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BEYIN KAN DAMARLARININ DERIN OGRENME SiNIiR
AGLARI KULLANILARAK ANALIZI
Tugce Goksu

OZET

Cok katmanli ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 modeli olan evrigimsel sinir
ag1 (ing: Convolutional Neural Network - CNN) o6zellikle goriintiiler iizerinden
Ozellik c¢ikarilmasi ve analizlerinin yapilmasi asamasinda siklikla kullanilmaktadir.
Yapilan bu tez ¢alismasinda, iki boyutlu olarak elde edilen gerg¢ek beyin damar ag1
goriintiileri kullanilarak, derin 6grenme sinir ag1 tabanli otomatik damar agi
boliitlemesi gergeklestirilen bir sistem ortaya konulmustur. Goriintiilerdeki damar agi
boliitlemesi igin ti¢ farkli derin 6grenme sinir ag1 mimarisi kullanilmistir. Kullanilan
derin 6grenme Sinir agi mimarileri sirasi ile Otomatik kodlayict (AutoEncoder), U-
Net ve ResNet+U-Net aglaridir. Otomatik boliitleme adiminda kullanilan derin
O0grenme sinir ag1 mimarilerinin egitimi i¢in olusturulan veri setinde, egitim icin
1806 adet test icin ise 34 adet goriintii kullanilarak egitim ve test islemi
tamamlanmistir. Ug ag mimarisinden elde edilen egitilmis ag modeli ile yapilan test
isleminde en yiiksek dogruluk basarim degerini %97,31 ile ResNet+U-Net agi
vermistir. Boliitleme isleminden sonra, wvaskiiler analiz asamasindan Once,
boliitlenmis goriintiiler lizerinde ikililestirme (ing: binarization) islemi uygulanarak,
boliitlenmis  goriintiilerdeki sadece beyin damar agmin belirginlestirilmesi
saglanmistir. Tez calismasinin bir sonraki asamasinda ise boliitlenmis beyin damar
ag1 goriintlileri kullanilarak vaskiiler analiz islemi gergeklestirilmistir. Yapilan
vaskiiler analiz ile beyin damar aginin, vaskiiler alan fraksiyonu, dallanma noktas1
sayist (ing: branching point), dal sayis1 (ing: branch number) ve vaskiiler uzunluk
(damar uzunlugu) metrikleri hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar, medikal alanda
kullanilan angiotool ve fiji uygulamalar1 ile karsilastirilmistir. Dogruluk,

birlesimlerin kesisimi (ing: Intersection Over Union-IoU), zar katsayisi (ing: dice



coefficient), kesinlik (ing: precision) ve duyarlilik (ing: recall) degerlendirme
kriterleri ile degerlendirmeler yapilmistir. Tez ¢aligmast kapsaminda yazilan
uygulama, var olan analiz uygulamalar1 (Angiotool ve Fiji makrosu) ile ayn1 veri seti
kullanilarak test edilerek sonuclart karsilastirilmistir. Analiz sonuglari, tez
calismasinda yapilan uygulamanin medikal alanda kullanilan diger uygulamalara

kiyasla degerlendirme metriklerine gore daha iyi sonuglar verdigini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Goriintii boliitleme, Derin 6grenme sinir aglari, Beyin

kan damarlar1 boliitleme, medikal goriintii analizi
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ANALYZES OF BRAIN BLOOD VESSELS USING DEEP
LEARNING NEURAL NETWORKS
Tugce Goksu

ABSTRACT

Convolutional Neural Network (CNN), which is a multi-layered feed-forward
artificial neural network model, is frequently used especially during feature
extraction and analysis on images. In this thesis study, a deeplearning neural
network-based automatic vascular network segmentation system was introduced by
using real brain vascular network images obtained in two dimensions. Three different
deep learning neural network maritimes are used for vascular network segmentation
in the images. The deep learning neural network architectures used are AutoEncoder,
U-Net and ResNet+U-Net networks, respectively. In the data set created for the
training of the deep learning neural network architectures used in the automatic
segmentation step, the training and testing process was completed by using 1806
images for training and 34 images for testing. In the test process with the trained
network model obtained from the three network architectures, the ResNet+U-Net
network gave the highest performance accuracy value with 97,31%. After the
segmentation process, before the vascular analysis step, the binaryization process
was applied on the segmented images, and only the cerebral vascular network in the
segmented images was clarified. In the next stage of the thesis, vascular analysis was
performed using segmented brain vascular network images. With the vascular
analysis, the vascular area fraction, branching point number, branch number and
vascular length metrics of the cerebral vascular network were calculated. The results
obtained were compared with the angiotool and fiji applications used in the medical
field. Evaluations were made with the evaluation criteria of accuracy, Intersection
Over Union-loU, dice coefficient precision and recall. The application written within

the scope of the thesis study was tested using the same data set with the existing

vii



analysis applications (Angiotool and Fiji macro) and the results were compared.
Analysis results show that the application made in the thesis study gives better results
compared to other applications used in the medical field, according to evaluation

metrics.

Key words: Image segmentation, Brain blood vessel segmentation, Deep
learning neural networks, Medical image analyzes
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ONSOZ

Klinik karar vermede hastalara daha diisiik hatali teshisler koyma, daha
kaliteli bir bakim saglamak ve en iyi tedaviyi dnermek i¢in yardimci yazilimlar,
sistemler gelistirilmesi onemlidir. Bu g¢alismamizda klinik karar vermede destek
saglamak i¢in beyin vaskiilatiiriiniin iki boyutlu goriintiilerinin c¢esitli analizleri
yapilmustir. Tleride yapilacak olan ii¢ boyutlu analizler icin ve damarlarda meydana
gelen cesitli hastaliklarin teshisi ve analizi i¢in yapilan 6n ¢aligmalardir. Yapilan
analizler daha onceki yapilmis caligsmalar ile grafikler araciligiyla karsilagtirilmastir.
Grafikler arasindaki benzerlik ve farkliliklar ortaya konulmus, sebepleri

incelenmistir.
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GIRIiS

T1ibbi goriintiileme tekniklerinin artmasi ile tibbi goriintii boliitleme tekniklerinin
Oonemi artmigtir. Goriintli boliitleme; gorlintiiyl igerisinde farkli nitelikler barindiran
anlamli bolgelere ayirmak olarak tanimlanabilir [1]. Beynin vaskiiler yapisindaki
degisimlerin izlenmesi, ¢oziimlenmesi ve incelenmesi, beyinde olusabilecek hasarlarin,
hastaliklarin ve beynin islevlerinin gdézlenebilmesine olanak tanimaktadir. Bu nedenle
beyin mikrovaskiiler ag yapisinin eksiksiz boliitlenmesi, ilgili hekimin olusabilecek
hastaligin Onceden teshisi ve tedavisi hakkinda fikir belirtmesine ©6nemli katki
saglamaktadir. Beyin damar ag1 yapisinin deneyimli hekimler tarafindan manuel olarak

boliitlemesi ve analiz edilmesi zaman alan ve hata orani yiiksek islemler dizisidir.

Derin 6grenme medikal alanda; goriintiileri siniflandirma, boliitleme (ing:
segmentation), nesne algilama vb. gibi analizlerde kullanilmaktadir. Derin 6grenme ve
makine 6grenmesi yapay zekanin alt dallaridir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenmenin
birbirinden farklilig1 algoritmalarin 6grenme stilidir. Derin 6grenme, 6grenme isleminin
ozellik ayiklama boliimiinii otomatik hale getirir ve el ile yapilan insan miidahalesine
ihtiyag duyulmadan, biiyiik veri kiimelerinin kullanilmasini saglar. Klasik makine

Ogrenmesi ise 6grenmek i¢in insan miidahalesine daha fazla ihtiyag duyar.

Saglik alaninda yapilan yanlis teshis ve tedaviler en modern ve donaniml
toplumlarda bile 6nemli bir problem olmaktadir. Alinan yanlis kararlar uzman hekimler,
hastalar ve hasta yakinlari i¢in maddi ve manevi olarak ¢ok ciddi sonuglara yol
acabilmektedir. Bu calismada beyin vaskiiler yapisinin boliitlenmesi ve analizi igin,
derin 6grenme sinir ag1 temelli bir karar destek sistemi olusturularak, gereken uzman

hekim ihtiyacinin azaltilmasi ve daha kisa silirede ¢6zliime ulagilmasi hedeflenmistir.

Bu tez calismasinda beyin damarlarinin boliitlenmesi i¢in literatiirde goriintii
boliitlemede sikiliklar kullanilan, U-Net, ResNet+U-Net ve Otomatik kodlayici derin
o0grenme sinir ag1 modelleri kullanilmistir. Bu derin 6grenme sinir ag1 modelleri ile
laboratuvarda alinan goriintiiler ve bu goriintiilerin manuel olarak olusturulan referans

gorlintiileri  ile egitilmis ve boliitleme sonuglart  karsilastirnlmistir.  Yapilan



karsilagtirmalar sonucunda en iyi boliitleme sonucu %97 basarim orani ile ReNet+U-
Net agindan elde edilmistir. Boliitleme isleminden sonra, elde edilen bolitlenmis
goriintiilere ikililestirme (ing: binarization) uygulanmstir. ikililestirme ydntemlerinde
birlesimlerin kesisimi (ing: Intersection over Union-IoU) degerlendirme metrigine gore
%69 basarim saglayan Otsu metodu kullanilmistir. Elde edilen boéliitlenmis vaskiiler
goriintiiler lizerinde vaskiiler alan fraksiyonu, dallanma noktasi sayisi, u¢ nokta sayist,
damar uzunlugu analizleri yapilarak sonuglar sayisallagtirilmistir. Yapilan vaskiiler

analizler saglik alaninda kullanilan uygulamalar ile karsilastirilmistir.
Bu ¢alismanin katkilari su sekilde ifade edilebilir:

Ik olarak arastirma igin alman goriintillerin 6zgiin olmasidir. Tez c¢alismasi
stiresince kendi aldigimiz multifoton mikroskop goriintiileri ile literatiire orijinal beyin
vaskiiler gorintileri kazandirmistir. Alinan goriintiller farkli aragtirmalarda da

kullanilabilecek bir veri setidir.

Tezin ikinci katkisi, multifoton mikroskobundan alman orijinal giirtltili
gorilintiilerin manuel olarak temizlenerek literatiire gercek referans goriintiilerinin
kazandirilmasidir. Tez siiresinde yapilan referans goriintiiler olusturulurken

uzmanlardan alinan goriisler dikkate alinmistir.

Ucgiincii katki, tez ¢alismasinda uzmanlara klinik karar vermede yardime1 olmak igin
sistemi otomatiklestiren yardimci uygulama yazilimi yapilmistir. Sistemin otomatik hale
gelmesi uzmanlara gereken ihtiyaci azaltarak zamandan tasarruf saglamasinin yani sira
daha diisiik hatali teshisler koymak, hastalara daha kaliteli bakim saglamak, en uygun

tedaviyi onermede destek saglamaktadir.

Bu tez calismasi bes ana bolim olarak organize edilmistir. Birinci boliim, tez
calismasima ait temel kavramlar ve amaci icermektedir. Ikinci boliimde literatiirde
goriintii boliitlemede yapilan ¢alismalardan, derin 6grenme sinir aglarinin tarihgesinden
ve aglarmn yapisindaki temel kavramlardan bahsedilmistir. Ugiincii boliimde kullanilan
aglardan, veri setlerinden ve vaskiiler analizlerden bahsedilmistir. Dérdiincti boliimde
elde edilen sonuglar degerlendirilmis ve var olan medikal araglarla karsilastirma
sonuglart sunulmustur. Besinci bdliimde calismanin sonucu Ozetlenerek gelecek

caligmalardan bahsedilmistir.



BIiRINCIi BOLUM

1. TEMEL KAVRAMLAR VE LITERATUR CALISMASI

Yapay Sinir aglarinin tibbi goriintiileme teknikleriyle elde edilen goriintiiler
tizerinde tahminler yapmasi, ¢esitli sonuglar iiretmesi son yillarda siklikla ¢alisilan
konulardandir. Medikal goriintiiler gerek 1sinin yansimasi, sagilmasi gibi nedenlerle
dijital kameralar ile ¢ekilen goriintiilere gore daha yiiksek giiriiltii-sinyal oranina
sahiptir. Bu oran ¢oziiniirliigiin kalitesini belirtir, diisiik ¢oziiniirliik ise, farkli anatomik

yapilar1 kontrast farkindan ayirt etmeyi giiglestirir.

Yapilan bu tez ¢alismasinda derin yapay sinir aglar1 kullanilarak beyin vaskiiler
goriintiilerinde boliitleme (segmentasyon) islemi gerceklestirilmistir. Kullanilan aglarin
performanslar1 karsilastirilmistir. Elde edilen bdliitlenmis goriintiiler iizerinde analizler

gerceklestirilmis ve var olan uygulama ile karsilastirilmasi yapilmaistir.

Bu boliimde, yapay zekanin alt bilim dallar1 olan makine 6grenmesi ve derin
o0grenmeden bahsedilecektir ve ayrica derin 6grenme sinir aglarinin mimarisinde var

olan yapilar ve kavramlar anlatilacaktir.

1.1. DERIN OGRENME

Insan beyninden ilham alinarak daha zeki sistemler {iretebilmek icin yapilan
calismalar neticesinde ortaya ¢ikmistir. 1940’11 yillarda S. McCulloch ve Walter H. Pitts
beyindeki sinir hiicrelerinin aktif veya pasif olmasinin bir esik degere bagli oldugunu,
beyindeki sinir hiicrelerini birbirlerine baglayarak bir devre kurulabilir ve bu devre ile
kararlar alinabilece§inden bahsetmistir. Noronlar girdileri belirli katsayilar ile ¢arparak
agirlikli toplam alinir. Sonug esik deger ile kiyaslanir, eger sonug esik degerin altinda
kaldiysa iletim olmaz, fakat esik degeri gecerse noron iletimi gerceklestirir. Bu yapi
baslica yapay sinir aglarinin ¢aligma prensibini gosterir. Fakat giinlimiizdeki yapay sinir

aglarindan farkli olarak katsayilarin, agirliklarin 6grenilemeyecegini sdylemislerdir [2].

1957 yilinda Frank Rosenblatt Perseptron 6grenme algoritmasi ile temel yapay
sinir aglarindaki agirliklarin degistirilebilecegini gostermistir [3]. Perceptron yapisi
(Sekil 2.1) tek katmanli 6grenebilen ve ¢ikista tek bir sonug iiretebilen bir yapay sinir
agidir.
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Sekil 2.1 Perceptron Modeli

Perceptron yapisi lineer denklemler i¢in basarili sonuglar liretmekteydi fakat
lineer olmayan problemleri ¢6zme konusunda yeterli basariy1 sergileyememekteydi.
Boylece insan beyin hiicrelerini taklit ederek karar verebilen mekanizmalar olugturma

calismalar1 1960’11 yillarin sonlarinda resmen durdu.

1986 senesinde G. Hinton, R. Williams ve D. Rumelhart tarafindan yayimlanan
paralel programlama c¢aligmalarin iceren eser, Cok Katmanli Algilayicilar (Multi Layer
Perceptron) fikrinin ortaya ¢ikmasinda 6nemli rol oynamistir. Ayni sene Rumelhart ve
McClelland tarafindan geri yayilim kavraminin ortaya atilmasiyla birlikte 17 sene sonra
Derin Ogrenme canlanarak yeniden popiiler olmustur [4]. Geri yayilim (ing:
backpropagation), agin ileri yonlii yaptigi islemler sonucunda elde ettigi tahmin ile
referans deger arasindaki farki (hata) azaltmak i¢in kullanilan bir algoritmadir. Sekil
2.2’de gosterildigi iizere baslangicta agin agirliklart herhangi bir deger ile baslatilir ve
modelin ¢iktist hesaplanir, eger hata minimize degil ise agirliklar glincellenir ve model
ciktis1 yeniden hesaplanir. Hata minimum degere ulagincaya kadar iglem tekrarlanir ve
son olarak model tahmini yapilir. Geri yayilim algoritmasi, gradyan inis olarak

isimlendirilen bir teknikle hata fonksiyonunun minimum degerini bulur.
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Sekil 2.2 Geri Yayilim Algoritmasi Akis Diyagrami

Cok katmanli yapay sinir ag mimarisi fikrinin ortaya atilmasiyla katman sayis1
cogaltilarak Evrisimsel Sinir Ag1 (ing: Convolutional Neural Network) gelistirilmistir.
Pan ve arkadaslari [5] evrisimsel sinir ag1 modelinde gizli katmanlar kullanarak ve
ozellik sayisinin sadece %2 kadari kullanarak yaptiklari deneylerde, tiim ozellikleri
kullanan diger modellerin benzerlik oranini (ing: recognation rate) iki kat daha hizli bir

stirede yakalamiglardir.

Yapay sinir aglarinin yeniden giindeme gelmesinde bilgisayar teknolojisindeki
ilerlemelerin de 6nemli bir katkist bulunmaktadir. 1990’11 yillardan itibaren giinliikk

yasamda kullandigimiz sistemlere yapay sinir ag1 ¢aligmalar1 entegre edilmistir.

Derin 6grenme yontemleri, beyin hiicrelerinin simiflandirilmas: [6], doku
smiflandirilmasi, 3 boyutlu beyin yeniden yapilanmasi (ing: reconstruction) [7],
organlarin boliitlenmesi, Alzheimer gibi hastaliklarin teshisi [8], timor veya kanserli
hiicre tespiti [9] gibi medikal alanindaki problemlerin ¢oziimlenmesi igin

kullanilmaktadir.



Shan ve Li [10] go6zin arka bdlimiinde (fundus) gergeklesen mikro
anevrizmalar1  gorlintiilerden tespit etmek i¢in otomatik kodlayict modelini
sunmuslardir. Softmax aktivasyon fonksiyonunu kullanarak goriintiideki ayirt edici
Ozelliklerin tasarladiklar1 iki katmanli otomatik kodlayici ile boliitlenmesinde basarili
sonu¢ elde etmiglerdir. Softmax fonksiyonu, birden fazla sinifli bir siniflandirma
problemlerinde kullanir. Ayni1 zamanda ¢oklu Sigmoid olarak da adlandirilan bu metot,
cikt1 olarak her smifa ait O ile 1 arasinda olasilik degerleri dondiiriir. 10 kat capraz
dogrulama sonrasinda model, simiflandirma problemleri icin siklikla kullanilan ROC
egrisi ile test edilmistir. Bu test yonteminde egrinin altinda kalan arttik¢a agin dogru
tahmin etme performansi artmaktadir. Egrinin altinda kalan alan AUC (ing: area under
the curve) olarak adlandirilir. Yapilan ¢alismada AUC test yontemi ile yaklagik
%96,2’lik bir basar1 elde edilmistir.

Heba Mohsen ve ark. [11] beyin MRG goriintiilerini normal ve 3 tip malignant
beyin tiimori: glioblastoma, sarkom, metastatik bronkojenik karsinom tiimdrleri olarak
smiflandirmak igin Derin Ogrenme Sinir Agi, K-en yakin komsu (KNN), Dogrusal
Ayirma Analizi (ing: Linear Discriminant Analysis-LDA) ve optimize edilmis Destek
Vektor Makinesi algoritmalar1 karsilagtirilmistir. Siniflandirici, ana bilesen analizi
(Principal Component Analysis-PCA), giiglii dalgacik doniisiimii (ing: Discrete Wavelet
Transform-DWT) ve giiglii 6zellik ¢ikarma araci ile birlestirilmistir. Derin 6grenme
sinir ag1 %96,97 smiflandirma orani ile diger algoritmalara kiyasla en iyi performansi

gosterdigi gozlenmistir.

M.E. Celebi ve ark. [12], dermoskopi goriintiileri iizerinde cilt lezyonlarinin
smiflandirilmasina yoénelik ¢aligma yapmuslardir. Ik olarak, otomatik smir tespiti ile
lezyonlu bolgeyi arka plan derisinden ayirmislardir. Ardindan lezyonun alani, en-boy
orani, asimetriklik, yogunluk, maksimum c¢ap, eksantriklik, katilik gibi 6zelliklerine
bakilarak sekil ozelliklerini tanimlamiglardir. Renk, sekil ve doku i¢in 6zellik ¢ikarimi
(ing: feature extraction) yapmuslardir. 437 Ozellik arasindan testler sonucu AUC
degerlendirme metrigine gore en iyi sonucu veren 18 6znitelik kullanilmistir. Son olarak
Destek Vektor Makinesini (ing: Support Vector Machine) kullanarak dokular1 kotii

huylu ve iyi huylu melanom olarak ayirmak tizere ikili siniflandirma yapmislardir. 594



goriintii 6rnegi yapilan ¢alismada, %92,34’°1iik 6zgiillik (ing: specificity) ve %93,33’1lik

duyarhilik (ing: sensitivity) elde etmislerdir.

Makine 6grenmesi [13] 1980’lerde ortaya ¢ikan yapay zekanin bir alt bilim
dalidir. Sisteme verilen veri kiimesini matematiksel ve istatiksel islemlerden gegirerek,
tahminde bulunmak veya siniflandirmak i¢in kullanilir. Makine 6grenmesi 6grenme
yontemlerine gore 3 gruba ayrilir; Gozetimli (ing: Supervised) Ogrenme, Gozetimsiz

(ing: Unsupervised) Ogrenme, Takviyeli (ing: Reinforcemenet) dgrenme.

Gozetimli Ogrenme, aga verilen isaretlenmis (ing: labelled) veriler ile istenen
cikt1 verileri arasinda eslestirme yaparak 6grenen bir algoritmadir. Fakat girdi verileri
isaretlenmemis ise (ing: unlabelled) bu veriler ortak 6zellikler iceren kiimelere boliiniir.
Bunu saglayan yapiya ise Gozetimsiz 6grenme denir. Takviyeli 6grenme ise deneme
yanilma ile 6grenen bir yontemdir. Denemeler sonucu edinilen basarilar pekistirilerek

bir problem i¢in en iyi tavsiyeyi sunmay1 amaglar.

Makine oOgrenmesinin alt bilim dali olan derin 6grenme [14], goézetimli,
gbzetimsiz, yar1 gozetimli veya takviyeli olarak gergeklestirilebilir. Buradaki yapay
sinir aglarinin yapisinda giris, ¢ikis ve gizli katmanlar birden fazla oldugundan 6grenme
stireci derin olarak adlandirilir. Bu katmanlar sayesinde veriyi isleyerek bilgiye ulasilir.
Derin 6grenmede dogru tahminler yapabilmek icin biiyiik miktarda egitim veri setine
ithtiya¢ duyulur. Cok sayida ve karmasik islemler igerdiginden makine 6grenmesinden
farkli olarak {iist diizey donanima sahip makineler {izerinde verimli sonuclar alinir.
Makine 6grenmesinden bir diger farki ise derin 6grenmenin ¢ikisi siniflandirma veya bir
sayisal deger olmak zorunda degildir. Cikis katmaninda sayisal bir deger iiretmesinin

yani1 sira metin, ses gibi ¢ok bi¢imli ¢iktilar iiretebilir.

Derin 6grenme birgok farkli sektorde kullanilabilmektedir. En yaygin kullanim
alanlarmma ornek vermek gerekirse; goriintli isleme-siniflandirma, ses sinyali
siniflandirma veya giirtiltii azaltma, duygu analizi, sohbet botlari, siiriiciisiiz araglar,
hizmetlere yonelik otomatik Oneri sunma, tip sektdriinde teshis ve tedaviye yardimei

tahminlerde bulunma gibi bir¢ok 6rnek verilebilir.

Glinlimiizde yaygin olarak kullanilan derin 6grenme mimarileri: Derin Oto-

Kodlayicilar (ing: Deep Auto-Encoders), Derin Inang Aglar1 (ing: Deep Belief



Network), Tekrarlayan Sinir Aglar1 (ing: Recurrent Neural Networks-RNNS),
Evrisimsel Sinir Aglar1 (ing: Convolutional Neural Network-CNN).

Otomatik kodlayicilar, girdi katmanindaki verileri ¢ikti katmaninda yeniden
olusturan bir ag modelidir. Girdi olarak verilen verinin sikistirilmis halinden en ayirt
edici, en iyi Ozellikleri 6grenmeyi hedefler. Derin Oto-Kodlayicilar ise her katmandaki
ciktinin 6nceki katmanin girigine baglandig birden fazla katmandan olusan yapay sinir

agdir.

Derin Inang¢ Aglari, kiigiik boyutlu denetimsiz sinir aglarindan olusur. Bu
mimaride katmanlar arasinda baglantilar bulunurken, katman icerisindeki birimler

arasinda baglant1 bulunmamaktadir.

Tekrarlayan Sinir Aglari, bir adet giris katmanu, iki tane gizli katman ve bir ¢ikis
katmanindan olusmaktadir. Diger yontemlerde katmanlar birbirlerinden bagimsiz
calismaktadir. Bu mimaride ise her ¢ikis, kendi girisi ve onceki girise bagl olarak

hesaplanmaktadir.

Evrisimsel Sinir Aglari, ¢ok katmanli bir yapay sinir ag1 tiiriidiir. En popiiler ve
siklikla kullanilan bir derin 6grenme mimarisidir. Evrisimsel sinir agi mimarileri
gorlintiilerin  analiz edilmesinde yiiksek basarimlar sagladigi icin yapilan tez

calismasinda bu mimariler kullanilmistir. Bir sonraki boliimde detaylica anlatilacaktir

1.2. EVRISIMSEL SINIiR AGLARI

Evrisimsel Sinir Aglar1 1998 yilinda LeCun ve ark. [12] tarafindan, Hubel ve
Wiesel’in [13] korteks norobiyolojisinden ilham alarak tasarladiklart modeldir. LeCun
tarafindan sunulan LeNet modeli goriintiilerdeki el yazisi ile yazilmis rakamlari
siniflandirmaktaydi. Ardindan Krizhevsky ve ark. [14] 2012 yilinda AlexNet modelini
tanitarak Sekil 2.3’te verilen Evrisimsel Sinir Aglart (ESA) modelinin bilinirligini
artirmigtir. ESA giliniimiizde goriintli siniflandirma, goriintli boliitlemesi, nesne tanima,
nesne konumlandirma (ing: localization) gibi bir¢ok goriintii analiz islemlerinde siklikla

kullanilan bir modeldir.

ESA’da goriintiilerin dijital karsiliklar1 olan matrisler iizerinde filtreleme
islemleri yaparak goriintiiniin ayrit edici Ozelliklerini ¢ikarmay1 otomatik olarak
gergeklestirir. Evrisim ismini bu filtreleme islemlerinden almaktadir. Ozellik ¢ikarma
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isleminin otomatik gergeklesmesi klasik makine 6grenmesi algoritmalari ile arasindaki
onemli bir farktir. Goriintiilerin 6znitelikleri elde edildikten sonraki agsama bu degerleri

kullanarak goriintiileri siniflandirma veya boliitleme adimidir.

Bir diger taraftan, ESA modelinin performansi ile veri miktar1 arasinda dogrusal
bir iligki vardir. Hem egitim hem de tahmin asamalarinda dogrulugu artirmak igin
biliylik miktarda veriye ihtiyag duyulmaktadir. Biiyiikk miktarda veri ise daha fazla
hesaplama gerektireceginden, daha yiiksek islem giliciine sahip donanimlar

gerekmektedir.
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Sekil 2.3 Evrigsimsel Sinir Ag1 Mimarisi

1.2.1. Girdi Katmam

Sinir agimi beslemek icin aga verilen goriintiidiir. Bu girdinin dijital olarak
islenebilmesi i¢in bir goriintli matris olarak ifade edilir. Goriintlinlin boyutlari, kag
kanalli oldugu gibi bilgiler girdinin tutuldugu matrisi degistirir. Girdinin boyutunun
biiylik olmasi bellekte daha fazla yer kaplamasina ve hesaplama karmasikliginin
artmasina neden olur. Fakat girdi hakkinda daha fazla 6zellik bilmek agin yapacagi

tahmini iyilestirir.

1.2.2. Evrisim Katmani
Evrisim katman1 giris katmaninda verilen goriintiiyii filtreler ile konviile ederek
ayirict  Ozelliklerini ¢ikarmaktadir. Dolayisiyla bu katman ESA’ larin en Onemli

katmanlarindan birisidir.



Evrisim filtreleri goriintii boyutundan kiigiik matrislerden olusur. Bu filtreler,
girig goriintiisiiniin hacmine esit hacimde derinlige sahiptir. H; ve W;’ nin olusturulan
filtrenin genislik ve ylikseklik piksel boyutlari ve D;’nin goriintiiniin kanal sayisi
oldugunu varsayarsak D;xH;xW; boyutlu filtre, tim goriintii matrisini kapsayacak
sekilde, gorilintli matrisi lizerinde gezdirilir. Filtrenin i¢i ¢ikarilmak istenen ozelliklere
gore uygun degerler ile doludur. Sekil 2.4’te evrisim filtresi ile goriintii matrisi tizerinde
evrisim iglemi gosterilmektedir. Girdi goriintlisiiniin pembe renkli boliimii olan 3 x 3’
liik filtre ile karsilik gelen degerlerin birebir ¢arpiminin toplam1 (3 x0) + (5x —1) +
6x0+ (7x—1)+ Gx8)+(7x—-1)+Bx0)+R2x—-1)+4x0)=19
evrisim degerini verir. Her katmanda tekrar edilen evrisim islemleri sonucunda iki
boyutlu bir ¢ikis elde edilir. Bu katman sonucunda 6znitelik haritas1 elde edilir. Evrisim

katmani sayis1 kadar her biri farkli 6zelligi temsil eden 6znitelik haritas1 olusur,

Girdi Goruntusu

3 5 6 2 9 Filtre Oznitelik Haritasi
7|8 |7 |5 3 01110 19

8 | 2 | 4 8 7 * 115 =

1 6 9 3 4 o 11]0

4 5 8 8 9 3x0+5x-1+6x0+7x-1+1x5+7x-1+8x0+2x-1+4x0=19

Sekil 2.4 Evrisim islemi 6rnek gosterimi

Evrisim isleminde kullanilan filtrenin (ing: kernel) igindeki degerlerin ve
boyutunun sec¢imi girdi gorlintiisiinden c¢ikarilacak 6zellikleri ve hesaplama stirelerini
etkiler. Uygulanan filtrelerin degerlerine agirliklar adi verilir ve bu agirliklar evrisim
islemi sonucu hesaplanan hata degerine gore giincellenirler. Giincellenen agirlik

degerleri ile yapilan evrisim sonucu yeni 6zellikleri ortaya ¢ikartir.

1.2.3. Dis Bosluk ve Bir adim degeri

Girdi goriintiilerini kullanarak daha karmasik 6zniteliklere ulasmak istiyorsak bu

filtreler karmasiklastirilabilir. Filtrenin matris iizerinde gezintisinde kacgar adim
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kayacagi Adim degeri (ing: stride) ile belirlenir. Aralik degeri 6znitelik haritasinin ¢ikti

boyutunu degistirir. Adim degerinin bilyiik olmasi ¢ikt1 boyutunu kiigiiltiir.

Evrisimsel sinir agmin ilk katmanlarinda miimkiin oldugunda fazla bilgiyi
korumamiz gerekmektedir. Bu nedenle goriintiiniin boyutunun kii¢lilmesini istenmedigi
durumlarda boyutu korumak i¢in girdi goriintli matrisinin digina degerler eklenir. Bu
isleme dis bosluk (ing: padding) denir. Dis bosluga eklenen yeni degerler sifirlardan

olusabilecegi gibi matrisin kenar degerlerinin ayni piksel degerleri ile doldurulabilir.

0 32x32x3 0

Sekil 2.5 Dig bosluk 6rnegi

Ornegin, Sekil 2.5° de sar1 cercevenin icindeki alan 32 x 32 x 3 boyutlu bir giris
goriintiisii olsun. Goriintii matrisin etrafina bir dis bosluk sayis1 eklenirse matris boyutu
34 x 34 x 3olur. Olusan yeni matrise 3 x 3x3” lik bir filtre uyguladigimizda
32 x 32 x 3’ liik bir ¢ikt1 elde ederiz.

1.2.4. Ortaklama Katmam

Girdi goriintiisiiniin  boyutu biiyliidiikkce uygulamamiz gereken filtrelerdeki
hesaplamalar bizlere biiylik islem yiikleri getirir. Ayrica yapilan evrisim islemlerinin
birden fazla oldugunu goz Oniine alirsak bu durum biiyiik sikintilar ¢ikarabilir. Bu
sorunu ¢ozmek i¢in ortaklama (ing: pooling) bir diger adiyla alt 6rnekleme (ing:
subsampling) kullanilir. Ortaklama katmani ESA’da girdi boyutunun ve o6zelliklerin
boyutunun azaltilmasi icin kullanilir. Ozelliklerin yiikseklik ve genisligi degisirken
derinlik ayn1 kalir. Bu katman sayesinde bazi 6zellikler kaybolsa da agdaki parametreler

ve hesaplama miktar1 azaldigi i¢in ¢alisma siiresi kisalir.
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Ortaklama isleminin, maksimum ortaklama, ortalama ortaklama, minimum
ortaklama ve toplam ortaklama gibi farkl tiirleri vardir. Maximum ortaklama, filtreyi
uygulanan alandaki en biiylik degeri alir, minimum ortaklama en kii¢iik degeri alir,
ortalama ortaklama degerlerin toplamin1 alir, toplam ortaklama ise degerlerin toplamini
alir ve bu sayede 6znitelik haritasinin boyutu azaltilmis olur. Segilen filtre boyutuna ve
islevine uygun olarak goriintiideki denk gelen alandaki degerlere ortaklama islemi
uygulanir. Ardindan evrisim katmanindaki gibi bu filtre adim degeri kadar kaydirilir ve
islemler tekrarlanir. Maximum ve minimum ortaklama islemleri Sekil 2.6’da 6rnekle
gosterilmigtir. Sekilde 2 x 2 boyutunda filtreler 2 adim degeri kadar kaydirilarak
strastyla mor, turuncu, yesil ve mavi renkli alanlara uygulanir. Maximum filtre i¢in ilk
alanda 39, 43, 56 ve 18 degerleri arasindan en biiyiik piksel degeri olan 56 segilerek ilk
ortaklama islemi yapilmistir. Minimum ortaklama isleminde ise en kiigiik deger olan 18
alimmustir. Bu filtrenin tiim matrise uygulanmasi ile 4 x 4’liikk bir matrisin boyutu yariya

indirilir.

Maximum ortaklama

T 56 | TT
38 | 43 5 21 1
91 78

56 18 | 77 38

Miminum ortaklama
67 91 13 B

18 5
3 16 78 | 35
15 8

Sekil 2.6 Ortaklama Ornegi

1.2.5. Diizlestirme
Diizlestirme adima kadar yapilan islemler Sekil 2.3’te gosterilen ESA modelinin
ozellik c¢ikarimi boliimiintin islemleridir. Bu katmanin gorevi ise tam baglantili

katmanin girigine verilecek verileri hazirlamaktir. Diizlestirme (ing: Flatten), evrisim ve
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ortaklama katmanlarindan gelen matrisleri Sekil 2.7 de gosterilen sekilde tek boyutlu

bir diziye yani vektore doniistiiriir.

Diizlestirme

Evrigim + Evrisim + Evrisim + Evrigim + Tam Baglantih iy
Ortaklama Ortaklama Ortaklama Ortaklama Katman

Girdi

Sekil 2.7 Diizlestirme Ornegi (Flatten)

Ornegin, 6znitelik matrisi boyutunun 32 x 32 x 128 oldugunu varsayalim. Bu
32 x 32 boyutunda 128 adet 6zellik anlamina gelmektedir. Bu matris tek boyutlu bir
diziye cevrildiginde 32 x 32 x 128 islemi sonucu 131.072 x 1 boyutunda bir vektor

elde edilir. Elde edilen matris tam baglantili katmanin girisine verilir.

1.2.6. Tam Baglantih Katman

Tam baglantili katman (ing: Fully Connected Layer), yapay sinir aglarinda
ozellik cikarildiktan sonra elde edilen bu ozelliklerin siniflara ayrilmasi goérevini
ustlenir. Bu katmanda elde edilen oOzellikler agirliklandirilarak bir tahmin sonucu
tiretilmektedir. Bu katmana verilen vektoriin giris bilgisi ile ¢ikis arasinda gizli
katmanlar (ing: hidden layers) olabilir. Katmanlar arasindaki baglantilar sayica fazla

olabilir ancak ¢ikis katmaninda sinif sayis1 diigiim sayisina esit olmalidir.

1.2.7. Optimizasyon Yontemleri

Yapay sinir aglarinda agirliklar her zaman hata degerini en aza diislirecek
sekilde giincellenir. Agirliklar geri yayilim algoritmasi ile toplam hataya gore
giincellenir. Hesaplanan agirliklarin hataya olan etkisi ¢ogunlukla gradyan tabanli
algoritmalar ile hesaplanir. Optimizasyonu saglamak i¢in RMS-Prop (Root Mean

Square Propagation) [15], Stokastik Gradyan Azaltma [16] ve Adam [17] algoritmalar1
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cogunlukla kullanilan algoritmalardir. Bu algoritmalarin uygulamalar: farkli olsa da alt

yapisinda tiirev ve geri yayilim kullanilmaktadir.

Bu calismada, benzer veri kiimelerinde daha 6nce kullanilan ve yiiksek bagarim
sonuglart verdigi goriilen Adam algoritmasi kullanilmistir. Yapay sinir aglarinda
agirliklar her zaman hata degerini en aza diisiirecek sekilde giincellenir. Agirliklar geri
yayilim algoritmasi ile toplam hataya gore giincellenir. Hesaplanan agirliklarin hataya
olan etkisi c¢ogunlukla gradyan tabanli algoritmalar ile hesaplanir. Optimizasyonu
saglamak i¢in RMS-Prop (Root Mean Square Propagation) [15], Stokastik Gradyan
Azaltma [16] ve Adam [17] algoritmalari ¢ogunlukla kullanilan algoritmalardir. Bu
algoritmalarin uygulamalar1 farkli olsa da alt yapisinda tiirev ve geri yayilim

kullanilmaktadir.

Bu calismada, benzer veri kiimelerinde daha oOnce kullanilan ve yiiksek basarim

sonugclar1 verdigi goriilen Adam algoritmasi kullanilmistir.

1.2.7.1. Adam Algoritmas1

Adam yani Adaptif Momentum Tahmini (ing: Adaptive Moment Estimation)
[17], gradyanin Kkarelerin ortalamasinin karekokii ile normalize edilmis haline
momentum eklenmis yontemdir. Adam algortimasinda her parametre kendi 6grenme
hizina sahiptir ve bu dgrenme orani giderek azalmaktadir. Ogrenme oranmimn hizh
diismesini engellemek amaciyla bu yontemde momentum degisiklikleri dnbellekte (ing:
cache) tutulur. Momentum {istel hareketli ortalama (ing: exponential moving average)
(degisken bir miktarin ortalama degerini korumak i¢in kullanilan standart bir metot) ile

giincellenerek hesaplanir.

1.2.8. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonu [18] yapay sinir aglarinda dogrusal olmayan &zellikleri
ogrenmeyi saglar. Metin, ses, goriintii ve video gibi gercek diinya verileri dogrusal
olmayan karmasik verilerdir. Eger aktivasyon fonksiyonu kullanilmazsa agin ¢ikisi basit
bir lineer fonksiyondan olusur, elde edilen fonksiyon tek katmanli bir yapay sinir ag1
gibi davranir. Bu sekilde tasarlanan modelde kisitli bir 6grenme oranina sahip olacak ve
karmasik problemlerde yetersiz kalacaktir. Bu sebeple dogrusal olmayan aktivasyon

fonksiyonlar1 kullanilarak yapay sinir aglarinin karmasik verileri 6grenmesi saglanir.
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Geri yayilim algoritmasinin hata / kayip degerini azalttifindan bahsetmistik.
Geri yayilimi saglamak amaciyla aktivasyon fonksiyonunun tiirevlenebilir olmasi
gerekmektedir. Aksi takdirde modeli iyilestiremeyiz. Tiirevlenmesi daha basit olan
aktivasyon fonksiyonlar1 hesaplama acisindan daha kisa siirede yapilir, dolayisiyla
performans acisindan olumlu etkiler. Cogunlukla kullanilan aktivasyon algoritmalari
sunlardir; Sigomid, hiperbolik tanjant, dogrultulmus dogrusal birim (ing: Rectified
Linear Unit — ReLU), sizdirilmis dogrultulmus dogrusal birim (ing: Leaky—ReLU).

1.2.8.1. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu
Yapay sinir aglarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda en sik
kullanilan fonksiyonudur. Denklem 2.2 de ifade edilen sigmoid fonksiyonu ¢ikt1 olarak
[0,1] araliginda olasiliksal bir deger verir. Bunun anlami ¢iktinin karsilik geldigi sinifa
ait olma olasiligidir. Genellikle ikili siniflandirma problemlerinde yapay sinir aginin son
katmaninda kullanilir.  Siirekli tiirevlenebilen bir fonksiyon olmasi sigmoid

fonksiyonunun avantajidir.

ex

1+ e*

o(x) = (2.2)

Diger yandan, Sekil 2.8’de karakteristigi goriilen sigmoid fonksiyonunu
incelersek uc¢ noktalarda x degerlerinin degisimine y degerinin yeteri kadar tepki
vermedigi gozlenmektedir. Bu durum Kaybolan gradyan (ing: Vanishing Gradient)
olarak adlandirilan; tiirevinin tur sayisi arttikca sifira yakinsamasi anlamina gelir.

Gradyan kayboldukc¢a 6grenme azalir ve 0 olursa ag 6grenme gerceklestiremez.

Sigmoid

Sekil 2.8 Sigmoid aktivasyon fonksiyonu karakteristik grafigi
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1.2.8.2. Dogrultulmus Lineer Unite
Dogrultulmus Lineer Unite (ing: Rectified Linear Unit — ReLU) fonksiyonu
Denklem 2.3 den goriilecegi gibi negatif eksende 0 degerini almaktadir. Bu durumda
aga giren tiim ndronlar aktivasyon islemine ugramamaktadir. Agdaki bazi néronlarin
aktif olup bazilarinin elimine edilmesi hesaplama yiikiinii azaltmaktadir. Bu da
fonksiyonun hizli ¢aligmasini saglar. Sagladigi performans artisindan 6tiirii 6zellikle
cok katmanli ag yapilarinda ara katmanlarda siklikla kullanilan bir metottur.

x egerx =0
} (2.3)

90) = max(0,x) = {0 eger x < 0

Ayrica Sekil 2.9°da grafigi verilen ReLU fonksiyonunun tiirevi sifira yakinsama
yapmadig1 i¢in Kaybolan gradyan sorunu olmadigini sdyleyebiliriz. Fakat fonksiyonun
tirevinin negatif degerlerde sifir sonucunu iretmesi Geri Yayilim (ing: Back
Propagation) sirasinda parametrelerin degerlerinin glincellememesi ve buna bagl olarak
ogrenme isleminin olamamasi demektir. Bu soruna Dying ReLU denilmektedir. Bu

problemin ¢6zlimii icin ReLU’nun baz1 versiyonlar1 gelistirilmektedir.

Sekil 2.9 ReL U aktivasyon fonksiyonu karakteristik grafigi

1.3. ESA ILE YAPILAN DAMAR BOLUTLEME CALISMALARI
Makinelerin hesaplama yeteneginin gelismesi ile derin 6grenme sinir aglari,

goriintiilerin islenmesi ve makine Ogrenmesi alanlarinda ¢ok sayida yarigmay1
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kazanmistir. Cesitli derin 6grenme sinir aglar1 arasinda, goriintii analizi i¢in en basarili

model tiirii evrigimsel sinir aglaridir (ESA/CNN).

Liskowski ve ark [9] derin evrisimsel sinir agini retina kan damarlarinin
boliitlenmesinde uygulayan ilk ¢alismay1 yayinlamiglardir. O zamandan beri, ESA’lar

bir¢ok damar boliitleme uygulamasinda aktif olarak kullanilmaktadir.

Kalinovsky ve ark. [19], gogiis radyograflarinda (X-Ray gogilis goriintiileri)
akcigerlerin boliitlemesini yapmak i¢in derin 6grenme ve Kodlayici-Coziicii Evrigimsel
Sinir Aglarmi (ED-CNN) kullanmiglardir. Manuel olarak bdliitlenmis radyografi
goriintiileriyle yapilan testler sonucu %96,2 dogruluk ve %97,4 en biiyiik zar katsayisi
degerlerine ulasmislardir. Zar skoru, referans goriintii ile boliitlenmis goriintii arasindaki
arasinda Ortlisen alaninin 2 katinin, her iki goriintiideki toplam piksel sayisina
boliinmesiyle hesaplanir. Yapilan ¢alisma sonucu, gogiis radyografilerinde otomatik

akciger boliitlemesi icin ED-CNN aglarinin kullanilmasi umut verici sonuglar vermistir.

Hoorali ve ark. [20], sarbon hastaliginin deride olusturdugu yara goriintiisiiniin
mikroskobik goriintiisiinden otomatik bakteri bdliitlemesi yapan ag tasarlamislardir.
Sarbon hastalig1 sigir, keci, koyun gibi ot yiyen enfekte olmus hayvanlardan cesitli
yollarla insana tehlikeli sarbon bakterilerinin ge¢gmesi sonucu olusur. Calismada doku
orneklerini boliitlemek i¢in U-Net mimarisindeki ozellikleri daha 1yi temsillerle
cikarmak i¢in atlama baglantilarindaki ¢ok olgekli 6zellikleri, baslangi¢ ve artik bloklari
birlestirerek IRUNet olarak adlandirdiklar1 bir model énermislerdir. IRUNet, sonuglar1
incelendiginde %92,8 kesinlik, %93 duyarlilik orani ve %92,9 zar katsayisina ulasir.

Phellan ve ark [21], derin 6grenme mimarisini kullanarak kontrastsiz manyetik rezonans
anjiyografi (TOF MRA) goriintiilerinde beyin damarlarint  otomatik olarak
boliitlemislerdir. 1ki boyutlu sagital, koronal ve transversal diizlemlerden alinmis
gorlintiiler manuel etiketlenerek ESA’y1 egitmek icin kullanilmistir. Capraz
dogrulamalar ve egitim icin kullanilan goriintii sayisina bagl olarak 0,764 ila 0,786
arasinda degisen bir ortalama Zar katsayisi ile damarlar1 bdliitleyebildiklerini ortaya

koymustur.
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1.4. DEGERLENDIRME METRIKLERI
Bir modelin basarili bir sonug iiretip iiretmediginin analizini yapmak i¢in
degerlendirme metrikleri kullanilmaktadir. Ciktilar1 tek bir metrik i{izerinden
degerlendirmek yerine birden fazla metrik ile destekleyerek, modelin basarim sonucu
dogrulanir. Bu tez calismasinda kullanilan degerlendirme metrikleri boliim 2.5.1 ve

2.5.7 numaral alt basliklarda verilmistir ve detayli olarak agiklanmustir.

Tasarlanan modelin tahmin degerleri ile gercek degerler arasindaki iligkileri
inceleyebilmek igin Sekil 2.10°da gosterilen Karmasiklik Matrisi (ing: Confussion
Matrix) kullanilir.

Tahmin edilen sonuglar

Dogru Pozitif Yanlis Negatif

Gergek
sonuglar

Yanlis Pozitif Dogru Negatif

Sekil 2.10 Karmasiklik Matrisi

Yukaridaki matriste pozitif ve negatif alanlar dogru yanlis1 temsil etmezler, agin
ayirmak istedigi siniflari temsil ederler. Dogru Pozitif (DP) ve Dogru Negatif (DN) agin
dogru tahmin yaptigi, Yanlis Pozitif (YP) ve Yanlis Negatif (YN) agin yanlis tahmin
ettigi adedi tutar. Ornegin; bir veri kiimesinki goriintiilerde bisiklet mi yoksa motosiklet
mi oldugunu tahmin etmeye calisan bir model diislinelim. Karmagiklik matrisine gore
pozitifleri bisiklet, negatifleri motosiklet olarak ele alalm. DP ve YN bisiklet ve
motosiklet i¢in dogru tahmin edilen sayilar1 gosterir. YP ve YN ise bisiklet ve

motosiklet i¢in yapilan yanlis tahminleri tutmaktadir.

1.4.1. Dogruluk
Dogruluk [22], Denklem 2.4’te belirtildigi gibi, modelin dogru tahmin sayisinin
toplam sayiya orami ile hesaplanir. Bu skor 0 ile 1 arasinda sonug iiretir ve sonug

biiyiidiilkge modelin o kadar basarili oldugu kabul edilir.

DP + DN
DP +DN +YP+YN (2.4)

Dogruluk =
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1.4.2. Duyarhhk
Dengesiz dagilan degiskeler icin dikkate alinan bir degerlendirme metrigidir.
Denklem 2.5’te belirtildigi gibi duyarlibik [23], pozitif olarak tahmin etmemiz
gerekenlerin ne kadarini pozitif olarak tahmin ettigimizin 6lgiitiinii verir. Basarim icin

degerinin yiiksek olmasi gerekmektedir.

Duyarlilik(Recall) = DP T YN (2.5)

1.4.3. Kesinlik

Kesinlik [23], duyarlilik gibi dengesiz dagilan degiskenlerin degerini ortaya
cikarmak i¢in kullanilan bir metriktir. Pozitif olarak tahmin ettigimiz degerlerin
gercekte kac tanesinin pozitif oldugunu gosterir, Denklem 2.6’da kesinlik hesabina ait
esitlik verilmektedir. Bu metrik Yanlis Pozitif tahminlerinin 6nemli oldugu durumlarda
kullanilir. Ornegin, tiimor igeren goriintii kiimesi ele alinirsa, kanserli doku saglikli
olarak tahmin edilirse, bu durumda hayati riski bulunan bir tahmin yapilmis olur. Bu

gibi durumlarda kesinlik degerinin model se¢iminde 6nemi biiytiktiir.

DpP

Kesinlik(Precision) = ————
esinlik(Precision) DP + VP (2.6)

1.4.4. F1 Skoru

F1 skoru [24], kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasini verir
(Denklem 2.7). Harmonik ortalama sayesinde ug¢ noktalar goz ardi edilmemektedir.
Kesinlik ve duyarlilik gibi tek bir hata degil tiim hata maliyetlerini iceren bir
degerlendirme metrigidir. Ayrica esit dagilmayan veri setlerinde de dogru degerler

vermektedir.

Kesinlik + Duyarlilik

F1 skoru = 2
skort " Kesinlik * Duyarlilik 2.7)
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1.4.5. Zar Katsayisi
Zar katsayist (ing: dice coefficient) [25], model tahmini ve ger¢ek referans

alanin Ortiisme alaninin her iki goriintiideki toplam piksel sayisina oranini veren bir

metriktir (Denklem 2.8).

Kesisen alan

Zar Kat = -
ar gatsaytst ki goruntiideki toplam piksel sayist (2.8)

1.4.6. Ikili Capraz Entropi

Ikili ¢apraz entropi [26], ikili sniflandirma problemlerinde kullanilan bir kayip
fonksiyonudur. Ikili smiflandirma problemi, ciktis1 yalmzca iki segenekten olusan
problemlerdir. Bu fonksiyon, tahmin edilen olasiliklari, O veya 1 lerden olusan gergek
¢ikt1 degerleri ile karsilagtirir. Bu olasiliklarin, beklenen degere olan uzakliklarina gore

bir skor hesaplanir. Bu gergek degere ne kadar yakin veya uzak oldugu anlamina gelir.

N

1
Kayp = — NZ yi *log(p;) + (1 —y;) *log(1 — p;)

i=1

(2.9)

Denklem 2.9°da ifade edilen N ¢ikt1 biiytikliigiinii, p; bir sinifa ait olma olasiligi,
(1-p;) bir diger sinifa ait olma olasiligidir. Veri hangi sinifa aitse o kisim aktif olur,

formiiliin diger kismu sifirlanir. Bu sekilde ¢apraz entropi hesaplanir.

1.4.7. Kesisimlerin Birlesimi

Kesisimlerin birlesimi (ing: Intersection Over Union- loU) [26], gergek referans
deger ile modelin tahmin ettigi sonucun kesistikleri alanin (ing: intersection) toplam
birlesim (ing: union) alanmna boliimi olarak hesaplanir (Denklem 2.10). Cakisma

bolgesinin biiyiik olmasi IoU degerinin yliksek olmasi anlamina gelir.

Tol = Kesisen alan )10
%% = Tki alanm birlesimi (2.10)
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IKINCi BOLUM

2. DENEYSEL CALISMALAR

Tez galismasinda kullanilan veri seti, Kog Universitesi Translasyonel Tip Arastirma
Enstitiisii laboratuvarindaki arastirmacilar tarafindan, multifoton mikroskobu ile elde
edilmistir. Elde edilen veri seti i¢in Oncelikle manuel olarak referans goriintiiler
olusturulmustur. Ug farkli derin 6grenme algoritmasi (Otomatik kodlayici, U-Net,
ResNet+U-Net) karsilastirilarak en iyi boéliitleme yontemi secilmistir. Boliitlenmis
goriintiileri analiz edebilmek i¢in ikililestirme yontemleri karsilastirilarak en basarili
ikililestirme yontemi belirlenmis ve son goriintiiler iizerinde vaskiiler analizler
yapilmuistir.  Yapilan deneylerin  sayisal sonuglart  verilerek bu  sonuglarin
degerlendirilmesi yapilmistir. Ayrica benzer uygulamalar ile karsilagtiriimasi

sunulmaktadir (bkz. Sekil 3.1).

« Referans « Derin 6grenme * Ag modellerinin
goriintller modelleri kargilagtiriimasi
olusturma tasarama

Karsilastirma

* Mevcut
sistemler le
karsilastirma

* Vaskuler
analizlerin
yapilmasi

* Esikleme
yonteminin
segilmesi

Sekil 3.1 Genel Akis Diyagram

Bu boliimde kullanilan veri setleri ve galismada gelistirilen ti¢ evrisimsel derin
O0grenme sinir ag1 olan; otomatik kodlayici, ResNet+U-Net ve U-Net modellerinin
detaylar1 agiklanmaktadir. Bu aglar1 kullanilarak beyin vaskiiler goriintiilerin otomatik

boliitlenmesi yapilmistir. Boliitlenmis vaskiiler goriintiiler iizerinde ikililestirme
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metotlart denenerek en iyi sonucu veren metot secilmistir. Son olarak elde edilen

boliitlenmis goriintiiler lizerinde yapilan analiz sonuglar1 paylasilmistir.

2.1. MODELLER

Gelistirilen biitiin modeller igin aglara girdi olarak 512 x 512 boyutunda
medikal goriintiiler verilmistir. Biitiin katmanlarda evrisim i¢in kullanilan filtre boyutu
3 x 3 olarak belirlenmistir. Bu deger transpozu alinmis evrisim katmanlari i¢in 2 x 2 ve
son evrisim katmanlarinda boliitleme haritasin1  elde etmek i¢in 1 x 1 olarak
degismektedir. Evrisim katmanlarinda aktivasyon fonksiyonu olarak RelLU
kullanilmigtir. Fakat son evrisim katmanlarinda ¢iktida tahmin edilen piksel degerinin 0
ile 1 arasinda bir deger olmasini saglamak amaciyla bu aktivasyon fonksiyonu Sigmoid
olarak degistirilmistir. He normalizasyonu kullanilarak filtre matrisinin agirliklari
hesaplanmistir. Olusturulan aglarin ortak Ozellikleri su sekilde belirlenmistir:
{Optimizasyon algoritmast (Ing: optimizer): Adam, epoch: 50, kayp fonksiyonu (ing:
loss): ikili ¢apraz entropi (ing: binary cross entropy), degerlendirme metrikleri:
dogruluk (ing: accuracy), f1-skoru (ing: fl-score), duyarlilik (ing: recall), kesinlik (ing:

precision), 6grenme orani (ing: learning rate) = 0.0001}.

2.1.1. Otomatik Kodlayic1 (AutoEncoder)

Ilk modelimizde Evrisimsel Sinir Ag1 modellerinden otomatik kodlayici ve
¢oOziicli mimarisi kullanilmistir. Bu model, ¢cok boyutlu bilgileri 6nce sikistirip boyutunu
kiigliltmek sonra sikistirilmig veriyi yeniden yapilandirarak agmak/boyutunu artirmak
icin kullanilir. Otomatik kodlayict ve ¢oziicii agmin hedef n boyutlu bir 6zellik
vektoriinii en az kayip ile daha kiigiik bir boyutlu vektore diisiirmektir. Modelde ¢ikis
katmanindaki diigiim sayisi, giris katmanindaki diigiim sayisit ile esit olmalidir.
Otomatik kodlayict modeli iki kisimdan olusur: Kodlayict (ing: Encoder) ve Kod
Coziici (ing: Decoder). Kodlayic1 giris ile gizli kat arasina denilmektedir. Gizli
katmanin sonucu i¢in giris katmanindaki bilgilerin daha kiiciik boyutlara sahip bir uzaya
iz distiriilmiis halidir. Kod ¢6ziicii ise gizli katman ile ¢ikis katmani arasina denir. Kod
¢oziici, boyutu azaltilmis gizli katmanin boyutunu ¢ogaltir ardindan yeniden
yapilandirarak ¢ikis katmanmin olusumunu saglar. Otomatik kodlayict modelini derin

o6grenme modeli haline doniistiirmek igin, modelin son tabakasina ¢6ziilen soruna uygun
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olan bir 6grenme katmani eklenmelidir. Otomatik kodlayici modeli ile olusturulan derin

Ogrenme makinalari, goriintii boliitleme algoritmalarinda kullanilmaktadir [27].

Tez kapsaminda olusturulan Sekil 3.2°de mimarisi verilen otomatik kodlayici
modeli dokuz evrisim katmanindan olusmaktadir. Tk dért katman kodlayici béliimiinde,
son bes katman kod ¢oziicii bolimiinde bulunur. flk adimda 16 6zellik haritas: ile
olusturulmus ve kodlayicinin her katmaninda 6zellik haritasi sayisi iki katina ¢ikarilarak
ilerletilmistir. Son katmani Batch normalizasyonu, 2 x 2’ lik maksimum ortaklama
islemi (adim degeri=2) ile asag1 drnekleme (ing: down sampling) ve asir1 6grenmeyi
(ing: overfitting) onlemek icin 0.5 oraninda iletim sonlimii (ing: dropout) katmanlari
izlemistir. Kod ¢oziicli kisminda ise 128 6zellik haritasi ile olugturulmus ve 4 katmanda
Ozellik sayis1 yariya indirilmistir. Son katmani Batch normalizasyonu ve yukari

ornekleme (ing: up sampling) katmanlar1 izlemistir.

=p Maxpool 2x2 (stride = 2)

@ conv 3x3, Relu
Output (padding = same)
512x512x1

Input
512x512x3

= @@L ® -

=p Up-conv 2x2 (stride = 2)

o~ o~
b b
v v
L "
~ ~
b -
v v

= Conv 1x1

Sekil 3.2 Otomatik kodlayici sinir aginin ag mimarisi

2.1.2. U-Net

Ikinci model olarak medikal goriintiilerin boliitlenmesinde yiiksek bir basari
orani sunan U-Net derin 6grenme sinir agi mimarisi kullanilmistir [28]. Sekil 3.3 de
mimarisi verilen model iki kisimdan olusmaktadir: ilk kisim kiigilme-daralma yolu,
ikinci kisim biiytime-genisleme yoludur. Kiigiilme yolunda, 3 x 3’liik iki tane evrisimin
tekrarlanarak katmanlar boyunca giris bilgisinin boyutunun azaltilmasindan olusur.
Giris katindan ¢ikarilan 6zellik sayis1 64’ tiir ve bu rakam daralma yolunda her adimda
iki katina ¢ikarilir. Kii¢iilme kisminda 2 x 2'lik asagi Ornekleme ve maksimum
ortaklama islemi (adim degeri =2) yapilir. Kod ¢6ziicii-genisleme yolunun her adiminda
ise 2 x 2’lik yukar1 6rnekleme yapilir ve elde edilen 6zellik kanallari, ayn1 basamakta

bulunan kiiciilme yolundaki 6zellik kanallar1 ile birlestirilir (ing: concatenation). Her
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yukar1 ornekle yapildiktan sonra, 6zellik sayis1 yariya boliindiigi i¢in biiylime yolu ile

kiicilme yolunun simetrik oldugu sdylenebilir.
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I I
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5 512
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®® 3 ®® t Maxpool 2x2 (stride = 2)
z ¢ ¢ ¢ @ conv 3x3, Relu
\ 1024 1024 / sizsh (pacding = same)
f Up-conv 2x2 (stride = 2)
iii — Conv 1x1
e Bl B

Sekil 3.3 U-Net evrigimsel sinir aginin ag mimarisi
2.1.3. ResNet+U-Net

ResNet+U-Net, ResNet ve U-Net evrisimsel sinir aglarinin beraber
kullanilmasiyla olusan ag mimarisidir. Evrisimsel sinir aglarinda katman sayisinin
artmasiyla ag derinlesir ve asir1 6grenme gerceklesir. Asirt 6grenme (ing: overfitting)
agin parametrelerini ezberlemesi durumudur. Bu da test dogrulugunun diismesine sebep
olur ve egitim hatasinin diigmesi yerine artmasina yol agar. ResNet-Artik Ag [29]
modelinde artik blok olarak katmanlar bulunur. Bu katmanlar test dogrulugunun
diismesini engellemek amaciyla kullanilir. Artik bloklar, giris verisinin bir atlama
baglantist ile direk agin ¢ikisina eklenmesinden elde edilen bloklardir. Bu bloklar
sayesinde kaybolan gradyan sorununun olma ihtimali 6nlenmis olur Kaybolan gradyan
sorunu bazi durumlarda egimin kaybolacak kadar kiiclilmesinden kaynakli agirlik

degerlerinin degistirilmesini onemli bir sekilde engellemesi durumudur.
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Sekil 3.4 ResNet ve U-Net evrigimsel sinir aglarinin birlikte kullanilarak olusturuldugu

ag mimarisi

Ikinci modeldeki U-Net ag mimarisinin biiyiime ve kiiciilme yolundaki her evrisim

katmanindan sonra, evrisim sonucu artik blok olarak adlandirilan bir 6nceki katmanin

ciktist ile birlestirerek olusturulur. Bu ¢aligma kapsaminda ResNet ve U-Net aglarinin

birlestirilmesi ile olusturulan hibrit ag mimarisine ait model Sekil 3.4' te gosterilmistir

2.1. VERI SETI

Bu calismada. VESSEINN, KUVESSG ve KUVESSR olarak adlandirilan 3

farkli veri seti ile deneyler yapilmistir. Her veri setindeki goriintii sayilar1 ve boyutlar

Tablo 3.1 de verilmistir.

Tablo 3.1 Veri setleri 6zellikleri

Veri Seti Goriintii Adedi Boyut

VESSEINN 179 512 x 512
KUVESSG 156 512 x 512
KUVESSR 60 512 x 512
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VESSEINN olarak adlandirilan birinci veri seti, hacimsel beyin damar
goriintiilerinden olugmaktadir ve iki foton mikroskopisi kullanilarak alinmistir [30].
Veri seti insan skuamoz hiicreli karsinom tiimdrleri ve fare korteksi goriintiileri i¢eren
toplamda 12 adet hacimsel yigindan olusmaktadir. Tez ¢alismada 512 x 512 boyutlu
fare kortex goriintiilerinden 9 tane yi1gindan toplam 179 adet goriintii ile ¢alisilmistir. Bu
goriintii setine ait gorlintiiler Sekil 3.5 ‘te gosterilmektedir. Veri seti tek kanalli olup

piksel degerleri 0-255 arasinda olan gri tonlamali goriintiilerdir.

Sekil 3.5 VesseINN veri setine ait goriintiiler

Ikinci veri seti olarak KUVESSG olarak isimlendirdigimiz multifoton
mikroskobundan alinan fare kortex goriintiileridir. Bu veri seti 1024 x 1024 boyutlu 39
adet goriintiiden olugmaktadir. Her bir goriintii 4 esit parcaya boliinerek 156 adet
512 x 512 boyutundan goriintiiler elde edilmistir. Bu veri setine ait birka¢ drnek Sekil
3.6’ de gosterilmektedir.

Sekil 3.6 KUVESSG veri seti 6rnek goriintiiler
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Uclincii veri seti olarak Sekil 3.7’de 6rnekleri sunulan KUVESSR veri seti

kullanilmistir. Bu veri setinde 60 adet 512 x512 boyutlu goriintii bulunmaktadir.

KUVESSR goriintiileri multifoton mikroskobundan alinmis fare korteks goriintiileridir.

Sekil 3.7 KUVESSR veri seti 6rnek goriintiiler

Mevcut goriintii miktar1 derin 6grenme yontemlerinin egitimi i¢in yetersiz
kalmaktadir. Bu nedenle veri ¢ogaltma islemi yapilmistir. Veriyi ¢ogaltmak amaciyla
goriintiilere ¢evirme ve dondiirme islemleri uygulanmistir. Goriintiiler dikey ve yatay
eksende c¢evrilerek simetrigi alimmustir. Ayrica gorintiilerin  piksel degerlerini
bozmamak amaciyla goriintiiler 90, 180, 270 derece dondiiriilmiistiir. Yapilan ¢ogaltma
islemleri sonucunda egitim igin aglara verilen gorintii miktarlart alti katina

cikarilmistir. Test boliimiinde veri artis sayilart ile ilgili detayli bilgi verilmistir.

2.2. IKILILESTIRME

Ag modellerinin son katmaninda aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilan
sigmoid fonksiyonu sonucu [0-1] arasinda tiretilen deger gri tonlamali bir goriintii
ciktisini olusturur. Bu goriintiiler {izerinde analiz yapabilmek, iskeletini ¢ikabilmek i¢in
piksel degerlerini O ve 1’lerden olusan ikili goriintiilere cevirmemiz gerekmektedir. Bu
isleme ikililestirme (ing: binarization) denir. Ikililestirme i¢in bir esik degeri belirlenir,
esik degerinden daha yiiksek piksel degerleri 1°e atanirken, daha diistik piksel degerleri
0’a atanir. Egik degerini hesaplamak i¢in birden fazla yontem bulunmaktadir. Bunlar;
Isodata, Li, Mean, Minimum, Otsu, Triangle ve Yen metotlaridir. Bu metotlar arasinda
goriintiideki vaskiiler alanlar1 belirgin hale getirerek, giiriiltii seviyesindeki ufak

noktalari silerek bir esikleme yapilmasi daha iyi sonug verdigini gostermektedir. Isodata
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esikleme yonteminde [31];gorlntiideki piksel degerleri araliginda bir t degerinin
belirlenmesi gerekmektedir, goriintiideki gri degeri t ‘den kiiglik veya ona esit olan tim
piksellerin ortalamasina m;, gri degeri t ‘den biiyiik olan tiim piksellerin ortalamasina
my diyelim. Isodata yontemi bu iki degerin ortalamasi olarak belirlenir ve Denklem

3.11° de bu hesap goriilmektedir.

+
£ = % (3.12)

1998 yilina kadar Isodata metodunda oldugu gibi bu esigi bulmak i¢in tiim olas1 esikleri
denemek ve ardindan en kiigiik capraz entropiye sahip olani segmek gerekiyordu. Li
metodu [32] bu noktada capraz entropinin egimini kullanarak en uygun deger esik
degerini daha hizli bulan yinelemeli bir yontemdir. Ortalama (ing: mean) esikleme
yontemi [33], gri tonlamali gériintiiniin ortalama degerini esik degeri olarak ayarlayan
bir yontemdir. Minimum yonteminde [34], girilen goriintiiniin histogrami hesaplanir ve
histogram grafiginde yalmzca iki maksimum deger kalana kadar diizlestirilir. Iki
maksimum deger arasindaki minimum degeri esik deger olarak alir. Otsu yontemi [35]
olas1 tiim esik degerleri i¢in (0-255) smf-i¢i varyans degerleri hesaplanir, bulunan
varyans degerlerinden en kiiclik olan deger ikililestirme i¢in esik degeri olarak segcilir.
Triangle (Ucgen) ydntemi [36], goriintiiniin histogramin tepe noktasi ile histogramin en
uzak ucu arasinda bir ¢izgi olusturur. Esik deger, ¢izgi ile histogram arasindaki
maksimum uzaklik noktasidir. Yen yontemi [37], entropi Ol¢iimlerine hesaplama
acisindan daha verimli bir alternatif olarak maksimum korelasyon kriterine dayali esik

degeri tretir.

Tablo 3.2 ikililestirme y&ntemlerinin IoU degerleri

Yontemler loU

IsoData 0.6878
Li 0.6735
Mean 0.6550
Minimum 0.6875
Otsu 0.6878
Triangle 0.5459
Yen 0.5806
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Calismanin sonraki bolimiinde yapilacak analizler i¢in kullanilacak esikleme
metodunun sec¢imi Kesigimlerin birlesimi (IoU) degerlendirme metrigi kullanilarak
belirlenmistir. ResNet+U-Net modelinin tahmin ettigi 34 adet test goriintiisiiniin
referans degerleri ile kesisimlerinin birlesimi degerlendirme sonuglar1 Tablo 3.1°de
verilmektedir. Tablo 3.2 incelendiginde IsoData, Minimum ve Otsu metotlarinin en iyi

sonuglar1 verdigi goriilmektedir. Sonraki boliimde en yiiksek sonucu veren Otsu metodu

kullanilarak ikililestirilmis goriintiiler ile analizler yapilmasina karar verilmistir.

Sekil 3.8 Fare beyin vaskiiler test verilerisinin (a) orjnal girdi goriintiisii, (b) Li yontemi
ile esiklenmis goriintii, (c) Isodata yotemi ile esiklenmis goriintii, (d) gercek referans goriintii,
(e) Minimum y6ntemi ile esiklenmis goriinil, (f) Otsu yontemi ile esiklenmis goriintii, (g) Mean
yontemi ile esiklenmis goriinti, (h) triangle yontemi ile esiklenmis goriintii, (j) Yen yontemi ile
esiklenmis goriintii
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Sekil 3.8°de ikililestirme ydntemlerinin 6rnek bir uygulamasi verilmektedir. Burada
kirmizi ile isaretlenmis Ornek bir test goriintiisii bulunmaktadir. Yesil ile isaretlenmis
alan ise test goOriintlisiiniin referans goriintiisii verilmistir. Diger alanlar test

goriintiisiinlin farkl esikleme yontemleri ile esiklenmis hallini vermektedir.

2.3. VASKULER ANALIZLER
Vaskiiler analizler, beyin damar goriintiileri {izerinde ¢esitli anormal durumlarin
(6rnegin; inme, fonksiyon kaybi, tiimor vs.) tespit edilmesinde 6nemli faktorler olarak
kullanilmaktadir. Medikal alanda ¢alisan uzmanlarin vaskiiler goriintiilerdeki damar
yogunlugu, damar uzunlugu gibi sayisal sonuglara bakarak ilgili bolgede fonksiyon
hasar1 veya kayip durumlari gibi anormal durumlara yonelik yorumlar yapabilmesi

acisindan onemlidir.

2.3.1. Vaskiiler Alan Fraksiyonu

Vaskiiler alan fraksiyonu, ilgili alandaki damar yogunlugunun belirlenmesini
saglayan bir faktordiir. Vaskiiler alan fraksiyonunu (ing: vascular area fraction-vaf)
hesaplarken, ikili tonlamadaki goriintiide degeri 1 olan piksellerinin sayisini,
gortintiideki tiim piksel sayisina oranlanarak hesaplanmigstir. Bu yontemle gorintiideki
vaskiiler yogunlugun yiizdesi bulunmustur. Ornegin Sekil 3.9°da (a) goriintiisiindeki

vaskiiler alan fraksiyonu %21 iken, (b) goriintiisiiniin vaskiiler alan fraksiyonu %40’tir.

Sekil 3.9 (a) ve (b) Vaskiiler alan fraksiyonu i¢in 6rnek goriintiiler
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2.3.2. Vaskiiler Dallanma Sayisi

Goriintiilerdeki damarlarin dallanma sayisiin (ing: branch number) hesabi igin
oncelikle goriintiiniin iskeletinin ¢ikarilmas1 gerekmektedir. Goriintiiyli damarlarin
merkez ¢izgisi lizerinde yapisini degistirmeden bir piksel genisliginde egimli ¢izgilere
indirgeyerek goriintiiniin iskeleti elde edildi. Sekil 3.10°da 6rnek vaskiiler goriintii ve bu

goriintlisliniin iskeleti verilmistir.

Sekil 3.10 (a) Ornek vaskiiler gériintii, (b) Ornek vaskiiler gériintiiniin test griintiisii

Iskelet goriintiileri {izerinde boliitlenmis damar iskeletinde eger pikselin 1
degerinde 2’den fazla komsusu varsa burasi dallanma noktasi olarak belirlenmistir.

Sekil 3.11°da dallanma noktalar1 sar1 ile isaretlenmistir.

k. /S 4~

Sekil 3.11 Vaskiiler dallanma noktalari
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2.3.3. Vaskiiler U¢ Nokta Sayisi
Iskelet goriintiileri {izerinde damarlarin takibinde eger pikselin 1 degerinde bir
tane komsusu varsa orasi ug¢ nokta (ing: end point) olarak adlandirilir. Sekil 3.12°da

vaskiiler u¢ noktalar mavi yildiz ile isaretlenmistir.

Sekil 3.12 Vaskiiler ug noktalar

2.3.4. Vaskiiler Uzunluk

Iskelet goriintiisii iizerindeki damarlarm dallanma noktalarindan ug¢ noktalarina
olan mesafeler piksel sayisi ile belirlenmistir. Her damarin ucuna bu uzunluk bilgisi
yazilarak Sekil 3.13’te gosterilmigstir. Gorlintiideki damar sayisi bilindigi igin, toplam

damar uzunlugunun damar sayisina boliinmesiyle ortalama damar uzunlugu bulabilir.

Sekil 3.13 Vaskiiler uzunluklar
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UCUNCU BOLUM

3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu béliimde yapilan deneyler, deneylerin yapildigi ortam ve deneylerin sayisal
sonuglar1 verilerek bu sonuglarin degerlendirilmesi yapilmistir. Ayrica damarlar

tizerinde ayni testleri uygulayan uygulamalar ile karsilastirilmasi sunulmaktadir.

Tez kapsami boyunca yapilan deneyler 3 boliimden olusmaktadir. Ik béliimde
damar bolitlemesi i¢cin  VESSEINN veri seti kullanilarak ag mimarileri
karsilastirlmistir. ikinci boliimde benzer iki veri seti olan VESSEINN ve KUVESSG
birlestirilerek boliitleme islemi yapilmis ve vaskiiler analizler tamamlanmistir. Ugiincii

kisimda farkl1 bir veri seti olan KUVESSR tizerindeki ¢alismanin sonuglari verilmistir.

Yapilan tez ¢alismasinda tasarlanan ag modellerinin egitilmesi ve test
edilebilmesi i¢in Google’in sunmus oldugu Google Colab Pro sanal servisi
kullanilmistir. Bu sanal servisin sundugu donanim Ozellikleri; ekran Karti: Tesla T4

GPU -16 GB, bellek: 25 GB, depolama: 167 GB ve 24 saat baglant1 seklindedir.

Programlama dili olarak Python 3.7 verisonu kullanilmistir. Derin 6grenme
modellerinin gelistirilip test edilmesi i¢in Tensorflow ve Keras kiitiiphanelerinin 2.7

versiyonlart kullanilmigtir.

3.1. VESSEINN VERI SETI SONUCLARI

Yapilan tez calismasinda kullanilan {i¢ farkli derin 68renme yontemi ile
VESSEINN veri setindeki goriintiilerin otomatik olarak boliitlenmesi saglanmistir. Veri
seti Racz ve arkadaslari tarafindan yapilan [38] farkli sayida veri iceren setler ve farkli
ayirma oranlar1 (50,60,70,80) ile ayrilarak yapilan testlerde egitim oraninin arttik¢a
modelin performansinin arttigt gozlenmistir. Bu calismaya dayanarak veri seti %80
egitim %20 olacak sekilde rastgele ayrilmistir. Ayrilan egitim goriintiileri veri seti
cogaltma yontemleri ile alt1 katina ¢ikarilarak 859 adet egitim verisi elde edilmistir. Bu
set kullanilarak {ic ag modeli de egitilmistir. Aglar1 test etmek icin veri seti 10 farklh
rassal degisken ile egitim ve test olarak ayrilarak egitilip, test isleminin de 10 defa
tekrar edilmesi sonucunda performans degerlendirme metriklerinin ortalama degerleri

Tablo 4.1°de sunulmustur. Kullanilan performans degerlendirme metriklerinin (f1-skoru
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(ing: fl-score), dogruluk (ing: accuracy), duyarlilik (ing: recall), kesinlik (ing:
precision) hem egitim agamasi sonucu ortalama degerleri hem de test asamasi sonucu
ortalama degerleri Tablo 4.1’ de sunulmustur. Egitim ve test asamasi i¢in en bagarili

sonuglart sunan modeller egitim i¢in U-Net agi, test i¢in ResNet+U-Net olmustur.

Tablo 4.1 Derin 6grenme sinir aglart modellerinin egitim ve test verileri iizerinde elde
edilen basarimlar

Egitim Verisi Test Verisi
Otokodlayict U-Net ResNet+U-Net | Otokodlayici U-Net ResNet+U-Net
Dogruluk 0.9514 0.9884 0.9856 0.9501 0.9715 0.9731
f1-skoru 0.8283 0.9570 0.9454 0.8317 0.9005 0.9013
Kesinlik 0.8399 0.9596 0.9524 0.8122 0.9064 0.9065
Duyarhilk 0.8251 0.9550 0.9378 0.8548 0.8950 0.8973

Egitim ve test asamasinda kullanilan degerlendirme metriklerine gore en diisiik
degerleri otomatik kodlayici agi sunmaktadir. Bu durum otomatik kodlayict aginin
Ozellik sayisinin daha az olmasi ve yapisinin daha az karmasiklikta olmasindan
kaynaklanmaktadir. Fakat model mimarisinde birlestirme adimlar1 olmadigi igin
karsilagtirilan aglar arasinda en hizli otomatik boliitleme yapan ag mimarisidir. U-Net
ve ResNet+U-Net aglar1 birbirlerine yakin sonuglar gostermislerdir. Bu iki ag
karsilastirildiginda, egitim sonuglarina gére U-Net aginin performans metriklerinde az
bir farkla da olsa daha iyi sonuglar verdigi, fakat test sonuglarina bakildiginda bu
durumun tam tersi oldugu gozlenmektedir. Bunun sebebinin ResNet+U-Net aginin
icerdigi atlama baglantilar1 sayesinde olabilecegi miimkiin goriilmiistiir. Deneysel
calismalar sonucunda egitim ve dogrulama veri seti iizerindeki dogruluk ve kayip
degerlerinin epoch ’a (dongli) bagh olarak yakinsama grafikleri, Sekil 4.1’ de
goriilmektedir. Sekil 4.1°deki grafikler incelendiginde U-Net ve ResNet+U-Net
modelleri 50 epoch ’da yakinsayarak benzer davramis sergiledikleri gdzlemlenmistir.
Modellerin epoch sayisi artirildiginda performans parametrelerinin artisinin durdugu
gozlendigi icin 50 epoch olarak calistirilmigtir. Bu Otokodlayict incelendiginde 15
epoch ‘da yakinsadigi goriilse de daha diisik dogruluk degerlerine sahiptir. Aym
sekildeki kayip (ing: loss) grafiklerine bakildiginda egitim kaybi grafigi U-Net ve
ResNet+U-Net i¢in daha az hata ile baslayarak sifira otokodlayicidan daha fazla
yaklagmiglardir, Kayip fonksiyonlarmin dogrulama (ing: validasyon) grafigine
bakildiginda 50 epoch sonucunda biitiin aglarin kayip degerlerinin birbirlerine yakin

degerler verdigi goriilmektedir
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Sekil 4.1 Damar segmentasyonu i¢in ti¢c CNN agi ile elde edilen dogruluk degerinin epoch’ a bagli olarak yakinsama grafikleri
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Sekil 4.2° de 10 defa rastgele ayrilma sonucu olusan test goriintiilerinin ti¢c CNN
agmin dort degerlendirme metrigine gore hata degisim grafikleri sunulmustur. 10 defa
calistirilmasi sonucu dogruluk degerlendirme metrigine gore standart sapmanin diisiik

oldugu goriilmektedir.

Hata degisim grafigi
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Sekil 4.2 Yapay sinir aglarinin test hatalarinin degisim grafigi

Sekil 4.3' de fare beyin vaskiiler test gorlintiilerinin gergek referans goriintiileri
ve tez kapsaminda tasarlanan tli¢ farkli ag ile otomatik olarak bdliitlenmis goriintiileri
sunulmaktadir. Sekil 4.3' de birinci siitunda orijinal girdi goriintiiler, ikinci siitunda
gercek referans goriintiiler (ing: ground truth), iiglincii siitunda U-Net sinir ag1 ile
boliitlenmis goriintiiler, dordiincii siitunda ResNet+U-Net agi ile boliitlenmis goriintiiler,
besinci siitunda ise otomatik kodlayict ag1 ile boliitlenmis goriintiiler yer almaktadir.
Fare Beyin Kortex-2 goriintiisii incelendiginde sag {iist kosedeki parlayan alanda
otomatik kodlayict béliitleme isleminde yeterince basarili olamamis ve damarlari
birlesik olarak boliitlemistir, fakat U-Net ve ResNet+U-Net modelleri ile otomatik
damar boliitlemede referans degere daha yakin bir boliitleme saglanmistir. Ayni sekilde

Fare Beyin Kortex-4 goriintiisii incelendiginde goriintiiniin sol kenarinda uzunlamasina
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olan damarin otomatik kodlayici ile tahmininde eksiklikler mevcuttur, buna karsin diger
modellerin damarin igerisini referans goriintiideki gibi doldurdugu goriilmektedir. Her
iki model i¢in %97 oraninda dogruluk degerine ulasilmistir. Bununla birlikte otomatik
kodlayici ile elde edilen boliitlenmis goriintiilerde ayni basarim elde edilememis ve

dogruluk degeri %95°te kalmistir.

Girdi gortintiileri Gergek referans
(Input Images) (Ground truth)

U-Net Resnet + U-Net Otokodlayiel

Fare beyin
Korteks-1

Fare beyin Fare beyimn
Korteks-2

Korteks-3

Fare beyin
Korteks-4

Sekil 4.3 Dort adet fare beyin vaskiiler test verilerinin (a) orijinal girdi goriintiiler, (b)
gercek referans goriintiiler, (¢) U-Net ile boliitlenmis goriintiiler, (d) ResNet+U-Net ile
boliitlenmis goriintiiler, (e) otokodlayici ile boliitlenmis goriintiileri
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3.2. KUVESSG + VESSEINN VERI SETI SONUCLARI

Gergeklestirilen analiz  ¢alismasinda VESSEINN ve KUVESSG veri
kiimelerindeki goriintiiler benzer oldugundan iki veri seti birlestirilmistir. VESSEINN
veri kiimesinden 179, KUVESSG veri kiimesinden 156 adet goriintii alinarak toplam
335 adet goriintii ile ¢alisilmistir. Burada veriler %10 test, %90 egitim verisi olarak
rastgele (random state: 42) ayrilmistir. 301 adet egitim verisi egitim i¢in yetersiz
oldugundan onceki boliimde bahsedilen veri cogaltma yontemleri ile 6 katina
cikarilarak 1806 adet veri elde edilmistir. ResNet+U-Net mimarisi 512 x 512 boyutunda
1806 adet goriintii ile 50 epoch egitilerek, test edilmis ve %94,15 dogruluk, %83,42 zar
katsayisi, %84,8 fl1 skoru, %81,91 duyarlilik, %88 kesinlik test basarimlari elde

edilmistir.

Agin tahmin sonuglarina Otsu ile ikililestirme yapildiktan sonra, Rust ve ark
[39] tarafindan Fiji araci kullanilarak gelistirilen makro uygulamasi ¢iktilart ile
karsilastirilmistir. Karsilastirma sonucu elde edilen degerler Tablo 4.2°de verilmistir. Tk
siitunda 34 adet test goriintiisii numaralandirilmistir. Renklendirilmis alanlarda; pembe
alan Fiji ile yazilmis makronun orijinal test goriintiileri lizerinde ikililestirme ile analiz
degerlerini, ikinci toprak renkli alan tasarlanan ResNet+U-Net agi ile boliitlenmis
gorlintiiler ile yapilan analiz degerlerini, iiglincli turuncu renkli alan ise test
goriintiilerinin gergek referans goriintiileri iizerinde yapilan analizler sonucu referans

degerlerini gostermektedir.

Goriintiilerdeki giirtiltiiler fazlaca yaygin oldugunda veya alinan beyin goriintii
korteksin kose kismindan alindiginda damarlar net olarak goriinmemektedir. Bu tip
goriintiiler igin referans deger 0 olmalidir. Tez calismasi kapsaminda tasarlanan
ResNet+U-Net ag1 giiriiltiileri fazlaca yogun olan goriintiilerde piksel degerleri 0 olan
goriintii tahmin etmektedir. Bu da damar bulunamadi anlamina gelmektedir. Ek A.1°de
tabloda goriintiilerin sayisal verileri verilmistir. Bahsedilen giiriiltii oran1 fazla 6rnek

goriintiilerden  Test-5 ve Test-7  goriintilleri  Sekil 4.4’te  gosterilmistir.

38



Sekil 4.4 (a, b) Ornek giiriiltiilii test goriintiileri

Veri setindeki bazi test goriintiilerinde birlesik tek bir damar bulunmaktadir.
Damarlar arasindaki en yakin mesafenin hesaplanabilmesi i¢in en az iki ayr1 damar
alan1 bulunmasi gerekmektedir. Bu yiizden Angiotool uygulamas: damarlar
arasindaki en yakin mesafeyi hesaplayamamaktadir. Bahsedilen Test-3, Test-6 ve

Test-9 numaral1 goriintiiler Sekil 4.5’te altinda referans goriintiileri ile verilmistir.

3
i i

Sekil 4.5 (a) Test-3 goriintiisii, (b) Test-6 goriintiisii, () Test-9 goriintiisii test , (d)

Test-3 goriintiisiiniin referans goriintiist, (e) Test-6 goriintiisiiniin referans goriintiisii,

(F) Test-9 goriintiisiiniin referans goriintiisii
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Sekil 4.6 Test goriintiilerinin vaskiiler alan fraksiyonu grafigi

Sekil 4.6’daki grafik incelendiginde Fiji makrosu ile yapilan ikililestirme islemi
sonucu bazi goriintillerde u¢ degerler verdigi goriilmektedir. Test-5. ve Test-7.

goriintiilerin herhangi bir damarin belli olmadig1 fazlaca giiriiltiilii gorintiilerdir.

Sekil 4.7 (a) Ornek test goriintiisii , (b) Fiji makrosu ile esiklenmis gériintii, (c)

Referans gorintii

Fiji makrosunda goriintiideki en diisik ve en yiiksek piksel arasinda otomatik
esikleme ile islem yapildigr icin referans degerden olduk¢a uzak bir sonug
tiretmektedir. Bu duruma 6rnek bir goriintii Sekil 4.7°de gosterilmektedir. Test-5. Ve
Test-7. gibi u¢ deger veren giiriiltiili goriintiiler hesaba katilmadiginda yapilan
analizlerin ortalama hata oranlari Tablo 4.2° de verilmektedir. Bu tabloya gore
ResNet+U-Net aginin iirettigi goriintiiler ile yapilan testlerin daha basarili sonuglar

tirettigi gozlenmektedir.
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Tablo 4.2 Fiji makrosu ve ResNet+U-Net aginin KUVESSG + VESSEINN veri seti
tizerinde vaskiiler analizlerin ortalama hata degerleri

Ortalama Hata Orani
Analizler Fiji makro ResNet+U-Net
Vaf(%) %73 %33
Dallanma noktasi sayisi %81 %47
Dal sayisi %186 %29
Damar uzunlugu %86 %10
Nnd %42 %22
Nnd std %44 %29

Ayni veri seti kullanilarak medikal alanda vaskiiler analizleri yapmak i¢in siklikla
kullanilan ~ Angiotool [40] aracit ile Kkarsilastirma yapilmigtir.  Angiotool
uygulamasinda analiz yapilmadan Once her test goriintlisiine uygun damar kalinlik
oranini, goriintii esikleme degerini ve bosluk doldurma miktarini el ile (ing: manuel)
ayarlamak gerekmektedir. Aksi takdirde uygulamanin basta otomatik atadigi ilk
parametre degerleri ile damar tayinini hatali yapilmaktadir. Parametre degerleri
ayarlandiktan sonra olusan goriintii lizerinden analizler yapmaktadir. Angiotool araci
ile yapilan analizler vaskiiler alan fraksiyonu, toplam vaskiiler uzunluk, dal sayisi,
dallanma noktasi/baglant1 noktasi sayisi ve u¢ nokta sayisidir. Analiz sonuglart EK
B.1’de tabloda verilmistir. Bu sonuglar incelendiginde Angiotool uygulamasi insan
midahalesi ile iyilestirildiginde tez kapsaminda gelistirilen insan miidahalesi
gerektirmeyen tamamen otomatik c¢alisan uygulama ile yakin sonuglar {irettigi
gozlenmektedir. EK B.1’de bulunan tablodaki analiz sonuglari ile hata oranlari
hesaplanarak Tablo 4.3’ de gosterilmistir. Referans goriintiileri ile hesaplanan hata
oranlari bize ResNet+U-Net agi kullanarak tasarlanan uygulamanin Angiotool
uygulamasina gore daha basarili sonuglar iirettigini gostermektedir.

Tablo 4.3 Angiotool ile ResNet+U-Net aginin KUVESSG + VESSEINN veri seti
iizerinde vaskiiler analizlerin ortalama hata degerleri

Ortalama Hata Orani
Analizler Angiotool ResNet+U-Net
Vaf(%) %63 %33
Dallanma noktasi Sayisi %72 %47
Dal sayisi %50 %29
Uzunluk %44 %10
Ug nokta sayisi %69 %43
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3.3. KUVESSR VERI SETi SONUCLARI

KUVESSR veri seti agimizin Onceki veri setinden Ogrenmis oldugu
giriiltiilerden farkli seviye ve frekansta giiriiltiilere sahiptir. Dolayis1 ile aga
KUVESSR goriintiilerinden eklendiginde egitim dogrulugunun %80’e diistiigii ve
diger metriklerde de azalma goézlenmektedir. Ayrica agi test ettigimizde giirtiltii

seviyeleri yiiksek tahminler iiretmektedir.

Ornegin Sekil 4.8’de KUVESSR veri setinden birinci satirdaki orijinal
goriinti KUVESSG ve VESSEINN veri setine benzer seviyede giliriiltiiye sahip
oldugu i¢in ikinci siitunda bulunan tez calismasinda kullanilan modelin tahmin
sonucu liglincii siitunda bulunan Fiji makrosuna gore iyi sonu¢ vermektedir. Fakat
ikinci satirda bulunan orijinal goriintli ile model test edildiginde agin 6grendiginden
farkli seviyede giirtiltiilere sahip oldugu i¢in ikinci siitundaki tahmin Fiji makrosuna

gore fazla giiriiltiili bir boliitleme yaptig1 goriilmektedir.

(@) (b) (c)
Sekil 4.8 (a) Orijinal rnek goriintiiler, (b) Ikililestirilmis ResNet+U-

Net tahmin goriintiileri, (c) Fiji makrosu tarafindan esiklenmis goriintiiler
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SONUC VE GELECEK CALISMA

Otomatik boliitleme icin ag karsilastirmasi ile en uygun agin se¢ilmesi
calismasinda, fare beyin korteksindeki vaskiiler goriintiilerin otomatik olarak
boliitlenmesi i¢in ¢ farkli evrisimsel Sinir agr modelinin test goriintiileri lizerinde
performanslarinin  karsilastirilmasi amaclanmistir. Bu karsilastirmalarda 4 farkl
metrik (dogruluk, Fl-skoru, kesinlik, duyarlilik) kullanilmigtir. Test sonuglari
incelendiginde en az basarim saglayan agin %95 test dogrulugu ile otokodlayici
oldugu, U-Net ve ResNet+U-Net aglarinin %97 dogruluk ile birbirine yakin sonuglar
tirettigi gézlenmektedir [41].

Calismada elde edilen sonuglar ile, beyin damar ag1 yapisinin otomatik
boliitlenmesinde derin 6grenme sinir aglarinin kullanilmasi ile %97 dogruluk ve
otomatik yapistyla biiyiik bir performans artiginin saglandigi ve uzmana yardimci
olarak genellestirilmis makine O6grenmesi tabanli bir sistemin ortaya konulmasi
saglanmigtir. Buradan yola ¢ikarak bu calismanin, arastirmacilarin tim bir beynin
mikrovaskiiler damar ag1 yapisinin ii¢ boyutlu olarak gorsellestirmesine olanak
tantyacak yapinin olusturulmasi i¢in bir 6n g¢alisma niteliginde oldugu
diistiniilmektedir. Derin 6grenme sinir aglarmin karsilagtirilmasi sonucu en iyi
otomatik damar ag1 segmentasyonu sonuglarini veren ResNet+U-Net ag modelinin

tahmin sonuglari tezin ileriki asamalarindaki analizler i¢in kullanilmistir.

Derin 6grenme sinir agindan elde edilen tahmin sonuglarindan analiz
yapilabilmesi i¢in goriintiilerin ikililestirilmesi gerekmektedir. Burada esikleme i¢in
en iyi yontemi belirlemek amaciyla esikleme algoritmalar test veri setini kullanarak
test edilmistir. Ikililestirme y&ntemlerinden literatiirde en sik kullanilan Isodata, Li,
Mean, Minimum, Otsu,Triangle ve Yen yontemleri kullanilmistir. Her yontemin
esikleme sonuclari referans goriintiiler ile kesisimlerin birlesimi degerlendirme
metrigine gore degerlendirilmistir. Bu degerlendirme metrigine gore %68 ‘lik bir

basar1 saglayarak en iyi esikleme sonucu Otsu yontemi ile elde edilmistir.
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Esiklenmis goriintiiler iizerinde, beyin damar ag1 vaskiiler alan fraksiyonu,
lokal bir damarin uzunlugu, dallanma sayisi, u¢ nokta sayisi ve en yakin komsu
mesafesi analizleri yapilmistir. Analizler sonucunda hata oranlarina bakarak, medikal
alanda giinlimiizde tercih edilen Angiotool uygulamasi ile yapilan analizlerin,
ResNet+U-Net aginin boliitledigi goriintiiler ile yapilan analizlerden daha yiiksek
hata oranlarina sahip oldugunu gozlenmistir. Angiotool manuel olarak goriintii
tizerinde bosluk doldurma, damar ¢apimi belirleme, ikililestirme degerini se¢me,
kiigiik partikiilleri yok etme gibi islemler yapmaya izin vermesine ragmen giirtiltiilii

goriintiilerde damar boliitlemesi yapmakta yetersiz kalmaktadir.

Yakin zamanda Fiji kullanilarak yapilan ¢alismadaki [27] makro kullanilarak
analiz testleri yapilmis ve ResNet+U-Net ag1 ile karsilastirilmistir. Karsilastirma
sonucu Fiji makrosu referans goriintiilerden ¢ok uzak sonuglar tireterek basarili bir
boliitleme yapamamustir. Burada referans goriintiiler ile arasindaki hata oranlarinin
cok yliksek c¢ikmasinin sebebi; ikililestirme islemi i¢in kullanilan basit yontemin

mikroskop goriintiilerinin yaygin giiriiltiisiiniin giderilmesinde yetersiz kalmasidir.
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EKLER

EK A : Vaskiiler Analizlerin Fiji Makrosu ile Karsilastirilmasi

Ug farkli goriintii veri seti igin yapilan 4 adet analiz sonucu Ek A.1’ de tabloda
goriilmektedir. Analizlerin ilk siitununda “vaf (%)” ile yazilan siitun vaskiiler alan
fraksiyonunu yiizde olarak gostermektedir. “Baglant1 sayis1”, dallanma noktasi sayisini
gostermektedir. “Uzunluk™ goriintiideki toplam damar uzunlugunu vermektedir. “nnd”
ise damarlar arasindaki en kisa mesafeyi vermektedir. Goriintiide ikiden fazla damar
olmasi durumda bu uzakliklarin ortalamasi alinmistir ve analizlerin son siitununda ise

“nnd std” alaninda en yakin mesafelerin standart sapmalar1 gosterilmistir.

Gortintiilerdeki giirtiltiiller fazlaca yaygin oldugunda veya alinan beyin goriintii
korteksin kdse kismindan alindiginda damarlar net olarak goériinmemektedir. Bu tip
gorilintiiler i¢in referans deger 0 olmalidir. Tez c¢alismasit kapsaminda tasarlanan
ResNet+U-Net ag1 giiriiltiileri fazlaca yogun olan goriintiilerde piksel degerleri 0 olan
goriintli tahmin etmektedir. Bu da damar bulunamadi anlamina gelmektedir. Ek A.1’de

tabloda bu tipteki goriintiilerin sayisal verileri sar1 ile isaretlenmistir.

Ek A.1.°deki tabloda yesil ile isaretlenmis test goriintiilerinde birlesik tek bir damar
bulunmaktadir. Bu yiizden uygulama damarlar arasindaki en yakin mesafeyi

hesaplayamadigi i¢in ‘nnd’ siitununda ‘nan’ degerleri yazilmistir.
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Tablo A.1 Vaskiiler analizlerin Fiji makrosu ile karsilastirmali sayisal sonuglari

# Goriinti vaf(%)
0 10,80
1 1,62
2 25,97
3 1,22
4 50,86
5 10,2
6 12,97
7 36,37
8 10,63
9 5,01

10 22,26
11 4,87
12 5,95
13 3,96
14 6,48
15 3,5
16 25,9
17 5,88
18 26,35
19 3,87
20 0,97
21 7,14
22 14,06
23 2,91
24 10,24
25 20,48
26 24,91
27 1,11
28 11,45
20 3,47
30 1,46
31 9,22
32 28,82
33 22,27

# baglant: noktas: # dal

41

9
699
&0
1713
277

579
365
261

82

276
111
108
169
666
163
785
127

186
167
86
145
156
1087
19
303
33

297
216
571

128
120
2356
214
4310
1105
2700
1306
1109
1143
1704
354
1098
388
378
799
2213
507
2605
465
100
588
522
350
474
475
4278

1408
155
24
956
500
2289

Fiji

uzunluk
1908,7
936,13
17042,11
1453,5
21694,31
18695,94
14023,73
2003184
8747,37
7303,6
2199777
267736
9498,19
3523,07
4547,29
5368,82
25690,35
5364,21
2875704
3550,5
514,45
4018,69
5066,71
2604,51
5039,61
5677,53
4049261
592,32
8582,33
1379,9
368,39
8149,49
BB07,78
41035,98

nnd

58,5

44,08
31,95
50,23
20,24
20,24
18,76
18,76
18,76
26,64
33,96
40,32
14,76
46,37
28,04
31,1

32,19
47,2

29,78
45,5

53,14
47,74
37,14
38,21
28,18
32,71
24,84
49,2

31,05
49,7

89,57
46,69
43,05
14,85

nnd std
39,01
20,19
13,91
14,84
18,83
18,83
14,41
14,41
14,41
16,08
11,99
20,21
7,57
214
13,56
14,76
12,38
22,21
13,86
16,96
28,33
27,35
24,06
22,42
27,29
31
10,53
26
25,64
18,63
51,85
25,36
39,01
8,71

vaf{%)
23,62
5,84
3,23
4,35
3,02
0,00
3,63
0,00
20,31
4,94
291
6,09
0,05
7,33
24,00
4,68
3,28
8,92
3,32
7,32
4,73
14,71
35,75
5,04
14,03
29,29
4,02
3,78
17,92
15,45
8,89
19,36
20,54
0,19

41
18
10
9
8
0
10
0
53
10
8
19

0

106
130
129
28
138
0
26
0
138
25
110
104
9
130
164
25
123
133
140
141
125
108
108
100
105
106
143

45
113
55
172
91

Res-Met+U-Net
# baglanti noktas: # dal

uzunluk
3250,24
3099,99
2163,00
1593,02
2040,92
nan
1201,89
nan
5431,89
1278,63
1812,72
2264,43
38,73
5015,74
7624,64
1318,36
2122,71
5387,68
2111,77
5090,22
2596,75
4028,03
4993,33
2905,11
2037,97
4974,93
2458,79
1083,10
2315,47
3419,31
1511,18
6032,39
2529,15
125,81

nnd
63,48
38,22
37,15
113,60
37,01
nan
102,50
nan
72,63
163,72
43,55
11,71
199,98
61,33
48,39
123,54
37,96
65,98
37,68
67,84
34,73
57,50
71,51
48,85
45,02
46,27
36,44
109,20
95,61
43,47
60,49
57,12
71,15
74,00

nnd std
54,67
11,08
13,97
53,15
11,07
namn
43,95
namn
33,50
76,07
12,31
21,96
0,00
30,70
31,07
69,34
12,40
32,34
12,38
26,29
12,58
17,72
33,41
20,62
26,69
24,03
8,16
51,97
44,62
25,19
32,35
35,06
40,48
41,64

vaf{%)
24,51
5,26
4,45
2,60
2,61
0,00
3,18
0,00
15,37
2,64
3,63
8,31
0,05
3,45
24,60
2,96
3,44
4,28
4,17
3,28
4,56
9,00
38,52
2,73
11,34
39,05
4,96
347
15,94
15,21
7,42
14,53
22,98
0,23

# baglanti noktas: # dal

31

Referans goriintiiler

76
156
149

124
192
30
131
140
180
143
177
72
70
83
a5
82
150
34

108
24
142
23

uzunluk
3246,20
343788
2898,97
152345
2033,26
nan
1070,34
nan
5830,16
1709,21
2315,53
230893
75,46
5228,95
7826,52
1685,95
2405,09
5533,37
2841,54
4999,31
2878.23
4058,57
4403,99
3102,71
134982
4816,70
280241
947,00
2106,42
3224,93
1110,99
6479,78
2069,01
292,12

nnd
52,41
40,21
39,02
nan
37,14
nan
nan
nan
109,93
nan
39,90
45,89
118,30
64,27
54,63
365,39
39,89
77,06
38,47
60,07
35,93
144,60
85,25
62,15
90,79
47,39
34,62
67,32
70,00
46,67
60,23
124,38
114,39
119,22

nnd std
38,07
12,32
12,66
nan
11,41
nan
nan
nan
63,66
nan
11,40
18,27
62,09
28,37
38,50
0.00
11,39
28,78
12,13
34,73
12,30
77,49
38,55
49,19
50,46
24,08
9,88
48,27
20,17
20,37
26,76
96,04
55,60
68,53
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EK B : Vaskiiler Analizlerin AngoTool ile Karsilastiriimasi

Ug farkli goriintii veri seti icin yapilan 5 adet analiz sonucu Ek B.1’ de tabloda
goriilmektedir. Analizlerin ilk siitununda “vaf (%)” ile yazilan siitun vaskiiler alan
fraksiyonunu yiizde olarak gostermektedir. “Dallanma noktasi”, dallanma noktasi
sayisin1  gostermektedir. “Uzunluk™ goriintiideki toplam damar uzunlugunu
vermektedir. “Dal” goriintiideki damar adedini gostermektedir. “Ug¢ nokta”
damarlarin baglangig, bitis ve dallanma yaptiklar1 dallarin bitis noktalarinin sayisin

gostermektedir.

Goriintlilerdeki giiriiltiller fazlaca yaygin oldugunda veya alinan beyin goriintii
korteksin kose kismindan alindiginda damarlar net olarak goriinmemektedir. Bu tip
goriintiiler icin referans deger 0 olmalidir. Tez ¢aligmasi kapsaminda tasarlanan
ResNet+U-Net ag1 giirtiltiileri fazlaca yogun olan goriintiilerde piksel degerleri 0
olan goriintii tahmin etmektedir. Bu da damar bulunamadi anlamina gelmektedir. Ek

A.1’de tabloda bu tipteki goriintiilerin sayisal verileri sar1 ile isaretlenmistir.
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Tablo B.1 Vaskiiler analizlerin AngioTool ile karsilastirmali sayisal sonuglari

AngioTool ResNet+U-Net Referans
# Gorunti vaf(%) # dallanma noktasi Uzunluk #dal #ucgnokta vaf{%) # dallanma noktasi Uzunluk # dal #uc nokta wvaf(%) # dallanma noktasi Uzunluk # dal # ug nokta
0.PNG 2724 96 413261 66 227 23,62 41 325024 106 87 24,51 3 3246,26 76 57
1.PNG 3.50 7 1598.93 ar 175 5.84 18 309399 130 209 5.26 34 J437.88 156 21
2PNG 278 3 976.63 76 149 3.23 10 2163.00 129 233 4.45 29 289397 149 212
3.PNG 161 22 127114 23 68 435 9 159302 28 28 2.60 9 162345 19 10
4 PNG 348 2 1244 51 85 161 3.02 8 204092 138 257 2,61 8 203326 132 238
5.PNG 79 60 1740,29 53 164 0,00 0 nan 0 0 0,00 0 nan 0 0
6.PNG 1472 168 4090.63 55 266 3.63 10 120189 26 19 3.18 3 107034 7 5
T.PNG 5,50 53 1690.30 89 225 0,00 0 nan 0 0 0,00 0 nan 0 0
8.PNG 16,02 135 715753 35 174 20,31 53 543189 138 116 16,37 66 583016 136 74
9.PNG 13,86 142 321703 26 188 4,94 10 1278.63 25 21 2,64 17 1709.21 35 21
10.PNG 2,69 3 1019,50 50 98 2,91 8 1812,72 110 199 3.63 17 231553 123 192
1M.PNG 3,73 13 1633.64 50 13 6.09 19 226443 104 151 8.31 1 2308.93 ™M 109
12PNG 2657 T8 205874 32 138 0.05 3 38.73 9 8 0.05 0 75.46 4 8
13.PNG 9,20 58 5095,60 34 120 7,33 46 5015,74 130 122 3.45 46 522895 124 111
14PNG 10,24 18 431389 41 100 24,00 65 762464 164 133 24,60 82 7826,52 192 134
15.PNG 1454 138 342881 Kl 201 4,68 T 1318.36 25 29 2.96 12 1685.95 30 29
16.PNG 3,18 4 986.92 57 13 3.28 10 2122711 123 221 3.44 19 2405.09 131 203
17.PNG 10,93 65 5831,22 53 128 8.92 50 538768 133 120 4.28 58 8833.37 140 104
18.PNG 3,03 2 1078.51 73 145 3.32 12 211177 140 246 417 40 284154 180 237
19.PNG 9,25 64 540295 45 148 7,32 53 509022 1M 125 3.28 56 499931 143 116
20PNG 273 5 109449 T2 144 473 10 2596,75 125 224 4,56 34 2878.23 177 251
21PNG 11,21 64 3785.43 45 144 14,71 42 4028,03 108 92 9.00 32 405857 72 46
22PNG 21,09 100 4895 48 36 162 35,75 49 499333 108 68 38.52 29 4403.99 70 53
23PNG  T44 43 306501 34 104 5,04 27 290511 100 120 213 33 302,71 83 68
24PNG 16,94 110 469769 52 214 14,03 32 2037.97 105 115 11,34 12 134982 35 34
25PNG 2217 94 5975,26 43 176 39,29 34 497493 106 111 39.05 26 4816,70 82 85
26.PNG 3,15 1 856,41 67 129 4.02 12 245879 143 259 4,96 40 280241 190 256
2TPNG 94T 9 652,37 5 19 3.78 21 108310 50 36 5.47 13 947,00 34 29
28.PNG 1693 236 5317 61 38 299 17,92 19 231547 48 39 15,94 17 2106.42 45 39
29PNG 10,058 56 3333.97 61 175 16,45 30 341931 113 135 15,21 29 322493 108 130
30.PNG 8,00 4 435,26 10 24 8.89 19 151118 &5 53 T.42 6 1110,99 24 29
J1PNG 1474 133 7182,01 23 148 19,36 67 603299 172 142 14,53 69 6479.78 142 68
J2PNG  B.2T 26 207716 48 118 20,54 38 252915 M 67 22,98 6 2069.01 23 27
J3.PNG 1603 111 285117 34 179 0.19 0 125,81 4 8 0.23 0 29212 4 8

52




