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Ozet

Bobrek kanseri glinlimiizde hizla yayilan 6nemli bir kanser tiiriidiir. Son yillarda, bobrek kanseri igin birgok tedavi yontemi
gelistirilmekle birlikte mevcut ¢alismalar halen devam etmektedir. Bu ¢alismalar, bobrek kanseri hastalarinin hayatlarina yeni bir
umut sunan tedavi bilgilerini miimkiin kilmaktadir. Caligmalar incelendiginde tibbi segmentasyonda dnemli bir alternatif gibi
goziikmektedir. Hastalik sinsi ilerleyebilmekle beraber bazen son evreye kadar hastalarda ciddi bir sikdyet bile olmayabilir. Bu
yuzden segmentasyon erken tani ve teshis i¢in 6nem arz etmektedir. Bu ¢alismada da hekimlere yardimci olabilmek amaciyla
diistintilerek hazirlanmistir. Burada Multi Depth V-Net modeli iizerinde iyilestirmeler yapilarak basarili sonuclar elde edilmistir.
Multi Depth V-Net model ve V-Net model bobrek segmentasyonu igin sirasiyla 0,949 ve 0,944 zar katsayisi, timor
segmentasyonu i¢in de 0,841 ve 0,830 zar katsayisina ulasmistir. Elde edilen veriler dogrultusunda bobrek ve timor
segmentasyonu icin VV-Net modellerin uygulanabilir ve dogru sonuglar verebildigini sdyleyebiliriz.

Anahtar Kelimeler
“Derin ogrenme, Bobrek kanseri, Bébrek Tumor(, V-Net model ”

Abstract

Kidney cancer is an important type of cancer that spreads rapidly today. Although many treatment methods for kidney cancer
have been developed in recent years, current studies are still ongoing. These studies enable treatment information that offers new
hope to the lives of kidney cancer patients. When the studies are examined, it seems to be an important alternative in medical
segmentation. Although the disease can progress insidiously, sometimes patients may not even have a serious complaint until the
last stage. Therefore, segmentation is important for early diagnosis and diagnosis. In this study, it has been prepared in mind in
order to help physicians. Here, successful results were obtained by making improvements on the Multi Depth V-Net model. The
membrane coefficient of 0.949 and 0.944 for Multi Depth V-Net model and V-Net model kidney segmentation, and 0.841 and
0.830 for tumor segmentation, respectively. In line with the data obtained, we can say that VV-Net models for kidney and tumor
segmentation can be applied and give accurate results.
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1. Giris

Bobrek tiimorleri en sik goriilen {gilincii iirolojik kanserdir ve yetiskinlerde ortaya ¢ikan tiim kanserlerin yaklasik %2-3'Unl
olusturmaktadir. Renal Hicreli Kanser (Renal Cell Carcinom -RCC) en yaygm histolojik alt tiptir ve k6tu huylu bébrek
timorlerinin  yaklagik %85'ini olusturmaktadir (Jernal vd., 2010). Cogu bdobrek Kkitlesi asimptomatiktir yani belirti
gostermemektedir. Bu nedenle tespit edilmesi zor ve genellikle tesadifidir. Bununla birlikte yan agr1 ve ele gelen kitle gibi klinik
semptomlar nadir de olsa gorilmektedir. Son yillarda asimptomatik, kiglk hacimli lokalize bébrek timérlerinin, goruntileme
yontemlerinin rutin kullanimina bagl olarak tespit edilme sikliginin 6nemli 6l¢tide arttigi goriilmistir. (Chow vd., 1999).

Bobrek tumorleri iyi huylu ve kotii huylu timorler olarak smiflandiriimaktadir. Iyi huylu biiyiimenin kanserle higbir ilgisi
olmamasina ragmen, toplumda bdbrek kanseriyle baglantisi olduguna dair yanlis bilgiler bulunmaktadir.

Bobrek kanseri denilen kotii huylu tiimor, bobrekteki bir dizi hiicrenin kontrolsiiz ¢gogalmasi ve bobrekte anormal bir kitle ile
sonuglanmast sonucu olusmaktadir. Tan1 genellikle tam abdominal bilgisayarli tomografi tirografi (Computed Tomography-
Urography — CTU), abdominal bilgisayarli tomografi (Computed Tomography - CT) veya baska sikayetleri olan hastalarda
yapilan abdominal Manyetik Rezonans (Magnetic resonance — MR) ile konulmaktadir (Tirk vd., 2020).

Baz1 hastalar kanser viicudun diger bolgelerine metastaz yapmadan once teshis edilirken, diger hastalarda metastatik yayilma ilk
kanser teshis edildiginde meydana gelmektedir.

ligili Calismalar

Chen Li ve arkadaslari, tibbi goriintii segmentasyonu i¢in derin 6grenmeye dayali bir model (ANU-Net) segmentasyon ag1
gelistirdiler. Doktorlarin organ lezyonlarimi teshis ve tedavi etmesine yardimeci olmak igin otomatik bir tibbi goriinti
segmentasyon modelinin gerekli oldugunu, ayrica hedef organlarin diizensiz sekilleri nedeniyle tibbi segmentasyonun zor bir is
oldugunu belirtmislerdir. Onerilen ag modeli derinlemesine kontrol edilen bir kodlayici-kod ¢ozlcli mimarisine ve yeniden
tasarlanmig yogun atlama baglantisina sahiptir. ANU-Net segmentasyon agi, ag yapisim i¢ ige kivrimli bloklarla olusturur,
ardindan ¢ikarilan 6zellikler bir segimle birlestirilebilir. Bu ANU-Net modeli, %90,10'luk bir Zar Benzerlik Katsayis1 ile dort tiir
tibbi goriintii segmentasyon gorevi gergeklestirmistir (Li vd., 2020).

Nithya ve arkadaslari, yapay sinir aglari kullanarak bobrek hastaliklarimin tespiti ve segmentasyonu igin bir yontem
Onermislerdir. Ultrason goriintiilemenin bobrek tasi tespiti, cerrahi ve tedavi i¢in segmentasyonda 6nemli bir rol oynadigim
vurgulayarak, ultrason gorintilerinde bobrek tasi segmentasyonunun klinik uygulamada genellikle manuel olarak yapildigini
ifade etmislerdir. Girdi goriintiisiindeki giirtiltiiyii ortadan kaldiran yazarlar, bunu yapay sinir aglart kullanarak smiflandirdilar,
son olarak taglar1 ve tiimérleri %99,61'lik bir bagari oraniyla ayr1 ayr1 bolimlere ayirdilar (Nithya vd., 2020).

Wenshuai Zhao ve arkadaslar1, bobrek ve timor segmentasyonu igin 3D U-Net tabanl bir mimari gelistirdiler. Klinik analiz
sirasinda elde edilen CT goriintiileri incelenerek hekimler tarafindan segmentasyon yapildigini bildirdiler. Ayrica, bu siirecin zor
oldugunu ve daha 6nceki deneyim eksikligi durumunda sistemin basarisiz olabilecegini savundular. Bu nedenle U-Net tabanli
mimari, daha basit bir mimarinin karmasik modellerden daha basarili olabilecegi argiimaniyla bobrekleri boliimlere ayirmak igin
gelistirildi. MSS U-Net adli bu mimariyi KiTS19 zorlamasinda test ettiler, sirasiyla bébrek ve timér zar katsayilar: olan 0.969 ile
0.805 degerlerini buldular (Zhao vd., 2020).

Isensee ve arkadaslari, mevcut alan bilgisini yogunlastiran, temel mimariyi farkli veri kiimeleri ile boélimleme gorevlerine
aktarmak igin gerekli temel kararlar1 6zerk olarak veren, bir derin 6grenme gergevesi olan nnU-Net'i 6nermislerdir. Bu model,
yeni bir ag yapist eklemeden sistemin karmagik yapisini temizleyerek sistematik bir yaklasim kullanarak sistemi daha basit ve
diizenli hale getirme ilkesine dayanmaktadir. Yazarlar, odak noktas1 sadece zar katsayisi oldugu i¢in modelin yiiksek performans
gerektiren durumlarda eksiklikleri olabilecegini belirtmiglerdir. Bu eksik islevler bazi hiperparametrelerin manuel olarak
ayarlanmasi gerektirebilecegini ifade etmislerdir. Bu nedenle nnU-Net modeli manuel olarak eklemeler yapilarak yari otomatik
bir sisteme doniistiiriilebilmekte, bu sayede modelin eksiklikleri digaridan miidahale ile giderilerek ag performansini daha basaril
hale getirilmektedir. (Isensee vd., 2019).

2. Materyal ve Yontem

2.1. Veri Seti

Bu ¢aligmada, Kits19 veri seti kullanilarak hastalarm klinik 6zellikleri ve goriintiileme verileri toplandiktan sonra bobrek ve
timor smirlarinin manuel olarak tanimlanmasi yapilmistir. Manuel segmentasyon yontemi ile toplam 210 veri manuel olarak
cizilmistir. Bobrekleri gosteren dilim sayisi hasta basina yaklagik 50 olacak sekilde ayarlanmistir (Heller vd., 2019). Sekil 1 de,
veri setinde manuel boliimleme ile gizilmis bir bobregi gosterilmektedir. Veri seti erisimi halka agiktir ve cancer imaging archive
sayfasi1 Uzerinden indirilebilir durumdadir (Cancer Imaging Archive, 2020).
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Sekil 1. (a): Bobrek ve timorli veri, (b): Bobrek ve tiimor ¢izilmis veri, (¢): Sadece tumaorli veri

2.2. V-Net Mimarisi
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Sekil 2. VV-Net mimarisi

Sekil 2°de klasik V-Net mimarisinin ag yapisi gosterilmektedir. A§ mimarisi, temel U-Net mimarisinde oldugu gibi kodlama ve
kod ¢6zme bolimlerinden olugmaktadir (Tirk vd., 2020). U-Net mimarisinin bir tlrevi olan V-Net mimarisinin U-Net
mimarisinden farki, CT goriintiilerinde organ ve tiimér tanimlamalariin (prostat ve bobrek gibi) zor oldugu dokularda kullanima
uygun hacimsel bir tasarima sahip olmasidir (Millietari vd., 2016).

V-Net mimarisi, dogru yolu izleyerek ozellikleri ¢ikarmak ve ¢oziiniirliigii azaltmak igin evrisimli bir yapiya sahiptir. Kodlama
siireci, farkli ¢oziiniirliklerde farkli asamalara ayrilmistir. Her asama bir ila ii¢ arasinda evrigsimli katmanlardan olusan bir
yapidir. Bu yapida, her agsama artik blok (residual blok) ile 6grenecek sekilde duzenlenmektedir. Verilerin ¢oziiniirliigi, farkls
asamalarda model boyunca ilerledik¢e azalmaktadir.

V-Net'in kodlama bélimiinde, her asamada 6zellik kanallarinin sayisi ikiye katlanmakta ve her katman, énceki katmandan iki kat
daha yiiksek ozellik seti hesaplamaktadir. Modelin ag yapisi nedeniyle, 6zellik kanallarmin sayisini iki katina ¢ikarmak igin
evrigimli yap1 kullanmilmistir. Bilindigi gibi, klasik havuzlama ydntemleri bazen boliimleme islemi sirasinda dnemli ayrintilart goz
ardi etmektedir, bu nedenle V-NET agindaki evrisimli yap1 bundan kaginmak i¢in kullanilmaktadir.

Asag1 yondeki ornekleme ile girdi olarak iletilen verinin boyutu kiglltilmekte ve alict kismina iletmektedir (Zeiler&Fergus,
2014). Asagi yonde ornekleme, girdi olarak sunulan sinyalin boyutunu azaltmamiza ve sonraki ag katmanlarinda hesaplanan
ozelliklerin alict alanini artirmamiza izin verir. Agin sol kisminin agamalarinin her biri, bir 6nceki katmandan iki kat daha yiksek
olan bir dizi 6zelligi hesaplar. Agmn sag kismi, iki kanalli bir hacimsel segmentasyon ¢ikarmak i¢in gerekli bilgileri toplamak ve
bir araya getirmek i¢in 6zellikleri ¢ikarir ve daha diisiik ¢oziiniirliikli 6zellik haritalarinin uzamsal destegini genisletir. En son
evrigimli katman, 1 x 1 x 1 ¢ekirdek boyutuna sahip olan ve giris hacmi ile ayn1 boyutta ¢iktilar iireten softmax fonksiyonundan
gegirilen bir katman yapisina doniistiiriilir.
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2.3. Multi Depth V-Net Mimarisi
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Sekil 3. Multi Depth V-Net mimarisi

Sekil 3°te Multi Depth V-Net mimari yapisi gosterilmistir. Derinlemesine denetlenen mekanizma, gizli katmanda ek yardimci
tahminler enjekte etmeyi ifade etmektedir. Agdaki yukari 6rnekleme modiiliinde derinlemesine denetlenen toplam ii¢ sube
kullandirilmistir. Derinlemesine denetlenen her dalda, 6znitelik haritasi ilk olarak o6znitelik haritas1 giris katmani ile aym
coziiniirliige geri yiiklenene kadar ters evrisimle (gekirdek boyutu 3x3x3) genisletilmistir. Ozellik haritasinin boyutu, her ters
evrigim igleminden sonra iki katina ¢ikmaktadir. Sonraki adimda her subeye kayip fonksiyonu uygulanilmistir. Ag egitilirken,
derin denetim dali ve ana daldaki kayip fonksiyonunun agirlikli toplaminin en aza indirilmesi gerekir (Ronneberger vd., 2015).

Derinlemesine denetlenen mekanizma, egitim drneklerin yetersiz olmasi durumunda giiglii bir diizenleme islevi gorebilmekte ve
agin genelleme yetenegini ve agm yakinsama hizini1 artirmaktadir (Chenggin vd., 2019).
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Output
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Sekil 4. Cok derinlikii fiizyon blogunun ayrintili diyagrami.

(Siyah ¢izgi, farkli derinliklerdeki 6zellik haritalarini birlestirmek i¢in eleman bazli ortalama iglemlerini gostermektedir. Yesil
cizgi ise artik bir blok gibi ¢aligan, eleman bazli ekleme ile birlestirme islemleri anlamina gelmektedir.) Buradaki yapida artik
Ozellik haritalar1 fiizyonu kullanilmistir. Cok derinlikli fiizyon blogunun yapist Sekil 4'te gosterilmektedir. Evrisim
cekirdeklerinin boyutu, 3 x 3 x 3'e ve adim 1'e ayarlanmigtir (Larson vd., 2016).

Teorik olarak, evrisim iglemi ne kadar ¢ok uygulanirsa, 6zellik haritasinin alacagi daha biiyiik bir alic1 alan meydana gelmektedir.

Ornegin, her 3 x 3 x 3 evrisim islemine Adim 1 uygulanirsa, iki evrisim isleminden sonra 6zellik haritasindaki her noktanin alici
alan1 5 x 5 x 5 olacaktir. Daha s1g 6zellik haritasi, goriintii hakkinda daha ayrintili bilgi yakalayabildiginden 6zellik haritalarini
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cesitli derinliklerle siirekli olarak birlestirerek baglam bilgisini yakalamak i¢in daha genis bir alic1 alan elde edebildiginden, yeni
bir 6zellik haritas1 uygulanmaktadir.

Bilgi, 6zellik haritalarini gesitli derinliklerle siirekli olarak birlestirdigi i¢in yeni Ozellik haritas1 hem yerel hem de kiresel
bilgileri icerecektir. Cok derinlikli fiizyon blogu basit bloklar ile karsilastirildiginda, daha ayrintili bilgileri yakalayabilmektedir.
Bu mimari, her derin 6zellik haritast olusturuldugunda yiizeysel 6zellik haritalarindan ayrintili bilgilerin alinmasimi saglar. Son
olarak, uzun ve kisa yollarin bu kombinasyonu daha hizli tahminler elde edebilir ve gradyanlar etkili bir sekilde yayabilirken,
daha derin yollar daha iyi sonuclar elde edebilir.

Agin kod ¢oziicli boliimiinde iki kanalli hacimsel segmentasyon saglanmasi amaglanmaktadir. Bu nedenle gerekli bilgilerin elde
edilmesi igin 6zellik haritalarinin destegi saglanmaktadir. Ag mimarisinin kodlayic1 bélimiindeki her katmandan sonra giriglerin
boyutunu artirmak igin bir saptirma iglemi ve kod ¢6ziicii bolimiindeki boyutlart azaltmak igin ise ayni islemler ters yonde
gerceklestirilmektedir. Kodlayic1 fazinin her asamasindan ¢ikarilan sinir aginin 6zellikleri, kod ¢6ziicii fazina aktarilir. Bu
aktarim islemi, kodlayict boliimiinde kaybolacak kiigiik ayrmtilart toplamamiza ve segmentasyon icin tahmini kaliteyi
artirmamiza yardimei olmaktadir (Sudre vd., 2017).

2.4. Degerlendirme Olgiitleri
Bu ¢aligmada tibbi segmentasyon i¢in 6nemli bir 6l¢iit olan zar benzerlik katsayisi (dice smilarity coefficient ) degerleri referans
alinmigtir. Sekil 5’te zar katsayina iliskin yap1 gosterilmektedir (Chen vd., 2018).

Sekil 5. Zar benzerlik katsayist

Zar katsayisi dlgiitii, goriintli segmentasyon i¢in gergek yiizey alani ile bizim hesapladigimiz alan arasindaki farkin bir dl¢iisiidiir
(Heller vd., 2019). Zar katsayis1 hesab1 Esitlik 1°de verilmistir.

Dice(A, B) = 2|ANB|/ |A[+[B| 1)

3. Arastirma Bulgulari

Goriintiileme ve kesin kanit etiketleri anonimlestirilmis bir NIFTI formatinda sunulmustur. Veri kiimesindeki BT goruntileri
16x256x256 olarak yeniden boyutlandirilmis ve piksel degerinin 0 ile 1 arasinda normallestirilmesi i¢in 255 degerine
bolinmiistiir.

Veri seti toplam 210 hastadan alinan BT goériintiilerden olusmaktadir. 195 hasta verisi egitim i¢in, 15 hasta verisi ise test amagh
kullanilmak {iizere ayarlanmistir. Egitim ve test i¢in veri ayirma iglemi rastgele olacak sekilde diizenlenmistir. Model, 6grenme
katsayis1 0.001 olarak ayarlanmig olan Adam Optimizer tarafindan egitilmistir. Uygulanan modelin egitimi NVIDIA Tesla V100
(32 GB, NVLink) GPU'lu bilgisayar sisteminde yaklagik 120 saat siirmiistiir ve egitim sirasinda TensorFlow kiitiiphanesinin
Ozellikleri kullanilmasgtr.

Yapilan bu ¢alismada, olusturulmus olan ag mimari modellerinin KiTS19 egitim veri seti iizerinde ¢alistirilmasi ile egitim ve test
sonuglarindan elde edilen Zar Benzerlik Katsayilari (dsc) Degerleri Tablo 1’de verilmistir. Dogrulama ve test sonuglari, mevcut
V-Net modellerinin belirli bir basar1 oranma ulastigini gostermektedir. Ancak modeller incelendiginde Multi Task V-Net
modelinin daha yiiksek zar katsayisina ulastigi i¢in klasik V-net modeline gore basarili gériinmektedir.
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Tablo 1. Bobrek ve tiimor etiketleri i¢in test ve dogrulama sonuglar

Bobrek zar katsayisi Tiimor zar katsayisi Bilesik zar katsayisi
Model dsc val. dsc test dsc val. dsc test Test
V-Net 0.855 0.944 0.902 0.830 0.887
Multi Depth
0.874 0.949 0.913 0.841 0.895
V-Net

V-Net ve Multi Depth V-Net modellerinin bobrek segmentasyonu i¢in kullanilan orijinal gériintiileri, maskeleri ve segmentasyon
sonuglart Sekil 6.”da verilmistir. V-Net modelleri yiiksek egitim ve test bagarisina sahip olmasindan dolay1 sonuclar birbirine cok
yakin goziikmektedir. Ancak daha ayrintili incelenmesi durumunda Multi Depth V-Net modelinin daha iyi sonu¢ verdigi
gortlmektedir.

Gercek Resim Orijinal Maske V-Net Multi Depth
V-Net

Sekil 6. Bobrek segmentasyon sonuglart

V-Net ve Multi Depth V-Net modellerinin bébrek tiimér segmentasyonu igin kullamilan orijinal goriintiileri, maskeleri ve
segmentasyon sonuglart Sekil 7.°de verilmistir. TUmor tespitleri igin yapilan manuel segmentasyon Sonuglari ile
kargilastirildiginda, Multi Task-V-Net modelinin V-Net modele gore daha basarili oldugu gérilmektedir.

Multi Depth
V-Net_

Sekil 7. Tiimor segmentasyon sonuglari

Gergek Resim Orijinal Maske V-Net

4. Tartisma ve Sonuclar

Olugturulan V-Net modeli ile Multi Depth V-net modelleri ayni1 ag katmanlari ve ayni parametreler kullanilarak test edilmistir.
Tasarlanmis her bir model igin egitim ve test islemleri TUBITAK kurumunun truba sunucular1 iizerinde gergeklestirilmistir. Her
iki ag modeli de yaklagik 120 saat suresince 100000 adim da egitilmistir.

Egitim tamamlandiginda her iki modelinde bobrek ve tiimoér segmentasyonu icin belirli bir bagar1 seviyesine ulagtigi
gorilmektedir. Multi Depth V-net model, klasik V-Net modele gére mimaride yapilan iyilestirmeler sayesinde bébrek ve timor
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segmentasyonu i¢in zar katsayist hesabi dikkate alindiginda daha basarili olmustur. Modelin ne kadar derin katman yapisina
sahip olacagi son derece 6nemlidir ve uzman kisilerin yardimiyla belirlenmesinde fayda vardir. Ciinkii agir1 derinlik agi yormakta
ve gereksiz islem yiikiine sebep olmaktadir Bunu engellemek i¢in mevcut V-Net modelleri iizerinde iyilestirmeler yapilabilir ya
da hybrid bir sistem {izerinde galigilabilir. Calisilacak olan yeni ag yapilari ile mevcut zar katsayisi hesabi i¢in daha yliksek basari
oranlar1 elde edilebilecegi diisiiniilmektedir. ilave olarak gerceklestirilecek modeller sayesinde esnek bir sistem mimarisinin elde
edilesiyle kanser ve segmentasyon tespiti i¢in diger biitiin organ ve dokularda da kullanilabilecektir. Coklu organ ve doku
segmentasytonu i¢inde uyarlanabilir esnek sistemler olusturulmasina katki saglayabilecektir.

Donanim ihtiyaci, egitim siirelerinin uzun siirmesi gibi uygulamada goriinen birtakim zorluklar olarak halen karigimiza
¢ikmaktadir. Bunun igin kullanilan optimizasyon yontemleri ve ag parametreleri iizerine birtakim iyilestirmeler yapilabilir.

Referanslar

Cancer Imaging Archive. Retrieved from.https://wiki.cancerimagingarchive.net/pages/viewpage.action?pageld=61081171
Agustos, 2020.

Chen,S., Holger,R. Hirohisa,O., Masahiro, H., Yuichiro,,M., Kazunari, M.(2018). “On the influence of Dice loss function in
multi-class organ segmentation of abdominal CT using 3D fully convolutional networks”. Open access: arXiv:1801.05912v1.

Chenggin  Ye; Wei Wang; Shanzhuo Zhang; Kuanquan Wang. (2019). Multi-Depth Fusion Network for Whole
Heart CT Image Segmentation.(IEEE).

Chow, WH., Devesa, SS., Warren, JL., et al. (1999). Rising incidence of renal cell cancer in the United States”, JAMA
,281:1628-31.

G. Larsson, M. Maire, and G. Shakhnarovich. (May 2016). ‘‘FractalNet: Ultra-deep neural networks without residuals.’’
[Online]. Available: https://arxiv.org/abs/1605.07648.

Heller N., Isensee, F.,Klaus, H., et al., “The state of the art in kidney and kidney tumor segmentation in contrast-enhanced CT
imaging: Results of the KiTS19 Challenge”, 2019.

Heller, N., Sathianathen, N., Kalapara, A., et al., (2019).” The KiTS19 Challenge Data: 300 Kidney Tumor Cases with Clinical
Context”, CT Semantic Segmentations, and Surgical Outcomes, Minnesota University.

Isensee, F.; Jager, P.F.; Kohl, S. A.; Petersen, J.; Maier-Hein, K.H.(2019). Automated Design of Deep Learning Methods for
Biomedical Image Segmentation, Open Access: arXiv preprint arXiv:1904.08128.

Jemal, A., Siegel, R., Xu, J, Ward, E. (2010). “Cancer statistics”, CA Cancer J Clin. Vol. 60: pp. 277-300.

Li, C.; Tan, Y.; Chan, W.; Luo, X.; Yulin, H.; Gao, Y.; Li, F. (2020). ANU-Net: Attention- based Nested U-Net To exploit full
resolution features for medical image segmentation. Computers & Graphics, 90, 11-20. [CroosRef]

Milletari F., Navab, N., Ahmadi, S.A.(2016). “V-net: fully convolutional neural networks for volumetric medical image
segmentation”. In: 2016 Fourth International Conference on 3D Vision (3DV), IEEE, pp. 565-571.

Nithya,A.; Appathurai, A.; Venkatadric, N.; Ramjia, D.R.; Anna Palagan, C, (2020). Kidney disease detection and segmentation
using artificial neural network and multi-kernel k-means clustering for ultrasound images, [CroosRef]

Ronneberger O., Fischer P., Brox T. (2015).” U-net: Convolutional networks for biomedical image segmentation”, In: Medical
Image Computing and Computer-Assisted Intervention—-MICCAI, pp. 234-241.

Sudre, C.H., Li W., Vercauteren, T., Ourselin, S., Cardoso, M.J. (2017). “Generalized Dice overlap as a deep learning loss
function for highly unbalanced segmentations”, Deep Learning in Medical Image Analysis and Multimodal Learning for Clinical
Decision Support. DLMIA, Lecture Notes in Computer Science, vol.10553, pp.240-248.

Turk F., Liy M., Baris¢i N. (2020). Kidney and Renal Tumor Segmentation Using a Hybrid V-Net-Based Model.
Mathematics 2020, 8(10), 1772. [CroosRef]

Zeiler M.D., Fergus R., (2014). “Visualizing and understanding convolutional networks”. In: Computer vision—-ECCV, pp. 818-
833.

Zhao,W.; Jiang, D.; Queralta, J.P.; Westerlund, T. (2020). MSS U-Net: 3D segmentation of kidneys and tumors from CT images
with a multi-scale supervised U-Net Informatics in Medicine, 19, 100357. [CroosRef]

s41


https://wiki.cancerimagingarchive.net/pages/viewpage.action?pageId=61081171
https://021025q3l-y-https-ieeexplore-ieee-org.proxy.kirikkale-elibrary.com/author/37086699722
https://021025q3l-y-https-ieeexplore-ieee-org.proxy.kirikkale-elibrary.com/author/37085687690
https://021025q3l-y-https-ieeexplore-ieee-org.proxy.kirikkale-elibrary.com/author/37086701279
https://021025q3l-y-https-ieeexplore-ieee-org.proxy.kirikkale-elibrary.com/author/37276807600
https://021025q3l-y-https-ieeexplore-ieee-org.proxy.kirikkale-elibrary.com/document/8642875/
https://021025q3l-y-https-ieeexplore-ieee-org.proxy.kirikkale-elibrary.com/document/8642875/
https://arxiv.org/abs/1605.07648
https://www.sciencedirect.com/science/journal/00978493
http://dx.doi.org/10.1016/j.cag.2020.05.003
http://dx.doi.org/10.1016/j.measurement.2019.106952
https://doi.org/10.3390/math8101772
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352914820301969?via%3Dihub#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352914820301969?via%3Dihub#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352914820301969?via%3Dihub#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352914820301969?via%3Dihub#!
http://dx.doi.org/10.1016/j.imu.2020.100357

