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Oz

Tibbi goriintiilerin yorumlanarak hasta ve hastalik hakkinda onemli veriler elde edilmesi zaman ve emek agisindan oldukca
maliyetlidir. Tibbi goriintiilerin yapay zeka yontemleri ile analiz edilmesi sayesinde hastalik tespitinin yapilmasi, siniflandirilmasi ve
bunlarin otomatiklestirilmesi uzmanlarin is yiikiinii azaltmaktadir. Bu ¢alismada, 2018 Data Science Bowl veri setinden elde edilen
tibbi goriintiilerdeki ¢ekirdeklerin tespitinin otomatiklestirilmesi yapilmaktadir. 2018 Data Science Bowl, cekirdek tespitinin
otomatiklestirilmesi amaciyla bir yarigma i¢in bir araya getirilmis tibbi gériintiilerden olugsmaktadir. Bu veri seti igerisinde 670 adet
egitim goriintiisii ve bunlara ait maske goriintiileri ile 65 adet test goriintiisii yer almaktadir. Test goriintiilerine ait maske goriintiileri
olmadigi i¢in galisma, egitim goriintiilerinin %10’unun dogrulama verisi olarak ayrilarak bu veriler ilizerinden yapilmaktadir.
Caligmada, gekirdek tespitinin otomatiklestirilmesinde U-Net Evrisimli Sinir Ag1 kullanilip en yiiksek dogruluk ve en diisiikk hata
oraninin elde edilmesi amaglanmistir. Cekirdek tespitindeki dogruluk oranmin arttirilmast ve hata oranimnin minimize edilmesi
amagclandig1 igin, yapilan deneysel caligmalar iki béliime ayrilmaktadir. ilk olarak Adam optimizasyonu ve belirli hiper parametreler
kullanilmakta, ikinci bdliimde ise sonuglarin en iyilenmesi igin hiper parametre optimizasyonu yapilmaktadir. Hiper parametre
optimizasyonu i¢in Izgara Arama yontemi tercih edilmistir. Deneysel ¢alismalarin ilk agamasinda dogrulama verileri i¢in elde edilen
dogruluk orani1 0.9675 olarak bulunmustur. Hiper parametre optimizasyonu yapildiktan sonra ise dogrulama verileri i¢in en iyi iki
sonug sirasi ile 0.9698 ve 0.9739 olarak bulunmustur. Son olarak, en iyi sonucu veren 0.9739 orani igin belirlenen hiper parametreler
Stokastik Gradyan Inis, RMSProp ve AdaDelta optimizasyon yontemleri i¢in de denenmistir. Bu sayede optimizasyon ydntemlerin
kiyaslamasi da yapilmis ve en iyi sonucu veren optimizasyon yonteminin Adam optimizasyonu oldugu belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Tibbi Goriintii Segmentasyonu, Cekirdek Tespiti Otomasyonu, U-Net, Hiper Parametre Optimizasyonu, Izgara
Arama.

Evaluation of Hyper Parameter Optimization Effect on Nuclei
Segmentation with U-Net

Abstract

Interpreting medical images and obtaining important data about the patient and the disease is very costly in terms of time and effort.
Thanks to the analysis of medical images with artificial intelligence methods, disease detection, classification and automating these is
reduced the workload of experts. In this study, the process of automating the detection of the nuclei in medical images obtained from
the 2018 Data Science Bowl data set is carried out. 2018 Data Science Bowl consists of medical images put together for a competition
to automate nuclei detection. This data set includes 670 training images and their mask images and 65 test images. Since there are no
mask images belonging to the test images, the study is carried out by separating 10% of the training images as validation data. In the
study, it is aimed to achieve the highest accuracy and the lowest error rate by using U-Net Convolutional Neural Network to automate
nuclei detection. Since it is aimed to increase the accuracy rate in nuclei detection and to minimize the error rate, the experimental
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studies are divided into two parts. Firstly, the hyper parameters determined by the trainer have been run with Adam optimization, and
in the second part, hyper parameter optimization is performed to optimize the results. Grid Search method is preferred for hyper
parameter optimization. In the first stage of experimental studies, the accuracy rate obtained for verification data was found to be
0.9675. After the hyper parameter optimization, the best two results for the validation data were found as 0.9698 and 0.9739,
respectively. Finally, the hyper parameters determined for the ratio of 0.9739 that gives the best result are also tested for Stochastic
Gradient Descent, RMSProp and AdaDelta optimization methods. Thus, the comparison of optimization methods is also made and it
was determined that the optimization method that gave the best results is Adam optimization.

Keywords: Medical Image Segmentation, Nuclei Detection Automation, Hyper Parameter Optimization, Grid Search.

1. Giris

Hiicre ve g¢ekirdek boliitlemesi, dijital hale getirilmis mikroskopi goriintiilerinin yani tibbi goriintiilerin otomatik olarak analiz
edilmesine olanak saglayan ¢ok Onemli bir gelismedir. Ciinkii g¢ekirdek boliitlemesinde kullanilan goriintiiler, dijitallestirilmis
mikroskopi goriintiileridir (Veta ve ark., 2013). Dokunun mikroskobik incelenmesi ile ilgilenen temel anabilim dalinin adi
histopatolojidir. Spesifik olarak, klinik tipta histopatoloji; dokunun islendikten ve histopatolojik bdoliimlerin cam slaytlara
yerlestirilmesinden sonra biyopsi 6rneginin bir patolog tarafindan incelenmesini kapsar. Bu cam slaytlar, tiim slaytlar1 dijitallestiren
son teknoloji dijital slayt tarayicilar1 (WSI) yardimryla taranarak bilgisayara aktarilabilmektedir (Wang ve ark., 2016). Biiyiik siralama
yaklagimlart sayesinde kanserin molekiiler temelli olarak ele alinisina ciddi bir katki saglanmistir. Dijital patoloji sayesinde hastalikll
doku kisimlariin taranmast ya da bunlar dijital bir sekilde depolanmasi, oldukca karmasik bu verilerin sayisal ve otomatik analizi
icin birtakim yazilimlarm gelistirilmesine olanak saglamaktadir (Naylor ve ark., 2017). Genel olarak goriintii boliitleme algoritmalari,
stireksizlik ve benzerlik kategorisi altinda toplanmaktadir. Siireksizlik, goriintiideki ayritlarda yeginlik bilgisinin anlik degisimlerine
gore gorlintliniin pargalara ayrilmasi; benzerlik ise goriintiiniin, dnceden tanimlanmig belirli 6zelliklere gore pargalara ayrilmasidir.
Esik seviyesi, bu alanda en sik kullanilan kriterlerden biridir (Gonzalez ve Woods, 2018). Yapay zekanin saglik alaninda kullanilmasi
ile beraber tibbi goriintiilerin boliitlemesine yonelik yazilimlar ve ¢aligmalar artmis olsa da ¢ekirdek boliitlemesi oldukga zor bir istir.
Doku ve hiicre tiirleri, hiicrelere gore boyama farkliliklart gibi faktorler ¢ekirdek boliitlemesinde kullanilan geleneksel boliitleme
algoritmalari tarafindan ¢ok zor ayirt edilir ve oldukca yavas calisir. Ancak yapay zeka kullanilarak yapilan ¢aligmalarda boliitleme
islemi hizlandirilmig (Siseci ve ark.,, 2014) ve derin 6grenme kullanilarak gelistirilen algoritmalar ile cekirdek boliitleme
caligmalarinda biiyiik bir basar1 elde edilmistir (Naylor ve ark., 2017; Ciresan ve ark., 2012).

Gilinlimiizde tibbi goriintiilerin yapay zeka ile islenmesi, arastirmacilar i¢in oldukga tercih edilen bir konudur. T1ibbi goriintiilerin
yar1 ya da tam teshisinin otomasyonu oldukga zor bir calisma alamdir (Giilay ve Icer, 2020). Bu gériintiilerin yorumlanarak bilgisayar
destekli tan1 sistemleri ile hastalik tespiti yapilmasi, siniflandirilmast hem uzmanlar (radyolog, klinisyen vb.) hem hastalar hem de bu
alanda hizmet veren kurumlar agisindan oldukca énemlidir (Ozi¢ ve Ozsen, 2020). T1bbi goriintiilerin dogru bir sekilde etiketlenmesi
oldukga zahmetli ve maliyetli bir istir. Ustelik klasik goriintii isleme tabanli algoritmalar veya modeller icin oldukca fazla sayida veri
yani gorintii gerekmektedir.

Literatiirde tibbi goriintiilerin boliitlenmesi ile ilgili ¢alismalar 6zellikle son birkag yilda biiyiik bir artig gostermektedir. Yapilan
¢aligmalar patoloji goriintiilerindeki hiicre ¢ekirdeklerinin boliitlenmesi (Turan ve Bilgin, 2019), kan damarlarinin boliitlenmesi (At
ve Gedik, 2019), hiicre ¢ekirdeginin bdliitlenmesinde farkli mimarilerin kiyaslanmasi (Vuola ve ark., 2019), hassas ¢oziiniirliige sahip
tibbi goriintiilerin boliitlenmesi igin 6zel modellerin olusturulmasi (Alom ve ark., 2018; Punn ve Agarwal, 2019; Chidester ve ark.,
2019; Zeng ve ark., 2019) ve Hibrit modellerin kullanilmasi (Fuat ve ark., 2019) gibi bir ¢cergevede bir araya getirilebilir.

Calismada kullanilan veri seti ve analiz edilen metrik (dogruluk orani) ile ilgili literatiirde yapilmis ve kiyaslanabilecek bir
calisma olarak goriintiilerin boliitlenmesinin zar katsayisi agisindan dogrulugunu gosteren bir calisma (Alom ve ark., 2018)
bulunmaktadir. Alom ve ark., (2018) R2U-Net modeli kullanarak yaptiklari ¢alismada goriintiileri zar katsayisi agisindan %92.15
dogruluk orani ile boliitlemeyi bagarmistir. Bu oran, bu ¢alismadaki iki aragtirma sonucundan da diisiiktiir. Bu durum, bu ¢alismadaki
sonuglarin basarisini1 ortaya koymaktadir. Literatiirde, mevcut veri seti ile yapilan galigmalarin az olmasinin sebebi olarak veri setinin
2018 yilinda duyurulmasi yani ¢ok yeni olmasidir. Ayrica ¢aligmada kullanilan metrikten elde edilen sonucun optimize edilmesi de bu
caligmanin 6zgiinliigiinii ve giincelligini acik bir sekilde ortaya koymaktadir.

Literatiir taramasinda yer alan s6z konusu calismalarda kullanilan veri setleri, hastanelerden elde edilen tibbi goriintiilerden
olusmaktadir. Bu veri setleri ile ilgili galigmalar ayn1 zamanda istatistik bilgileri agisindan da oldukga kiymetlidir. Bu veri setlerinde
ilgili hastaligin cinsiyetlere, iilke icerisindeki bolgelere gore dagilimi gibi konularda da bilgi sahibi olmak agisindan faydalanilabilir.
Tibbi goriintiilerin analizi, boliitlenmesi vb. c¢aligmalarda kullanilan veri setleri genellikle internet ortamindaki halka agik veri
tabanlarindan veya iligkili liniversite, devlet veya 6zel hastanelerden elde edilen verilerden olugsmaktadir.

Bu calismada, 2018 Data Science Bowl veri setinde yer alan hiicre ¢ekirdegi goriintiilerinin boéliitlenmesi (segmentasyonu)
yapilmaktadir. Caligmanin amaci, g¢ekirdeklerin tespitinin otomatiklestirilmesi ve bu islemin biiyiik bir dogruluk oran1 ve en az hata
orani ile gergeklestirilmesidir. Caligmanin en yiiksek bir dogruluk orani ile tamamlanmasi i¢in elde edilen sonuglarin hiper parametre
optimizasyonu ile en iyilenmesi de amag¢lanmaktadir.
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2. Materyal ve Metot
2.1. Veri Seti

Caligmada kullanilan veri setini, 2018 Data Science Bowl (https://www.kaggle.com/c/) kaynagindan elde edilen ¢ok sayida
boliinmis ¢ekirdek goriintiisiinden olusturmaktadir. Bu veri seti icerisinde, 670 adet egitim goriintiisii ve bunlara ait farkli resim
dosyalarinda tutulan ve bir araya getirildiginde 670 adet maske (Segmente edilmis) goriintii verisi bulunmaktadir.

Bu 670 adet egitim goriintiisiiniin 607’si egitim goriintiisii olarak, %10’u olan 67 tanesi ise dogrulama (validation) verisi olarak
kullanilmaktadir.

Bu veri seti igerisinde yer alan verilere ait istatistikler Tablo 1’de gosterilmektedir.

Tablo 1. Data Science Bowl 2018 Veri Setine ait Istatistikler

Egitim Verisi Test Verisi Veri Formati Toplam Veri
670 65 Portable Network 735
Graphics (PNG)

Sekil 1°de orijinal hiicre goriintiisii ve bu hiicreye ait boliitlenmis bir maske goriintiisii verilmektedir.

“'11%

Sekil 1. 2018 Data Science Bowl Veri Setindeki bir egitim gériintiisii: (a) Orijinal Gosterim, (b) Boliitlenmis Gdsterim

Sekil 1’den anlasilacagi iizere egitim verisi igerisindeki ¢ekirdek goriintiilerine ait her bir boliit, maske olarak adlandirilmaktadir.
Ornegin; bir egitim verisi olarak kabul edilen ¢ekirdek gériintiisiinde 20 adet gekirdek bir veri olarak kabul edilirken, bu veriye ait 20
maske olusturulmakta ve her bir boliit bir goriintii olarak ifade edilmektedir. Test verisi olan 65 goriintiiye ait maske goriintiisii
bulunmamakta ve bu goériintiilerin aragtirmaci tarafindan olusturulacak bir model ile en dogru sekilde tahmin edilmesi beklenmektedir.

2.2. U-Net Modeli

U-Net, ozellikle biyomedikal goriintiiler iizerinde daha iyi bir boliitleme yapilmasi igin 2015 yilinda Olaf Ronneberber, Philip
Fischer ve Thomas Brox tarafindan “U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation” isimli bir makale ile tim
diinyaya tamtilmistir (Ronneberger ve ark., 2015).

Klasik evrisimli sinir agi modellerinde egitim i¢in biiylik veri setlerine ihtiyag duyulmaktadir. Bu veri setleri igerisindeki
goriintiiler etiketlenerek aga sunulur ve ag, goriintiileri bu etiket bilgileri ile tanir. Biyomedikal goriintiillerde bu islem (etiketleme)
oldukea giictiir. Ciinkii biyomedikal goriintiiler piksel temelli yaklagimlar gerektirmektedir. Boyle bir etiketleme ise oldukga biiyiik bir
insan ve donanim kapasitesi gerektirmekle birlikte ¢ok zaman almaktadir. U-Net ise bu konuda klasik evrisimli sinir aglarindan farkl
bir mimari ve piksel bazli goriintii boliitleme imkani sunmaktadir.

2.1.1. U-Net Mimarisi

U-Net Mimarisi, Sekil 2’de gosterilmektedir. Calismada kullanilan modelin anlasilmasi i¢in mimarinin teknik acidan detayli ve
sade bir sekilde a¢iklanmasinda fayda goriilmektedir.
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Sekil 2. U-Net Mimarisi (Ronneberger vd., 2015)

Sekil 2’de gosterilen U-net mimarisi (en diisiik ¢oziintirliikte 32x32 piksel i¢in 6rnek). Her mavi kutu, ¢ok kanalli bir 6zellik
haritasina karsilik gelir. Kanal sayisi kutunun {istiinde gosterilir. X-y boyutu kutunun sol alt kenarinda bulunur. Beyaz kutular
kopyalanan 6zellik haritalarmi temsil eder. Oklar farkli iglemleri gosterir. U-Net modeli, bir biiziilme yolu (contracting path) ve bir
genisleme/a¢ilim yolundan (expansive path) meydana gelmektedir. Sekil 3’te gosterilen ve sol tarafta yer alan biiziilme yolu, klasik
bir evrigimsel agin tipik mimarisini izlemektedir. 3 x 3’liik bir evrisim isleminin iki defa tekrarlamasindan olusur. Daha sonra bu
islemi, aktivasyon olarak geri doniisiimlii dogrusal birim fonksiyonu (ReLu) ve alt 6rnekleme (downsampling) ig¢in 2 kaydirmali
(stride) adim ile 2 x 2’°lik bir maksimum ortaklama (max pooling) islemleri takip eder. Her alt 6rnekleme isleminde 6zellik kanalarimin
(feature channel) sayisi ikiye katlanmaktadir. Sekil 2°de sag tarafta yer alan genisleme yolundaki her adim yukari 6rneklemesinden
(upsampling) sonra 6zellik kanallarimin sayisint yariya indiren 2 x 2’lik bir evrigsim isleminden, biiziilme yolundan karsilik gelen
kirpilmus 6zellik eslemesiyle birlestirme isleminden ve 3 x 3’liik bir evrisim igleminin iki defa uygulanmasiyla olugmaktadir. Bu
evrisim iglemlerinde aktivasyon olarak RelLu fonksiyonu kullanilmaktadir. Son katmanda ise 64 bilesenli 6zellik vektori, istenen
sayida sinifa eslenmek igin 1 x 1’lik bir evrisim islemine tabi tutulmaktadir. Toplamda, bu agin 23 evrigim katmani bulunmaktadir
(Ronneberger ve ark., 2015).

2.3. Hiper Parametre Optimizasyonu

Hiper parametre, tizerinde ittifak saglanmig bir tanimi olmamasiyla birlikte bir soruna ¢dziim iiretmek i¢in kullanilan veri setine
ve modele gore farklilik gdsteren parametrelerdir. Hiper parametre optimizasyonunun amaci, herhangi bir sinir agi modelinde,
istenilen basar1 kriterinden elde edilen sonucun en iyilenmesidir. Iyi bir modelin insa edilmesinde dogru bir modelin secilmesi ve/veya
hiper parametrelerin tercih edilmesi yeterli olmamaktadir. Bu hiper parametreler arasinda en iyi sonucu verecek olan kombinasyonun
bulunmasi, bilinmesi de gerekmektedir. Sekil 3’te hiper parametre optimizasyonu basit bir sekilde agiklanmaktadir.

Hiper parametre
optimizasyonu

@_ En iyi hiper
parametrele

/

Modelin Egitilmesi

&—

Sekil 3. Model Uzerinde Hiper Parametre Optimizasyonu Gergeklestirilmesi (https://medium.com/deep-learning-turkiye)
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2.3.1. lzgara Arama

Izgara Arama (Grid Search), hiper parametre optimizasyonu i¢in en sik kullanilan stratejilerden biridir. Kullanilan farkli
modellere gore hiper parametreler bazen sonsuz denebilecek sayida deger alabilirler. Boyle durumlarda egitmen, mevcut bilgilerine
dayanarak hiper parametreler igin bir deger aralig: belirleyebilir. Belirlenen araliklarda belli bagli noktalar-degerler segilerek bir hiper
parametre dizisi olusturulabilir. Izgara arama sayesinde bu dizi igerisinde yer alan tiim degerlerin kombinasyonu i¢in tiim ag egitilir ve
en iyi kombinasyona sahip degerler hiper parametre olarak segilir (Bergstra ve Bengio, 2012).

2.3.2. Optimize Edilen Hiper Parametreler

Caligmanin bu bolimiinde, U-net modelinin optimizasyonunda kullanilan hiper parametreler verilmektedir. Bu hiper
parametrelerin tanitimina gecilmeden onemli bir bilginin hatirlatilmasinda fayda goriilmektedir. Evrisimli Sinir Aglarinin hiper
parametrelerinin optimizasyonu ile U-net modelinin hiper parametre optimizasyonunda kullanilan hiper parametreler arasinda fark
bulunmaktadir. Bunun en 6nemli sebebi U-net modelinde klasik Evrisimli Sinir Aglarinin son katmani olan Tam/Tiim Baglanti
Katmaninm (Fully Connected Layer) bulunmamasidir.

Ozellikle Evrisimli Sinir Aglar1 tabanli modellerde hiper parametre optimizasyonunun yapilmasinin en énemli sebebi, egitim
modeline ve dolayisiyla veri setine en uygun yani en yiiksek dogruluk oranini verebilecek olan yapay sinir aglar1 (YSA) katmanlarinin
(Python’da “Dense” olarak adlandirilmaktadir) ve bu katmanlarda kullanilacak ndron sayilarimin bulunmasidir. Ancak daha 6nce de
belirtildigi gibi U-net modelinin yapisinda YSA katmanlar1 bulunmamaktadir. Bu sebeple bu ¢alismada yapilan U-net hiper parametre
optimizasyonunda asagida verilen hiper parametreler tizerinden bir optimizasyon gergeklestirilmistir. Bu hiper parametreler:

Parca boyutu (batch_size), yapay zeka uygulamalarinda, ¢aligilan veri seti icerisinde yer alan tiim verilerin ayn1 anda islenmesi
ve dgrenmenin bu sekilde gerceklesmesi 6zellikle bellek ve zaman agisindan epey maliyetlidir. Ciinkii, 6grenme islemi sirasinda her
bir Iterasyon igin “geriye yayilim” (backpropagation) ve gradyan hesaplamasi yapilir. Bunlar sayesinde agirlik degerleri giincellenir
ve elde edilen hata orani minimize edilmeye g¢alisilir. Bir veri seti ne denli biiyiikse, bu islemler de o kadar uzun siirer. Bunun i¢in
veriler tek tek degil de kiiciik gruplar halinde islenir. Bu kii¢iik gruplara “mini-batch” denilmektedir (Giilcii ve Kus, 2019).

Devir (epoch) sayisi, yapay zeka algoritmalarinda biitiin bir 6grenme islemi gergeklesirken yapilan tiim iglemler bittiginde bu 1
devir (epoch) olarak adlandirilmaktadir (Giilcii ve Kus, 2019).

Optimizasyon yontemi (optimizer), dogrusal olmayan sorunlarin ¢6ziimii i¢in en uygun degerin bulunmasim saglamaktadir
(Giilcii ve Kus, 2019).

2.3.2. Hiper Parametre Optimizasyonu i¢in Kullanilan Bazi Modiiller

Python programlama dilinde hiper parametre optimizasyonunun saglanmasi i¢in kisi, kurum (liniversite, sirket vb.) bazli
olusturulmusg farkli modiiller bulunmaktadir. Bu modiiller: hyperopt (https://github.com/hyperopt), skopt (https://pypi.org), sherpa
(https://parameter-sherpa.readthedocs.io/), tune (https://docs.ray.io/), optuna (https://optuna.org/), keras-tuner
(https://github.com/keras-team/) ve talos (https://github.com/autonomio) olarak Gzetlenebilir. Elbette farkli amaglara i¢in hazirlanmis
ve daha da gelistirilmis modiillerde mevcuttur. Ancak bu ¢alismada bu modiiller sadece isim olarak tanitilmaktadir.

Bu ¢aligmada hiper parametre optimizasyonunun gergeklestirilmesi igin O6zellikle tensorflow (https://www.tensorflow.org/)
modiilii ile uyum sorununa ¢6ziim getirdiginden dolay1 talos 1.0 kullanilmistir. Calismada edit6r olarak, Pyhton programlama dili i¢in
PyCharm Community Edition 2019.3.1 kullanilmugtir.

2.4. Optimizasyon Yontemleri

Bu boliimde, caligmada literatiirde kullanilan popiiler optimizasyon ydntemlerinden Stokastik Gradyan Inis (SGD), AdaDelta,
RMSProp ve Adam agiklanmaktadir.

Stokastik Gradyan inis: Gradyan inisi, bir optimizasyon yontemidir. Gradyan ise bir fonksiyonun egimi olarak adlandirilabilir. Yani,
bir degiskende meydana gelen degisikliklere karsilik olarak bir degiskenin degisim derecesini 6l¢mektedir. Gradyan inis-gikisi dis
biikey bir fonksiyondur ve egimin biiyiikligi ile egimin dikligi dogru orantilidir. SGD optimizasyon yonteminde, veri setinin tamami
yerine o veri setinden rastgele bir parca segilir ve maliyet fonksiyonu bu parganin {izerinden hesaplanir. Standart Gradyan inise gore
¢ok daha az maliyetlidir. Ancak hedef fonksiyonun en azlanmasi i¢in ¢ok fazla sayida yineleme gerektirmektedir (Bottou, 2010).

AdaDelta: Uyarlanabilir 6grenme oranina dayali bir SGD yontemidir. AdaDelta, egitim boyunca ge¢mis gradyanlar1 depolamak
yerine, giincelleme yapildiginda bile dgrenmeye devam edebilmek i¢in 6grenme oranlarini hareketli gradyan giincellemelerine
uyarlayan bir optimizasyon yontemidir (Zeiler, 2012).

RMSProp: Tipki AdaDelta gibi ¢ok ciddi bir sekilde azalan 6grenme orami sorununa ¢dziim bulmak amaciyla gelistirilmistir. Iki
temel islem ile agiklanabilir: Gradyan karesinin hareketli ortalamasi korunur ve gradyan bu ortalamanin kdkiine bdliiniir (Hinton vd.,
2012).

Adam: Egitim verileri baz alinarak ag agirliklarimi gilincellemek amaciyla standart SGD algoritmasi yerine kullanilabilen ve
RMSProp ile momentumu birlestiren bir optimizasyon yontemidir. Adam, hiper parametre optimizasyonunu sezgisel olarak
yorumlayabilir ve bunun i¢in ¢ok az sayida ayarlama gerektirmektedir (Kingma ve Ba, 2014).
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2.5. U-Net Modelinin Hazirlanmasi

U-Net kullanilarak olusturulan modelde 4 evrisim ve 4 ters evrisim islemi ardigik olarak verilere uygulanmistir. Tablo 2’de

modele ait veriler yer almaktadir.

Tablo 2. Cekirdek Tespiti i¢in Olusturulan U-Net Model Verileri

Kiiciilme Yolunda Kullanilan Filtre Boyutu Genisleme Yolunda Kullanilan Filtre Boyutu
16 128
32 64
64 32
128 16
256 1

Sekil 3’te verilen U-Net mimarisine uygun olarak hazirlanan modelde elde edilen ¢ikt1, 1 filtrelik 1 x 1°lik bir evrigsim isleminden
gegirildikten sonra sigmoid aktivasyon fonksiyonuna tabi tutulmustur. U-Net mimarisi ile olusturulan bu model daha sonra Adam
optimizasyonu ile egitilmistir.

Evrigsimsel sinir ag1 modelleri bilgisayarlarin GPU’larim1 ¢ok fazla mesgul ettigi ve uzun siirdigii i¢in keras kiitiiphanesinin

sagladig1 avantajlardan biri olan Erken Durdurma (Early Stopping) fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyonun amaci, belli bir yitim
fonksiyonu ve/veya dogruluk degerinin iizerine ¢ikilamayacagi anlasildiginda algoritmanin calismayi bitirmesidir. Yani erken
bitirmesidir.
Bu calismada, deneysel calismalar iki béliimde ele alinmaktadr. 11k olarak Adam optimizasyonu ile modelin kurulmasi ve elde edilen
sonuglar 15131nda Adam optimizasyonunun hiper parametre optimizasyonu ile sonuglarin en iyilenmesidir. Deneysel caligsmalarin
ikinci boliimiinde ise hiper parametre optimizasyonu sonucunda elde edilen en iyi hiper parametrelerin diger optimizasyon
yontemlerine uygulanarak optimizasyon yontemlerinin karsilagtirilmasidir.

3. Arastirma Sonuclari ve Tartisma

3.1. Cahsmanin Adam Optimizasyonu ile Gerceklestirilmesi

Cekirdek tespiti i¢in olusturulan modelin ilgili veri seti igerisindeki egitim verilerinin tamamin ¢aligtirmasi bir tur sayisi (epoch)
olarak degerlendirildigi i¢cin calismadaki epoch sayist 100 ve batch size degeri 16 olarak belirlenmistir ancak erken durdurma
fonksiyonu 21. tur sayist tamamlandiginda bitirilmistir.

Calismanin sonunda elde edilen yitim fonksiyonu ve dogruluk degeri Tablo 3’te verilmektedir.

Tablo 3. Egitim Verileri icin Modele ait Yitim Fonksiyonu ve Dogruluk Istatistikler

Yitim (Loss) Fonksiyonu Dogruluk (Accuracy) Degeri
0.0828 0.9677

Calismada kullanilan egitim goriintiisii, egitim maskesi goriintiisii ve modelin uygulandig1 egitim goriintiisii siras1 ile Sekil 4’te
gosterilmektedir. Egitim goriintlisiine ait maske goriintiileri birlestirilerek tek bir PNG dosyasinda toplanmustir.

Q

L]
0

100

Sekil 4. (a) Egitim Verisinin Orijinal Gosterimi, (b) Egitim Verisine ait Maske Goriintiisii, (c) Modelin Orijinal Gériintiiye
Uygulanmasi
Modelde, bir esik degeri (threshold) olusturulmus olup bu deger 0.5 olarak belirlenmistir. Bu degerin altinda kalan pikseller arka
plan rengi olan mor rengine maskelenmis, bu esik degerini gegen pikseller ise sar1 renk olarak maskelenmistir. 670 goriintiiden olusan
egitim verisinin %10’u (67 goriintii) dogrulama verisi olarak segilmistir. Model, dogrulama verilerine uygulandiginda elde edilen
sonuglar sirasi ile Sekil 5’te gosterilmektedir.
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Sekil 5. (a) Dogrulama Verisine ait Orijinal Goriintii, (b) Dogrulama Verisine ait Maske Gériintiisii, (¢c) Modelin Dogrulama Verisine
Uygulandiginda Elde Edilen Goriintii

Tablo 4’te modelin Dogrulama verisine uygulandiginda elde edilen sonuglar verilmektedir.

Tablo 4. Modelin Uygulandigi Dogrulama Verisine ait Istatistikler

Yitim (Loss) Fonksiyonu Dogruluk (Accuracy) Degeri
0.0836 0.9675

3.1.1. Adam Optimizasyon Yonteminde Hiper Parametre Optimizasyonu

Calismanin bu boliimiinde, U-net modelinde Adam optimizasyon yonteminde hiper parametre optimizasyonu i¢in belirlenen hiper
parametrelere ait degerlerin sonucunda elde edilen dogruluk oranlar1 Tablo 5’te verilmektedir.

Tablo 5. Adam Optimizasyonunda Hiper Parametre Optimizasyonu i¢in Seg¢ilen Hiper Parametrelere ait Degerler

Batch size Epoch
[16, 32] [10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100]

Tablo 5°te verilen degerler ile ilgili olarak; Batch size hiper parametresi igin 2 deger belirlenmistir (16 ve 32). Epoch hiper
parametresi i¢in de 10 deger belirlenmistir (10°dan 100’e kadar 10’ar 10’ar artisla 10 deger).

Hiper parametrelere ait belirlenen bu degerlerin algoritma ¢alisma esnasinda optimizasyonu su sekilde olacaktir. Ornegin;
algoritma da Batch size degeri 16 iken 10 defa ¢alisacak (10 Epoch) ve bir dogruluk degeri verecektir. Daha sonra 10’ar artigla en son
100 defa calisacak (100 Epoch) ve yine bir dogruluk degeri verecektir. Sonrasinda ise Batch size 32 iken bu islemler aynen
tekrarlanacaktir ve bunlar sonucunda bir dogruluk degeri tiretilecektir.

Ayrica, bu dogruluk oranlarmin 6nceki ¢alismada elde edilen dogruluk orani da verilmektedir. Tablo 6’da Adam optimizasyonu
ile batch size degeri 16 alindiginda Epoch sayis1 degistirilerek optimize edilen U-net modeline ait sonuglar verilmektedir.

Tablo 6. Adam Optimizasyonu ile Batch Size Degeri 16 alindiginda Yapilan Optimizasyon Sonucu Elde Edilen Yitim (Loss) ve
Dogruluk (Accuracy) Sonuglar

Train Loss Train Accuracy Val_Loss Val_Accuracy Epoch
0.1099 0.9581 0.1278 0.9508 10
0.0796 0.9689 0.1050 0.9572 20
0.0535 0.9782 0.0892 0.9652 30
0.0677 0.9728 0.1006 0.9639 40
0.0661 0.9734 0.0874 0.9698 50
0.0476 0.9802 0.0999 0.9697 60
0.1230 0.9525 0.1149 0.9553 70
0.1022 0.9606 0.0973 0.9627 80
0.0978 0.9622 0.0865 0.9681 90
0.0879 0.9656 0.0796 0.9689 100

Tablo 6’da verilen; Train Loss: Egitim verilerine ait yitim fonksiyonu degerine (Loss Function), Train Accuracy: Modelin
egitim verilerini dogru tahmin etme oramma, Val_Lo0ss: Dogrulama (validation) verilerine ait yitim fonksiyonu degerine,
Val_Accuracy: Modelin dogrulama verilerinin dogru tahmin etme oranina karsilik gelmektedir.

Tablo 6’da verilen dogrulama verilerinin dogru tahmin edilmesinde en biiyiik dogruluk oranimi veren Epoch sayis1 Tablo 7°de
verilmektedir.

Tablo 7. Adam Optimizasyonu ile Batch Size Degeri 16 alindiginda Yapilan Optimizasyon Sonucu Elde Edilen En Yiiksek Dogruluk
Oranmini Veren Epoch Degeri

| Val_Accuracy | Epoch |
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| 0.9698 | 50 |

Tablo 8’de ise Adam optimizasyonu ile batch size degeri 32 alindiginda Epoch sayisi degistirilerek optimize edilen U-net
modeline ait sonuglar verilmektedir.

Tablo 8. Adam Optimizasyonu ile Batch Size Degeri 32 alindiginda Yapilan Optimizasyon Sonucu Elde Edilen Yitim (Loss) ve
Dogruluk (Accuracy) Sonuglar

Train Loss Train Accuracy Val_Loss Val_Accuracy Epoch
0.0444 0.9816 0.0913 0.9660 10
0.0413 0.9829 0.0983 0.9656 20
0.0375 0.9844 0.1034 0.9651 30
0.0435 0.9819 0.1020 0.9701 40
0.0406 0.9830 0.1077 0.9703 50
0.0368 0.9847 0.1132 0.9700 60
0.0817 0.9677 0.0667 0.9737 70
0.0795 0.9684 0.0651 0.9734 80
0.0767 0.9693 0.0790 0.9677 90
0.0774 0.9692 0.0676 0.9739 100

Batch size degeri 16 alindig1 zaman %97 ve iizeri bir orana hi¢ ¢ikilamamusti. Ancak Batch size degeri 32 alindiginda birgok
yerde bunun asilabildigi goriilmektedir. Tablo 8’de verilen sonuglar icerisinde dogrulama verilerinin dogru tahmin edilmesinde en
biiyiik dogruluk oranini veren Epoch sayis1 Tablo 9°da verilmektedir.

Tablo 9. Adam Optimizasyonu ile Batch Size Degeri 32 alindiginda Yapilan Optimizasyon Sonucu Elde Edilen En Yiiksek Dogruluk
Oranini Veren Epoch Degeri

Val_Accuracy Epoch
0.9739 100

Daha onceki ¢alismada Adam optimizasyonu kullanilarak elde edilen dogruluk orami ile bu ¢aligmada Adam optimizasyonu
kullanilarak gergeklestirilen hiper parametre optimizasyonlarinda batch size ve Epoch degerine gore elde edilen en yiiksek dogruluk
oranlarimin karsilagtirilmasi Tablo 10°da verilmektedir.

Tablo 10. Adam Optimizasyon Yénteminde Elde Edilen Dogruluk Orani ve Buna ait Hiper Parametreler ile Optimize Edilen Hiper
Parametrelere ait Dogruluk Oranlarinin Karsilastirilmast

Siralama Batch Size Epoch Val_Accuracy
1 16 100 0.9675
2 16 50 0.9698
3 32 100 0.9739

Tablo 10’da ilk ¢aligmadan su ana dek elde edilen sonuglar sirali bir sekilde verilmektedir. Bu gore ilk satirda verilen degerler
onceki caligmaya ait, 2. ve 3. Satirlarda verilen degerler ise bu calismada elde edilen verilerdir. Tablo 10°da da goriildiigii gibi Adam
optimizasyonunda en yiiksek dogruluk orani batch size 32 degerinde iken 100 Epoch ile caligtirildiginda elde edilmektedir.
Caligmanin sonraki bdliimiinde ise, optimizasyon yontemlerinin karsilastirilmast verilmektedir.

Sekil 6’da hiper parametre optimizasyonu sonucunda elde edilen hiper parametre degerleri, Sekil 7°de ise modelin goriintii
verilerine uygulandigi zaman elde edilen sonuglar gosterilmektedir. 2018 Data Science Bowl veri setinden alinan goriintiilere ait
sekillerin boyutu 128 x 128 olarak ayarlanmustir.

(a) (b) (c)

Sekil 6. (a) Egitim Verisine ait Orijinal Goriintii, (b) Egitim Verisne ait Maske Gériintiisii, (c) U-net Modeli ile Tahmin Edilen Egitim
Goriintiisii
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(a) )

Sekil 7. (a) Dogrulama Verisine ait Orijinal Goriintii, (b) Dogrulama Verisine ait Maske Gortintiisti, (c) U-net Modeli ile Tahmin
Edilen Dogrulama Gériintiisii

3.2. Diger Optimizasyon Yontemlerine ait Sonuclarin Karsilastirilmasi

Calismanin bu boliimiinde, Adam optimizasyonu kullanilarak, dogrulama verilerinde en yiiksek dogruluk oranini veren hiper
parametre degerleri (batch size = 32, Epoch = 100) diger optimizasyon yontemleri (SGD, RMSprop, Adadelta) ile caligtirilmistir. Her
ne kadar bu ¢alisma 6zellikle dogrulama verilerine ait dogruluk oranlarinin iyilestirilmesi i¢in optimize edilmek amactyla hazirlanmis
olsa da ¢alismanin bu béliimiinde elde edilen sonuglar Tablo 11°de verilmektedir.

Tablo 11. 4 Optimizasyon Yonteminin 100 Epoch ve 32 Batch Size Hiper Parametreleri ile Calistirilmasinda Dogrulama Verilerine ait

Sonuclar
Optimizasyon Val_Accuracy Val_Loss
Adam 0.9739 0.0676
SGD 0.9461 0.1348
RMSProp 0.9137 0.2152
AdaDelta 0.9484 0.1298

Tablo 11°de verilen optimizasyon yontemlerinin karsilastirilmasinda yine en basarili sonucu Adam optimizasyonu vermektedir.
Diger ii¢ optimizasyon yontemi de ayni hiper parametreler ile caligtirilmustir.

Aragtirma sonuglari incelendiginde Adam optimizasyon yonteminin mevcut hiper parametreler ile ¢alistirildiginda ve bunlarin
optimizasyonu sonucunda diger optimizasyon yontemlerine gore en yiiksek dogruluk oranini verdigi goriilmektedir. Hiper parametre
optimizasyonunun goriintii boliitlemesinde dogruluk oranini arttirdigt goriilmektedir.

4. Sonuc¢

Bu c¢alismada, U-Net modeli kullanilarak yiiksek bir dogruluk orani ve diisiik bir hata orami ile c¢ekirdek tespitinin
otomatiklestirilmesi amaglanmaktadir. Bu amaci gergelestirmek i¢in deneysel ¢alismalarin iki asama olarak belirlendigi bu ¢aligmada,
ilk olarak Adam optimizasyonu kullanildiktan sonra hiper parametre optimizasyonu ile hem mevcut optimizasyon yonteminin en
iyilenmesi hem de diger optimizasyon yontemlerinin ayn1 hiper parametreler ile ¢alistirilarak bir kiyaslama yapilmaktadir.

Hiper parametre optimizasyonu sonucunda batch size = 32 ve Epoch = 100 iken 0.9739 oram ile en yiiksek dogruluk degeri elde
edilmigtir. Daha sonra diger optimizasyon yontemleri olan ve tensorflow modiili ile erisim saglanan SGD, RMSprop ve Adadelta
optimizasyon yontemleri ile daha once belirlenen en iyi hiper parametre degerleri kullanilarak aynt model ¢alistirilmistir. Bu islemin
sonucunda ise yani ikinci bir optimizasyon isleminin sonucunda diger optimizasyon yontemleri aym hiper parametreler ile
calistirildiginda elde ettikleri dogruluk oran1 Adam optimizasyonuna gére daha diisiik kalmistir. Bu sonug, ilk ¢aligmada optimizasyon
yontemi olarak belirlenen Adam optimizasyonunun tercih edilmesindeki basariy1 ortaya koymaktadir. Ayrica, bu ¢aligma igin en iyi
optimizasyon yontemi olan Adam optimizasyonunun da en yiiksek dogruluk sonucunu iiretmesini saglayan en iyi hiper parametreler
de hiper parametre optimizasyonu ile bulunmustur. Ozellikle goriintii isleme de belirli bir siireden (Epoch sayisindan) sonra égrenme
isleminde dogruluk oraninin artmasi olduk¢a zordur. Bu sebeple, ¢alismada 6zellikle %97 den sonra dogruluk oraninin artmasinin ¢ok
uzun bir siire ve dolayisi ile birkag Epoch’tan sonra olmasi gibi sebeplerden dolay1 dnceki ¢alismaya (0.9675) nazaran elde edilen bu
dogruluk oranmi1 (0.9739) kismen de olsa anlamli bulunmaktadir. Ayrica diger optimizasyon yontemlerinin elde ettigi dogruluk
oranlarina gore Adam optimizasyonunun ve batch size ile Epoch gibi hiper parametrelerin tercih edilmesi de isabetli bulunmaktadir.

U-net modelinin diger Evrisimli Sinir Aglar1 modellerinden en 6nemli farklilig1 olan son katmanda YSA katmanlarmin yer
almamast ve sadece evrisim (convolution) islemi ile ortaklama (pooling) islemlerinin yapilmasi, U-net hiper parametre
optimizasyonunu oldukga giiclendirmektedir. Ciinkii gorlintii isleme de 6zellikle Evrisimli Sinir Aglari modellerinde yapilan hiper
parametre optimizasyonunun amaci, dzellikle YSA katmanlar: ile baglantiy1 saglayan Fully Connected Layer katmaninda kag¢ adet
YSA katmani ve bu katmanlarda ka¢ adet néron kullanilacagi, bunlarin hangi aktivasyon fonksiyonu ile en iyi sonucu verecegi gibi
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sorunlara ¢6ziim bulmaktir. Ancak U-net modelinde YSA katmanlarmin olmamasi ve kullanilan aktivasyon fonksiyonunun da model
itibari ile zaten tanimlanmis olmasindan dolay1 U-net modelinde hiper parametre optimizasyonu oldukga kisitlidir.

Calismada kullanilan mevcut veri setinin hem sezgisel algoritmalar hem de U-net disinda farkli bir model ile ¢alistirilmasi ve elde
edilen sonuglarin karsilastirilmasinin tibbi goriintii alaninda hastalik tespiti ve bunun otomatiklestirilmesine katki saglamasi agisindan
oldukca 6nemli oldugu diistiniilmektedir.
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