliskili islemlerden olustugu diisiiniilebilir.

Bu c¢ercevede On hazirlik asamasinda sartnamede istenenler tek tek ele alinarak model
tizerinden sonuglar1 incelenmistir. Karin bolgesine ait bilgisayarli tomografi (BT) goriintiilerinde
cok smifli organ segmentasyonu, tibbi goriintii analizi i¢in 6nemlidir. Karin i¢ organlari, sekil ve
boyut varyasyonlar1 nedeniyle biiyiik bireysel farkliliklara sahip olabilir, bu da otomatik
segmentasyon yontemlerinin  gelistirilmesini  zorlastirmaktadir. Bu nedenle, segmentasyon
dogrulugunun iyilestirilmesi aktif bir arastirma alan1 olmustur.

Verilerin islenmesi, evrisimli sinir agimin olusturulup egitim asamasinin gergeklestirilmesi ve
sonuglarin degerlendirilmesi i¢in kullanilan yazilimsal ve donanimsal kaynaklar su sekildedir;



Yazilmsal Kaynaklar: Donamimsal Kaynaklar:
e Python 3.9 e Intel i7-11800H CPU
e Anaconda3 2022.5 e 64 GB 3200 Mhz DDR4L RAM
e Tensorflow 2 e NVIDIA GTX 3060, 6 GB GDDRG6

e Cuda Toolkit 11.1 RAM, Grafik kart:

e NVIDIA Driver 516

2.1. Veriseti Uygulama Ortami

Bir ESA algoritmasinin 6grenmesini saglayan en onemli etken hiperparametrelerdir. Bu
parametreler epoch, batch size ve learning rate olarak verilebilir. Bu parametreler sezgisel olarak
bulunamadigindan deneysel olarak karar verilmek zorundadir. Cizelge 1.°de verilen hiper-
parametreler tercih edilmistir. Bu parametrelerin secilirken elde bulunan egitim setinde ki 6rnek
say1sti verinin tiirii ve litaratiirde siklikla kullanilan degerler baz alinmistir. Deney siirecinde her 1
epochtaki olusan modelin performansi g6z 6niine alinarak, en yiiksek dogruluk orani veren model
kaydedilmistir.

Cizelge 1. U-Net Hiper parametreler

Epoch 20

Steps Per Epoch 300

Batch Size 2

Verbose (Model Kaydetme Periyodu) 1

Loss Function Binary crossentropy
Optimization Function Adam

Learning Rate le-4

Ikili formattaki imgeler icin en ¢ok tercih edilen karsilastirma metrikleri tercih edilmistir.
Bunun igin referans ve ¢ikt1 imgesi karsilastirilarak, True Positive (TP), False Positive (FP), False
Negative (FN) ve True Negative (TN) sayilar1 bulunmustur. Daha sonra dengeli bir degerlendirme
olmasi ag¢isidan elde edilen TP, FP, TN, FN degerleri ile Precision, Recall, PBC, specificity, FPR,
FNR, FMeasure sonuclar1 bulunmustur.

Referans imgedeki piksel GT(X,y) olsun ve elde edilen ¢ikt1 imgedeki piksel 1(x,y) olmak tizere
TP, FP, TN, FN elde etmek i¢in asagidaki kurallar kullanilmistir.

e TP: GT(x,y)=255 ve I(x,y)=255
e TN: GT(x,y)=0 ve I(x,y)=0

e FP: GT(X,y)= 0 ve I(x,y)=255

e FN: GT(x,y)=255 ve I(x,y)=0

Elde edilen bu degerler ile asagida formiilleri verilen metrikler hesaplanmistir [13].

recall = TP/(TP+FN)
specficity = TN/ (TN + FP)
FPR = FP/(TN+FP)
FNR = FN/(TN+FP)
PBC = 100.0*(FN+FP)/(TP+FP+FN+TN)
precision = TP/ (TP + FP)
FMeasure = 2.0 * (recall * precision) / (recall + precision)

2.1.1. Karsilastirilan ESA Cesitleri

Farkli U-net ag yapilarinin basariminin 6lgiilmesi ve karsilagtirilmasi igin verilen farkli ag
mimarileri ayni egitim sistemiyle ayn1 hiper parametreler ile egitime tabi tutulmus ve ayni test veri
seti ile basarimi Ol¢tilmiistir.



2.1.1.1. Basit ESA

Sinirli sayida girdi ve ¢ikti katmaniyla en temel yapisiyla basit bir ESA modeli kurulmustur. Bu
modelde egitim setindeki 512x512 boyutlu imgeler egitim igin verilirken 256x256 ya kii¢iiltiilmiis
ve egitim bu boyutlar ile tamamlanmistir. Basarim oOlgiiliirken elde edilen 256x256 ¢ikti imgesi
512x512 ye tekrar 6l¢eklenmis ve referans goriintiiler ile karsilastirilmistir.

2.1.1.2. U-Net 256x256

Bu modelde temel U-net yapisi kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu RELU dur. Ayrica
egitim setindeki 512x512 boyutlu imgeler egitim igin verilirken 256x256 ya kiigiiltiilmiis ve egitim
bu boyutlar ile tamamlanmistir. Bagsarim 6lgiiliirken elde edilen 256x256 ¢ikt1 imgesi 512x512 ye
tekrar 6lgeklenmis ve referans goriintiiler ile karsilastirilmstir.

2.1.1.3. U-Net 512x512

Bu modelde temel U-net yapist kullanilmigstir. Aktivasyon fonksiyonu RELU dur. Ayrica egitim
setindeki 512x512 boyutlu imgeler egitim i¢in dogrudan kullanilmis ve basarim o6lguliirken elde
edilen 512x512 ¢ikt1 imgesi referans goriintiiler ile karsilastirilmistir. Olusturulan bu kod ile
act_func parametresi ile agin aktivasyon fonksiyonu dinamik olarak degistirilebilmektedir.

2.1.1.4. U-Net 512x512 (Sigmoid)

Bu modelde temel U-net yapisi kullanilmistir. Ancak aktivasyon fonksiyonu degistirilerek
RELU yerine Sigmoid kullanilmistir. Egitim setindeki 512x512 boyutlu imgeler egitim igin
dogrudan kullanilmis ve basarim 6l¢iiliirken elde edilen 512x512 ¢ikt1 imgesi referans gortintiiler ile
karsilastirilmistir. 2.1.1.3. de verilen model koduna act_func parametresi sigmoid gonderilmistir.

2.1.1.5. U-Net 512x512 (Linear)

Bu modelde temel U-net yapisi kullanilmistir. Ancak aktivasyon fonksiyonu degistirilerek
RELU yerine Linear kullamlmustir. Egitim setindeki 512x512 boyutlu imgeler egitim i¢in dogrudan
kullanilmig ve basarim Olgiilirken elde edilen 512x512 ¢ikt1 imgesi referans goriintiiler ile
karsilagtirilmistir. 2.1.1.3. de verilen model koduna act_func parametresi linear gonderilmistir.

VUMC Veriseti kullanilarak gergeklestirilen diger ¢oklu organ segmentasyonu, farkli renk
uzayina sahip BT goriintiileri ile erken fiizyon yontemini igeren iki asamadan olusan 3D U-Net
tabanli bir model ¢alismasidir.

[lk asamada HSV formatina doniistiiriilmiis gériintiiler 6nerilen 3D U-Net modeli kullanilarak
egitilir ve son asamada 1x1x1 evrisim isleminden gegirilerek 13 tane organ ve 1 tane organ
olmadigini1 belirten 14 kanalli bir ¢ikt1 elde edilir. Renk uzay1 seg¢iminde ise Ghosh ve ark. (2018)
tarafindan yapilan galisma etkili olmustur. Bu ¢alismada endoskopi goriintiileri tizerinde kanama
bolgesini tespiti i¢in Onerilen mimari, farkli renk uzaylarinda test edilmektedir ve en iyi
performansin HSV renk uzayinda elde edildigi goriilmektedir. Bu bilgiler 1siginda veri setinde
kullanilan gri BT goriintiiler HSV formatina doniistiiriilmektedir.

Ikinci asamada ise ilk asamada elde edilen ¢ikti goriintiisii, orijinal goriintii ile birlestirilir ve
toplamda 15 kanalli bir goriintii elde edilir. Bu birlestirme islemi erken fiizyon olarak
adlandirilmaktadir. Bu sayede segmentasyonu yapilacak organlarin dzelliklerinin daha belirgin hale
getirilmesi amaglanmustir. Birlestirilen bu goriintiiler 6nerilen 3D U-Net mimarisi ile egitilir ve
tahmin segmentasyon sonuglari elde edilir.

Ozelligi ¢ikarilacak olan gériintii kodlayic1 kisminda aga verilir. Kodlayic1 kisminda aga alian
goriintiiler iizerinde tiim seviyelerde 3x3x3 boyutunda iki tane evrisim islemi uygulanmaktadir. Her
evrisim islemini Batch Normalization ve ReLU aktivasyon fonksiyonu takip eder.

Gorintiilerdeki organlarin boyutlarinin ve seklinin farkli olmasi otomatik segmentasyon
islemini karmasik bir gorev haline getirmektedir.
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Ozellikle kiiciik boyutlu organlarin tahmininde yiiksek basarilar elde edilmesi oldukg¢a zordur ve
daha iyi sonuglar elde edebilmek icin modelin farkli bilesenleri 6grenmesi gerekmektedir. 3D U-
Net mimarisinde evrisim katmanlarinda  gorlntillerdeki  ozelliklerin ~ 6grenme  islemi
gerceklesmektedir. Fakat havuzlama katmani sabit bir islemdir ve bu katmanda 6grenme islemi
gerceklestirilmez. Modeldeki tiim havuzlama katmanlarinin evrisim katmalar1 ile degistirilmesi
egitim sirasinda kiiciikk boyutlu nesnelerin &zelliklerinin  kaybolmasinit engelleyebilir fakat
havuzlama katmanlarinin kaldirilmasi modelin goriintiilerdeki ozellikleri ezberlemesine neden
olabilir.

Modelimizde ¢oklu organ segmentasyonunda kiigiik organlarin segmentasyonunu iyilestirmek
icin hem havuzlama katmaninin hem de evrisim katmanmin avantajlarindan yararlanarak her
ikisinin kullanildig: hibrit bir yap1 tasarlanmistir. Bir seviyeden diger bir seviyeye gegis yaparken
elde edilen 6zellik haritasina ayri ayri maksimum havuzlama ve adim sayist 2 olan 2x2x2’lik bir
evrisim igslemi uygulanmistir. Bu islemler sonucunda boyutu yariya diisen iki ¢ikt1 elde edilmistir.
Maksimum havuzlama katmaninin kullanilmasi ile modelin goriintiilerdeki 6zellikleri ezberlemesini
ve evrisim isleminin uygulanmasi ile de goriintiilerdeki onemli bilgilerin kaybinin engellenmesi
amaclanmustir.

Bu iki katmanin ¢iktilar1 birlestirilerek bir sonraki katmana girdi olarak verilmektedir. Kod
¢ozme kisminda ise kodlayici kismindan alinan ¢ikt1 giris gorlintiisiiniin boyutuna ulasilana kadar 2
adimlik 2x2x2 boyutunda ters evrisim ile yukar1 6rneklenir. Her bir ters evrisiminden sonra ReLU
aktivasyon fonksiyonu uygulanmaktadir. Her seviyede bulunan 6znitelik haritas1 kendisine karsilik
gelen kodlayic1 kismindan elde edilen 6znitelik haritasi ile birlestirilir. Daha sonra bu birlestirilen
oz niteliklere 3x3x3’liik iki tane evrisim uygulanir. Son katmanda 1x1x1 evrigim islemi sonucu
128x128x48 boyutunda 14 kanalli bir oznitelik haritasi elde edilir ve softmax aktivasyon
fonksiyonundan gegirilerek ti¢ boyutlu ¢oklu organ segmentasyonu gergeklestirilir.

Modelimizde kayip fonksiyonu olarak ortalama Dice kayip fonksiyonu kullanilmistir. Her iKi
asamada elde edilen ¢iktilarin Dice kayb1 hesaplanir ve ortalamasi alinir.

2.2. Degerlendirme Olgiitii

Modelin segmentasyon performansini degerlendirmek i¢in Dice benzerlik katsayisi (DSC)
kullanilmaktadir. Bu degerlendirme metrigi iki goriintii arasinda eslesen piksellerin sayisini
olgmektedir. Sekil 1’de Dice benzerlik katsayisinin grafiksel gosterimi verilmistir. Bu katsayinin
degeri sifirdan bire kadar degisir ve Dice kayip oran1 1-DC olarak ifade edilir.

i
.*.

Sekil 1. Dice benzelik katsayisnin grafiksel gosterimi

<—=DSC

Modelimizde ¢ok sinifli segmentasyon gerceklestirilmektedir. Bu yiizden her bir organ i¢in
Dice benzerlik katsayisi hesaplanmaktadir. Tim organlar i¢in hesaplanan Dice benzerlik
katsayilarin toplaminin ortalamasi alinarak ortalama Dice benzerlik skoru elde edilir. Ortalama Dice
benzerlik katsayis1 (ADC) formiiliinde K sembolii organ sayisini1 temsil etmektedir.

n
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3. Sonuclar ve inceleme (30 puan)
3.1. Grand Challenge Veriseti Uygulama Sonugclari

Bolim 2.1.°de verilen parametreler ile hazirlanan ag modelleri, 20 epoch ve her epoch
icerisinde 300 iterasyon icerek sekilde Ornek veri seti ile egitim siirecine tabi tutulmustur.
Modellerin egitim siirecindeki Loss (kayip) ve Accuracy (dogruluk) degerleri Cizelge 2.’de
gosterildigi gibidir.

Cizelge 2. Egitim siireci elde edilen degerler

Basit ESA L-Net U-Met U-Net U-Net
(RELL) (RELL) (RELI) (Sigmuoid) (Linear)
256n256 256x256 512x512 512x512 512x512

Epoch Loss Ace Luoss Ace Loss Ace Luoss Ace Loss Ace

1 02708 09299 02131 09285 02046 09237 02930 09303 1.1355 0.929]
2 02053 09269 0.1641 09269 01707 09268 02911 09268 1.1792 0.9268
3 0.18320 09266 0.1378 09266 0.1504 09264 02861 09266 1.1832 0.9266
4 0.1779 09251 0.1482 09249 0.1235 09249 02848 09249 12111 0.9249
5 0.1681 09248 0.1215 09311 0.1268 09254 02803 09254 1.2026 0.9254
6 0.1578 09283 0.0950 09641 0.1041 09539 02718 09281 1.1584 0.928]
7 01480 09309 0.0846 09725 0.0842 09712 02682 09286 1.1512 0.9286
8 01629 09270 0.0909 09699 00790 09769 02689 09272 11738 0.9272
9 0.1530 09276 0.0788 09773 00768 09800 02758 09231 1.2387 0.923]
10 0.1491 09294 0.0732 09813 00766 09797 02685 09260 1.1927 0.9260
11 01513 09289 0.0669 09834 00823 09759 02664 09265 11851 0.9265
12 0.1456 0929 0.0656 09835 00691 09826 02631 09275 11679 0.9275
13 0.1367 09356 0.0984 09638 0.0670 09828 02619 09277 11649 0.9277
14 01441 09299 0.0663 09817 00687 09806 02625 09272 11733 0.9272
15 0.1380 09339 0.0601 09871 00654 09846 02673 09250 12087 0.9250
16 0.1381 09334 0.0585 09863 0.0676 09820 02618 09272 11733 0.9272
17 0.1354 09349 0.0589 09860 00798 09741 02663 09252 1.2052 0.9252
18 01303 09374 0.0553 09884 0.0599 09856 02558 09295 1.1364 0.9295
19 0.1356 09344 0.0527 09887 0.0434 09854 02578 09236 1.1510 0.9236
20 01306 09377 0.0561 09882 0.0322 09873 02668 09249 12111 0.9249

Egitim siirecinde gorildiigi tizere 256x256°11k modellerde Basit ESA yapist dogruluk oranini
0.9299 dan en iyi 0.9377 oranina kadar gelistirebilirken U-Net yapis1 ise 0.9285 den en iyi 0.9887
oranina kadar gelistirmistir. Basit ESA yapisinin egitim siirecinde de &grenme Seviyesinin gok
verimli olmadig1 goriilmektedir. U-Net (RELU) 256x256 modeli ile U-Net (RELU) 512x512
modeli egitim siireci degerlendirdiginde ise ¢ok yakin bir dogruluk ile baslayip, egitim sonunda
benzer bir dogruluk orani1 degerini yakaladigi goriilmektedir.

Ote yandan U-Net 512x512 modelleri arasinda Sigmoid ve Linear aktivasyon fonksiyonlarina
sahip olan modellerin Basit ESA modelinde oldugu gibi 6grenme siirecinde verimli olmadigi ve
kabul edilebilir 6lglide 6grenmeyi gerceklestirmedigi goriilmektedir.

Egitilmis modelin son haline test igin verilen girdilere karsilik gelen groundtruth ve modelin
ciktist Cizelge 3.’te gosterilmistir.



Cizelge 3. Gorsel Sonuglar
Basit ESA U-Net U-Net U-Net U-Met
Imge Groundtruth (RELU) (RELLU) (RELL) (Sigmoid) (Linear)
256x256 256x256 512x512 512x512 512x512

T

Cizelge 3.’te Ki gorsel sonuglardan anlasilacagi gibi 6nerilen U-Net (RELU) yapis1 256x256 ve
512x512 yapilar1 referans imgeye yakin sonuglar tiretebilmistir. Diger yandan Basit ESA yapis1 ¢ok
kotii sonuglar tiretirken, U-Net in aktivasyon fonksiyonu degistirildiginde (Linear veya Sigmoid,
512x512) higbir sonug iiretememistir. Basit ESA yapisindaki filtreler kii¢iik sayida olduklarindan
dolay1 overfitting durumu olusturmaktadir ve kotii sonug tiretilmesine sebep olmustur. Gorildigi
gibi Basit ESA algoritmasi piksellerdeki yumusak gegisleri 6grenememektedir. Diger yandan U-Net
(RELU) yapis1 gozle dahi goriillmeyen karaciger alanlarini boliitleyebilmistir. U-Net 512x512 igin
Linear ve Sigmoid fonksiyonlarinin karaciger bolgelerini 6grenemedikleri gozlenmistir. Bunun
nedeni karaciger Vverisinin 0-255 arasinda oldugundan RELU aktivasyon fonksiyonuyla daha
uyumlu galismasindan kaynaklanmaktadir. Ayrica adil bir karsilastirma olmasi igin tiim modellerde
iretilen ¢iktilar igin esik degeri 0.5 olarak ayarlanmistir. RELU aktivasyon fonksiyonlu U-Net ler

0.5 esik degerinde en iyi sonucu iiretirken ayni esik degerinde Sigmoid ve Linear aktivasyon
fonksiyonlu U-Net ler bu esik degerine gore basari elde edememislerdir.

-1 8 Ln 3t = 0o ln 3t

Cizelge 4. Nesnel Sonuglar

Basit U-Net U-Net U-Net UU-Net
Metrik ESA (Relu) (Relu) (Linear) (Sigmoid)
256x256 256x256 512x512 512x512 512x512
TP 565488 B78526 824976 0 0
FP 754596 16218 6324 0 0
FN 340476 27438 80988 905964 905964
TN 25078128 25816506 25826400 25832724 25832724
Recall (%) 62.42 96.97 91.06 0.00 0.00
Specificity (%) 97.08 99.94 99.98 100.00 100.00
FPR (%) 2.92 0.06 0.02 0.00 0.00
FNR (%) 37.58 3.03 8.94 100.00 100.00
PBC (%) 409.55 16.33 32.65 338.82 338.82
Precision (%) 42.84 98.19 99.24 0.00 0.00
FMeasure (%) 50.81 97.58 94.97 0.00 0.00

Elde ettigimiz sonuglar Cizelge 4.’te, kullanilan metriklerin performanslar1 yiizdelik olarak
sergilenmistir. Fmeasure metrigini tercih etmemizin nedeni precision ve recall degerlerinin
harmonik ortalamasini aldigindan dolay1 daha giivenilir nesnel sonuglar vermektedir. Recall,
Specificity, FPR, FNR, PBC, Precision ve F-measure metrikleri 0-1 arasinda deger almaktadir. F-
measure, Recall, Specificity ve Precision i¢in en yiiksek tanima degerinde 1 degeri vermekte diger
tirlii 0 degerine yaklagsmaktadir. Yine FPR, FNR ve PBC degerlerinde O yaklagmasi durumunda iyi
performans verdigi bilinmektedir.

Sonuglar incelediginde, 256x256 girdi boyutunda; U-net yapisi asikar olarak Basit ESA
yapisindan daha basarilidir. F-measure degeri referans alindiginda, deneysel sonuglara gére U-net
yapist 97.58% F-measure skoru verirken, Basit ESA yapis1 sadece 50.81% F-measure skoru
verebilmistir. Precision sonuglar1 temel alindiginda U-Net 98.19% skor verirken, Basit ESA yapisi
ancak 42.84% performans skoru sergilemistir.
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Basit ESA yapisinin diisiik performans vermesinin nedeni, sinirli sayida veri ile egitildiginde
overfitting veya underfitting durumuyla karsilasmasidir. Yeterli sayida filtrenin olmamasindan
dolay1 Basit ESA yapist dogru Sonuglart iiretememektedir. Diger yandan U-net yapisi
incelendiginde, auto-encoder paradigmasinin filtrelere tasinmasindan dolay1 daha iyi gorsel ¢iktilar
verebilmistir. Esik degerleri ile oynanarak U-Net yapisinin sonuglarda daha da iyilestirme
yapilabilinir. Fakat adil bir karsilastirma olmasi agisindan esik degeri U-Net ve Basit ESA iginde
128 olarak alinmustir.

Diger yandan adil bir performans karsilastirmasi gergeklestirmek igin karaciger imgeleri
512x512 boyutlarinda (orjinal) egitim islemi gerceklestirilmistir. Farkli aktivasyon fonksiyonlariyla
egitim islemi tekrarlanmistir. Cizelge 4.’te verilen sonuglar géz 6niine alindiginda Relu aktivasyon
fonksiyonu 1iyi sonuglar {iretirken Linear ve Sigmoid fonksiyonlari karaciger bolgelerini
ogrenemedikleri gozlenmistir. Bunun nedeni karaciger verisinin 0-255 arasinda oldugundan Relu
aktivasyon fonksiyonuyla daha uyumlu ¢alismasindan kaynaklanmaktadir.

Imgelerle 256x256 boyutlarinda egitim yapildiginda 97.58% F-measure degeri iiretirken
512x512 boyutlarinda egitim yapildiginda performans 94.97% F-measure skoru vermistir.

Performans disiikliigiiniin sebebi yiiksek ¢oziiniirlikte karacigerdeki giiriiltiilii degerlerinin
ogrenmeyi koti etkiledigi gozlenmistir. Ciinkii yiiksek ¢oziintirliikte daha detayli bolgeler de egitim
stirecine dahil olmustur. Sonug olarak egitim asamasinda imgeleri 256x256 boyutunda egitmek ve
test asamasinda ¢ikan 256x256’lik sonuglari 512x512 boyutlarina yiikseltmenin daha basarili
sonuglar verdigi not edilmistir.

3.2. VUMC Veriseti Uygulama Ortam sonuclar:

Otomatik coklu organ segmentasyonunun gergeklestiriminde Python (3.6) programlama dili
kullanilmistir. 3D BT goriintiilerini okumak ve iizerinde islem yapmak igin Simple ITK
kiitliphanesi, sayisal islemler igin Numpy kiitiiphanesi ve derin 6grenme modellerini ¢alistirmak
icin Pytorch kiitiiphanesi kullanmilmistir. Son olarak modellerin sonuglarini gérsellestirmek igin
Matplotlib kiitiiphanesi kullanilmstir.

Degerlendirme 6l¢iitti olarak Dice skoru kullanilmustir.
Tiim 6rnekler egitim ve test i¢in %70-%30 olarak ayrilmistir.

Gergeklestirilen ¢oklu organ segmentasyon isleminde dogru tahmin oranimi arttirmak igin
onerilen modelin egitimi agamasinda kullanilan parametrelerin optimizasyonu gerceklestirilmistir.

Her bir parametre ile 6nerilen model 300 adim galistirilmistir ve optimum sonucu veren
parametreler bulunmustur. Modelde ilk olarak, 6grenme oran1 le-3, batch size 2 ve aktivasyon
fonksiyonu ReLU olarak rastgele belirlenmistir.

Modelde belirlenen bu parametreler ve Adagrad, Adamax ve Adam optimizasyon algoritmalari
ile ayr1 ayr1 galistirilmistir. Bu sayede o6nerilen modelde optimum sonug veren optimizasyon
algoritmas1 belirlenmistir. Adagrad, Adamax ve Adam optimizasyon algoritmasinin Dice sokuruna
etkisi Cizelge 5’de verilmistir.

Cizelge 5. Algoritmalarin model tizerindeki etkisi Cizelge 6. Fonksiyonlarin model {izerindeki etkisi
Organ Adi Adagrad Adamax Adam Organ Ad1i  PRelLu RelLu
Sag Bobrek 0,876 0,908 0,918 Sag Bobrek 0,928 0,918
Sol Bobrek 0,814 0,900 0,920 Sol Bobrek 0,927 0,920
Safra Kesesi 0,338 0,430 0,704 Safra Kesesi 0,340 0,704
Aort 0,773 0,817 0,887 Aort 0,824 0,887
Pankres 0,582 0,649 0,663 Pankres 0,641 0,663

Ortalama 0,630 0,714 0,760 Ortalama 0,716 0,760
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Cizelge 5°de verilen sonuglar karsilastirildiginda Adam optimizasyon algoritmasi ile en yiiksek
segmentasyon sonucu elde edilmistir. Ayrica tim organlarin segmentasyon ortalamasinda da en
yiikksek sonucu verdigi goriilmistiir. Optimum sonucu elde edebilmek igin Onerilen modelin
egitiminde Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmistir.

Ikinci asamada farkli aktivasyon fonksiyonlarinm 6nerilen model iizerindeki etkisini gdrmek
icin 6grenme orani le-3, batch size 2 ve optimizasyon algoritmasi olarak Adam segilmistir. Bu
parametreler ile beraber PReLU ve ReLU aktivasyon fonksiyonlar ayri ayri ¢alistirilmistir ve bu iki
aktivasyon fonksiyonunun ¢oklu organ segmentasyonunda Dice skoru iizerindeki etkisi Cizelge
6’da verilmistir.

Cizelge 6°da verilen sonuglar karsilastirildiginda her iki aktivasyon fonksiyonunda sonuglarin
birbirine yakin oldugu gézlenmektedir. PReLU aktivasyon fonksiyonunda sag bobrek, sol bobrek,
karaciger, mide, inferior vena kava ve bobrek iistii bezlerinde ¢ok az bir farkla ReLU aktivasyon
fonksiyonuna gore daha iyi sonug elde edilmistir. Diger organlarda ve tiim organlarin Segmentasyon
ortalamasinda ReLU aktivasyon fonksiyonunun daha yiiksek sonu¢ verdigi goriilmektedir.
Ortalama segmentasyonda daha yiiksek basar1 elde etmesi ve PReLU aktivasyon fonksiyonuna goére
hesaplama maliyetinin daha diisiik olmasi sebebiyle modelin egitiminde kullanilmasi igin
aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU segilmistir.

Ogrenme oraninin nerilen model iizerindeki etkisini tespit edebilmek icin batch size 2, Adam
optimizasyon algoritmast ve RelLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Modelde 6grenme
oranlar1 1e-3, le-4 ve le-5 olarak sirayla ¢alistinlmistir ve Cizelge 7°de Dice skor sonuglari
verilmistir.

Cizelge 7. Ogrenme oranlarinin modeldeki etkisi Cizelge 8. Adim sayismin modeldeki etkisi

Organ Ad1 1e-3 le4 leb Organ Ad1 100 200 300 400 500
Sag Bobrek 0,918 0,910 0,758 Sag Bobrek 0,911 0,919 0,918 0,921 0,913
Sol Bobrek 0,920 0,890 0,737 Sol Bobrek 0,906 0,908 0,920 0,906 0,907
Safra Kesesi 0,704 0,413 0,222 Safra Kesesi 0,652 0,621 0,704 0,715 0,652
Aort 0,887 0,813 0,710 Aort 0,824 0,856 0,887 0,884 0,874
Pankres 0,663 0,601 0,353 Pankres 0,644 0,665 0,663 0,641 0,646
Ortalama 0,760 0,480 0,476 Ortalama 0,731 0,750 0,760 0,759 0,757

Cizelge 7°de verilen sonuglar karsilagtirildiginda 1e-4 ve le-5 6grenme oranlariin hizinin
diisiik olmasi nedeniyle o6nerilen modelin 300 adim sayisinda g¢aligtirilmasi egitim igin yeterli
gelmemistir ve modelin performansi diismiistiir. Bu sebepten dolay1 1e-3 6grenme orani se¢iminde
onerilen modelin sol bdbrek iisti bezi haricinde diger tim organlarda ve tiim organlarin
segmentasyon ortalamasinda en yiiksek sonucu verdigi gdzlemlenmistir.

Modelde, parametre optimizasyonu sonucunda 6grenme orani le-3, aktivasyon fonksiyonu
ReLU, optimizasyon algoritmasi Adam ve batch size 2 olarak belirlenmistir. Belirlenen optimum
parametreler ile 6nerilen model farkli adim sayilarinda galistirilmistir ve sonuglar1 Cizelge 8’de
verilmistir. Verilen sonuglar incelendiginde 100, 200 ve 300 adim sayisinda segmentasyon dogruluk
oraninin arttig1 goriilmektedir. 300 adim sayisindan sonra dogruluk orani diisiise gegmektedir.

4. Deney ve egitim asamalarinda kullanilan veri setleri (15 puan)

Makine ogrenmesinde kullanilan veriseti; kullanacagimiz modele karar vermek igin daha
onceden yapilan c¢alismalar incelenmis, 6zellikle ¢cok sayida ve tiim organlarla ilgili ayr1 ayr
calisma bulunmasi nedeniyle kullanilacak veri setlerinden yola ¢ikilarak kendi modelimizin
egitiminde yarigma komitesinin veri paylasimindan 6nce bu veri setlerini kullanmaya karar
verilmistir.

Bu sayede organ tomografileri izerine modelimizi daha iyi egiterek katmanlar tizerinde gerekli
iyilestirmeleri daha iyi gergeklestirip, yarisma icin verilecek frame’lerde teshis siireci hem daha kisa
hem daha dogru olacaktir.
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Bu asamada; github.com [4] {izerinden paylasilan, abdominal organ segmentasyonu igin genis
Olgekli bir veri seti olan WORD veri seti kullanilarak Transfer Learning uygulamasi
gercgeklestirilecektir.

Bu verisetinde, algoritma arastirmalar1 ve Klinik uygulama gelistirme igin biiyiik olgekli bir
Tiim Karin Organ1 Veri Kiimesi (WORD) olusturulmustur. Bu veriseti, 150 abdominal BT verileri
(30495 dilim) i¢eren 16 organ goriintiisiinii barindirmaktadir.

Calismalarda kullanilan diger veriseti; Vanderbilt Universitesi Tip Merkezinin (VUMC) coklu
organ segmentasyon yarismasi (Multi-Atlas Labeling Beyond the Cranial Vault — Workshop and
Challenge) i¢in sagladigi karin BT goriintiilerini i¢eren veri seti kullanilmistir[16]. Bu veri setinde
30 karin BT goriintiisiit bulunmaktadir. BT goriintiilerinin hacim boyutlar1 512x512x85 ile
512x512x198 ¢oziiniirliik 0.54x0.54 mm? ile 0.98x0.98 mm? ve dilim kalinligi 2.5 mm - 5.0 mm.
arasinda degismektedir. Her bir BT goriintiisii dalak, sag bobrek, sol bobrek, safra kesesi, yemek,
borusu, karaciger, mide, aort, inferior vena kava, portal ven ve splenik ven, pankreas, sag bobrek
tistli bezi, sol bobrek {istii bezi olmak iizere toplam 13 organ egitimli kisiler tarafindan manuel
olarak etiketlenmistir.

Veri setinde bulunan her BT taramas1 512x512x85 ve 512x512x195 boyutunda degismektedir.
Her bir BT taramasimin boyutunu esitlemek i¢in X ve y diizleminde goriintlimiiziin boyutu Y
oraninda kiiciiltiilmiistiir. Z ekseninde ise dilim boyutlarin1 ayarlamak igin etiketli goriintiilerde
organlarin bulundugu baslangi¢ ve bitis dilimleri tespit edilmistir ve tahmin edilmesi istenen
organlarin bulunmadig1 kisimlar ¢ikarilmistir. Bu islemler sonucunda her bir BT goriintiisiiniin z
ekseninde farkli boyutlar elde edilmektedir. Egitim asamasinda her bir goriintiiniin boyutunu
esitlemek icin rastgele bir baslangi¢ dilimi belirlenir ve bu baslangi¢ diliminden itibaren art arda
gelen 48 tane dilim ile egitim gergeklestirilir.

Sonug olarak, aga alinacak goriintiiniin boyutu 128x128x48x1 olarak ayarlanmaktadir. Son
kistmdaki 1 sayis1 goriintiiniin tek kanalli oldugunu gostermektedir. Onerilen model iki asamalidir
ve ilk asamasinda Simple ITK kiitiiphanesinde bulunan Colormap fonksiyonu ile veri setinde
bulunan gri goriintiiler HSV renk uzayina sahip goriintiilere doniistiiriilmiistiir. Bu fonksiyon ile tek
kanalli goriintiiler O ile 1 arasinda normalize edilir ve 1 degerine sahip piksellere renk haritasindaki
ilk renk atanarak RGB renk uzayma sahip goriintiiler elde edilir. RGB renk uzaymna doniistiiriilen
gortintiiler istenilen renk uzayma (HSV) doniistiiriliir.

Kullanilan veri setinin az sayida goriintii igermesi sebebiyle rastgele segilen goriintiilere -5 ve 5
derece arasinda rastgele dondiirme islemi uygulanmistir. Ayn1 zamanda rastgele secilen goriintiiler
tizerinde %25 ve %50 araliginda rastgele belirlenen bir oran ile goriintii yakinlastirma islemi
gerceklestirilir. Ek olarak her bir BT gériintiisiiniin i¢erdigi tim dilimler x ve y ekseninde iki
pargaya ayrilmustir ve goriintillerdeki dilim sayilart iki katina ¢ikmistir. Bu pargalara ayrilmis
goriintiilerden rastgele 48 tane dilim secilerek goriintii, giris gortintiisii ile ayn1 boyutta 128x128x48
olarak ayarlanmustir.

Veri artirma, ESA tabanli derin 6grenme tabanli ¢aligmalarda birgok avantaj saglamaktadir.
Bunlardan en 6nemlisi overfitting denilen filtrelerin 6grenmesini olumsuz etkileyen etkenin ortadan
kaldirtlmasidir. Kisitl veri setlerinde modelin ezberlenmis degerleri 6grenmesi yerine verinin gesitli
varyasyonlar1 olusturularak bu sorunun iistesinden gelinmeye caligilir.
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