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ETIiK BILDIRIM

Bu tezin yazilmasinda bilimsel ahlak kurallarina uyuldugunu, baskalarinin
eserlerinden yararlanilmasi durumunda bilimsel normlara uygun olarak atifta
bulunuldugunu, kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapilmadigini, tezin
herhangi bir kisminin bagli oldugum iiniversite veya bir baska tliniversitedeki baska

bir ¢aligma olarak sunulmadigini beyan ederim.
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HUCRE-DAMAR SEGMENTASYONUNDA KULLANILAN
DERIN SINiR AGI MODELLERININ HIPER-PARAMETRE
OPTIMiZASYONU
Zeki Kus

OZET

Derin sinir aglar1 (DSA), medikal goriintiilerin segmentasyonu i¢in 6nemli bir
aragtir. Ancak, DSA’larin performansi, secilen mimari ve hiper parametrelere
baglidir. Bu hiper parametreler manuel olarak segilebilir, ancak bu zaman alict ve zor
olabilir. Bu nedenle, Sinir Mimarisi Arama (NAS) yontemleri gelistirilmistir. Bu
calismada ilk olarak, UNAS-Net adli yeni bir NAS yontemi onerilmistir. UNAS-Net,
Diferansiyel Evrim (DE) ve Yerel Arama (LS) gibi meta-sezgisel yontemlerle
optimize edilmistir. Onerilen yontem, Optofil ve Hiicre Cekirdegi veri kiimeleri
lizerinde test edilmis ve U-Net mimarisinden segmentasyon performanst ve
hesaplama karmasiklig1 agisindan daha iyi performans sergilemistir. ikinci olarak,
beyin damar1 segmentasyonu icin diferansiyel evrim tabanli NAS yaklasimlari
Onerilmistir. Bu yaklasimlar, medikal goriintii segmentasyonunda yaygin olarak
kullanilan U-Net ve Attention U-Net aglarini temel almistir. Arama yontemi olarak,
Geleneksel DE ve karsitlik tabanli diferansiyel gelisim (ODE) yontemleri se¢ilmistir.
Deneyler, vesseINN ve KUVESG olmak iizere iki farkli herkese agik beyin damar
segmentasyonu veri kiimesi iizerinde gerceklestirilmistir. Onerilen ydntemler, farkl
segmentasyon metrikleri acisindan daha iyi segmentasyon performansi saglamis ve
temel yontemlere gore 9.15 kat daha karmasik mimariler tiretmistir. Retina damar
segmentasyonu (RDS), retina hastaliklarinin belirlenmesine ve izlenmesine yardimci
oldugu icin medikal goriintii analizinde ¢ok Onemlidir ve otomatik yontemlere
ihtiyag duyulmaktadir. Ugiincii olarak, RDS problemi icin yiiksek segmentasyon
performansina ve daha diisiik ¢ikarim siiresine sahip mimarileri kesfeden yeni bir

NAS yontemi Onerilmistir: MedUNAS. En iyi ag yapisini aramak i¢in ODE ve



genetik algoritma (GA) yontemleri kullanilmis ve ayrica ayrik ve siirekli kodlama
stratejileri karsilagtirilmistir. Onerilen yontemler, 15 kata kadar daha az parametreye
sahip aglarla dort veri kiimesinde temel U-Net'ten daha iyi performans gostermistir.
Ayrica, olusturulan aglarin yeni medikal gorevlere etkili bir sekilde uyarlanabilecegi
ortaya Kkonulmustur. Son olarak, tahmin ediciler ile NAS siirecinin birlikte
gerceklestirildigi BaDENAS yaklagimi onerilmis ve RDS problemi igin test
edilmistir. Sonuglar, BaDENAS’in temel alinan ydntemleri model karmasikligi,
segmentasyon performanst ve yakinsama hizi agisindan iyilestirdigini ortaya
koymustur.

Anahtar kelimeler: Sinir Mimarisi Arama, Hiicre Segmentasyonu, Damar

Segmentasyonu, Derin Ogrenme, Medikal Gériintii Segmentasyonu



HYPER-PARAMETER OPTIMIZATION OF DEEP NEURAL
NETWORKS FOR CELL-VESSEL SEGMENTATION
Zeki Kus

ABSTRACT

Deep neural networks (DNNSs) are important methods for the segmentation of
medical images. However, the performance of DNNs depends on the architecture and
hyperparameters. These hyperparameters can be selected manually, which can be
time-consuming and difficult. Therefore, Neural Architecture Search (NAS) methods
are developed. First, we propose a new NAS method called UNAS-Net. UNAS-Net
is optimized by meta-heuristics such as Differential Evolution (DE) and Local Search
(LS). UNAS-Net is evaluated on the Optofil and Cell Nucleus datasets and
outperforms the U-Net regarding segmentation performance and computational
complexity. Second, DE-based NAS approaches for brain vessel segmentation are
proposed. These approaches are based on U-Net and Attention U-Net, which are
widely used in medical image segmentation. Traditional DE and opposition-based
DE (ODE) are chosen as search methods. The experiments are performed on two
publicly available cerebrovascular segmentation datasets: vesseINN and KUVESG.
The proposed methods achieved better segmentation performance in different
segmentation metrics and generated 9.15 times more complex architectures than the
baselines. Retinal vessel segmentation (RVS) is very important in medical image
analysis as it helps to identify and monitor retinal diseases, and automated methods
are needed. Third, a new NAS method is proposed for the RVS that discovers
architectures with high segmentation performance and lower inference time:
MedUNAS. ODE and genetic algorithm (GA) methods are used to search for the best
network structure, and also discrete and continuous encoding strategies are
compared. The proposed methods outperformed the baseline U-Net on four datasets

with networks with up to 15 times fewer parameters. Furthermore, it is demonstrated

Vi



that the generated networks can be effectively adapted to new medical tasks. Finally,
the BaDENAS approach, which combines predictors with the NAS process, is
proposed and tested for the RVS problem. The results show that BaDENAS

improves the baselines regarding model complexity, segmentation performance and
convergence speed.

Keywords: Neural Architecture Search, Cell Segmentation, Vessel

Segmentation, Deep Learning, Medical Image Segmentation
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ONSOZ

Yapilan tez c¢alismasinda, otomatik hiicre-damar  segmentasyonu
gerceklestiren derin sinir ag1 mimarilerinin aranmasi hedeflenmis ve bu kapsamda ti¢
farkli yeni sinir mimarisi arama yontemi Onerilmistir. Onerilen yontemler farkli
hiicre, beyin damar ve retinal kan damar1 segmentasyonu problemleri {izerinde test
edilmis ve daha az karmasik aglar ile rekabetci sonuclar elde edilmistir.

Bu tez c¢aligmasinin gerceklestirilmesinde, degerli bilgilerini benimle
paylasmaktan ¢ekinmeyen, tez siirecinin tiim asamalarinda danismanliga ihtiyac
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¢ekinmeden gidebildigim, doktora ¢alismamin zor zamanlarinda olumlu konusmalari
ile beni motive eden, akademik ahlak ve iyi bir insan olmak adina ¢ok sey
ogrendigim, giiler yliziinii ve samimiyetini benden esirgemeyen, danigmanim oldugu
icin kendimi sansli hissettigim ve bana kazandirdig1 degerli bilgilerden her zaman
faydalanacagim c¢ok degerli danisman hocam Dr. Ogr. Uyesi Berna KiRAZ’a
tesekkiirii borg bilirim.

Prof. Dr. Ali Yilmaz CAMURCU ve Prof. Dr. Serhat OZEKES'e ayirdiklart
zaman, gosterdikleri ilgi, yararli yorum ve Onerileri i¢in tesekkiir ederim. Ayrica
sOzIli savunma komitemin diger iiyeleri Prof. Dr. Ayse Sima Uyar ve Dog. Dr. Buket
Dogan'a savunma komitemde yer almay1 kabul ettikleri ve zaman ayirdiklar1 i¢in
tesekkiir ederim.

Tez Onerisi asamasinda yeni bir konuya baslamam i¢in beni tesvik eden,
destekleyen, yardimlarini esirgemeyen ve birlikte calisma firsati buldugum degerli
hocam Dr. Ogr. Uyesi Musa AYDIN’a ayrica tesekkiir ederim.

Tez ¢alismanin olusturulmasinda ve gelistirilmesinde bilgisini, tecriibesini ve
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Calisma konusunun belirlenmesinde ve ¢alismanin hazirlanma siirecinin her
asamasinda bilgisini, tecriibesini ve degerli zamanin1 esirgemeyerek bana her firsatta
yardime1 olan, farkli disiplinler ile ¢alisma imkani sunan ve ¢alisma disiplini adina
cok sey 6grendigim degerli hocam Prof. Dr. Alper KIRAZ’a tesekkiir ederim.

Son olarak, hayatim boyunca benden hi¢bir zaman destegini esirgemeyen bu
hayattaki en biiyilk sansim olan aileme yapmis olduklari tiim fedakarliklar i¢in

sonsuz tesekkiirler ederim.

Agustos, 2023 Zeki Kus



ICINDEKILER

OZET ... Y%
ABSTRACT e re e Vi
ONSOZ......oooeoeeeeeeeee ettt sttt viii
TABLO LISTESI ....ccooouiiiiiiiii s Xiii
SEKIL LISTEST .......cooviiiiiiceceeeeee ettt XV
KISALTMALAR .ot XVii
L] 123 1T 1
BIRINCI BOLUM.........cooiiiiiiicsses s 9
1. HUCRE VE DAMAR SEGMENTASYONU ......ccccooeooiiiiiiiieieeeese e, 9
1.1. GORUNTU SEGMENTASYONU ......oiviireeeeteeeeeeteeseneee e 9
1.1.1. Derin Ogrenme Tabanh Yéntemler ile Medikal Gériintiilerin
SEYMENTASYONU.....eeeuiiiiiiiieie e 10
1.1.1.1.  Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) ..o 10
1.1.1.2. Tam Evrisimli Sinir AZ1..........ccooiiiiiiie 11
L1130 U-NEE e 12
1.2. HUCRE SEGMENTASYONU ......cooviiiiueieieeeseeeeeeeeeseseeeeeeseeenes e enneeans 14
1.3. DAMAR SEGMENTASYONU .....ooiiiiiiiieeeee e 16
1.4, SINIR MIMARIST ARAMA .......oooiomeiceeeeeeeeeeeeeee e, 18
1.5. META-SEZGISELLER ........ooiiiioiiioeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 21
1.5.1. Diferansiyel Geli$im...............ccooiriiiiiiiii s 21
1.5.2. Karsithk Temelli Diferansiyel Gelisim...................ccccoooiiiiiiniinnnn, 23
1.6. VERI KUMELERI ......oooiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 25
1.6.1.  Optofil Veri Klimesi..............cccocooiiiiiiiiiiiic e 25
1.6.2. Hiicre Cekirdegi Veri Kiimesi .................cccooiiviiiiniii, 26
1.6.3. KUVESG ve vesseINN Veri Kiimeleri .............c.ccccooiiniiiiinn, 27
L6.4. DRIVE ..ot 28
1.6.5. CHASE DB ...t 28
1.6.6. DCAL....ieee s 28
1.6.7. CHUARC ... 28
TKINCI BOLUM ...ttt 30
2. UNAS-NET ottt 30
2.1. HUCRE SEGMENTASYONU ICIN UNAS-NET.......cccocvvoviireeeeeerreeen. 30
200 GHEES i 30
2012, YONERI ...t s 32
2.1.2.1. Arama UzZayl.........ccoooiiiiiiiiiiii 32



2.1.2.2. Mimari KOOIAMI@ ... 34

2.1.2.3. Meta-Sezgisel YOntemler................ccccoviiiiiiiiiiniineeee 37
2.1.3. Deneysel Calismalar ................ccooooiiiiiiii 37
2.1.3.1. Veri KlMeSi..........cooovviiiiiiiiiiiiii e 38
2.1.4. Sonuglar ve TartiSma ..................coooiiiiiiiiic e 38
2.2. BEYIN DAMAR SEGMENTASYONU ICIN UNAS-NET ......c.cccocevevnee. 43
22,0 GHEES e 43
2 R 1) 111 1| SRR PR 46
2.2.2. 1. Arama UZAYL.........ccooooiiiiiiiiiic s 46
2.2.2.2. MIimari Kodlama .........ccooiiiiieee e 48
2.2.2.3. AEENTION UNAS-NET ..ot 50
2.2.3. Meta-Sezgisel Yontemler...............cccoccoviiiiiiiiiiiii e, 51
2.2.4. Deneysel Calismalar ................cccoooiiiiiiiiii e 51
2.2.4. 1 URES-NET ... 52
2.2.4.2. Veri KUMESi..........ccooiiiiiiiiiiiiiie e 52
2.2.4.3. Performans OICHIETT ....................cooeevveeiirieeeee e, 52
2.2.4.4. Gelistirme Detaylart ..............ccccocooiiiiiiii i 53
2.2.5. Sonuclar ve TartiSma ...........cccoooiiiiiiiiiiiee e 55
2.2.5.1. U-Net Modellerinin Karsilastirilmasi ................cccoooeeiiniiniinnicnnnn, 95
2.2.5.1. Ablasyon Calismalart .............ccoccoiiiiiiiiiiiiiic e 58
2.25.11. Kayp Fonksiyonu............cccoooiiiiiiiiniiiieec e 59
2.2.5.1.2. MOAel BUAAMA ..ot 60
2.2.5.1.3. Esik Degeri Kiyaslamasi..............c..ccccooiiiniii, 61
2.2.5.1.4. Genellestirme Performansi ..............ccccccooviiiiiiniiin e 63
UCUNCU BOLUM ..ottt 66
S IMEAUNAS L.ttt et e st e b e e e s re e teene e re e reaneenres 66
3L MedUNAS ettt ettt et es e e 66
B L L GHEES e 66
L2, YOMECIN ... 70
3.1.2.1. Arama UZayl..........ccoooiiiiiiiiii 70
3.1.2.2. Kodlama SeMASL...........ccuviiiiiiiiie it 73
3.1.2.3. Arama Yontemleri...........ccooooiiiiiiiiiiiii e 76
3.1.2.3.1. Genetik AIGOTTMA .......oiiiiiiiiie e 76
3.1.3. Deneysel Calismalar ... 77
3.1.3.1. Veri Kmeleri...........ooooiiiiiiiii e 77
3.1.3.2. Performans OIGHIETT..............c..c.coovveieiireeeceeeee e, 78
3.1.3.3. Gelistirme Detaylary ...............cccoooiiiiiiiiii 78
3.1.4. Sonuglar ve TartISma .............occveiiiiiiiiiic e 79
3.1.4.1. Literatiirdeki NAS Calismalar ile Karsilastirma ........................... 80
3.1.4.2. Literatiirdeki Son Teknoloji Calismalar ile Karsilastirma ............. 83
3.1.4.3. Ablasyon Calismalart ...............cccoooiiiiiiiniii i 87

Xi



3.1.4.3.1. Kayip Fonksiyonlary............c..ccccooiiiiiiiii 88

3.1.4.3.2. ince Ayar Olmadan Capraz-Egitim Degerlendirmesi................... 89
3.1.4.3.3. Ince Ayar ile Capraz-Egitim Degerlendirmesi............................... 89
3.1.4.3.4. Genellestirme Performansi ..................ccccccoeivneeiiiiiie e 91

3.2. FARKLI KODLAMA YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI .......... 92
DORDUNCU BOLUM .......ooooiiiiiiiiiiiniieciesieseiseiseiesies s 97
4. BADENAS ... 97
A1 GITLS cotteeie ettt et e e et e e e e se e et e e ae e e s s e e s e e et e e ne e sseensseenneeneaesneennes 97
P () 111 1 o SR SPR PR 97
421, Arama UZaYL.........ccooooiiiiiiiiiiic e 97
4.2.2.  Kodlama Semasl...........ccccoeiiiiiiiiiiiiiie e 97
4.23. Arama Yontemleri ...............cccocoiiiiiiii 98
4.2.3.1. Diferansiyel Gelisim ...............cccoceiiiiiiiiiiii 98
4.2.3.2.  Sinir Mimarileri icin Bayes Optimizasyonu (BANANAS).......... 98
4.2.3.3.  BADENAS ... ..o s 99
4.2.4. Deneysel Calismalar ..................ccooiiiiiiiiii 101
4241, Veri Klmesi........cccooooviiiiiiiiiii e 101
4.2.4.2. Gelistirme Detaylari ..............c.ccocoooiiiiiiiiiinieie e 101
4.2.4.3.  Performans OICHIErT ...............ccccoevvviveiiveieieeeeceeee e, 102
4.2.5.  Sonuglar ve TartiSma............ccccoeviiiiiiiiieiiiee e 102
4.2.5.1. Literatiirdeki NAS Calismalari ile Karsilastirma...................... 102
SONUC ...ttt h e e b e e e et e sae e s b e e e beeanbeesneeanneesreeas 105
KAYNALKCGA ...ttt ettt et n e e e 110

Xii



TABLO LIiSTESI

Sayfa
Tablo 2.1: Hiicreler i¢in segilebilecek olasi operasyonlar...........cccoovevveieieeiniinnnnnn. 34
Tablo 2.2: Segmentasyon performansi ve hesaplama karmasikligi agisindan farkli
yontemlerin karsilastirilmasi. FLOPs degerleri gigabayt cinsinden verilmistir......... 41
Tablo 2.3: Ara kdseler igin segebilecek olast islemler.........ccoocvvvvviveneeieiieniiienen, 48
Tablo 2.4: Segilen performans oOlgiitlerinin kisa Ozeti. Kategori siitunu, her bir
performans Sl¢iitliniin ait oldugu performans 6l¢iitli grubunu gosterir............ceenee. 53

Tablo 2.5: Secilen yontemlerin farkli degerlendirme Olgiitleri  agisindan
karsilastirilmasi. Her satirda, en iyi sonug veren yaklasim koyu renkle isaretlenmistir.

Tablo 2.6: Model karmasikligi, ¢ikarim siiresi ve boyutu agisindan farkli
yontemlerin karsilagtirilmasi. FLOPs degerleri cigabayt cinsinden; # Parametre ve
Modelin Diskteki Boyutu ise megabayt cinsinden, CPU zamani saniye cinsinden

A5 4111013 2 PSP UROU PRSPPI 57
Tablo 2.7: UNAS-Net ODE ve Attention-UNAS-Net ODE icin farkli kayip
fonksiyonlariin performans karsilagtirmast...........ccoocveiieii e 60
Tablo 2.8: Farkli hiicre sayis1 degerleri igin performans karsilagtirmas................... 61
Tablo 2.9: Esik degeri karsilastirmalart ..........ccooceveviieniiinieiee e 62

Tablo 2.10: Onerilen ydntemlerin Optofil veri kiimesi iizerindeki performans
sonuglart. Kirmiz1 ve mavi renkler her bir 6lgiit i¢in en iyi iki degeri gostermektedir.
U-ODE: UNAS-Net ODE; Att-ODE: Attention-UNAS-Net ODE ..........ccccooevvinnn. 64
Tablo 2.11: DRIVE veri kiimesi lizerinde farkli NAS ¢alismalarinin performans
sonuclarl. Kirmiz1 ve mavi renkler her bir performans 06l¢iitii i¢in en 1yi iki degeri
gostermektedir. U-ODE: UNAS-Net ODE; Att-ODE: Dikkat-UNAS-Net ODE...... 65
Tablo 3.1: O kiimesi i¢in segilebilecek olasi operasyonlar...........cccooverviiiincinnnnnn 72
Tablo 3.2: Onerilen yontemlerin farkli NAS calismalar: ile DRIVE veri kiimesi
tizerinde karsilastirilmasi. Kirmizi ve mavi renkler sirasiyla her bir o6lgiit icin elde
edilen en 1y1 iki sonucu gostermekKtedir. .........coovviiieiiiiiie e 81
Tablo 3.3: Onerilen yontemlerin farkli NAS ¢alismalar1 ile CHASE DBI iizerinde
karsilastirilmasi. Kirmiz1 ve mavi renkler sirasiyla her bir 6l¢iit i¢in elde edilen en iyi
1ki sonucu gOStErMEKLEdIr. ........ooiviiiiiicc e 81
Tablo 3.4: DRIVE ve CHASE DBI fiizerinde onerilen yontemlerin son teknoloji
yontemlerle karsilastirilmasi. Kirmizi ve mavi renkler her bir 6l¢iit i¢in en iyi iki
degeri gostermektedir. Att-U: Attention U-Net. **: lgili ydntemin U-sekilli ag
oldugunu ifade etmektedir...........coviiiiiiiiii s 84



Tablo 3.5: DCA1 ve CHUAC iizerinde Onerilen yontemlerin son teknoloji
yontemlerle karsilastirilmasi. Kirmizi ve mavi renkler her bir 6l¢iit i¢in en iyi iki
degeri gostermektedir. Att-U: Attention U-Net. **: llgili yontemin U-sekilli ag

oldugunu ifade etmeEKIEdIr.........cciuiiiiiie i 85
Tablo 3.6: DRIVE ve CHASE DBI veri kiimeleri igin ince damar segmentasyonu
KIYASIAIMAST 1.ttt 87

Tablo 3.7: MedUNAS ODE i¢in farkli kayip fonksiyonlarmin karsilastirilmast ..... 88
Tablo 3.8: MedUNAS ODE igin ince ayar olmadan capraz-egitim degerlendirmesi
SOTMUGTATT .ttt ettt ekttt e bt e ea e et e e e mt e e nbeeenbeenbeeenne e e 89
Tablo 3.9: MedUNAS ODE igin ince ayar ve On-egitim etkisinin ¢apraz-egitim
kiimelerinde degerlendirilmesi..........ccovveiiiiiiiciiieee e 90
Tablo 3.10: MedUNAS ODE igin ince ayar ile hiicre ve beyin damar goriintiileri
tizerinde genellestirme performansinin degerlendirilmesi. ..........ccoeeviriiiiiciiieennnns 92
Tablo 3.11: MedUNAS ve UNAS-Net calismalarinda 6nerilen kodlama semalarinin
DRIVE ve CHASE DBI1 veri kiimeleri i¢in literatiirdeki NAS calismalar1 ile
karsilagtirilmasi. Kirmizi ve mavi renkler her bir 6l¢iit i¢in en iyi iki degeri
GOSEEIMEKECAIT. ...t 93
Tablo 3.12: MedUNAS ve UNAS-Net ¢alismalarinda onerilen kodlama semalarinin
DRIVE ve CHASE DBI veri kiimeleri igin literatiirdeki son-teknoloji ¢alismalar ile
karsilastirilmasi. Kirmizi ve mavi renkler her bir 6lgiit i¢in en iyi iki degeri
EOSTETINEKEEAIT. .. 94
Tablo 4.1: Farkli yontemlerin segmentasyon performansi, standart sapma ve
karmagiklik acisindan karsilastirilmasi. Kirmizi ve mavi renkler sirasiyla en iyi iki
SONUCU ZOSTEIMEKLEAIT. ...ovviiriiiiiiiiii e 104

Xiv



SEKIL LiSTESI

Sayfa
Sekil 1.1: Evrigimli sinir aglarinin yapist (Kug, 2019) .....ccccovvviiiiiiiiiiiiiicicieen 11
Sekil 1.2: TESA genel yapist (Liu vd., 2021)......ccceiiiiiiiiiiiiieceeeee e 12
Sekil 1.3: U-Net yapist (Aydin, 2021).....ccocveiiiiiiieiiiieieeseeesee e 14
Sekil 1.4: Derin sinir ag1 yontemi ile hiicre segmentasyonu islemi (Aydin, (2021)) 15
Sekil 1.5: Tekrarlayan hiicre yapisi gosterimi (Ying vd. (2019))..cccccvcvvviiiiniiennnnn. 20
Sekil 1.6: Optofil veri kiimesi i¢in orijinal ve gercek referans goriintiileri............... 26

Sekil 1.7: Hiicre ¢ekirdegi veri kiimesi i¢in orijinal ve gercek referans goriintiileri. 26
Sekil 1.8: vesseINN (mavi kesikli ¢izgi) ve KUVESG veri kiimeleri i¢in (kirmizi
kesikli ¢izgi) orijinal ve gercek referans goriintii giftleri. Olcek ¢ubugu 100 pm'yi
eI 1<) o | PSPPI 27
Sekil 1.9: Dort farkli retinal kan damari veri kiimesi i¢in drnek gériintiiler. Ust satir
orijinal goriintiileri ve alt satir bu goriintillere karsilik gelen gercek referans

gOrlintllering temMSIl €AET. ......iivviiiiiii e 29
Sekil 2.1: UNAS-Net’in genel yapisi. a) Hiicre yapisi, b) UNAS-Net genel yapist . 33
Sekil 2.2: Coziim vektoriinden UNAS-Net mimarisinin olusturulmast .................... 36
Sekil 2.3: F1-Skoru hesaplamast ...........cocoueiiiiiiiiiieiiciecc e 39
Sekil 2.4 ToU heSaplamast.........ccveiveiriiiiiieiieeseese e e 40

Sekil 2.5: Dort farkli yontemle yapilan deneyler sonucunda farkli hiicre goriintiileri
icin elde edilen segmente edilmis gortintiiler. Kirmiz1 kareler, segmentasyonun yanlis

yapildig1 bolgeleri temsil etmektedir. ..........oooviiiiiiiiiiiiii e 42
Sekil 2.6: Iki farkli veri kiimesi i¢in meta-sezgiseller tarafindan olusturulan en iyi
UNAS-Net MOeHEri. ..........ccciiiiiiiiiii s 43
Sekil 2.7: UNAS-Net'in genel yapist. Olgek cubugu 100 um'yi gosterir .................. 46
Sekil 2.8: Hiicre tabanli mikro arama uzayindaki kodlayict ve kod ¢oziicii hiicrelerin
.................................................................................................................................... 47

Sekil 2.9: UNAS-Net Mimarisi i¢in kodlama (encoding - sol kisim) ve esleme
(mapping) adimlari: Adim 1: Komsuluk matrisi olusturulur; Adim 2: Etiketler segilir;
Adim 3: 1ki hiper parametre igin degerler segilir; Adim 4: Komsuluk matrisi etiketler

1€ DITIESHTTIIT. e 50
Sekil 2.10: Attention-UNAS-Net'e genel bakis. (a) Attention-UNAS-Net Mimarisi,
(b) Dikkat Kapis1. Olgek gubugu 100 pim'yi @OStErir. .....vuvvevirevrireriererereeeisseresnens 51

Sekil 2.11: Farkli medikal goriintii segmentasyonu modellerinin gorsel olarak
karsilastirilmasi. ik satir, her ydntem icin hata haritalarini (error maps) (Beyaz:
Gergek pozitif pikseller (TP); Kirmizi: Yanlis negatif pikseller (FN); Mavi: Yanlis
POZItIT PIKSEHET (FP) .o 59

XV


file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320680
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320681
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320682
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320683
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320684
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320685
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320686
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320687
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320687
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320687
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320688
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320688
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320688
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320891
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320892
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320893
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320894
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320895
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320895
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320895
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320896
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320896
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320897
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320898
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320898
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320899
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320899
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320899
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320899
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320900
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320900
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320901
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320901
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320901
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320901

Sekil 2.12: vesseINN veri seti lizerinde diisiik ve yiiksek esik degeri analizi
sonuglarinin grafiksel gosterimi. Ayrintilar1 daha iyi goriintiilemek i¢in goriintiilerde
dort adet dikdortgen kullanildi. ........cooveiiiiiiiii s 63
Sekil 3.1: MedUNAS genel YapIST c..eeevviiiiiiieiiiiieiiiie st 71
Sekil 3.2: Hiicre tabanli mikro arama alaninin bir 6zeti ve genel kodlayic1 ve kod
¢OZUCT hiicrelerin MIMATISL. ....ccicveeeeiiier e e ciiie e e e s e e e e e e e e e s e e e e s rbe e e e e srreeeeans 72
Sekil 3.3: MedUNAS mimarisi i¢in kodlama adimlarina genel bakis. Mor kesikli
¢izgi GA adimlarini, mavi kesikli ¢izgi ise ODE adimlarini1 gostermektedir. Adim 1
yalnizca ODE 1¢in @er¢eKIeStirilir. ... ...evviiiiiiiiiiieiie e 74
Sekil 3.4: Genetik Algoritma ve Karsitlik Temelli Diferansiyel Gelisim kullanilarak
olusturulan mimarilerin t-SNE izdiistimii. Seviyeler dogrulama dogruluk degerlerini
gostermektedir. Daha yiiksek seviyeler daha yiiksek dogruluga sahip ¢éziimii temsil
BIMEKEEUIN. ... s 83
Sekil 3.5: Cesitli medikal goriintii segmentasyon modellerinin gorsel karsilagtirmasi.
Beyaz pikseller gercek pozitif pikselleri, kirmizi pikseller yanlis negatif pikselleri ve
mavi pikseller yanlis pozitif pikselleri gostermektedir. .........ccooovvviiiiniiniiiiciieee 87
Sekil 3.6: Farkli segmentasyon modelleri tarafindan elde edilen goriintiilerin gorsel
olarak karsilastirilmasi. Kirmizi renk yanlis segmente edilen negatif pikselleri (FN),
mavi renk yanlis segmente edilen pozitif pikselleri (FP) ve beyaz renk ise dogru
segmente edilen pikselleri (TP) temsil etmektedir...........cccoovveviiiiiiciecc e, 95
Sekil 3.7: Onerilen ydntemler igin arama performansi kiyaslamasi. Yontemler model
karmagiklifi  ve  segmentasyon performanst acisindan  karsilastirilmastir.
Goriintiilerdeki koyu noktalar ¢6ziim kalitesinin arttigin1 gostermektedir. ............... 96
Sekil 4.1: Farkli yontemlerin yakinsama performansi agisindan karsilastirilmasi .. 104

XVi


file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320902
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320902
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320902
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320922
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320923
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320923
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320924
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320924
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320924
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320925
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320925
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320925
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320925
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320926
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320926
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320926
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320927
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320927
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320927
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320927
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320928
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320928
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320928
file:///G:/Drive'ım/Doktora/Tez/Tez_Final/ZekiKus_DR_Tez.docx%23_Toc142320933

DE
DAG
EA
ESA
GA
LS
NAS
ODE
TESA

KISALTMALAR

Diferansiyel Geligim

Déngii Icermeyen Yonlii Cizgeler
Evrimsel Algoritmalar

Evrigimli Sinir Ag1

Genetik Algoritma

Yerel Arama

Sinir Mimarisi Arama

Karsitlik Temelli Diferansiyel Gelisim
Tam Evrigimli Sinir A1

XVii



GIRiS

Goriintli segmentasyonu, bir goriintiiniin, gri tonlama, renk, uzamsal doku ve
geometrik sekiller gibi ozelliklere gore birkag ayrik alana bolinmesidir. Bu alanlar,
aynt Ozelliklerle tutarli veya benzerken, farkli alanlar arasinda net bir farklilik
gosterir. Goriintli segmentasyonu, segmentasyonun farkli kaba ve hassas detay
seviyesine gore anlamsal segmentasyon, oOrnek segmentasyon ve panoramik
segmentasyon olarak ii¢ ayr1 gruba ayrilabilir. Medikal goriintiilerin segmentasyonu,
anlamsal segmentasyon gorevi olarak kabul edilir. Giiniimiizde, uydu goriintiilerinin,
medikal goriintlilerin veya otonom araclarin caligmasi boyunca elde edilen
goriintiilerin segmentasyonu gibi farkli ¢alisma alanlar1 mevcuttur (Ess vd., 2009;
Geiger vd., 2012). Medikal goriintiilerin segmentasyonu problemi igin derin sinir
aglar ile basarili sonuglar elde edilmistir. Bu problem igin 6zellesmis bir derin sinir
ag1 olan U-Net modeli (Ronneberger vd., 2015) medikal gériintiilerin segmentasyonu
icin yogun olarak kullanilmaktadir ve yapilan c¢aligmalarda temel alinan ydntem
olarak secilmektedir. Ancak, elle tasarlanmis olan bu derin sinir ag1 modeli secilmesi
gereken bircok hiper-parametreye sahip, kompleks bir yapidir. Bu nedenle, U-Net
agimin otomatik optimizasyonunu gergeklestirecek olan yontemlere ihtiyag giderek
artmaktadir. Bu ihtiyaca bir ¢6zlim iiretilmesi amaciyla otomatik makine 6grenmesi
probleminin alt kiimesi olan sinir mimarisi arama caligsmalar1 Onerilmistir. Sinir
mimarisi arama c¢aligmalarinda, derin sinir agmin performansimni dolayli olarak
etkileyen 6grenme orani, y1gin boyutu vb. gibi hiper-parametreler sabit tutulup sinir
agl mimarisinin optimize edilmesine, belirlenmesine odaklanilir. Uretilecek farkli
sinir aglarinin sinirlariin belirlenmesi i¢in bir arama uzay1 kullanilir ve bu arama
uzay1 tizerinde farkli arama yontemleri ile (genellikle sezgisel yontemler) derin sinir
ag1 mimarilerinin otomatik olarak arastirilmasi hedeflenir. Bu sayede, verilen bir
problem i¢in tanimlanan arama uzayinin sinirlari igerisinde hem model karmasiklig
hem de segmentasyon performansi acisindan daha iyi sonuglar veren aglarin
arastirilmasi hedeflenmektedir. Gergeklestirilen sinir mimarisi arama problemlerinde

evrimsel yaklasimlarin arama yontemi olarak daha basarili sonucglar verdigi



goriilmistiir (Real vd., 2019; Chen vd., 2022). Gézlemlenen bu sonuglar neticesinde,
yapilan tez ¢alismasinda hiicre ve damar goriintiilerinin otomatik segmentasyonunun
gergeklestirilmesi amaciyla evrimsel yaklasim temelli Ui¢ farkli yontem onerilmis ve
bu yoéntemler ile bes farkli ¢alisma gerceklestirilmistir. Ilerleyen paragraflarda
yapilan bes farkli ¢caligmaya giris yapilmstir.

Medikal goriintli segmentasyonu problemlerinden biri olan hiicre
segmentasyonu bu ¢alismada ele alinmistir. Hiicre, tim canli organizmalarda temel,
yapisal, islevsel ve biyolojik birimdir. Hiicreleri goriintiileme ve onlardan bilgi
toplama, ‘goriintli sitometrisi’, ‘akis sitometrisi’ ve ‘hiicre siralayicilar’ gibi gesitli
bilimsel alanlar i¢in 6nemlidir (Chaffer vd., 2011). Yiiksek ¢oziiniirlikli floresan
mikroskobundaki son gelismeler sayesinde hiicrelerin ve hiicre alt1 pargalarinin daha
hassas goriintiilenmesi miimkiin hale geldi (Vonesch vd., 2006). Bilgisayarlarin artan
hesaplama kabiliyeti ve derin 6grenme alanindaki gelismeler tibbi goriintiileme
alanindaki calismalari hizlandirmistir (Deshmukh & Mankar, 2014). Hiicresel
goriintiilerin otomatik analizi, daha yliksek dogruluk ve verimlilikle hiicre sayimi ve
segmentasyon saglar ve tekrarlanabilir bilgiler sunar. Ote yandan, uzman insanlar
tarafindan gerceklestirilen el ile segmentasyon, daha fazla zaman alicidir ve 6znel
yorumlar nedeniyle daha fazla hataya agiktir. Bu nedenle, hiicre goriintiilerinin
otomatik segmentasyonunu gergeklestiren derin sinir aglarina olan ihtiya¢ her gegen
giin artmaktadir. Medikal goriintiilerin segmentasyonu i¢in Ozellesmis bir derin
ogrenme ag1 olan U-Net (Ronneberger vd., 2015) ile otomatik hiicre segmentasyonu
i¢cin basarili sonuglar elde edilmistir. Ancak, U-Net el ile tasarlanmis bir ag yapisidir
ve optimize edilmesi gereken birgok hiper-parametreye sahiptir. Pek ¢ok
optimizasyon teknigi hem segmentasyon performanst hem de hesaplama
karmasikli§i acisindan verimli olmast gereken ag mimarilerini bulmaya
odaklanmustir. “Sinir Ag1 Mimarisi Arama” (NAS) olarak adlandirilan bu teknikler,
cesitli biyomedikal goriintiileme problemlerine uygulanmistir. Bu nedenle, yapilan
calismada U-Net mimarisinin optimizasyonu i¢in yeni bir sinir mimarisi arama
yaklasimi onerilmis ve UNAS-Net olarak isimlendirilmistir. Onerilen yaklasim, DE,
ODE ve LS arama yontemleri ile kullanilmis ve iki farkli hiicre segmentasyonu veri

kiimesi iizerinde test edilmistir: Optofil ve Hiicre Cekirdegi veri kiimesi. Sonuglar



incelendiginde DE tabanli yontemlerin daha az karmasik aglar ile her iki veri kiimesi
icin de segmentasyon performansi agisindan daha iyi aglari iirettigi goriilmiistiir.
Yapilan diger bir calismada ise UNAS-Net’in performansi beyin damar
segmentasyonu veri kiimesi olan KUVESG iizerinde degerlendirilmistir. Beyin,
yiiksek miktarda enerji tiiketen kirtlgan bir organdir. Beynin korunmasi kan-beyin
bariyeri tarafindan saglanir ve enerji kaynaklar1 serebral damar sistemi araciligryla
saglanir. Bu yapilardan herhangi birinin bozulmasinin, Alzheimer hastaligi, multipl
skleroz, serebral kiiciik damar hastaligi, vaskiiler demans dahil olmak iizere bir¢ok
norodejeneratif bozuklukta hastalik mekanizmasina 6nemli bir katkisinin oldugu
kabul edilmektedir (Sweeney vd., 2018). Bu nedenle, serebral damarlarin
gorilintiilenmesi ve analizi, biyomedikal arastirmalarda, serebrovaskiiler sistemin
bozulmasina yol agan yeni mekanizmalari ortaya ¢ikarmak ve yeni tedavi hedefleri
bulmak igin siklikla kullanilir. Ancak, beyin damarlar1 ag benzeri tiibiiler bir yapidir
ve bu karmagik yapidaki uzunluk ve dallanma gibi damarla ilgili parametreleri
manuel yontemlerle giivenilir bir sekilde 6l¢cmek zordur. Bu nedenle, bu zorluklarin
iistesinden gelmek icin daha Once otomatik veya yari otomatik yontemler Onerildi
(Eladawi vd., 2017; Moccia vd., 2018). Bununla birlikte, yliksek ve diizensiz arka
plan sinyali, kan damarlarinin dogru tanimlanmasini engelleyebilen ve bu tiir
analizlerde artan hata oranina yol agabilen mikroskopide siklikla karsilasilan bir
sorundur. Bu nedenle, dogru segmentasyon, dogru bir damar analizi i¢in kritik bir
adimdir ve otomatik damar segmentasyonu gerceklestirebilen sistemler olan ihtiyag
artmaktadir. Yapilan ¢caligmada, UNAS-Net ile beyin damar goriintiilerinin otomatik
segmentasyonu gerceklestirilmistir. Ayni zamanda, U-Net’in bir varyanti olan
Attention U-Net iizerinde sinir mimarisi arama islemi gerceklestiren Attention
UNAS-Net yapist Onerilmistir. Onerilen yontemler, segmentasyon performans: ve
hesaplama karmasiklig1 agisindan temel alinan U-Net ve Attention U-Net’ten daha
iyi performans gostermistir. Ayni1 zamanda bu yontemler iizerinde kayip fonksiyonu,
hiicre sayis1 ve esik degeri gibi etkenlerin sonuca olan etkisinin 6l¢iilmesi amaciyla
cesitli ablasyon c¢alismalar1 gerceklestirilmis ve Onerilen yontemlerin genellestirme
performansina olan etkisi incelenmistir. Segmentasyon performansi ve hesaplama

karmagikligindaki bu tiir 6nemli gelismeler, bu g¢alismada Onerilen ydntemlerin



meslekten olmayan kullanicilar tarafindan da yaygin olarak kullanilabilmesi
agisindan dnemlidir.

Retinal kan damar1 segmentasyonu, retina igerisindeki  fundus
goriintiilerinden kan damarlarinin ¢ikarilmasini igeren tibbi goriintli analizinde
onemli bir goérevdir. Bu islem, diyabetik retinopati ve yasa bagli makula
dejenerasyonu da dahil olmak iizere retinal vaskiiler hastaliklarin teshisi ve izlenmesi
icin kritik 6neme sahiptir (Abramoff vd., 2010). Retinal kan damarlarinin dogru
segmentasyonu, klinisyenlere damar morfolojisi ve kivrimlilig1 gibi degerli bilgiler
saglayarak bu hastaliklarin tespit edilmesine ve yonetilmesine yardimci olur (Li vd.,
2021). Onemine ragmen, retinal kan damarlarmm karmasik yapisi ve degisken
gbriinlimii nedeniyle retinal damar segmentasyonu zordur (Wang vd., 2019). Bu
nedenle, retinal damar segmentasyonu igin giirbiiz ve verimli algoritmalar
gelistirmek, tibbi goriintiillemede aktif bir arastirma konusu haline gelmistir. Bu
probleme ¢6ziim tiretmek amaciyla yapilan bu ¢alismada, U-sekilli aglar i¢in yeni bir
sinir mimari arama ydntemi Onerilmis ve MedUNAS olarak isimlendirilmistir.
Onerilen calismada, UNAS-Net’ten farkl1 bir hiicre tabanli arama uzay1 dnerilmistir.
En iyi ag yapisim1 aramak icin de Onerilen arama uzayi iizerinde ODE ve GA
yontemleri uygulanmistir. Onerilen yontemler DRIVE, CHASE DB1, DCA1 ve
CHUAC olmak iizere herkese agik olan dort adet retinal damar segmentasyonu veri
kiimesi iizerinde degerlendirilmistir. Sonuglar, segmentasyon performans: ve model
karmasiklig1 acisindan son teknoloji yontemler ve sinir mimarisi arama calismalari
ile karsilastirilmistir. Deneysel sonuglara gore, Onerilen yontemler son teknoloji
calismalara gore en az karmagik modelleri (CHASE DBI haric) iiretmekte ve yine
de oldukca rekabetci sonuglar elde etmektedir. Ayrica, kayip fonksiyonlarinin
etkisini degerlendirmek icin ablasyon calismalar1 gerceklestirilmis ve modelin farkli
alanlar icin genellestirme performansi ve capraz veri kiimelerindeki performansi
incelenmistir. Onerilen yaklasimm, klinik uygulamada retinal damar segmentasyon
siirecini otomatiklestirmek i¢in degerli bir ara¢ olarak hizmet edebilir ve
klinisyenlerin cesitli retina hastaliklarinin ilerlemesini daha verimli ve dogru bir
sekilde tanimlamasina ve izlemesine olanak saglayabilir.

Bu calismada onerilen UNAS-Net ve MedUNAS yontemleri hiicre tabanl

mimariyi kullansalar da arama uzay1 ve kodlama stratejileri bakimindan birbirinden
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ayrigmaktadir. Bu nedenle, yapilan tez ¢alismasinda hiicre seklindeki aglar icin farkli
kodlama stratejilerinin performansi retinal kan damar segmentasyonu veri kiimeleri
tizerinde karsilastirilmistir. Adil bir karsilastirma yapilabilmesi amaciyla her iki
yontem i¢in de arama yontemi olarak ODE se¢ilmis ve farkli hiicre yapilarinin arama
uzayinda arastirtlmasi igin kullanilmistir. UNAS-Net (Kus vd., 2022) ve MedUNAS
yontemlerinde kullanilan kodlama stratejilerinin karsilastirildiginda UNAS-Net
caligmasinda Onerilen yontemin en az %50 daha az parametre ile rekabet¢i sonuglar
elde ettigi gdzlemlenmistir.

Yapilan son ¢alismada ise NAS siirecinin verimliliginin tahmin ediciler ile
nasil gelistirilebilecegi arastirilmigtir. Tanimlanan arama uzay1 ve ¢oziim kalitesinin
degerlendirilmesi i¢in secilen Olciitiin hesaplanma siiresine bagli olarak NAS
calismalarinin verimliligi degiskenlik gosterebilmektedir. Bircok derin 6grenme
tabanli NAS caligmasinda iiretilen ¢oziimlerin kalitesinin degerlendirilmesi uzun
egitim siireleri ile miimkiin olabilmektedir. Bu durum, ¢alisma siirelerini uzatmakta
ve makul siirelerde arama uzayinda daha fazla c¢oziimiin ziyaret edilmesini
zorlastirmaktadir. Bu nedenle, tahmin ediciler ile NAS siirecinin birlestirilmesine
duyulan ihtiya¢ artmaktadir. Bu ¢aligmada, bu soruna ¢oziim tiretebilmek amaciyla
NAS ve tahmin edicileri birlestiren yeni bir yaklasim onerilmis ve BADENAS olarak
isimlendirilmistir. Onerilen yéntem, BANANAS (White vd. 2021) ve DE
yontemlerinin avantajlarini birlestiren yeni bir NAS yaklagimidir. BaDENAS, retinal
kan damar1 segmentasyonu problemi i¢in farkli NAS ¢alismalari ile karsilastirilmig
ve daha az parametre ile rekabet¢i sonuclar elde etmistir. Ayni1 zamanda, temel alinan
BANANAS ve DE yontemlerinden daha hizli yakinsama saglamis ve daha az
karmasik model ile yliksek segmentasyon basaris1 gostermistir.

Tez Calismasinin Literatiire Katkisi:

Bu tez calismasinin literatiire olan katkisi su sekilde 6zetlenebilir:

1) Hiicre ve damar goriintilerinin iki boyutlu bir sekilde otomatik
segmentasyonunu ger¢eklestiren iki farkli yeni sinir mimarisi arama yOntemi
onerilmistir: UNAS-Net ve MedUNAS. Onerilen ydntemler, hiicre, beyin damar ve
retinal kan damar1 segmentasyonu problemleri i¢in temel alinan yontemlerin hem
model karmasikligi hem de segmentasyon performansi agisindan iyilestirebilecegini

gostermistir. Ayn1 zamanda, her iki yontemde de kullanilan “Karsitlik Temelli
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Diferansiyel Gelisim Algoritmasi” bildigimiz kadariyla sinir mimarisi arama
calismalarinda ilk defa arama yontemi olarak kullanilmistir.

2) Tahmin ediciler (yapay sinir agi, rastgele orman vb.) ile meta-sezgisel
yontemlerin sinir mimarisi arama problemi i¢in birlikte kullanildig1 yeni bir yontem
Onerilmistir: BaDENAS. Elde edilen sonuglar ile sinir mimarisi arama islemi
sirasinda tretilen her bir ¢oziimiin gercek kalitesinin dl¢iilmesine gerek kalmadan
tahmini kalitenin Olglilmesiyle de yani daha az arama/degerlendirme maliyetiyle en
az karmasiklik ile yliksek rekabet¢i sonuclarin elde edilebilecegi gosterilmistir.

3) UNAS-Net ve MedUNAS yontemlerinde oOnerilen farkli kodlama
stratejileri  (liretilen ¢0ziim  vektorlinden sinir mimarisinin  olusturulmasi)
karsilastirilmistir. Yapilan kiyaslama, stirekli ve ayrik arama uzayi se¢iminin sinir
mimarisi arama siirecine olan etkisinin karsilastirilmas: amaciyla degerlidir. Ayni
zamanda, Onerilen yoOntemlerin egitim disindaki farkli yeni medikal gorevler
tizerinde nasil performans sergilediginin gosterilmesi igin ¢esitli ablasyon ¢aligsmalari
gerceklestirilmis ve Onerilen yontemlerin kisa bir egitim ile farkli alanlardaki
segmentasyon gorevlerine hizli bir sekilde uyum saglayabildigi goriilmiistiir. Bu
sonug, Onerilen yontemlerin farkli medikal gorevler icin genellestirilebilir olmasi
acgisindan onemlidir.

4) Literatiirde, medikal goriintiilerin segmentasyonu i¢in sinir mimarisi arama
islemi gergeklestiren ¢alismalarin sayis1 azdir. Yapilan tez ¢alismasinda onerilen tiim
yontemler ile medikal goriintiler {izerinde sinir mimarisi arama iglemi
gerceklestirilmistir. Bu tez ¢alismasi, ilgili alanda yapilan ¢alismalarin artmasi adina
onemlidir. Onerilen ydntemler medikal segmentasyon problemleri iizerinde test
edilmistir ancak bu yontemler diger segmentasyon, siiflandirma vb. problemlere de
kolaylikla uygulanabilir.

5) Beyin damar goriintiilerinin segmentasyonu i¢in kullanilan KUVESG veri
kiimesi herkese acik yeni bir veri kiimesi olarak diger arastirmacilar ile
paylasilmistir. Farkli arastirmacilar tarafindan Onerilen modellerin yaptigimiz
calisma ile karsilagtirilabilmesi agisindan bu paylasim 6nemlidir. Benzer sekilde, bu
alanda calisan aragtirmacilarin onerdigimiz yontemler icin elde edilen sonuglari

yeniden liretebilmesi, onerilen yontemleri farkli problemler {izerinde test edebilmesi



icin UNAS-Net, MedUNAS ve BaDENAS yontemlerinin kaynak kodlar1 herkese
acik bir sekilde paylasilmistir.

Tez Calismasindan Tiiretilen Yayinlar:

Yapilan tez ¢alismasi boyunca doktora tezinden tiiretilen yayinlarin listesi
asagida verilmistir:

Konferans yayinlari:

e Kus, Z., Aydin, M., Kiraz, B., Can, B. (2023). Neural Architecture
Search Using Metaheuristics for Automated Cell Segmentation. In: Di
Gaspero, L., Festa, P., Nakib, A., Pavone, M. (eds) Metaheuristics. MIC
2022. Lecture Notes in Computer Science, vol 13838. Springer, Cham.
https://doi.org/10.1007/978-3-031-26504-4 12

® Kus, Z., & Kiraz, B. (2023). BaDENAS: Bayesian Based Neural
Architecture Search for Retinal Vessel Segmentation. In 2023 31th Signal
Processing and Communications Applications Conference (SIU). IEEE.

Dergi yaymlar::

e Kus, Z., Kiraz, B., Goksu, T. K., Aydin, M., Ozkan, E., Vural, A.,
Kiraz, A, & Can, B. (2023). Differential evolution-based neural
architecture search for brain vessel segmentation. In Engineering Science
and Technology, an International Journal (Vol. 46, p. 101502). Elsevier
BV. https://doi.org/10.1016/j.jestch.2023.101502

® Kus, Z., Kiraz, B. (2023). Evolutionary Architecture Optimization for
Retinal Vessel Segmentation. IEEE Journal of Biomedical and Health

Informatics (Min6r Revizyon).

® Kus, Z., Kiraz, B. (2023). Retina Damar Segmentasyonunda Sinir
Mimarisi Arama i¢in Farkli Kodlama Yontemlerinin Karsilastirilmasi.
International Journal of Advances in Engineering and Pure Sciences

(Hakem Incelemesi).


https://doi.org/10.1007/978-3-031-26504-4_12
https://doi.org/10.1016/j.jestch.2023.101502

Tez Organizasyonu:

Birinci bdliimde, goriintii segmentasyonu probleminden bahsedilmis ve
medikal goriintii segmentasyonu i¢in yapilan calismalara bir giris yapilmistir. Ayni
boliimde, medikal goriintii segmentasyonu icin yaygin olarak kullanilan derin
O0grenme aglar1 anlatilmis, hiicre ve damar segmentasyonu problemleri tanimlanmas,
bu alanda gergeklestirilen ¢alismalar anlatilmistir. Sinir mimarisi arama probleminin
tanimi yapilmig, tekrar1 engellemek amaciyla calismada Onerilen yontemler
tarafindan ortak olarak kullanilan meta-sezgisel yontemlerden olan DE ve ODE
yontemleri detayli olarak anlatilmis ve yine tekrari engellemek amaciyla calisma
boyunca kullanilan veri kiimelerinden detaylica bahsedilmistir. Ikinci boliimde,
hiicre ve beyin damar goriintiilerinin segmentasyonu i¢in kullanilan UNAS-Net
yontemi detaylica anlatilmis, farkli calismalar ile yapilan kiyaslamalar ve elde edilen
sonuglar verilmistir. Ugiincii boliimde, retinal kan damar gériintiilerinin otomatik
segmentasyonu i¢in kullanilan MedUNAS yontemi detayli bir sekilde anlatilmis,
farkl1 NAS ¢aligmalar1 ve son-teknoloji yontemler ile yapilan detayli karsilastirmalar
verilmis ve elde edilen sonuglar tartisilmistir. Ayni boliimde, iki farkli kodlama
stratejisine sahip olan UNAS-Net ve MedUNAS yontemlerinin retinal kan damar
segmentasyonu problemi iizerinde karsilastirilmasi gergeklestirilmistir. Ddrdiincii
boliimde ise BaDENAS’in performans: retinal kan damar segmentasyonu veri
kiimesi iizerinde farkli NAS calismalar1 ile karsilastirilmis, elde edilen sonuglar
yakinsama hizi, model karmasiklig1 ve segmentasyon performansi agisindan detayl
bir sekilde tartisilmistir. Sonug boliimde, tez ¢alismasinda onerilen yontemlerin genel

bir analizi ve tartismasi gergeklestirilmis, gelecek ¢alismalar igin bilgi verilmistir.



BiRINCi BOLUM

1. HUCRE VE DAMAR SEGMENTASYONU

1.1. GORUNTU SEGMENTASYONU

Goriintii  segmentasyonu  (Image  Segmentation),  bilgisayarli  gorii
arastirmalarinda calisilan klasik bir problemdir ve goriintii anlamlandirma, tizerinde
yogun bir sekilde caligilan bir konudur. Goriintii segmentasyonu, bir goriintiiniin gri
tonlama, renk, uzamsal doku ve geometrik sekiller gibi 6zelliklere gore birkag ayrik
alana boliinmesini ifade eder. Elde edilen bu 6zellikler ayn1 alanlar arasinda tutarlilik
veya benzerlik gosterirken, farkli alanlar arasinda net bir farklilik gostermektedir.
Gorilintli segmentasyonu, segmentasyonun farkli kaba ve hassas detay seviyesine
gore anlamsal segmentasyon (semantic segmentation), 6rnek segmentasyon (instance
segmentation) ve panoramik segmentasyon (panoramic segmentation) olarak {li¢ ayr1
gruba ayrilabilir. Tibbi goriintiilerin segmentasyonu, anlamsal segmentasyon gorevi
olarak kabul edilir. Giiniimiizde, uydu goriintiilerinin, medikal goriintiilerin veya
otonom araclarin ¢aligmasi boyunca elde edilen goriintiilerin segmentasyonu gibi
farkli ¢alisma alanlart mevcuttur (Ess vd., 2009; Geiger vd., 2012). Onerilen derin
sinir ag1 yapilarindaki biiytik artigla birlikte, daha dogru segmentasyon sonuglari elde
etmek igin gorlintli segmentasyon yontemleri adim adim gelistirilmektedir. Ancak
farkli segmentasyon Ornekleri i¢in tiim goriintiilere uygun evrensel bir segmentasyon
algoritmasi1 yoktur.

Geleneksel goriintli segmentasyon yontemleri, giiniimiizden yaygin olarak
kullanilan derin 6grenmeye dayali segmentasyon ydntemleriyle karsilastirilamaz.
Ancak, esik (threshold) tabanli segmentasyon (Xu vd., 2010), bolge tabanli goriintii
segmentasyonu (Cigla vd., 2008) ve kenar algilama tabanli segmentasyon (Yu-Qian
vd., 2006) gibi geleneksel goriintii segmentasyon yontemlerinde onerilen fikirler hala
ogrenilmeye degerdir (Ma vd., 2009; Ferreira vd., 2014; Ma vd., 2010). Geleneksel
yontemler, goriintiiyii segmentlere ayirmak icin sayisal goriintii isleme ve matematik

bilgisini kullanir. Hesaplama yiikii daha azdir ve segmentasyon hizi yiiksektir, ancak
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elde edilen ayrintilar, sinirlar agisindan segmentasyonun kesin dogrulugu garanti
edilemez. Giiniimiizde, derin 6grenmeye dayali yontemler, goriintii segmentasyonu
alaninda kayda deger basarilar elde etmistir. Segmentasyon dogrulugu bakimindan,
geleneksel segmentasyon yontemlerine gore daha iyi sonuglar elde edilmektedir.
“Tam Evrigimli Sinir Ag1” (fully convolutional neural network), goriintliniin
anlamsal segmentasyonu i¢in derin dgrenmeyi basariyla gerceklestiren ilk agdir.
Ilerleyen zamanlarda, hassas kenarlarin islenmesinde gii¢lii bir avantaja sahip olan
U-Net (Ronneberger vd., 2015), Mask R-CNN (He vd., 2017), RefineNet (Lin vd.,
2017) ve DeconvNet (Noh vd., 2015) gibi iyi sonucglar veren segmentasyon aglari

Onerilmistir.

1.1.1. Derin Ogrenme Tabanh Yéntemler ile Medikal Goriintiilerin
Segmentasyonu

Goriintli segmentasyonu islemlerinde yogun bir sekilde kullanilan “Evrigimli
Sinir Aglar1 (ESA)”, basarili 6zellik ¢ikarma ve daha iyi ifade yetenegine sahiptir.
Gorlintl 6zelliklerinin elle ¢ikarilmasini veya goriintiilerin agir1 6n islenmesini (pre-
processing) gerektirmez. Bu nedenle ESA, son yillarda tibbi goriintii
segmentasyonunda siklikla kullanilmaktadir ve karar destek sistemi olarak biiyiik
basar1 elde etmistir. Bu ¢alismada derin 6grenme tabanli tibbi goriintii segmentasyon
yontemleri ii¢ alt béliimde incelenmistir: Evrisimli Sinir Aglari, Tam Evrisimli Sinir

Ag1 (Fully Convolutional Neural Network - TESA) ve U-Net.

1.1.1.1.  Evrisimli Sinir Ag1 (ESA)

Evrisimli sinir aglar1 (Convolutional Neural Network - ESA) (LeCun vd.,
1989; LeCun vd., 1998), goriintii siniflandirma, nesne konumlandirma (localization),
nesne algilama, goriintii segmentasyonu gibi bilgisayarli gorii (computer vision)
calismalarinda cokca kullanilmakta olan bir derin 6grenme mimarisidir. ESA,
bilgisayarli gorii ¢alismalar1 i¢cin hazirlanan bir¢ok hazir veri setinde basarili ve
rekabet¢i sonucglar vermektedir (LeCun vd., 1989; Goodfellow vd., 2016). ESA,
kendisini olusturan katmanlarin en az birinde, filtrelerin girdiler {izerinde dolagmasi
(konvoliisyon) isleminin uygulandigt ve sonucunda ozellik c¢ikariminin

gerceklestirildigi derin sinir aglaridir (Sekil 1.1: Evrisimli sinir aglarinin yapisi (Kus,
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2019). ESA, anlatilan bu 6zelligi (konvoliisyon) ile diger yapay sinir aglarindan
ayrilir.

Sekil 1.1°de gosterildigi gibi evrisimli sinir aglar1 temel olarak 4 farklh
yapidan olugmaktadir:

Girdi Katmanmi: ESA’nin ilk katmanini olusturur. Sinir agmin bir ¢ikt1 elde
edebilmesi i¢in gerekli olan goriintli girdi olarak verilir.

Evrisim Islemi: Bir 6nceki katmandan gelen girdiler iizerinde segilen filtreler
(kernel, receptive field size) uygulanarak yeni 6zellik kiimeleri olusturulur. Segilen
filtreler (agirlik matrisleri) ile verilen girdi lizerinde dolagilarak farkli 6zellikler elde
edilmeye caligilir. Girdiye uygulanan evrisim filtreleri sonucunda her biri farkli
ozelligi temsil etmeye calisan 6zellik haritalar1 elde edilir.

Ortaklama islemi: Ortaklama (pooling) islemi ya da bazi orneklerde alt
ornekleme (subsampling) olarak gecen yontem evrisimli sinir aglarinda girdi ve
ozelliklerin boyutunun diisiiriilmesi i¢in kullanilir.

Tam Baglantih Katman: Evrisimli sinir aglarinda 06zellik ¢ikarimi
isleminden sonra, clde edilen Ozelliklerin simiflandirilmasi i¢in kullanilan son

katmanlari igerir.

" |Konvoliisyon 1 __ Gosterim: Filtre x Filtre x Kanal x Ozellik Haritas:
sx5x3x32 | 7| Genislik  Yilkseklik  Sayist Sayisi

P o " | Maks. Ortaklama 1

o 3x3x32

Konvoliisyon 2 Maks. Or 2

A
’® . 3x3x32x64 2x2x64 \ — Araba
| — S =
\ - =l
—— AT T
ST el : : ] — rakase
| O O
r 1024 Simif Sayisi:
Cikti: 46x46x32 Gikti: 22x22x32 Gikti: 10x10x64 Cikti: 5x5x64 lé’;n‘“‘ . TAbA i
Giroi KONVOLUSYON + RELU ORTAKLAMA  KONVOLUSYON + RELU ~ ORTAKLAMA  FLATTEN  BAGLANTILI SOFTMAX
(96x96x3) IATRCAN
OZELLIK OGRENIMI SINIFLANDIRMA

Sekil 1.1: Evrigimli sinir aglarinin yapisi (Kus, 2019)

1.1.1.2. Tam Evrisimli Sinir Ag1
Tam evrigimli sinir ag1 (TESA), anlamsal segmentasyon i¢in kullanilan en
basarili ve gelismis sonuglar1 veren derin 6grenme tekniklerinin 6ncii ¢alismasidir
(Sekil 1.2). VGG ve ResNet gibi genel olarak goriintii siniflandirma problemi igin
kullanilan ESA aglarinda, agin sonuna tamamen bagli bazi katmanlar eklenir. Bu

mimarilerde, smif veya siiflara ait olasilik bilgisi softmax katmanindan sonra elde
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edilir ancak bu olasilik bilgisi tek boyutludur. Yani, her pikselin ait oldugu smif
degil, yalnizca tiim goriintiiniin ait oldugu sinif bilgisi tanimlanir. Bu nedenle
kullanilan bu tam baglantili yontem, goriintii segmentasyonu i¢in uygun degildir.
Long vd. (2015) bahsedilen problemlere yanit olarak tam evrisimli sinir agin1 6nerdi.
Klasik ESA yapisinda, ilk bes katman evrisim katmanidir. Altinct ve yedinci
katmanlar, 4096 (tek boyutlu vektor) uzunlugunda tamamen bagli katmanlardir.
Sekizinci katman, 1000 smifin her biri i¢in olasilik degerlerinin tutuldugu 1000
uzunlugunda tam baglantili bir katmandir. TESA, her pikselin iki boyutlu bir 6zellik
haritasin1 elde etmek i¢in, katman 5'ten 7'ye dogru olan ii¢ katmani, evrisim filtre
boyutlar1 7 x 7, 1 x 1 ve 1 x 1 olan evrisim katmanlar1 ile degistirir. Bu degisiklik ile
segmentasyon sorunu ¢oziilmiistiir. TESA, herhangi bir boyuttaki giris goriintiilerini
kabul edebilir. TESA, son evrisim katmaninin 6zellik haritasim1 “sik 6rneklemek™
(up-sampling) ve onu giris goriintiisii ile ayn1 boyuta geri dondiirmek, yeniden insa
etmek i¢in “ters evrisim” (deconvolution) katmanini kullanir. Boylece, orijinal girdi

goriintlistindeki “uzamsal bilgi” (spatial information) korunurken her piksel i¢in bir

lleri besleme / gikarim

geri besleme / 0grenme

2.,
==

/384 384 256
256

Sekil 1.2: TESA genel yapis1 (Liu vd., 2021)

tahmin olusturulabilir. Son olarak, nihai goriintli segmentasyonunu tamamlamak i¢in

orneklenen 6zellik haritasi iizerinde piksel piksel siniflandirma gerceklestirilir.

1.1.1.3. U-Net
Ronneberger vd. (2015), TESA’y1 temel alarak medikal goriinti

segmentasyonunda yaygin olarak kullanilan U-Net agmi tasarladi. Etkileyici
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performansi nedeniyle, U-Net ve c¢esitleri, bilgisayarlt goriiniin ¢esitli alt alanlarinda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu yaklasim 2015 MICCALI konferansinda sunuldu
ve 4000'den fazla atif aldi. Simdiye kadar, U-Net'in bircok ¢esidi olusturulmustur.
Evrisimli sinir aglarinin birgok yeni tasarim yontemi vardir. Ancak bir¢ogu hala U-
Net'in ana fikrini, yeni modiiller ekleyerek veya diger tasarim konseptlerini entegre
ederek sunmaktadir.

U-Net ag1 6zellesmis bir evrigimsel sinir ag1 modelidir ve iki ana bolimden
olusur (Sekil 1.3). Bunlardan ilki kodlayic1 bolimiidiir, kiigiiltme-daraltma yolu
olarak adlandirilir. Kiiciiltme yolu geleneksel evrisimsel sinir agindaki evrigim
adimin1 temsil eder, katmanlar boyunca girdinin boyutu azaltilir. Kiigiiltme
boliimiinde veri boyutu, 2 x 2’ lik filtre boyutuna sahip maksimum ortaklama islemi
(adim sayis1 (stride) = 2) ile “asagi Orneklenir” (down-sampling). Asagi
orneklemenin yapildig1 “kodlayici” (encoding) boliimiinde her basamakta 3 x 3’ liik
filtreye sahip, aktivasyon fonksiyonu ReLU olan 2 adet evrisim katmani
bulunmaktadir (sifir doldurma ile-zero padding). Giris katmaninda ¢ikartilan 6zellik
haritas1 sayis1 16° dir ve bu say1 kiicliltme yolunda her adimda 2 katina ¢ikartilir.
“Kod ¢oziici” (decoding) genisletme yolunun her adiminda ise 2 x 2’ lik sik
ornekleme yapilir ve elde edilen 6zellik kanallari, ayn1 basamakta bulunan kiiciiltme
yolundaki ozellik kanallar1 ile birlestirilir (concatenation). Birlestirme adimindan
sonra, genisletme yolundaki her basamakta 3 x 3’ lik filtre boyutuna sahip,
aktivasyon fonksiyonu ReLU olan 2 adet evrisim katmani bulunmaktadir.
Genisletme yolunda, her yukari 6rneklemeden sonra, Ozellik haritalarinin sayisi
yartya iner. Bu sebeple genisletme yolu ile kii¢ililtme yolu simetriktir. Son olarak, 16
adet Ozellik haritasindan segmentasyon haritasini ¢ikarmak i¢in 1 % 1’ lik evrisim
uygulanir. U-Net ag yapisinda, kodlama islemi ile girdi olarak verilen goriintiilerin
daha az piksel ile, daha kiiciik boyutlarda bir temsili 6grenilmeye, girdiden 6zellikler
cikarilmaya caligilir. Kod-¢6zme isleminde ise ¢ikarilan diisiik boyutlu 6zellikler
tizerinden orijinal girdi goriintlisii boyutunda bir goriintii elde edilmeye ¢aligilir, yani

cikarilan 6zellikler kullanilarak goriintii “tekrar inga” (reconstruct) edilir.
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Sekil 1.3: U-Net yapis1 (Aydin, 2021)

1.2. HUCRE SEGMENTASYONU

Hiicre, tiim canli organizmalarda temel yapisal, islevsel ve biyolojik birimdir.
Hiicreleri ve hiicre alt1 boliimleri goriintiileme, bilgi ¢ikarma ve inceleme yetenegi,
cesitli arastirma alanlar icin gereklidir (Chaffer vd., 2011). Yiksek ¢oziniirlikli
floresan mikroskobundaki son gelismeler, hiicrelerin ve hiicre alt1 yapilarin ayrintili
gorsellestirilmesinin  6niini acti (Vonesch vd., 2006). Bilgi islem tekniklerinin
gelisimi ve goriintlii segmentasyonu, siniflandirmasi i¢in bilgisayarli gorii, makine
O0grenimi alanlarinda yeni tekniklerin gelistirilmesi bu gelismelere eslik etmistir
(Deshmukh vd., 2014). Hiicresel goriintiilerin otomatik analizi, daha yiiksek
dogrulukta ve verimde hiicre sayimi, segmentasyonu saglar ve tekrarlanabilir bilgiler
sunar. Bu tarz yiiksek dogruluk ve verimlilik, arastirmacilarin veya insan uzmanlarin
Oznel ve zaman alic1 yorumlarina glivenmek yerine farkli biyolojik sorunlari ele
almalarini saglayabilir. Sekil 1.4’te hiicre segmentasyonu islemleri igin yaygin olarak
kullanilan ve basarili sonuglar elde edilen derin 6§renme sinir ag1 U-Net i¢in elde

edilen hiicre segmentasyonu sonuglar1 gosterilmistir.
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Orijinal U-Net bolutleme Gergek
gorunti sonucu Referans

Literatiirde yapilan caligmalarda, 2 ve 3-boyutlu goriintiilerdeki hiicreleri
segmentlere ayirmak icin farkli yaklasimlar Onerilmistir (Deshmukh vd., 2014;
Meijering, 2012). Bazi yaklasimlar yalnizca tek kanalli goriintiilere dayanir,
sitoplazmay1 segmentlere ayirmak yerine yalmizca hiicre ¢ekirdeklerinin
segmentasyonunu gerceklestirir. Ornegin, temas eden ve ortiisen (iist iiste gelen)
¢ekirdekleri ayirmak i¢in “havza tabanli” (watershed-based) goriintii segmentasyonu
(Wang vd., 2008; Sharif vd., 2012) ve “seviye kiimesi” (levelset) yontemleri (Nath
vd., 2006; Dzyubachyk vd., 2008) kullanilmistir. “Aktif kontur” (contour) modelleri
ve Snake’in algoritmasi da segmentasyon c¢alismalarinda kullanilan geleneksel
goriintili isleme teknikleri arasindadir (Wang vd., 2007).

Geleneksel goriintii isleme teknikleri yaninda, “parlak alan” (bright field),
“faz kontrast” goriintiilerinde (phase contrast) piksel tabanli siniflandirma ve
hiicrelerin segmentasyonu i¢in makine 6grenmesi yaklasimlart kullanilmistir (Yin
vd., 2010; Su vd., 2013). Song vd. (2014) tarafindan gergeklestirilen ¢aligsmada ise
hiicre goriintiilerinin segmentasyonu i¢in evrigimli sinir ag1 temelli bir derin 6grenme
yaklasimi Onerildi. Ancak bu calismada kiimelenmis olan hiicreler net bir sekilde

ayristirilamamigtir. Delgado-Ortet vd. (2020) tarafindan kirmizi kan hiicrelerinin
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segmentasyonu i¢in bagka bir derin Ogrenme mimarisi Onerilmistir. Yapilan
calismada, kan hiicrelerinin siniflandirilmasi i¢in “Segmentasyon Sinir Ag1” olarak

isimlendirdikleri bir derin sinir agin1 ve evrigimli sinir agin1 beraber kullanmisglardir.

1.3. DAMAR SEGMENTASYONU

Kan damarlari, canli organlar i¢in hayati 6nem tastyan oksijen ve besinleri
tagidiklari i¢in biiylik 6nem tasir. Kan damarlarindaki herhangi bir sorun, organlarin
yetersiz beslenmesine neden olabilir ve bu nedenle hastalarin yasam kalitesini
etkileyebilir (Atli vd., 2021). Genislik, uzunluk, dallanma agilari, kivrimlilik ve
catallanmalar gibi kan damari1 6zelliklerinin analizi, oftalmoloji, beyin cerrahisi,
onkoloji, kardiyoloji ve larengoloji (Fraz vd., 2012; Moccia vd., 2018; Sreejini vd.,
2019) dahil olmak iizere bir¢ok alanda (Mekheimer vd., 2015; Eladawi vd., 2018)
sorunlarin erken saptanmasina katkida bulunur. Tan1 gostergesi olarak faydali ve
kullanighdir (Eladaw vd., 2017). Patoloji 6rneklerinin etkin bir sekilde izlenebilmesi
icin Oncelikle tibbi goriintiilemede kan damar segmentasyonu yapilir (Akbar vd.,
2019). Elle kan damar segmentasyonu miimkiin olsa da, mesleki beceri gerektiren
mesakkatli ve monoton bir istir; ve dolayisiyla zaman, is giicii ve gozlemcilerin
raporlama degiskenligi acisindan uygulanabilir bir prosediir degildir. Bu nedenle,
hem klinisyenlere hem de hastalara daha iyi tedavi planlamasi ve zaman tasarrufu
saglamak amaciyla, yar1 otomatik veya tam otomatik sistemlerin kan damar
segmentasyonu i¢in kullanilmas: bir gereklilik haline gelmistir. Asagidaki faktorler
sebebiyle kan damar segmentasyonu iglemi zorlagmaktadir:

(1) Damar sekilleri basit bir oriintii, model izlemez;

(2) Diger yapilarin (lezyonlar ve optik disk) varligi (Rigamonti vd., 2012) ve

(3) cesitli goriintilleme kosullar1 (diisiik goriintii  kontrasti, giiriiltii ve
patolojik nedenler)

“El yapim1” (handcrafted) ve “gézetimli” (supervised) yontemler dahil olmak
tizere kan damarlarinin segmentasyonu i¢in ¢ok miktarda ¢alisma Onerilmistir. El
yapimi yoOntemler, damar yapilarinin dogal Ozelliklerine dayanirken, denetimli
yontemler etiketlenmis gercek referans degerlerine bel baglar. Gozetimli yontemlerle
Ogrenilen Oznitelikler, analitik yontemlerle tanimlanmasi zor olan (Rigamonti vd.,

2012) daha ayirt edici 6zelliklerdir ve daha 1yi segmentasyon performansi elde etme
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egilimindedir. Gozetimli yontemler arasinda olan derin sinir ag1 mimarileri, Van
Grinsven vd. (2016) tarafindan yaymlanan ilk derin 6grenme temelli makale ile
retina kan damar1 segmentasyonunda kayda deger ¢caba gosterilmistir, genel olarak
kendi aralarinda rekabet etmekte ve en gelismis (state-of-the-art) sonuglari elde
etmektedir (Soomro vd., 2019).

Literatiirde, kan damar segmentasyonu i¢in Onerilen farkli yontemleri
siniflandiran, kategorize eden calismalar mevcuttur. Ornegin, bu yontemler Moccia
vd. (2018) tarafindan dort ana kategoriye, Kirbas vd. (2004) tarafindan alt1 ana
kategoriye ve Fraz vd. (2012) tarafindan yedi ana kategoriye ayrilmistir. Tez
caligmasinda, gozetimli 6grenme kategorisine giren derin sinir aglar1 kullanilacag:
icin 1ilgili kategorideki yontemler ile yapilan ¢aligmalardan bahsedilmistir. Gozetimli
yontemler arasinda yer alan “Yapay Sinir AZ1” (YSA) modelleri, ESA’larin
gelisiminden 6nce yaygin olarak kullanilmaktaydi. Ornegin, Li vd. (2015) tarafindan
fundus goriintiilerinin retinal damar “esleme yamalarin1” (mapping patches) elde
eden bir “esleme islevi” (mapping function) bulmak i¢in bir YSA mimarisi
onerilmistir. Onerilen mimari, girdi ve ¢ikt1 arasindaki karmasik iliskiyi elde etmek
icin 5 katmanli bir yapidan olusmaktadir. ESA’larin gelismesi ile ¢ok daha karmagik
eslemeler elde edilmistir. Wang vd. (2015) tarafindan gerceklestirilen calismada,
retina kan damar1 segmentasyonu icin ESA ve “Rastsal Orman” (Random Forest -
RF) siniflandiricilarini birlestiren bir algoritma Onerilmistir. ESA, hiyerarsik bir
ozellik ¢ikarici olarak kullanilir ve ardindan RF, 6grenilen 6zelliklerden yararlanir.
Son olarak, toplu (ensemble) RF'ler ile segmentasyon islemi gerceklestirilir. Khalaf
vd. (2016), sinif ici varyansi azaltmak i¢in ESA ¢ikt1 katmaninin 3 sinifli bir problem
icin calisacak sekilde degistirilmesini Onermistir. Calismada tanimlanan siniflar ise
arka plan, kiigilk damarlar ve biiylik damarlar olarak isimlendirilmistir. Verilen
goriintiide bu smiflar i¢in segmentasyon gercgeklestirilmistir. Bu agin dogrulamasi
yalnizca “DRIVE” (Damar Cikarmmu i¢in Dijital Retina Goriintiileri - Digital Retinal
Images for Vessel Extraction) veritabaninda gergeklestirilmistir. Son yillarda
arastirmacilar, birden fazla ESA katmanim cesitli sekillerde istifleyerek daha derin
mimariler olusturmakta ve giderek daha karmasik iligkiler elde etmektedir. ESA’larin
bu tiir konfigiirasyonlarina literatiirde “derin &grenme” (DO) mimarileri denir.

Liskowski vd. (2016), fundus goriintiilerinde kan damarlarinin segmentasyonu i¢in
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bir DO mimarisi énermektedir. Mimari, bir yamanin merkez pikselini siniflandirir.
Yapilandirilmig tahmin tanimiyla segmentasyon siirecini daha da gelistirirmislerdir.
Bu tanimda, mimari, bir seferde yalnizca merkez pikseli tahmin etmek yerine, S
boyutundaki “yama” (patch) igerisine ortalanmis bir “pencere” (window) igindeki
tiim pikseller i¢in tahminler iiretir. Guo vd. (2018) retina damar segmentasyonu i¢in
pikselleri 64x64'lik bir yama boyutunda siniflandirabilmek amaciyla 3 evrisim
katmanindan olusan s13 bir (shallow) DO mimarisi onermistir. Literatiirdeki bazi
aglar, Ozellik temsillerini zenginlestirmek icin katmanlar arasinda hiyerarsik
ozellikler de tasir. Ornegin, Huang vd. (2017), onceki katmanlarda ogrenilen
ozellikleri diger katmanlara ileri beslemeli bir sekilde tasiyan “DenseNet” ismindeki
ESA mimarisini 6nermistir. Feng vd. (2020) ise ara konumlarda bazi katman
Ozelliklerini birlestiren capraz bagli bir evrisimsel sinir ag1 (CcNet) mimarisi
onermistir. U-Net (Livne vd. (2019)) ve ondan tiiretilmis olan mimariler (Zhang vd.,
2018; Atli vd., 2019), agin Ogrenme yetenegini artirmak icin Onceki katman

ozelliklerini sonraki katmanlarla birlestiren benzer bir yaklagimi dnermislerdir.

1.4. SINIR MIMARISI ARAMA

Otomatik Makine Ogrenmesi (AutoML) denince, Hiper-parametre
Optimizasyonu (HPO) ve Sinir Mimarisi Arama (Neural Architecture Search - NAS)
problemleri akla gelen en temel ve yaygin problemlerdendir (Hutter vd., 2019). Her
makine Ogrenmesi sisteminin ayarlanmasi1 gereken bilesenleri vardir ve bu
bilesenlerin uygun sekilde belirlenmesi performansi dogrudan etkilemektedir. Ancak
HPO’nun ve NAS'in pratikte karsilasilan bazi zorluklar1 vardir. En 6nemli problem,
ozellikle derin aglarin ¢esitli konfigiirasyonlara bagli fonksiyon hesaplamalarinin
maliyetli olusudur. Bunun yaninda konfigiirasyon uzayinin ¢ok biiyiik olusu, hatta
baz1 hiper-parametrelerin sartlh olarak diger parametrelere bagli olusu ve
parametrelerin  deger  araliklarimin  belirlenmesi  zorunlulugu  problemi
zorlastirmaktadir. HPO i¢in kullanilan en temel tekniklerden Izgara Arama ve
Rastgele Arama teknikleri (Bergstra ve Bengio, 2012) elle ayarlamaya gore daha az
zahmetli bir sekilde arama yapilmasini saglar; ancak iki yOntemin de basarisi

konfigiirasyon uzayinin boyutu arttik¢a azalir.
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Evrimsel Algoritmalar (EA) (Back, 1996) ile derin 6grenme aglarinda HPO
gerceklestiren bir¢ok calisma literatiirde mevcuttur (Wang vd., 2018; Dufourq ve
Bassett, 2017; Baldominos vd., 2018; Xie ve Yuille, 2017). Bu ¢alismalar kullanilan
veri kiimeleri, tanimlanan arama uzaymin biiytkligi, tiretilen agin performansinin
test edilme yontemi ya da caprazlama ve mutasyon gibi EA operatorleri ve
cozlimlerin “gdsterimi” (encoding) acisindan farklilik gdstermektedirler. Ayrica bu
caligmalarin biiyliik ¢ogunlugu ESA’lar iizerine yogunlasmaktadir. Bunun sebebi,
hem bu aglarin goriintii siniflandirma/segmentasyon problemlerde bilinen en iyi
yontemler olmasi, hem de bu aglarin ayarlanmasi gereken ¢ok sayida hiper-
parametreye sahip olmalaridir. Caligmalarda bu hiper-parametrelerin  bazilari
sabitlenmis, diger hiper-parametrelerin degerlerinin se¢imi lizerinde yogunlasilmistir;
hangi parametrelerin optimizasyona dahil edilmesi konusunda ortak bir tutum heniiz
gelismemisgtir.

Otomatik makine O0grenmesi alt grubuna ait olan NAS calismalar1 temel
olarak arama uzayr ve arama yontemi olmak {izere iki pargadan olusmaktadir.
Yapilan ¢aligmalarda, 6zel bir problem i¢in belirlenen arama uzay1 kullanilarak farkl
arama yoOntemleri ile derin sinir ag1 mimarileri otomatik olarak arastirilmaktadir.
Temel amag, secilen degerlendirme metrigi agisindan iyi sonuglar veren ve bunu
daha az karmasik yapilar ile gerceklestirebilen aglarin arama uzay: tizerinde verimli
bir sekilde kesfedilebilmesidir. Bu arama siirecinin verimli bir sekilde
gerceklestirilebilmesi i¢in arama uzayinin dogru bir sekilde belirlenmesi ve arama
yontemlerinin se¢imi biiylik 6nem arz etmektedir.

Son zamanlarda literatiirde sinir ag1 mimarisi arama iizerine ¢esitli
yaklasimlar gelistirilmistir; pekistirmeli 6grenme (Baker vd., 2016; Zoph vd., 2016),
gradyan tabanli (Grathwohl vd., 2018; Shin vd., 2018), evrimsel tabanli (Liu vd.,
2018; Baldeon vd., 2021; Liu vd., 2021). Genel olarak, tiim metotlar ag yapisinin
kiiclik pargalara ayrilmasi; her parganin kendi i¢inde “cizge” (graph) olarak gosterilip
diigiimler arasinda higbir baglanti kisitt koymadan arama yapilmasi esasina
dayanmaktadir. Bu yapilar, hiicre tabanli ag yapilar1 olarak isimlendirilmektedir ve
arama uzayinin daraltilmasi icin genellikle tekrarlayan hiicre yapist gdsterimi (Ying
vd., 2019) kullanilmaktadir. En ¢ok bilinen ESA’larin aksine; hiicre iginde

operatOrler arasi tekrar eden bir Oriintii kurali olmadig: icin ¢ok farkli yapida hiicreler
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ortaya ¢ikmaktadir. Tekrarlayan hiicre yapist Sekil 1.5’te gosterilmistir (Ying vd.,
2019). Bu sekilde, farkli yapida aglarin birlestirildigi Inception (Szegedy vd., 2015)
benzeri aglarin olusturulmasina imkan saglanmaktadir. Tiim ag ist lste yigilmis
hiicre bloklarindan olusur; her hiicre blogu ise 3 adet hiicreden olusur. Sag tarafta ise
tek bir hiicrenin igerigi gosterilmektedir. Her bir hiicre, rastgele olusturulmus cizge
(graph) benzeri bir yapiya sahiptir. Her bir diiglim ii¢ operasyondan birini temsil
edebilir (3x3 evrisim, 1x1 evrisim ve 3x3 en biiyiik ortaklama); kenarlar ise bu
diigtimlerin nasil baglandigin1 gosterirler. Tek kosul, bu ¢izgenin dongiisiiz yonlii bir
¢izge olmasi ve her diiglimiin mutlaka girdi (in) ve ¢ikt1 (out) olarak isimlendirilen
diigiimlerle bagli olmasidir. Bunun yaninda, arama wuzaymin biytlkligliniin
sinirlanmast i¢in toplam diiglim ve kenar sayilar1 sinirlandirilmaktadir. Her bir hiicre
icin ag yapist temsili i¢in iki boyutlu komsuluk matris gosterimi, diigiimlerdeki

operasyonlarin temsili i¢in ise vektdr gosterimi kullanilmistir.

| global avg pool |

stack 3

cell

I downsample J 2i3

stack2 | =

| downsample ] cnlell

stack 1 2-1
\_‘f‘_/

| conv stem I

(a) (b)
Sekil 1.5: Tekrarlayan hiicre yapisi gosterimi (Ying vd. (2019))

Literatiirde tekrarlayan hiicre yapisin1  Ornek alan bir¢ok calisma
bulunmaktadir. Zoph ve digerleri (Zoph vd., 2018) tarafindan NASNet adinda bir
NAS yaklasimi nerilmistir. Onerilen yaklasimda, ag yapisi hiicreler adi verilen
kiiclik bloklara boliiniir ve daha sonra tiim ag mimarisi (hiicre tabanli arama uzay1)
yerine bu hiicreler lizerinde arama yapilir. Her hiicre, herhangi bir kenar veya diigiim
sinirlamas1 olmaksizin bir ¢izge (graph) olarak temsil edilir (literatiirde bazi
sinirlamalar vardir (Ying vd., 2019)). Bu ag yapisinda, hiicre i¢indeki islemler

arasinda tekrar eden bir orlintli kurali olmadigindan farkli hiicre yapilari iiretilir. Liu
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ve digerleri (Liu vd., 2018), hiicre tabanli arama alanim1 kullanan ve goriintii
smiflandirma ve dogal dil isleme sorunlar1 icin basarili sonuclar saglayan
tiirevlenebilir mimari aramay1 (DARTS) sunmuslardir. Onerilen NAS yéntemlerinin
adil bir karsilastirmas1 ve aglarin egitimi sirasinda ortaya ¢ikan hesaplama siiresini
azaltmak i¢in NAS-Bench-101 (Ying vd., 2019), NAS-Bench-201 (Dong vd., 2020)
ve NAS-Bench-301 (Siems vd., 2020) gibi NAS karsilagtirma dlgiitleri (benchmarks)
yayinlanmistir. Bunlar disinda, evrimsel NAS yaklasimlar1 farkli problemler igin
basarili sonuclar elde etmistir (Real vd., 2019; Chen vd., 2022).

Yapilan farkli ¢alismalar ve elde edilen sonuglar incelendiginde bu ¢alismada
evrimsel yontemler kullanilarak NAS calismast gerceklestirilmis ve daha basarili
sonuclar vermesi sebebiyle hiicre tabanli arama uzayr kullanilmistir. Yapilan
calismada Onerilen farkli NAS yontemleri, bu yontemler i¢in kullanilan arama
uzaylari, kodlama stratejileri ve farkli arama yontemleri Boliim 2, 3 ve 4’te detayli

bir sekilde agiklanmustir.

1.5. META-SEZGISELLER

1.5.1. Diferansiyel Gelisim

Storn vd. (1997) tarafindan onerilen DE, o6zellikle siirekli optimizasyon
(continuous optimization) problemleri i¢in 1yi sonuglar verdigi bilinen bir evrimsel
algoritmadir. DE'de her aday ¢6ziim, ger¢ek degerli (real valued) bir vektorle temsil
edilir. Baglangi¢ popiilasyonu rastgele olusturulur ve degerlendirilir. Baglatma
adimini takiben DE, yeni bir popiilasyon olusturmak i¢in mutasyon, ¢aprazlama ve
se¢im operatorlerini kullanir.

Bu ¢alismada, her bir aday ¢6ziim (X; ¢, burada i = 1, 2, ..., NP’e kadar, NP
popiilasyon biiyilikliigii ve G nesil sayisidir) [0,1] araliginda gercek degerli sayilar
vektoriidiir. Uygunluk fonksiyonu (fitness function) olarak dice skoru kullanilmistir

(Baldeon vd., 2021; Zhu vd., 2019) ve denklem 1.1’°de gosterildigi gibi hesaplanir:

2ly n y| (1.1)

Dice Skoru = =
Iyl + 19

Denklem 1.1°de, y gergek referans (ground truth) gériintiisiinii ve y segmente

edilmis goriintiiyii temsil eder. Yapilan ¢alismada, rastgele mutasyon (DE/rand/1) ve
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ikili ¢aprazlama operatorleri (DE/rand/1/bin) kullanilmistir. Mevcut popiilasyondaki
(hedef vektor) her bir ¢oziim i¢in G jenerasyonundaki bir mutant vektor (V) su

sekilde olusturulur:

DE/rand/1: Vi =Xpig+F X Xpe—Xrsg) (1.2)

Denklem 2°de, r1,72,7r3 € {1,2 ... NP} den segilen rastgele tam say1 degerlerini
ve F € [0, 2] araligindan secilen 6lgek faktoriinii (scaling factor) temsil etmektedir.
Mutant vektorler iiretildikten sonra, karsilik gelen “trial” vektdrler (U; ), denklem

3’te gosterilen ikili caprazlama kullanilarak olusturulur:

Ui’fG = {VZ‘G, if rand() < CR; aksi durumda Xl-'fG, ,fork=11, ..., D] (1.3)

Denklem 3’te, CR gaprazlama olasiligini, rand() uniform dagilimdan iiretilen
rastgele degeri ve D karar degiskenlerinin sayisini belirtir. Sinir ihlali (boundary
constraint violation) durumunda, sinirlart asan degerler, uniform dagilimdan ([0,1])
(Delacruz vd., 2020) 6rneklenen rastgele bir degerle degistirilir.

Son olarak secim islemi uygulanir. Se¢im asamasinda, her bir hedef vektor,
amag fonksiyonu degeri acisindan karsilik gelen trial vektor ile karsilastirilir. Hedef
vektor, karsilik gelen trial vektorden daha iyiyse, sonraki nesil i¢in hedef vektor
secilir (Qin vd., 2009; Mallipeddi vd., 2011). Bu c¢alismada ele alinan problem bir
maksimizasyon problemi oldugundan, gelecek nesil i¢in se¢im islemi denklem 4’te

gosterildigi gibi gerceklestirilmistir:

Xige1=Uis  if f(Uig) > f(Xig); aksidurumdaX;g, (1.4)

Denklem 1.4’te f(.) karsilik gelen vektoriin uygunluk degerini (fitness value)

gosterir Algoritma 1.1’de diferansiyel gelisim algoritmasi s6zde kodu gosterilmistir.
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Algoritma 1.1: Diferansiyel Gelisim Algoritmasi s6zde kodu

P < baslangi¢ popiilasyonunu olugtur

while Sonlandirma kriteri gerceklesene kadar devam et do

for P icerisindeki tam modeller, model do

hedef = model.mimari

mutant = Mutasyon(hedef)

mutant = Caprazlama(hedef, mutant, C'R)

mutant.uygunluk < Degerlendir(mutant)

if mutant.uygunluk < hede fuygunluk then
P_sonraki.ckle(mutant) // Bir sonraki jenerasyona bu

L coziumi ekle

© B N U R W ke

10 else
11 P_sonraki.ekle(hedef) // Bir sonraki jenerasyona bu
cozlimi ekle

12 P = P_sonraki;

Yapilan ¢alismada, DE i¢in segilen parametreler su sekildedir: Popiilasyon
boyutu: 20; Mutasyon ¢arpani = 0,5; Caprazlama olasilig1 = 0,5; Mutasyon yontemi
= randl; Caprazlama yontemi = ikili; Tamir ydntemi = Rastgele (de-la-Cruz-

Martinez vd., 2020).

1.5.2. Karsithk Temelli Diferansiyel Gelisim

ODE (Rahnamayan vd., 2008) yoOnteminde, popiilasyon baslatma ve
olusturma adimlarinda karsithiga dayali 6grenme (Opposition Based Learning - OBL)
kullanilir. Bu ¢alismada, ODE i¢in DE'nin (DE/rand/1/bin) klasik varyanti
kullanilmistir.

Karsitlik temelli baslatma, dort adimdan olusur. (1) Baslangic popiilasyonu
(P) rastgele olusturulur. (2) Karsit popiilasyonu (OP) olusturmak igin baslangic
popiilasyonundaki her ¢oziimiin karsiti hesaplanir. Baglangi¢ popiilasyonundaki bir
¢Oziimiin karsitt denklem 1.5°te gosterildigi gibi hesaplanir:

OP; = ay + by — Py
(1.5
fori: {1,...,NP}; k: {1, ..., D}

Denklem 2.5’te, P;;, ve OP;;, sirastyla mevcut popiilasyon ve Kkarsit
popiilasyondaki i. bireyin (individual) k. karar degiskenini; a;, ve by, K. karar
degiskeninin alt ve tist sinirlarini; D karar degiskenlerinin sayisin1 ve NP popiilasyon

biiytlikliigiinii temsil etmektedir.
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(3) Baslangi¢ ve karsit popiilasyonlar birlestirilir. (4) En iyi NP ¢6zlim,
birlestirilmis popiilasyondan segilir (P < select(P U OP)).

Ote yandan, karsit temelli nesil atlama adimi (opposition based generation
jumping), atlama olasiligia (JR: 0.3 olarak secilmistir) baglh olarak gerceklestirilir.
Atlama adiminda, mevcut popiilasyonun karsit popiilasyonu hesaplanir. Sabit
degerler yerine, ¢oziimdeki her bir karar degiskeninin karsit degeri denklem 1.6’da
gosterildigi gibi dinamik olarak hesaplanir:

OP;; = Min§ + Max§ — Py (L.6)

fori: {1,...,NP}; k: {1, ..., D}
Denklem 1.6’da, Min§ ve Maxf sirasiyla K. karar degiskeninin G jenerasyonu P
popiilasyonunda aldigi minimum ve maksimum degerleri belirtir. Son olarak, mevcut
poplilasyon ve karsit popiilasyon birlestirilir ve birlestirilmis popiilasyondan NP en
iyl ¢oziim secilir (P « select(P U OP)). Karsithik temelli diferansiyel gelisim

algoritmasinin sdzde kodu Algoritma 1.2°de gosterilmistir.
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Algoritma 1.2: Karsitlik Temelli Diferansiyel Gelisim Algoritmasi sézde kodu. Py:
Baslangi¢ popiilasyonu, OP,: Baslangi¢c popiilasyonunun karsiti, Np: Popiilasyon
boyutu, P: Mevcut popiilasyon, OP: Mevcut popiilasyonunun karsiti, [aj, bj]: j.
degiskenin deger aralii, MAX}D : j. degiskenin mevcut popiilasyondaki minimum

degeri, M1 N]-P : j. degiskenin mevcut popiilasyondaki maksimum degeri gosterir.

1 /* Karsithk Temelli Popiilasyon Baslatma */

2 [ + baslangic popiilasyonunu olustur

3 for i = 0; i < Np; i++ do

4 for j =0; j < D; j++ do

5 L | OPyiy =a;+b — Poiy

6 P« {I).0F,} kiimelerinden N, adet en iyl ¢iziimil se¢

7 /* Kargithk Temelli Popiilasyon Baglatma */

8 while Sonlandwrma kriteri gerceklesene kadar devam et do

9 for P icerisindeki tim modeller, model do

10 hedef = model.mimari

11 mutant = Mutasyon(hedef)

12 mutant — Caprazlama(hedef, mutant, CR)

13 mautant.uygunluk < Degerlendir(mutant)

14 if mutant.uygunluk < hede f.uygunluk then

15 P_sonraki.ekle(mutant) // Bir sonraki jenerasyona bu
L goziimil ekle

16 clse

17 P_sonraki.ckle(hedef) // Bir sonraki jenerasyona bu
L goziimil ekle

18 P <« P_sonraki;

19 /* Karsithk Temelli Jenerasyon Atlamasi */
20 if rand(0, 1) < .J, then

21 for i = 0; i < N,; i++ do

22 for j = 0; < D; j++ do

23 |_ OF;j = MIN} + MAXY — P ;

24 | P+ {P,0P} kitmelerinden N, adet en iyi ¢osiimii seg
25 /* Karsitlik Temelli Jenerasyon Atlamasi */

1.6. VERI KUMELERI

1.6.1. Optofil Veri Kiimesi

Bu veri kiimesi, parlak alan otomatik hiicre sayma cihazi (Quantacell,
Optofil) kullanilarak elde edilen A2780 hiicre kiiltiirii goriintiilerinden olusur. Veri
seti 128x128 boyutunda 4914 adet gri tonlamal1 goriintii icerir. Veri seti ii¢ pargaya
ayrilmustir: egitim, test ve dogrulama. Bu parcalar sirastyla: 3539, 982 ve 393 adet
goriintiiyii icermektedir. Gergek referans goriintiiler (segmente edilmis goriintiiler —
ground truth) FiJi yazilimi (Schindelin vd., 2012) araciligiyla olusturulmustur.
A2780 hiicreleri arasindan sec¢ilen bes 6rnek goriintii i¢in orijinal ve gergek referans

goriinti ciftleri Sekil 1.6'da gosterilmektedir.
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Orijinal
Goruntuler

Gergek
Referans
Goruntuleri

Sekil 1.6: Optofil veri kiimesi i¢in orijinal ve gercek referans gortintiileri

1.6.2. Hiicre Cekirdegi Veri Kiimesi

Hiicre c¢ekirdegi veri seti, segmente edilmis c¢ekirdek goriintiilerini
icermektedir. Goriintiiler ¢esitli kosullar altinda elde edilmistir. Arastirmacilara agik
olarak paylasilan bu veri kiimesinde 670 adet renkli goriintii bulunmaktadir. Ayrica,
her bir renkli goriintiiye karsilik gelen segmente edilmis goriintiiler bulunmaktadir ve
bu goriintiiler gergek referans goriintiiler olarak adlandirilir. Her goriintii farkli
boyutta oldugundan dolayr ‘On isleme’ (preprocessing) adimi uygulanmasi
gerekmistir. Bu nedenle, (Aydin vd, 2022) tarafindan gerceklestirilen calismada
paylasilan ve ilgili veri kiimesi i¢in onceden islenmis goriintiileri igeren veri kiimesi
kullanilmistir. Bu veri kiimesi de {i¢ pargaya ayrilmistir: egitim, test ve dogrulama.
Bu pargalar sirasiyla: 483, 134 ve 53 adet goriintiiyli igermektedir. Sekil 1.7°de, ilgili
veri seti i¢in hem orijinal hem de ger¢ek referans goriintiilerini igeren bir dizi goriintii

cifti gosterilmistir.

Orijinal
Gorlintliler

Gercek
Referans
Gorintileri

-

Sekil 1.7: Hiicre ¢ekirdegi veri kiimesi i¢in orijinal ve gercek referans goriintiileri
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1.6.3. KUVESG ve vesselNN Veri Kiimeleri
vesselNN (Teikari vd., 2016), iki foton mikroskobu ile elde edilen agik
kaynakl1 bir hacimsel serebrovaskiiler veri kiimesidir. Bu veri kiimesi, fare korteksi
ve insan skuamoz hiicreli karsinom tlimdrlerinin goriintiilerini igeren toplam 12 adet

hacimsel yigindan (volumetric stack) olusur. Yapilan tez ¢alismasinda ise vesseINN

Orijinal
Goruntuler

Gercek
Referans
Goruntileri

Orijinal
Goruntuler

Gercek
Referans
Goriintuleri

Sekil 1.8: vesseINN (mavi kesikli ¢izgi) ve KUVESG veri kiimeleri igin (kirmizi
kesikli ¢izgi) orijinal ve gergek referans goriintii ¢iftleri. Olgek cubugu 100 pum'yi
gosterir

icerisindeki 12 yigindan sadece 9 tanesi kullanilarak 512 X 512 boyutunda toplam
179 goriintii elde edildi ve bu ¢aliymada kullamldi. Ikinci veri kiimesi olan
KUVESSG (Ozkan vd., 2022), ¢oklu foton mikroskobundan alman fare korteks
goriintiilerinden olusur. Bu veri kiimesi, 1024 x 1024 boyutunda 39 adet
goriintiiden olusur. KUVESSG veri kiimesindeki her goriintii 4 esit pargaya boliinerek
512 x 512 boyutunda 156 adet goriintii elde edilir. Bu iki veri kiimesinin
birlestirilmesi ile toplam 335 adet tek kanalli 8 bitlik gri tonlamali goriintii elde
edilmistir. Bu goriintiilerden 301 adedi modelin egitiminde, 30 adedi ise test i¢in
kullanilmistir. Sekil 1.8, vesseINN ve KUVESG icin segilen goriintii ¢iftlerini

gostermektedir.
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1.6.4. DRIVE

DRIVE veri kiimesi (Staal vd., 2004) Hollandanin diyabetik retinopati
tarama programindan goriintiiler igerir ve 20'si egitim ve 20'si test i¢in kullanilan
etiketlere sahip 40 retina goriintiisinden olusur. Goriintiiler 565 X 584 piksel
¢Oziinlirliige sahiptir ve {i¢ kanalli renkli goriintiilerdir. Yapilan ¢alismada
gerceklestirilen tiim deneyler igin egitim ve test setlerinin orijinal boliimleri
kullanilmis ve ilk gbzlemcinin isaretledigi etiketler gergek referans goriintiisii olarak
secilmistir (Wentao vd., 2022; Liv d., 2023). DRIVE veri kiimesi i¢in orijinal ve bu

goriintiilere karsilik gelen gercek referans goriintiileri Sekil 1.9°da gosterilmistir.

1.6.5. CHASE_DB1

CHASE_DB1 veri kiimesi (Carballal vd., 2018) 999 x 960 piksel
¢oziiniirliige sahip 28 adet renkli retina goriintiisiinden olusan bir veri kiimesidir. Iki
bagimsiz uzman bu goriintiileri manuel olarak isaretlemis ve bu c¢alismada ilk
uzmanin igaretlemeleri gercek referans goriintiisii olarak kullanilmistir. Modellerin
egitilmesi icin ilk 20 goriintii kullanilirken, son sekiz goriintii degerlendirme igin
kullanilmistir (Wentao vd., 2022; Liv vd., 2023). CHASE _DB1 veri kiimesi i¢in
orijinal ve bu goriintiilere karsilik gelen gercek referans goriintiileri Sekil 1.9°da

gosterilmistir.

1.6.6. DCA1

DCAL veri kiimesi (Sanchez vd., 2019), uzman bir kardiyologun isaretledigi
gercek referans gorintiileri ile 134 adet X-151m1 koroner anjiyogrami goriintiistini
igerir. Her goriintii, PGM formatinda kodlanmis 300 X 300 piksel ¢oziintirliige sahip
gri 6lgekli bir goriintii olarak temsil edilir. Bu ¢aligmada, DCA1 veri kiimesi egitim
kiimesi olarak kullanilan 100 adet goriintii ve 34 adet test goriintiisiinden olusan iki
farkli alt kiimeye ayrilmistir. Egitim ve degerlendirme adimlarinda sirasiyla bu alt
kiimeler kullanilmistir. DCA1 veri kiimesi i¢in orijinal ve bu goriintiilere karsilik

gelen gercek referans goriintiileri Sekil 1.9°da gosterilmistir.

1.6.7. CHUAC
CHUAC wveri kiimesi (Carballal vd., 2018), CHUAC Hemodinamik

Biriminden temin edilen, her biri 189 X 189 piksel ¢oziiniirliige sahip 30 koroner
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anjiyografi gorlintlisinden olusmaktadir. Doktorlar tarafindan goriintii diizenleme
programi kullanarak 512 X 512 piksel boyutunda gercek referans goriintiilerini
manuel olarak olusturmuslardir. Bu ¢alismada, diger ¢aligmalarda oldugu gibi ilk 20
goriintii egitim i¢in kullanilirken, son 10 goriintii test i¢in kullanilmaktadir (Samuel
vd., 2021). CHUAC veri kiimesi igin orijinal ve bu goriintiilere karsilik gelen ger¢ek

referans goriintiileri Sekil 1.9°da gosterilmistir.

DRIVE CHASE_DB1 DCA1 CHUAC
3 ¥ W

Sekil 1.9: Dért farkl: retinal kan damar1 veri kiimesi i¢in &rnek goriintiiler. Ust satir
orijinal goriintiileri ve alt satir bu goriintiilere karsilik gelen gercek referans
goriintlilerini temsil eder.
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IKINCi BOLUM

2. UNAS-NET
2.1. HUCRE SEGMENTASYONU ICIN UNAS-NET

2.1.1. Giris

Hiicre, tiim canli organizmalarda temel, yapisal, iglevsel ve biyolojik
birimdir. Hiicreleri goriintileme ve onlardan bilgi toplama, “goériintii sitometrisi”,
“akis sitometrisi” ve “hiicre siralayicilar” gibi ¢esitli bilimsel alanlar i¢in 6nemlidir
(Chaffer vd., 2011). Yiiksek ¢oziintirliiklii floresan mikroskobundaki son gelismeler
sayesinde hiicrelerin ve hiicre alt1 pargalarinin daha hassas goriintiilenmesi miimkiin
hale geldi (Vonesch vd., 2006). Bilgisayarlarin artan hesaplama kabiliyeti ve derin
O0grenme alanindaki gelismeler tibbi goériintileme alanindaki calismalar
hizlandirmistir (Deshmukh & Mankar, 2014). Hiicresel goriintiilerin otomatik analizi,
daha yiiksek dogruluk ve verimlilikle hiicre sayimi ve segmentasyon saglar ve
tekrarlanabilir bilgiler sunar. Ote yandan, uzman insanlar tarafindan gerceklestirilen
el ile segmentasyon, daha fazla zaman alicidir ve 6znel yorumlar nedeniyle daha
fazla hataya aciktir.

Yapilan onceki ¢alismalarda, 2B goriintiilerde hiicrelerin segmentasyonu i¢in
farkli goriintii 1sleme teknikleri onerilmistir (Deshmukh & Mankar, 2014; Meijering,
2012). Ornegin, iist iiste binen hiicreleri ayirmak ic¢in “havza tabanli goriintii
segmentasyonu” (watershed-based)(Sharif vd., 2012; Wong vd., 2008) ve “seviye
kiimesi” (level-set) yontemleri kullanilmistir. “Aktif kontur modelleri” ve “Snake
algoritmas1” (Wang vd., 2007) da segmentasyon ¢alismalarinda kullanilan geleneksel
goriintli isleme teknikleri arasindadir.

Geleneksel goriintii isleme tekniklerine ek olarak, “parlak alan (bright field)
ve “faz kontrastli” (phase contrast) goriintiilerde hiicrelerin piksel tabanlh
siniflandirilmast  ve  segmentasyonu i¢in makine Ogrenmesi yaklasimlari

kullanilmaktadir (Su vd., 2014; Yin vd., 2010). Son zamanlarda derin &grenme
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aglari, biyomedikal goriintiilerin segmentasyonu ve simiflandirilmas: gibi farklh
problemlerde siklikla kullanilmaktadir (Mookiah vd., 2021; Habibzadeh vd., 2018;
Hollandi vd., 2020). Song vd., (2014) tarafindan Onerilen c¢aligmada, hiicre
goriintiilerinin segmentasyonu i¢in “evrisimli sinir ag1” (ESA) tabanli bir derin
O0grenme yaklagimi Onerilmistir. Ancak, kiimelenmis hiicreler bu ¢alismada net bir
sekilde ayristirlamamigstir. Delgado-Ortet vd., (2020) ise kirmizi kan hiicresi
goriintiilerinin segmentasyonu i¢in kullanilan evrisimli sinir agina dayali baska bir
yontem Onermektedir. Bu ¢alismada, kan hiicrelerinin simiflandirilmasi igin
"Segmentasyon Sinir Ag1" adin1 verdikleri derin bir sinir ag1 ve evrisimli sinir agini
birlikte kullanmiglardir. 2021 yilinda Wang vd. tarafindan, hiicre ¢ekirdeklerinin ve
karaciger goriintiilerinin segmentasyonu i¢in BiX-NAS olarak isimlendirilen bir
caligma Onerilmistir. Klasik U-Net (Ronneberger vd., 2015) yapisinda birden fazla
kodlayic1 ve kod ¢oziicii bloktan olusan yap1 bir defa galistirilir ve segmente edilmis
goriintii elde edilir. BiX-NAS, diger ¢aligmalardan ve klasik U-Net yapisindan farkl
olarak iki adimli (iteration) ‘kodlayict’ (encoding) ve ‘kod ¢oziicii’ (decoding) blok
yapist Onermektedir. Ayn1 zamanda, klasik U-Net yapisinda her bir kodlayici blok,
elde etmis oldugu ciktiyr kendi seviyesindeki kod ¢oziicii bloga iletir. BiX-NAS
caligmasinda ise birbirine karsilik gelen kodlayict ve kod ¢oziicii bloklar
birlestirilmek zorunda degildir. Farkli seviyelerdeki kodlayici ve kod c¢oziicii
bloklarin birbiri ile birlestirilmesine izin verilir ve bu birlesim islemlerini BiX-NAS
yapis1 belirler. Yapilan bu c¢alismalar incelendiginde, biyomedikal goriintiilerin
segmentasyonunda genel olarak iistiin performansi nedeniyle U-Net modelinin diger
ESA mimarilerine gore daha fazla tercih edildigi goriilmektedir.

U-Net (Ronneberger vd., 2015), yukaridaki paragrafta bahsedildigi gibi
medikal goriintiilerin segmentasyonu i¢in basarili sonuglar veren 6zellesmis bir derin
ogrenme mimarisidir. Bu yapi, U-seklinde dizilmis kodlayic1 ve kod c¢oziici
bloklardan olusmaktadir. Kodlayict bloklar, girdi olarak verilen goriintiilerden
Ogrenilebilen agirliklar1 kullanarak ozellikler ¢ikarir. Cikarillan bu o6zellikler, kod
¢Oziicii katmanlarda segmente edilmis goriintiiniin olusturulmasi i¢in kullanilir.
Ancak, U-Net modeli elle olusturulmus bir ag yapisidir ve optimize edilmesi gereken
birgok hiper parametresi vardir. Pek ¢ok optimizasyon teknigi hem segmentasyon

performansit hem de hesaplama karmagsiklig1 agisindan verimli olmasi gereken ag
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mimarilerini bulmaya odaklanmistir. “Sinir Ag1 Mimarisi Arama” (NAS) olarak
adlandirilan bu teknikler, timdr segmentasyonu ve damar segmentasyonu gibi g¢esitli

biyomedikal goriintiileme problemlerine uygulanmistir.

2.1.2. Yontem

Son yillarda, NAS i¢in ¢esitli yaklagimlar gelistirilmistir ve bu ¢alismalarin
cogu cizgelere (graph) dayanmaktadir. Cizgeler, hiicre adi verilen her bir yapiy1
temsil etmek i¢in kullanilir. A§ mimarileri, birden ¢ok hiicrenin birlestirilmesiyle
olusturulur. Her hiicre, arama uzaymi (Ying vd., 2019) azaltmak i¢in kullanilabilen,
genellikle tekrarlanan hiicre olarak adlandirilan farkli bir ¢izge yapisi veya ayni ¢izge
yapist igerebilir. “Son teknoloji” (state-of-the-art) ESA’lardan farkli olarak, hiicre
icindeki islemler arasinda tekrarlanan Oriintli kurali olmadigindan dolay1 ¢ok farkli
yapilara sahip hiicreler olusturulur.

UNAS-Net (Kus vd, 2023a) iki ana bolimden olusur: meta-sezgisel
yontemler ve arama uzayi. Meta-sezgisel yontemler olarak Diferansiyel Gelisim
(DE), Karsitlik Temelli Diferansiyel Gelisim (ODE) ve Yerel Arama (LS) yontemleri
secilmistir. Ilerleyen boliimlerde, kullanilan meta-sezgisel yontemler ve arama uzayi

konfigiirasyonunun detaylar1 anlatilacaktir.

2.1.2.1. Arama Uzay1

U-Net yapisinda oldugu gibi, 6nerilen UNAS-Net yapisi da ardisik olarak
yerlestirilen “kodlayic1” (encoder) ve “kod ¢6ziicii” (decoder) hiicrelerden olusur.
Sekil 2.1’de UNAS-Net’in genel yapisi gosterilmektedir. Onerilen yapida, bu
hiicrelerin tamami kodlayici ve kod ¢6ziicii hiicreler olarak adlandirilmistir. Klasik
U-Net yapisinda oldugu gibi kodlayici hiicreler, verilen goriintii {izerinden yeni
ozelliklerin elde edilmesi, ¢ikarilmasi igin kullanilir. Her hiicre, V (vertice - diigiim)
adet diigim ve E (edge - kenar) adet kenardan olusan “dongii icermeyen yonlii
cizgeler” (directed acyclic graph - DAG) ile temsil edilir. Hiicreler igerisindeki her V
diigtimii, L etiketine sahiptir. Bu L etiketleri her bir diigiimiin kullandig1 operasyonu
gostermek i¢in kullanilir. Hiicreler igin secilebilecek olasi operasyonlar (L

kiimesindeki elemanlar) Tablo 2.1’de gosterilmistir.
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Birlestirme (Concatenation) E E E
/ CIKTI
N Birlestirme m S

4

| Dar Bogaz |

O Operasyon ~——— % :‘:_'1;:’:; —» Maks. ——» 2B Devrik — Evrigim + Sigmoid ... Hiicre Sayist
© Ortaklama Evrisim

a) b)

A

Sekil 2.1: UNAS-Net’in genel yapisi. a) Hiicre yapisi, b) UNAS-Net genel yapisi

Tablo 2.1’de gosterilen operasyonlar, DARTS makalesi referans alinarak
belirlenmistir (Liu vd., 2018). Hiicre igerisindeki kenarlar ise bu diiglimlerin birbirine
nasil baglandigini gdsterir. Her hiicre en fazla 5 ara diigiime ve 9 kenara, baglantiya
sahip olabilir. Hiicredeki ilk ve son diigiimler sabittir ve sirasiyla GIRDI ve CIKTI
olarak adlandirilir. Her diiglim, kendisinden sonra gelen diigiimlere baglanabilir. Bu
sayede, klasik U-Net yapisindan farkli olarak kodlayici hiicreler igerisinde, verilen
bir goriintiiye tek tip bir operasyon uygulamak yerine bir dizi farkli operasyon
uygulanir. Kodlayici hiicreleri, “asagi 6rnekleme” (subsampling - goriintii boyutlarini
diisirmek igin kullanilir) adi verilen “maksimum ortaklama” (max pooling) islemi
takip eder. Ardisik kodlayici hiicreler ve asagi Ornekleme islemlerinden sonra,
“darbogaz katmani” (bottleneck layer) kullanilir. Bir sonraki adimda, c¢ikarilan
Oznitelikler kullanilarak goriintiiler kod ¢oziicii hiicreler kullanilarak yeniden
olusturulur. Kodlayici hiicrenin tersi olan kod ¢oziicii hiicrede, goriintiilerin “yukari
orneklenmesi” (upsampling - goriintii boyutlarii arttirmak ig¢in kullanilir) igin
“devrik evrisim” (transpose convolution) uygulanir. Son olarak, iretilen ¢iktiya
“sigmoid aktivasyon fonksiyonu” (sigmoid activation function) uygulanarak ikili
degerlerden olusan bir goriintii elde edilir. Her kodlayic1 ve kod ¢oziicii hiicrede ayni1
tip hiicre yapis1 kullanilir.

Hiicrelerdeki V ve E sayilar1 arttikca arama uzayr katlanarak biiyiir. Bu
nedenle, toplam diigiim ve kenar sayist simrlandirilmistir. Bu simirlamalar

belirlenirken (Ying vd., 2019) ¢alismasi referans alinmistir:
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e Tablo 2.1'de gosterilen 11 adet operasyon, hiicreler igerisinde
secilebilir (JL| = 11)
e Maksimum kenar sayist 9 olarak belirlenmistir (E < 9)

e Maksimum diiglim say1s1 7 olarak belirlenmistir (V < 7)

Tablo 2.1: Hiicreler i¢in segilebilecek olasi operasyonlar.

Operasyon Ad1

1x1 2B Evrisim (1 x 1 conv)

3%3 2B Evrisim (3 X3 conv)

5x5 2B Evrigim (5% 5 conv)

7x7 2B Evrigim (7% 7 conv)

3 X3 2B Derinlemesine Ayrilabilir (Depthwise Separable) Evrisim (33 depconv)
5 x5 2B Derinlemesine Ayrilabilir (Depthwise Separable) Evrisim (5X5 depconv)
7x7 2B Derinlemesine Ayrilabilir (Depthwise Separable) Evrisim (7X7 depconv)
3%3 2B Agcilan (Dilated) Evrisim (3x3 dilconv)

5x5 2B Acilan (Dilated) Evrisim (5x5 dilconv)

7x7 2B Agilan (Dilated) Evrisim (7X7 dilconv)

Atlama baglantis1 (Skip-Connection - skip)

2.1.2.2. Mimari Kodlama

Cizgeler cesitli sekillerde temsil edilebilir. ikili matrisler, cizgelerin
kodlanmas: i¢in kullanilan en yaygin temsillerden biridir. Yapilan tez ¢alismasinda,
her hiicre i¢indeki DAG'lan temsil etmek i¢in matrisler kullanilmistir. Maksimum
operasyon sayis1 7 olarak belirlendiginden dolayi, diigiimler arasindaki baglantilar:
gostermek igin 7 X 7'lik bir “ikili st tiggensel matris” (binary upper-triangular
matrix) kullamldi. Onerilen kodlama yontemi kullamlarak 337 milyar farkli cizge
iiretilebilir (22! = 11° = 337 Milyar). Ancak bu say1, maksimum kenar kisitlamast,
“izomorfik” (isomorphic) aglar (kodlamasi farkli olsa bile ayn1 islemi gergeklestiren
cizgeler) ve uygun olmayan c¢izgeler (girdi diiglimiinden ¢ikti diiglimiine
erigilebilecek herhangi bir yol icermeyen cizgeler - infeasible graphs) nedeniyle
azalacaktir (Ying vd., 2019).
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NAS igin literatiirde “ayrik” (discrete) ve “siirekli” (continuous) arama
uzaylart kullanilmistir. Yapilan ¢alismalar incelendiginde, siirekli bir arama uzay1
kullanmanin daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir (Awad vd., 2020). Bu nedenle,
yapilan tez caligmasinda, arama uzaymni daha iyi arastirmak amaciyla c¢oziimler
stirekli uzayda temsil edilmektedir. Coziimleri temsil etmek i¢in 28 uzunlugunda bir
vektor kullanilmistir. Bu vektordeki ilk 21 eleman, diiglimler arasindaki baglantilar
gosterir; sonraki 5 eleman secilen operasyonlar1 gosterir ve son iki eleman sirasiyla
hiicre sayisin1 ve Ozellik haritalarinin sayisim1 gosterir. Vektordeki tiim bu degerler
[0, 1] araligindadir ve dogrudan ag mimarisini olusturmak i¢in kullanilamaz. Bu
nedenle, stirekli degerler ile ag mimarisi arasinda bir “esleme” (mapping) islemi
gerekmektedir (Awad vd., 2020).

Esleme asamasinda, siirekli degerler, secilebilecek degerlerin sayisina esit
olacak sekilde parcalara boliiniir (Awad vd., 2020). Bu vektordeki ilk 21 eleman,
diigiimler arasindaki baglantilar1 temsil eder. Bu degerler sadece ikili deger alabilir:
eger deger 1 ise iki diiglim arasinda bir baglanti vardir; aksi halde baglant1 yoktur.
Yani bu vektordeki ilk 21 eleman icin secilebilecek iki deger vardir: {0, 1}. Bu iki
deger i¢in [0, 1] aralig1 iki esit pargaya ayrilir; eger eslemesi yapilacak olan siirekli
deger [0, 0.5) araliginda ise ilgili eleman 0 olarak kodlanir, [0.5, 1) araliginda ise
ilgili eleman 1 olarak kodlanir. Operasyonlar i¢in de esleme islemi benzer sekilde
yapilir. Operasyonlar icin de esleme islemi benzer sekilde yapilir. Operasyonlar igin
secilebilecek 11 deger vardir; L € 1X 1conv, 3 X 3 conv,5 X5 conv, 7 X
7 conv, 3 X 3 depconv, 5 X 5 depconv, 7 X 7 depconv, 3 X 3 dilconv, 5 X
5 dilconv, 7 X 7 dilconv, skip . Eslemesi yapilacak olan siirekli deger [1/11, 2/11)
araliginda  ise 1x1 conv operasyonu, [2/11, 3/11)  aralifinda  ise
3x3 conv operasyonu segilir. Esleme islemi diger tiim operasyonlar i¢in benzer
sekilde gerceklestirilir. Sekil 2.2, iiretilen siirekli vektorden UNAS-Net mimarisine
nasil gecildigini gostermektedir. 1'den 6'ya kadar olan daireler islem sirasini1 gosterir.
Dairelerin renkleri ve oklarla gosterilen islemler birbiri ile dogrudan iliskilidir.
Ornegin: Sekil 2.2°de, 1 numarali daire mavi renk ile gdsterilmistir ve bu adimda,
mavi okla gdsterilen komsuluk matrisi olusturma islemi gergeklestirilir. Olusturulan
bir ¢6ziim vektdriinden UNAS-Net mimarisi olusturulurken asagidaki adimlar sirayla
uygulanir:
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1) Komgsuluk matrisi olusturulur,
2) Segilen operasyonlar belirlenir,
3) Hiicre sayist belirlenir,

4) Ozellik haritalarinin sayis1 tanimlanir,

5) Cizge, komsuluk matrisi ve secilen operasyonlar kullanilarak olusturulur

ve her hiicrede kullanilir,

6) Onceki adimlarda elde edilen ¢izge ile UNAS-Net olusturulur.

1
! Op x - Op y arasindaki baglantilar Operasyonlar :: ]

1y init
1n, "n R )
142 1-3 1-4 1-5 1-6 1-7 2-3 2-4 25 2-6 2.7 3-4 35 3-6 3-7 45 46 47 5-6 57 67 !op2 0p3 op4 0p5 ops!ine "/ Gzellik haritas

Vektiir:|0—6|ﬂ—4 |n,1 Iu,1 {0,7 ‘u,s |0,3 Ja,s Inz Iu? |D,3 {H,A Ic,a |0,2 ‘01 Inq JG,S ‘n,s {0,4 Ioa |0,9 0.9 Jns In,ﬁ Ia,a I‘”’I 0,710,9 ||::> sayist (Ilk Hiicre):
g [ [ 32

d_,ée (9":\ &@ ‘9‘5\ l Hiicre sayisi: 4
~ & & A
(‘339 Q $i§’¢’b#’b-&b§
FAF A G [skip,

. v v v v v v - 7x7 depconv,
Op1: GIRDI [e, 1, 8, 0, @, 1, 1] 3x3 dilcony,
Op2: skip [e, 0, 8, 1, @, 1, 9] 5x5 dilconv,
Op3: 7x7 depconv [@, ©, 8, @, 8, @, @] 3x3 dilconv]
Op4: 3x3 dilconv [0, @, 8, 8, 8, 1, 1]
Op5: 5x5 dilconv [0, @, 0, ©, 8, @, @]
Opé: 3x3 dilconv [@, ©, @, ©, 8, @, 1]
0p7: CIKTI [e, @, 8,8, 0,0, 0]

Kodlayic Birlestirme (Concatenation)
Hiicre v
\ / CIKTI
SEEETET  irlestime S
Hiicre
I\‘ ee .ae 7-'"‘
\

A

\ /
]
N Dar Bogaz

——» Maks. ——» 2B Devrik — Evrisim + Sigmoid .-~ Hiicre Sayisi
Ortaklama Evrisim

Sekil 2.2: Coziim vektoriinden UNAS-Net mimarisinin olusturulmasi
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2.1.2.3. Meta-Sezgisel Yontemler

Gergeklestirilen ¢caligmada farkli sinir aglari olusturmak i¢in kullanilan meta-
sezgisel yontemler su sekildedir: Diferansiyel Gelisim (DE), Karsithik Temelli
Diferansiyel Gelisim (ODE) ve Yerel Arama (LS). Popiilasyon tabanli evrimsel
algoritma olarak kategorize edilen DE, Price ve Storn tarafindan 1995 yilinda
Onerilmistir (Storn & Price, 1995). Yalnizca birka¢ kontrol parametresine sahip,
etkili, giirbiiz (robust) ve basit bir global optimizasyon algoritmasidir. DE, farkh
kiyaslama veri kiimeleri ve gercek diinya problemleri i¢in yakinsama hizi ve
giirblizliik acisindan diger bircok optimizasyon yOnteminden daha iyi performans
gostermektedir. Ozellikle siirekli uzayin kullanildigi NAS calismalarinda (Awad vd.,
2020) basarili sonuglar elde etmistir. Bu ¢aligmada kullanilan DE ve ODE yo6ntemleri
Boliim 1.5°te detayli olarak anlatilmistir.

Yerel Arama (LS) yontemi, NAS calismalarinda temel yaklasim (basis
approach) olarak kullanilir (White vd., 2021; Ottelander vd., 2020). Bu nedenle, LS
iclincli meta-sezgisel olarak secilmistir.

Bu ¢aligmada kullanilan LS algoritmasinin adimlar1 agagidaki gibidir:

(1) 10 rastgele ¢oziim tiretilir.

(2) Bu ¢oziimler arasindan en 1yisi segilir.

(3) En iyi ¢6ziimiin komsulart olusturulur.

(4) Bu ¢ozlimiin komsularindan herhangi biri en iyi ¢éziimden daha iyiyse,
bir sonraki adimda bu ¢6ziim kullanilir ve sonlandirma kosulu saglanana kadar 3 ve

4. adimlar tekrarlanir.

2.1.3. Deneysel Calismalar

Onerilen yontemlerin performansini degerlendirmek icin yapilan ¢alismada
iki farkli veri seti ilizerinde deneyler yapilmistir. Deneysel ¢aligmalar igin
gerceklestirilen testler asagidaki Ozelliklere sahip bilgisayarda gergeklestirilmistir:
Ryzen 5600X islemci, 12 GB RTX 3060 GPU, 16 GB RAM. Farkli UNAS-Net
modelleri olusturmak i¢in Pytorch kiitiiphanesi kullanilmistir ve diretilen tiim
modeller i¢in asagidaki hiper parametreler sabit olarak se¢ilmistir:

e Optimize edici: Adam,

e Kayip fonksiyonu: Dice,
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e Degerlendirme Metrikleri: F1-Skoru ve Kesisimlerin Birlesimi (IoU)
(Calisto & Lai-Yuen, 2021),

e Ogrenme Hiz1: 0.001 ve

¢ Yigm Boyutu: 8.

Uretilen her ¢dziim, tiim egitim veri kiimesi ile uzun egitim ddnemleri
boyunca egitilir ve firetilen ¢oziimiin kalitesi dogrulama veri kiimesi {izerinde
degerlendirilir. Ancak, bu adimlart her ¢éziim i¢in uygulamak verimli degildir. Bu
nedenle, egitim ve dogrulama kiimelerinin yarisi, meta-sezgisel (Giulci ve Kus,
2020) yontem tarafindan iretilen aglar1 egitmek ve degerlendirmek igin kullanilir.
Degerlendirmelerin adil olmasi i¢in her ¢éziimde ayni egitim ve dogrulama kiimeleri
kullanilir. Ayrica, daha fazla ¢oziimii degerlendirmek i¢in “erken durdurma” (Early
Stopping) yontemi kullanilir. Her ¢6ziim, maksimum 36 egitim donemi (Ying vd.,
2019) boyunca egitim kiimesinin yarisi ile egitilir. Egitim donemleri sirasinda elde
edilen dogrulama kaybi degeri art arda {i¢ donem igin iyilesmezse, egitim ilgili
donemde kesintiye ugrar. Egitim donemlerinin sonunda egitilen ¢oziim tarafindan
elde edilen en 1yi dogrulama F1-Skor degeri, bu ¢6ziimiin kalitesini degerlendirmek
icin kullanilir. 500 ¢6ziim egitildiginde meta-sezgiseller sonlandirilir. Caligtirma
sonunda elde edilen en iyi 3 model, tiim egitim veri seti ile uzun egitim donemleri
boyunca egitilir ve tiim test seti ile test edilir. Test seti lizerinde elde edilen sonuglar,

modelin gercek performansi olarak kullanilir.

2.1.3.1. Veri Kiimesi
Uretilen mimarilerin segmentasyon performansi iki farkli hiicre veri kiimesi
tizerinde degerlendirilmistir: Optofil ve Cell Nuclei (Aydin vd, 2022). Boliim 1.6°da
bu veri kiimeleri agiklanmistir. Yapilan tez ¢alismasinda, her iki veri kiimesi i¢in de

veri ¢ogaltma (data augmentation) islemi uygulanmamustir.

2.1.4. Sonuglar ve Tartisma
Bu bolimde, UNAS-Net ile hiicre segmentasyonu igin yapilan deneysel
caligmalarin sonuglar1 rapor edilmis ve tartisilmistir. U-Net omurgasinin (backbone)
optimizasyonu i¢cin DE, ODE ve LS olmak iizere ii¢ meta-sezgisel yontem

kullanilmistir.  Secilen meta-sezgisel yontemler ile {iretilen UNAS-Net aglan

38



URes34-Net (kodlayici ve kod ¢oziicii olarak Res-Net-34 mimarisini kullanan U-Net
modeli) ile karsilagtirilmigtir.

Biyomedikal goriintii segmentasyonu problemi i¢in gelistirilen modeller,
yuksek segmentasyon performansina ve kisa ¢ikarim siiresine (short inference time)
sahip olmalidir. Bu nedenle, modelleri segmentasyon performanst ve hesaplama
karmagiklig1 agisindan degerlendirmek Onemlidir. Bu calismada kullanilan tiim
yontemlerin performansi, F1-Skoru, IoU ve kayan noktali operasyonlarin (FLOPs)
sayis1 agisindan karsilastirilmistir. Bu degerlendirme metrikleri su sekilde
agiklanabilir:

F1-Skoru (Dice Katsayis1 — Dice Coefficient): Uretilen goriintiilerin
segmentasyon performansinin degerlendirilmesi icin siklikla kullanilir. Tki goriintii
arasindaki kesisen piksellerin sayisi iki ile c¢arpilir ve bu sonug iki goriintiideki

piksellerin toplamina boliiniir. Sekil 2.3’te F1-Skoru hesaplamasi gosterilmistir.

k Q) A goérintiisii
\ / \ O B goriintusii

.
u/\/

Sekil 2.3: F1-Skoru hesaplamast

Birlesimlerin Kesisimi (Intersection over Union - loU): Segmentasyon
performasinin degerlendirilmesi i¢in kullanilan bir diger metriktir. F1-Skoru
metriginden farkli olarak kesisen piksellerin sayisi iki ile ¢arpilmaz. Sekil 2.4°te loU
hesaplamasi gosterilmistir.

Kayan Noktali Operasyon Sayis1 (Floating Point Operations - FLOPS):
Derin sinir aglarinin hesaplama karmasikliginin, hesaplama ytikiiniin hesaplanmasi
icin kullanilmaktadir. Kullanilan hesaplama islemi denklem 2.1°de gdsterilmistir. Bu
denklemde, Fy: Filtre yiiksekligini, F,: Filtre genisligini, C;,: Girdi 6zellik haritasi

sayisint, C,,:: Cikan Ozellik haritas1 sayisini, H,,;: Uygulanan operasyon sonucu
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olusan gorintiintin yiiksekligini, W,,,: Uygulanan operasyon sonucu olusan

goriintiiniin genisligini géstermektedir.
FLOPs = [(Fp X F, X Cin) X Coue + Couel X (Houe X Wour) (2.1)

Tablo 2.2’de segmentasyon performansi ve hesaplama karmasiklig1 agisindan
farkl1 yontemler karsilastirllmaktadir. Bu tablodaki degerler, Optofil ve Hiicre
Cekirdegi (Cell Nuclei) veri kiimeleri iizerinde elde edilen sonuglar1 gostermektedir
ve elde edilen sonuglar bes farkli rastgele sayisi dizisi (seed) i¢in elde edilen
ortalama sonuglardir. Tablo 2.2°deki degerler karsilagtirilirken yiiksek F1-Skoru ve
IoU degerlerine sahip olan ydntemler daha basarili olarak kabul edilir. FLOPs
degerleri acisindan karsilastirma yapildiginda ise diisik FLOPs degerlerine sahip
¢oziim ireten yontemler daha basarilidir. Elde edilen sonuglara bakildiginda,
ODE’nin Optofil veri seti i¢in en iyi F1-Skor ve loU degerini elde ettigi
goriilmektedir. Ancak, hesaplama karmasikligi agisindan bakildiginda ise DE’nin en
iyi sonucu verdigi goriilmektedir. DE, LS'den 0.14 puan daha kétii F1-Skoruna

T ‘\\
|
2x /

& \l,“/ C) A goriintisii
() B géruntisi
a0 °

K/\/

Sekil 2.4: IoU hesaplamasi

sahipken, hesaplama karmasiklig1 agisindan 5.45 kat daha iyidir; ODE’den ise 0.34
puan daha kotii F1-Skoruna sahipken, hesaplama karmasikligi agisindan 5.73 kat
daha iyidir. Genel olarak bakildiginda ise segilen meta-sezgisel yontemlerin, Optofil
veri seti icin hem segmentasyon performans:t hem de hesaplama karmasikligi
acisindan URes34-Net'ten daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir. Bu sonucu
g6z oniinde bulundurarak, meta-sezgisel yontemlerin daha az hesaplama karmasikligi

ile U-Net'in segmentasyon performansini iyilestirdigi sonucuna varabiliriz.
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Cell Nuclei veri seti igin elde edilen sonuglara bakildiginda DE'nin F1-Skoru
acisindan diger yontemlerden daha iyi oldugu ve ODE’nin en az karmagikliga sahip
modeli trettigi goriilmektedir. F1-Skor ve IoU degerleri agisindan farkli yontemler
arasinda anlamli bir fark goriilmemektedir. Ancak, hesaplama karmasiklig1 agisindan
ODE, LS'den 3.91 kat; URes34-Net'ten ise 2.94 kat, DE’den 1.65 kat daha iyidir.
Sonu¢ olarak DE tabanli yontemlerin hem segmentasyon performanst hem de

hesaplama karmasiklig1 agisindan daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.

Tablo 2.2: Segmentasyon performansi ve hesaplama karmasiklig1 agisindan farkli
yontemlerin karsilastirilmasi. FLOPs degerleri gigabayt cinsinden verilmistir.

Optofil Cell Nuclei
Yontem F1 loU FLOPs F1 loU FLOPs
Skoru (G) Skoru (G)
LS 83.22 70.57 22.80 91.16 83.95 82.99
DE 83.08 70.93 4.18 91.53 84.48 35.03
DE-OP 83.42 71.68 23.97 91.39 84.49 21.20
URes34-Net  82.69 70.01 30.85 91.11 83.83 62.51

Meta-sezgisellerin ve URes34-Net'in performansini daha iyi gostermek
amaciyla her veri seti icerisinden ti¢ 6rnek goriintii se¢ilmistir. Sekil 2.5’te, se¢ilen
ornek gorlntiiler, bu goriintiilere ait gercek referans goriintiileri ve kullanilan
yontemler tarafindan elde edilen segmente edilmis goriintiiler gosterilmektedir.
Meta-sezgiseller  tarafindan  iretilen aglar daha dogru  segmentasyon
gerceklestirmistir. Sekil 2.5'te gosterilen kirmizi kutular, Optofil veri seti i¢in yanlis
pozitif Ornekleri gosterir. DE tabanli yaklagimlar, bu {i¢ goriintii i¢in 1iy1
segmentasyon performansi gostermistir.

Sekil 2.6, her bir veri seti i¢in farkli meta-sezgiseller tarafindan elde edilen en
Iyi UNAS-Net modellerini gostermektedir. En iyi modeller incelendiginde genellikle
daha biiyiik filtre boyutuna sahip islemlerin se¢ildigi goriilmektedir. Ilk filtre sayilar:
genellikle 8 ve 16'dir ve hiicre sayilar1 genellikle 2 ve 3'tiir. Ayrica iiretilen ¢ogu
modelin maksimum 8 baglantiya sahip oldugu goriilmektedir.

Elde edilen sonuglara bakildiginda DE tabanli yontemlerin, F1 Skoru, loU ve

FLOP sayist acisindan URes34-Net’den daha 1iyi performans gdosterdigi
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goriilmektedir. DE, arama sirasinda genetik operatorler aracilifiyla cesitliligi
koruyan popiilasyona dayali bir yaklasim oldugundan, bu beklenen bir durumdur.
Ancak, LS tek noktali bir arama yontemidir. Bu c¢alismada, mevcut ¢dziimden
Hamming uzakli§i 1 olan yeni bir ¢o6ziim {iretilmistir. Bu nedenle, LS yerel
optimumda takilabilir. Yerel optimumdan kagmak i¢in NAS i¢in Yinelenen Yerel
Arama (Iterated Local Search) kullanilabilir.

Orijinal
Goriintli

Gercek
Referans

URes34-Net

Optofil Veri Kiimesi
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Sekil 2.5: Dort farkli yontemle yapilan deneyler sonucunda farkli hiicre goriintiileri i¢in
elde edilen segmente edilmis goriintiiler. Kirmiz1 kareler, segmentasyonun yanlis
yapildig1 bolgeleri temsil etmektedir.
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Sekil 2.6: Iki farkl1 veri kiimesi i¢in meta-sezgiseller tarafindan olusturulan en iyi
UNAS-Net modelleri.

2.2. BEYIN DAMAR SEGMENTASYONU ICIN UNAS-NET

2.2.1. Giris

Beyin, yliksek miktarda enerji tiiketen kirilgan bir organdir. Beynin
korunmas1 kan-beyin bariyeri tarafindan saglanir ve enerji kaynaklari serebral damar
sistemi araciligiyla saglanir. Bu yapilardan herhangi birinin bozulmasinin, Alzheimer
hastaligi, multipl skleroz, serebral kiigiik damar hastaligi, vaskiiler demans dahil
olmak tiizere bircok ndrodejeneratif bozuklukta hastalik mekanizmasina 6nemli bir
katkisinin oldugu kabul edilmektedir (Sweeney vd., 2018). Bu nedenle, serebral
damarlarin goriintiillenmesi ve analizi, biyomedikal arastirmalarda, serebrovaskiiler
sistemin bozulmasina yol agan yeni mekanizmalar1 ortaya ¢ikarmak ve yeni tedavi
hedefleri bulmak igin siklikla kullanilir.

Vaskiilatiir, ag benzeri tiibiiler bir yapidir ve bu karmasik yapidaki uzunluk ve
dallanma gibi damarla ilgili parametreleri manuel yontemlerle giivenilir bir sekilde
6l¢mek zordur. Bu nedenle, bu zorluklarin iistesinden gelmek i¢in daha once

otomatik veya yar1 otomatik yontemler onerildi (Eladawi vd., 2017; Moccia vd.,
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2018). Bununla birlikte, yiiksek ve diizensiz arka plan sinyali, kan damarlarinin
dogru tanimlanmasini engelleyebilen ve bu tiir analizlerde artan hata oranina yol
acabilen mikroskopide siklikla karsilasilan bir sorundur. Bu nedenle, dogru
segmentasyon, dogru bir damar analizi i¢in kritik bir adimdir.

Patoloji Orneklerini etkin bir sekilde izlemek igin ilk olarak tibbi
goriintiilemede damar segmentasyonu yapilir (Akbar vd., 2019). Manuel damar
segmentasyonu miimkiin olsa da profesyonel beceri gerektiren zaman alici ve
monoton bir istir; bu nedenle zaman, is gicli ve gozlemcilerin degiskenligini
raporlama agisindan uygulanabilir bir prosediir degildir. Bu sebeple hem
klinisyenlere hem de hastalara daha iyi tedavi planlamasi ve zaman tasarrufu
saglamak amaciyla damar segmentasyonu gerceklestiren yar1 otomatik veya tam
otomatik sistemlerin kullanilmas1 bir zorunluluk haline gelmistir. Asagidaki faktorler
damar segmentasyonu siirecini zorlastirir: (1) Damar sekilleri basit bir model
izlemez; (2) Diger yapilarin varligi (lezyonlar ve optik disk) (Rigamonti vd., 2012);
Cesitli goriintlileme kosullar: (diisiik goriintii kontrast, giiriiltii ve patolojik sorunlar).

Damar segmentasyonu biyomedikal goriintii analizinde sicak bir konu haline
gelmigtir (Lesage vd.,2009; Jia vd., 2021). Damarlarin segmentasyonu i¢in ¢esitli
yaklasimlar Onerilmigtir: "el yapimi" (hand-crafted) ve "denetimli" (supervised)
yontemler. El yapimi yontemler, vaskiiler yapilarin dogal 6zelliklerine dayanirken,
denetimli yoOntemler etiketli gergek referans goriintiilere (ground-truth) dayanir.
Denetimli yontemlerle 6grenilen o6zellikler, analitik yontemlerle tanimlanmasi zor
olan daha belirgin 6zelliklerdir (Rigamonti vd., 2012) ve daha iyi segmentasyon
performansi elde etme egilimindedir. Denetimli yontemler arasinda yer alan derin
sinir ag1 mimarileri, damar segmentasyonunda dikkate deger bir basar1 gostermistir
(Soomro vd., 2019; Chen vd., 2021; Xiangbin vd., 2021; Nahian vd., 2021; Babu vd.,
2022; Dong vd., 2022).

Hiper Parametre Optimizasyonu (HPO) ve Sinir Mimarisi Arama (Neural
Architecture Search - NAS), otomatik makine 6grenimi (AutoML- Hutter vd., 2019)
icin en yaygin problemlerden bazilaridir. Her makine O6grenimi sisteminin
ayarlanmasi gereken bir¢ok hiper parametresi vardir ve bu hiper parametrelerin
secimi performansi dogrudan etkiler. Sinir Mimarisi Aramasi i¢in Onerilen

yaklasimlar, belirli bir makine 6grenimi problemi i¢in en uygun sinir agint bulmay1
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amaglar. Bu nedenle, NAS c¢alismalari, HPO caligmalarinin bir alt kiimesi olarak
diistintilebilir. Sinir aglari, secilen yoOntem (genellikle sezgisel yoOntemler)
kullanilarak 6nceden tanimlanmis arama uzayinda olusturulur ve performanslar
belirli bir veri kiimesi iizerinde degerlendirilir. Uretilen sinir aglarinm diisiik
hesaplama karmagikliginin yani sira iyi bir performans saglamasi beklenir.

Yapilan tez ¢aligmasinda, 2B beyin damar goriintiilerinin segmentasyonu i¢in
diferansiyel gelisim tabanli sinir mimarisi arama yaklasimlar1 test edilmistir (Kus
vd., 2023b). Optimal ag mimarilerini aramak i¢in “Geleneksel Diferansiyel Gelisim
(Differential Evolution - DE)” ve “Karsithk Temelli Diferansiyel Gelisim
(Opposition Based Differential Evolution - ODE)” kullanildi. U-Net tabanli
modellerin  biyomedikal goriintiilerin  segmentasyonunda  basarili  oldugu
gosterildiginden, bu tez ¢alismasinda NAS i¢in U-Net ve Attention-UNet mimarileri
kullanilmistir. NAS caligmalart i¢in siklikla kullanilan arama uzaylart olan Nas-
Bench-101(Ying vd., 2019) ve DARTS (Liu vd., 2018)’1n avantajlarin1 birlestiren
yeni bir arama uzay1 Onerilmistir. Buna goére, UNAS-Net + DE, UNAS-Net + ODE,
Attention UNAS-Net + DE ve Attention UNAS-Net + ODE olmak tizere dort farkli
evrime dayali (evolution-based) NAS yaklasimi sunulmustur. Deneyler, iki fotonlu
bir mikroskoptan alinan goriintiilerden olusan iki veri kiimesinin bir kombinasyonu
lizerinde gergeklestirilmistir. Onerilen yaklasimlar, yirmi bir segmentasyon
performans Ol¢iiti ve model karmasikligi agisindan U-Net, Attention-UNet ve
ResNet + U-Net agi ile karsilagtirilmistir. Deneysel sonuglara dayanarak, UNAS-Net,
farkli performans Olgiitlerine gore segmentasyon performansini iyilestirmis ve temel
alinan U-Net ve Attention U-Net modellerinin hesaplama karmasikligini azaltmistir.
Ayrica, DE tabanli arama algoritmalarinda tek bir amag (single objective), yani kayip
fonksiyonunun (loss function) en aza indirilmesi diisiiniilse de bu yontemler 6nerilen
hiicre tabanli mikro arama uzay1 (cell-based micro search space) ve makro arama
uzay1 (macro search space) sebebiyle hem yliksek segmentasyon performansina hem

de diisiik ¢ikarim siirelerine sahip modeller iiretmistir.
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2.2.2. Yontem

2.2.2.1. Arama Uzay1

UNAS-Net, sirasiyla alt ornekleme (downsampling) ve iist Ornekleme
(upsampling) islemlerini gerceklestiren kodlayici (encoder) ve kod ¢oziicli (decoder)
hiicrelerden olusur. Kodlayici hiicreler, bir dizi evrisim islemi uygulayarak 6zellik
cikarimini gergeklestirir. GOriintii boyutunu kiigiiltmek i¢in kullanilan 2 adimh
(stride) maksimum ortaklama (max-pooling) islemi, kodlayict hiicreleri takip eder.
Ote yandan, kod ¢oziicii hiicreler, kodlayici hiicrelerde c¢ikarilan &znitelikleri
kullanarak goriintiiyli yeniden olusturur ve devrik evrisimi (transpose convolution)
kullanarak girdi boyutunu artirir. Son olarak, en son kod ¢oziicii hiicreden gelen
ciktiya 1 X 1 boyutunda filtreye sahip 2B evrisim islemi uygulanir ve ardindan
segmente edilmis goriintiiyli elde etmek icin “sigmoid” aktivasyon fonksiyonu
kullanilir. UNAS-Net'in genel yapist Sekil 2.7'de gosterilmektedir.

nfim‘t . _ _
E N
Kodlayic1 . )
> Hiicre > — ¢4

1Y

A

S Kodlayici . Coziicu
Hiicre Hiicre

“~p| Bottleneck -

Maks. 2B Devrik .. . . Hiicre . .
——— ———— . . Birlest
> Ortaklama > Evrisim ———p Evrisim + Sigmoid sayisi irlestirme

Sekil 2.7: UNAS-Net'in genel yapist. Olgek gubugu 100 um'yi gosterir

Yapilan calismada, kodlayic1 ve kod ¢oziicli hiicrelerin yapisini tanimlamak
icin  “hiicre tabanli mikro arama yontemi” (Liu vd., 2018; Ying vd., 2019)
kullanilmistir. Her hiicre, yonlii ve dongiisel olmayan bir ¢izge olarak temsil edilir (G
= (V, E), burada V ve E, sirasiyla koseler ve kenarlar kiimesini belirtir. Sekil 2.8’de
ornek bir hiicre yapis1 gosterilmektedir. Cizge, bir girdi (v,), bir ¢ikt1 (v;) ve en ¢ok
5 ara koseden (intermediate vertices) (v, — V) olusur. Her bir ara kdse (v €V \
{vi,v7}), gelen girdiye uygulanacak islemi temsil eden bir [ € L etiketine (label)
sahiptir, burada L etiket kiimesidir. Yonlii her kenar (e € E), koseler arasindaki
baglantilari temsil eder. Bu tez calismasinda arama uzayini daraltmak icin kose sayist
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(IV] < 7), kenar sayis1 (|E| < 9) ve olasi islem sayis1 (|L| < 14|) olacak sekilde
kisitlandi. Tablo 2.3’te bu tez galismasi i¢in segilen 14 farkli islem gosterilmistir. Bu
islemler DARTS (Liu vd., 2018) makalesi referans alinarak secilmistir.

Makro arama uzayinda ise iki hiper parametre vardir: Hiicre sayis1 ve ilk
hiicredeki 6zellik haritalarinin sayis1 (Sekil 2.7). UNAS-Net mimarisi esit sayida
kodlayic1 ve kod ¢oziicli hiicreye sahiptir. Mimarideki toplam hiicre sayisi (N,),
kodlayici hiicre sayist (n.), kod ¢oziicli hiicre sayis1 (n.) ve darbogaz hiicresinin
toplami olarak hesaplanir (N, = 2n. + 1). Hiicre sayisi, n. € {2,3,4,5}, arama
algoritmalar1 tarafindan optimize edilecek bir karar degiskenidir. Ote yandan, verilen
girdiden ¢ikarillan 6zellik haritalarinin sayist agin performansini dogrudan etkiler.
n}"it € {8, 16,32}, ilk kodlayic1 hiicredeki islemler sonucunda olusturulacak 6zellik
haritalarinin sayisin1 belirleyen bir diger karar degiskenidir. Ozellik haritalarmin

sayis1, her maksimum ortaklama isleminden sonra iki katina ¢ikar.

N2 f=Thiissl 3
\ 1
N I 4
\\ \ | "
\\\\ : S
e 1 -
] Ara Koseler ----+ Kenar
[ Girdi ] cike

Sekil 2.8: Hiicre tabanli mikro arama uzayindaki kodlayici ve kod ¢oziicii hiicrelerin
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Tablo 2.3: Ara koseler igin segebilecek olasi islemler

Operasyon Ad1

1x1 2B Evrisim (1 x 1 conv)

3x3 2B Evrisim (3 x3 conv)

5x5 2B Evrisim (5x 5 conv)

7x7 2B Evrisim (7x 7 conv)

3 %3 2B Derinlemesine Ayrilabilir (Depthwise Separable) Evrisim (3x3 depconv)
5 x5 2B Derinlemesine Ayrilabilir (Depthwise Separable) Evrisim (5x5 depconv)
7x7 2B Derinlemesine Ayrilabilir (Depthwise Separable) Evrisim (7x7 depconv)
3x3 2B Agilan (Dilated) Evrisim (3x3 dilconv)

5x5 2B Agilan (Dilated) Evrisim (5x5 dilconv)

7x7 2B Agilan (Dilated) Evrisim (7x7 dilconv)

3x3 2B Asimetrik Evrigim (3x3 asymconv)

5x5 2B Asimetrik Evrigim (5x5 asymconv)

7x7 2B Asimetrik Evrisim (7x7 asymconv)

Atlama baglantis1 (Skip-Connection - skip)

2.2.2.2. Mimari Kodlama

Bu calismada, kodlayici/kod ¢oziicii hiicrelerden (21 karar degiskeni) olusan
bir aday ¢oziimiin yapisinin temsil edilmesi i¢in 28 elemandan olusan (€ [0,1]) bir
vektor kullanilir, evrisim islemleri i¢in 5 karar degiskeni ve makro arama uzayindaki
hiper parametreler i¢in 2 karar degigkeni.

Hiicreler yonlendirilmis dongii igermeyen bir ¢izge (Directed Acyclic Graph -
DAG) olarak temsil edildiginden, DAG'yi tanimlamak i¢in komsuluk matrisi
kullanildi. Maksimum 7 koseden olusan hiicre yapisindaki komsuluklar, 7 X 7’lik
komsuluk matrisinin iist-liggensel alani ile temsil edilmistir ve bu matriste 0 ve 1
degerleri iki kdsenin birbirine baglh olup olmadigini gostermek icin kullanilir. Aday
¢oziimdeki ilk 21 degisken, kodlayici/kod ¢oziicii hiicrenin yapisini temsil eden
komsuluk matrisini gosterir. Ayrica, hiicre yapisinda her biri yalnizca bir etikete
sahip bes ara kose vardir. Bu nedenle, aday ¢6ziimii temsil eden vektoriin sonraki 5

eleman1 (22 — 26), Tablo 2.3 igerisindeki on dort olasi etiket arasindan segilen
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etiketleri gosterir. Son olarak, aday ¢6ziimdeki son iki eleman, hiicre sayisini (n.) ve
ilk hiicrenin 6zellik haritalarinin sayisini (n}"it) gosterir.

Aday bir ¢oziim, ger¢ek degerlerden olusan bir vektor tarafindan temsil
edildiginden, gercek degerli vektorden bir UNAS-Net mimarisi olusturmak i¢in bir
esleme islemi (mapping) kullanilmalidir. Sekil 2.9, 6rnek bir ger¢ek degerli vektor

tizerinden esleme islemini adim adim gosterir. Bu adimlar su sekilde verilmektedir:

e (oziimdeki ilk 21 eleman komsuluk matrisi i¢in kullanilir. C6ziimdeki her
deger, koseler arasinda bir baglant1 olup olmadigini gosterir: Deger 0.5’ten
biiylikse, karsilik gelen kdse c¢ifti arasinda bir kenar oldugu anlamina gelir; bu
nedenle, komsuluk matrisinde bu baglantiya karsilik gelen giris 1 olmalidir.
Sekil 2.9'da goriildiigli gibi, ilk eleman kdse I ile kose 2 arasinda bir baglanti
olup olmadigini gosterir. Deger 0.61 oldugu i¢in komguluk matrisinin birinci
satirindaki ve ikinci stitunundaki deger 1 olur. Ayrica, ikinci eleman kose [
ile kose 3 arasindaki baglanti i¢in kullanilir. Karsilik gelen deger 0.49'dur; bu
nedenle, karsilik gelen deger 0 olur. Kalan elemanlar i¢in, ayni islemler
gercgeklestirilir.

e (ozlimdeki sonraki 5 eleman (22 - 26), secilen islemleri gosterir. On dort
olas1 islem (etiket) oldugundan, [0, 1] arali§1 on dort esit parcaya boliiniir: [0,
0.07) araligy, ilk olasi igleme, yani 1 X 1 conv'a karsilik gelir (Tablo 2.3
icinde verilmistir); [0.07, 0.14) araligi, 3 X 3 conv’a karsilik gelir; [0,14,
0,21) araligi, 5% 5 conv’a karsilik gelir; ve benzeri. 22. eleman, hiicre
yapisinda kdse 2’ye karsilik gelen etiketi belirtir. Karsilik gelen deger 0.94
oldugu icin kdse 2'de ‘skip’ islemi kullanilmistir.

e Son iki eleman sirasiyla hiicre sayisint (n.) ve ilk hiicrenin 06zellik
haritalariin sayisini (n}”it) gosterir. n, dort farkli deger alabilir, bu nedenle
[0, 1] aralig1 dort esit parcaya boliintir: [0, 0.25) aralig1 2 degerine karsilik
gelir, [0.25, 0,50) aralig1 3 degerine karsilik gelir vb. Ote yandan, n}”it karar
degiskeni 8, 16 veya 32 degerlerini alabilir, yani [0, 1] arali1 {i¢ esit parcaya
boliiniir. Sekil 2.9’da, sondan ikinci 6genin degeri 0.75’tir, bu da n.'nin 5

olarak se¢ildigi anlamina gelir. Benzer sekilde, son 6ge 0.96'dir, bu da n}”it

degerinin 32 oldugunu gosterir.
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e Ik iki adimin sonucunda komsuluk matrisi ve etiketler (her kdse icin secilen
islem) olusturulur.

e Komsuluk matrisi ve etiketleri kullanarak kodlayici/kod ¢oziicii hiicrelerde
kullanilacak olan hiicre yapis1 olusturulur.

e UNAS-Net mimarisi, n., n}"it ve hiicre yapisi kullanilarak olusturulur.

[0.61 |
[0.49 |
[0.21 |
(012 |
[0.74 |
082 |
1039 |
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~
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Sekil 2.9: UNAS-Net Mimarisi i¢in kodlama (encoding - sol kisim) ve esleme
(mapping) adimlari: Adim 1: Komsuluk matrisi olusturulur; Adim 2: Etiketler
secilir; Admm 3: Iki hiper parametre icin degerler segilir; Adim 4: Komsuluk matrisi
etiketler ile birlestirilir.

2.2.2.3. Attention UNAS-Net

U-Net'in bagka bir versiyonu olan Attention U-Net, tibbi goriintiilerin (Oktay
vd., 2018) segmentasyonu icin Onerilmistir. Dikkat kapilar1 (Attention gates) bu
mimaride kullanilir. U-Net yapisinda kodlama adiminda 6grenilen 6zellikler, kod
¢ozme adimindan once diger ozellikler ile birlestirilmelidir. Ancak ilk asamalarda
Ogrenilen alt seviye ozellikler (low-level features) ile sonraki asamalarda 6grenilen
iist seviye Ozellikler (high-level features) segmentasyon icin ayni Oneme sahip
degildir. Bu nedenle, bu oOzelliklerin birlestirme asamasinda agirliklandirilmasi

gerekir. Dikkat kapisi, farkli 6zellikleri agirliklandirmak i¢in kullanilir.
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Yapilan tez ¢alismasinda, Attention U-Net'i temel alan Attention UNAS-Net
yapist Onerilmistir. Bu yapi, UNAS-Net ile ayni arama uzaymi ve kodlamay1
kullanir. Ayrica, kod ¢6zme adimlarindan once dikkat kapilarindan yararlanilir.

Attention UNAS-Net yapis1 Sekil 2.10°da gosterilmistir.

Do Kodlayici
y s - Atlama ozucu
/ - Hiicre Baglantisi @—b‘ cHucre
— - \. Gating
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~~9| Bottleneck |<--=="" (a)
Maks. 2B Devrik - P Yuk Attention ; ;
—— ——— T — Evrisim + Sigmoid ~ --—-p TUKan Birlestirme
Ortaklama Evrisim ¢ Ornekleme Gate .
Gating
Signal 1x1 2B Evrisim +
> Yigin Normalizasyonu
1x1 2B Evrisim +
Atlama Yigin Normalizasyonu
Baglantisi

1x1 2B Evrisim +
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Sekil 2.10: Attention-UNAS-Net'e genel bakis. (a) Attention-UNAS-Net
Mimarisi, (b) Dikkat Kapisi. Olgek cubugu 100 um'yi gosterir.
2.2.3. Meta-Sezgisel Yontemler
Yapilan ¢alismada, farkli sinir aglar1 olusturmak igin kullanilan meta-sezgisel
yontemler su sekildedir: Diferansiyel Gelisim (DE) ve Karsitlik Temelli Diferansiyel
Gelisim (ODE). Her iki meta-sezgisel yontem de Bolim 1.5’te detayli olarak

anlatilmistir.

2.2.4. Deneysel Calismalar
Bu boliimde, UNAS-Net ile beyin damar segmentasyonu ig¢in yapilan
deneysel calismalardan bahsedilmistir. Onerilen modeller U-Net ve Attention U-Net
disinda Kocak vd. (2021) tarafindan Onerilen URes-Net modeli ile de
karsilastirilmistir. Tez ¢alismasinin bu boliimiinde deneysel ¢alismalarda kullanilan

veri seti, performans dlgiitleri ve yontemler i¢in ayrintili bilgi sunulmustur.
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2.2.4.1. URes-Net

Karsilagtirma amaciyla kullanilan ResNet + U-Net ag1 (Kogak vd., 2021) iki
kisimdan olusur: birinci kisim daraltma yolu (narrowing path), ikinci kisim ise
genisletme yolu (expansion path) olarak adlandirilir. Daraltma yolu, iki adet 3 X 3
boyutunda filtre kullanilan evrigim isleminin yinelenmesiyle olusur ve katmanlar
boyunca girdi verilerinin boyutu azaltilir. Girdi katmanindan elde edilen 6zellik
haritas1 sayis1 64 olup, daralan yolun her adiminda bu say1 ikiye katlanmaktadir. Bu
yolda, girdi boyutunu diisiirmek i¢in adim degeri 2 olan maksimum ortaklama
yontemi kullanilir. Genigletme yolunun her adiminda, 2 X 2 boyutunda filtre ile
yukar1 Ornekleme islemi gergeklestirilir ve ortaya cikan Ozellik haritalari, aym

adimda daraltma yolundan gelen 6zellik haritalart ile birlestirilir.

2.2.4.2. Veri Kiimesi
Deneyler, benzer iki veri kiimesinin birlestirilmesiyle olusturulan yeni bir veri
kiimesinde iizerinde gerceklestirilmistir: vesselNN ve KUVESG. Her iki veri kiimesi

de Boliim 1.6°da anlatilmistir.

2.2.4.3. Performans Olgiitleri

Derin 6grenmeye dayali bir segmentasyon yonteminin performans
degerlendirmesi i¢in alt1 kategoriye ayrilan birden fazla performans 6l¢iimii gerekir
(Taha vd., 2015; Aydin vd., 2021). “Dice Score” ve “Intersection over Union” gibi
ortlismeye dayali (overlap-based) olciiler, kolayca yorumlanabilir, uygulanabilir ve
karsilastirilabilir olduklart i¢in siklikla kullanilir (Dice vd., 1945; Zou vd., 2004;
Yeghiazaryan vd., 2018). Hacim (volume), ¢ift sayma (pair counting), olasiliksal
(probabilistic) ve uzamsal mesafeye dayali (spatial distance-based) vb. gibi dlgiit
kategorileri ise daha az siklikla kullanilir. Damarlarin smir bilgileri ve hizalar
(alignment) bizim problemimiz i¢in daha onemlidir. Bu nedenle, tez caligmasinda
Onerilen yontemlerin performans degerlendirmeleri i¢cin Taha vd. (2015) tarafindan
Onerilen bes kategoriye (hacim bazli hari¢) ait yirmi bir performans Olgiitii

kullanilmistir. Bu performans 6lgiitleri Tablo 2.4°te listelenmistir.
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Tablo 2.4: Segilen performans Olgiitlerinin kisa 6zeti. Kategori siitunu, her bir
performans 6l¢iitiiniin ait oldugu performans 6lgiitii grubunu gosterir.

Kategori Performans Olgiitii

Dice (DICE)
Intersection over Union (loU)
Jaccard Index (JAC)

Sensitivity (SNS)
Ortiismeye Dayali Specificity (SP)
(Overlap Based) Sensibility (SB)
Global consistency error (GCE)
Conformity (CNF)
Accuracy (ACC)
Precision (PRC)
Cift Saymaya Dayal1 Rand Index (RI)
(Pair Counting Based) Adjusted Rand Index (ARI)
Teorik Tabana Dayali Mutual information (MI)

(Information Theoretic Based)  Variation of information (VOI)
Interclass correlation (ICC)
Olasiliga Dayali Probabilistic distance (PBD)
(Probabilistic Based) Cohen’s kappa (KAP)
Area under ROC Curve (AUC)
Hausdorff distance (HD95)
Average Hausdorff distance (AHD)
Mahalanobis Distance (MHD)

Uzamsal Uzakliga Dayal1
(Spatial Distance Based)

2.2.4.4. Gelistirme Detaylar1
Derin 6grenme aglarinin gercek performansinin oOlgiilebilmesi i¢in uzun
egitim donemleri boyunca agin tiim egitim seti ile egitilmesi ve dgrenme siirecinde
yer almayan test seti lizerinde degerlendirilmesi gerekir. Ancak NAS caligmalarinda
performansi GPU {izerinde degerlendirilmesi gereken bir¢cok aday ag bulunmaktadir.

Tiim bu aday aglari, uzun egitim periyotlar1 boyunca tiim egitim verileriyle egitmek
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miimkiin degildir. Bu nedenle, gergeklestirilen degerlendirme adimlart iki agsamaya
ayrilmustir: Kisa vadeli degerlendirme ve uzun vadeli degerlendirme.

Kisa vadeli degerlendirme adiminda, sezgisel yontemin c¢alismasi sirasinda
olusturulan aday aglar degerlendirilir. Bu adimda, olusturulan aday aglar1 egitmek
icin egitim veri setinin yarisindan olugan bir alt kiime kullanilir ve bu alt kiimenin
%10'n kullanilarak olusturulan dogrulama kiimesi {izerinden bir agin kalitesi
degerlendirilir. Bu setler olusturulurken goriintiiler rastgele secilir ve olusturulan
aglarin adil bir sekilde degerlendirilmesi i¢in aymi goriintiiler kullanilir. Toplam
egitim siiresini daha verimli kullanmak i¢in Erken Durdurma (Early Stopping)
kullanildi. Kisa vadeli degerlendirme adiminda, her aday ag maksimum 36 egitim
dénemi i¢in egitilir (Ying vd., 2019). Ancak, dogrulama kiimesindeki bir ag
tarafindan elde edilen dogrulama kayb1 degeri, birbirini izleyen {i¢ egitim doneminde
gelismezse, egitim o adimda kesilir. Bu sekilde, daha fazla aday ag daha kisa siirede
degerlendirildi. Egitim sonunda elde edilen en iyi dice score degeri bu aday agin
kalitesini belirler ve ¢oziimiin uygunluk degeri olarak kullanilir. Secilen sezgisel
yontemler, GPU iizerinde 500 ag mimarisi egitildikten sonra sonlandirilir.

Uzun vadeli degerlendirme adiminda, sezgisel calistirma sonucunda elde
edilen ilk bes agin gercek performansi degerlendirilir. Bu adimda, en iyi aglar
rastgele agirliklarla baglatilir (kisa siireli degerlendirme adiminda Ogrenilen
agirliklar, adil bir degerlendirme yapmak i¢in kullanilmaz) ve 200 egitim donemi
boyunca tiim egitim veri seti ile egitilir. Egitilen bu aglar, daha 6nce egitime dahil
edilmemis (kisa siireli degerlendirme adimi dahil) test setinde degerlendirilir ve agin
gercek performansi elde edilir. Veri artirma (Data augmentation) ¢alismanin higbir
asamasinda uygulanmaz.

DE ve ODE'nin parametre ayarlarit Awad vd. (2020) ve Delacruz vd. (2020)
tarafindan Onerilen sekilde secildi: popiilasyon boyutu (NP) 20 olarak ayarlands;
Olceklendirme faktorii (F) 0.5'dir; caprazlama olasiligi (CR) 0.5 olarak ayarlanmistir.
Ayrica ODE'de atlama olasilig1 (JR) 0.3 olarak secilmigtir. NAS caligmasi sirasinda
olusturulan aglar i¢in Pytorch kiitliphanesi kullanilmistir. URes-Net agi icin
Tensorflow 2 kiitiiphanesi kullanilmistir. Asagidaki parametreler UNAS-Net ve
URes-Net i¢in ortak olarak kullanilmistir: Optimize edici (Optimizer): Adam, Kayip

Fonksiyonu (Loss Function): Dice Loss, Ogrenme Orani (Learning Rate): le-3 ve
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Y1gin Boyutu (Batch Size): 2 (Bu deger hafiza sorunu nedeniyle se¢ilmistir -Baldeon
vd., 2021). Yapilan tez calismasinda, deneysel caligmalar i¢in su donanimlar

kullanilmistir: Ryzen 5600X islemci, 12 GB RTX 3060 GPU, 16 GB RAM.

2.2.5. Sonuclar ve Tartisma

2.2.5.1. U-Net Modellerinin Karsilastirilmast

Bu boliimde, yapilan deneysel ¢alismalarin sonuglar1 rapor edilmis ve
tartisilmigtir. Yapilan tez ¢aligmasinda hem yiiksek segmentasyon performansi hem
de kisa c¢ikarim siiresi elde eden modellerin iiretilmesi hedeflenmistir. Bu nedenle
sayisal karsilagtirmalar iki farkli sekilde yapilir: Segmentasyon performans: ve model
karmagikligi. Segmentasyon performansini degerlendirmek i¢cin Bolim 2.2.4.3’te
aciklanan 21 farkli dlciit kullanilirken, model karmasikliginin dogru ve giivenilir bir
sekilde degerlendirilmesi i¢in kayan nokta islemleri (FLOP'lar) dlgiitii kullanilir (Lu
vd., 2019).

Onerilen yéntemler, tibbi goriintii segmentasyonu igin son teknoloji olarak
kabul edilen U-Net ve Attention U-Net mimarileri ile karsilagtirilmistir. Bu
calismanin temel amaci, segmentasyon performansi ve model karmasiklig1 agisindan
temel yontemlerden daha iyi modeller elde etmek i¢in DE ve ODE sezgisellerini
kullanmaktir. Segmentasyon performansi sonuglar1 Tablo 2.5’te gosterilmistir. Bu
tabloda gosterilen sonuglar, her yontemin bes bagimsiz ¢alismasindan elde edilen
sonuglarin ortalamalaridir. Tablo 2.5°te gosterilen T ve | isaretleri, onerilen yontem
kullanilarak temel alinan yontemin performansinin, karsilik gelen performans olciitii
agisindan iyilestirilip iyilestirilmedigini gosterir. UNAS-Net i¢in U-Net ve Attention-
UNAS-Net i¢in Attention U-Net temel alinan yontem olarak seg¢ilmistir.
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Tablo 2.5: Segilen yontemlerin farkli degerlendirme Olgiitleri agisindan
karsilagtirilmasi. Her satirda, en iyi sonug veren yaklagim koyu renkle isaretlenmistir.

. Attention-
g‘igiot[ima“s UNet  JNASIEL ALIERION - gnaSNet  URes-Net
DE  ODE DE  ODE
DICE 7693 78801 79571  76.36  78.861 79361  79.38
loU 63.84 65721 66741 6301 65780 66491  66.81
IAC 6454 66361 67421 6365 65741 66271  67.60
SNS 7455 81141 81481 7649 76931 78561  80.32
SP 9839 9752l 97.81L 9771 98021 97.901  97.85
SB 8367 7571l 7781L 77.84 81941 79791  79.77
GCE 707 7460 6970 774 7020 7151 671
CNF 2792 44870 47701 3101 43051 44581  47.04
ACC 0596 9584l 96197 9556 96121 96047  96.34
PRC 8345 7900l 79.85. 7990 82321 81361  80.83
RI 0239 9215 92751 9169 92631 92501  93.01
ARI 7114 72381 73661 69.88 72341 72621  73.97
M 2585 27.071 27651 2547 26621 26831  27.78
VOl 3841 40321 38651 4130 38831 3911L  37.84
IcC 344 3641 -3361 378  -3401 3471  -321
PBD 36.04 27571 26151 3449 28471 27711 2648
KAP 7515 76791 77781 7427 76461 76821  77.89
AUC 8647 89.331 89.641 87.10 87.487 88231  89.09
HDY5 2663 14721 15931 3081 13797 11331 1056
AHD 973 9381 8941 1022 9401 9521  9.02
MHD 1364 13541 12051 1448 12001 12481 _ 10.93

Tablo 2.5, DE ve ODE sezgisel yontemleri kullanilarak olusturulan en iyi
UNAS-Net aginin, ¢ogu segmentasyon Olgiitinde U-Net'in  segmentasyon
performansindan daha iyi performans gosterdigini ortaya ¢ikarmaktadir. UNAS-Net
+ DE ve UNAS-Net + ODE sirasiyla 21 6l¢iitiin 14'linde ve 21 0dlgiitiin 18'inde U-
Net'i geride birakti. UNAS-Net + DE ve UNAS-Net + ODE sonuglari
karsilastirlldiginda, UNAS-Net + ODE'in 21 6lgilitin  19'unda daha iyi
segmentasyon performansit  gosterdigi  goriilmektedir. Yontemlerin  model
karmagikliklar1 kiyaslandiginda ise UNAS-Net + DE ve UNAS-Net + ODE'nin
UNAS-Net'ten sirasiyla 1.98 ve 5.19 kat daha az FLOPs (Floating Point Operations)
gerceklestirdigi Tablo 2.6°da gosterilmistir. Model karmasikligi agisindan, UNAS-
Net + ODE tekniginin UNAS-Net + DE'ye gore 2.62 kat daha az kayan noktali islem
gerceklestirdigi acgiktir. Sonug¢ olarak UNAS-Net icin ODE sezgiselinin hem

boliitleme performansi hem de model karmagiklig1 acisindan U-Net ve UNAS-Net +
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DE'den daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Buna dayanarak, UNAS-Net i¢in

ODE sezgiselinin arama uzaymi DE'den daha iyi aragtirdigini sdylenebilir.

Tablo 2.6: Model karmasikligi, ¢ikarim siiresi ve boyutu agisindan farkl
yontemlerin karsilastirilmasi. FLOPs degerleri cigabayt cinsinden; # Parametre ve
Modelin Diskteki Boyutu ise megabayt cinsinden, CPU zamani saniye cinsinden
verilmistir.

Yontem FLOPs (G) # Parametre Model Boyutu CPU

(M) (M) Zamani
U-Net 436 31 121 32.72
UNAS-Net + DE 220 3 14 27.10
UNAS-Net + ODE 84 6 25 20.72
Attention U-Net 531 34 136 39.56
Attention-UNAS-Net + DE 58 5 21 13.86
Attention-UNAS-Net + ODE 175 10 40 27.55
URes-Net 436 34 407 32.46

Onerilen bir diger NAS tabanli yoéntem olan Attention-UNAS-Net, Attention
U-Net ile karsilastirildi ve Attention U-Net aginin segmentasyon performansi
iyilestirildi. Tablo 2.5, Attention-UNAS-Net + DE ve Attention-UNAS-Net +
ODE'nin, VOI disindaki tiim Olgiitler igin, temel alinan Attention-UNet'ten daha iyi
segmentasyon performansi elde ettigini gostermektedir. Attention-UNAS-Net icin
DE ve ODE sezgiselleri arasinda UNAS-Net'te oldugu gibi net bir fark yoktur. ODE
sezgisel yontemiyle iiretilen en iyi ag, 12 6l¢iit agisindan DE sezgiselinden daha iyi
performans gostermistir. Attention-UNAS-Net + DE ve Attention-UNAS-Net+ ODE
yontemleri, Attention-UNAS-Net'e kiyasla sirastyla 9.15 ve 3.03 kat daha az
karmagik modeller iiretmistir. DE, Attention-UNAS-Net icin ODE'den daha az
karmasik bir model olustururken, ODE daha iyi segmentasyon sonuglar1 vermistir.

Onerilen NAS yontemleri, Kocak vd. (2021) tarafindan onerilen URes-Net
mimarisi ile de karsilastirilmistir. URes-Net, tiim oOlgiitler icin U-Net ve Attention-
UNet'in segmentasyon performansini iyilestirmistir (U-Net icin VOI ve Attention-
UNet; U-Net icin SP, SB, PRC hari¢). URes-Net, U-Net ile ayn1 sayida ancak
Attention-Unet'ten 1.21 kat daha az kayan noktali islem gergeklestirir. URes-Net,
genel olarak UNAS-Net ve Attention-UNAS-Net tabanli yontemlerden daha iyi
segmentasyon performansi gostermesine ragmen, hesaplama karmasikligi acisindan

7 kata kadar daha karmasiktir.
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Ayrica tiim yontemler Sekil 2.11°te gorsel olarak karsilastirilmigtir. Gergek
referans goriintlisli (ground truth) ve model tarafindan elde edilen ¢iktidaki eslesen
piksel sayisi (yani gergek pozitif piksellerin sayis1 — true positive), medikal
segmentasyon caligmalarinin performansimi degerlendirmek i¢in tek basina yeterli
degildir. Ekstra olarak onerilen model, gercek referans goriintiisiinde damar olmayan
alanlar1 da isaretlememelidir. Bu tiir bir hataya “Yanlis Pozitif (False Positive - FP)
Hata” denir. Son olarak, gercek referans goriintiisiinde damarlarin oldugu alanlar
ciktida damar var olarak isaretlenmemis olabilir. Buna Yanlis Negatif (False
Negative - FN) Hata denir. Bu tanimlamalara gore agin elde ettigi ¢iktida TP
piksellerinin daha fazla, FP ve FN piksellerinin ise miimkiin oldugunca az olmasi
beklenmektedir. Sekil 2.11, UNAS-Net modellerinin TP, FP ve FN pikselleri
acisindan temel U-Net agma gore daha dogru segmentasyon gergeklestirdigini
gostermektedir. Ancak goriinen o ki UNAS-Net ince damarlarin segmentasyonunda
kalin damarlar kadar basarili degildir. Attention-UNAS-Net modelleri, Sekil 5’te
temel alinan Attention-UNet ile karsilastirllmistir. Benzer sekilde Attention-UNAS-
Net modelleri tarafindan segmente edilen goriintiiler, Attention-UNet'e gore daha

fazla TP piksel sayisina ve daha az FP ve FN piksel sayisina sahiptir.

2.2.5.1. Ablasyon Caligsmalar1

Bu boliimde, en iyi UNAS- Net ODE (U-ODE) ve Attention-UNAS-Net (Att-
ODE) aglann (Tablo 25'te  gosterilmistir) igin  ablasyon  caligmalari
gerceklestirilmistir. Kayip fonksiyonunun, n. (hiicre sayisi) parametresinin ve esik
degerinin segmentasyon performansi iizerindeki etkisi incelenmistir. Modeller, esik
degeri karsilastirmasi harig, 200 egitim donemi boyunca tiim egitim goriintiileriyle
egitilmistir. Ardindan, tiim ablasyon c¢alismasi deneyleri i¢in uzun vadeli
degerlendirme adimlarinda oldugu gibi test setindeki tiim goriintiilerle modeller test
edilmistir. Sonug tablolari, en iyi modellerin (bkz. Tablo 2.5) bes farkli tohum degeri
ile egitilmesi ve tiim test goriintiileri iizerinde test edilmesi sonucunda elde edilen bes

performans metriginin ortalama degerlerini géstermektedir.

58



UNAS-Net + UNAS-Net + Attention Attention Attention

Gergek Referans U-et U-Net UNAS-Net + DE__UNAS-Net + ODE

URes-Net

Sekil 2.11: Farkli medikal goriintii segmentasyonu modellerinin gorsel olarak
karsilastirilmast. Ilk satir, her yontem igin hata haritalarini (error maps) (Beyaz:
Gergek pozitif pikseller (TP); Kirmizi: Yanlis negatif pikseller (FN); Mavi: Yanlis
pozitif pikseller (FP)

2.25.1.1. Kaywp Fonksiyonu

Bu boliimde, segmentasyon performansi iizerinde dogrudan bir etkisi olan
kayip fonksiyonunun etkisi aragtirilmistir. En iy1 kayip fonksiyonunu belirlemek i¢in
UNAS-Net ODE ve Attention-UNAS-Net ODE'in performanslart farkli kayip
fonksiyonlari ile test setleri {izerinde degerlendirilmistir: Dice, Jaccard, Ikili Capraz
Entropi (BCE), Dice + BCE ve Dice + BCE + Jaccard (Taha vd., 2015; Wentao vd.,
2022). Tablo 2.7 hem UNAS-Net ODE hem de Attention-UNAS-Net ODE i¢in farkli
kayip fonksiyonlarinin sonuglarini sunmaktadir. UNAS-Net ODE i¢in, Dice + BCE +
Jaccard DICE, IoU ve ACC agisindan en iyi sonuglari verirken, BCE SP agisindan en
iyl sonucglart vermektedir. Ayrica, Dice kayip fonksiyonu SNS agisindan en iyi
sonuglart vermektedir. BCE hari¢ tiim kayip fonksiyonlar1 DICE, IoU, SP ve ACC
degerleri acisindan temel kayip fonksiyonlarinin (Dice kaybi) performansini

iyilestirmektedir. Kayip fonksiyonunun se¢cimi minimum 0.35 ve maksimum 0.94
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puan iyilestirme saglamaktadir. Ote yandan, Attention-UNAS-Net ODE igin Dice +
BCE + Jaccard, DICE ve IoU acisindan en iyi sonuglar1 verirken, BCE kayip
fonksiyonu SP ve ACC agisindan en iyi sonuglart vermektedir. Uygun kayip
fonksiyonunun segilmesi segmentasyon performansini 0.17 ile 0.62 puan arasinda
artirabilir. Sonug olarak, kayip fonksiyonunun se¢imi segmentasyon performansini
olumlu yonde etkilemektedir. Tek bir kayip fonksiyonu yerine birlesik bir kayip
kullanilmasi en iyi sonuglar1 vermektedir.

Tablo 2.7: UNAS-Net ODE ve Attention-UNAS-Net ODE igin farkli kayip
fonksiyonlarinin performans karsilastirmasi

Performans Olgiitleri
UNAS-Net ODE

Kay1p Fonksiyonu DICE loU SNS SP ACC
Dice 79.57 66.74 81.48 97.81 96.19
Jaccard 79.87 67.31 78.19 98.46 96.49
BCE 7794 64.82 76.14 98.54 96.52
Dice + BCE 79.66 67.03 77.92 98.35 96.40
Dice + BCE + Jaccard 80.13 67.68 78.60 98.38 96.54
Attention-UNAS-Net ODE
Dice 79.36  66.49 78.56 97.90 96.04
Jaccard 78.79  66.13 76.90 98.36 96.41
BCE 78.13 65.14 76.20 98.52 96.60
Dice + BCE 78.45  65.63 75.75 98.48 96.35
Dice + BCE + Jaccard 79.53 66.91 77.05 98.47 96.48

2.2.5.1.2. Model Budama

Ag parametreleri ve kayan nokta islemlerinin (FLOP) sayisi, model
performansinin = ve ¢ikarim  siiresinin  belirlenmesinde  6nemli  bir  rol
oynamaktadir.Tablo 2.6, Onerilen arama uzayr tarafindan firetilen aglarin temel
aglara kiyasla daha az karmasik yapilara sahip oldugunu goéstermektedir. Ancak,
tiretilen aglarin  karmagikligint  dogrudan etkileyen n. hiper parametresinin
segmentasyon performansi ve karmasiklik {izerindeki etkisi ayrica incelenmelidir. Bu
ablasyon ¢aligmasinda, hiicre sayis1 hiper parametresi degistirilerek agin karmasikligi
kademeli olarak artirilmistir. Tablo 2.8'de sunulan sonuglar, kayan nokta islem
sayisinin UNAS-Net ODE i¢in n, = 2’den n. = 5’e kadar %41 ile %124 arasinda
degistigini ve Attention-UNAS-Net ODE igin %46 ile %138 arasinda degistigini
gostermektedir. Ancak segmentasyon performansinin da diistiigii gézlemlenmektedir.
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Attention-UNAS-Net gibi karmasik aglar igin n. se¢imi sonuglar iizerinde daha
kiigiik bir etkiye sahipken, UNAS-Net gibi daha az karmasik aglar i¢in n, se¢imi
daha biiyiik bir etkiye sahiptir. Ayrica, DICE, IoU, SNS metrikleri n,. degerinden SP
ve ACC metriklerine gore daha fazla etkilenmektedir. Sonuglar, hiicre sayisi ile (n.)
model karmasikligi arasinda dogrudan bir iliskisi olmasina ragmen, n, ile
segmentasyon performansi arasinda net bir korelasyon olmadigini gostermektedir.
Aslinda, hiicre sayist degerinin artirllmasi (n. = 5) sonuglarda bir diisiise yol
acmaktadir. Bu nedenle, Tablo 2.8'de goriildiigii gibi, kodlayici ve kod ¢6ziicii hiicre
icindeki ag yapisint optimize etmekten daha fazlasi gereklidir. Ayn1 zamanda n,
(mikro ve makro arama uzaylar1) degerlerinin es zamanli optimizasyonu da
performansi olumlu yonde etkilemektedir. Ayrica, Tablo 2.5 ve Tablo 2.8 6nerilen
DE tabanh sezgiseller araciligiyla segilen n.= 4 degeri ile en iyi sonucun elde

edildigini ortaya koymaktadir. Bu da 6nerilen yontemlerin etkinligini gdstermektedir.

Tablo 2.8: Farkli hiicre say1st degerleri i¢in performans karsilagtirmasi

Performans Olgiitleri
UNAS-Net ODE

#Cells FLOPs (G) DICE loU SNS SP ACC
2 46 65.89 51.67 60.10 98.26 94.01
3 65 73.03 60.42 70.36 97.94 95.22
4 84 79.57 66.74 81.48 97.81 96.19
5 103 72.68 58.94 70.16 98.12 95.31
Attention-UNAS-Net ODE
2 91 74.67 61.11 75.70 97.29 95.23
3 133 73.67 60.01 72.97 97.48 95.02
4 175 79.36 66.49 78.56 97.90 96.04
5 217 74.59 61.16 76.15 97.24 95.12

2.2.5.1.3. Esik Degeri Kiyaslamas:

Arastirmalar, esik degerinin dogru secilmesinin hem ince hem de kalin
damarlarim tespitinde 6nemli bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir (Wentao vd.,
2022). Segmente edilmis goriintiiler olusturmak igin, agin ¢iktisi olarak verilen
olasilik haritalarina (€ (0, 1)) belirli bir esik degeri uygulanmalidir. Ancak yiiksek
esik degerlerinin sec¢ilmesi bu goriintiilerde ince damar bilgisinin kaybolmasina
neden olmaktadir. Bu nedenle, esik degeri ne ince damarlar ne de kalin damarlar

hakkindaki bilgilerin kaybolmamas1 i¢in dikkatli secilmelidir. ~Ablasyon
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calismasinda, yiiksek ve diislik esik olarak adlandirilan iki sabit esik degerinin yani
sira esik degerini giris gorlintiisiine gore dinamik olarak hesaplayan Otsu esik
yontemi de kullanilmaktadir. Yiiksek esik degeri, 0.5 olarak ayarlanmistir. Ote
yandan, diistik esik degeri Wentao vd., (2022) tarafindan yapilan ¢alisma referans
alinarak 0.3 olarak ayarlanmistir. Farkli esik ayarlari i¢in gergeklestirilen performans
karsilagtirmalarinin sonuglart Tablo 2.9°da verilmistir. Sonuglar, UNAS-Net ODE
icin disiik esik degeri segilmesinin SNS hari¢ tiim metriklerde iyilesmeye yol
actigim gostermektedir. Attention-UNAS-Net ODE i¢in, varsayilan esik degeri olan
0.5 ile elde edilenlerden daha iyi sonug elde edilemedigi goriillmektedir. Ayrica, Sekil
2.12'de gosterildigi gibi farkli esik degerlerinin etkileri gorsellestirilmistir. Sonuglar,
diisiik bir esik degeri kullanmanin gercek referans goriintiisiine benzer bir ¢ikti
verdigini gostermektedir. Buna karsilik, yiliksek bir esik degeri hassas damar
bilgilerinin kaybina neden olmaktadir. Bununla birlikte, diisiik bir esik degerinin
kullanilmasi, Sekil 2.12'deki yesil dikdortgende gosterildigi gibi damarlarin yanlis
ayrilmasina yol agabilir. Sonug olarak, esik degerinin segmentasyon performansini
etkiledigi ve Wentao vd., (2022) tarafindan onerildigi gibi ¢ift esik degeri ile

segmentasyon sonuclarinin dogrulugunun artirabilecegi gorilmiistiir.

Tablo 2.9: Esik degeri karsilastirmalari

Performans Olgiitleri
UNAS — Net ODE

Esik Degeri  DICE 10U SNS SP ACC
0.3 80.01 67.43 81.29 97.84  96.20
0.5 79.57 66.74 81.48 97.81  96.19
Otsu 80.01 67.42 81.48 97.81  96.19
Attention-UNAS-Net ODE
0.3 79.16 66.23 78.40 97.92 96.04
0.5 79.36 66.49 78.56 9790 96.04
Otsu 79.19 66.27 78.56 97.90  96.04
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Gercek Referans Yiiksek Esik Dusuk Esik
Goruntiileri Degeri Degeri

Sekil 2.12: vesseINN veri seti lizerinde diisiik ve yiiksek esik degeri analizi
sonuglarin grafiksel gosterimi. Ayrintilar1 daha iy1 goriintiilemek i¢in goriintiilerde
dort adet dikdortgen kullanildi

2.2.5.1.4. Genellestirme Performansi

Derin 6grenme modellerinin yeteneklerini belirlemek i¢in yeni goriintiiler ve
gorevler lizerindeki performanslarii degerlendirmek ¢ok 6nemlidir. Bu durum
ozellikle tibbi goriintiiler i¢in Onemlidir ¢linkii bu goriintiiler biiylik farkliliklar
gosterebilir ve bir veri kiimesinde iyi calisan bir model yeni verilerde ayni
performans1 gosteremeyebilir. Yapilan c¢alismada, ODE (UNAS-Net ODE ve
Attention-UNAS-Net ODE) kullanilarak aranan en iyi modellerin KUVESG veri
kiimesi lizerindeki genelleme performansi degerlendirilmistir. Bu modeller, iki ekstra
veri kiimesi {izerinde test edilmistir: DRIVE (Staal vd., 2004) ve Optofil (Kus vd,
2022). NAS adimlart bu iki ekstra veri kiimesi igin tekrar gerceklestirilmemistir.
Aranan modeller (ODE kullanilarak aranan en iyi modeller) bu iki veri kiimesi
tizerinde egitilir ve test kiimesi lizerinde degerlendirilir. Ayrica bu prosediir ince ayar
olarak adlandirilir. Optofil veri kiimesi, gri 6l¢ekli formatta temsil edilen toplam
4914 hiicre kiiltlirii goriintiisii igerir ve DRIVE veri kiimesi 40 renkli retinal kan
damar1 goriintiisinden olusur. Ik olarak, aranan modeller Optofil egitim seti
tizerinde egitilmis ve Kus vd., (2022) tarafindan aciklanan degerlendirme siireci
izlenerek test seti tizerinde degerlendirilmistir. Ancak, adil bir karsilastirma saglamak
amaciyla Kus vd., (2022) tarafindan bulunan en iyi model kullanilarak tiim 6l¢timler
yeniden hesaplanmistir. Ortalama sonuglar, Tablo 2.10°da sunulmustur. Attention-
UNAS-Net + ODE, ACC, SP ve F1 ol¢iimleri icin en iyi performansi gosterirken,
SNS ve IoU i¢in kiigiik bir (1.31 kat) karmasiklik artisiyla ikinci en iyi sonuglari
vermektedir. Ayrica UNAS-Net, SNS agisindan 1.58 kat daha az FLOPs ile diger
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yontemlerden daha iyi performans gostermekte ve F1 hari¢ diger Olgiitler i¢in
oldukca rekabetci sonuglar vermektedir.
Tablo 2.10: Onerilen ydéntemlerin Optofil veri kiimesi iizerindeki performans

sonuglari. Kirmizi ve mavi renkler her bir 6l¢iit icin en iyi iki degeri gostermektedir.
U-ODE: UNAS-Net ODE; Att-ODE: Attention-UNAS-Net ODE

Yontem FLOPS(G) ACC SNS SP F1 10U
Kus vd., (2022) 4.18 98.99 78.06 99.74 8297 7267
U - ODE 2.64 98.78 83.04 9940 79.93  70.15
Att - ODE 5.48 99.10 80.90 99.75 84.60 71.13

Ayrica aranan modeller, model karmasikligi ve segmentasyon performansi
acisindan DRIVE wveri kiimesi iizerinde gergeklestirilen NAS c¢aligmalariyla
karsilastirilmaktadir. Aranan modeller DRIVE egitim seti {izerinde egitilip, test seti
tizerinde degerlendirilmistir. Yapilan g¢alismada, Wentao vd., (2022) tarafindan
uygulanan on-isleme adimlart kullanilmistir. Literatiirde DRIVE i¢in yapilmis az
sayida NAS arastirmasi bulunmaktadir. Popat vd., (2020) ve HNAS (Houreh vd.,
2021) arastirmalarinda farkli parametre boyutlarina sahip ¢esitli modeller
kullanmistir. Swrasiyla en az ve en ¢ok parametreye sahip olan vl ve v2
modellerinden ikisi karsilastirma i¢in segilmistir. Ayrica, Genetik U-Net (Wei vd.,
2022), biri ikili goriig alan1 olan (v1) ve digeri olmayan (v2) iki farkli sonug
sunmaktadir. Elde edilen sonuglar, ilgili makalelerde raporlanan sonuglar ile
karsilastirilmistir (Popat vd., 2020; Houreh vd., 2021; Wei vd., 2022; Rajesh vd.,
2023). Sonuglar, Tablo 2.11°de gosterilmistir. Attention-UNAS-Net ODE tiim
metriklerde (F1 hari¢) en iyi sonuglari vermektedir. Ayrica, sirastyla 1.62 ve 15.21
kat daha az parametreye sahip olmasina ragmen tiim 0l¢iitler i¢in HNAS v1 ve BTU-
Net'ten daha iyi performans gostermektedir. UNAS-Net ODE modeli ACC ve SP
i¢in ikinci en 1yi sonuglart vermektedir. Ayrica, ACC ve F1 i¢in BTU-Net'e gore 2.54
kat daha az parametre ile daha iyi sonuglar elde etmektedir ve daha az parametre ile
ACC, SNS ve F1 (Genetik U-Net hari¢) agisindan tiim modellerden daha iyi
performans gostermektedir. Sonu¢ olarak, aranan modeller ilgili veri kiimeleri
tizerinde tekrar NAS gerceklestirmeden bile yeni hiicre segmentasyonu ve kan

damar1 segmentasyonu gorevlerine basarili bir sekilde genellestirilebilir.
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Tablo 2.11: DRIVE veri kiimesi tizerinde farkli NAS ¢alismalarinin performans

sonuglar1. Kirmizi ve mavi renkler her bir performans 6l¢iitii i¢in en 1yi iki degeri

gostermektedir. U-ODE: UNAS-Net ODE; Att-ODE: Dikkat-UNAS-Net ODE

# Parametre

Yontem (M) ACC SNS SP F1

Popatetal . v1 0.18 9356 59.67 98.50 -

Popat et al . v2 8.10 9534 75.01 98.31 -

HNAS v1 157 95.42 77.07 98.10 81.08
HNAS v2 2.90 9546  77.44 98.09 81.29
Genetic U - Net vl 0.27 95.77  83.00 97.58 83.14
Genetic U - Net v2 0.27 97.07  83.00 98.43 83.14
BTU - Net 16.80 96.89 - 98.44 81.78
U - ODE 6.60 97.00 83.74 98.31 82.04
Att - ODE 10.32 97.08 89.71 98.95 82.03
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UCUNCU BOLUM

3. MedUNAS
3.1. MedUNAS

3.1.1. Giris

Retinal kan damart segmentasyonu, retina igerisindeki  fundus
goriintiilerinden kan damarlarinin ¢ikarilmasini igeren tibbi goriintii analizinde
onemli bir gorevdir. Bu islem, diyabetik retinopati ve yasa bagli makula
dejenerasyonu da dahil olmak iizere retinal vaskiiler hastaliklarin teshisi ve izlenmesi
icin kritik 6neme sahiptir (Abramoff vd., 2010). Retinal kan damarlarinin dogru
segmentasyonu, klinisyenlere damar morfolojisi ve kivrimlilig1 gibi degerli bilgiler
saglayarak bu hastaliklarin tespit edilmesine ve yonetilmesine yardimci olur (Li vd.,
2021). Onemine ragmen, retinal kan damarlarmin karmasik yapist ve degisken
goriinimii nedeniyle retinal damar segmentasyonu zordur (Wang vd., 2019). Bu
nedenle, retinal damar segmentasyonu ig¢in gilirbiiz ve verimli algoritmalar
gelistirmek, tibbi goriintiilemede aktif bir arastirma konusu haline gelmistir.

Fundus goriintiilerinde retinal damarlarin otomatik olarak boliitlenmesi,
damar bolgesi ile arka planin ayirt edilmesi, damar agac¢larinin karmasik yapisi, diger
patolojik sorunlar ve diizensiz aydinlatma gibi ¢esitli nedenlerden dolay1 zordur (Wei
vd., 2022). Bu zorluklan diger geleneksel yontemlerden ¢ok daha etkili bir sekilde
ele aldigr icin evrisimli sinir ag1 (CNN) tabanli yontemler, retinal damar
segmentasyonu i¢in tercih edilen modeller haline gelmistir (Wentao vd., 2022; Qu
vd., 2023). Ayrica yapilan g¢alismalar, biyomedikal goriintii segmentasyonu ig¢in
onerilen 6zel ESA modelleri olan U-Net ve U-sekilli aglarin retinal damar
segmentasyonu ¢aligmalari i¢in en iyi sonuglar1 verdigini gostermistir (Ronneberger
vd., 2015; Oktay vd., 2018; Wu vd., 2019). U-Net ve U-sekilli aglar temel olarak
kabul edilmesine ragmen, bazi dezavantajlar1 vardir. Bu aglar elle tasarlanmis

mimarilerdir ve ince damar goriintiileri gibi nispeten yogun karmasik yapilara sahip
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fundus goriintiileri i¢in ince damarlar1 yeterince iyi tespit edemezler. Ayrica, U-
sekilli aglar manuel olarak belirlenmesi gereken birgok hiper parametreye sahiptir.
Bu parametreler segmentasyon performansimni ve agm karmasikliini dogrudan
etkilemektedir. Bu hiper parametrelere ek olarak, bu aglar 6zellik ¢ikarma ve
goriintliyll yeniden olusturma i¢in benzer tipte yigilmis bloklar kullanir. Ancak bu
yapilar karmasik vaskiiler yapilarin tespitinde ve oOzellik ¢ikariminda basarili
olamamaktadir. Bu nedenle, daha az parametre ile karmasik damar desenlerini
cikarmak i¢in daha esnek yapilara ihtiya¢ duyulmaktadir.

Derin Ogrenme yontemleri, oOzellikle U-gsekilli model, retinal damar
segmentasyonunda biiyiik basar1 gostermistir (Chen vd., 2021). Ote yandan, ele
alman gorev igin bazi yeni NAS caligmalar1 literatiirde sunulmustur. Ilerleyen
paragraflarda, retinal damar segmentasyonu i¢in son zamanlarda yayinlanan derin
o0grenme yontemleri ve NAS calismalarina genel bir bakis sunulmustur.

Zhou vd. (2021), U-Net modelinin giirtltilii etiketlere kars1 gilirbiizliglini
artirmak icin “Calisma Grubu Ogrenimi (SGL)” olarak isimlendirilen bir yontem
sunmaktadir. Deneysel sonuglar, SGL'nin 6zellikle egitim etiketlerinin giirtiltiili
oldugu durumlarda, herkese agik iki veri kiimesinde segmentasyon performansini
onemli dlgtide artirdi@ini gostermektedir.

Kamran vd. (2021), damar bilgilerini ¢ikarmak i¢in iki iirete¢ (generator) ve
iki ¢ok Olgekli otomatik kodlama ayirict (multi-scale autoencoding discriminators)
kullanan iiretken diisman ag tabanli bir yontem olan RV-GAN'1 sunmaktadir. RV-
GAN'1 DRIVE, STARE ve CHASE DBI veri kiimeleri ilizerinde degerlendirmisler
ve Mean-IOU ve SSIM olciitleri agisindan diger mimarilerden daha iyi sonuglar
vermislerdir.

Wentao vd. (2022) tarafindan yapilan caligmada, tibbi goriintiilerdeki kan
damarlarin etkili bir sekilde segmente edebilen, ince damarlar ve diisiik kontrast gibi
zorluklarin Uistesinden gelen FR-UNet adli yeni bir teknik sunulmaktadir. Bu teknik,
goriintii ¢ozlintirligiinii korurken ag1 hem yatay hem de dikey yonde genisletmek igin
cok coziiniirliiklii bir evrisim mekanizmasi igerir. Dogru piksel diizeyinde temsiller
elde etmek i¢in bir 6zellik toplama modiiliine ve degistirilmis artik bloklara sahiptir.

Yontem, retinal damar ve Kkoroner anjiyografi veri kiimeleri iizerinde
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degerlendirilmis ve hassasiyeti onemli dl¢lide artirirken daha az parametre ile mevcut
yaklagimlardan daha iyi performans gostermistir.

Qu vd. (2023) tarafindan TP-Net ad1 verilen ve bir ana yol, alt yol ve ¢ok
olgekli 6zellik birlestirme modiilii igeren iki yollu bir ag Onerilmistir. Onerilen
yontem, performans ve genelleme yetenegi agisindan mevcut yontemlerden daha iyi
performans gostermis ve daha az model parametresi kullanilmistir.

Ote yandan, retinal damar segmentasyonu igin en uygun U-sekilli ag
mimarilerini aramak icin meta-sezgisel yontemler, 6zellikle de evrimsel algoritmalar
kullanilmaktadir. Retinal damar i¢in NAS kullanan ilk ¢alisma oldugu belirtilen Fan
vd. (2020)’nin Onerdigi belirli bir arama uzayma sahip evrimsel bir sinir mimari
arama yoOntemi sunulmustur. Yontemin performanst DRIVE, STARE ve
CHASE DBI1 olmak fiizere {i¢ veri kiimesi ilizerinde degerlendirilmistir. Sonuclara
gore, Onerilen yontem daha az parametre ile daha iyi segmentasyon performansi
saglamigtir.

Retinal kan damari segmentasyonu igin U-net mimarilerini otomatik olarak
aramak icin genetik algoritmay1 kullanan ve “Hiper Sinirsel Mimari Arama (HNAS)”
olarak adlandirilan baska bir yontem Houreh vd. (2021) tarafindan sunulmustur.
Yazarlar karsilastirma i¢cin DRIVE veri setini kullanmig ve iki deney seti
uygulanmistir: U-net mimarilerinin manuel ve otomatik tasarrmi. Onerilen yaklasim,
bir ConvLSTM hiicresi, artik baglantilar ve y1gin normalizasyonunu se¢gmek i¢in ikili
bir strateji ekleyerek temel alinan U-net'in performansini artirmistir. Ayrica, deneyler
HNAS'in daha kiigiik boyutlarda, son teknoloji yontemlere benzer dogrulukta ve asir1
uyum olmadan rekabet¢i mimariler bulabildigini gdstermektedir.

Wei ve digerleri ise (Wei vd., 2022) retinal kan damarlarini boliitlemek i¢in U
seklinde bir CNN olusturan Genetik U-Net adli yeni bir sinir mimari arama yontemi
onermistir. Bu teknik, segmentasyon dogrulugunu artirirken mimariyle 1lgili
parametrelerin sayisini  azaltmistir. Onerilen ydntem, gelistirilmis bir genetik
algoritma ve daha kiiclik ancak esnek bir arama uzayi kullanarak daha yiiksek
performansh yapilar1 tanimlamistir. Sonuglar, Genetik U-Net ile olusturulan
mimarilerin, 6nemli 6l¢lide daha az parametre ile diger son teknoloji modellerden

daha iyi performans gosterdigini gostermektedir.
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Evrimsel algoritmalarmn yam sira, Ikili Ogretme-Ogrenme Tabanli
Optimizasyon (BTLBO -Rajesh vd., 2023) yontemi de arama algoritmasi olarak
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada yazarlar, evrimsel adimlar1 hizlandirmak i¢in esnek
bir arama uzayi, bir dikkat mekanizmasi ve bir Onbellek sistemi kullanarak U
seklindeki mimariyi otomatik olarak optimize eden BTLBO evrimsel modelini
(BTU-Net) sunmaktadir. BTU-Net, arama yeteneginin gosterilmesi i¢in herkese agik
retinal damar segmentasyonu veri kiimeleri tizerinde test edilmistir. Sonuglar,
Onerilen yontemin son teknoloji modellere gore listiin performans gosterdigini ortaya
koymustur.

Yapilan tez ¢aligmasinda ilk olarak, U-sekilli aglar i¢in yeni bir sinir mimari
arama yontemi (Neural Architecture Search - NAS) olan MedUNAS o6nerilmistir.
Ayrica, Dong vd. (2022) ve Kus vd. (2022) tarafindan sunulan arama uzayina
dayanan yeni bir hiicre tabanli arama uzay1 6nerilmektedir. En iyi ag yapisin1 aramak
icin bu arama uzay iizerinde “Karsithik Temelli Diferansiyel Gelisim (Opposition
Based Differential Evolution - ODE)” ve “Genetik Algoritma (GA)” yontemleri
uygulanmistir. Retinal damar segmentasyonu icin Dong vd. (2022) tarafindan
Onerilen GA ve ayrik kodlama stratejisi bu ¢alismaya uyarlanmis ve ayrica kodlama
stratejist ODE kullanilarak siirekli arama uzay1 i¢in de genisletilmistir. Dong vd.
(2022) tarafindan sunulan ayrik kodlamadan farkli olarak, karmagiklig1 azaltmak i¢in
hiicre yapis1 degistirilmis ve yerel arama islemi ¢alismaya dahil edilmemistir. Ote
yandan, NAS alaninda yapilan aragtirmalar siirekli arama uzay1 tabanli ¢alismalarin
daha iyi sonuglar verdigini gostermektedir (Awad vd., 2020; Kus vd., 2022). Bu
nedenle, onerilen kodlama semasi siirekli arama uzay1 ilizerinde calisacak sekilde
degistirilmis, ayrik ve siirekli kodlama stratejilerini karsilastirmak i¢cin ODE
kullanilmistir. Bilinen kadariyla yapilan calisma, retinal damar segmentasyonu
problemi i¢in ODE uygulayan ilk NAS calismasidir. Onerilen yéntemler DRIVE,
CHASE DBI1, DCA1 ve CHUAC olmak iizere herkese agik olan dort adet retinal
damar segmentasyonu veri kiimesi iizerinde degerlendirilmistir. Sonugclar,
segmentasyon performansi ve model karmasikligi agisindan son teknoloji yontemler
ve sinir mimarisi arama ¢alismalart ile karsilagtirilmistir. Deneysel sonuglara gore,
Onerilen yontemler son teknoloji c¢alismalara goére en az karmasik modelleri

(CHASE DBI1 harig) iiretmekte ve yine de oldukca rekabetci sonuglar elde
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etmektedir. Ayrica, kayip fonksiyonlarmin etkisini degerlendirmek i¢in ablasyon
calismalar1 gergeklestirilmis ve modelin farkli alanlar i¢in genellestirme performansi
ve capraz veri kiimelerindeki performansi incelenmistir.

Ayrica, hiicre seklindeki aglar i¢in farkli kodlama stratejilerinin performansi
retinal kan damar segmentasyonu veri kiimeleri iizerinde karsilastirilmigtir. Farkli
hiicre yapilarinin arama uzayinda arasgtirilmasi i¢in ODE yontemi kullanilmistir.
MedUNAS ve UNAS-Net (Kus vd., 2022) yontemlerinde kullanilan kodlama
yontemleri karsilagtirildiginda UNAS-Net ¢alismasinda onerilen yontemin en az %50

daha az parametre ile rekabetci sonuglar elde ettigi gozlemlenmistir.

3.1.2. Yontem

MedUNAS, retinal damar segmentasyonu i¢in en uygun U-Net mimarisini
aragtirmak iizere Onerilen evrimsel bir NAS yontemidir. MedUNAS, hiicre tabanli
kodlayic1 ve kod ¢oziicii hiicrelere sahip U-seklinde bir mimaridir. Bu mimari,
hiicrenin yapisin1 belirleyen hiicre tabanli mikro arama uzaymi ve toplam hiicre
sayisini ve ilk hiicredeki 6zellik haritalarinin sayisini belirleyen makro arama uzayini
igerir. Ayrica, MedUNAS'ta genetik algoritma ve karsitlik tabanli diferansiyel
algoritma kullanilmigtir. Asagidaki boliimler, arama uzay1, kodlama semasi ve arama

yontemi de dahil olmak tizere MedUNAS hakkinda derinlemesine bilgi vermektedir.

3.1.2.1. Arama Uzay1
MedUNAS, sirasiyla asagi ornekleme ve yukar: drnekleme yapan kodlayici
ve kod ¢0ziicli hiicrelerden olusur. Kodlayict hiicreler evrisim islemleri yoluyla
ozellikleri ¢ikarir ve maksimum havuzlama kullanarak goriintii boyutunu azaltirken,
kod c¢oziicii hiicreler ¢ikarilan 6zellikleri kullanarak goriintliyli yeniden yapilandirir
ve transpoze evrigim yoluyla goriintii boyutunu artirir. Son olarak, segmente edilmis
goriintiiyli  olusturmak i¢in bir 2D evrisim ve sigmoid fonksiyonu uygulanir.

MedUNAS'In genel mimarisi Sekil 3.1'de gosterilmistir.
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Kodlayici Hiicre Coziicil Hiicre

Bottleneck —)

Maks. » 2D Transpoz
Ortaklama Evrisim

Sekil 3.1: MedUNAS genel yapisi

——p Evrisim + Sigmoid ... Hiicre Sayis1

Yapilan ¢alismada, yonlendirilmis dongii icermeyen ¢izgeler (DAG) seklinde
temsil edilen kodlayict ve kod ¢oziicli hiicrelerin yapisinit tanimlamak i¢in hiicre
tabanli mikro arama yontemi kullanilmistir. Hiicre tabanli mikro-arama yontemi i¢in
Dong vd. (2022) tarafindan sunulan yontem temel alinmistir; burada kenarlar
islemleri, diigiimler ise farkli islemlerden elde edilen ciktilar1 gostermektedir. Bu
caligmada, her hiicre 2 girdi diigiimii, 4 ara diigtim ve bir ¢ikt1 diiglimii icermektedir.
Her ara diigim kendisinden onceki diigiimlerden iki bilgi akisi alir, bilgiyi isler ve
kendisinden sonraki diiglimlere ve ¢ikt1 diiglimiine gonderir. Yapilan ¢aligmada ise,
Dong vd. (2022) tarafindan onerilen arama uzayimnin aksine, her hiicrenin yalnizca bir
giris digimii vardir ve tiim ara digimlerin bilgi akislarimi ¢ikis diiglimiine
gondermesi i¢in herhangi bir kisitlama yoktur. Bir hiicrenin gosterimi Sekil 3.2'de
verilmistir. Her hiicre bir dizi digiim (N), kenar (E) ve islemden (O) olusur. Bu
hiicreler bir girdi, bir ¢ikt1 ve farkli islemlerden elde edilen ¢iktilar1 toplama islemi
ile birlestiren 4 ara diigiime (|N| = 4) sahiptir. Her ara diiglim (n € N \ {n;} ) onceki
diigiimlerden gelebilecek 2 i¢c kenara (in-edge) sahiptir. Hiicre yapisinda da
gosterilen iki farkli tiirde kenar vardir: Sekil 3.2°de diiz kenarlarla gosterilen sabit
kenarlar ve olas1 kenarlar (Sekil 3.2'de kesikli ¢izgiler). Bu kenar tiirleri kenarlar
kiimesini (E) olusturur ve her kenar (e € E) bir ara diiglime uygulanan bir islemi

temsil eder. Uygulanacak islemler bir islemler kiimesinden (O) segilir. Her kenar i¢in

71



secilebilecek 15 olasi islem Tablo 3.1'de listelenmistir. ilk 14 olas1 islem Liu vd.
(2018); Kus vd., (2022); Kus vd. (2023) ¢alismalarinda 6nerilirken, sonuncusu (o) 2

i¢ kenar kisitlamasini karsilarken karmasiklig1 azaltmak i¢in kullanilir.

Sekil 3.2: Hiicre tabanli mikro arama alaninin bir 6zeti ve genel kodlayic1 ve kod

¢Oziicli hiicrelerin mimarisi.

Tablo 3.1: O kiimesi igin segilebilecek olasi operasyonlar

Operasyon

Operasyon Adi

OSg—X"—=—50Q Hd® o0 o®

1x1 2B Evrigim

3%3 2B Evrigim

5X5 2B Evrisim

7x7 2B Evrigim

3 X3 2B Derinlemesine Ayrilabilir (Depthwise Separable) Evrisim
5 x5 2B Derinlemesine Ayrilabilir (Depthwise Separable) Evrisim
7x7 2B Derinlemesine Ayrilabilir (Depthwise Separable) Evrisim
3%3 2B Agilan (Dilated) Evrisim

5X5 2B Agilan (Dilated) Evrisim

7x7 2B Agilan (Dilated) Evrisim

3%3 2B Asimetrik Evrisim

5X5 2B Asimetrik Evrisim

7X7 2B Asimetrik Evrisim

Atlama baglantis1 (Skip-Connection)

Baglant1 yok
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Ayrica, MedUNAS mimarisi iki ek hiper parametreye sahiptir: Hiicre sayisi
ve makro arama uzayini tamimlayan ilk hiicredeki ozellik haritalarimin sayisi.
Mimaride esit sayida kodlayict ve kod ¢oziicli hiicre vardir ve toplam hiicre sayisi
(N¢) kodlayici, kod ¢6ziicli ve darbogaz hiicrelerinin sayisi toplanarak hesaplanir (N¢
= 2n¢ + 1). Kodlayici ve kod ¢oziicii hiicrelerin sayist (n, € {2, 3,4,5}) bir karar
degiskenidir. Makro arama uzayindaki ikinci hiper parametre olan ilk hiicredeki
Ozellik haritalarinin sayisi (n}"it) agin performansini etkiler ve her maksimum
havuzlama isleminden sonra 6zellik haritalarinin sayist iki katina ¢ikarilir. Bu hiper-
parametre (n}"it € {8,16,32}) ilk kodlayici hiicrenin islemlerinin sonunda kag

0zellik haritasi tiretilecegini belirtir.

3.1.2.2. Kodlama Semasi

Yapilan ¢aligmada, genetik algoritma (GA) i¢in Dong vd. (2022) tarafindan
Onerilen kodlama semasi1 kullanildi ve bu kodlama semasi karsit tabanli diferansiyel
gelisim algoritmasi (ODE) igin ¢alisacak sekilde degistirildi. GA i¢in ayrik degerli
bir vektor ve ODE icin 17 degiskenli gercek degerli bir vektor (€ [0, 1]) aday bir ag1
gostermektedir. Bu vektordeki ilk 15 degisken, her bir diigiim arasindaki akist ve
yonlii dongii icermeyen ¢izgedeki her bir kenar i¢in segilen iglemleri temsil eder. Son
iki degisken ise sirastyla kodlayici/kod ¢oziicii hiicre sayisini (n.) ve ilk hiicredeki
dzellik haritas1 sayisin1 (nf*') gostermektedir.

Belirli bir hiicre yapist i¢in kodlama mekanizmas: hem GA hem de ODE i¢in
Sekil 3.3'te gosterilmistir. ilk olarak, hiicre yapisi icin karsiik gelen ayrik
degiskenlerle bir DAG olusturulur. Ardindan, MedUNAS mimarisi bu hiicre yapisi
ve iki hiper-parametre ile insa edilir. Bu adimlarin yani sira, ODE'de aday ¢oziimdeki

stirekli degerler ayrik degiskenlere doniistiiriliir.
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Sekil 3.3: MedUNAS mimarisi i¢in kodlama adimlarina genel bakis. Mor kesikli ¢izgi
GA adimlarini, mavi kesikli ¢izgi ise ODE adimlarini1 géstermektedir. Adim 1 yalnizca
ODE i¢in gergeklestirilir.

Sekil 3.3’te ayrica 4 ara digim iceren Ornek bir hiicre yapisini
gostermektedir. Bu yapida, Node 1, Node 0'dan (giris diigiimii) bilgi alir ve a islemini
uygular (1 x 1 Evrisim, Tablo 3.1'e bakiniz). Daha sonra, bu islemin ¢iktis1 Node
1'de saklanir. Node 2, Node O ve Node 1'den gelebilecek yalnizca iki olasi giris
kenarma sahiptir. Bu nedenle, Node O ve Node 1'den bilgi alir. Daha sonra bu
diigtimlere sirasiyla ¢ ve f islemleri uygulanir. Bu islemlerden sonra ¢iktilar Node
2’de toplama islemi ile birlestirilir. Node 3 diigiimiine gelebilecek ii¢ olas1 in-edge
vardir: Node 0, Node 1 ve Node 2. Bu adimda, iki diigiim rastgele segilir. Sekil 3.3'te
gosterildigi gibi, Node 3, Node 0 ve Node 1'den bilgi alir, ardindan bu diigiimlere
sirasiyla d ve g islemlerini uygular. Benzer sekilde, bu islemlerin ¢iktilar1 Node 3'te
birlestirilir. Ayn1 adimlar Node 4 ve Node 5 i¢in de gergeklestirilir.

Dong vd. (2022) tarafindan yapilan ¢caligmada yazarlar, yalnizca sinir digiimi
baglantilarin1 temsil eden ve yaygin olarak kullanilan ikili dizi (“01”) kodlamasi
yerine, islem ve baglanti bilgilerini temsil etmek i¢in hem alfabe hem de “0”
dizelerini kullanan bir ¢6ziim kodlamasi1 6nermektedir. Bu ¢6ziim kodlama yontemi
GA icin ele alinmis ve ODE icin modifiye edilmistir. Bu ¢6ziim kodlamasinda
kenarlar islemleri, digimler ise farkli islemlerden elde edilen c¢iktilar
gostermektedir.  Sekil 3.3’te  “a-cf-dg0-0em0-000hf” kodlamasi1 kullanilarak
olusturulmus 6rnek bir hiicre yapisin1 gostermektedir. Sekil 3.3'te gosterildigi gibi,
¢oziim kodlamasimin ilk biti Node 1'e gelen kenar-i¢i bilgisini ve bu kenar-igi igin
secilen islemi belirtir. Benzer sekilde, sonraki iki bit Node 2'ye gelen kenar igi

bilgileri ve secilen islemleri belirtir ve bu boyle devam eder. Son olarak, son bes bit
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Node 5 icin kenar-igi ve segilen operasyon bilgilerini gdsterir. Ornegin, son bes bit
(“000hf) Node 5 igin bes olas1 kenar-i¢i baglantisin1 (Node 0, Node 1, Node 2, Node
3, Node 4) ve bu olas1 kenar-i¢i baglantilar i¢in segilen islemleri gosterir. Son bes
bite gore, asagidaki diigiimler arasinda hicbir baglanti yoktur: Node 0 — Node 5;
Node 1 — Node 5; Node 2 — Node 5 (Sekil 3.3'e bakiniz). Ayrica, Node 5, Node 3'ten
bilgi alir ve h islemini Node 3'e uygular. Benzer sekilde, Node 5, Node 4'ten bilgi alir
ve Node 4 tizerinde f islemini gergeklestirir.

Dong vd. (2022) tarafindan oOnerilen ¢6ziim kodlamasi ODE i¢in
kullanilamaz. ODE, mutasyon ve ¢aprazlama iglemlerini gergeklestirmek i¢in gergek
degerli bir vektor kullanir. Bu nedenle, ¢6ziim kodlama adimlarina fazladan iki adim
ekledik: (1) gergek degerli bir ¢oziim vektorii olusturmak (€ [0, 1]) ve (2) bu vektor
tizerinde ayrik bir ¢éziim vektoriine esleme (mapping) yapmak (Sekil 3.3'e bakiniz).
Bu calismada, Awad vd. (2020); Kus vd. (2022) ¢alismalarinda Onerilen esleme

semas1 kullanilmistir. Bu adimlar asagidaki gibi 6zetlenebilir:

1. 1lk olarak, sifir degerlerle doldurulmus 17 eleman igeren bir ¢dziim vektorii
olusturulur. Ik 15 eleman her bir olas1 kenar i¢in baglantilar1 ve islemleri
gostermektedir. Bu elemanlar, maksimum 2 kenar i¢i kisitlamasi ve her
diiglim i¢in olas1 baglanti sayis1 dikkate alinarak rastgele tretilen gercek
degerlerle degistirilir.

2. Her diigiim icin olas1 i¢ kenar sayis1 Sekil 3.3’te (Adim 2) farkli renkli kesikli
cizgilerle gosterilmistir. Ornegin, kirmiz1 kesikli ¢izgi Node 1 igin olasi ig-
kenarlar1 gosterirken, mor kesikli ¢izgi Node 4 igin 4 olasi i¢-kenari
gostermektedir. Node 1'in bir olas1 giris kenar1 vardir. Bu nedenle, yalnizca
bir gercek degerli say1 rastgele iiretilir (Sekil 3.3'te 0.05). Bu i¢-kenar i¢in on
bes olasi islem oldugundan, O ile 1 arasindaki degerler, her biri belirli bir
isleme karsilik gelen on bes esdeger bolmeye ayrilir. Ik bélme [0, 0.067)
Tablo 3.1'de gosterildigi gibi “a : 1 x 1 2B Evrigim” islemini gosterirken,
ikinci bolme [0.067, 0.133) “b : 3 x 3 2B Evrisim” ve Uglincli bolme [0.133,
0.200) “c -5 x 5 2B Evrigim” islemine karsilik gelir ve bu boyle devam eder.
0.05 degeri ilk bolmedeki isleme karsilik geldiginden a islemi ilk eleman i¢in

secilmistir. Benzer sekilde, 7 ile 10 arasindaki elemanlar Node 4 igin olasi ig-
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kenarlar1 gosterir. Node 4'lin dort olasi i¢ kenari vardir ve bunlardan ikisi
rastgele secilmelidir (iki i¢ kenar kisit1). Bu nedenle, iki gergek degerli say1
rastgele tretilir (Sekil 3.3'te 0.28 ve 0.84). Ardindan, bu iki i¢-kenar i¢in
sirastyla ilgili iglemler (e ve m) secilir.

3. Son iki eleman; n, ve n/** karar degiskenlerini belirtir. n, igin dért deger ve

n}"it icin li¢ deger vardir, bu nedenle [0, 1] aralig1 sirastyla esit biiyiikliikte

dort ve li¢ boliime boliiniir. Ardindan, Sekil 3.3'te gosterildigi gibi (sar1
vurgulu) bu karar degiskenleri i¢in karsilik gelen degerler segilir.

4. Tlk ii¢ adimm bir sonucu olarak MedUNAS mimarisi olusturulur.

3.1.2.3. Arama Y ontemleri

Yapilan ¢alismada, iki farkli arama yontemi karsilagtirilmistir: “Karsitlik
Temelli Diferansiyel Gelisim” ve “Genetik Algoritma”. Karsithk Temelli
Diferansiyel Gelisim yontemi Bolim 1.5.1°de detayli olarak agiklanmistir. Bu
bolimde, Genetik Algoritma yonteminin MedUNAS ile nasil kullanildig

anlatilmaktadir.

3.1.2.3.1. Genetik Algoritma

Genetik algoritma, dogal se¢ilim siirecinden esinlenen bir optimizasyon
algoritmasi tliriidiir. Bir genetik algoritmada yer alan adimlar asagidaki gibidir:

(1) Baslatma: Baslangi¢ popiilasyonu Boliim 3.1.2.2'de agiklanan kodlama
yontemi kullanilarak rastgele olusturulur. Baglangi¢ popiilasyonunda her bir mimari
i¢in hiicre yapisini ve geriye kalan iki hiper parametreyi temsil eden 20 birey vardir.

(2) Uygunluk Degerlendirmesi: Popiilasyondaki her birey, segmentasyon
performansina gore degerlendirilir. Her bir bireyi degerlendirmek i¢in “dice score”
kullanilir.

(3) Se¢im: Popiilasyondaki en uygun bireyler bir sonraki neslin ebeveynleri
olmak tizere secilir. Ebeveyn secimi olarak Rulet Tekerlegi (Roulette Wheel) se¢imi
kullanilir.

(4) Caprazlama: Dong vd. (2022) tarafindan sunulan tek tip (uniform)
caprazlama islemi kullanilmistir. Rulet tekerlegi se¢imi kullanilarak iki ebeveyn

secili: P1 ve P2. Aday ¢o0ziimde, her biri bir ara diiglimiin baglantilarin1 ve

76



islemlerini gosteren 5 blok (Sekil 3.3'te kirmizi, mavi, yesil, mor ve agik yesil kesikli
cizgiler) bulundugundan, tek tip ¢aprazlama bu bloklar iizerinde gergeklestirilir. Her
blok, iki yeni c¢ocuk (Cl ve C2) olusturmak igin 6nceden tanimlanmis bir a
olasihigna gore degistirilir. Ornegin: Iki ebeveyn ¢oziim kodlamamiz oldugunu
varsayalim: “a-cf-dg0-0em0-000hf” ve “b-ed-d0a-e00h-OmOn0”. 5 blok ig¢in
caprazlama olasiliklart 0.3, 0.6, 0.4, 0.2 ve 0.7 olsun. 2 ve 5 numarali bloklarin
caprazlama olasiliklart @ = 0.5 degerinden biiyiik oldugu i¢in bu bloklar yer
degistirilir ve asagidaki ¢ocuklar olusturulur: “a-ed-dg0-0em0-0mOn0” ve “b-cf-dOa-
e00h-000hf”.

(5) Mutasyon: Caprazlamadan sonra, C1 ve C2 Dong vd. (2022) tarafindan
Onerilen mutasyon islemleri kullanilarak mutasyona ugratilir. Caprazlamada oldugu
gibi, mutasyon islemleri 6nceden tanimlanmis bir olasilikla (f = 0.5) ara diigiimleri
gosteren bloklara uygulanir. Yapilan calismada, mutasyon gerceklestirmek iizere
rastgele secilen iki mutasyon operatdrii kullanilmaktadir. ilk operator, i¢ kenarlar
degistirmeden islemi degistirir. Ikinci operatdr ise segilen operatdrii sabit tutarken
daha 6nce baglantis1 olmayan farkli bir ara diigiim ile i¢-kenar baglantisin1 degistirir.
Omegin, asagidaki olasiliklarla “a-ed-dg0-0em0-0mOn0" kodlamasia sahibiz: 0.2,
0.4, 0.8. 0.3, 0.4 ve ilk mutasyon islemi se¢ilmis olsun. Bu olasiliklar g6z oniine
alindiginda, mutasyon sadece {i¢iincii boliime uygulanir ve rastgele segilen islem
basgka bir islemle degistirilir: “a-ed-dg0-0em0-0m0On0” — “a-ed-di0-0em0-0mOn0”.
Benzer sekilde, ikinci mutasyon islemi ii¢lincli boliime uygulanirsa, sonu¢ olarak
asagidaki kodlama olusturulur: “a-ed-dg0-0em0-OmOn0” — “a-ed-d0g-OemO-
0mOn0". Uygulanan mutasyon operatorii tipi rastgele secilir.

(6) Degistirme: Degistirme adiminda elitizm ve nesilsel degistirmeyi

uygulanmstir.

3.1.3. Deneysel Calismalar

3.1.3.1. Veri Kiimeleri
Yapilan ¢alismada, farkli yontemlerin karsilagtirilmasi igin herkese agik bir
sekilde sunulan 4 adet retinal kan damar segmentasyonu veri kiimesi kullanilmistir:
DRIVE, CHASE_DB1, DCA1 ve CHUAC. Bu veri kiimeleri Boliim 1.6°da detayl
olarak agiklanmustir.
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3.1.3.2. Performans Olgiitleri

Bu ¢aligmada, farkli yontemlerin segmentasyon basarisi bes farkli performans
Olctitii kullanilarak degerlendirilmistir: F1 puani (F1), dogruluk (ACC), ozgiilliikk
(SPE), birlesimlerin kesimi (IOU) ve duyarlilik (SEN) (Wentao vd., 2022; Qu vd.,
2023). Bu olgiitlerin hesaplanmasi i¢in karmasiklik matrisini olusturan su degerler
kullanilmistir: Dogru Pozitif (TP), Dogru Negatif (TN), Yanlis Pozitif (FP) ve Yanlis
Negatif (FN). Dogru Pozitif (TP): ger¢ek referans goriintiisiinde damar olarak
isaretlenen ve tahmin edici tarafindan da damar olarak tahmin edilen piksellerin
sayisini; Dogru Negatif (TN): gercek referans goriintiisiinde damar olmadigi
belirtilen ve tahmin edici tarafindan da damar yok olarak tahmin edilen piksellerin
sayisini; Yanlis Pozitif (FP): gercek referans goriintiisiinde damar yok olarak
isaretlenen ancak tahmin edici tarafindan damar var olarak tahmin edilen piksellerin
sayisini ve son olarak Yanlig Negatif (FN): tahmin edici tarafindan damar yok olarak
siiflandirilan ancak gercek referans goriintlisiinde damar olan piksellerin sayisini
ifade etmek icin kullanilir. Calismada kullanilan Olciitlerin her biri Onerilen
yontemlerin performansini farkli kriterlere gore degerlendirmek i¢in secilmistir. Bu
tez caligmasinda, esik degeri 0.5 secilmis ve secilen esik degeri kullanilarak

segmente edilmis ikili goriintiiler olusturulmustur.

3.1.3.3. Gelistirme Detaylar1

Derin sinir aglarmin performansi, agin uzun egitim dénemleri boyunca tiim
egitim seti lizerinde egitilmesi ve O0grenme siirecinde kullanilmayan bir test seti
tizerinde degerlendirilmesi ile Olgiiliir. Ancak NAS arastirmalarinda ¢ok sayida
potansiyel agin GPU {izerinde degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu nedenle, hepsini
uzun siireler boyunca tiim egitim verileriyle egitmek pratik degildir. Bu sorunun
iistesinden gelmek icin iki farkli degerlendirme asamasi kullanilmistir: 6n
degerlendirme ve son degerlendirme.

On degerlendirme asamasinda, evrimsel algoritmalar tarafindan iiretilen
aglarin  degerlendirilmesi gergeklestirilmistir. Aglar egitim verilerinin yaris1
kullanilarak egitilir ve egitime dahil edilmeyen egitim verilerinin %10'undan olusan
bir dogrulama seti lzerinde degerlendirilir. Degerlendirme siirecinde adaleti

saglamak i¢in goriintiiler rastgele secilir ve iiretilen her ag1 degerlendirmek i¢in ayn
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setler kullanilir. Ayrica, egitim siiresini verimli kullanmak i¢in “EarlyStopping”
kullantlmistir. Maksimum egitim donemi 120 ve durdurma kosulunu belirleyen
“sabir (patience)” parametresi 10 (Baldeon vd., 2021) olarak sec¢ilmistir.
“EarlyStopping” siirecinde, en iyi dogrulama kaybi 10 ardistk adim boyunca
degismezse egitim bu donemde durdurulur. Aday agin kalitesi, “EarlyStopping”
isleminde elde edilen en iyi “dice score” kullanilarak belirlenir ve bu daha sonra
egitilen agin uygunluk degeri olarak kullanilir. GPU iizerinde 500 ag mimarisi
egitildikten sonra evrimsel algoritma sonlandirilir.

Son degerlendirme asamasinda, evrimsel algoritma tarafindan elde edilen en
iyl bes agin gercek performansi degerlendirilmistir. Bu aglar 200 egitim donemi
boyunca tiim egitim veri kiimesi kullanilarak egitilir ve egitime dahil edilmeyen test
kiimesi ilizerinde degerlendirilir. Aglar, adil bir degerlendirme saglamak i¢in 6n
degerlendirme sirasinda 6grenilen agirliklarla degil rastgele agirliklarla baglatilir.
Test sonuclar1 agin gergek performansi olarak raporlanir.

Hem oOn degerlendirme hem de son degerlendirme egitim asamalarinda
Wentao vd. (2022) tarafindan sunuldugu gibi asagidaki on isleme adimlari

kullanilmistir:

e Renkli goriintiiler gri 6l¢ekli goriintiilere doniistiiriiliir ve normalize edilir.

e Egitim verisi miktarmi artirmak amaciyla goriintiilerden yamalar (patch)
olusturmak i¢in 48 adimli (stride) 48 x 48 boyutunda kayan pencereler
kullanilmugtir (iist Giste binen yamalar egitim verisine dahil edilmemistir).

e [Egitim goriintiileri, rastgele sekilde yatay ve dikey olarak ¢evrilerek ve [90,

180, 270] derece dondiiriilerek asir1 uyumu azaltmak igin artirilir.

Egitim adimlarindan farkli olarak, son degerlendirme test asamasinda

olusturulan yamalar yerine test setindeki orijinal goriintiiler kullanilir.

3.1.4. Sonuglar ve Tartisma
Deneyler ii¢ boliimde gerceklestirilmistir: Birinci ve ikinci bdliim
MedUNAS'!n sirasiyla NAS caligmalar1 ve literatiirde sunulan son teknoloji
modellerle karsilastirilmasidir. Son boliim ise MedUNAS' incelenmesi i¢in yapilan

ablasyon caligsmalarini igermektedir.
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3.1.4.1. Literatiirdeki NAS Calismalari ile Karsilastirma

Bu boliimde, MedUNAS yontemi literatiirde sunulan NAS c¢alismalartyla
herkese acik olarak paylasilan DRIVE ve CHASE_DB1 veri kiimeleri iizerinde
karsilastirilmistir. Ayrica MedUNAS’ta arama yontemi olarak kullanilan GA ve
ODE'nin performansi da arastirllmigtir. Literatiirde retinal damar segmentasyonu
problemi i¢in yapilmis sadece birkag NAS ¢aligmasi bulunmaktadir. Bu ¢alismada,
son zamanlarda yapilan c¢aligmalar (Popat vd., 2020; Houreh vd., 2021; Wei vd.,
2022, Rajesh vd., 2023) dahil edilmis ve karsilastirma i¢in ilgili makalelerde
raporlanan sonuglar kullanilmistir. Popat vd. (2020) ve HNAS (Houreh vd., 2021)
calismalarinda farkli modeller i¢in sonuglar rapor edilmistir. Karsilastirma igin en az
ve en ¢ok parametreye sahip modeller secilmis ve bunlar sirasiyla vl ve v2 olarak
gosterilmistir. Benzer sekilde, Genetik U-Net'te ikili goriis alani olan (vl) ve
olmayan (v2) iki farkli sonug rapor edilmistir.

Tablo 3.2, DRIVE veri seti i¢in farkli NAS yaklagimlarinin parametre sayisi,
ACC, SEN, SPE ve F1 olgiitlerine gore elde ettigi sonuglar1 gostermektedir. Tablo
3.2°te gosterilen kirmizi ve mavi renkler sirasiyla her bir 6l¢iit icin en iyi iki degeri
temsil etmektedir. Sonuglar incelendiginde, MedUNAS GA'nin ACC, SEN ve SPE
Olciitleri i¢in diger caligmalardan daha iyi performans gosterdigi gozlemlenebilir.
Ayrica, MedUNAS ODE; SEN ve F1 olgiitleri i¢in ikinci en iyi performansi elde
etmektedir. Genetik U-Net modelleri harig, MedUNAS ODE ve GA yontemleri ACC
ve SEN acisindan digerlerinden biiyiik bir farkla daha iyidir. Ayrica, MedUNAS
ODE ve GA, BTU-Net, Popat vd. ve HNAS gibi yontemlerden daha az parametreye
sahip olmalarma ragmen tiim Olclitlerde (SPE hari¢c) daha iyi sonuclar elde
etmektedir. Genel olarak, bu sonuglar MedUNAS tarafindan kesfedilen mimarilerin

damarlari tespit etme konusunda daha yetenekli oldugunu gostermektedir.
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Tablo 3.2: Onerilen yontemlerin farklt NAS ¢alismalar1 ile DRIVE veri kiimesi
tizerinde karsilagtirilmasi. Kirmizi ve mavi renkler sirasiyla her bir 6l¢iit i¢in elde
edilen en iyi iki sonucu gostermektedir.

Yontem Param (M) ACC SEN SPE F1
Popat vd. v1 0.18 93.56 59.67  98.50 -
Popat vd. v2 8.10 95.34 75.01 98.31 -
HNAS v1 157 9542 77.07 98.10 81.08
HNAS v2 2.90 9546 77.44  98.09 81.29
Genetic U-Net v1 0.27 95.77 83.00 97.58 83.14
Genetic U-Net v2 0.27 97.07 83.00 9843 83.14
BTU-Net 16.80 96.89 - 98.44 81.78
MedUNAS GA 2.32 97.11 8454  98.64 82.06
MedUNAS ODE 1.27 97.06 83.41 98.36 82.18

Ayrica MedUNAS'm performanst CHASE DBI1 veri seti i¢in diger NAS
caligmalariyla karsilagtirilmigtir. Sonuglar Tablo 3.3'te verilmistir. MedUNAS ODE
ve MedUNAS GA tiim olgiitler acisindan rekabet¢i sonuglar vermektedir. BTU-
Net'ten daha az parametreye sahip mimariler iiretebilmektedir. Genetik U- Net, iki
veri kiimesi i¢in en az sayida parametreye sahip modelleri iiretir. Bunun nedeni,
ozellik flizyonu igin eleman-bazli (element-wise) toplama kullanmalari, her bir agi
130 egitim donemi icin egitmeleri ve Ozellesmis bir ¢aprazlama operatorii
kullanmalaridir. Buna karsilik, onerilen yaklasimda 6zellik fiizyonu i¢in birlestirme
(concatenation) kullanir, Erken Durdurma kullanilarak her ag daha az egitim donemi
boyunca egitilir ve herhangi bir probleme 6zgii operatér kullanilmaz. Bildigimiz
kadariyla, DCA1 ve CHUAC veri kiimeleri i¢in NAS c¢alismasi bulunmamaktadir.
Bu nedenle, NAS karsilastirmasi i¢cin bu veri kiimeleri deneysel ¢alismaya dahil
edilmemistir.

Tablo 3.3: Onerilen yontemlerin farkli NAS ¢aligmalari ile CHASE_DB1 {izerinde

karsilastirilmasi. Kirmizi ve mavi renkler sirasiyla her bir 6l¢iit i¢in elde edilen en 1yi
iki sonucu gostermektedir.

Yontem Param (M) ACC SEN SPE F1

BTU-Net 16.80 97.87 - 98.64 81.09
Genetic U-Net v1 0.27 96.67 84.63 98.45 82.23
Genetic U-Net v2 0.27 97.69 84.63 98.57 82.23
MedUNAS GA 8.71 97.48 86.52 98.44 79.50
MedUNAS ODE 6.01 97.56  84.50 98.60 80.22
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MedUNAS i¢in GA ve ODE olarak adlandirilan arama yontemlerinin etkisi,
segmentasyon performansi ve model karmasiklig1 agisindan herkese agik dort retinal
kan damar1 segmentasyonu veri kiimesi iizerinde incelenmistir. Ilgili sonuclar Tablo
3.4 ve Tablo 3.5’te sunulmustur (son iki satira bakiniz). Sonuglar, ODE'nin DRIVE
tizerinde daha az parametreyle (1.27 M) F1 ve IOU igin daha iyi sonuglar elde
ettigini, GA'nin ise kalan Olgiitler acisindan daha iyi oldugunu gostermektedir.
Ayrica, ODE, CHASE DBI iizerinde daha az karmasikliga sahipken, tiim Olgiitler
icin (SEN hari¢) GA'dan daha iyi performans gostermektedir. DCA1'de ODE, SEN,
F1 ve IOU i¢in GA'dan daha iyi sonuglar vermektedir. Ayrica, ODE bu veri kiimesi
icin 2.02 kat daha az egitilebilir parametreye sahip bir model iiretir. CHUAC igin
ODE, 1.50 kat daha az parametre ile tiim Olgiitlerde (SEN ve SPE hari¢c) GA'dan
daha 1yi performans gostermektedir. Genel olarak, ODE'nin daha diisiik karmasikliga
sahip modeller iiretirken tiim veri kiimelerinde F1 ve IOU olgiitleri i¢in daha iyi
sonugclar verdigi gozlemlenmistir.

Bu ¢alismada, GA ve ODE'nin arama performanslari da incelenmistir. GA ve
ODE arama siireclerinde elde edilen ¢6ziim vektorleri, t-dagilimli Stokastik Komsu
Gomme (t-SNE) (Siems vd., 2020)'ye gore iki boyutlu olarak gorsellestirilmistir.
Sonuglar Sekil 3.4'de gosterilmistir. GA tarafindan Tretilen ¢oziimlerin belirli
alanlarda kiimelendigi goriilmektedir. Ote yandan, ODE tarafindan fiiretilen
¢ozlimlerin arama uzayinda daha homojen bir sekilde dagildigi ve daha genis bir
aralikta ¢coziimler tiretildigi goriilmektedir. Her iki yontem de arama uzayini verimli
bir sekilde kesfedebilmekte ve giiclii bir performans gostermektedir. Ayrica,
ODE'nin 1yi uygunluk degerlerine sahip ¢esitli ¢ézlimler iiretmede daha iyi oldugu
goriilmektedir. Ayrica, ~8M'den daha diisiik parametrelere sahip kii¢iik mimarilerin
hem GA hem de ODE icin en iyi segmentasyon hatalarin1 verdigi, ancak
segmentasyon performansinin genellikle parametre sayisi arttikca kotiilestigi
gozlemlenmistir. Bu durum asir1 uyumdan kaynaklanmaktadir ve daha diisiik
parametrelerle 1yi segmentasyon performansi veren aglar bulmanin Onemini

gostermektedir.
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Sekil 3.4: Genetik Algoritma ve Karsitlik Temelli Diferansiyel Gelisim kullanilarak

olusturulan mimarilerin t-SNE izdiistimii. Seviyeler dogrulama dogruluk degerlerini

gostermektedir. Daha yiiksek seviyeler daha yiiksek dogruluga sahip ¢6ziimii temsil
etmektedir.

3.1.4.2. Literatiirdeki Son Teknoloji Calismalar ile Karsilagtirma

Bu boliimde, MedUNAS'in performansi dort adet herkese agik retinal damar
segmentasyon veri kiimesi (DRIVE, CHASE DBI1, DCA1, CHUAC) iizerinde
literatiirde sunulan son teknoloji modellerle karsilagtirilmistir. Sonug tablolarinda,
algoritmalarin performansi bes performans Olciitiine ve model karmagikligina gore
sunulmustur. Adil bir karsilastirma gergeklestirilmesi amaciyla son teknoloji
modellerin sonuglari dogrudan Wentao vd. (2022) tarafindan yapilan ¢alismadan
alinmistir.

Tablo 3.4, DRIVE ve CHASE DBI veri kiimeleri i¢in 6nerilen yontemlerin
ve son teknoloji modellerin sonuglarini sunmaktadir. Sonuglar, 6nerilen yontemlerin
DRIVE veri kiimesi icin en diisiik karmasikliga sahip modelleri {irettigini ve son
teknoloji modellere kiyasla oldukga rekabet¢i segmentasyon performansi elde ettigini
ortaya koymaktadir. MedUNAS GA, DRIVE ig¢in son teknoloji modellere kiyasla
ikinci en iyt ACC, SEN ve SPE olg¢limlerini elde ederken, U-gseklindeki aglara
kiyasla en iyi ACC, SEN ve SPE sonuglarin1 vermektedir. SGL, RV-GAN ve TP-Net
hem DRIVE hem de CHASE DBI igin en iyi sonuglar1 vermektedir. RV-GAN
sirastyla DRIVE'da en iy1 ACC, SPE ve F1 degerlerini, CHASE DB1'de ise en 1yi
F1 degerini elde etmektedir. Ancak RV-GAN, DRIVE ve CHASE DBI1 i¢in 6nerilen
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yontemlerden sirasiyla 11.6 ve 2.46 kat daha fazla parametreye sahiptir. Buna ek
olarak, MedUNAS ODE ve GA, CHASE DBI iizerinde ACC, SEN ve SPE
acisindan RV-GAN'dan daha iyi performans gostererek daha az karmasikliga sahip
bir modelin ince damarlar1 daha dogru bir sekilde tespit edebilecegini ve damarli ve
damarsiz bolgeleri ayirt edebilecegini gostermektedir (Wu vd., 2021). SGL'den 12
kat daha az parametreye sahip olmasina ragmen MedUNAS ODE, ACC, SEN, SPE
ve F1 olgiitleri acisindan DRIVE iizerinde olduk¢a rekabetc¢i sonuclar elde ederken, 6
kat daha az parametreye sahip MedUNAS GA, ACC, SEN ve SPE olgiitleri
acisindan DRIVE iizerinde SGL'den daha iyi sonuglar vermektedir. Ayrica, dnerilen
yontemler DRIVE ve CHASE DBI iizerinde TP-Net'ten daha iyi ACC ve SPE
Olgiitleri saglamaktadir. Elde edilen sonuglara goére, dnerilen yontemlerin bu veri
kiimeleri i¢in daha az karmasiklik ile rekabetci sonuglar elde ettigi goriilmektedir.
Tablo 3.4: DRIVE ve CHASE_DBL1 iizerinde 6nerilen yontemlerin son teknoloji
yontemlerle karsilagtirtlmasi. Kirmizi ve mavi renkler her bir 6l¢iit i¢in en iyi iki

degeri gostermektedir. Att-U: Attention U-Net. **: Ilgili yontemin U-sekilli ag
oldugunu ifade etmektedir.

Vontemler Vil Param DRIVE CHASE_DB1

(M) ACC SEN SPE F1 10U ACC SEN SPE F1 10U
U-Net ** 2015 7.76 96.78 80.57 9833 8141 6864 | 97.43 76.50 98.84 78.98 65.26
U-Net++** 2018 9.05 96.79 7891 9850 81.14 68.27 | 97.39 8357 9832 80.15 66.88
Att-U** 2018 8.73 96.62 79.06 9831 8039 67.21 | 97.30 83.84 9820 79.64 66.17
HRNet 2019 9.64 97.04 80.40 98.64 82.65 70.43 | 97.58 84.43 98.47 81.48 68.75
CS-Net** 2019 8.40 96.32 8170 9854 8039 7017 | 97.42 84.00 9832 8042 67.25
AG-Net** 2019 - 96.92 81.00 9848 - 69.65 | 97.43 81.86 98.48 - 66.69
RVSegNet** 2020 5.20 96.81 81.07 98.45 - 97.26 80.69 98.36 -
SCS-Net** 2021 - 96.97 8289 9838 - - 97.44 83.65 9839 -
SGL** 2021 15.53 97.05 83.80 9834 8316 - 97.71 86.90 9843 8271
VSSC Net 2021 8.05 96.27 7827 9821 - - 96.33 7233 98.65 -
RV-GAN 2021 14.81 97.90 79.27 99.69 86.90 - 96.97 8199 98.06 8957 -
FR-UNet** 2022 572 97.05 8356 9837 8316 71.20 | 97.48 8798 98.14 8151 68.82
TP-Net 2023 2.67 96.29 8749 9758 8569 - 9730 86.00 9841 8518 -
MedUNAS 2023 2.32-8.71 | 97.11 8454 9864 8206 6959 | 9748 86.52 9844 7950 66.03
GA**
MedUNAS 2023 1.27-6.01 | 97.06 83.41 9836 8218 69.77 | 97.56 8450 98.60 80.22 67.01
ODE**
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Tablo 3.5: DCA1 ve CHUAC iizerinde 6nerilen yontemlerin son teknoloji
yontemlerle karsilastirilmasi. Kirmizi ve mavi renkler her bir 6l¢iit i¢in en iyi iki
degeri gostermektedir. Att-U: Attention U-Net. **: Ilgili yontemin U-sekilli ag
oldugunu ifade etmektedir

Yéntemler Vil Param DCAl CHUAC

(M) ACC SEN SPE F1 10U ACC SEN SPE F1 10U
U-Net ** 2015 7.76 9758 78.16 9866 77.35 63.07 | 97.84 5881 99.40 67.68 51.15
U-Net++** 2018 9.05 97.61 7954 9862 77.86 63.75 | 98.12 66.87 99.37 73.23 57.77
Att-U** 2018 8.73 9755 79.86 9853 77.48 63.24 | 98.00 65.26 99.13 7154 55.69
HRNet 2019 9.64 97.77 80.07 98.76 79.19 6554 | 9811 7456 99.06 75.26 60.33
CS-Net** 2019 8.40 97.63 78.95 9867 7790 63.80 | 9796 67.35 99.18 71.71 55.89
VSSC Net 2021 8.05 97.88 8248 98.75 80.22 67.08 | 98.03 81.71 98.68 76.01 61.51
FR-UNet** 2022 5.72 97.00 77.28 98.09 - - 97.21 7892 9797 - -
MedUNAS 2023 2.32-8.71 | 98.00 80.89 99.05 7820 6433 | 9792 78.65 99.16 71.96 56.31
GA**
MedUNAS 2023 1.27-6.01 | 97.93 84.12 98.89 7822 64.37 | 98.07 7829 99.12 7456 59.54
ODE**

DCAL ve CHUAC veri kiimeleri icin elde edilen segmentasyon sonuglari
Tablo 3.5'de sunulmustur. Onerilen yontemler, mevcut yaklagimlara kiyasla en az
karmasikliga sahip modelleri iiretebilmektedir. MedUNAS GA, FR-UNet'ten 5.66
kat daha az parametre ile DCAT1 tizerinde ACC ve SPE o6lgiitleri i¢in iistiin sonuglar
elde etmekte ve U-sekilli aglara kiyasla ikinci en iyi F1 ve IOU degerlerini
vermektedir. Ayrica MedUNAS ODE, 11.44 kat daha az parametre ile DCAl
tizerinde rekabetci bir performans gostermektedir. Bu veri kiimesinde SEN igin en iyi
sonucu ve diger Ol¢iitler igin U-sekilli aglara kiyasla ikinci en iyi sonucu elde eder.
CHUAC i¢in, MedUNAS ODE modeli ACC, F1 ve IOU agisindan U-sekilli aglara
kiyasla ikinci en iyi sonuglar1 elde etmektedir. Ayrica, bu model CHUAC {izerinde
SEN, F1 ve IOU metriklerine gore en iyi performansi gosteren FR-UNet'ten 5.34 kat
daha az karmasiktir. FR-UNet daha iyi performans gostermesine ragmen, bu
beklenen bir durumdur ¢linkii egitim i¢in 160bin, 492bin, 193bin, 124bin yama
gorilintlisii  kullanirken, Onerilen yontemler DRIVE, CHASE DB1, DCAIl ve
CHUAC veri kiimeleri igin sirastyla yalnizca 3bin, 8bin, 4bin, 2bin yama goriintiisii
ile egitilmistir. Son teknoloji yontemlerle karsilastirildiginda, bu ¢alismada onerilen
yontemler kullanilarak iiretilen modeller ii¢ veri kiimesi i¢in en az karmagsik aglardir,
bu da bazi metrikler i¢in daha az karmasik aglarla rekabetc¢i ve daha iyi sonuglar elde
edilebilecegini gostermektedir.

Sekil 3.5 farkli veri kiimeleri i¢in segmentasyon sonuclarint gorsel olarak
karsilastirmaktadir. Karsilastirma i¢in U-Net, Attention U-Net, FR-UNet (Wentao
vd., 2022) (6nceden egitilmis agirliklar mevcut), MedUNAS ODE ve MedUNAS GA
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dikkate alinmistir. Sekilde Yanlis Negatif (FN) ve Yanlis Pozitif (FP) hatalar
gosterilmektedir; burada FN, gercek referans goriintiisinde var olan ancak ag
tarafindan tespit edilmeyen damarlari, FP ise ag tarafindan tespit edilen ancak gergek
referans goriintiisiinde var olmayan damar bolgelerini ifade etmektedir. Iyi bir
segmentasyon modelinin goriintiilerde daha az FP ve FN pikseline sahip olmasit
beklenir. Sonuglar, tiim segmentasyon modellerinin DRIVE ve CHASE DBI veri
kiimelerinde benzer sekilde iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Bununla
birlikte, FR-UNet ve MedUNAS ODE modelleri bu veri kiimeleri i¢in ince damarlari
daha iyi tespit etmektedir. Ayni zamanda, tim modeller ¢ok ince damarlari tespit
etmekte basarisiz olmaktadir. DCA1 ve CHUAC veri kiimeleri i¢in MedUNAS ODE
ve GA, olusturulan goriintiilerde daha az yanlis segmentasyon bolgesi ile daha 1yi FP
hatalar1 verir. U-Net ve Attention U-Net modelleri damar bolgelerini dogru bir
sekilde segmente edememekte, bu da daha biiyiik bir FN ve FP hatasina neden
olmaktadir. Bu nedenle, optimize edilmis mimariler, tim veri kiimeleri i¢in damar
bolgelerini ¢ikarmada U-Net ve Attention U-Net'ten daha etkilidir.

Ayrica 6zellikle ince damar segmentasyon performansini degerlendirmek igin
karsilagtirmalar gergeklestirilmis ve ince damarlar1 ¢ikarmak i¢in Yan vd., (2019)
tarafindan sunulan siire¢ takip edilmistir. U-Net, Attention U-Net, FR-UNet ve
MedUNAS DRIVE ve CHASE DBI1 veri kiimeleri iizerinde karsilastiriimistir.
Ciinkii bu veri kiimeleri diger veri kiimelerinden daha fazla ince damar icermektedir.
MedUNAS ODE'nin DRIVE veri seti iizerinde daha az parametreyle diger
yontemlerden daha iyi sonuglar elde ettigi (SPE hari¢) Tablo 3.6'da gosterilmektedir.
Bununla birlikte, CHASE DBI1 veri kiimesinde FR-UNet diger yontemlere kiyasla
en 1yi segmentasyon sonuglarini (SPE hari¢) vermistir. Bu performans farkinin
CHASE DB1'in DRIVE'a gore daha az egitim 6rnegine ve daha az ince damar

yapisina sahip olmasindan kaynaklandigi diistiniilmektedir.
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Goriintiler Gercek Referans U-Net Attention U-Net FR-UNet MedUNAS ODE MedUNAS GA

DCA1 CHASE_DB1 DRIVE

CHUAC

Sekil 3.5: Cesitli medikal goriintii segmentasyon modellerinin gorsel karsilastirmasi.
Beyaz pikseller gercek pozitif pikselleri, kirmizi pikseller yanlis negatif pikselleri ve
mavi pikseller yanlis pozitif pikselleri gostermektedir.

Tablo 3.6: DRIVE ve CHASE DB veri kiimeleri i¢in ince damar segmentasyonu

kiyaslamasi
DRIVE
Yontem F1 ACC SEN SPE IOU
U-Net 78.10 71.31 65.30 96.42 64.73
Attention U-Net 77.87 71.05 64.95 96.49 64.39
MedUNAS ODE  79.99 73.32 67.83 96.30 67.21
MedUNAS GA 78.07 71.27 65.26 96.35 64.67
FR - UNet 77.98 7111 65.05 96.49 64.49
CHASE_DB1
Yontem ACC SEN SPE F1 IOU
U-Net 82.81 82.24 71.58 98.44 70.85
Attention U-Net 80.53 80.36 68.49 98.50 67.81
MedUNAS ODE  77.87 78.15 64.57 98.58 63.98
MedUNAS GA 80.90 80.55 68.66 98.48 67.98
FR-UNet 83.89 83.20 73.17 98.43 72.42

3.1.4.3. Ablasyon Caligsmalari
Bu bolimde, MedUNAS ODE iizerinde yapilan ablasyon c¢aligmalar
anlatilmaktadir. MedUNAS ODE, MedUNAS GA'ya gore daha diisiik parametrelerle
daha iyi sonuglar verdiginden (bkz. Tablo 3.5 ve Tablo 3.6), tiim ablasyon
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calismalar1 bu model i¢in gergeklestirilmistir. Kayip fonksiyonunun etkisi incelenmis
ve modelin hiicre ve beyin damar1 segmentasyonu gibi farkli segmentasyon gorevleri
tizerindeki genelleme performansi degerlendirilmistir. Ayrica, modelin ince ayarl
(fine-tuning) ve ince ayarsiz giirbiizliigli farkli retinal kan damar1 veri kiimeleri
tizerinde test edilmistir. Tim ablasyon c¢alismalari icin final degerlendirme
asamasinda agiklanan ayni egitim ve degerlendirme adimlar1 gergeklestirilmistir. Tlk
olarak, modeller tiim egitim Ornekleri kullanilarak 200 egitim donemi boyunca
egitilir. Daha sonra gergek performansin raporlanmasi igin bu modeller test setindeki

tiim gorintiiler tizerinde degerlendirilmistir.

3.1.4.3.1. Kayip Fonksiyonlari

Bu boliimde, farkli kayip fonksiyonlarmin segmentasyon sonucu iizerindeki
etkisi incelenmistir. En iyi kayip fonksiyonunu belirlemek icin MedUNAS ODE'nin
DRIVE veri kiimesi tizerindeki performansi cesitli kayip fonksiyonlar1 kullanilarak
degerlendirilmistir: Dice, Ikili Capraz Entropi (BCE), Focal, Jaccard, Dice + BCE ve
Dice + BCE + Jaccard (Wentao vd., 2022). Tablo 3.7, MedUNAS ODE igin farkli
kayip fonksiyonlariin karsilastirma sonuglarini géstermektedir. Mavi ok isareti (1),
Tablo 3.4'te DRIVE veri kiimesi i¢in gosterilen MedUNAS ODE sonucunun ilgili
kayip fonksiyonu kullanilarak iyilestirildigini gosterir. Tablo 3.7'de gosterildigi gibi,
Dice ACC ve SEN ol¢iimleri i¢in en 1yi sonuglar1 verirken, Jaccard F1 ve IOU igin
en 1yi sonuclar tlretmektedir. Ayrica, Focal en iyi SPE sonuglarmi vermektedir.
Sonug olarak, kayip fonksiyonunun dogru secilmesinin segmentasyon performansini

artirdig1 ve bu fonksiyonun ayarlanmasinin 6nemli oldugu goriilmektedir.

Tablo 3.7: MedUNAS ODE igin farkli kayip fonksiyonlarinin karsilagtirilmasi

Performans Olgiitleri

MedUNAS ODE

Kay1ip Fonksiyonu ACC SEN SPE F1 10U
Dice 97.117 83.891 98.631 82.05 69.60
BCE 97.07 76.67 99.231 81.09 68.27
Focal 96.84 71.45 99.581 78.22 64.35
Jaccard 97.107 83.591 98.531 82.301 69.961
Dice + BCE 97.107 82.09 98.701 82.04 69.57
Dice + BCE + Jaccard 97.06 83.41 98.36 82.18 69.77
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3.1.4.3.2. Ince Ayar Olmadan Capraz-Egitim Degerlendirmesi

Medikal goriintii segmentasyonunda ¢apraz egitim degerlendirmesi, medikal
goriintiileri segmente etmek icin makine Ogrenimi algoritmalarinin etkinligini
degerlendirmeye yardimci olan kritik bir siiregtir. Ayrica bu yaklasim, modelin
genellestirme performansini ve goriilmeyen veri kiimeleri {izerinde medikal
goriintiilerin segmentasyon yetenegini degerlendirmeye yardimei olur. Capraz egitim
deneylerinde, DRIVE veri kiimesi i¢in elde edilen en iyi MedUNAS ODE modeli
kullanilmistir (bkz. Tablo 3.4). Bu model DRIVE egitim seti tizerinde egitilmis ve
yeniden egitim yapilmadan DCA1, CHUAC ve CHASE DBI test setleri iizerinde
degerlendirilmistir. Sonuglar Tablo 3.8'de verilmistir.

Tablo 3.8: MedUNAS ODE ig¢in ince ayar olmadan ¢apraz-egitim degerlendirmesi

sonuglari
Test veri kimesi ACC SEN SPE Fl 10U
DCAl 94.89 60.47 97.25 46.16 30.81
CHUAC 96.08 4951 98.49 43.81 28.26
CHASE DB1 94.77 31.95 99.26 41.56 26.36

Tablo 3.8'de belirtildigi gibi, tim Olgiitler igin daha diisiik sonuglar elde
edilmistir (CHASE DBI icin SPE harig). ACC ve SPE dlgiitleri icin kiiclik diistigler
meydana gelirken, diger ol¢iitler icin 6nemli azalmalar gozlenmektedir. Bu sonuglar,
egitim ve test i¢in kullanilan veri kiimeleri arasindaki yapisal farkliliklardan da
kaynaklantyor olabilir. Ornegin, DRIVE'da ¢ok sayida ince damar bulunurken diger
veri kiimelerinde ince damarlar i¢in daha az etiketli 6rnek bulunmaktadir (Yan vd.,
2019). Veri kiimeleri arasinda goriintiileme teknigi agisindan da farkliliklar vardir.
DRIVE goriintiileri  Dijital Non-Mydriatic Retinal Kamera kullanilarak elde
edilirken, CHUAC ve DCA1 goriintiileri koroner anjiyografi goriintiileridir. Sonug
olarak, modelin ince ayar yapilmadan c¢apraz egitim i¢in yeterli olmadig

goriilmiistiir.

3.1.4.3.3. Ince Ayar ile Capraz-Egitim Degerlendirmesi
Bu béliimde, ince ayarin ¢apraz egitim lizerindeki etkisi aragtirilmistir.
DRIVE iizerinde ODE kullanilarak aranan model (bkz. Tablo 3.4), ODE-DRIVE
olarak isimlendirildi, diger test veri kiimeleri {izerinde degerlendirilmistir. Ancak,

3.1.4.3.2 alt boliimiiniin aksine, test veri kiimelerinin egitim goriintiileri kullanilarak
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secilen modele ince ayar yapilmistir. Ayrica, bu boliimde ©6n egitimin model
lizerindeki etkisi de arastirilmaktadir. On egitim, verilen problem igin ilgili
Ozellikleri hizli bir sekilde 6grenmek i¢in 1yi bir baslangi¢ agirliklar seti saglayabilir.
Sonuglar Tablo 3.9'da gosterilmektedir. Mavi ok isareti (1), Tablo 3.4'te bildirilen
sonucun iyilestirildigini gosterir. ODE-DRIVE (6n egitim olmadan) SEN, F1 ve IOU
oOlgiitleri acgisindan DCAT1 veri kiimesi i¢in Tablo 3.5'de raporlanandan daha iyi
sonuglar vermektedir. DCA1 igin, 6n egitim yalnizca modelin SEN performansini
artirir. Ayrica, ODE-DRIVE modeli, 6n egitim olmadan, 6nemli 6l¢lide daha az
parametreye sahip olmasina ragmen (4.73 kat daha az) tiim Olciitler i¢in (SPE haric)
CHASE DBI veri kiimesinden daha iyi sonuglar elde etmektedir. Ayrica, bu model
SEN olgiitiinde 4.13 puanlik bir iyilesme gostermektedir. Benzer sekilde, 6n egitim
sadece CHASE DBI icin SEN olgiitiinde bir iyilesmeye yol agmaktadir. Bununla
birlikte, ODE-DRIVE CHUAC veri kiimesi i¢in 6n egitim olmadan performansi
iyilestirmezken, on egitim yalnizca SEN Olgiitiini iyilestirmistir. Elde edilen
bulgular, her bir veri kiimesi i¢in NAS ger¢eklestirmeden de rekabet¢i sonuglar elde
edilebilecegini gdstermektedir. Ayrica, DRIVE veri kiimesinde egitilmis agirliklarla
baslamanin, muhtemelen veri kiimeleri ve goriintiileme teknikleri arasindaki yapisal
farkliliklar nedeniyle beklenen diizeyde iyilesmeye yol agmadigini gdstermistir.
Yapilan analiz ayrica ince ayar uygulanarak ozellikle F1, SEN ve IOU olciitleri
acisindan capraz egitim sonuglarinin 6nemli Olglide iyilestirebilecegini ortaya
koymaktadir.

Tablo 3.9: MedUNAS ODE igin ince ayar ve dn-egitim etkisinin ¢apraz-egitim
kiimelerinde degerlendirilmesi

on-egitim ile

Test veri kiimesi ACC SEN SPE Fl [0]V)
DCA1l 97.89 84.311 98.72 78.20 64.33
CHUAC 93.88 84.521 94.56 49.11 32.84
CHASE DB1 97.38 88.087 98.07 79.71 66.29
On-egitim olmadan

Test veri kiimesi ACC SEN SPE Fi [0]V)
DCA1l 97.87 85.491 98.64 78.437 64.657
CHUAC 97.95 75.57 98.97 73.77 58.56
CHASE.DB1 97.571 88.631 98.42 80.507 67.407
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3.1.4.3.4. Genellestirme Performansti

Genellestirme performansi degerlendirmesi, derin 6grenme modellerinin yeni
goriintiiler ve gorevler iizerindeki kapasitesini degerlendirmek icin gereklidir. Bu
degerlendirme Onemlidir ¢ilinkii medikal goriintiiler biiyiikk oOl¢lide degisiklik
gosterebilir ve belirli bir veri kiimesinde aranan bir model yeni verilerde iyi
performans gostermeyebilir. Bu c¢alismada, modelin (DRIVE iizerinde ODE ile
aranan — ODE DRIVE) genellestirme performansi iki ek veri kiimesi iizerinde
degerlendirilmistir: Hiicre segmentasyonu i¢in Optofil (Kus vd., 2022) ve beyin
damar segmentasyonu i¢cin KUVESG (Ozkan vd., 2022). Optofil veri kiimesi 4914
adet gri Olcekli hiicre kiltiirii goriintiisii, KUVESG veri kiimesi ise 335 adet fare
korteksi goriintiisii igermektedir. Sonuglar Tablo 3.10’da gosterilmistir. ODE DRIVE
modeli Optofil veri kiimesiyle egitilmis ve Kus vd. (2022) tarafindan gergeklestirilen
calismada oldugu gibi test kiimesi iizerinde degerlendirilmistir. Kus vd. (2022)
tarafindan gergeklestirilen calismada bildirilen sonuglar kullanilmamig ve adil bir
karsilastirma i¢in Kus vd. (2022) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada bulunan en iyi
model kullanilarak tiim Olgiitler yeniden hesaplanmistir. Sonuglar, aranan modelin
SPE hari¢ tim olgiitler i¢in daha iyi sonuglar verdigini gostermektedir. Ayrica,
aranan model KUVESG veri kiimesi iizerinde egitilmis ve Kus vd. (2023)'de oldugu
gibi test kiimesi tizerinde degerlendirilmistir. Aranan model, ACC ve SPE agisindan
Kus vd. (2023)'de bildirilen benzer sonuglara ulasirken, diger oSlgiitler i¢cin daha
diisiik sonuglar iiretmektedir. Daha kalin damar goriintiileri iceren KUVESG veri
setindeki yapisal farkliliklar bu sonuglari agiklayabilir. Ek olarak, ODE-DRIVE Kus
vd. (2023) tarafindan yapilan c¢alismaya gore onemli Olgiide daha az parametreye
(4.72 kat daha az) sahiptir. Sonu¢ olarak, ODE DRIVE hiicre segmentasyonu
gorevleri i¢in giicli bir genelleme yetenegine sahiptir ve beyin damar

segmentasyonu i¢in rekabet¢i sonuglar vermistir.

91



Tablo 3.10: MedUNAS ODE ig¢in ince ayar ile hiicre ve beyin damar goriintiileri
iizerinde genellestirme performansinin degerlendirilmesi.

Optofil
Yontemler ACC SEN SPE F1 IoU
MedUNAS ODE  99.07 87.80 99.70 85.33 76.04
Kus vd ., (2023a) 99.03 80.28 99.80 83.88 73.81
KUVESG
Yontemler ACC SEN SPE FI IoU
MedUNAS ODE  94.72 69.01 98.12 7151 58.24
Kus vd ., (2023b) 96.35 83.53 98.18 80.25 67.65

3.2. FARKLI KODLAMA YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI

Bu boliimde, c¢oziimleri olusturan hiicre yapilarinin kodlanmasi igin
kullanilan farkli kodlama semalarmin retinal damar segmentasyonu kiimeleri
tizerinde karsilastirilmasi gergeklestirilmistir. UNAS-Net (Boliim 2°de detayli olarak
anlatilmistir) ve MedUNAS (Boliim 3’te detayli olarak anlatilmistir) ¢alismalarinda
kullanilan kodlama semalar1 bu boliimde karsilastirilmistir. Her iki ¢alisma icin de
ODE yontemi c¢oziimlerin olusturulmast i¢in kullanilmistir. Coziimlerin temsil
edilmesi i¢in siirekli uzay/gercek degerlerden olusan vektorler kullanilmistir. Bu
coziim vektorleri kullanilarak, farkli kodlama semalar1 ile hiicre yapilar
olusturulmus ve iki adet herkese agik retinal kan damar segmentasyonu veri kiimesi
tizerinde karsilastirilmistir. Farkli kodlama semalar1 DRIVE ve CHASE DBI veri
kiimeleri igin literatiirdeki NAS calismalari ile karsilastirllmis ve sonuglar Tablo
3.11°de gosterilmistir. Elde edilen sonuglara bakildiginda UNAS-Net c¢aligmasinda
onerilen kodlama semasi kullanilarak MedUNAS c¢alismasinda onerilen kodlama
semasmna gore en az %50 daha az karmagsikliga sahip modeller iiretildigi
goriilmiistiir. MedUNAS, DRIVE veri kiimesi i¢in en iyi SEN performansini elde
ederken, ACC ve F1 o0lgiitleri i¢in en iyi ikinci sonuglar1 elde etmistir. Aynm veri
kiimesi i¢cin UNAS-Net ise MedUNAS’a gore 4.09 kat daha az parametreye sahip
model ile tim Ol¢iitler agisindan rekabet¢i sonuglar elde etmistir. MedUNAS ve
UNAS-Net yontemlerinin her ikisinin de 54.19 kata kadar daha az parametre ile
DRIVE veri kiimesi lizerinde HNAS ve BTU-Net calismalarindan ACC, SEN ve F1
Olctitleri acisindan daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir. Benzer sonuclarin

CHASE DBI veri kiimesi i¢in de elde edildigi ve onerilen kodlama semalarinin
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Genetic U-Net hari¢ daha az parametre ile rekabetgi sonuglar elde edebildigi
gosterilmistir.
Tablo 3.11: MedUNAS ve UNAS-Net calismalarinda 6nerilen kodlama semalarinin

DRIVE ve CHASE DBI veri kiimeleri i¢in literatiirdeki NAS calismalari ile
karsilastirilmasi. Kirmizi ve mavi renkler her bir 6l¢iit i¢in en iyi iki degeri

gostermektedir.
DRIVE
Yontemler Param (M) ACC SEN SPE F1 10U
HNAS 2.90 95.46 77.44 98.09 81.29 -
Genetic U-Net 0.27 97.07 83.00 98.43 83.14 -
BTU-Net 16.80 96.89 - 98.44 81.78 -
Popat vd. 8.10 95.34 75.01 98.31 - -
UNAS-Net 0.31 97.02 82.00 98.42 81.80 69.23
MedUNAS 1.27 97.06 83.41 98.36 82.18 69.77
CHASE DB1
Y Ontemler Param (M) ACC SEN SPE F1 10U
Genetic U-Net 0.27 97.69 84.63 98.57 82.23 -
BTU-Net 16.80 97.87 - 98.64 81.09 -
UNAS-Net 341 97.55 87.50 98.34 80.52 67.43
MedUNAS 6.01 97.56 84.50 98.60 80.22 66.51

MedUNAS ve UNAS-Net ¢aligsmalarinda onerilen kodlama semalar1 U-sekilli
aglar1 kullanan son-teknoloji ¢alismalar ile de karsilastirilmis ve sonuglar Tablo
3.12°de verilmistir. Elde edilen sonuglara bakildiginda MedUNAS ve UNAS-Net
yontemlerinin (MedUNAS — CHASE DBI1 hari¢) tiim yontemler arasinda en az
karmasiklifa sahip modelleri {irettigi goriilmistiir. DRIVE veri kiimesi igin
MedUNAS’1n ACC agisindan en iyi performansi gosterdigi ve F1 agisindan ise en iyi
ikinci performansa sahip oldugu goriilmiistiir. DRIVE veri kiimesi icin MedUNAS,
FR-UNet caligmasindan 4.5 kat daha az parametre sayisina sahip bir model
liretmesine ragmen bu yontem ile tiim ol¢iitler acisinda yiiksek rekabetci sonuglar
elde etmistir. FR-UNet modelinin DRIVE veri kiimesi i¢in en iyi F1 ve IOU
skorlarii, ACC ve SEN igin ise en iyi ikinci skorlar1 elde ettigi dikkate alinmalidir.
CHASE DBI1 veri kiimesi i¢in ise MedUNAS’in ACC ve SPE odlgiitleri agisindan,
UNAS-Net’in ise SEN ve IOU olgiitleri agisindan en iyi ikinci sonuglart elde ettigi
goriilmiistiir. UNAS-Net yontemi CHASE DBI veri kiimesi i¢in en az karmasikliga
sahip modeli Uretmistir. Ayn1 zamanda Onerilen yontemler, temel alinan U-Net
modelinden 25 kata kadar daha az karmasik model ile tiim 6lgiitler agisindan daha iyi
sonuglar elde etmistir. Bu sonuglardan yola ¢ikarak, onerilen yontemler ile temel
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alinan U-Net modelinin hem model karmagikligi hem de segmentasyon performansi
acisindan iyilestirildigi goriilmektedir.
Tablo 3.12: MedUNAS ve UNAS-Net calismalarinda 6nerilen kodlama semalarinin

DRIVE ve CHASE DBI1 veri kiimeleri i¢in literatiirdeki son-teknoloji ¢aligmalar ile
karsilastirilmasi. Kirmizi ve mavi renkler her bir 6l¢iit i¢in en iyi iki degeri

gostermektedir.
Vonemler Yy Param DRIVE CHASE_DBL
(M) [ACC SEN SPE F1 10U | ACC_SEN SPE _FL 10U
U-Net 2015 776 | 96.78 8057 9833 8l4l 6864 | 9743 7650 9884 7898 6526

U-Net++ 2018 9.05 96.79 7891 9850 81.14 6827 | 97.39 83,57 98.32 80.15 66.88
Attention 2018 8.73 96.62 79.06 9831 80.39 67.21 | 97.30 83.84 98.20 79.64 66.17
U-Net
CS-Net 2019 8.40 96.32 81.70 9854 80.39 70.17 | 97.42 84.00 98.32 80.42 67.25
AG-Net 2019 - 96.92 81.00 9848 - 69.65 | 97.43 81.86 9848 - 66.69
RVSegNet 2020 5.20 96.81 81.07 98.45 - 97.26 80.69 98.36 -
SCS-Net 2021 - 96.97 8289 9838 - - 97.44 8365 9839 -

SGL 2021 15.53 97.05 8380 9834 8316 - 97.71 86.90 9843 8271 -
FR-UNet 2022 5.72 97.05 8356 9837 83.16 7120 | 9748 87.98 98.14 8151 68.82

UNAS-Net 2023 0.31-3.41 | 97.02 8200 9842 8180 69.23 | 9755 87.50 98.34 8052 67.43
MedUNAS 2023 1.27-6.01 | 97.06 8341 9836 82.18 69.77 | 9756 8450 98.60 80.22 66.51

UNAS-Net ve MedUNAS yontemleri tarafindan elde edilen sonuglar
segmentasyon performansinin gorsellestirilmesi amaciyla Sekil 3.6’da sunulmustur.
Onerilen yontemler, U-Net, Attention U-Net ve FR-UNet ydntemleri ile gorsel
olarak karsilastirilmistir. FR-UNet calismasinda herkese acik bir sekilde kaynak kod
dosyalar1 yaymlanmis ve ayn1 zamanda DRIVE ve CHASE DBI igin egitilmis olan
modelin agirliklar1 paylasilmistir. Bu nedenle, FR-UNet yontemi karsilagtirmaya
dahil edilmistir. Benzer sekilde, U-Net ve Attention U-Net yontemleri bir¢ok ¢aligma
tarafindan temel alinan yontemler oldugu ve ana makaleler referans alinarak tekrar
kodlanabildigi i¢in se¢ilmistir. Bu yontemler, Yanlis Negatif (FN) (gercek referans
gorlintiisiinde var olan ancak ag tarafindan tespit edilmeyen damarlar) ve Yanlis
Pozitif (FP) (ag tarafindan tespit edilen ancak ger¢ek referans goriintiisiinde var
olmayan damar bolgeleri) pikseller iizerinden kiyaslanmustir. Iyi bir segmentasyon
modelinin goriintiilerde daha az FP ve FN pikseline sahip olmas1 beklenir. Sonuglar
incelendiginde, karsilagtirilan yontemlerin DRIVE {izerinde benzer sonuglar elde
ettigi gorilmistiir. Diger yontemlerden farkli olarak ise FR-UNet ve onerilen
yontemlerin (UNAS-Net ve MedUNAS) segmente edilmis goriintiiler lizerinde daha
az FP ve FN piksele sahip oldugu goriilmektedir. CHASE DBI1 veri kiimesi i¢in de
DRIVE veri kiimesine benzer sonuglarin elde edildigi goriilmiis, UNAS-Net ve
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MedUNAS’1n daha fazla FN piksele sahip oldugu, FR-UNet’in ise daha fazla FP
piksele sahip oldugu goriilmiistir.

Goriintiler Gercek Referans U-Net Attention U-Net FR-UNet UNAS-Net MedUNAS

CHASE DB1

==

Sekil 3.6: Farkli segmentasyon modelleri tarafindan elde edilen goriintiilerin gorsel
olarak karsilastirilmasi. Kirmizi renk yanlis segmente edilen negatif pikselleri (FN),
mavi renk yanlis segmente edilen pozitif pikselleri (FP) ve beyaz renk ise dogru
segmente edilen pikselleri (TP) temsil etmektedir.

Onerilen yontemler, farkli kodlama stratejileri sunmakta ve ayni sinir
mimarisi arama yontemini (ODE) kullanmaktadir. Arama algoritmasi her iki yontem
icin de ortak oldugundan dolayr farkli kodlama stratejileri adil bir sekilde
karsilastirilabilir. Bu ¢alismada, UNAS-Net ve MedUNAS yontemlerinde kullanilan
farkli kodlama stratejileri ile arama uzaymin ne kadar verimli dolasildig:
karsilastirilmistir. Bu karsilastirma, iiretilen ¢oziimlerin uygunluk degeri ve model
karmasiklig1 tizerinden gerceklestirilmistir. Bu boliimde, UNAS-Net ve MedUNAS
yontemlerinin karmasikliginin kiyaslanmasi igin egitilebilir parametre sayis1 Ol¢iitii
(Param) kullanilmistir. Bu 6l¢iitiin yaninda, sinir mimarilerinin karmasiklig1 saniyede
yapilan kayan noktali hesaplama sayisimi Olcen FLOPs Olgiitii ile de
kiyaslanabilmektedir. Bu nedenle, her iki yontemin de karmasiklig1 diger
karsilastirmalardan farkli olarak FLOPs degeri tizerinden gergeklestirilmistir. Sekil
3.7’de FLOPs degerleri okunabilirligi artirabilmek amaciyla loglO tabaninda

gosterilmigstir. Sonuglar incelendiginde, UNAS-Net ile iiretilen ve yiliksek uygunluk
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degerine sahip ¢oziimlerin (koyu mavi noktalar) genis bir FLOPs araligina yayildig:

goriilmektedir. Buradan yola ¢ikarak, UNAS-Net kullanilarak daha az karmasikliga,

diisiik ¢ikarim siirelerine sahip olan iyi ¢oziimlerin kesfedilebildigi goriilmektedir.

MedUNAS i¢in ise benzer kaliteye sahip ¢oziimlerin daha dar bir FLOPs araliginda

kesfedilebildigi goriilmektedir.
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Sekil 3.7: Onerilen yontemler icin arama performansi kiyaslamasi. Ydntemler model
karmasiklig1 ve segmentasyon performansi acisindan karsilastirilmistir.
Gortintiilerdeki koyu noktalar ¢6ziim kalitesinin arttigini1 gostermektedir.
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DORDUNCU BOLUM

4. BaDENAS

4.1. Giris

Tanimlanan arama uzay1 ve ¢ozliim kalitesinin degerlendirilmesi i¢in secilen
Olciitiin hesaplanma siiresine bagli olarak NAS caligsmalarinin verimliligi degiskenlik
gosterebilmektedir. Bircok derin 6grenme tabanli NAS c¢alismasinda iiretilen
c¢oziimlerin kalitesinin degerlendirilmesi uzun egitim siireleri ile miimkiin
olabilmektedir. Bu durum, calisma siirelerini uzatmakta ve makul siirelerde arama
uzaymda daha fazla ¢Oziimiin ziyaret edilmesini zorlastirmaktadir. Bu nedenle,
tahmin ediciler ile NAS siirecinin birlestirilmesine duyulan ihtiya¢ artmaktadir.
Yapilan calismada retinal kan damar segmentasyonu i¢cin, BANANAS (White vd.,
2021) ve Diferansiyel Gelisim (DE) yontemlerinin avantajlari birlestirilerek yeni bir
NAS yontemi Onerilmis ve Onerilen yontem BaDENAS olarak isimlendirilmistir.
Onerilen yéntem, BANANAS ve DE yéntemlerinden daha hizli yakinsama saglamis

ve daha az karmasik model ile yiiksek segmentasyon basarisi gostermistir.

4.2. Yontem

4.2.1. Arama Uzay
Yapilan ¢alismada, Boliim 2.2.2.1°de detayli bir sekilde anlatilan ve U-Net’i
optimize etmek icin tasarlanmis olan UNAS-Net yapist kullanilmis ve ilgili boliimde

anlatilan arama uzay1 ayni sekilde uygulanmaigstir.

4.2.2. Kodlama Semasi
Bolim 2.2.2.2’de detayli bir sekilde anlatilan kodlama semast BaDENAS
yontemi igin de aymi sekilde uygulanmstir. Uretilen ¢dziimlerden ag mimarilerinin

olusturulmasi i¢in ilgili boliimde anlatilan kodlama semas1 takip edilmistir.
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4.2.3. Arama Yontemleri

4.2.3.1. Diferansiyel Gelisim
BaDENAS i¢in kullanilan arama yontemlerinden biri olan DE algoritmasi,

Boliim 1.5.1°de detayli olarak anlatilmistir.

4.2.3.2.  Sinir Mimarileri i¢in Bayes Optimizasyonu (BANANAS)

White vd., (2021) tarafindan gergeklestirilen calismada Bayes optimizasyonu
ve NAS siirecinin avantajlarin1 birlestiren ve Sinir Mimarisi Aramasi i¢in Sinir
Mimarileri ile Bayes Optimizasyonu (Bayesian Optimization with Neural
Architectures for Neural Architecture Search — BANANAS) olarak isimlendirilen
yeni bir yontem Onerilmistir.

BANANAS, olasi1 sinir ag1 mimarileri i¢in arama uzayini verimli bir sekilde
kesfetmek amaciyla Bayes optimizasyonunu kullanir ve ¢esitli gérevlerde diger NAS
yontemlerinden daha 1iyi performans elde ettigi gosterilmisti. BANANAS
yonteminde, farkli sinir agi mimarilerinin performansindaki belirsizligi temsil etmek
icin bir Bayes modeli kullanilir. Bu model, BANANAS'in arama islemi sirasinda en
umut verici mimarilere odaklamasini saglar ve algoritmanin yerel optimumlarda
sikisip kalmasimi onler. BANANAS ayrica arama ve degerlendirme siirecini
hizlandirmak i¢in tahmin ediciler kullanir. Tahmin ediciler, BANANAS"n bir sinir
mimarisi agin1 gercekten egitmeden performansini tahmin edebilmesine olanak tanir
ve bu da onemli miktarda zaman tasarrufu saglayabilir. BANANAS c¢alismasinda
onerilen yontem goriintii siniflandirma, dogal dil isleme ve pekistirmeli 6grenme gibi
cesitli gorevler iizerinde degerlendirilmistir. BANANAS tiim bu gérevlerde daha iyi
sonuglar elde etmis ve diger NAS yontemlerinden onemli 6lgiide daha hizhidir.
BANANAS yontemi genel olarak su sekilde 6zetlenebilir: ilk olarak, yontemin sinir
ag1 mimarileri i¢in arama islemini gergeklestirecegi arama uzay1 tanimlanir. Ikinci
olarak, iiretilen ¢oziimlerin/sinir ag1 mimarilerinin performansinin tahmin edilmesi
icin bir tahmin edici (genellikle sinir ag1) egitilir. Ugiincii olarak, arama uzaym
verimli bir sekilde aragtirmak ve fretilen mimariler arasindan en umut verici
mimarileri bulmak i¢in Bayes optimizasyonu kullanilir. Dordiincii olarak, gradyan

temelli optimizasyon kullanilarak en uygun mimari optimize edilir.
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4.2.3.3. BaDENAS

Yapilan tez caligmasinda, BANANAS ve DE yaklasimlariin sagladigi
avantajlar kullanilarak, yenilik¢i bir sinir mimarisi arama yOntemi Onerilmistir.
Onerilen metod, BANANAS yontemindeki komsu olusturma adimlarmi modifiye
ederek daha iistiin bir performans elde etmistir.

Algoritma 4.1’de BaDENAS’in sdzde kodu verilmigtir. BaDENAS ilk
adimda, rastgele bir sekilde {tretilmis NP adet ¢Oziim iceren bir baslangic
popiilasyonu (P;_;) ile baslatilir. Popiilasyon igerisindeki her bir ¢oziim [0, 1]
araliginda D boyutlu gercek degerlerden olusan vektorler ile temsil edilir. Baglatma
asamasindan sonra P;_; icerisindeki tiim c¢oziimlerin gercek uygunluk degerleri
hesaplanir. Gergek uygunluk degeri hesaplanan bu ¢oziimler Tr kiimesine dahil edilir
ve bu kiime tahmin edicinin egitilmesi amaciyla kullanilir. Toplamda 10 katmandan
olusan yapay sinir ag1i modeli tahmin edici olarak seg¢ilmistir. Secilen tahmin edici
yontem iretilen ¢oziim vektoriinii dogrudan girdi olarak kabul etmez. Egitim veri
kiimesindeki her bir ¢oziim vektorii, yol tabanli kodlama stratejisi (path-base
encoding) ile kodlanir. Yol tabanli kodlama yonteminde, her bir hiicre yapisi (Sekil
2.1) birden fazla yoldan olusan bir vektor olarak kodlanir. Her yol, agdaki belirli bir
katmandan digerine olan baglantilar1 temsil eder. Yollarin kombinasyonu, nihai ag
yapisini olusturur. Kodlama islemi sirasinda da, verilen ¢6ziim vektoriinden oncelikle
hiicre yapist olusturulur ve bu hiicre yapisindaki yol baglantilar1 olusabilecek tiim yol
baglantilari ile kiyaslanir. Hiicre yapisinda var olan yol baglantilar1 1 olmayanlar ise
0 olarak isaretlenir. Bu isaretlemeler sonucunda verilen ¢oziim vektoriiniin yol
tabanli kodlamasi elde edilir. Elde edilen kodlama vektorleri tahmin ediciye girdi
olarak verilir ve her ¢6ziim i¢in tahmin edilen uygunluk degerleri ¢ikt1 olarak verilir.
Egitim kiimesindeki ¢ozliimlerin ger¢ek uygunluk degerleri ile tahmini uygunluk
degerleri arasindaki farka gére hata hesaplanir ve tahmin edici egitilir. Tahmin
edicinin egitilmesinden sonra belirlenen sonlandirma kriteri gerceklesene kadar
Adimm 7-19 arasindaki islemler gergeklestirilir. Adim 8-12 arasinda baslangic
popiilasyonundaki her bir ¢6ziim i¢in secilen mutasyon ve caprazlama operatorleri
kullanilarak k adet aday ¢6ziim iiretilir ve iiretilen aday ¢oziimler C kiimesine dahil
edilir. Aday c¢oziimlerden k adet {iretilene kadar sirasiyla randl, rand2,
currenttobestl ve randtobest2 (Gong vd., 2013) mutasyon operatorleri ile ¢oziimler
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mutasyona ugratilir. Mutasyona ugratilan ¢oziimlerin her birine “ikili ¢aprazlama”

islemi uygulanir ve bu islemler sonucunda C kiimesindeki ¢oziimlerin her birinin

tahmini performansi tahmin edici kullanilarak hesaplanir (Adim 13). Bir sonraki

adimda, C kiimesinden NP adet umut vaadeden ¢6ziim “Independent Thompson

Sampling” yontemi (White vd., 2021) ile segilir ve segilen ¢oziimler igin ekran karti

tizerinde gergek uygunluk degeri hesaplamasi gerceklestirilir. Ger¢ek uygunluk

degeri hesaplanan bu ¢oziimler P; popiilasyonuna, bir sonraki popiilasyon, aktarilir.

P; poptlasyonundaki bu ¢oziimler Tr kiimesine eklenir ve bu kiimedeki tiim

¢oziimler ile tahmin edici tekrar egitilir. Adim 7 ve 19 arasindaki tiim bu islemler,

gercek uygunluk degeri hesaplanan ¢oziimlerin sayis1 150 oldugunda sonlandirilir.

Algoritma 4.1: BaDENAS s6zde kodu

Girdi: N P: Popiilasyon boyutu; f(-): Amac fonksiyonu; -

Aday c¢oziimler kiimesi; T'r: Egitim kiimesi

1 G+ 1

2 Tr )

3 Po—1 < Baslangic popiilasyonunu baslat

4 Tr+TruUPg_y

5 Tahmin ediciyi Tr ile egit

o while Sonlandirma kriteri gerceklesene kadar devam et do

7
8
9
10

C 0
for i to NP do
for j to k do
v Mutasyon(z; g—1)
u + Caprazlama(z; ¢, v, CI)
C+CUu

(' kiimesindeki ¢oziimlerin tahmini performansim
tahmin edici ile hesapla

Independent Thompson Sampling yontemi ile '
kiimesinden N P adet ¢oziim se¢

Bu ¢oziimlerin gercek uygunluk degerlerini hesapla

Pg: + Secilen ¢oziimleri bir sonraki jenerasyona aktar

Tr« TrUPg

Tahmin ediciyi T ile egit

G+ G+1
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4.2.4. Deneysel Calismalar

4.2.4.1. Veri Kiimesi
Bu ¢alismada, farkli yontemler herkese agik olarak paylasilan DRIVE retinal
kan damar segmentasyonu veri kiimesi ilizerinde karsilastirilmistir. DRIVE veri

kiimesi, Boliim 1.6.4°te detayli olarak agiklanmistir.

4.2.4.2. Gelistirme Detaylar1

BaDENAS, tahmin edici, edinim fonksiyonu (acquisition function) ve komsu
sayist gibi optimize edilmesi gereken hiper-parametrelere sahiptir. Bu hiper-
parametrelerin dogru bir sekilde secilmesi basariyr dogrudan etkilemektedir ve bu
nedenle ilgili hiper-parametrelerin dogru segilmesi amaciyla bazi 6n galismalar
gerceklestirilmistir. Yapilan 6n ¢alismalarda tahmin edici yontem igin “XGBoost”,
“Yapay Sinir Ag1” ve “Rastgele Orman” yontemleri ve edinim fonksiyonu i¢in de
“Independent Thompson Sampling”, “Upper Confidence Bound” ve “Thompson
Sampling” yontemleri optimizasyona dahil edilmistir. Gergeklestirilen deneyler
boyunca olusabilecek tiim hiper-parametre ¢iftleri test edilmis ve elde edilen
sonuglara bakildiginda tahmin edici olarak “Yapay Sinir Ag1” ve edinim fonksiyonu
olarak da “Independent Thompson Sampling” yontemlerinin beraber kullanilmasinin
en 1yi sonuclar verdigi goriilmiistiir. Bu nedenle yapilan ¢alismada, en i1yi sonucu
veren bu hiper-parametreler kullanilmistir.

Derin 6grenme aglariin gercek performansinin oOlgiilebilmesi i¢in uzun
egitim donemleri boyunca agin tiim egitim seti ile egitilmesi ve dgrenme siirecinde
yer almayan test seti lizerinde degerlendirilmesi gerekir. Ancak NAS calismalarinda
performans1t GPU iizerinde degerlendirilmesi gereken bir¢cok aday ag bulunmaktadir.
Tim bu aday aglari, uzun egitim periyotlar1 boyunca tiim egitim verileriyle egitmek
miimkiin degildir. Bu nedenle, gergeklestirilen degerlendirme adimlart iki asamaya
ayrilmistir: NAS donemi ve NAS sonras1 donem.

NAS donemi degerlendirme asamasinda, sezgisel yoOntemin ¢aligmasi
sirasinda olusturulan aday coziimler degerlendirilir. Bu adimda, aday c¢oziimlerin
egitilmesi i¢in egitim veri kiimesinin yarisindan olusan bir alt kiime kullanilir ve bu
alt kiimenin %10'u kullanilarak olusturulan dogrulama kiimesi tizerinde agin kalitesi

degerlendirilir. Toplam egitim siiresini daha verimli kullanmak i¢in Erken Durdurma
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(Early Stopping) kullanilmis, aday ¢oziimler maksimum 120 egitim donemi boyunca
egitilmis ve 10 ardisik egitim donemi boyunca elde edilen en iyi dogrulama kayb1
degeri iyilesmediginde ilgili adimda egitim sonlandirilmistir. Egitim sonunda elde
edilen en iyi dice score degeri bu aday agin kalitesini belirler ve ¢oziimiin uygunluk
degeri olarak kullanilir. Segilen sezgisel yontemler, GPU iizerinde 150 sinir agi
mimarisi egitildikten sonra sonlandirilir.

NAS sonrasi degerlendirme asamasinda, sezgisel ¢alistirma sonucunda (NAS
donemi sonu) elde edilen ilk bes agin ger¢ek performansi degerlendirilir. Bu adimda,
en iyi aglar rastgele agirliklarla baslatilir ve 200 egitim donemi boyunca tiim egitim
veri seti ile egitilir. Egitilen bu aglar, daha once egitime dahil edilmemis (kisa siireli
degerlendirme adimi dahil) test setinde degerlendirilir ve agin gercek performansi
elde edilir.

Kullanilan veri kiimesindeki egitim drneklerinin sayisinin arttiritlmasi ve asiri
O0grenmenin Oniline gegebilmek amaciyla Bolim 3.1.3.3’te anlatilan On-isleme

adimlar1 bu ¢alismada uygulanmistir.

4.2.4.3. Performans Olgiitleri
BaDENAS’in segmentasyon performansi agisindan diger yontemler ile
karsilastirilmasi i¢in F1 puani (F1), dogruluk (ACC), duyarlilik (SEN), birlesimlerin
kesisimi (IOU) ve ozgiillik (SPE) olgiitleri kullanilmistir. Bu o6lgiitler, Boliim
3.1.3.2’de detayli olarak ag¢iklanmigtir. Aym1 zamanda yoOntemlerin model
karmagiklig1 acisindan karsilastirilmast i¢in egitilebilir parametre sayisi (Param)

Olciitii kullanilmastir.

4.2.5. Sonuglar ve Tartisma

4.2.5.1. Literatiirdeki NAS Calismalar ile Karsilastirma
BaDENAS, temel alinan yontemler (DE ve BANANAS) ve literatlirde son
zamanlarda gerceklestirilen NAS c¢alismalart ile karsilastirilmistir. Yontemlerin hem
segmentasyon performansi hem de model karmasiklig1 tartisilmis ve sonuglar Tablo
4.1 verilmistir.
Yapilan karsilastirmalarda rastsalligin etkisini en aza indirmek amaciyla

farkli seed degerleri ile 5 bagimsiz calistirma gergeklestirilmistir. Bu calistirmalarin
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ortalama sonuglari ve elde edilen standart sapma degerleri Tablo 4.1°de
raporlanmistir. DE, BANANAS ve BaDENAS disindaki yontemler igin tekrar
calistirma gerceklestirilmemis ve ilgili makalelerde sunulan sonuglar alinmustir.
Tabloda gosterilen sonuglar BADENAS’1in karsilastirilan yontemlere kiyasla en az
egitilebilir parametre sayisina sahip modeli iirettigi ve bu modelin 152 kata kadar
daha az egitilebilir parametre sayisina sahip oldugunu gostermektedir. Ayrica,
BaDENAS model karmasikligi acisindan en yakin rakibi olan Genetic U-Net
yonteminden 2.45 kat daha az egitilebilir parametre sayisi ile rekabetci bir
performans gostermistir. BaDENAS, SPE hari¢ karsilastirmaya dahil edilen diger
tim segmentasyon performansi Olglitleri agisindan en iyi ikinci sonuglart elde
etmistir. Ayni zamanda bu sonucun en az karmasikliga sahip olan model ile elde
edildigine de dikkat edilmelidir. BADENAS ile BTU-Net yontemi karsilastirildiginda
ise Onerilen yontemin SPE hari¢ diger tiim 6l¢iitlerde BTU-Net’ten daha iyi sonuglar
verdigi goriilmektedir. Bu sonuglarin BTU-Net yonteminden 152 kat daha az
egitilebilir parametreye sahip bir model ile elde edilebilmesi ise iyi segmentasyon
sonuclarinin daha az karmasik modeller ile de elde edilebileceginin gosterilmesi
acisindan dnemlidir. Ayrica, BADENAS temel alinan DE ve BANANAS yontemleri
ile de karsilastirilmistir. Elde edilen sonuclar incelendiginde, BaDENAS’in temel
alinan yontemlerden daha az karmasik bir model tirettigi ve SPE hari¢ tiim 6lgiitlerde

daha iyi oldugu goriilmektedir.
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Tablo 4.1: Farkli yontemlerin segmentasyon performansi, standart sapma ve
karmasiklik agisindan karsilastirilmasi. Kirmizi ve mavi renkler sirasiyla en iyi iki
sonucu gostermektedir.

DRIVE

Yontemler Param (M) ACC SEN SPE F1 10U
Popat vd., (2020) 8.10 9534 75.01 98.31 - -
HNAS 2.90 9546 7744 98.09 81.29 -
Genetic U-Net 0.27 97.07 83.00 9843 83.14 -
BTU-Net 16.80 96.89 - 98.44  81.78 -
DE 0.19 96.98 81.68 98.38 81.60 68.95

+0.02 4102 4012 +0.10 +0.13
BANANAS 1.06 96.99 8230 9833 8175 69.16

+0.06 +147 +0.18 +0.21 40.30
BaDENAS 0.11 97.01 8230 9835 8186 69.32

+0.04 +1.07 +0.14 +0.13 40.19

Son olarak, BaDENAS yakinsama performansi agisindan temel alinan
yontemler ile karsilagtirilmistir. Karsilastirma sonuglari, Sekil 4.1°de gdosterilmistir.
Bu sekil incelendiginde, BaDENAS’in daha erken asamalarda daha iyi ortalama
uygunluk degerine sahip ¢Oziimleri yakalayabildigi goriilmektedir. Bu sonug
onemlidir ¢linkii NAS yontemlerinin daha az degerlendirme ile iyi ¢dzlimleri arama

uzayinda bulabilmesi 6nerilen yontemin verimliligini arttirmaktadir.

[=}] ~
(%] o

Ortalama Dogrulama Uygunluk Degeri
o
=)
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50 —— BaDENAS
—— BANANAS
— DE
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Gergek degeri hesaplanan ¢ézim sayisi

Sekil 4.1: Farkli yontemlerin yakinsama performansi acisindan karsilastirilmasi
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SONUC

Canli hiicrelerinde ve damarlarindaki yapisal degisimler, canli viicudunda
olusabilecek hastaliklarin en biiyiik sebeplerinden biridir (Todorov vd., 2020). Tiim
beynin mikrovaskiiler yapisinin izlenmesi, incelenmesi ve analiz edilmesi, beyin
fonksiyonlarinin ve olusabilecek hastaliklarin gozlenebilmesi anlamina gelmektedir.
Bu sebeple damar ag1 yapisinin segmentasyonu, ilgili uzmanin bir hastaligin teshis
ve tedavisi hakkinda goriis bildirmesi agisindan biiyiik 6nem arz etmektedir.
Deneyimli uzman ya da uzmanlar tarafindan elle gergeklestirilen hiicre-damar agi
yapisi  segmentasyonu, zaman alict  bir siiregtir ve siirdiiriilebilirligi
bulunmamaktadir. Hiicre ve damar yapilarinin makine 6grenmesi yaklasimlar ile
otomatik segmentasyonu uzman gereksinimini ortadan kaldirarak, hizli ve
stirdiiriilebilir bir yapmin olusturulmasimi saglamaktadir. Ayrica elle yapilan
segmentasyonda, geleneksel goriintii isleme yaklasimlarinda uygulanan filtrelerin
veyahut algoritmalarin parametrelerinin incelenen Ornege 0zgii olarak yeniden
kurgulanmasi gerekmektedir.

Son yillarda derin 6grenme yontemleri ile goriintii analizi yaklagimlarinin
gelismesiyle birlikte, otomatik hiicre-damar segmentasyonu yiiksek basarim ile
gerceklestirilmektedir (Livne vd., 2019; Hilbert vd., 2020). Kullanilan bu derin sinir
ag1 modelleri kendi icerisinde optimize edilmesi gereken bir¢ok hiper-parametre
icermektedir. Bu hiper-parametrelerin ve derin sinir agi mimarisinin se¢ilmesi
yapilan segmentasyon c¢alismasinin basarisini dogrudan etkilemektedir (Wang vd.,
2018; Baldominos vd., 2018; Dufourq vd., 2019). Bu sebeple, literatiirde derin sinir
ag1 mimarilerinin otomatik bir sekilde olusturulmasi i¢in Onerilen sinir mimarisi
arama caligmalarinin sayis1 giderek artmaktadir. Bu tez c¢alismasinda, medikal
goriintiilerin segmentasyonunu gergeklestiren derin sinir ag1 mimarilerinin otomatik
belirlenmesi i¢in yeni sinir mimarisi arama yaklagimlar1 6nerilmistir.

Yapilan tez ¢alismasinda, son yillarda iizerinde yogun olarak ¢alisilan “Sinir
Mimarisi Arama” (Neural Architecture Search - NAS) problemi i¢in ti¢ farkli yontem
onerilmistir. Onerilen ydntemler, hiicre segmentasyonu, beyin damar segmentasyonu

ve retinal kan damar1 segmentasyonu gibi ¢esitli medikal goriintileme problemleri
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tizerinde test edilmis ve daha az karmasik aglar ile rekabet¢i, hatta bazi problemler
icin daha da iyi sonuglar elde edildigi gozlemlenmistir.

Yapilan ilk c¢alismada, hiicre goriintiilerinin otomatik segmentasyonunu
gergeklestiren sinir mimarilerinin aranmasi i¢in yeni bir sinir mimarisi arama
yaklasimi Onerilmis ve UNAS-Net olarak isimlendirilmigtir. UNAS-Net, medikal
gorlintli  segmentasyonu i¢in iyi sonuglar verdigi bilinen U-Net omurgasinin
optimizasyonu i¢in kullanilmistir. UNAS-Net, yapilan diger ¢alismalardan farkli
olarak arama uzayinda ¢esitliligi korumak i¢in literatiirde 6nerilmis olan farklit NAS
tekniklerinin avantajlarini birlestirir (Liu vd., 2018; Ying vd., 2019). Olusan her bir
sinir agmin temsil edilmesi i¢gin NAS-Bench-101'de (Ying vd., 2019) sunulan hiicre
yapisi ve parametre ayarlart kullanilmistir. Ayrica ‘Diferansiyellenebilir Mimari
Arama’ (Differentiable Architecture Search - DARTS) algoritmasinda sunulan ve
basarili sonuglar verdigi kanitlanan operasyonlar her bir hiicre igerisinde kullanilir
(Liu vd., 2018). Onerilen UNAS-Net yoéntemi, DE, ODE ve LS olmak iizere ii¢ farkl
meta-sezgisel ile birlikte kullanilarak iki farkli hiicre segmentasyonu veri kiimesi
tizerinde test edilmistir: Optofil ve Hiicre Cekirdegi veri seti. Elde edilen sonuglara
bakildiginda DE tabanli yoOntemlerin, hem segmentasyon performansi hem de
hesaplama karmasikligi agisindan temel aliman U-Net modelinden daha iyi
performans gosterdigi goriilmiistiir. Ayn1 zamanda her iki veri kiimesi i¢in de DE
yontemi ile aranan modelin hem model karmagikligt hem de segmentasyon
performansi agisindan LS yonteminden de daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Ikinci calismada, U-Net ve onun bir baska varyanti olan Attention U-Net
mimarilerini optimize etmek i¢in iki DE tabanli NAS yaklasimi 6nerilmistir. UNAS-
Net ve Attention UNAS-Net mimarileri olarak adlandirilan bu yaklagimlar, yaygin
olarak kullanilan arama uzaylarinin avantajlarim1 birlestiren hiicre tabanli mikro
arama uzayl ve makro arama uzaymdan olusmaktadir (Ying vd., 2019; Liu vd.,
2018). Onerilen yaklasimlar, 2B beyin damar segmentasyonu problemi igin daha iyi
segmentasyon performansi saglayan ve mikro ve makro arama uzaylarii ayni anda
arayan aglari bulur. Karsilagtirmalar, herkese agik bir veri kiimesi (vesseINN) ve bu
tez ¢aligmasi kapsaminda 6nerilen kendi veri kiimemiz (KUVESG) olmak {iizere iki
veri kiimesi {izerinde gergeklestirildi. Uretilen mimariler, segmentasyon performansi

ve hesaplama karmagikligi acisindan temel alinan U-Net ve Attention U-Net
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mimarilerinden daha iyi performans gostermisti. DE ve ODE sezgiselleri
kullanilarak olusturulan UNAS-Net agi, 5.19 kata kadar daha az FLOPs degeri ile
segmentasyon Olgiitlerinin cogunda U-Net'in segmentasyon performansindan daha
iyi performans gostermistir. Benzer sekilde, Attention UNAS-Net, Attention U-
net'ten daha iyi sonuglar vermis ve 9.15 kata kadar daha az karmasik modeller
tiretmistir. Segmentasyon performanst ve hesaplama karmasikligindaki bu 6nemli
gelismeler, Onerilen yontemlerin bu alanda uzman bilgisine sahip olmayan
kullanicilar tarafindan da yaygin olarak kullanilmasi agisindan 6nemlidir. Ayrica,
ablasyon calismalariyla elde edilen sonuglarin gelismis modellerin tasarimina iliskin
degerli bilgiler saglayabilecegi ve bu alanda gelecekte yapilacak arastirmalara
rehberlik edebilecegi bilinmektedir. Bu nedenle, kayip fonksiyonu, model budama ve
esik degerlerinin segmentasyon performansi lizerindeki etkilerini arastiran ablasyon
caligmalar1 yaptik. Ablasyon sonuglari, kayip fonksiyonlarinin kombinasyonunun
segmentasyon performansini artirdigini géstermektedir. Ayrica, diistik esik degerinin
ince damar bilgisinin korunmasini iyilestirdigi ve segmentasyon performansini
artirdigi  gézlemlenmistir. Ek olarak, hiicre sayisinin model karmasikligin
belirlemede c¢ok onemli bir rol oynadigi ve hiicre yapisiyla es zamanli olarak
optimize edilmesi gerektigi sonucuna varilmistir. Ayrica, genellestirme deneylerinin
sonuglari, dnerilen yontemlerin ¢esitli veri kiimelerinde iyi performans gdsterdigini
ve bu da sonuglarin genellestirilebilir oldugunu gostermektedir.

Tezin l¢iincii asamasinda, U-sekilli aglar i¢in yeni bir NAS yontemi olan
MedUNAS o6nerilmistir. Bu yontem, segmentasyon dogrulugu, hesaplama kaynaklari
ve egitim siiresi agisindan retinal kan damar segmentasyonu problemi {izerinde son
teknoloji yontemler ve NAS calismalar1 ile olduk¢a rekabetgi sonuglar vermistir.
Elde edilen sonuglar, MedUNAS ODE ve GA ile karsilastirilan veri kiimelerinin
¢ogunda en iyi ve ikinci en iyi segmentasyon performansmin elde edildigini ve
Onerilen yontemlerin U-sekilli son teknoloji yontemlerin kullandigi parametre
sayilarinin %50'sinden daha azini kullandigini ortaya koymustur. Ayrica, onerilen
yontemler, degistirilmis kodlama semalar1 ve esnek arama uzay1 sebebiyle 15 kata
kadar daha az parametreye sahip aglar kullanildiginda bile herkese acik olarak
sunulan dort adet retinal kan damar segmentasyonu veri kiimesinde temel alinan U-

Net'ten daha 1iyi performans gostermistir. Bu durum, retinal kan damari
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segmentasyonu i¢in daha az karmasikliga sahip yiiksek kaliteli bir ag yapisi
olusturmanin miimkiin oldugunu gdstermistir. Yapilan ¢aligmada, ayrica ODE ve
GA'nin Onerilen arama uzayi lizerindeki etkinligi vurgulanmis, ayrik ve siirekli
kodlama stratejileri karsilagtirllmistir. Ablasyon ¢alismalari ile 6nerilen yontemlerin
hiicre segmentasyonu gibi farkli tibbi segmentasyon alanlari i¢in basarilt sonuglar
saglayabildigi ve iretilen aglarin ince ayar ile yeni medikal gorevlere verimli bir
sekilde uyarlanabilecegi gosterilmistir. Onerilen yaklasim, klinik uygulamada retinal
kan damar segmentasyonu siirecini otomatiklestirmek i¢in degerli bir arag¢ olarak
hizmet edebilir ve klinisyenlerin g¢esitli retina hastaliklarinin ilerlemesini daha
verimli ve dogru bir sekilde tanimlamasini ve izlemesini saglayabilir.

Tezin dordiinci asamasinda, c¢oOziimleri olusturan hiicre yapilarinin
kodlanmasi i¢in UNAS-Net ve MedUNAS yontemlerinde kullanilan farkli kodlama
semalarinin retinal damar segmentasyonu kiimeleri lizerinde sayisal ve gorsel olarak
karsgilastirilmast ~ gergeklestirilmistir. Farkli kodlama semalar1 DRIVE ve
CHASE DBI1 veri kiimeleri i¢in literatiirdeki NAS calismalari ile karsilagtirilmistir.
Elde edilen sonuglara bakildiginda UNAS-Net caligsmasinda 6nerilen kodlama semasi
kullanilarak MedUNAS c¢alismasinda onerilen kodlama semasina gore en az %50
daha az karmasikliga sahip modeller tretildigi gorilmistir. Bu, MedUNAS
yontemindeki iki i¢-kenar kisiti sebebiyle beklenen bir durumdur. Ayni zamanda
Onerilen yontemler U-sekilli aglar1 kullanan son-teknoloji c¢aligmalar ile
karsilastirilmis ve bu yontemlerin diger yontemlere kiyasla daha az karmasiklikta
rekabetc¢i sonuglar veren aglar lirettigi goriilmiistiir. Son olarak, 6nerilen yontemler,
temel alinan U-Net modeli ile kiyaslanmis ve 25 kata kadar daha az karmasik model
ile tlim Ol¢iitler agisindan daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Son olarak, tahmin ediciler ve NAS’1n beraber kullanildig:1 yeni bir sinir
mimarisi arama yontemi onerilmis ve BaDENAS olarak isimlendirilmistir. Onerilen
yontemde, BANANAS ve DE yontemlerinin avantajlar birlestirilerek yeni bir sinir
mimarisi arama yontemi Onerilmistir. Onerilen bu ydntemde, tez g¢aligmasinda
Onerilen diger sinir mimarisi arama yontemlerinden farkli olarak arama islemi
maliyetini azaltmak amaciyla tahmin ediciler kullanilmis ve sonuglar
karsilastirilmistir.  Elde edilen sonuglara bakildiginda BaDENAS’in en az
karmagikliga sahip modelleri tirettigi ve ACC, SEN, F1 olgciitleri i¢in en iyi ikinci
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sonuglari iirettigi goriilmiistiir. Ayn1 zamanda Onerilen yontem ile temel alinan DE ve
BANANAS’in performansinin hem model karmagikligt hem de segmentasyon
performansi agisindan iyilestirildigi gorilmiistiir.

Sonug olarak, gerceklestirilen tez ¢alismasinda hiicre, beyin damari ve retinal
kan damar segmentasyonu problemleri i¢in otomatik segmentasyon gerceklestirecek
aglarin arastirilmast amaciyla ii¢ yeni sinir mimarisi arama yontemi Onerilmistir:
UNAS-Net, MedUNAS ve BaDENAS. Onerilen yontemlerin, bircok medikal
segmentasyon problemi i¢in daha az karmasik aglar ile rekabet¢i hatta bazi
problemler i¢in daha iyi segmentasyon sonuglari verdigi gosterilmistir. Ayni
zamanda, Onerilen yontemler tarafindan iiretilen aglarin kisa egitim siireleri ile yeni
medikal gorevlere verimli bir sekilde uyarlanabilecegi de gosterilmistir. Onerilen
yontemler,  klinik  uygulamada  hiicre/damar  segmentasyonu  siirecini
otomatiklestirmek i¢in degerli bir ara¢ olarak hizmet edebilir ve klinisyenlerin ¢esitli
hastaliklarinin ilerlemesini daha verimli ve dogru bir sekilde tanimlamasini ve
izlemesini saglayabilir.

Yapilan tez calismasinda, Onerilen yontemler medikal segmentasyon
problemleri lizerinde test edilmistir ancak bu yontemler diger segmentasyon,
simiflandirma vb. problemlere de kolaylikla uygulanabilir. Gelecek c¢alismalar
arasinda beyin-damar goriintiilerinin  3-boyutlu segmentasyonu igin Onerilen
yontemlerin test edilmesi ve yeni sinir mimarisi arama yaklagimlarinin onerilmesi
yer alabilir. Aymi zamanda, sinir mimarilerinin basarisin1i dogrudan etkileyen
optimize edici yontem, 6grenme orani ve y1gin boyutu gibi hiper-parametreler i¢in de
ayr1 olarak bir optimizasyon g¢alismasi gergeklestirilebilir. Bu tez caligmasinda, tek
ama¢ fonksiyonu ile g¢alisilmis ve gelecek c¢alismalarda model karmasikligi ve
segmentasyon performansini ayni anda iyilestirmeye ¢alisan iki veya ¢ok amacl
optimizasyon ¢alismas1 gerceklestirilebilir. Tahmin ediciler ile meta-sezgisellerin
birlikte kullanildig1 sinir mimarisi arama yaklagimlarmin daha az degerlendirme ile
rekabet¢i sonuglar verebildigi goriilmiis, bu alanda yapilacak ¢alismalarin dneminin
giderek artacagi diisiiniilmektedir. Son olarak, Onerilen yontemlerin c¢ok sinifh
segmentasyon problemleri {izerinde de test edilmesi gelecek calismalar arasinda yer

alabilir.
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