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0z

T1ibbi gorlintiileme alaninda derin 6grenme modeli, mevcut yontemlere
kiyasla zaman ve performans agisindan daha fazla katkida bulunan bir
modeldir.  Goriintiilerin =~ otomatik  olarak  boliitlenmesini  veya
smiflandirilmasini kapsar. Mevcut yontemler ile tek katmanli goriintiiler
izerinden islem yapilirken, derin 6grenme modeli ile ¢ok katmanli
goriintiiler tizerinden caligma performans: daha yiiksek ve daha kesin
sonuglar elde edilebilir. Son zamanlardaki geligsmeler, bu yaklasimlarin
tibbi gorilintiilerdeki Oriintiilerin tanimlanmast ve nicelendirilmesinde
olduk¢a etkili oldugunu gostermektedir. Bu ilerlemelerin en onemli
nedeni, derin 6grenme yaklagimlarinin dogrudan goriintiilerden hiyerarsik
ozellik temsilleri elde etme yetenegidir. Bu nedenle, derin 6grenme
yontemlerinin tibbi goriintii isleme ve boliitleme alanindaki uygulamalari
hizla en son teknolojiye doniismektedir ve klinik uygulamalarda
performans iyilestirmeleri saglamaktadir. Bu makalede, derin 6grenme
yaklagimlarinin biyomedikal goériintiilerin boliitlenmesi igin uygulamalari,
yontemleri ve igerikleri genel bir bakis agisiyla incelenmistir.

ABSTRACT

A deep learning model is a model in the field of medical imaging that
provides more contributions in terms of time and performance compared
to existing methods. It includes automatic segmentation or classification
of images. While existing methods process single-layer images, with the
deep learning model, higher performance and more accurate results can
be obtained on multi-layer images. Recent developments show that these
approaches are highly effective in identifying and quantifying patterns in
medical images. The most important reason for these advances is the core
function of deep learning approaches to directly obtain hierarchical
feature representations from images. Therefore, the applications of deep
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learning methods to medical image processing and segmentation are
rapidly becoming the latest technology and resulting in performance
improvements in clinical applications. This article provides an overview
of the applications, methods, and contents of deep learning approaches
for the segmentation of biomedical images.

1. GIRIS

Goriintii isleme, daha kaliteli bir goriintii elde etmek veya ondan bazi énemli bilgiler ¢ikarmak
icin bir goriintii iizerinde birtakim islemleri gergeklestirme olarak tanimlanmaktadir. Girigin bir
goriintii oldugu, ¢ikisin gorlintii veya o goriintiiyle iligkili 6zellikler olabilecegi bir sinyal isleme
tiiriidiir. Sayisal goriintli isleme, goriintileri bir algoritma araciligiyla islemek igin sayisal bir
bilgisayarin kullanilmasi olarak tanimlanmaktadir [1]. Girdi goriintiilerine daha ¢ok genis bir
algoritma yelpazesinin uygulanmasina olanak saglama ve isleme sirasinda giiriilti olusumu ve
bozulma gibi sorunlar1 6nleyebilme 6zelliginden dolayr sayisal goriintii isleme analog goriintii
islemeye gore daha ¢ok avantajlara sahiptir. Sayisal goriintii iglemenin en 6nemli amaclarindan biri
goriintiiden gerekli bilgiyi elde etmektir. Bir goriintiiniin giiriiltiisiini giderme/gelistirme iglemleri ise
gorintii islemede kullanilan en 6nemli calismalardandir [2]. Sayisal goriintii isleme yontemleri
goriintii iyilestirme, ultraviyole (UV) algilama, iletim ve kodlama, bilgisayarli gérme, oriintii tanima,
video isleme, engel algilama, renk isleme ve tibbi goriintileme olmak iizere pek ¢ok alanda
uygulanmaktadir. Tibbi goriintiilerin islenmesi alanindaki uygulamalar ise 6nemini her gecen giin

artirmaktadir.

Tibbi goriintiileme, modern tipta hasta sagligi icin vazgecilmez bir temel izleme aracidir.
Kliniksellere ve radyologlara hastaliklari teshis etmede, terapotik veya cerrahi kararlar vermede ve
cerrahi operasyonlararehberlik etmek gibi pek ¢ok konuda etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Tibbi
goriintiileme teknolojilerinde X 1sinlan (bilgisayarli tomografi taramalar), ses (ultrason), manyetizma
(manyetik rezonans gorintileme, (MRGQG)), radyoaktif ilaglar (niikleer tip: pozitron emisyon
tomografisi ve tek foton emisyon bilgisayarli tomografi) veya 1sik (endoskopi) gibi araglar

kullanilmaktadir.

Biyomedikal goriintii isleme, ¢ok boyutlu biyomedikal sinyal islemeye benzer olup, X-ray,
ultrason, MRG, niikleer tip ve optik goriintiileme gibi teknolojiler araciligryla elde edilen goriintiilerin
analizini, iyilestirilmesini ve goriintiilenmesini igermektedir. Biyomedikal goriintii toplama, goriintii
olusturma, goriintii analizi ve goriintiilerden elde edilen 6zelliklere dayali tibbi teshise kadar genis bir

uygulama alani bulunmaktadir.

Gorlintii  isleme c¢aligmalar1, goriintliyii olusturan piksellere matematiksel islemlerin

uygulanmasiyla gerceklestirilmektedir. Organ ve lezyonlar gibi goriintli lizerinde ilgilenilen birgok
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bolgelerin sekilleri ve hacimleri hakkindaki bilgileri sunmak konusunda olduk¢a 6nemli bir yere sahip
olan bu islemler goriintii analizini ger¢eklestirmek ve bulgular1 daha yiiksek dogrulukla tespit etmek

icin kullanilmaktadir.

Goriintii boliitleme, bilgisayar destekli tan1 (Computer Aided Design, CAD), tibbi goriintii
analizi, gorlintii fiizyonu, goriintii kilavuzlugunda terapi, goriintii agiklama ve goriintii alma dahil
olmak tizere tibbi goriintiileme alaninda 6nemli bir rol oynar. Bilgisayarli gorii, goriintii bolitleme; bir
2D/3D boyutlu goriintiiyii birden ¢ok boliime ayirma islemidir. Boliitlemenin amaci, bir goriintiiniin
temsilini basitlestirmek veya daha anlamli ve analiz edilmesi daha kolay bir sekle doniistiirmektir. Bir
goriintiideki her bir pikselin mevcut sinif etiketlerinden birine dahil edilerek islenmesi sonucu

boliitleme islemi gerceklestirilmektedir.

Klasik goriintii  bolitleme teknikleri esik deger (threshold) bdliitleme ile kiimeleme
boliitlemeden olusmaktadir [3]. Esiklemeye dayali béliitleme, en basit ve yaygin olarak kullanilan
boliitleme tekniklerinden biridir [4-5]. Gorlintiiler kirmizi-yesil-mavi (Red-Green-Blue, RGB) olmak
iizere 3 katmandan olusan matrislerdir. Eger bunlar gri skala yani tek katmanli siyah beyaz, renksiz bir
hale getirilirse 3 katmandan tek katmanli bir goriintii haline doniistiiriiliir. Nesneler arasi gegisler ve
arka plandan bagimsiz farkli piksel degerlerine sahip olan bu goriintiilerde bir esik deger belirleyerek
gorseller boliitlenebilmektedir [3]. Kimeleme teknigi ise [6] makine Ogrenmesinde gozetimsiz
ogrenmede sik¢a kullanilan bir yontemdir. Smiflandirma problemlerinde etiketsiz goriintiiyii belirli
niteliklere gore kendi basina siniflandiran kiimeleme algoritmalari goriintii boliitlemede de ¢ok
kullanilmaktadir. Esas olarak kenar tabanli, bolge tabanli ve esik tabanli olmak iizere ¢ok cesitli
boliitleme teknikleri de mevcuttur. Kenar tabanli boliitleme yontemleri, goriintii yogunlugundaki kismi
degisikliklerin kenarlara bagli olmasi bilgisinden faydalanmaktadir. Ancak bu yontemler diizgiin
kenarli veya cok kenarli goriintiilere uygulanmamaktadir. Benzer sekilde bolge bazli goriintii
boliitleme, komsu pikselin yogunlugunu kontrol ederek bolgenin biiylidiigli temel noktaya gore
bolgeleri aymrir. Piksel tabanli boliitleme olarak da adlandirilan bu teknik, hesaplama agisindan
ugrastirict bir yaklagim icermektedir ve bazi durumlarda yanlis boliitleme sonuglar iiretebilmektedir.
Kenar tabanli ve bdlge tabanli tekniklerin birlikte kullanildigi farkli kombinasyonlari, tek tek
kullanilmalar1 durumundaki bazi dezavantajlar1 ortadan kaldirmaktadir ve bdylece daha iyi bir
boliitleme teknigi ortaya ¢ikarmaktadir [7-8]. Klasik goriintii boliitleme tekniklerinde karsilasilan

avantaj ve dezavantajlar Sekil 8’ de 6zetlenerek gosterilmektedir [9-11].

Son yillarda, derin 6grenme yontemleri, gorintii [12] ses [13] ve metin verileri [14] dahil
olmak iizere biiyiikk miktarda dijital verinin islenmesini iceren gesitli gorevlerdeyliksek performans
gdstermistir. Ozellikle derin 6grenmenin kullanildigi goriintii isleme ve bilgisayarli gorii uygulamalar

giriiltt giderme [15-17], tamima [12,18-19], algilama ve bélitleme [20-21], gibi uygulamalarda
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dikkate deger basarilar elde edilmistir. Bu yontemlerle ilgili pek ¢ok caligmada, genel
uygulanabilirliklerini gostermek i¢in simirlt bir durumda yiritiliip degerlendirilmis olsa da derin

O0grenme yontemleriyle yapilan ¢alismalar kayda deger gelismeler gostermistir.

Ayrica goriintii isleme alaninda yapilan ¢aligmalarda klasik boliitleme tekniklerinde bulunan
dezavantajlarin istesinden gelmek i¢in derin dgrenme ile goriintiileri boliitlere ayirarak analizinin
gerceklestirildigi ve yiiksek performansli sonuglarin elde edildigi goriilmektedir. Bu alanda mevcut
bir¢ok calisma olmakla birlikte giincel ¢aligmalarin sayisi siirekli olarak artmaktadir. Bu galigmalarda
derin 6grenme yaklasimlariyla, goriintii siniflandirma, [12,22], nesne algilama [22-23], ve goriinti
boliitleme gibi amaglarla [24, 25-27] gorintii 6zelliklerinin detayli analizi gergeklestirilmektedir.
Ayrica goriintlii isleme alanindaki basarisi nedeniyle derin 6grenme modelleri kullanilarak tibbi
goriintiileme sistemlerinde de uygulanmak iizere cesitli yontemler onerilmektedir. Bu alanda temel
olarak iki ¢esit boliitleme yaklasimi kullanilmaktadir [28,29] Bunlardan birincisi bir nesneye ait her bir
bireyin farkli bir sinif etiketine atanmasi islemi ile gergeklestirilen birey (Instance) boliitlemedir.
Ikincisi ise semantik béliitlemedir ve nesnede yer alan bireylere ait piksel ayn1 smif etiketine atanmasi

islemine denir.

Tibbi goriintiilerin boliitlenmesinde derin 6grenme tabanli yontemler [30,31], &zellikle
histopatolojik  goriintli boliitlenmesinde olduk¢a yaygin olarak kullanilmaya baslanmustir.
Histopatolojik goriintii analizi, kanser tanima ve teshisi i¢in bir altin standarttir ve gogunlukla kesilen
dokulardan alinan histopatolojik goriintiilerin/goriintiilerden Hematoksilin-Eozin (H&E) yontemi
uygulanarak boyanmasiyla elde edilen goriintiiler lizerinde analiz yapilmaktadir. Calismalar sirasinda
uzmanlar tarafindan boyanan kesitler degerlendirilirken goriintiiyii farkli parcalara ve nesnelere ayirma
konusunda sikinti yaganmaktadir ve ¢cok zaman alici olmakla birlikte 6nemli seviyede is yiikil
getirmektedir.  Bu nedenle histopatolojik goriintiilerdeki nesnelerin ve ilgilenilen alanlarin daha
kolay, hizli ve basarili analiz edilebilmesi icin goriintii bolitleme caligmalari oldukga Onemli
olmaktadir [32-38]. Bu derleme ¢alismasinda, medikal goriintii boliitleme yontemleri incelenmis olup
tibbi goriintii boliitleme icin derin 6grenmeye dayali yontemler analiz edilmistir. Kullanilan yontemler
uctan uca boliitleme ve piksel bazinda smiflandirma olmak {izere iki temel kategoride
siniflandirilmistir. Her bir sinifa ait boliitleme yontemlerindeki, en son gelismeler, katkilar ve

yenilikleri incelemek i¢in yontemler karsilastirmali olarak ayrintili bir sekilde analiz edilmistir.

2. MEDIKAL GORUNTU BOLUTLEME CALISMALARINDA DERIN OGRENME
YAKLASIMLARI

Bu derleme caligmasinda derin 6grenme yaklasimi kullanan medikal goriintii boliitleme

yontemleri, a§ mimarisi, egitim siireci (denetimli, yar1 denetimli, denetimsiz, transfer 6grenme), girdi
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goriinti tiirleri (histopatolojik, patolojik ve hiicre vb.) géz 6niinde bulundurularak ugtan uca boliitleme
ve piksel bazinda smiflandirma olmak {iizere iki genel kategoride simiflandirilmistir. Ag yapisi
tasarimina dayanarak, piksel bazinda siniflandirma yontemleri;

1. Otomatik Kodlayici (AE)

2. Evrigimli Sinir Ag1 (ESA) olarak iki smifta incelenmistir.

Benzer sekilde, ugtan uca boliitleme yontemleri;
1. Tam Evrisimli Ag (TEA),
2. Bolge Tabanli Ag (TEA -R-FCN),
3. Uretken Celiskili Ag (GAN),

4. Her alt kategori i¢in, gerceklestirilen ¢calismalarin kapsamli bir listesini olusturulmustur.

Bu derleme calismasi icin atifta bulunulan eserler, Google Scholar, PubMed, Web of Science,
Semantic Scholar, Sciencedirect, Springer Nature vb. dahil olmak iizere ¢esitli veri tabanlarindan elde
edilmistir. Literatiir arastirmak icin kullanilan anahtar kelimeler, derin 6grenme, boliitleme, organ
boliitleme, hiicre boliitleme, medikal goriintii boliitleme, tibbi goriintii boliitleme, evrisimli sinir ag1 ve
benzerlerini icermektedir. Bu c¢alismalarin ¢ogu 2015 ve 2023 yillar arasinda yayimlanmistir. Tibbi

goriintiilerde boliitleme ile ilgili yapilan ¢aligsmalarin yillara gore dagilimi Sekil 1°de gosterilmektedir.

10000
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5000
4000
3000
-
1000
o =H -I | I I Il E——
ScienceDirect Semantic PubMed Springer Nature Web of Science
Scholar
H 2015 m2016 m2017 m2018 m2019 m2020 m2021 m2022 m2023

Sekil 1. 2015 ve 2021 Yillar1 Arasinda Tibbi Goriintiilerde Boliitleme Grafigi

2.1 Piksel Bazinda Siniflandirma Yaklasimlari

Derin 6grenme tabanli yontemler icinde piksel bazli siniflandirma yontemleri yaygin olarak

kullanilmaktadir. Piksel bazinda siniflandirma i¢in ana mimari yapilari incelenerek Sekil 2’de
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goriildiigli gibi Otomatik kodlayict ve Evrisimsel sinir aglar1 tabanli yontemler i¢cin mimari tiirleri

incelenmistir.

PIKSEL BAZINDA SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

iIMARI MIMARILER \
T&I\:g‘::;ﬁsl? /(Evrigimsel Sinir Aglan)
-Otomatik Siniflandirma;
Kodlayici -Tam evrigimli
-Y1giimis Otomatik *DCNN katman
Kodlayici *Alexnet -SVM
-Derin Yiginli GG =
Otomatik Kodlayici ResNet =gitim;
- Yigimis Gardlta “DenseNet / -Gozetimli/
Giderici Otomatik *GoogleNet | Gobzetimsiz
Kodlayici ‘_Tfa”SfE'f
Odrenme

N

Sekil 2. Otomatik Kodlayici ve Evrigimsel Sinir Aglar:t Tabanli Yontemler

2.1.1 Otomatik Kodlayici

Otomatik kodlayicit (AutoEncoder-AE) ¢ok boyutlu bir veriyi 6nce gizli katmana sikistiran
sonra da sikistirllmis katmandan veriyi yeniden insa etmek i¢in kullanilan gozetimsiz bir sinir ag1
cesididir. AE, sekil 3’te de goriildigii lizere giris ve ¢ikis arasindaki yeniden yapilandirma hatalarin
en aza indirerek girisi gizli bir katmanla kodlayan bir sinir ag1 kodlayicisindan olusur [38]. AE’ nin
islevini yerine getirdikten sonra asir1 6grenmeyi 6nlemek i¢in yiginlanmig otomatik kodlayici (Stacked
Autoencoders, SAE) onerilmistir. SAE ve AE ard arda gerceklestirilmesiyle olusturulmaktadir. Burada
her katmanin ¢iktisi, ardigik katmanlarin girislerine baglanmaktadir [39]. SAE’ nin en 6nemli avantaji,
daha yiiksek diizeyde ozellik gikartirken daha derin agdan yararlanabilmesidir [39]. Giiriiltiiden
arindirma otomatik kodlayici yapisi, klasik otomatik kodlayic1 yapisinin stokastik bir uzantisidir [40]
ve giriiltili girdi verisinden girdinin yeniden yapilandirilmasini saglanmaktadir. Stokastik bir
bozulma siireci, baz1 girdileri rastgele sifira ayarlamaktadir ve giiriiltii giderme otomatik kodlayiciyisi
(Denoising Autoencoder, DAE), giiriiltiilii girdilerin rastgele secilen alt kiimeleri i¢in giirtiltiilii
degerleri tahmin etmeye ¢alismaktadir [41-42]. Yigilmus giiriilti giderme otomatik kodlayici (Stacked
Denoising Autoencoder, SDAE), DAE’nin yapisini kullanan bir baska otomatik kodlayici tipidir [41,
43-44], literatiirde yapilan ¢alismalar Tablo 1’de gosterilmektedir.

Alex ve Menze[42-45]halka agik BraTS 2013 ve BraTS 2015 verilerini kullanarak Yigilmig
giiriiltii giderme otomatik kodlayicinin beyin MRG tiimoriiniin  boliitlemesi igin ¢aligilmustir.
Yiginlanmis Seyrek Otomatik Kodlayicinin BT goriintiilerinde karaciger boliitlenmesi igin yiiksek

siiflandirma dogruluguna ve hizina sahip oldugu gosterilmistir [46]. Otomatik kodlayici, igerigindeki
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ayirt etme yeteneklerini (6zellik ¢ikartirken) gelistirmek icin genis aralikli girdi 6rnekleri kullanmakta

olup tibbi goriintiilerin derin 6zelliklerini 6grenebilmektedir [47].

7. % I ‘ ‘
/85 \k - ?

/

Oriijinal Gordnta Otomatik. Kod\aylcl Gurditdden Arindirlmis

Gorunta

Sekil 3. Otomatik Kodlayici Ag Yapust

AE tabanli boliitleme yontemleri, birgok anatomik yapilar i¢in yaygin olarak ¢aligmaktadir.
Avantaj1 olmasina ragmen, tibbi goriintii boliitlemede bazi zorluklar ve sinirlamalarla karsi kargiyadir.
Bununla birlikte, denetimsiz otomatik kodlayici yontemlerinin, biiyiik sekil degiskenligine sahip
diizensiz lezyonlar1 boéliitlere ayirmasi zor olmaktadir. Bir diger zorluk ise kodlayict boliimii
tamamlanip, kod ¢6ziicli kismina gegerken Oznitelikler bu kisimda 6grenilmesidir. Ancak bu 6grenim
sirasinda girisi dogrusal olarak sikistigi i¢in tiim 6znitelikleri iletilmemesi sebebiyle bir darbogaz (gizli
katman) meydana gelmektedir. Bu nedenle bu katmanda Ogrenme tam anlamiyla

gerceklestirilmeyebilir.

2.1.2 Evrisimli Sinir Aglar

Tipik bir evrisimsel sinir ag1 (ESA); Sekil 4’te de goriildiigh lizere evrisim katmanlarindan,
aktivasyon fonksiyonlarindan, maksimum havuzlama katmanlarindan, normallestirme katmanlarindan,
birakma katmanlarindan (dropout) ve tam bagl katmanlardan olusmaktadir [48]. Bir ESA'nin son
katmani, siniflandirma igin tipik olarak bir sigmoid veya softmax katmani ve regresyon katmanindan
olugmaktadir. Evrisim katmanlari, goreve baglh olarak g¢esitli Ozellik haritalari ¢ikarmay:
Ogrenebilmektedir. Havuzlama katmanlari, maksimum/ortalama asag1 Ornekleme islemlerini
kullanarak o6zellik haritalarinin uzamsal boyutunu kii¢liltmek i¢in kullanilmaktadir. Dogrultulmus
dogrusal birim (ReLU) ve Sizdiran ReLU gibi aktivasyon fonksiyonlari, herhangi bir negatif giris
degerini sifira kirparak ve pozitif giris degerlerini bagli ndronlara gecirerek néron aktivasyonunu
simiile etmek i¢in kullanilmaktadir [49]. Tam baglantili katman, 6nceki katmandaki her n6éronu bir
sonraki katmandaki her ndrona baglamaktadir. Ozellik haritalarini diizlestirmek icin son smiflandirma

katmanindan &nce yerlestirilirler.
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Ozellik Haritalar

A

Gikaglar

L e X e JI )
Evrisim Katmami Havuzlama Katmani Evrigim Katmani Havuzlama Katmani Tam Bagl Katman

Sekil 4. Evrisimsel Sinir Ag Yapisi

Egitim sirasinda, ESA mimarisinin O6grenilebilir parametrelerini geri yayilim yoluyla
giincellemek igin stokastik gradyan inis (SGI) ve adam gradyan inis gibi gradyan tabanli optimizasyon
yontemleri yaygin olarak kullanilmaktadir. LeNet ilk olarak Lecun ve digerleri [50] tarafindan elle
yazilmig rakamlari siiflandirmak igin Onerilmistir. LeNet, evrisim katmanlarindan, havuz
katmanlarindan ve tam baglantili katmanlardan olusur. Bilgisayarlar donanimsal olarak gelisip, ag
egitimi i¢in sayica veriler arttikga ¢dziime odakli farkli mimariler ortaya konulmustur. Krizhevsky ve
ark. 2012'de AlexNet'i dnermistir ve ILSVRC-2012 goriintii siniflandirma yarigmasim biiyiik bir farkla
kazanmistir [50]. AlexNet'in literatiire girmesinden bu yana, ESA'lar genis ¢apta dikkat ¢ekmeye
baslamistir ve bir¢ok goriintii isleme uygulamasinda en geligsmis performanslari elde eden gesitli ESA
tiirlerinin  gelistirilmesine yol a¢mustir. AlexNet'in LeNet iizerindeki iyilestirmeleri 1) dogrusal
olmama ve seyreklik icin ReLU katmani, 2) veri kiimesi ¢esitliligini genisletmek icin veri biiylitme, 3)
Ogrenilebilir parametreleri azaltmak ve asir1 6grenmeyi Onlemek icin birakma katmani, 4) paralel
hesaplama i¢in GPU, 5) yerel yanit normallestirme ve 6) oOrtiisen havuzlama katmani olmak iizere 6
madde de ozetlenebilmektedir. 2013'te Zeiler ve Fergus [51], AlexNet'in performansini iyilestirmek
icin ZFNet'i 6nerdi [52] ve daha az katmana sahip ve s1g bir ag yapisi gelistirerek goriintiilerin kenar,
renk ve doku ozellikleri ile, goriintiilerin soyut Ozelliklerini 6grenebilecegini ortaya oymustur.
ZFNet'in ana gelistirmesi, 0zellik haritasin1 gorsellestirmek icin kullanilan ters evrisim blogudur. Ag
performansini ag derinliklerine goére degerlendirmek i¢in Simonyan ve Zisserman [19] tarafindan
VGG'nin ag derinligini 19 katmana genisletmesi Onerilmistir. Acar ve ark. bir¢ok insanda gérme
bozukluguna sebep olan katarakhastaligini erken donemde tedavi etmek amaciyla, géziin tanimlayici
boliimlerindeki anormallikleri tespit etmek igin 6nceden egitilmisVGGNet ve DenseNet mimarilerini
kullanarak bir ¢alisma yapmustir [53]. Kaggle veritabanindan elde edilen 6080 renkli fundus
goriintiistinden (548 katarakt ve 5532 katarakt olmayan) olusan bir veri seti kullanilmustir. %80’
egitim verisi, %20’si test i¢in kullanilan veri seti Monte-Carlo capraz dogrulama kullanilarak
yapilmigtir. VGGNet ve DenseNet mimarilerinin egitimi transfer Ogrenme kullanilarak
gergeklestirilip, mimaride sadece 3x3 boyutlu filtreler kullanilmaktadir. VGGNet mimarisi 138 milyon

parametreden olusturulup, her biri iki evrisim ve Relu katmani iceren bes VGG bloguna sahiptir.
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Ayrica son katmani hari¢ tiim katmanlar1 dondurularak agirlik degerleriaktarilmistir. DenseNet
mimarisinde ise her biri sekiz katmandan olusan 32 yogun bloga sahip olup bu bloklar arasinda 5x5
evrisim katmani ve 2x2 havuzlama katmani kullanilmistir. Onerilen bu sistemin basarisim, gesitli
geleneksel ve giincel smiflandirma sistemleriyle karsilastiran Acar ve ark. [53] %97’ye ulasan

dogrulukla otomatik katarakt teshisini gergeklestirmistir.

GoogLeNet, bir baslangic modiiliinii [54] tanitmak i¢in Onerilmistir. Bu modiil, agin 6zellik
cikarma yetenegini gelistiren daha genis algilama alam1 ve daha derin ag saglamaktadir. Ag
derinlestikce, gradyan kaybolmasi/patlamasi nedeniyle agin egitimi zorlasmaktadir. Bu sorunu
hafifletmek i¢in Hevd. [55] daha da derin agin goriintii tanima i¢in egitilmesine izin veren bir artik ag
(ResNet) 6nermistir. Huang vd. [56] daha sonra hem diisiik frekanslh hem de yiiksek frekansh 6zellik
haritalarim1 birlestirmek i¢in her katmami diger tim katmanlara baglayarak yogun baglantili bir
evrisimli ag (DenseNet) 6nermistir. Roth vd. [57] abdominal BT goriintiisiinii pankreas goériintiilerinin
boliitlenmesi icin ¢ok seviyeli bir derin ESA yaklasimi 6nermistir. Kayar bir pencere kullanilarak
aksiyal, koronal ve sagital diizlemde 2D goriintii pargalari ¢ikarilarak elde edilen goriintii pargalarinin
merkez voksellerine gelistirilen bir ESA modeli ile sinif olasiliklar1 atanmistir. Bu mimari, maksimum
havuzlama katmani, ii¢ tam bagl katman, iki birakma katmani ve ikili siniflandirma gerceklestirmek
icin bir softmax operatorii tarafindan takip edilen bes evrisim katmanindan olusmaktadir. 4 kat ¢apraz
dogrulama kullanilarak 82 hastanin BT goriintiisii iizerinde degerlendirilen, egitim ve test i¢in sirasiyla
0,84 + 0,06 ve 0,72 + 0,11'lik bir ortalama dice benzerlik katsayis1 elde edildi. Elde ettikleri bu
katsayilar ile 2D goriintiiler yerine dogrudan 3D boyutundaki goriintiilerle hacimsel veri kiimesi elde
ettiler. Hamidian ve ark. goglis BT goriintiilerinde akciger pulmoner nodiillerini saptamak i¢in 3D
boyutunda par¢a tabanli ESA kullanmay1 6nerdi [58]. 3D akciger goriintii veri taban1 konsorsiyumu
(LIDC) veri setinden [59] goriintiiler ¢ikarildi. 3D ESA'nin hacimsel BT verileri i¢in 2D ESA'den daha
uygun oldugu yapilan ¢alismada gosterildi. Literatiirde yapilan ¢alismalarin bir kismi1 Tablo 1°de

gosterilmektedir.

2.2 Ugtan Uca Béliitleme

Smiflandirmadaki verimliligini artirmak i¢in ugtan uca boliitleme aglart Onerildigi

goriilmiistiir. Ugtan uca boliitleme yontemleri Sekil 5°te goriildiigii gibi ti¢ kategoride incelenmektedir.
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UGTAN UCA BOLUTLEME YONTEMLERI
e /‘ aVa
MIMARILER ] MIMARILER MIMARILER
{FCN) (GAN) (R-FCN)
‘R CNN, *Fast R
*Unet, *V Net, CNN, Faster R
VGG, *Derinden CNN, Mask R CNN
Denetlenen FCN, -
Dense FCN *GAN, Egitim Sdreci
*Kosullu GAN -Denetimli
Egitim Siireci -Transfer Ogrenme
-Denetimli Temel Mimari
-Transfer Ogrenme -ResMet
\ AN e ,f

Sekil 5. Otomatik Kodlayict ve Evrisimsel Sinir Aglart Tabanli Yontemler

2.2.1 Tam Evrisimli Ag

Tam evrigimli aglar (TEA, Fully Convolutional Network- FCN), nesne tanima alninda her
gecen gilin ilerleme saglamaktadir. Yalnizca gorintii smiflandirmasinda [12,19, 54], gelismekle
kalmiyor, aynit zamanda sinirlayici kutular (bounding box) olusturarak nesne algilamada da [18, 60-
61], ilerleme gostermektedir. Onceki yaklasimlarda, her pikselin, nesnenin smifi ile etiketlendigi
semantik segmentasyon [55,62-66], i¢in evrigimli sinir aglar1 kullanilmakta olup piksel bazinda
simiflandirmaya dayali yontemler icin, gorlintiiniin merkez vokseli, ¢coklu evrisimli katmanlardan
gegirildikten sonra diizlestirilmis (flatten) 6zellik haritalarina dayali olarak tam baglantili katmanlar
tarafindan siniflandirilmaktadir. Shelhamer vd. [67] ilk 6nce, tam bagli katmani bir evrisim katmani ile
degistiren bir ESA onerdi. Agdaki tiim katmanlar evrisimli katmanlar oldugundan, yeni ag TEA olarak
adlandirildi. TEA, 6zellik haritalarim1 6rneklemek icin kullanilan ters evrisim cekirdekleri sayesinde,
uctan uca segmentasyona [67] doniisen modelin giris goriintiisii ile ayn1 boyuta sahip bir
segmentasyon haritasin1 tahmin etmesine olanak saglamistir. Ters evrisim kavramini kullanan tibbi
goriintli segmentasyonu i¢in en iyi bilinen TEA yapilarindan biriSekil 6°de gosterilenU-Netag
yapisidir [68-69]. U-Net, kod ¢oziicii tarafinda ters evrisim islemi gergeklestirir ve buna ek olarak
mimarinin kodlayici tarafindan gelen baglantilar sayesinde Ozniteliklerin kaybolmasina engel
olmaktadir. Bu mimaride ilk boliimdaralma boliimidiir ve klasik evrigimli sinir ag1,‘Relu’ aktivasyon
fonksiyonu ve ‘havuzlama’ katmanlarindanolusmaktadir. Genisleme béliimii, U-net modelinin en
onemli kismudir. Daralma boliimiinden gelen 6zelliklerin bu boliimde genisletilerek girdi ile ayni
boyut ve ¢oziiniirliikte goriintii {iretilmesi saglar. U-net’ te asagi ornekleme katmanlar1 ve yukari
ornekleme katmanlar1 arasindaki evrisim katman sayisi aynidir. U-net’ te, her bir alt érnekleme ve
yukar1 6rnekleme katmanini birbirine baglamak i¢in atlama baglanti igslemini kullanir. Bu, uzamsal
bilgilerin dogrudan ¢ok daha derin katmanlara uygulanmasini saglarkendaha verimlibir segmentasyon
yapilmasinada ortam saglamis olur [69]. Milletari ve ark. U-Net’te kalic1 olmayan 6grenme aglarina

kiyasla yakinsama oranini artiracak V-Net [70] adl1 bir U-Net varyant1 6nerdi. U-Net'ten farkli olarak
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V-Net, once ve sonraki evrisim katmanlari arasinda kisa atlama baglantis1 olarak artik blogu

igermektedir.
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Sekil 6. U-Netdg Yapisi

TEA'y1 egitmek i¢in derin denetim, yaygin olarak kullanilmaktadir. Derin denetim farkli
¢ozlniirlik seviyelerinde ¢oklu segmentasyon haritalarinin olusturuldugu tasarimdir. Derin denetimin
[71-72], ana fikri, yalnizca son ¢ikti katmani tizerinde degil, ayni1 zamanda gizli katmanlar {izerinde de
denetim saglamaktir. Dogrudan denetim, agin ayirt etme yetenegini artirabilecek birden ¢ok derin
katman1 etkilemektedir. Dikkat kapisi, anlasilir 6zellikleri vurgulayarak, alakasiz olan oOzellikleri
bastirlp goriintii  siniflandirma ve segmentasyon [73] performansini arttirmak igin TEA de

kullanilmaktadir. Literatiirde yapilan diger calismalar Tablo 1°de gosterilmektedir.

2.2.2 Bolge Tabanh Tam Evrisimli Ag

Bolgesel tabanli ESA mimarisinde bolge tabanli tam evrisimli ag (Region-based Fully
Convolutional Networks R- FCN), nesne tespitini yapabilmek i¢in ii¢ modiillii bir sistem kullanir. 11k
modiil, siiflardan bagimsiz bir sekilde bolge onerileri tiretmektedir. Bu oOneriler sayesinde bir dizi
aday bolgeler tammlanir. ikinci modiil ise goriintiiden belirli boyutta bir dzellik vektérii ¢ikaran bir
ESA ag yapisi [74] kullanmaktadir. Son ve igiincii modiil de siiflara 6zgii dogrusal bir Destek
Vektor Makinesi (SVM—Support Vector Machine) kullanmaktadir [61]. Bolge tespit siirecini
hizlandirmak i¢in hizli bdlgesel tabanli ESA mimarisinde [75] her besleme goriintiisii i¢in aga ¢ok
sayida bolge oOnerisi beslemesi gerekmez. Algoritmayir daha hizli hale getirmek icin kullanilan bu
yontemde segici aramay1 dgrenilebilir ag yapisi ile degistirmek i¢in daha hizli bdlgesel tabanli ESA

[76] ortaya konmustur.

171



T. Sentiirk ve F. Latifoglu / Dicle Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi 12 (1) (2023) 161-187

Bolge bazli TEA yontemleri Tablo 1'de gosterilmistir. Christ vd. [77] bu mimarinin ilk kism1
ile karaciger konumunu tespit etmistir ve ikinci kisminin karaciger lezyonlarmi bdliitlemek igin

kullanmustir.

2.2.3 Cekismeli Uretici Aglar

Cekigmeli iiretici aglar (Generative Adversarial Networks, GAN), olasilik yogunluk
fonksiyonunu agik¢ca modellemeden veri iiretme kabiliyetiyle gorlintii islemede yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu ag yapisiSekil 7°deki gibi 2 sinir agindan olugmaktadir. Bunlar iiretici ve ayirt
edici olmak iizere ayrilmustir. Uretici ag klasik otokodlayicilar gibi ¢alisarak hedef veri dagilimina
benzer yapay veriler iiretmek i¢in egitilmektedir. Bu veriler resim, ses, sekil, model vb. sekilde
olusabilmektedir. Ayirt edici taraf ise sahte ve gergek verilerin birbirinden ayirt edilmesine yardimci

olur. Ayirt edilen veriler yapay verileri gergek verilerden ayirt etmek i¢in egitilmektedir [78].

Cekismeli tretici ag'in goriintli yeniden yapilandirilma [79], goriintii biliylitme [80-81],
boliitleme [82-83] simiflandirma ve tespit [84], veri sayisim artirma [85] ve gapraz modalite goriinti
sentezi [86] gibi bir¢ok uygulamada yararli oldugu kamitlanmistir. Literatiirde yer alan ¢aligmalardan

bazilar1 Tablo 1°de gosterilmektedir.

E&ITIM SETI
T AVIRICI GERCEK
} U D=
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Sekil 7. Cekismeli Uretici Ag Yapis:
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Sekil 8. Klasik Gériintii Boliimleme Teknikleri Avantajlari ve Dezavantajlart

Tablo 1. Literatiir ¢alismalar1

BT
Ref. Yil Yontem Bolge
[87] 2017 Yiginlanmig Otomatik Kodlayict Karaciger
[88] 2019 Yiginlanmis Seyrek Otomatik Kodlayici Oomur
[89] 2019 Otomatik Kodlayici Bas ve Boyun
[90] 2017 Derin Evrisimsiz Sinir A1 Beyin
[91] 2017 Evrigimli Sinir Ag1 Bas ve Boyun
[92] 2019 2D ve 3D Evrigimli Sinir Ag1 Toraks
[93] 2019 U-Net Akciger
[94] 2017 2D Tam Evrigimli Ag Tiim Viicut
[95] 2019 Tam Evrisimli Ag Akciger
[96] 2019 2D-3D Tam Evrigimli Ag Karm
[97] 2020 U-Net Karm
[98] 2020 3D U-Net Gogiis - Karin
[99] 2019 Sekil Kisitlamali Uretken Celiskili Ag Karin
[100] 2020 3D U-Net Bag- Boyun
MR
[43] 2015 Yigilmis Giiriiltii Giderme Otomatik Kodlayici Beyin Gliomlari
[101] 2018 3 D Tam Evrisimli Ag Karin
[102] 2018 Uretken Celiskili Ag Beyin Tiumori
[77] 2016 Kademeli Tam Evrigimli A§ Karaciger ve Lezyonlari
[103] 2019 Otomatik Kodlayici Gogiis (Ws1)
[104] 2016 Evrigimli Sinir Agi- Se¢ime Dayali Seyrek Sekil (Kanser) Beyin, Meme ve Pankreas (H&E)
Modeli
[105] 2015 Cok Olgekli Evrisimli Sinir Ag1 + Grafik Rahim Agz1 Kanser Hocreleri (H&E)
Boliimleme Yaklagimi
[106] 2019 Yigmlanmig Otomatik Kodlayici Gogiis (H&E)
[107] 2015 Yigmlanmis Seyrek Otomatik Kodlayici Goglis(H&E)
[108] 2017 Cok Olgekli Evrigimli Sinir Ag1 Modeli Serviks (Rahim Agz1), (Pap, H&E)
[109] 2019 Evrisimli Sinir Ag1 Bagirsak (H&E)
[110] 2017 Evrisimli Sinir Ag1— 2D LSTM Gogiis (H&E)
[111] 2019 Tam Evrisimli A§ Bagirsak(H&E)
[112] 2018 Tam Evrisimli Ag- Unet Bobrek (PAS)
[113] 2017 Tam Evrisimli Ag Tabanli Cok Ornekle Ogrenme + Bagirsak (H&E)
Derin Denetim
[114] 2018 Evrigimli Sinir Ag1 Tabanl Regresyon Modeli Meme Kanseri ((H&E))
[115] 2018 Evrisimli Sinir Ag1- Unet- Resnet (Kanserli) Bagirsak ve Kolorektal Doku
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Tablo 1’in devamm

[116] 2018 Otomatik Kodlayic1 Tabanli U-Net Modeli Gogiis
[117] 2018 Tam Evrisimli Ag + Yinelemeli Ogrenme Mide (H&E)
Yaklagimi
[118] 2016 Tam Evrigimli Ag (Kanserli) Bagirsak
[119] 2019 U Net (Kanser) Coklu Organ Ve Akciger (H&E)
[120] 2019 Evrigimli Sinir Ag1 (Kanser)Coklu Doku (H&E-WSI)
[121] 2019 Déngii Ureten Cekismeli Ag + Unet Bobrek
[122] 2019 Dongii Ureten Cekismeli Ag Bobrek (Pas, H&E)
[123] 2019 Dongii Ureten Cekismeli Ag + SegNet Akciger (Pd-L1 + Sitokeratin)
[124] 2019 Tam Evrigimli Ag (Kanser)Gogiis-Bagirsak (H&E- WSI)
[125] 2019 U- Net Bagirsak (H&E- WSI)
[126] 2019 U- Net Prostat (H&E -IHC)
[127] 2020 U- Net Prostat
[128] 2019 Cok Olgekli Tam Evrisimli Ag Modeli (Kanser) Bagirsak
[129] 2019 U-Net + Evrisimli Sinir Ag1 (Kanser)Akciger
[130] 2019 U Net Bagirsak (H&E- WSI)
[131] 2019 U Net Gogiis (H&E- WSI)
3. SONUCLAR

Bu derleme calismasinda, yakin zamanda yayinlanan biyomedikal goriintii boliitleme igin
derin 6grenme tabanli boliitleme yontemlerinin kapsamli bir incelemesi sunulmaktadir. Son 5 yilda

yapilan ¢aligmalarin birgogu Tablo 1’ de genel olarak gosterilmektedir.

Medikal boliitleme yontemlerine yonelik ilk yaklasimda, sinir agi sifirdan olusturularak
egitilmektedir. Bu durumda genellikle biiyiik etiketli veri kiimesinin kullanilmasi gerekmektedir.
Ikinci yaklasimda, ide mevcut dnceden egitilmis ESA'lardan biri kullanilmaktadir [12]. Yaygin olarak
kullamlan AlexNet mimarisi, ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Challenge 2010 araciligiyla
saglanan 1,2 milyon yiiksek ¢Oziiniirlikli gorintiyl 1000 farkli sinif ig¢in siniflandirmak tizere

egitilmistir.

Diger grup calismalarda ise ugtan uca boliitlemeyi gerceklestirmek i¢in tam evrisim aginin
hizli bir sekilde anlamli sonuglar elde etmesinden 6tiirii siklikla kullanildigi goriilmektedir. R-FCN
yontemlerinden 6nce hedef bolgelerini belirlemesi ve ardindan her bir hedef i¢in bdlge tabanli tam

evrigimli ag boliitleme yapmasi agisindan bir¢ok ¢aligmada avantaj saglamaktadir.

Derin 6grenme tabanli [89,132-135], tibbi goriintii boliitlemesinde, 6zellikle goklu organ
boliitleme alaninda da son zamanlarda bir¢ok calisma yapilmistir. Geleneksel yontemlerin aksine,
derin Ogrenme tabanli yontemler ile tibbi goriintiilerden temsili 6zelliklerin ¢ikarimlar yapilarak
sonuglar elde edilmistir [136]. Bu yontemler arasinda AE’nin birgok avantaji olmasina ragmen, ¢oklu
organ boliitlemelerinde baz1 zorluklar karsilagilmaktadir. Bunlarin en énemlisi biri veri diizenliligi ile
ilgilidir. AE yontemiyle yapilan caligmalarda, akciger, kalp ve karaciger gibi kiigiik sekil
degiskenligine sahip anatomik yapilar i¢in oldukga iyi caligir. Bununla birlikte, denetimsiz AE

yontemlerinin, biiyiik sekil degiskenligine sahip diizensiz lezyonlar1 ve tiimérleri boliitlere ayirmasi
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zor olmaya devam etmektedir. AE kullanilan katman sayisi, biiyiik hesaplama karmasikligi nedeniyle
sinirli olabilir. Son zamanlardaki ¢aligmalarda géze ¢arpan bir diger konu ise gelismis doku kontrasti
saglamak ve boliitleme dogrulugunu gelistirmek i¢in sentetik goriintiilerin kullanilmasidir. Fakat bu

konu ile ilgili ¢aligmalarin hala devam ettigi goriilmiistiir.

GAN tabanl yapilan ¢aligmalarda, boliitleme sonuglarinin dogrulugu ve bdliitlere ayrilmig
yapilarin aslina uygunlugunu artirmada umut verici sonuglar gostermekte oldugu tespit edilmistir.
Histopatolojik uygulamalarda derin dgrenmenin uygulanmasi da 1990'larda tam slayt tarayicilarin
tanitilmasi, tim doku slaytlarinin mikroskobik ¢oziiniirliikte sayisallagtirilmig goriintiilerini tiretmeyi
¢ok daha kolay hale getirmesiyle baglanmistir. Bu, goriintii analizi ve makine 6grenimi tekniklerinin
histopatolojiye uygulanmasina olan ilginin yenilenmesine yol agmustir. Orijinal olarak radyolojide
bilgisayar destekli tan1 igin gelistirilen algoritmalarin ¢ogu, dijital patolojide kullanim i¢in basariyla
uyarlanmistir ve [136-137] derin 6grenme yontemlerinin yaygin olarak benimsenmesinden once
yuriitilen ¢alismalarin  kapsamli incelemelerini  sunmaktadir. 2011 yilinda [138], histoloji
goriintiilerinden ¢ikarilan 6zelliklerin kanser dokusunun yeni biyolojik yonlerinin kesfedilmesine
yardimeci olabilecegini gostermektedir. Bu gelismeler, dijital patoloji goriintiilerinden elde edilen biyo-
belirteglerin hassas tip igin [139], ozellikle onkolojide kullanimina yonelik artan bir ilgiye yol
acmigtir. Daha sonra 2012 yilinda [12] ImageNet LSVRC-2010 yarismasinda 1,2 milyon yiiksek
¢Oziiniirlikli goriintiiyli 1000 farkli sinifa ayirarak evrigimli sinir aglarinin 6nceki makine 6grenimi
yaklagimlarindan daha iyi performans gosterebilecegini gosterdi. Ayni1 zamanda, [63] ESA'larin
elektron mikroskobu goriintiilerinde sinirleri boéliitlere ayirmada ve histopatoloji goriintiilerinde
mitotik hiicreleri tespit etmede rakip yontemlerden daha iyi performans gdsterebilecegini gostermistir
[140]. O zamandan beri, ESA’lara dayali yontemlerin, diger manuel yontemlerden daha iyi
performans gosterdigi ispatlanmistir. ESA’larin, patologlardan uzman girdisine ihtiyag duymadan
dogrudan ham verilerden 6zellikleri 6grenme yetenegi ve agiklamali histopatoloji veri kiimelerinin

mevcudiyeti, histopatolojiye uygulanan derin 6grenmeye olan ilginin artmasina da yol agmuistir.

CIKAR CATISMASI

Yazarlar ¢ikar ¢atismasi olmadigini bildirmektedir.

ETIiK BEYANI

Bu calismada, yazarlar “Yiiksekogretim Kurumlar Bilimsel Arastirma ve Yaymn Etigi
Yonergesi” kapsamindaki tiim kurallara uyduklarim, ilgili yonergenin “Bilimsel Arastirma ve Yayin
Etigine Aykir1  Eylemler” olarak belirtilen bashigl altindaki eylemlerden  higbirini

gerceklestirmediklerini taahhiit ederler.
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