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1. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi

Sunulan problem iizerinde nesne tanima ve segmentasyon denemeleri yapildi.
Segmentasyon algoritmalarinin piksel hedefli 6grenim yapmasindan kaynakli nesne tanima
algoritmalarina gore daha iyi sonu¢ verdigi goriildii. Yapilan testlerde segmentasyon
algoritmalar1 ilizerinde yogunlagarak denemeler yapilmig Ozellikle U-Net mimarisinin
kodlayic1 katmani transfer 6grenme modelleri ile insa edilerek denemeler yapilmistir.

Veriyi analiz edebilmek adina her olgu etiketleri ile ayr1 ayr1 incelenmis organ ve
hastalik bolgelerinin saptanmasi adina coronal eksende goriintiilenmistir (Sekil-1). Organ
yerlesimleri ve hastalik bolgeleri gozlendiginde iki asamada egitim yapilmasina karar
verilmistir. Abdominal aorta, pankreas ve safra kesesi hastaliklarin1 bir modelde egitip;
apandiks, kolon ve bobrek-mesane hastaliklarini ayr1 bir modelde egitilmesinin hem egitim
yiikiinii azaltmak hem de olgu biitiinliigiinli korumak adina faydali olabilecegi 6n goriildii.
Buna ek olarak her sinifi ayr1 ayn tek modelde ve tiim siniflar tek modelde de egitilerek

sonuglar incelendi.
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Hastalik bolgesinin segmente edilebilmesi amaciyla son yillarda ¢okca kullanilan
basarimi kanitlanmis U-Net modelinin kullanimi tercih edilmistir. 2015 yilinda
Ronneberger ve digerleri [1] tarafindan gelistirilen U-Net mimarisinin sunumu biyomedikal
gorlntiiler lizerinden gercgeklestirilmistir ancak farkli alanlarda da sik¢a kullanilmaya
baglanmigstir. U-Net adin1 Sekil 2°den de goriildiigii gibi U harfine benzer mimarisinden
almaktadir.
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Sekil-2

U-Net, encoder (kodlayici) ve decoder (kod ¢d6ziicii) konvoliisyonel sinir agi
katmanlarindan olusan bir mimaridir. Konvoliisyonel katmanlar, yinelemeli olarak
egitilirken disiik ve yiiksek boyutlu 6zellikleri 6grenmek i¢in bu katmanlardaki filtreleri
kullanarak 6znitelik c¢ikarimi gerceklestirilir. U-Net mimarisinin arkasindaki c¢alisma
prensibi, kodlayicida CNN’den gecen goriintiiyli kodlamak ve ardindan segmentasyon
maskesini elde etmek icin kod ¢oziicide bu kodu coziimlemektir. Segmentasyon
maskelerinin 6znitelikleri, 6grenilen agirlik filtrelerine, kodlayici ve kod ¢oziicli aglarina
ve atlama, birlestirme baglantilarina baglidir. Backbone (omurga), bu katmanlarin kodlayici
agda nasil diizenlendigini tanimlayan ve kod ¢6ziicii aginin nasil inga edilmesi gerektigini
belirleyen mimari unsurdur. Kullanilan backbone genellikle kendi basina kodlayici ve alt
ornekleme iceren (down-sampling) VGG, ResNet, Inception, EfficientNet vb. CNN’lerdir.

Segmentasyon algoritmasi icin farklt modeller {izerinde calisma gergeklestirilmistir.
Modeller sirasiyla; U-Net modeli, U-Net+ResNet34 backbone modeli [2] ve U-
Net+InceptionResNetV2 [3] backbone modeli olmak iizere farkli backbone eklemeleri ile
sonuglar incelendi. Su ana kadar yapilan testlerde en 1yi sonucu U-Net+InceptionResNetV2
backbone modelinden elde etmemizden dolayr bu modele odaklanacagiz.
InceptionResNetV2 ImageNet veri tabanindan bir milyondan fazla goriintii {izerinde
egitilmis bir konvoliisyonel sinir agidir. Ag 164 katman derinligindedir ve goriintiileri
klavye, fare, kursun kalem ve bir¢ok hayvan gibi 1000 nesne kategorisine ayirabilir. Sonug
olarak ag, cok cesitli goriintiiler i¢in zengin 6zellik temsilleri iizerine egitilmistir. Ag,
299x299 goriintii giris boyutuna sahiptir ve ¢ikti, tahmini sinif olasiliklarinin bir listesidir.
Inception yapis1 ve Rezidiiel baglantinin bir kombinasyonuna dayali olarak formiile
edilmistir. InceptionResNet blogunda, cok boyutlu konvoliisyonel filtreler rezidiiel
baglantilarla birlestirilir. Rezidiiel baglantilarin kullanilmasi, derin yapilarin neden oldugu
bozulma problemini ortadan kaldirir ve ayn1 zamanda egitim siiresini de azaltir [3].
InceptionResnetV2’ye iliskin ag mimarisi Sekil 3’te gosterilmektedir.
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Bu modellerin igerisinde, ¢oklu siiflandirma problemlerinde oldukca sik kullanilan
Softmax aktivasyon fonksiyonu tercih edilmistir. Bu calismada yapilan segmentasyon
modelleri icin hiper parametreler iizerinden optimizasyon gergeklestirilmistir. Hiper
parametreler; batch size, optimizasyon algoritmasi ve epok sayisidir. Tiim modellerde batch
size boyutu 8 olarak kullanilmistir. Adam algoritmasi1 yaygin kullanilan optimizasyon
algoritmasidir. Klasik gradyan inisinden daha hizli bir yakinsama gergeklestirdiginden
dolay1 tiim modellerde kullanim1 tercih edilmistir [4].

2. Ozgiinliik

Sunulan problemin nesne tanima algoritmalar1 gerektirdigi goz Oniine alindiginda
kullandigimiz segmentasyon modelinin ¢iktilari nesne tanima ¢iktilarina goére diizenlendi.
Bu asamada segmentasyon modeli olusturulabilmek adina her sinif i¢in sunulan siirlayici
kutu koordinatlarindan maskeler olusturuldu. Bu maskeler ile model egitildikten sonra
model ¢iktis1 olan maske iizerinde kontur alinarak her maskenin koordinatlari sinif bazinda
etiketlendi. Ornek bir maske ciktisina Sekil-4’te yer verilmistir.

Goriintli boyutlart ¢ogunlukla 512x512 olmasina ragmen bazi goriintiilerin farkli
boyutlara (512x768, 512x775, 768x768 gibi...) sahip oldugu goriildii. Modele girdi olarak
goriintii boyutu 512x512 olarak belirlendigi icin farkli boyutlardaki goriintiiler igin
diizenlemeye gidildi. Goriintiilerin boyutunu 512x512’lik boyutu dolduracak sekilde
diizenlemek goriintiilerin en boy oranini dolayisiyla organ sekillerini bozacagindan goriintii
ortalanarak 512x512 boyutlarinda kirpildi. Bunun sebebi organ sekillerindeki bozulmalar
hastalik olarak algilanabilecegi icin daha diizenli bir veri seti olusturmak amaglandi.
Kirpma islemi sonucunda bos kalan piksel varsa 512 boyutuna tamamlamak i¢in 0 degerleri
ile dolduruldu. Merkeze alinarak kirpma islemi yapilmis goriintli Sekil-4’te gosterilmistir.

Goriintiiler iizerinde, bir diger on isleme dicom veri formatinin sundugu pencere
ayarindaki diizenlemeler oldu. Goriintiilerin incelendigi pencere ayarlar1 baz alinarak tim
goriintiilerde pencere ayarit yapildi. Sekil-4’te bobrek tasinin bulundugu kesit farkli
goriintliileme yontemleri ile gosterilmistir.

o 2t Dicam
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Ayrica modelin egitimi asamasinda 512x512x3 boyutunda egitim yaparak ImageNet
veri tabaninin agriliklarimi kullanabilmek ve her piksel icin farkli pencere araliklarinin
degerlerini kullanabilmek adina pencere ayar1 yapilmis tek kanalli goriintiiler konstart1 3
kanala yayarak 6grenim skalasinin genisletilmesi hedeflendi (Sekil-5). Model egitiminde
avantaj saglayacagi disiliniildiigii i¢in piksel degerlerini bir degradeye esleyerek tek
penceremizi kanallara farkli sekilde yayabiliriz (Sekil-6). Ya da farkli pencere ayarlarinda
farkli yogunluktaki dokular daha belirgin hale geldigi goz oniine alindiginda her kanala
farkli bir pencere kaydederek egitim goriintiilerimize birden fazla pencere ekleyebiliriz
(Sekil-7). Daha temiz goriintiiler elde etmek icin pencere araligi disindaki degerleri 0’a
esitleyerek kaldirmakta avantaj saglayabilir (Sekil -8) [5].




Sekil-8

Bu 6n isleme metotlarinin performansi ol¢iilerek kullanima karar verilecektir. Model
egitiminde izlenen yol dncelikle goriintii boyutlarini ayarlama, goriintii boyutlarina uygun
maskeler tiretme ve ardindan egitime verilecek goriintiide 6n isleme metotlarinin denenmesi
olacaktir. Bu siire¢ ardindan ka¢ model egitimi yapilacagina karar verilecektir. Su ana kadar
yapilan denemelerde pencere ayar1 yapilmig goriintiiler i¢in sonuglar derlenmis bir sonraki
kisimda ayrintili anlatilmigtir.

3. Sonuclar ve inceleme

Ozgiinliik kisminda anlatilan, goriintiilerin yeniden boyutlandirilmas: ve bu boyutlara
uygun maskelerin iiretilmesi ardindan goriintiilerde 6n isleme olarak yalnizca pencere ayari
yapilmis goriintiiler ile egitim sonuglar1 paylasilacaktir. Yapilan 6n islemeler sonucunda
modele girdi olarak verilen goriintii boyutu 512x512x1 olarak belirlenmistir. Tek modelde
tiim simiflarin egitildigi model Model-1 olarak adlandirilarak egitim sonuglar1 Tablo-1 de
paylasilmistir.

Model_1 IoU Skoru
Sinif 1 (Apandiks hastaliklarr) 0.46
Sinif 2 (Safra Kesesi hastaliklar1) 0.63
Sinif 3 (Pankreas hastaliklarr) 0.62
Sinif 4 (Bobrek-Mesane hastaliklart) 0.71
Smif 5 (Kolon hastaliklar1) 0.54
Smif 6 (Abdominal Aorta hastaliklari) 0.61
Ortalama 0.64
Tablo-1

Her sinif i¢in ayr1 bir model egitildiginde sonuglarin ytikseldigi goriilmiistiir. Her model
icin IoU skoru Tablo-2 de gdsterilmistir.



Sinif bazinda egitilmis modeller IoU Skoru
Smif 1 (Apandiks hastaliklar1) igin model 0.68
Smif 2 (Safra Kesesi hastaliklar1) i¢in model 0.77
Smif 3 (Pankreas hastaliklar1) i¢in model 0.78
Smif 4 (Bobrek-Mesane hastaliklar) icin model 0.83
Smif 5 (Kolon hastaliklar1) icin model 0.67
Smif 6 (Abdominal Aorta hastaliklar1) i¢in model 0.71
Tablo-2

Coronal kesitten inceleme sonucunda iki ayr1 egitimin yapildigi model sonuglart Tablo-
3’te verilmistir.

Model 1 IoU Skoru
Smif 1 (Apandiks hastaliklar1) 0.54
Sinif 4 (Bobrek-Mesane hastaliklart) 0.78
Sinif 5 (Kolon hastaliklar) 0.63

Model_2 IoU Skoru
Sinif 2 (Safra Kesesi hastaliklar) 0.69
Sinif 3 (Pankreas hastaliklar1) 0.67
Sinif 6 (Abdominal Aorta hastaliklar) 0.66

Tablo-3

Su ana kadar yapilan testlerin yalnizca pencere ayar1 yapilmis goriintiiler oldugu ve
512x512x1°lik boyutlar ile U-Net modelinde InceptionResNet V2 backboneu ImageNet
agirliklarini kullanmaksizin egitildigi goz oniine alindiginda 6zgiinliik kisminda bahsedilen
on islemeler ile performansin artacag: kesin olarak diisiiniilmektedir. Ozellikle ImageNet
agirliklar1 kullanildiginda ayrica Sekil-7’de verildigi gibi her kanala farkli pencere
araliklarmin dahil edilmesi hastalik bazinda bir 6z nitelik ¢ikarimina olanak saglayacagi
diistiniilerek umut vadetmektedir.

Model egitimlerinde kullanilan donanim; NVIDIA GeForce RTX 3080 (Laptop) 16GB
GDDR6 ekran kart1, 32GB (2x16GB) DDR4 3200MHz RAM ve AMD Ryzen 9 5900HX
islemci 6zelliklerine sahip laptop lizerinden gergeklestirilmistir. Veri boyutunun biiyiik
olmasi nedeniyle donanimin yetersiz kalmast durumunda Google Colab bulut servisleri
kullanilmigtir. Ayrica GPU yiikiinii azaltmak i¢in Tensorflow DataGenerator ya da
egitimler parcalar halinde gerceklestirilmistir.

4. Deney ve egitim asamalarinda kullanilan veri setleri

Deney ve egitim asamalarinda Saglhik Bakanligi tarafindan sunulan veriler
incelendiginde 452 olguda apandiks, 542 olguda bobrek mesane, 416 olguda pankreas, 346
olguda kolon 429 olguda abdominal aorta, 411 olguda safra kesesi hastaliklarinin
gozlendigi goriilmiistiir. Sinif bazinda hastalikli kesitlerin yeterli oldugu diisiiniilerek baska



count

bir veri seti kullanimina gerek duyulmamistir. Sinif bazinda veri dagilimlan Sekil-9 da
paylasilmistir.
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Ek sinif olarak verilen apendikolit, kalsifiye divertikiil ve safra kesesi tasi siniflart
egitime dahil edilmediler. Ilerleyen asamalarda bu siniflarin egitime katkisi tartisilacak ve
degerlendirme sonucunda karar verilecektir.
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