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Derin 6grenme; basta tibbi gériintii béliitleme olmak (izere
bircok alanda basarili sonuglar elde eden bir yapay zeka
yéntemidir. insan sadhdi icin hayati énem tasiyan medikal
goriintiilerde, hassas analiz yapilarak kesin sonuglara
varilmasi miihimdir. Derin égrenme ydéntemleri yiiksek
hesaplama karmasikli§i sayesinde gézden kacabilecek en
kigiik hastalik detayini bile yakalayabilmektedir. U-Net derin
6grenme modeli bu alandaki yiiksek basarisindan dolayi en
popliler mimaridir. Ancak béliitlemedeki dogruluk degerleri
her veri kiimesinde farkli sonuglar verdiginden basariminin
iyilestirilmesine  her daim ihtiyag vardir. Kapsamli
karsilastirma yapabilmek icin bu ¢alismada, herkesin
erisimine agik olan PH?, BOWL 2018 ve CVC-ClinicDB tibbi veri
kiimeleri kullanilmistir. U-Net, U-Net++, Attention U-Net,
Residual U-Net, Residual Attention U-Net, TransUNet, Swin-
Unet ve bu ¢alisma igin modifiye edilen Self Attention U-Net
ve MMIAU-Net (Mixed Modified Inception and Self Attention
U-Net) ile egitimler yapilmistir. Analizler sonucunda énerilen
modelin daha az parametre kullanarak daha yiiksek
basarimlara ulastigi gérilmdistiir.

Anahtar sézciikler: Derin 6grenme, U-Net, Boliitleme, Tibbi
gorintd isleme, Bilgisayar gori

Abstract

Deep learning is an artificial intelligence method that achieves
successful results in many areas, especially medical image
segmentation. It is crucial to reach definitive conclusions by
performing precise analysis of medical images, which are vital
for human health. Thanks to their maximum computational
complexity, deep learning methods can capture even the
smallest disease detail that may be overlooked. U-Net deep

Gonderme, duzeltme ve kabul tarihi: 22.08.2024 - 10.10.2024 — 29.10.2024

Makale tri: Arastirma

learning model is the most popular architecture due to its high
success in this field. However, since the accuracy values in
segmentation give different results in each dataset, there is
always a need to improve its performance. In order to make a
comprehensive comparison, three independent medical
datasets were used in this study: PH?>, BOWL 2018, CVC-
ClinicDB, which are publicly accessible. U-Net, U-Net++,
Attention U-Net, Residual U-Net, Residual Attention U-Net,
TransUNet, Swin-Unet, and also with Self Attention U-Net and
MMIAU-Net (Mixed Modified Inception and Self Attention U-
Net), which were modified for this study. After the analysis, it
was seen that the proposed model MMIAU-Net reached
higher performances by using fewer parameters.

Keywords: Deep learning, U-Net, Segmentation, Medical
image processing, Computer vision

1. Giris

Hastaliklarin tespiti icin tibbi cihazlardan elde edilen
gorintuler doktorlar, radyologlar gibi uzmanlar tarafindan
incelenmekte ve onlarin verecegi kararlara gore tedavi siireci
baslamaktadir. Ancak her ne kadar kuglk bir ihtimal bile olsa
insanlar tarafindan verilen kararlarin yanlis ¢ikma ihtimali
mimkindir. GUnumizde, medikal alanda hastaliklari
teshisleri icin kullanilan; bilgisayarli tomografi (CT), pozitron
emisyon tomografisi (PET), ultrason (US), manyetik rezonans
goruntiuleme (MRI), rontgen, vb. gibi birgok tibbi gériintileme
yontemleri vardir [1]. Bir radyolog icin bu tir karmasik
taramalari incelemek zaman kaybina sebep olabilmektedir.
Bu sebeple derin 6grenme algoritmalari bu karisikligi engeller
ve teshis yontemlerine kolaylik saglayarak hiz kazandirir [1, 2].

Son yillarda ¢okg¢a kullanilan makine 6grenmesi yontemleri
bilylk ve karmasik veri kimeleri icin yeterli olmamaktadir. Bu
ihtiyagtan dolayr makine 6grenmesinin bir alt dali olan derin
0grenme medikal alanda kullanilmaya baslanmistir. Derin
O0grenme algoritmalari sayesinde goriintiilerden bélitleme
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islemi cogu zaman basarili bir sekilde yapilarak; mevcut
hastaliklarin tedavisi veyahut muhtemel hastaliklarin erken
teshisi icin kullanilmaktadir [3].

Tibbi gorintilerde bolitleme ¢alismalari 2015 yilinda
Ronneberger ve ark. tarafindan dnerilen U-Net mimarisinden
sonra oldukga hiz kazanmistir [4]. Bu mimarinin glinimiizde
her tirli alanda basaril bélitleme yapmasindan dolayi birgok
arastirmaci da bu tasarimin lzerinden degisiklikler yaparak
yeni modeller Gretmektedirler.

U-Net mimarisi bir gesit evrisimli sinir agidir (Convolutional
Neural Networks, CNN). Ancak geleneksel CNN’lerden farkh
olarak ResNet [5] te kullanilan atlamal baglantilar (skip
connections)  kullaniimaktadir. Bu sayede bolitleme
gorevlerinin de Ustesinden gelmektedir.

U-Net mimarileri atlamal baglantilar ile her ne kadar gizel
sonuclara ulassa da konvoliisyon islemleri bazi lokal ve global
olan ozellikleri basarilh bir sekilde 6grenme yeteneklerini
kisitlamaktadir [6]. Transformator aglari, veriler Gzerindeki
global bagimlihg hesaplayabilmek icin Ozdikkat
mekanizmasini  kullanmaktadir. Bu sebeple, transformer
aglari [7] U-Net mimarisinde kullaniimasiyla birlikte U-Net
mimarisi, lokal ve global 6zelliklerin gikarilmasi yetenegine de
sahip olmaktadir. Bu sayede, ayni transformator yapisi
gorintlu verileri Gzerinde kullanilarak bilgisayarli gori
uygulamalarindan olan semantik bolitleme, gorinta
siniflandirma, nesne algilama gibi islemleri de basariyla
gerceklestirebilen Vision Transformer (ViT) [8] gelistirildi [9].
VIT, es zamanl bir sekilde Multihead Self-Attention (MSA)
kullanarak uzun vadeli bagimliliklarin yakalanmasina olanak
saglamaktadir [10].

Bircok goriintl isleme algoritmasi evrisim islemlerinde sabit
boyutlu filtreler kullanmaktadir. Modellerde kullanilabilecek
dogru filtre boyutunu bulmak zaman acisindan sikintili
olabilir. Sabit boyutlu filtrelerin kullanilmasi benzer boyutlu
gorintdler igin uygundur. Ancak analizlerde kullanilan veriler
genellikle farkh boyutlardadir. Buna ¢6zim olarak ya
hesaplama karmasikligina sahip olan daha derin aglar
kullanilmalidir ya da farkh boyutlardaki evrisim filtrelerinin
paralel olarak kullanilmasi olarak bilinen inception modiilleri
kullanilmahdir [11, 12].

CGalismanin ana katkilari asagidaki gibi 6zetlenebilir:

e Bu makale en gilincel U-net tabanhh mimarilerin
karsilastirmali analizini sunmayi amaglamistir.

e Tibbi veri kimelerinde yapilan bolatleme basarimi
arttirirken, parametre sayisini azaltan yeni bir ag
mimarisi MMIAU-Net onerilmektedir.

e Modelin genel bolitleme basarisini 6lgmek amaciyla
farkh biyomedikal alanlara ait (¢ veri kimesi
kullaniimigtir.

e U-Net tabanh mimariler ile karsilastinldiginda,
onerilen MMIAU-Net modelinin iyi bir basarim
sergiledigi gorilmls ve gorinti boliutleme igin
alternatif en iyi yontem olabilecegini gdsterilmistir.

e Onerilen model; dogruluk, loU, dice katsayisi,
duyarliik ve ozgulluk gibi cesitli degerlendirme
metrikleri ile analiz edilmistir.

e Bu calismanin, tibbi gorintilerde derin 6grenme
yontemlerinin kullanimini konu alan ¢alismalara
katki saglayacak bir kaynak olmasi hedeflenmistir.

Makale dort ana bdlimden olusmaktadir. Calismanin ikinci
boliminde, kullanilan veri kiimeleri ve modeller ayrintili bir
sekilde tanitilmistir. Uclincii béliimde elde edilen deneysel
bulgular 6zetlenmistir. Son olarak dordiincii boliimde ise bu
¢alismadan elde edilen sonuglar tartisiimistir.

2. Materyal ve Yontem

2.1 Veri Kiimeleri

Bu calismada, herkesin erisimine acik olan PH?, Bowl ve CVC-
ClinicDB olmak Uzere Ug¢ adet tibbi veri kimesi kullaniimistir.
Veriler derin 6grenme diinyasinda 6zellikle blyik ses getiren
bolutleme mimariler igin tercih edilen veri kiimeleri arasindan
secilmistir.

2.1.1 PH?

PH? veri seti [13] Portekiz Pedro Hispano Hastanesi tarafindan
olusturulan, 200 adet cilt lezyon goriintisi igeren verilerdir.
Goruntiler 8 bit RGB 768x560 piksel ¢cozlinlrlugiine sahiptir.
Sekil 1’de veri kiimesine ait bir 6rnek ve bu 6rnege ait orijinal
maske gorintisi verilmistir.

Sekil- 1: PH? Orijinal gériintii ve lezyona karsilik gelen maske
2.1.2 Data Science Bowl

Data Science Bowl 2018 vyarismasinda kullanilan hiicre
cekirdek boliutleme veri kiimesi [14] 670 adet goriintiiden
olugmaktadir. Cekirdek, tim yasam fonksiyonlarini kontrol
eden DNA, RNA ve genleri igerir dolayisiyla ¢ekirdekte
saptanan herhangi bir bozulma kalp hastaligi, Alzheimer,
kanser gibi cesitli hastaliklara yol agmaktadir [15]. Bu veri
kiimesine ait bir drnek ve bu 6rnege ait maske gériintiisu Sekil
2’de verilmistir.

\

il

Sekil- 2: Bowl 2018 Orijinal gériintl ve ona karsilik gelen maske
2.1.3 CVC-ClinicDB

CVC-ClinicDB veri seti [16] 2015 yilinda yapilan polip algilama
yarismasinda kullanilan kolonoskopi videolarindan elde
edilen bir veri setidir. Bu veri kiimesi 384x288 boyutlarindaki
612 adet goruntiden olugsmaktadir. Maske goruntdleri, siyah
arka plan Uzerinde gosterilen beyaz polipler seklinde
olusturulmustur. Sekil 3’te veri kiimesine ait bir 6rnek ve bu
ornege ait orijinal maske gorintisu verilmistir.
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Sekil- 3: CVC-ClinicDB kolonoskopi goriintiisi ve polipe karsilik
gelen maske

2.2 Derin Ogrenme Modelleri
2.2.1 U-Net

U-Net [4], goriintl bolutlemesi igin tasarlanmis bir evrisimli
sinir ag1 mimarisidir. Bu model bolitleme gorevlerinde
genellikle yiiksek basar ile g¢alistigi icin son vyillarda
biyomedikal alaninda siklikla kullaniimaktadir.

U-net aglarinda tamamen bagh katman yoktur. Evrisim
katmanlari kullanilmaktadir, ayrica her evrisim katmaninda
ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. U-net
mimarisindeki katmanlar bir bitlin olarak distnilirse U
harfini gagristirmaktadir. Bu sebeple ismini goriintisinden
almaktadir. Mimaride sol tarafta kodlayici, sag tarafta ise kod
¢Ozict kismi bulunmaktadir.

Daralan yol diye de bilinen kodlayici, normal bir evrisimli ag
mimarisine benzemektedir. Orijinal U-Net mimarisinde ilk
adim olarak verilen giris gériintisiine 3x3 boyutunda 64 adet
filtre ile konvolisyon yapilmasiyla baslar. Bunun yaninda U-
Net mimarisinde, kodlayici 4 adet bloktan olusur. Bu bloklar
iki tane ardisik 3x3 konvoliisyon katmani, bir aktivasyon
fonksiyonu ve bir 2x2 boyutlu maksimum havuzlama (max
pooling) isleminden olusmaktadir. Her bir adimda 6znitelik
kanallarinin sayisi iki katina ¢ikmaktadir. Kodlayicinin amaci
bolutleme  yapabilmek igcin  gobrintliniin icerigini
o6grenebilmektir.

Genis yol (expansive path) diye bilinen kod ¢ozlci kismi ise

gorliintiyl eski boyutlarina getirerek ¢ozlinirliginde
artmasini  amaglamaktadir. Ayrica atlama baglantilan
sayesinde kodlayici kismindan baglamsal bilgileri de

almaktadir. Bu kisim da 4 bloktan olusmaktadir. Bu bloklar bir
2x2 yukari konvollsyon (up-conv) katmani, 6znitelik haritasi,
iki ardistk 3x3 konvolisyon katmani ve aktivasyon
fonksiyonundan olusmaktadir. En son katmanda ise, 64
bilesenli  6zellik vektérini istenilen sayidaki sinifa
esleyebilmek 1x1 konvollsyon islemi uygulanmaktadir.
Orijinal U-Net mimarisi toplamda 23 evrisim katmanina
sahiptir. Mimari basit bir yapiya sahip oldugu icin parametre
sayisi azdir ve diger algoritmalara gore egitim siresi oldukga
kisa sirmektedir. Bu mimarideki en biyik detay katmanlarin
hem kendisiyle hem de karsi katmanla evrisim halinde
olmasindadir. Mimarideki kullanilan atlamali baglantilara,
bolutlenmis gorintilerde ¢ok kiiglik nesneler icin bile olsa
hangi noktalara daha ¢ok odaklanmasi gerektigi hakkinda bilgi
verilmektedir. U-Net’e ait mimari Sekil 4’te gosterilmistir.

Girig H g
Gérintisii || ™1 * % & Segmentasyon

Haritas1

=+ 33 Evrigim + ReLU
Kopyalama ve Kirpma
. 2x2 Maksimum Havuzlama

4 2x2Yukan Konvoliisyon

= 1x1 Evrigim
Sekil- 4: U-Net Mimarisi [4]
2.2.2 U-Net++

U-Net++ [17], bolitleme dogrulugunu artirmak amaciyla
atlamali baglanti fikrini bir adim daha ileriye tasiyarak,
kodlayici ve kod ¢6zlicli arasina semantik boslugu dolduracak
sekilde yogun blok ve evrisim katmanlari ekleyen bir derin
0grenme mimarisidir. Bu mimaride omurga kismi olarak
bilinen kodlayici kismi gériintudeki 6nemli 6zellikleri ¢ikaran
yapiyl temsil etmektedir ve genellikle 6nceden egitilmis bir
agdan vyararlanir. U-Net++ modelindeki ara katmanlar
sayesinde farkl katmanlardan elde edilen 6zellikler daha
detayli bir sekilde aktariimis olur ve gorintideki en kigik
ayrintilar bile yliksek dogruluk oraniyla elde edilir. Boylece iki
katmanlarin arasindaki anlamsal bilgi kaybi en aza
indirgenmistir. Sekil 5'te bu mimarinin yapisi sunulmustur.

.........

Alt 6rnekleme
A Yukan érnekleme
>  Atlamali baglanti

L4 XM Evrigim

Sekil- 5: U-Net++ Mimarisi [17]

2.2.3 Dikkat U-Net

Dikkat U-Net [18], son yillarda dogal dil islemede kullanilan
dikkat mekanizmasini atlamali baglantilarda kullanmaktadir.
Kod ¢oOzicideki her bir katman, ayni seviyedeki kodlayici
kismindan gelen o6zelliklerin gegmesi gereken bir dikkat
kapisina sahiptir. Her katmandan sonra bu dikkat kapilarinin
surekli kullanilmasi, modelde asiri hesaplama karmasikligina
sebep olmadan, bolitleme basarimini 6nemli élgide artirir
[11].

Dikkat kapilarina atlamali baglanti ile gelen x vektoéri ile kod
¢OzUclinlin bir alt katmanindan gelen g vektori ilk 6nce 1x1
evrisim katmanindan gegmektedir. Sonra ise sirasiyla ReLU
aktivasyon fonksiyonu, 1x1 evrisim katmani ve giktiy1 O ile 1
arasinda bir degere sinirlayan sigmoid katmanindan
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gecmektedir. Elde edilen ¢ikti vektori ile kod ¢oziict kisimdan
gelen vektor carpilarak gorintideki hedeflenen bolgelere
dikkat edilmesi saglanir. Mimarinin yapisi Sekil 6’da
gosterilmektedir.

—gb W, lxlxl
Fy x Hyx Wox D,

RelU (a;) Sigmoid (2) Resampler

Fiux HyW, D, H,W, D, Hyx Wix Dy

.\"
—I—l> W;:lxlxl

FixHx Wex D,

ﬁ_/
\

Girig Gorantist

1 x Hy x Wy x D,
Fy x Hy x Wy x D,
N, xHy x Wy x Dy

Segmentasyon Harita

a2 xHy x Wax Dy

(Conv 33 + ReLU)(x2)

Yukan smekleme 2x2

Fy xHx x Wax Dy

Maksimum havuzlama 2x2

F
Fy x Hy x Wy x Dy
Fy x Hy x Wa xDs

Fy xHy x Wi x Dy

Atlamali baglant

F

Sinyal gegiti

Birlegtirme
Dikkat kapist

Fyx Hy x W x Dy
Fax Hy xW, x D,

Sekil- 6: Dikkat U-Net Mimarisi [18]

Mimaride belirtilen F, H, W, ve D terimleri 6zellik haritasi
boyutlarini belirtmek icin kullanilmistir. F; oOzellik haritasi
kanallarinin sayisini ifade etmektedir. Her bir 6zellik haritasi
ise, girdideki belirli bir 6zelligi temsil eden filtre ile iliskilidir.
Hi, Wi ve D; sirasiyla U-Net mimarisinin i. katmanindaki 6zellik
haritasinin  yuksekligini,  genigligini  ve  derinligini
belirtmektedir. Katmanlarda bu terimlerin c¢arpilmasi ile
ozellik haritasinin toplam boyutu hesaplanmaktadir.

Bu mimari kullandigi bu mekanizma sayesinde karmasik
icerige sahip gorintilerde bile hedeflenen bélgenin daha
hassas bir sekilde elde edilmesini saglamaktadir.

2.2.4 Artik U-Net

Artik baglanti U-Net olarak bilinen bu mimari ResNet
mimarisine dayanmaktadir. Adindan da anlasilacagi lizere bu
ag onceki katmanlardan elde edilenlerin bir sonraki
katmanlarda veri akisina dahil edilmesiyle olusmaktadir [19].
Agdaki her blokta, birinci evrisim katmaninin girisi, bir atlama
baglantisi kullanilarak ikinci evrisim katmaninin c¢ikisina
eklenir. Bu baglantilar, U-Net mimarisindeki kodlayici ve kod
¢Ozictu yollarinda alt o6rnekleme veya st Ornekleme
yapilmadan 6nce uygulanmaktadir [11].

Bir mimariye gerektiginden fazla katman eklendikge kaybolan
gradyan sorunu (vanishing gradient problem) ortaya ¢ikabilir.
Bu ag yapisinda ise bilgiler dogrudan katmanlara artik
baglantilar sayesinde aktarildigindan sorun ¢ikmasi mimkin
oldukga 6nlenmektedir [20]. ResNet bloklarinin dizayni Sekil
7’de sunulmustur.

B4

Sekil- 7: Artik baglantili Gig ResNet blogu[19]

2.2.5 Dikkat Artik U-Net

Bu model, yiksek basarim elde edebilmek igin Artik U-Net ile
dikkat mekanizmasini beraber kullanmaktadir. Bilindigi tizere,
U-Net aginda mekansal bilgiler kodlayicidan kod ¢o6ziici
kismina atlama baglantilari sayesinde ge¢mektedir. Ancak bu
islem esnasinda hatali/gereksiz bilgilerde karsiya tasinabilir.
Buna ¢6zim olabilmesi adina dikkat mekanizmasi atlama
baglantilarina eklenmistir [20]. Ayrica bu mimariye eklenilen
residual (artik) bloklar, 6nceki katmanlardan gelen bilgileri
sonraki katmanlara eksiksiz taslyarak derin aglarin bile hatasiz
ve verimli bir sekilde egitilmesine olanak tanimis olur.

2.2.6 TransUnet

TransUnet [21], kodlayici kisminda transformatér kullanan ilk
Transformer-CNN melez modelidir [22]. Orijinal TransUnet
mimarisi 12 adet transformatér katmanindan olusmaktadir.
Bir transformatoér katmaninda; normalizasyon katmani (Layer
Norm), MSA (Multiple Sequence Alignment), normalizasyon
katmani ve MLP (Multi Layer Perceptron) bulunmaktadir.

Mimaride, ilk 6nce yerlesik bir dizi olarak tanimlanan gorinti
parcalari belirli bir siraya gore islenir ve her birine pozisyon
bilgisi eklenerek MSA yapisina génderilir. MSA mekanizmasi,
bir gérintl verisindeki piksellerin diger tiim piksellerle olan
bagimliliklarini hesaplayarak global baglamsal bilgi olusturur.
Bu da uzun vadeli bagimliliklari daha iyi analiz etmesini ve
basarimini arttirmasini saglar [23]. MLP ise ¢cok katmanli yapisi
sayesinde 6zellik vektorlerini (pikselleri) daha detayli islemek
icin kullantlir. Onlara dogrusal doénisimler ve RelU gibi
aktivasyon islemleri uygulayarak piksellerdeki karmasik
bilgilerin 6grenilmesini saglar.

TransUnet, dusik seviyeli 6zelliklerin 6nemine dikkat gektigi
icin tibbi gorintileme uygulamalarinda da oldukga tercih
edilmekte ve basarili sonuclar vermektedir [24]. Ancak, cok

sayida katman ve mekanizma icerdiginden modelin
karmasikligi yuksektir ve gorinti bolitlerinin egitilmesi ¢ok
zaman alabilmektedir. TransUnet mimarisi Sekil 8’da
gosterildigi gibidir.
Embedded Sequence
| el
t neHwy
" 172
MSA | CNN : N
© ||| TP 4 &
Layer i
Norm ( =~ 18 -
Transformer Layer G
[T ) { In=12) T eamwews
‘\‘I'rlnﬂormnrl.lylr B

{n_patch, D)

. w1e, wne) 12 w1e, e

Sekil- 8: TransUnet Mimarisi [21]
2.2.7 Swin-Unet

Swin-Unet [25] CNN kullanmayan tamamen transformator
kullanan ilk  modeldir. Swin transformatér (Swin
Transformer), normal transformatoriin tek boyutlu dizisini iki
boyutlu goéruntii bloklarina genisletir. Mimaride 6zdikkat
mekanizmasi ile beraber pencereleri kaydirma mekanizmasi
da kullaniimaktadir. Swin-Unet, dikkat hesaplamalarini
sadece mevcut bolgenin etrafindaki kiicik alanlarla
sinirlayarak cahsir. Bu sayede konumsal bilgiyi daha iyi korur
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ve mimarinin verimli bir sekilde c¢alismasini saglayarak
basarimini arttirir [23]. Model ilk asamada parga bolme islemi
ile goruntlyl kuglik pargalara ayirir ve ardindan her bir
parcanin Ozelliklerinin daha ylksek boyutlu bir uzaya
yerlestiriimesini  yani  dogrusal yerlestirmeyi saglar.
Donustlrilen bu parga birimleri, hiyerarsik 6zellik temsilleri
olusturmak icin birka¢ Swin Transformator blogundan ve
parca birlestirme katmanindan ge¢mektedir.

U-Net mimarisindeki gibi bu tasarimda da kodlayici ve ¢6zici
arasinda atlama baglantilari vardir. Bu mimarideki baglantilar
kodlayicidaki Swin Transformator blogundan kod ¢ozlicl Swin
Transformatore gitmektedir. Parca birlestirme katmaninin
aksine, kod ¢o6ziiclideki parca genisletme katmani 6zel olarak
yukari érnekleme islemini gergeklestirmek igin tasarlanmistir.
Son olarak, gomilu olan diziler, farkli boyutlarda ifade
edilmek tzere dogrusal projeksiyon islemi ile donUstiirilir.

Swin-Unet modeli, tibbi goriintilerden bolitleme yaparken
SOTA (state-of-the-art, en geliskin modeller) basarim elde

etmek icin swin transformatorinin glgli yonlerinden
. . . e . ’
yararlanmaktadir [26]. Swin-Unet mimarisi Sekil 9’da
gosterilmistir.
W — - P .
Linear Embedding Patch Expanding W x H = C(4x)
Atlama Bagl
W H Swin Transformer 1/4 i ‘Swin‘l‘ransformer w_H
—x—xC —x—xC
4 Block x2 4
Patch Expanding
Atlama Bag|
v, Swin Transformer 1/8 ‘Swin Transformer W H 5
—x—x2( *x—x2C
8 8 Block x2 Block x2 8
Patch Expanding
Atlama Bag
W ¥ n e Swin Transformer 1/16 ‘ Swin Transformer w x H .
16 16 Block x2 Block x2 16-16
Patch Expanding
Kodlayici

" Kod Céziicii

Darbogaz

Sekil- 9: Swin-Unet Mimarisi [25]
2.2.8 Ozdikkat U-Net

Bu mimaride bolutleme i¢in U-Net modeline dayali bir mimari
olusturulmus ve veri kimeleri Gzerinde denenmistir.
Degistirilmis bu 6zdikkat U-Net modeli kodlayici, kod ¢6zlici
ve bir adet 6zdikkat modiliine sahiptir. Mimaride, 6zdikkat
ile o6zellik haritasi cikartilmaya calisilmistir. Ozdikkatta
kullanilan sorgu, anahtar ve degerleri bir dnceki katmandan
gelen evrisim isleminin ciktisidir. Ozdikkat modiiliinden sonra
elde edilen 6zellikler ise yukari 6rnekleme bloklari tarafindan
kullanilarak calismanin amacina uygun olarak gorintiinin
yeniden olusturulmasini saglamistir. Sekil 10’da 6zdikkat
mimarisi verilmistir.

conv, Q

MatMul —» Scale —> SofiMax ——

o e f——> MatMul
conv
4
Ayl
conv v

Sekil- 10: Self Attention Mimarisi

2.2.9 Onerilen MMIAU-Net (Mixed Modified Inception and
Self Attention U-Net) Mimarisi

2014 yilinda GoogleNet tarafindan duyurulan inception
yapisi, agin genigligini ve derinligini arttirirken, islem
karmagikligini arttirmadigi goézlemlenmistir [27]. Inception
modallerindeki genisleme islemi, evrisim katmanlarindaki
1x1, 3x3, 5x5 gibi farkh boyutlardaki filtrelerin ayrica 3x3
maksimum havuzlama isleminin paralel bir gsekilde
uygulanmasiyla yapilmaktadir. Burada amag katman olarak
derinlesmektense genisleme fikrine dayanmaktadir.

Bu calismada onerilen MMIAU-Net yapisinda kullanilan
inception ag modiillerinde ilk dnce 1x1’lik evrisim islemi sonra
3x1 ya da 5x1 evrisim islemlerini ve bunlari takiben 1x3 ve 1x5

evrisim islemleri ve maksimum havuzlama katmanlari

kullaniimigtir.
Q=XWe K=XWX, Vv=xw" (1)
softmax(z), = Ne l (2)

j=1¢7

Y = Self Attention(Q,K,V) = softmax(Q—JI;_T)V (3)
k

Onerilen modelde kodlayici ve kod ¢dziicii katmanlari
arasinda Self Attention metodu kullaniimigtir. Self Attention
metodunda 6ncelikle X, bir 6nceki katmanin ¢ikti matrisi ve
We, WK ve WV egitilebilir agirlik matrisleri olmak iizere Q
Sorgu, K Anahtar ve V Deger katmanlari Esitlik 1'de
gosterildigi gibi hesaplanmaktadir. d; her bir self dikkat
katmaninin i¢ boyutu olmak lzere; Q, K, V katmanlari ile N
elemanh z vektori igin Esitlik 2’deki gibi tanimlanan softmax
fonksiyonu kullanilarak Esitlik 3’de ki gibi self attention
metodu uygulanmaktadir.

Bu model, diger U-Net tabanli mimarilere gére hem daha iyi
sonug vermistir hem de daha az parametre gerektirdigi icin
oldukga hizli galigmaktadir. Bu modeli gelistirmeden 6nce
diger bolitleme modelleri detaylica incelenmis karsilastiriimis
ve self attention ile beraber inception moduliiniin yapilarinin
yuksek dogrulukla bolutleme yaptigi gézlemlendiginden, U-
Net mimarisine bu iki yapi eklenmistir. Olusturulan bu ag,
inception down modiilleri, inception up modilleri ve self
attention katmani olmak Ulzere Ug¢ ana bilesenden meydana
gelmektedir. Bu galisma icin olusturulan agin yapisi Sekil
11’de verilmistir.
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Sekil- 11: MMIAU-Net Mimarisi

2.3 Degerlendirme Metrikleri

Bu galismada, model basariminin degerlendirilebilmesi icin
dogruluk, birlesim kesisimi (Intersection over Union-loU), dice
benzerlik katsayisi (dice coefficient), duyarhlik (sensitivity) ve
Ozgillik (specificity) olmak Gzere alti adet metrik
kullanilmistir.  Bu metrikler dort parametrenin ¢esitli
kombinasyonlarinin bir araya gelmesinden olusmaktadir; TP,
gercek pozitiflerin sayisini, FP, yanlis pozitiflerin sayisini, FN,
yanlis negatifleri ve TN gercek negatifleri temsil etmektedir.
Metriklerin formulleri asagiya eklenmistir:

Dooruluk — —— LN ATP
0T = N T TP+ FP+FN
(4)
TP
IV = 7p  FPT FN (5)
Dice — 2+xTP
= B%TP)+ FP 1 FN
(6)
TP
Duyarlilik = ————
TP+ FN
(7)
TN
Ozgulluk = TN+ FP @)

Modelin egitimi esnasinda kayip fonksiyonu olarak dice loss
kullanilmistir. Bu kayip fonksiyonu, verilen maske ile tahmin
edilen maske arasindaki 6rtlismeyi hesaplamaktadir.

3. Deneyler ve Bulgular

Deneysel ¢alismalar Google Colab Pro platformunda T4 GPU
ile Python programlama dili lizerinde Keras kiitliphanesi
kullanilarak gergeklestirilmistir. Transformatér yapilari igin
Colab vyeterli gelmemis bu yiizden de TUBITAK ULAKBIM,
Yiiksek Basarimli ve Grid Hesaplama Merkezi'nden (Truba
kaynaklarindan) faydalaniimistir.

Egitim veri kimesindeki muhtemel asiri 6grenme problemini
onlemek ve test veri setine daha iyi bir genelleme saglamak
amaciyla rastgele dondiirme, ¢evirme gibi basit veri arttirimi
(data augmentation) islemleri uygulanmistir. Model
egitilmeden o6nce her bir veri kiimesinin boyutlar farkhdir.
Dogru bir karsilastirma yapabilmek igin tim gorintiler
256x256 piksel ¢ozinirligiinde yeniden boyutlandiriimistir.
Olusturulan mimarilerde, veri kimelerine uygulanan
onislemlerden sonra gorintiler rastgele %70 egitim, %20
dogrulama ve %10 test olmak tzere ge ayrilmistir.

Hiper parametrelerin se¢imi olduk¢a uzun bir siireg
gerektirmektedir. Mevcut ¢alismada (g ayri veri seti ve dokuz
farkh  mimari kullanildigindan, denenen kombinasyonlar
arasindan en optimal degerler secilmistir. Modellerin egitim
esnasinda ayni anda isledigi veri paket sayisini ifade eden
batch boyutu 8 olarak belirlenmistir. Egitim esnasinda tim
algoritmalarda maksimum 150 devir sayisi (epoch)
kullanilmigtir.  Optimizasyon algoritmasi olarak gradient
tabanli bir algoritma olan Adam optimizasyon fonksiyonu
kullanilmigtir. Transformatoér yapisi iceren modeller ile CVC-
ClinicDB veri setinde egitilen modeller icin 6grenme orani le-
4, diger tim mimariler igin 1e-2 tercih edilmistir.

Ayrica modellerin egitim sirecinde Kerasa ait olan
EarlyStopping ve ReducelLROnPlateau yontemleri
kullanilmigtir.  EarlyStopping, modelin olasi  bir asir

o0grenmeye yakalanmasini engelleyen bir yontemdir. Egitim
suresince modelin basarimini izler, eger model belirtilen epok
boyunca herhangi bir ilerleme gostermiyorsa egitim
durdurulur ve modelin en basarili sonuclar aldigi andaki
degerler kaydedilir. ReduceLROnPlateau ise sectigimiz
o6grenme oranini dinamik bir sekilde azaltarak daha iyi
sonuglar elde etmeyi amaclar. Kullanilan modellerde bu
fonksiyonda, minimum 6grenme orani alt siniri 1e-6 olacak
sekilde ayarlanmistir.
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Sekil- 12: MMIAU-Net modelinin PH? verileri icin kayip ve loU grafigi
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Sekil- 13: MMIAU-Net modelinin BOWL 2018 verileri igin kayip ve loU grafigi
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Sekil- 14: MMIAU-Net modelinin CVC-ClinicDB verileri igin kayip ve loU grafigi

Onerilen modelin, PH? veri kiimesinde egitilmesi sonucu elde
edilen hem hata hem de loU basarim metrigi grafigi
incelendiginde egitim ve validasyon sonuglarinin 20. adimdan
sonra ayni dogrultuda gittigi gézlemlenmistir (Sekil 12). Bu da
onerilen modelin ezberleme yapmadigini ve egitim isleminin
basarili oldugunu gostermektedir. Egitimin 60. ile 70. adimlar
arasinda 6nerilen modelin hem hatasinin azalmamasi hem de
loU basarisinin artmamasi 6grenmenin bittigini
gostermektedir. Bu sebeple egitim 70. adimda keras
cercevesinin egitimi erken durdurma betigince durdurulmus
olunup olasi bir ezberleme senaryosunun 6niine gegilmesi
saglanmistir.

Sekil 13'te Bowl 2018 veri kiimesinde egitilen 6neri modelinin
kayip ve loU grafikleri verilmistir. Grafiklere gore egitimin
baslangicindan itibaren devir sayisi ylkseldikce loU orani
artarken kayip degeri azalmaktadir. Yaklasik 42. devir
sayisinda egitimin tamamlandigi gérilmektedir.

CVC-ClinicDB 2018 veri kiimesinde egitilen 6neri modelinin
kayip ve loU grafigi Sekil 14'te verilmistir. Modelin kayip
grafiginde hem egitim hem de dogrulama egrilerinin sifira
yaklasmis olmasi modelin hem egitim hem de dogrulama
verileri Gizerinde ylksek dogrulukla galistigini géstermektedir.

Egitimin 50. devir sayisindan sonra model sabit bir sekilde
ylizdesini koruyarak galismasini bitirmistir.

Bu grafikler 6nerilen modelin basarimini analiz edebilmek ve
egitimin ilerlemesini takip edebilmek adina 6nemlidir. Ug veri
kiimesinde de egitilen modelin ezberleme yapmadigi ve
genellemeyi basaril bir sekilde gerceklestirdigi
gorialmektedir.

Modellerin basariminin ayrintili olarak degerlendirilmesinde
karmasiklik matrisleri de 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu
baglamda, o©nerilen modelin veri kimeleri ile egitimi
sonucunda elde edilen sonuglar kullanilarak normalize edilmis
sekilde hesaplanan karisiklik matrisleri Sekil 15’te verilmistir.
X ekseni tahmin edilen siniflari gésterirken Y ekseni ise gercek
siniflari gostermektedir. 0 arka plan 1 ise elde edilen
bolitleme maskesini ifade etmektedir. Bu veriler
dogrultusunda 6nerilen modelin veri kiimeleri ile egitiminde
ezberleme gézilkkmemekte ve PH2, Bowl 2018 ve CVC-ClinicDB
veri kiimelerinin hepsinde maske degerlerini dogru bir sekilde
olusturabildigi gorilmektedir.
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Sekil- 15: MMIAU-Net modeli Karisikhk matrisleri

Cizelge-1: PH? veri kiimesi igin elde edilen sonuglar

Metot Dogruluk | loU Dice Katsayisi Duyarlilik Ozgiillik
U-Net 0,9608 0,8875 0,9402 0,9171 0,9849
U-Net++ 0,9624 0,8893 0,9414 0,9420 0,9731
Attention U-Net 0,9584 0,8824 0,9374 0,9359 0,9710
Residual U-Net 0,9546 0,8707 0,9308 0,9657 0,9507
Attention Residual U-Net 0,9610 0,8858 0,9394 0,9467 0,9689
TransUNet 0,9325 0,8304 0,9059 0,9102 0,9665
Swin-Unet 0,9452 0,8597 0,9238 0,9247 0,9672
Self Attention U-Net 0,9442 0,8391 0,9123 0,9309 0,9459
MMIAU-Net 0,9664 0,9018 0,9483 0,9444 0,9763

Cizelge-2: BOWL 2018 veri kiimesi icin elde edilen sonuglar

Metot Dogruluk loU Dice Katsayisi Duyarhhk Ozgiilliik
U-Net 0,9573 0,7901 0,8824 0,9013 0,9696
U-Net++ 0,9549 0,7653 0,8668 0,8449 0,9793
Attention U-Net 0,9641 0,8190 0,9002 0,9080 0,9764
Residual U-Net 0,9647 0,8184 0,8999 0,8787 0,9835
Attention Residual U-Net 0,9573 0,7844 0,8787 0,8518 0,9808
TransUNet 0,9570 0,8006 0,8850 0,9251 0,9593
Swin-Unet 0,8431 0,6801 0,7758 0,9499 0,7946
Self Attention U-Net 0,9630 0,8165 0,8985 0,9172 0,9728
MMIAU-Net 0,9664 0,8323 0,9082 0,9283 0,9749

Cizelge-3: CVC-CLINICDB veri kiimesi icin elde edilen sonuglar

Metot Dogruluk loU | Dice Katsayisi | Duyarhlik Ozgiillik
U-Net 0,9861 0,8505 0,9177 0,9320 0,9912
U-Net++ 0,9858 0,8475 0,9161 0,9302 0,9908
Attention U-Net 0,9750 0,7543 0,8579 0,8801 0,9842
Residual U-Net 0,9662 0,6771 0,8060 0,8250 0,9800
Attention Residual U-Net 0,9836 0,8244 0,9026 0,8873 0,9928
TransUNet 0,9637 0,6598 0,7856 0,8592 0,9736
Swin-Unet 0,9445 0,5263 0,6741 0,7312 0,9641
Self Attention U-Net 0,9849 0,8278 0,9053 0,9188 0,9907
MMIAU-Net 0,9874 0,8605 0,9241 0,9322 0,9925

Calismada kullanilan Gg¢ ayri veri kiimesinde egitilen tim  mimariler genellikle birbirlerine yakin ve basarili béliitlemeler
modellerin deneysel sonuclari Cizelge 1, Cizelge 2 ve Cizelge elde etmislerdir. MMIAU-Net mimarisinde loU metrigi; PH?
3’te sunulmustur. Cizelgelerden anlasilacagi tizere kullanilan  verileri icin 0,9018, Data Science Bowl 2018 verileri igin
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0,8323 ve CVC-ClinicDB verileri icin ise 0,8605 degeri ile diger
tiim modellere gore daha iyi basarim elde etmistir.

Cizelge 4’te bu ¢alisma icin kullanilan tim modellerin toplam
parametre sayisi gosterilmektedir. Olusturulan yeni model
8,80 milyon parametre ile en az islem yiikiine sahiptir.
Onerilen modelin daha az parametreye sahip olmasi egitim ve
test surelerini kisaltarak modelin verimliligini arttirmaktadir.
Boylece blyik veri kimeleri ve kisitll donanim kaynagina
sahip olan cihazlarla calisirken islem kapasitesi ve bellek
kullanimi agisindan 6nemli kazanglar saglanmis olur. Ayrica
parametre sayisinin az olmasi asiri 6grenme riskini disirerek,
yeni verilere karsi daha kararli bir basarim gostermesine
olanak saglamaktadir.

Cizelge-4: Metotlar ve Parametre Sayilari

Metot Parametre Sayisi
U-Net 31,05 M
U-Net++ 19,46 M
Attention U-Net 37,33 M
Residual U-Net 33,15 M
Residual Attention U-Net 39,09 M
TransUnet 98,50 M
Swin-Unet 9,36 M
Self Attention U-Net 9,96 M
MMIAU-Net 8,80 M

Sekil 16’da modellerin rastgele segilen test verileri Gizerindeki
bolutleme sonuglari  gosterilmektedir.  Sekillerden de
anlasilacagl Uzere calisilan modeller bélitlenmek istenen
bolgeleri yiiksek dogruluklarla elde etmektedir.

4. Tartisma

Bu calismada 6nerilen modelin, 2020-2024 yillar arasindaki
U-Net temelli en geliskin modellerle basari metrikleri
acisindan  karsilastirmasi  Cizelge 5'te sunulmaktadir.
Olusturulan gizelge bu makale kapsaminda kullanilan veri
kiimelerine gore siralanmustir.

kapisi, uzamsal dikkat ve kanal dikkati mekanizmalari ile
hedeflenen cilt lezyonlarina daha fazla odaklanabilmeyi ve
kiigik ayrintilari daha dogru bir sekilde yakalamayi
hedeflemislerdir. ISIC-2016, ISIC-2017 ve PH? veri kiimelerini
kullanarak egittikleri bu model test siirecinde PH? veri
kiimesinde %84 Jaccard indeksi ve %91 F1 skorlari elde
etmistir.

FAT-Net, Wu ve arkadaslari [29] tarafindan otomatik cilt
lezyonu boélitleme igin gelistirilen bir transformator agidir.
Transformator yapisi self attention mekanizmasi sayesinde
global baglam bilgilerini etkili bir sekilde analiz eder ve
lezyonlar daha dogru bir sekilde belirler. Model PH? veri
kiimesi Uzerinde yaptigl testlerinde %89 loU ve %94 dice
katsayisi degerine ulagsmistir.

Zhang ve arkadaslar [30] olusturduklari APT-Net modeli ile,
farkh Olceklerdeki goriantlu ozelliklerini birlestirmek igin
adaptif kodlama ve ¢ok Olgekli 6zellik haritalarini ayni anda
isleyebilecek cift yollu paralel kod ¢6zlici yapilarina sahiptir.
Deneylerde model %89 loU ve %94 dice katsayisi sonuglarini
elde etmistir.

Hu ve arkadaslari [31] da deri lezyonu bdlitleme igin
Attention Synergy Network (AS-Net) modelini gelistirmistir.
AS-Net hedefledigi kisimlarin konumsal ve ayirt edici
bilgilerini dogru bir sekilde elde etmek icin modelin ¢6zlici
kisminda uzamsal ve kanal isminde iki farkli dikkat yolu
kullanmaktadir. Model %88 Jaccard indeksi ve %93 dice
katsayisi sonuglarina ulasmistir.

GSCEU-Net, Hao ve arkadaslari [32] tarafindan dusik
hesaplama maliyetiyle beraber yiksek bolitleme basarisi
saglayan hafifletilmis bir model olarak sunulmustur. PH? test
veri kiimesiyle %84 loU ve %91 dice katsayisi elde etmislerdir.

Olimov ve arkadaslari [33] biyomedikal gorintia bolitleme
hizh bir sekilde yapabilen FU-Net (Fast Unet) modelini
sunmuslardir. Bu model U-Net modelinde elde edilen
bagsarimi  arttirabilmek adina darbogaz konvoliisyon
katmanlari kullanmaktadir. Model egitim igin kullandig iki
veri kiimesinden biri olan PH? veri kiimesi i¢in %45 loU ve %90
dice katsayisi elde etmislerdir.

Roy ve arkadaslari [34] mikroskopi gorintilerinde ¢ekirdek

Orijinal Garintd Referans Maske U-Net U-Net++ Attention U-Net Residual U-Net Attention Residual U-Net TransU-Net Swin-Unet Self Attention U MMIAU-Net

SONOOCCTYY
EERRRRRERRE
BnnEnEnnnn

Sekil- 16: Tahmin edilen maske goriintileri

bolltleme igin iki asamali bir model olan Nuclei-Net modelini
gelistirmistir. Bolitlemenin ilk asamasinda kolay kisimlar igin

Tong ve arkadaslan [28], cilt lezyonlarinin bélitleme igin
ASCU-Net modelini gelistirmislerdir. Modele ekledikleri dikkat
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Mask Region-Based-CNN (Mask-RCNN), daha karmasik olan
cekirdeklerin st Gste binen kisimlari igin isaretgi kontrolll su-
seddi algoritmalari (marker-controlled watershed algorithms)
kullanmiglardir.  Boylece iki yontemi de kullanarak
bolutlemeyi yiksek dogruluk oraniyla elde etmeyi
hedeflemislerdir. Yapilan deneysel ¢alismalarda Nuclei-Net
Bowl 2018 test veri kiimesinde %88 dice katsayisi elde
etmigtir.

OAU-Net (Outlined Attention U-network) modeli, Song ve
arkadaslari [35] tarafindan bypass dallanma stratejisi (bypass
branching strategy) kullanilarak hem yiizeysel hem de detayh
ozellikleri algilayabilmek i¢in tasarlanmistir. Mimari de
kodlayici olarak artik evrisim (residual convolution) ve
res2convolution kullanilmistir.  Ayrica atlamali  baglanti
kisimlarina da kontur filtresi ve attention modili eklenmistir.
Modelin basarisi %82 Jaccard indeksi ve %90 dice katsayisi
olarak olg¢llmistr.

Ibtehaz ve Rahman [36] MultiResUnet modelini, U-Net’in
kodlayiciile kod ¢6zlicli arasinda 6zellik aktarim asamalarinda
bazi  uyumsuzluklarin  oldugunu  duslnduikleri  igin
onermislerdir. Modele 0zellik haritalarinin daha homojen
hale gelebilmesi i¢in ‘Res yollari’ eklenmistir. Ayrica inception
bloklarindan esinlenerek olusturduklari ‘MultiRes’ bloklari
cok c¢Ozundrlikla analiz yetenegini arttirmak igin
kullanilmistir. Basari metrigi olarak Jaccard indeksi kullanarak
%82 elde etmislerdir.

Double Attention Res-U-Net, Chenarlogh ve arkadaslari [37]
tarafindan farkli tibbi goériintiileme sistemlerinde bolltlemeyi
kolaylastirmak amaciyla gelistirilmistir. Model bes 6zel bloklu
kodlayici ve kod ¢6zicli modulleri iceren iki adet agdan
olusturulmustur. Bu aglar, uzamsal bilgileri korumak igin
modifiye edilmis Residual yapilari icermektedir. Ayrica farkh
Olceklerdeki bilgileri yakalayabilmek icin dikkat kapilari
kullanmislardir. Modelin basarisi %75 Jaccard indeksi ve %87
dice katsayisi olarak dl¢tilmustiir.

Cai ve arkadaslari [38] tam konvoliisyonel aglara dayali olan
¢ogu bolitleme yonteminin, uzamsal ve baglamsal bilgilerin
kaybina sebep oldugunu belirtmis ve bu sorunu ¢ézmek igin
RAAU-Net modelini tanitmislardir. RAAU-Net; ResNet-18
modelini 6zellik gikarici olarak kullanan bir kodlayici, ¢oklu
algilama amacini tastyan bir modiil ve kod ¢6zlicli olmak lizere
g ana bilesenden olusmaktadir. CVC-ClinicDB veri kiimesinde
%78 loU ve %87 dice katsayisi elde etmislerdir.

Jiang ve arkadaslarn [39] tarafindan gelistirilen LV-UNet
modeli (a lightweight and vanilla model) 6zellikle mobil tibbi
cihazlarda kullanilabilir  sade bir mimari sunmayi
hedeflemistir. Bu ylizden de diisiik islem gliciine sahip olmasi
ile bilinen MobileNetv3-Large modelinden yararlanmislardir.
Modelin basarisi %85 loU ve %91 dice katsayisi olarak
Olgllmistar.

Cizelge 5'teki sonuglar karsilastirildiginda; onerilen modelin,
literatlrdeki diger modellere gore basari metriklerinde daha
Ustlin bir basarnim sergiledigi gézlemlenmistir.

5. Sonug

Tibbi goriintl analizinde kullanilan en popiler yéntem derin
o0grenme algoritmalandir. Ancak, bir derin 06grenme
modelinin tiim veri kiimeleri igin yliksek dogruluk oranina
sahip bolitleme yapma garantisi yoktur. Bu ylizden ¢alisilacak
her veri seti igin basarili sonuglar elde etmek isteniyorsa bu
model Uzerinde detayli analizler yapilarak dogru 6nisleme
adimlari uygulanmali ve hiper parametreler dikkatlice
secilmelidir.

Son vyillarda basarisindan dolayr ¢okca kullanilan U-Net
mimarisi, hedef kisimlarin bolitlenmesi icin kullanilan birgok
modelin gelistiriimesinde o6ncl rolindedir. Bu baglamda
mevcut c¢alismada, U-net varyanti mimarilerden bazilari,
popiiler veri kiimelerinden olan PH2, BOWL 2018 ve CVC-
ClinicDB kullanilarak egitilmis ve sonuglar karsilastiriimistir.
Ayrica yapilan analizlerin sonunda biyomedikal gérintiileme
bolutlemede kullanilabilecek yeni bir derin 6grenme yontemi
de Onerilmistir. Bulgular, bu ¢alisma kapsaminda 6nerilen
MMIAU-Net mimarisinin PH? veri kiimesi icin %90 loU, %94
dice benzerlik katsayisi, Bowl2018 veri kiimesi i¢in %83 loU,
%90 dice benzerlik katsayisi ve CVC-ClinicDB veri kiimesi igin
%86 loU, %92 dice benzerlik katsayisi ve 8,80M parametre
sayisi ile diger tim U-Net tabanli mimarilere gére daha az
parametre kullanarak daha iyi bir basarim sergiledigini
gostermektedir. Onerilen 6zgiin mimari kullanilarak elde
edilen sonuglar ile modelin givenilirligi ve UstlinlUgl ortaya
koyulmus ve gercek tibbi problemlere uygun bir yontem
olabilecegi gosterilmistir.
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Cizelge-5: Literatiirdeki ayni veri kiimelerinden birini kullanan en geliskin modeller ile 6nerilen model karsilagtirmasi

Veri Kiimesi Yayin yil Metot Basari Degeri
PH? Tong ve ark. [28] 2021 ASCU-Net %84 Jaccard indeksi
%91 F1
Wou ve ark.[29] 2022 FAT-Net %89 loU
%94 Dice katsayisi
Zhang ve ark. [30] 2022 APT-Net %89 loU
%94 Dice katsayisi
Hu ve ark. [31] 2022 AS-Net %88 Jaccard indeksi
%93 Dice katsayisi
Hao ve ark. [32] 2023 GSCEU-Net %84 loU
%91 Dice katsayisi
Onerilen Model 2024 MMIAU-Net %90 loU
%95 Dice katsayisi
Data Science Bowl | Olimov ve ark. [33] 2021 FU-Net %45 loU
%90 Dice katsayisi
Roy ve ark. [34] 2023 Nuclei-Net %88 Dice katsayisi
Song ve ark. [35] 2023 OAU-net %82 Jaccard indeksi
%90 Dice katsayisi
Onerilen Model 2024 MMIAU-Net %83 loU
%91 Dice katsayisi
CVC-ClinicDB Ibtehaz ve Rahman 2020 MultiResUNet %82 Jaccard indeksi
[36]
Chenarlogh ve ark. [37] 2022 Double Attention Res-U-Net %75 Jaccard indeksi
%83 Dice katsayisi
Cai ve ark. [38] 2024 RAAU-Net %78 loU
%87 Dice katsayisi
Jiang ve ark. [39] 2024 LV-UNet %85 loU
%91 Dice katsayisi
Onerilen Model 2024 MMIAU-Net %86 loU
%92 Dice katsayisi
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