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In medical diagnosis and treatment planning, performing liver tumor segmentation using artificial
intelligence-based automatic methods offers significant support to physicians and radiologists. In this
study, a model was developed that segments the location and volume of liver tumors, as shown in Figure
A, using the ResUNet architecture and data fusion techniques.

Prediction result

Estimated tumor

Sample liver image

Figure A. An example segmentation result obtained using the ResUNet + DWT method

Purpose:

The aim of this study is to develop an artificial intelligence-based automatic method for liver tumor
segmentation. It demonstrates that the developed method performs well and can be used as an additional
informational tool for doctors in diagnosis and treatment processes.

Theory and Methods:

In this study, two different datasets obtained from online databases were used. The research focused on
the development of the model. ResNet and U-Net architectures were developed for medical image
segmentation, and these two architectures were hybridized to achieve better performance. Additionally,
image fusion was incorporated into the hybrid architecture to increase data diversity in the limited medical
datasets.

Results:

In this study, PCA- and DWT-based data fusion methods were used to transform images into different
spaces, thereby increasing the model's diversity. The proposed model achieved a notable dice similarity
coefficient value compared to existing studies in the literature.

Conclusion:

With the proposed model, a system has been developed for liver tumor segmentation that can provide
doctors and radiologists with information about the tumor’s location and shape during diagnosis and
treatment processes.
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Tibbi goriintii segmentasyonu, hastaligin teshisi veya hastalikli bélgenin konumlandirilmasi amaciyla, goriintiideki
renk ve sekil farkhiliklarim kullanarak bolgeleri ayirma islemidir. Bu islem manuel veya otomatik olarak
gergeklestirilebilir. Giiniimiizde makine 6grenmesi ve derin 6grenme tekniklerini kullanan otomatik segmentasyon
yontemlerinde, performansi artirmak amaciyla alana 6zgli modeller gelistirilmekte olup, tibbi veri setlerinde U-
Net tabanli segmentasyon mimarileri sinirli ve dengesiz veri ile bile etkili sonuglar verebilmektedir. Ancak U-Net
mimarisinde, derin aglarda gradyan sonmesi gibi egitim zorluklar1 ortaya ¢ikabilmektedir; bu noktada ResNet
mimarisi, daha derin bir yap1 saglayarak derinlik gereksinimlerini karsilamaktadir. Bu mimarilerin
birlestirilmesiyle olusan hibrit ResUNet mimarisi U-Net’in segmentasyon giiclinii ResNet’in artik baglantilari ile
birlestirerek, hem derin aglarin avantajini kullanmakta hem de egitim siirecindeki zorluklar1 hafifletmektedir. Bu
¢aligmada, otomatik karaciger timor segmentasyonu amaciyla, Temel Bilesenler Analizi (PCA) ve Ayrik Dalgacik
Déniigtimii (DWT) ile kanal bazli birlestirilen veriler iizerinde hibrit ResUNet modeli uygulanmustir. Her kanalin
6zgiin ve ayirt edici oriintiilerini koruyarak 6zellik temsillerini zenginlestirmek amaciyla kanal bazli veri flizyonu
kullanilmigtir. PCA ve DWT tabanli her iki flizyon yontemi de, verileri farkli uzaylara tagiyarak modelin
gortintiideki farkli yapilar1 ayirt etme kapasitesini giiglendirmistir. Sonuglar, her iki yontemin de iki farkli veri
setinde birbirine yakin dice benzerlik katsayisi degerleri elde ederek karsilagtirilabilir performans sergiledigini
ortaya koymaktadir.
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Medical image segmentation is employed to separate regions in images based on color and shape differences for
disease diagnosis or localization of pathological areas. It can be performed manually or automatically. Automatic
segmentation methods leverage machine learning and deep learning techniques, with domain-specific models
developed to enhance performance; U-Net-based architectures can achieve effective results even with limited and
imbalanced medical datasets. However, U-Net models may face training challenges such as vanishing gradients in
deep networks, which can be addressed by ResNet architectures providing deeper structures. The hybrid ResUNet
combines the segmentation capabilities of U-Net with the residual connections of ResNet, thus exploiting the
advantages of deep networks while mitigating training difficulties. In this study, for automatic liver tumor
segmentation, the hybrid ResUNet was applied to channel-based fused data obtained using Principal Component
Analysis (PCA) and Discrete Wavelet Transform (DWT). Channel-based data fusion preserves the unique and
distinctive patterns of each channel, enriching feature representations, and both PCA- and DWT-based fusion
methods transform the data into different spaces, enhancing the model’s ability to differentiate various structures.
The results demonstrate that both methods achieve comparable performance, yielding similar dice similarity
coefficient values across two different datasets.
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1. Giris (Introduction)

Viicudun en bilyiik i¢ organlarindan birisi olan karaciger, sindirim
siirecine katki saglamak ve metabolik faaliyetleri diizenlemek gibi
hayati gorevleri yerine getirir. Ancak, kanser benzeri anormal hiicre
olusumlar1 bu islevleri bozarak fonksiyonel diizensizliklere ve ciddi
komplikasyonlara yol agabilir. Karaciger kanseri, diinya genelinde
kansere bagli Oliimlerin en yaygin nedenlerinden birisidir [1].
Dolayisiyla, kanserli ~ dokularin  zamaninda ve  kapsamli
degerlendirilmesi, tedavi planlamasinda biiyiik 6nem tasir. Karaciger
hastaliklarin teshis ve tedavisinde manuel, yar otomatik ve tam
otomatik  olmak lizere ¢esitli segmentasyon yontemleri
kullanilmaktadir. Her yontemin kendine 6zgii avantajlari olsa dahi son
teknolojik gelismeler ve segmentasyon gorevlerinde artan verimlilik
ihtiyac1 nedeniyle otomatik yontemler daha 6n plana ¢ikmaktadir.
Otomatik yontemler; manuel yontemlere goére zaman tasarrufu
saglamakla birlikte zahmetli degildir. Bunun yam sira, karaciger ve
mide gibi bazi organlarin anatomik olarak birbirine yakin olmasi ve
aralarindaki kontrastin diisiik olmasi, manuel analizleri zorlagtirmakta
ve hata yapma olasiligini artirmaktadir; bu nedenle, otomatik
yontemler bu tiir zorluklarin istesinden gelmede uygun ve etkili bir
¢Ozlim sunmaktadir. [2, 3].

Otomatik goriintii segmentasyonu, goriintiiyii bolgelere ayiran,
Ozelliklerini ¢ikaran ve 6zelliklerine gére segmentasyon yapan dijital
bir goriintii kiimeleme yontemidir. Segmentasyon, goriintii islemenin
hem zor hem de 6nemli bir pargasi olup daha anlaml bilgiler elde
edilmesini saglar [4]. Segmentasyon, bir goriintiiniin piksellere
ayrilmast ve bu piksellerin benzerlik veya farkliliklara gore
gruplandirilmasidir. Ozellikle tibbi verilerde, enfekte bolgenin tiim
alandan ayrilmast i¢in kullanilir [5]. Bu yontem, tibbi uygulamalarda
patoloji karakterizasyonu agisindan olduk¢a dnemli olmasina ragmen,
tibbi goriintiilerin Manyetik Rezonans (MR) ve Bilgisayarl
Tomografi (BT) gibi farkh cihazlardan elde edilmesi nedeniyle sekil,
boyut ve doku yapilarinda farkliliklar olusabilir [6]. Bu farkliliklar,
segmentasyon isleminin performansint olumsuz yonde etkileyebilir.
Bu tiir olumsuzluklar1 azaltmak veya Onlemek amaciyla giiriiltii
giderme, Oznitelik se¢imi ve goriintii fiizyonu gibi 6n isleme adimlar
uygulanabilir. Bu yontemlerden goriintii fiizyonu, birden fazla
goriintiinlin birlestirilerek daha yiiksek boyutta ve daha kapsamli
goriintiilerin ~ olusturulmasimi  saglar.  Filizyon  uygulanmis
goriintiilerde, segmentasyon daha verimli gergeklestirilebilir. Bu
baglamda, goriintii fiizyonu, daha ayrintili ve giivenilir gorsel veriler
iretmek icin tibbi goriintii isleme alaninda 6nemli bir yontem haline
gelmis olup otomatik goriintli segmentasyonunda yapay zeka temelli
uygulamalar i¢in nitelikli veri olusturabilmektedir.

Yapay zeka tabanli derin Ogrenme yontemleri, tibbi goriintii
segmentasyonu i¢in giiclii araglar saglamaktadir. Derin $grenme,
gorlintiilerin belirgin dzelliklerini ayirt etme konusunda oldukga etkili
olup piksel tabanli analiz olusturmanin yani sira, segmentasyon
isleminde, veri sayisini artirmak gibi Onemli avantajlar da
sunmaktadir. Derin 6grenme modellerinin performansi, egitim
verisindeki 6rnek sayisina bagli olarak degismekte oldugu igin veri
arttirnmi  ¢ok Onemlidir. Veri arttirma, genelleme yetenegini
gelistirmeye yardimci olan popiiler bir tekniktir. Yeterli sayida veri
kullanilmasi, agin asir1 6grenmesini Onlemektedir. Bu baglamda,
yaygin olarak kullanilan veri artirma teknikleri;

e Dondiirme, yakinlastirma, kirpma ve yansitma gibi afin
doniisiimleriyle artirilan gorintiiler, orijinal goriintiilerle yiiksek
diizeyde benzerlik gosterdigi i¢in model performansinda sinirlt bir
iyilesme saglamaktadir [7-9].

o Elastik tabanli veri artirma algoritmalari, goriintiide yapisal
biitiinligii bozarak gercek disi deformasyonlara ve yapay giiriiltiiye

yol agabilir. Bu nedenle, agir1 kullanimlari model performansini
olumsuz etkileyebilir. Ozellikle bu yontemler fazla uygulandiginda,
tamamen ger¢ek dis1 ve anlamsiz goriintiilerin ortaya ¢ikmasina
neden olur ve modelin 6grenme siirecini yamiltabilir. Goriintiilerde
olusan bu tiir bozulmalar, modelin hatali genelleme yapmasina ve
gercek veriler iizerinde diigiik performans gostermesine yol agar
[10, 11].

e Piksel diizeyinde yapilan goriinti doniisiimlerinde, biiyiitme
asamasinda geometrik Ozellikler degismeden kalir, ancak piksel
yogunluk degerleri farklilik gosterir. Tibbi verilerde, piksel tabanlt
yaklagimlar daha basaril1 olabilir [12].

e Yapay veri iretim yoOntemlerinde, egitim verisinin artirilmig
orneklerini olusturmak igin algoritmalar yardimiyla yeni veriler
olusturabilir [13-15].

Bu yontemler, egitim verisinin sayisini artirmak i¢in kullanilabilir;
buna kargin, tibbi goriintiller genellikle ¢ok kanalli dilimlerden
olusmaktadir. Tek bir kanal goriintiilerin yanlzca tek bir yoniinii veya
ozelligini temsil ederken tiim kanallar farkli acilardan tiim
6zelliklerini temsil etmektedir. Kanal bazli flizyon uygulamalar: farkli
kanallardan gelen bilgileri birlestirdigi i¢in daha zengin ve kapsaml
bir 6zellik haritas olusturmaktadir. Kanal bazli veri flizyonu amaciyla
Temel Bilesenler Analizi (PCA); boyut indirgeme, giiriiltii azaltma ve
One cikan oOzelliklerin secilmesi i¢in Ayrik Dalgacik Doniisiimii
(DWT); hem diisiik frekansl yapisal bilgiyi hem de yiiksek frekanslt
detaylar1 koruyarak segmentasyon i¢in zengin bir &zellik temsili
saglamak  amaciyla  kullanilabilir.  Kanal  bazli  flizyon
uygulamalarinda, her kanaldaki farkli Oriintiiler ayr islendigi igin
goriintiinlin ayirt edici Ozellikleri daha iyi Ogrenilir. Kanal bazli
birlestirilen goriintiiler, segmentasyon i¢in hem diisiik hem de yiiksek
seviyeli bilgiyi biitinlestirerek daha zengin 6zellik temsili ve artan
dogruluk saglar.

Derin 6grenme yontemlerinde cesitli segmentasyon uygulamalari,
problemlere en uygun ¢Oziim yontemini belirlemek amaciyla
Konvoliisyonel Sinir Ag (CNN) mimarileri temel almarak
gelistirilmistir. Bu amagla, biyomedikal goriintli segmentasyonu igin
U-Net ve ResNet mimarileri onerilmistir. U-Net mimarisi, ayn giris
ve ¢ikis verilerine sahip kodlayict ve kod ¢6ziicli bir yapidan olusur.
Bu mimari, her bir piksel degeri iizerinde siniflandirma ve maskeleme
islemi yapar. U-Net, diisiik seviyeli 6zelliklerin bile etkili bir sekilde
kullanilmasini  saglayarak segmentasyon performansini artirir.
Bununla birlikte, derin &grenme mimarilerine ekstra katmanlar
eklemek, egitim ve dogrulama hatalarimin artmasina yol agabilir.
Bir¢ok katmandan olugan derin aglari optimize etmek, zorlu bir
stirectir. Ancak, ResNet mimarisi, derin aglarin egitimi asamasinda
yaganabilecek bozulma sorunlarini agabilir [16]. Bunun yani sira, U-
Net mimarisinde kodlayici—kod ¢dziicii yapist ve atlama baglantilar
segmentasyon gorevleri i¢in olduk¢a uygun olsa da, katman sayist
arttiginda geri yayilim siirecinde gradyanlar derin katmanlara
ulagtikca giderek kiigiiliir. Gradyanlarin kiigiilmesi, alt seviyeli
katmanlardaki filtrelerin yeterli sekilde dgrenememesine yol agarak
agmn temsil kapasitesini sinirlar. Sonug olarak, egitim yavaslarken,
modelin karmagik yapilari 6grenmesi zorlanir ve ag derinlesse bile
modelin basarisina etkisi olmaz. ResNet mimarisi ise daha ¢ok
smiflandirma uygulamalar i¢in gelistirilmis bir mimari oldugu i¢in
piksel bazli segmentasyon uygulamalarinda tek basina iyi performans
saglayamaz. Fakat, ResNet ve U-Net mimarisi birlestirildiginde asir1
o6grenme riskinin azaldigi, gradian kaybinin 6nlendigi, derin ve giiglii
bir segmentasyon mimarisi olugsmaktadir.

Tip alaninda kaliteli veri elde etmek zaman alic1 ve zorlu bir siiregtir.
Bu tiir zorluklar, segmentasyon ve veri fiizyon yontemleri ile
agilabilir. Bu caligmada, karaciger timorii segmentasyonu igin
karaciger ve maske gorintilerine PCA ve DWT veri fiizyon
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yontemleri uygulanmig ve segmentasyon islemi hibrit ResUNet
modeli ile gerceklestirilmistir. Tibbi veriler yiiksek boyutlu oldugu
icin analiz siiregleri olduk¢a uzundur. Analiz siireglerini etkin ve
optimum bi¢imde ydnetmek amaciyla goriintiiler, 120x120 boyutunda
yeniden boyutlandirilmistir. Yeniden boyutlandirma iglemi, veri
tutarlilign ve ozellik ¢ikariminda verimlilik gibi avantajlar saglar.
Sonu¢ olarak, calismada iki farkli veri kiimesi ile analizler
gergeklestirilmis olup PCA ve DWT tabanli uzay doniisiimleri ile elde
edilen goriintiiler, genel olarak performansli sonuglar tiretmistir. Bu
doniigiimler, verilerin daha verimli islenmesini saglayarak modelin
bagarisin1 artirmigtir.  Ayrica, hibrit ResUNet mimarisi, her iki
mimarinin de gii¢lii yonlerini birlestirerek daha kapsamli ve etkili bir
model ortaya ¢ikarmigtir. Bu hibrit yaklagim, her iki ydntemin
avantajlarin1 bir araya getirerek goriintii isleme gorevlerinde daha
yiiksek dogruluk ve verimlilik saglamistir.

Calismanin akist su sekildedir: ¢alismanin ikinci boliimiinde, veri
flizyonu ve karaciger segmentasyonu ile ilgili yapilan literatiir
caligmalart incelenmistir. Yontem boliimiinde; problem agiklanmisg,
caligmada kullanilan yoOntemler Ozetlenmis ve bu yodntemlerin
uygulamasi yapilmistir. Sonuglar ve tartigmalar bolimiinde; elde
edilen sonuglar degerlendirilmis, literatiirdeki mevcut calismalarla
karsilagtirilmalart  yapilmig, modelin giiclii ve zayif yonleri
yorumlanmigtir. Son olarak, sonuglar bolimiinde ¢aligmanin
bulgularina iliskin genel bir degerlendirme yapilmistir.

2. ilgili Calismalar (Related works)

Teknolojik altyapilarin iyilesmesi ve derin 6grenme modellerindeki
performans artis1 sayesinde, derin 6grenme mimarileri tibbi goriintii
segmentasyonunda yaygin olarak kullanilmaktadir; 6zellikle U-Net
ve varyantlar1 organ ve tiimor yapilarinin segmentasyonunda yiiksek
dogruluk saglarken, ResNet tabanli ve attention mekanizmalari igeren
modeller daha karmasik anatomik yapilar1 dogru sekilde segmente
edebilmekte ve genelleme yetenegini artirmaktadir. Ayrica, ¢ok
modlu goriintii fiizyonu ve kanal bazl veri birlestirme gibi teknikler,
sinirli veri setlerinde bile segmentasyon performansini iyilestiren
onemli stratejiler olarak on plana ¢ikmaktadir. Bu bolimde, veri
flizyonu ve karaciger segmentasyonu igin literatiirde kullanilan
yontemler incelenmistir.

Derin 6grenme tabanli ok modlu tibbi goriintii segmentasyonu, farkli
gorlintiileme modalitelerinden elde edilen bilgileri bitiinlestirerek
tant dogrulugunu artirmay1 amaglamaktadir. Bu kapsamda yapilan bir
caligmada [17], giris verisine yonelik iki temel Dbirlestirme
yaklagimindan bahsedilmistir. Bu yaklagimlar;

o Concatenation, ¢coklu veri kaynaklarindan gelen ozellikleri tek bir
tensérde birlestirme amaciyla kullanilir. Ozellik uzayim bityiitiir ve
bilgi kaybini 6nler.

e Merge, belirli bir stratejiye gore verileri harmanlayarak birlestirir.
Hesaplama maliyeti ve karmagsiklig1 fazladir.

Cok modlu tibbi goriintii flizyonu igin yapilan bir ¢alismada,
bulaniklastirma, giiriiltii giderme ve yeniden yapilandirma islemleri
icin hibrit bir SADE-DTCWT-PCA yontemi uygulanmistir [18].
Birden fazla kaynaga dayali fiizyon yOntemlerinin, veri miktarimi
artirarak biyiik cesitlilik sagladigi belirtilmistir. Calismada, verileri
bantlara ayirmak igin DT-CWT yéntemi kullanilmistir. Ozvektérleri
ayirmak i¢cin SADE yodntemi uygulanmistir. Son adimda ise PCA
flizyon kurali uygulanmistir. Uygulama, karaciger veri seti lizerinde
gerceklestirilmistir. Geleneksel yontemlere kiyasla daha basarili bir
flizyon sonucu elde edilmistir. Fiizyon yontemlerinin, tedavi
planlamasina yardimci oldugu ifade edilmigtir.

Karaciger damar yapismi incelemek amaciyla gergeklestirilen bir
segmentasyon caligmasinda [19], yapimin dogru analizinin karaciger
536

hastaliklarinin tedavisinde biiyiik dneme sahip oldugu belirtilmistir.
U-Net ve tiirevlerini igeren derin 6grenme mimarilerinin karaciger
yapisini otomatik olarak analiz etmek i¢in yaygin olarak kullanildig:
ifade edilmistir. Ircad veri seti BT tibbi goriintiileriyle yapilan
analizde, en basarili sonuglar MultiResU-Net mimarisiyle elde
edilmistir. Ircad veri seti, 10 kadin ve 10 erkekten alman toplam 20
BT goriintiisiinii igermektedir. Veri seti 512x512x120 boyutlarinda
yeniden boyutlandirilmistir. Model giriglerinin tutarli  bigimde
islenebilmesi i¢in, dilim sayisi 120'nin altinda olan hacimlere sifir
dolgusu uygulanmis ve bdylece tiim Orneklerin boyutsal olarak
standardizasyonu saglanmistir. Timoriin  bulundugu segmentin
belirlenmesini saglamak, segmentasyonun dogrulugunu artirmak ve
cerrahi planlamaya yonelik analizleri desteklemek amaciyla
Couinaud zonlamasi kullanilmistir. Ayrica, veri bdlme ve model
egitimi icin Slab tabanli ve Box tabanli yaklasim yontemleri
kullanilmigtir. Slabs tabanli MultiResU-Net mimarisiyle %88 dice
benzerlik katsayisi degeri elde edilmistir.

3DU-Net mimarisiyle gergeklestirilen biitiin bir karaciger ¢ikarimi
caligmasinda [20], egitim Orneklerinin sayisim1 artirmak amaciyla
dondiirme ve yansitma veri artirma teknikleri uygulanmustir.
Calismada Sliver07 ve 3DIrcad veri setleri kullanilmigtir.
Segmentasyon dogrulugunu ve hassasiyetini artirmak amaciyla, loss
fonksiyonu ic¢in dice katsayismma dayali bir benzerlik metrigi
onerilmistir. 3DU-Net mimarisi kullanilarak 3DIrcad veri setindeki
BT goriintiilerinin segmentasyonunda, dice benzerlik katsayis1 %75,3
duyarlilik (sensitivity) %76,7 ve dogruluk (accuracy) %97,6 olarak
elde edilmistir.

Karaciger segmentasyonu igin derin Ogrenme tabanli aglarin
karsilastirildigr bir ¢alismada [21], segmentasyon amaciyla Tam
Evrisimli Sinir Ag1 (FCN) mimarisiyle olusturulmus diiz sinir ag1
varyasyonlart ve ResNet mimarisiyle olusturulmus artik sinir ag1
modelleri kullanilmigtir. Calismada FCN, U-Net, SegNet, ResNet ve
DenseNet olmak ilizere bes temel mimari degerlendirilmistir.
Calismada kullanilan veri seti, karaciger segmentasyon yarigmasindan
alinmis olup 512x512 boyutlarinda 131 BT goriintiisiinden
olusmaktadir. FCN mimarisi ¢aligmada en diisiik performansi
gosterirken, DenseNet mimarisi %91,44 dice katsayist ile en yiiksek
performansi elde etmistir. U-Net ve ResNet mimarileri, DenseNet
mimarisine en yakin sonuglari elde etmistir.

Gorlintii segmentasyonunun arastirma ve yenilige agik bir konu
oldugu gozlemlenmistir. Literatiirde, U-Net ve ResNet mimarileri
tibbi goriintli segmentasyonunda yiiksek performanslariyla one
¢tkmaktadir. Bu ¢aligmada ise karaciger timor segmentasyonu igin
ResUNet modeli kullanilmistir. Bu mimariyle birlikte ag derinligi
artirllmig, ancak bu durum egitim performansini  olumsuz
etkilememistir. Ote yandan, literatiirde egitim performansindaki
diigiisler genellikle yetersiz veri, asir1 veri artirma, modelin
gereginden fazla derinlesmesi ve uygun olmayan hiperparametre
segimleri gibi faktorlerle iliskilendirilmektedir. Ozellikle kanal bazli
flizyon yontemleri gibi daha karmagik veri yapilarinin kullanildigt
durumlarda, bu tiir etkenlerin dikkate alinmasi model basarimi
acisindan kritik 6neme sahiptir. Bu baglamda, karaciger timor verisi
iizerinde kanal bazli veri flizyonunun etkisini incelemek amaciyla
PCA ve DWT tabanli fiizyon yontemleri kullanilmig ve bu
yontemlerin ~ performanslar1  ResUNet  modeli  iizerinden
degerlendirilmistir.

3. Metodoloji (Methodology)

Bu caligmada, U-Net ve ResNet mimarisinin artik baglantilarinin
birlestirildigi ResUNet mimarisi kullanmilmistir. Bu sayede, daha derin
aglarin egitilmesi miimkiin olmus ve segmentasyon dogrulugu
artirilmistir. Ayrica, modelin performansini artirmak amactyla birden
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fazla goriintileme modundan elde edilen verilerin flizyonu
gerceklestirilmis ve karmagik tibbi goriintiileme gorevleri igin daha
giivenilir ve etkili bir ¢dziim sunulmugtur. Modelin etkinligini
degerlendirmek i¢in iki farkli veri seti kullanilmig ve bdylece ¢esitli
goriintiileme kosullar1 altinda kapsamli bir performans analizi
yapilmigtir. Téim analizler, Intel® Core™ i7-8750H islemci, 16 GB
RAM, 2.20 GHz CPU frekans1 ve NVIDIA GeForce GTX 1060
GPU’ya sahip bir sistem iizerinde ger¢eklestirilmistir.

3.1. Karaciger tiimor segmentasyonu (Liver tumor segmentation)

Karaciger  segmentasyonunun  manuel  olarak  yapilmasi,
tekrarlanabilirlik agisindan zayif, degerlendirme acgisindan kisiye
bagli ve zaman agisindan maliyetlidir. Ayrica, karaciger ile kalp gibi
bazi organlar arasindaki yogunluk farklar1 oldukca kiigiiktiir. Bu
nedenle, karaciger lezyonlarinin segmentasyonu i¢in tam otomatik
segmentasyon yontemlerine olan ilgi artmistir [22]. Bu yontemlerle,
timor taramasinda en énemli adim, lezyonlarin konumunun dogru bir
sekilde belirlenmesidir. Karacigerin konumu itibariyle komsu
organlarla baglantili olmasi, segmentasyon uygulamalar1 i¢in
sinirlarinin net bir sekilde belirlenmesini zorlastirmaktadir. Bu
organlarin birbirine bitigik olmasi ve yogunluk farklariin oldukga az
olmast sebebiyle diigiik seviyeli gorintii isleme algoritmalari,
karaciger segmentasyonu igin yetersiz kalmaktadir. Segmentasyon
stirecinde lezyonlarin boyutu, sekli ve sayisindaki degiskenliklerin
yani sira, tedavi siiresince karacigerde meydana gelen degisiklikler de
bu siireci daha karmagik hale getirmektedir. Bu nedenlerle, gelismis
yapay zeka tabanli ve derin Ogrenme yoOntemlerine ihtiyag

duyulmaktadir [23, 24].
3.2. Veri (Data)

Caligmada kullanilan tiim veriler Kaggle veri tabanindan alimustir.
Ilk veri seti [25], “nii” formatinda 123 adet karaciger BT goriintiisii
ve maske goriintiisii igermektedir. Ilgili veri setinde taramalar enine
(axial) diizlemde 143x143 —256x256 piksel boyutlar1 araliginda olup,
z kesit (z-slice) sayilar1 25 ile 270 arasinda degismektedir. Tkinci
olarak kullanilan veri seti Liver Tumor Segmentation Challenge 2017
(LiTS17) kapsaminda saglanmis olup [26] “nii” formatinda farkli BT
cihazlarindan elde edilen 131 adet karaciger BT goriintiisii ve maske
gOriintiisii icermektedir. Taramalar enine diizlemde 512x512 piksel
boyutunda olup, z kesit (z-slice) sayilar1 74 ile 986 arasinda
degismektedir. Kullanilan veri setleri, ¢esitliligi ve yiliksek anotasyon
kalitesi ile segmentasyon modellerinin egitimi ve performans
degerlendirmesi i¢in giivenilir bir kaynak olusturmaktadir. Calismada
kullanilan goriintilerin boyutlar1 birbirinden farkli oldugu igin
120*120 boyutlarinda yeniden boyutlandirma islemi yapilmistir. Bu
islem, modelin performansini artirmaya ve egitim siirecini optimize
etmeye yonelik agagidaki avantajlar1 saglamigtir:

Bellek ve hesaplama kaynaklarinmin verimli kullanimi: Goriintii
boyutlarmin kiigiilmesi, bellek kullanimini optimize ederken
hesaplama maliyetini de diistirmektedir.

Genellestirilmis ozellik ¢tkarimi: Ayrinti seviyesinin azaltilmasi,

modelin daha soyut, genellestirilmis ve anlamli 6zellik temsilleri

O0grenmesine olanak tanir; bu durum, modelin farkli 6rnekler

lizerinde daha tutarl performans sergilemesine katki saglar.

o Parametre sayisinda azalma: Goriintiilerin girdi boyutunun
kiigtiltiilmesi, tek basina modelin katmanlarindaki G6grenilebilir
parametre sayisint  dogrudan degistirmez. Ancak, model
mimarisinde (6rnegin katman sayisi, genislik veya derinlik) yapilan
kiiciiltmeler parametre sayisinin azalmasina yol agar.

o Girdi boyutu standardizasyonu: Derin 6grenme modelleri,

¢ogunlukla sabit boyutlu veri girigleri ile c¢alisacak sekilde

tasarlanmaktadir. Farkli boyutlara sahip goriintiilerin dogrudan

modele verilmesi, giris katmaninda boyut uyusmazliklarina neden
olabileceginden, bu tiir uyumsuzluklar: gidermek amaciyla egitim
oncesinde yeniden boyutlandirma veya padding gibi on isleme
adimlar1 uygulanmaktadir.

o Veri birlestirme uygulamalarinda kullanim kolayligi: Tim verilerin
ayni1 boyutta olmasi, kanal bazli veri birlestirme gibi uygulamalarda
dogru ve tutarli sonuglar elde edilmesini saglar.

Sekil 1°de, ilk veri setinden alinan bir goriintiiniin 120*120 piksel
boyutlarinda  yeniden boyutlandirilmig  hali  6rnek  olarak
gosterilmistir.

40 60 80 100

0 20

Sekil 1. 120*120 piksel boyutlarinda drnek bir karaciger goriintiisii
(A sample liver image with 120*120 pixels)

3.3. Gortintii fiizyonu (Image fusion)

Veri flizyonu, veri analizinde veri katmani fiizyonu, 6zellik katmani
flizyonu ve karar katmani fiizyonu olarak uygulanir. Veri katmani
flizyonu, dogrudan giris verilerine uygulanarak farkli kanallarin
birlestirilmesi amaciyla yaygin olarak kullanilir. Kanal bazl: fiizyon,
her goriintli kanalindaki bilgiyi ayr1 bir perspektiften isleyip daha
sonra birlestiren bir yaklagimdir. Bu yontem sayesinde model, tek bir
kanal iizerinden elde edilemeyecek zengin ve detayli 6zellikleri
6grenebilir. Sonug olarak, model hem genel yapisal dzellikleri hem de
kritik kiigiik detaylar1 ayni anda &grenebilir; bu da segmentasyon
dogrulugunu artirir ve modelin goriintiideki farklt yapilart ayirt etme
kapasitesini gii¢lendirir [27].

Goriintii  flizyonu  iglemlerinde, 6zellikle kanal bazli flizyon
yontemlerinde, filtreleme asamasi verideki dnemsiz veya tekrarlayan
ozelliklerin  elenmesini amaglamaktadir. Bu asamada, hangi
ozelliklerin 6nemsiz sayilacagi, genellikle varyans, korelasyon veya
bilgi katkis1 gibi dlgiitlere gore belirlenir. Bununla birlikte, filtreleme
islemi yalnizca oOzellik azaltimi igin degil, ayn1 zamanda uzay
doniisiimii gergeklestirmek ve farkli kanallardan elde edilen verilerin
daha anlamli temsillerini olugturmak i¢in de kullanilabilir. Kanal bazli
flizyon uygulamalarinda, filtreleme siireci, kanallar arasindaki bilgi
entegrasyonunu kolaylastirmak ve bilgi kaybini minimize etmek
adma kritik bir adim olarak kabul edilmektedir. Ancak bazi
durumlarda, 6zelliklerin asir1 elenmesi model performansini olumsuz
etkileyebileceginden, filtreleme asamasinda dengeli bir yaklagim
benimsenmesi gerekmektedir. Bu ¢aligmada da kanal bazli filtreleme,
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temel olarak uzay doniigiimii amaciyla kullanilmis ve boylece saglam
ve yliksek seviyeli 6zelliklerin daha etkin bir sekilde temsil edilmesi
saglanmistir. Buradaki “saglam ve yiiksek seviyeli 6zellikler” ifadesi,
ham veriden elde edilen temel Ozniteliklerin 6tesinde, kanallardan
gelen verinin daha soyut, ayirt edici ve genellestirilebilir temsillerini
ifade etmektedir. Bu tiir 6zellikler, modelin 6grenme siirecinde veri
icindeki giiriiltii ve rastgele varyasyonlardan daha az etkilenmesini
saglayarak, daha tutarli performans gostermesine ve genelleme
kapasitesinin artmasma katkida bulunur [28]. Bu c¢alismada,
goriintiileri birlestirmek icin PCA ve DWT yo6ntemleri kullanilmigtir.

3.3.1. Temel Bilesenler Analizi (PCA)

PCA, orijinal veri kiimesini en iyi sekilde temsil eden bir alt kiime
olusturmak igin Ozelliklerin segilmesiyle daha kiigiik bir veri
kiimesinin olusturuldugu bir 6zellik ¢ikarma yontemidir [29]. Bu
yontemde; kovaryans matrisi, 6zdegerler ve 6zvektorler kullanilarak,
iligkisiz  6zvektorler bulunur. PCA, verilerin birbirine bagh
degiskenlerini kiiciik bir degere doniistiirerek verinin en az sayida
degiskenle ifade edilmesini saglar [30].

3.3.2. Ayrik Dalgacik Déniigiimii (DWT)

Gorlintii isleme alaninda, DWT yontemi, verileri farkli frekans
bantlara ayristirarak cesitli bilesenlere ayirmayi saglar. Ozellikle
tibbi goriintiilerin  fiizyonunda, dalgacik (wavelet) teknikleri,
goriintiideki  kararsizlik ve giriiltii sorunlarini etkili bi¢imde
azaltmada basarilidir [31]. DWT, bilgi temelli bir yontem olarak, hem
uzaysal hem de frekans alaninda lokalizasyon yetenegi sayesinde
goriintiinliin hem ince detaylarini hem de genel yapisini es zamanli
olarak koruyarak daha dogru ve etkili bilgi ¢ikarimi saglar. Bu
yontem, goriintiideki bilgi icerigini entropi, standart sapma veya
varyans gibi metriklerle degerlendirerek, goriintii bilesenlerinin bilgi
yogunlugunu belirler ve fiizyon islemi sirasinda en anlamli ve ayirt
edici boliimlerin segilmesini miimkiin kilar. Ayrica, DWT’nin ¢ok
seviyeli ayristirma yaklagimi, hesaplama yikiinii 6nemli &lglide
azaltir; boylece diger yiiksek maliyetli yontemlere kiyasla daha
verimli bir islem siireci sunar. Bu 6zellikleriyle DWT, tibbi goriintii
flizyonunda hem bilgi kalitesini artiran hem de islem siiresini optimize
eden etkili bir teknik olarak kullanilmaktadir.

3.3.3. Veri fiizyonunun uygulanmast (Implementation of image fusion)

Calismada kanal bazinda concatenation (veri birlestirme) yaklagimi
kullanilarak, ayni1 nesne veya bolgeden farkli agilardan ya da farkli
goriintiileme yontemleriyle elde edilen goriintiiler, her biri bagimsiz
bir kanal olacak sekilde diizenlenmistir. Her kanal, kendine 6zgii
yapisal ve doku bilgilerini koruyarak model girisinde yan yana
konumlandirilmistir. Bu kanallar, tek bir ¢ok-kanalli giris formati
halinde birlestirilerek ResUNet modeline aktarilmistir. Bdoylece
modelin, her kanaldaki bilgiyi es zamanl1 isleyerek farkli goriintiiler
arasindaki iliskileri 6grenmesi, veri ¢esitliligini artirarak daha zengin
ve anlamli Oznitelikler ¢ikarmasi saglanmigtir. Kanal bazinda veri
birlestirme yontemi, yalmzca farkli bilgi tiirlerinin es zamanli
islenmesini saglamakla kalmayip, ayn1 zamanda her kanalin orijinal
bilgilerini koruyarak olas1 bilgi kayiplarini en aza indirmeyi
amaglamaktadir. Bu ydntem, modelin O6grenebilecegi Oznitelik
cesitliligini artirmakta ve bir kanalda olusabilecek giiriiltii veya
hatalarin diger kanallardan gelen bilgilerle dengelenmesine olanak
tanimaktadir. Ayrica, farkli acgilardan elde edilen goriintiler
arasindaki mekansal ve yapisal korelasyonlarin yakalanmasini
kolaylagtirarak daha zengin ve anlamli temsil &grenimini
desteklemektedir.

Bu c¢alismada, concatenation yontemi ile farkli veri kaynaklarindan
elde edilen 6zellikler kanallar boyunca birlestirilerek tek bir tensor
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haline getirilmistir. Bu sayede her bir modaliteden gelen bilgi
kaybolmadan korunmus ve modelin ¢ok modlu verilerden maksimum
diizeyde faydalanmasi saglanmistir. Bununla birlikte, concatenation
ile ozelliklerin yan yana eklenmesi, tensdr boyutunun artmasina ve
dolayisiyla hesaplama maliyetinin de yiikselmesine yol agmustir.
Uygulanan yontem kapsaminda, kanal bazinda veri birlestirme ile
saglanan ¢esitlilik ve 6rnek artis1 ile mevcut veri yapisinin islem siiresi
g6z oniinde bulundurularak, ek veri artirma iglemi ek hesaplama yiikii
olusturacagi i¢in uygulanmamistir.

Uygulamanin her adiminda, ikili olarak goriintiiler birlestirilerek,
onceki goriintiilere eklenmistir. Tkili olarak veri birlestirme yapildigi
i¢in ilk veri setinde bulunan 123 adet veriden 122 tanesi ve LiTS veri
setinde bulunan 131 adet veriden 130 tanesi kullanilmistir.
Goriintiiler, matris tabanl1 olup, her bir piksel degeri {izerinden ifade
edildigi icin, ilk slitun 6rnek sayisini, ikinci siitun yiikseklik degerini
ve lglincii siitun genislik degerini temsil etmektedir.

Ik goriintii verisi: (372, 120, 120) => 372 kanal, her biri 120x120
piksel

Sonraki goriintii verisi: (734, 120, 120) => 734 kanal, her biri
120x120 piksel

Birlestirilen goriintii verisi: (1106,120,120) => 1106 kanal, her biri
120x120 piksel

Son adimda,1106 kanal degerine sahip ve her biri 120x120 piksel
boyutlarindaki goriintilere PCA ve DWT yontemleri ayri ayr
uygulanir. Daha sonra tiglincii ve dordiincii goriintii verisi lizerinde
ayni islemler uygulanir. Ve ilk birlestirilen goriintiilere eklenir.
Goriintiiler siral1 bir bigimde alir. Tlk veri seti igin veri fiizyonundan
sonra, (19457, 120, 120) boyutlarinda farkli bir uzaya taginmis yeni
veri kiimesi elde edilmistir. Bu verilerin 16538'i egitim igin, 2919'u
ise test i¢in kullanilmigtir.

LiTS veri setinde ise veri fiizyonu (604, 120, 120) degerinde 604
kanalli, 120x120 piksel boyutlarinda baglamustir.

a=(604, 120, 120)
ar=(1564, 120, 120)

an=(44576, 120, 120) seklinde devam etmistir.

LiTS veri seti igin veri birlestirme isleminden sonra (44576, 120, 120)
boyutlarinda farkli bir uzaya taginmig yeni veri kiimesi elde edilmistir.
Yeni veri kiimesinden 37889 adet goriintii egitim, 6687 adet goriintii
test i¢in kullanilmigtir.

PCA ile veri birlestirmede esik degeri belirlenirse, goriintii kalitesinin
distigli fark edilmistir. Bu sebeple, esik degeri belirlenmemistir.
Ciinkii her bir piksel degerinin anlamli veriler igerdigi gozlenmistir.
Sekil 2’de PCA ve DWT tabanli veri flizyon yoOntemlerinin
uygulanmasimin  ardindan elde edilen karaciger goriintiileri
sunulmustur; burada her iki yontem ile farkli goriintii kanallarinin
birlestirilmesi sonucu, doku yapilarinin daha belirgin ve ayrintili
bi¢imde ortaya ¢iktig1 gézlemlenmektedir.

Veri fiizyonunda kullanilan farkli uzay dontisiimleri, orijinal goriinti
verilerini yeni bir temsile doniistiirerek, ham verideki karmasik ve
yiiksek boyutlu bilgiyi daha anlamli ve yonetilebilir hale getirir. Bu
doniistimler, verideki temel yapilari, oriintiileri ve 6zellikleri ortaya
cikararak modelin dgrenme siirecini iyilestirir. Ozellikle DWT gibi
doniigiimler, goriintilyl frekans ve zaman bilegenlerine ayirarak hem
detaylar1 hem de genel yapiy1 ayristirir. Bu sayede model, sadece ham
pikselleri degil, verinin ¢ok boyutlu yapisini da 6grenebilir.
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PCA ven fizyonu sonrasi goriinti

DWT ven fiizyonu sonrast gorinti

Sekil 2. PCA ve DWT veri flizyonu sonras: 6rnek karaciger goriintiileri (Sample liver images after PCA and DWT data fusion)
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Sekil 3. U-Net mimarisi (U-Net architecture) [38]

3.4. Segmentasyonun uygulanmasi (Implementation of segmentation)
3.4.1. U-Net modeli (U-Net model)

Ronneberger ve arkadaslari tarafindan 2015 yilinda biyomedikal
goriintii segmentasyonu igin onerilen simetrik bir yapiya sahip olan
CNN tabanli sinir ag1 mimarisidir [32]. Bu mimari, gorintii
iizerindeki her piksel degeri igin piksel tabanli maskeleme yapar.
Kodlayici, darbogaz ve kod ¢oziicii olmak iizere daralan ve
genisleyen yollardan olusur [33]. Kodlayici, normal bir evrigimli sinir
agma benzer sekilde simiflandirma yapilmasini saglayan yol olarak
ifade edilir. Bu yol, giris goriintiilerini daha diisiik bir seviye de
kodlamak i¢in kullanilir [34]. Girig verilerinden ¢ok sayida 6zellik
haritasi ¢ikarir. Kod ¢oziicii, 6zellikleri alarak karmagikliklar: inceler
ve genigleme yoludur. Kaba ozellik ile ince 6zellik arasinda yeniden
yapilandirma saglar [35]. Giris verileriyle ayn1 boyutta segmentasyon
haritalari tiretir. U-Net mimarisinde, kodlayici 6zelliklerinin bazilar

kod ¢oziicii 6zelliklerle birlestirilir [36]. Diisiik seviyeli 6zellikler i¢in
kullanilabilmesi ve az sayida egitim Ornegiyle iyi performans
gostermesi bu mimariyi segmentasyon tabanli aglardan daha avantajli
hale getirir. [37]. Sekil 3’te U-Net mimarisinin temel yapisi
gosterilmistir.

U-Net mimarisinde performans Sl¢iimii i¢in genellikle dice benzerlik
katsayis1 (DSC) metrigi kullanilir; ¢linkii DSC, dzellikle tibbi goriintii
segmentasyonunda sik¢a karsilasilan sinif dengesizligi problemlerine
kars1 duyarl bir 6lgiit olup, tahmin edilen segmentasyon maskesi ile
gercek maske arasindaki Ortligmeyi hassas ve anlamli bir sekilde
degerlendirir [39].

3.4.2. ResNet blok (ResNet block)

Derin sinir aglar1, karmasik problemlerle basa ¢ikabilirken, bu aglara
cok fazla katman eklemek egitim zorluklarmna, geri yayilima ve
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kaybolan gradyan problemlerine yol agabilir. Bu problemlerin
istesinden gelmek ic¢in 2015 yilinda He ve arkadaglari tarafindan
onerilen ResNet mimarisi, ardigik artik bloklarin kullanimiyla derin
aglarda yasanan gradyan sorunlarini ¢ozerek, ImageNet veri setinde
goriintii smiflandirma ve COCO veri setinde nesne tespiti ile
segmentasyon gorevlerinde literatiirdeki diger yontemlere kiyasla
daha iistiin basari ve yiiksek dogruluk elde etmistir. O donem, ResNet
mimarisi, en Ust diizey (state-of-the-art) performanslart ile derin
o0grenme alaninda Oncii bir yontem olarak kabul edilmektedir [40, 41].

Bu mimaride, aga dogrudan bir baglant1 (skip connection) eklenerek
Onceki katmandan gelen giris bilgisi tam olarak sonraki katmana
aktarilir ve girig verisi tizerinde miidahale edilmeden orijinal haliyle
korunur. Artik bloklar, boylece ileri ve geri yayilim sirasinda bilginin
kesintisiz ve etkili bir sekilde iletilmesini saglar [42]. Daha derin bir
evrisimli sinir ag1 ile daha giiclii haritalama yetenegi sunar [43].
Kaybolan gradyan sorununun iistesinden biiyiik oranda gelebilir [44,
45]. Derin sinir aglarinin egitim zorlugunu azaltmak gibi avantajlar
saglar [46]. Artik bloklar ag derinligini daha da derinlestirerek agin
performansinin artirmasini saglar [47]. ResNet mimarisi, orijinal
ozellik eslemesi yerine giris ve ¢ikis degerleri arasinda bir esleme
gergeklestirir [48-51]. Diger sinir aglarina kiyasla daha hizli
egitilebilir ve sinir aglarinin 6zellik ¢ikarma yetenegini biiyiik dlgiide
artirir  [52]. Sekil 4’te ResNet mimarisinin artik blok yapist
gosterilmistir.
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Sekil 4. Artik blok yapisi (Residual block structure) [53]

Artik blok yapisi Es. 1°deki gibi hesaplanmaktadir [54].

y =FxW) + x (1)
3.4.3. Hibrit ResUNet modeli (Hybrid ResUNet model)

Tasarlanan hibrit mimari, agin kolay egitilmesini saglayarak, bilgi
kayb1 olmadan diisiik ve yiiksek seviyeli ozellikler arasinda bilgi
yayilimini kolaylastirir. Boylece, ag daha karmasik 6zellikleri kolayca
Ogrenir [55]. Ag, egitim setindeki farkli girdilere karsi dayaniklidir ve
derinligi fazladir [56]. Bu durum, ag ozelliklerinin daha iyi
¢ikarilmasina olanak tanir [57]. Anlamsal segmentasyonda daha iyi
performans saglar ve az sayida parametreyle onemli sonuglar elde
edilebilir. [58]. Hibrit ResUNet modeli, artik bloklar sayesinde
ogrenme siirecini kolaylastirarak asirt 6grenme riskini azaltir. Ancak,
asirl 6grenmenin dnlenmesi veri setinin biyiikligii, model kapasitesi
ve ag derinligi gibi faktorlere de baglidir.
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Calismada, kanal bazinda veri birlestirme kullanilmasi 6zellik
uzayinda belirgin bir boyut artisina neden olmus ve bu durum egitim
stiresini kayda deger 6lglide uzatmistir. Bu sebeple, hibrit model igin
f=[16, 32, 64, 128] filtre kullanilarak ag daha hizli egitilmis ve daha
az bellek kullanilmistir. Yeniden boyutlandirma sonrasi kiigiik
boyutlu goriintiilerde 6zellik karmagiklig1 azaldigr i¢in yiiksek filtre
sayist ¢ogu zaman gerekli olmayabilir. Bu nedenle, filtre sayisinin
azaltilmasi performansi belirgin bigimde diigiirmez, hatta bazi
durumlarda 6grenme siirecini daha verimli hale getirebilir. Bellek
kullaniminda asir1 yiik olusturmamak i¢in y1gin boyutu sabit olarak
'32" alinmis olup model, egitim siiresini uzatmadan dengeli olarak
caligmistir. Optimizasyon parametresi olarak 'Adam' kullanilmis ve
bu parametre, egitimi hizlandirarak her parametre i¢in uygun 6grenme
hizim hesaplamistir. Ogrenme orani '0.001' olarak alinmis ve hizlh
yakinsama i¢in yeterli olmustur. Adam optimizasyon algoritmasiyla
performansli galismast, kii¢iik y1gin degeri ve dengesiz veri setlerinde
basarili olmas1 sebebiyle kayip fonksiyonu i¢in
“Binary_crossentropy” kullanilmistir. Sekil 5°’te tasarlanan hibrit
ResUNet modeli gorsel olarak sunulmustur; burada modelin
kodlayici-kod ¢6ziicii yapisi detayli olarak gosterilmistir.

3.5. Aktivasyon fonksiyonlari (Activation function)

Aktivasyon fonksiyonu 6grenme oranini iyilestirir [59]. Bir sinir
aginda, aktivasyon fonksiyonu kullanilmazsa, ¢ikis sinyali basitce
dogrusaldir. Dogrusal fonksiyonlarin ¢oziimi kolaydir ve sinirl
karmagikliga sahiptir. Bu ¢aligmada, dogrusal olmayan sigmoid ve
ReLU aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmistir.

Sigmoid: Dogrusal bir fonksiyon degildir. Lojistikte kullanilan en
yaygin iglevlerden birisidir. Tiim gercek girdi degerlerinin pozitif
tirevleri vardir. Girdi degerindeki biiylik bir degisiklik, ¢ikti
degerinde kiigiik bir degisiklige yol acar ve bu da kiiciik bir egim
degeriyle sonuglamir. Sigmoid fonksiyonu Es. 2°’deki gibi
hesaplanmaktadir.

(x)=$

1+e™X (2)
ReLU: Sirekli ve sinirsiz bir fonksiyondur. Sifir merkezli degildir.
Ustel bir fonksiyon olmadigi icin hesaplama maliyeti diisiiktiir.
Performans ve genelleme acisindan basarilidir. [60]. ReLU
fonksiyonu Es. 3’teki gibi hesaplanmaktadir.

f(x) = max (0,x) 3)

ReLU aktivasyon fonksiyonu, goriintliniin karmasik ozelliklerini
cikarmay1 kolaylastirmasi, hesaplama agisindan verimli olmasi ve
derin aglarda diger aktivasyon fonksiyonlarina goére gradyan
kaybolma sorununu azaltmasi sebebiyle kodlayici, koprii ve kod
¢ozlicli asamalarin tamaminda kullanilmistir. Sigmoid fonksiyonu ise
sonuglarm ikili maskeye doniistiiriilmesi, her piksel degeri i¢in [0,1]
araliginda ait olma olasilifim vermesi sebebiyle ¢ikti katmaninda
kullanilmugtir.

3.6. Performans degerlendirme metrikleri
(Performance evaluation metrics)

Karigiklik matrisi, tahmin edilen ve gercek sonuglari gosteren
metriklerle ifade edilir. Karigiklik matrisinde kullanilan TP, TN, FP,
FN, her simif igin gercek pozitif, gercek negatif, yanlis pozitif ve yanlis
negatif degerler olarak ifade edilir. [61].

Kesinlik (Precision): Modelde dogru siniflandirilan verilerin oranidir.
Kesinlik metrigi Es. 4’teki gibi hesaplanmaktadir.
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Kodlayic

Sekil. 5. ResUNet modeli (ResUNet architecture)

)

TP
TP+FN

Duyarlilik

“4)

TP
TP+FP

Kesinlik

F-skoru (F-score): Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik
ortalamas1 olarak ifade edilir. F-skoru metrigi Es. 6’daki gibi

hesaplanmaktadir [62].

Duyarlilik  (Sensitivity): Modelde pozitif olarak smiflandirilan

verilerin gergek pozitif verilere oranidir. Duyarlilik metrigi Es. 5°teki

gibi hesaplanmaktadir.
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Sekil 6. LiTS veri seti i¢in ResUNet + DWT veri birlestirme modeliyle boliimlendirilmis bir 6rnek bdlgenin yogunluk histogrami
(Density histogram of a sample region partitioned with the ResUNet + DWT data fusion model for the LiTS dataset)
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Sekil 7. LiTS veri seti i¢cin ResUNet + DWT veri birlestirme modeliyle boliimlendirilmis bir 6rnek bdlgenin yogunluk profili
(Density profile of a sample region partitioned with the ResUNet + DWT data fusion model for the LiTS dataset)

2TP

F —skoru = oo

(6)
Dice benzerlik katsayisi (Dice coefficient): Genellikle tibbi gdriintii
segmentasyonu i¢in kullanilir. Iki verinin benzerligini karsilastirmak
icin kullanilan istatistiksel bir terimdir. [63]. [0,1] araliginda deger alir
[64]. FP ve FN degerlerini igerdigi i¢in veri dengesizligine karsi
dayaniklidir. Dice benzerlik katsayist metrigi Es. 7’deki gibi
hesaplanmaktadir.
. 2TP

Dice = FN+FP+2TP ™
Birlestirilen veriler, %85 egitim ve %15 test verisi olacak sekilde ilk
asamada ayrilmigtir. Daha sonra, veri seti boyutlarinin oldukga biiyiik
olmasi nedeniyle, egitim verilerinin %20’si dogrulama (validation)
amaciyla ayrilmig ve modelin performansinin optimize edilmesinde
kullanilmigtir.
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4. Sonuclar ve Tartismalar (Results and Discussions)

LiTS wveri seti i¢in ResUNet + DWT veri birlestirme modeliyle
boliimlendirilmis bir 6rnek bolgenin yogunluk histogrami Sekil 6’da
gosterilmistir. LiTS veri seti i¢gin ResUNet + DWT veri birlestirme
modeli ile segmentlere ayrilmis bir 6rnek bolgenin yogunluk profili
Sekil 7°de gosterilmistir.

Sekil 8’de LiTS veri seti i¢cin ResUNet + DWT modeliyle segmente
edilen bolgedeki yogunluk degerlerinin korelasyon 1s1 haritasi
gosterilmistir.

Tablo 1, ilk veri seti iizerinde PCA ve DWT veri birlestirme
yontemleri kullanilarak egitilen ResUNet modellerinin karaciger
tlimorii segmentasyonu igin test sonuglarini gostermektedir. Tablo 2,
LiTS veri seti tizerinde PCA ve DWT veri birlestirme yontemleri
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kullanilarak egitilen ResUNet modellerinin karaciger timori
segmentasyon i¢in test sonuglarini gostermektedir.

- 1,000
0.995
- 0,990
-0.985
- 0,980
-0.975
- 0.970
0.965
0.960

Dice katsayis1 dogrulama Dice katsayisi egitim

Dice katsayisi egitim Dice katsayist dogrulama

Sekil 8. LiTS veri seti i¢in ResUNet + DWT modeliyle segmente
edilen bolgedeki yogunluk degerlerinin korelasyon 1s1 haritasi
(Correlation heatmap of intensity values in the region segmented by the
ResUNet + DWT model for the LiTS dataset)

Literatiirdeki caligmalara gore, LiTS veri setinin ResUNet+DWT veri
flizyonu modeline gore analizinin sonuglart Tablo 3’te gosterilmisgtir.

Ilk veri kiimesi ile karaciger tiimorii segmentasyonu icin ResUNet +
PCA veri fiizyon modelinin dice benzerlik katsayisi degerinin egitim
ve dogrulama(validation) sonuglart Sekil 9'da gosterilmistir.

Dice katsayist

‘*Dogrulama

Dice katsayist

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Egitim dongiisii
Sekil 9. i1k veri kiimesi igin dice katsayis1 metrigiyle ResUNet +
PCA veri flizyonu modelinin egitim ve dogrulama sonuglari

(Training and validation results of the ResUNet + PCA data fusion model
with the dice coefficient metric for the first dataset)

LiTS veri kiimesi ile karaciger tiimorii segmentasyonu i¢in ResUNet
+ DWT veri flizyon modelinin dice benzerlik katsayis1 degerinin
egitim ve dogrulama sonuglari Sekil 10'da gosterilmistir.

Sekil 11, LiTS veri kiimesi i¢in ResUNet + PCA veri fiizyon
yontemiyle elde edilen Ornek bir segmentasyon sonucunu
gostermektedir. Sekil 12, LiTS veri kiimesi i¢in ResUNet + DWT veri
flizyon yontemiyle elde edilen 6rnek bir segmentasyon sonucunu
gostermektedir.

Tablo 1. i1k veri seti icin ResUNet ve veri birlestirme ile elde edilen modelin test sonuglari
(Test results of the model obtained using ResUNet and data fusion for the first dataset)

Yontem Kesinlik (%) Duyarlilik (%) F-skoru (%) Dice benzerligi (%)
ResUNet + PCA veri flizyonu 96,97 97,68 97,32 91,65
ResUNet + DWT veri fiizyonu 97,36 97,31 97,33 90,92

Tablo 2. LiTS veri seti i¢cin ResUNet ve veri birlestirme ile elde edilen modelin test sonuglart
(Test results of the model obtained using ResUNet and data fusion for the LiTS dataset)

Yontem Kesinlik (%) Duyarlilik (%) F-skoru (%) Dice benzerligi (%)
ResUNet + PCA veri flizyonu 97,79 98,62 98,20 95,33
ResUNet + DWT veri flizyonu 98,36 98,13 98,24 95,81

Tablo 3. Karaciger timor segmentasyonu igin literatiirdeki ¢aligmalarin karsilagtirilmasi
(Comparison of studies in the literature for liver tumor segmentation)

Yontem Veri seti Kesinlik (%) Duyarlilik (%) F-skoru (%) Dice benzerligi (%)
DefED-Net [65] LiTS - - - 87,52 £5,32
UV-Net-Multi-scale [66] LiTS 91,65 87,02 89,28 88,92
MA-Net [6] LiTS - - - 74,9
FED-Net [67] LiTS - - - 65
Res-Unet [68] LiTS - - - 67
U-Net + level set [69] IRCAD - - - 76,1

3D-
MRDU-Net [70] IRCADbl  ~ - - 65,34
DWT tabanli veri flizyonu
ile gelistirilmis ResUNet [71] 98,53 98,70 98,62 94,45
[72]
Onerilen model LiTS 98,36 98,13 98,24 95,81
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Sekil 10. LiTS veri kiimesi i¢in dice katsayis1 metrigiyle ResUNet +

DWT veri fiizyonu modelinin egitim ve dogrulama sonuglari

(Training and validation results of the ResUNet + DWT data fusion model
with the dice coefficient metric for the LiTS dataset)

Caligsmada kanal bazli veri fiizyonu, her bir modalitenin 6zgiin uzaysal
ve spektral 6zelliklerinin korunarak, ¢oklu modalite veriler arasinda
tamamlayict bilgi entegrasyonunu optimize etmistir. Bu yaklasim,

Ornek karaciger goriintiisii

modelin temsil kapasitesini ve genelleme performansini artirmis,
ozellikle heterojen ve yiiksek boyutlu veri setlerinde segmentasyon
dogrulugunda anlamli iyilesmeler saglamistir. Kanal bazli fiizyon
uygulanmadiginda, modaliteler arast korelasyonlar yeterince
yakalanamadig i¢in bilgi kaybi yagsanmakta ve bu durum modelin
O0grenme  kapasitesini  sinirlandirarak  asir1  6grenme  riskini
artirmaktadir. Buna karsin, kanal bazli fiizyonun getirdigi yiiksek
boyutlu veri isleme ve hesaplama yiikii, kanal agirliklandirma
optimizasyonu ve uzay doniigimii teknikleri PCA veya DWT ile
minimize edilerek, ek maliyetlerin performans iizerinde olumsuz
etkisi engellenmigstir. Modelde PCA ve DWT yontemleri, veri
flizyonunda sikg¢a kullanilan ve birbirini tamamlayici 6zelliklere sahip
iki yontem olmalar1 nedeniyle tercih edilmistir. PCA, yiiksek boyutlu
verilerde boyut indirgeme ve veri fazlaligini azaltmada; DWT ise
frekans ve wuzamsal bilgiyi koruyarak yapisal ayrmtilarin
birlestirilmesinde stiinlik saglamaktadir. Bununla birlikte, bu
calismada PCA’da belirli bir esik degerine gore boyut indirgeme
uygulanmamigtir. Ciinkii yapilan 6n denemelerde, esik degerine
dayali boyut indirgeme modelin performansini olumsuz etkilemis ve
bilgi kaybina yol agmistir. Bu nedenle PCA, yalnizca veri fazlaligin
azaltma ve daha kompakt bir temsile ulasma amaciyla kullanilmas;
boyut indirgeme iglemi ise tercih edilmemistir.

Calismada elde edilen sonuglar, daha derin mimarilerin ozellik
¢ikarma  kapasitesini  artirarak  segmentasyon  performansini
iyilestirdigini gostermektedir. Ancak derin yapilar, optimizasyon
stirecinde gradyan soniimlenmesi gibi zorluklara yol agabilmektedir.

Tahmin edilen timor

Sekil 11. LiTS veri kiimesi i¢in 6rnek bir segmentasyon sonucu (An example segmentation result for the LiTS dataset)

Ormnek Karaciger goriintiisii

Tahmin edilen timor

Segmentasyon sonucu

Sekil 12. LiTS veri kiimesi i¢in 6rnek bir segmelntasyon sonucu (An example segmentation result for the LiTS dataset)
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Bu sorun, ResNet mimarisinde kullanilan artik bloklar sayesinde
biiyiik dl¢iide giderilmis ve egitim siireci daha kararl hale gelmistir.
Ayrica, atlamali baglantilarin diisiik ve yliksek seviyeli ozellikler
arasindaki bilgi kaybmi onledigi ve ¢ok Olgekli bilgi aktarimini
gii¢lendirdigi gozlemlenmistir. Bu yap1 sayesinde, model gorece az
parametreyle asir1 Ogrenme riskini azaltmig ve genel dogruluk
diizeyini artirmistir. U-Net mimarisine eklenen artik bloklar ve kanal
bazli fiizyon yontemleri ile olusturulan ResUNet yapisi, ozellikle
karmagik dokularin segmentasyonunda dikkate deger bir basari
saglamigtir. Bu durum, farkli kanallardan saglanan bilgilerin
birlesiminin modelin ayirt edici giiclinii artirdigini gostermektedir.
Ayrica, goriinti segmentasyonunda dogruluk (accuracy) metrigi
anlamli bir performans 6lgiitii sunmadigindan, modelin basaris1 daha
duyarl bir metrik olan dice katsayis1 lizerinden degerlendirilmistir.

Modelin ilk veri seti i¢in 40 epoch ve LiTS veri seti i¢in 25 epoch
egitim siiresi yaklagik iki glin siirmiistiir. Kanal bazinda veri
birlestirme, giris verisinin boyutunu artirarak modelin daha zengin bir
6zellik uzayina erigmesini saglar; bu durum hesaplama yiikiini, bellek
kullaniminm1 ve egitim siiresini artirsa da, farkli veri kaynaklarindan
gelen bilgilerin entegrasyonu sayesinde segmentasyon dogrulugu ve
genelleme yetenegi gelistirilir. Ote yandan, tibbi gériintiilerin yiiksek
boyutlu yapis1 hélen ger¢ek diinya uygulamalarini smirlamakta;
ozellikle hesaplama maliyeti ve donanmim gereksinimleri onemli bir
kisitlama  olusturmaktadir. Donanim teknolojilerindeki  hizli
gelismeler ise bu smirlamalarin  asilmasina ve modelin klinik
uygulamalarda daha yaygin kullanilmasina olanak taniyabilir.

5. Sonuclar (Conclusions)

Karaciger hastaliklari, karaciger damar bozukluklari veya tiimor gibi
rahatsizliklar nedeniyle karaciger fonksiyonlarmin bozulmasina yol
acabilir. Tiimorler, diger organlara metastaz yapabilen koti huylu
hiicrelerdir. Bu nedenle, karacigerle ilgili hastaliklarin hizli bir sekilde
tespit edilmesi ve tedavi planlamasinin zamaninda yapilmasi,
canlilarin yasam kosullarinin olumsuz etkilenmemesi agisindan
6nemlidir. Karacigerin anatomik konumu ve cevresindeki hayati
organlar, hastalikli veya tlimorlii bolgelerin manuel olarak tespit
edilmesini zorlagtirmaktadir. Bu nedenle, biyomedikal veriler
iizerinde derin 6grenme tabanl otomatik segmentasyon yontemleri
yaygin olarak tercih edilmektedir. Bu ¢alismada, U-Net mimarisine
artik ag yapis: eklenmis ve segmentasyon islemi ResUNet modeliyle
gerceklestirilmistir. Hibrit olarak olusturulan bu mimari, az sayida
parametre ile karsilastirilabilir sonuglar sunmus ve anlamsal
segmentasyonda iyi bir performans sergilemistir. Segmentasyon
performansini etkileyen bir diger adim ise goriintii fiizyonudur.
Calismada kullanilan PCA ve DWT flizyon yontemleri, goriintiileri
bir uzaydan bagka bir uzaya doniistiirmiistiir. DWT yontemi ile veri
frekans bilesenlerine ayrilarak daha anlamli bilgilerin sunulmasi
saglanirken, PCA, verinin boyutunu kiigiilterek en fazla varyansi
temsil eden Dbilesenlere odaklanarak 6nemli  6zelliklerin
vurgulanmasina yardimci olmaktadir. Bu ¢alismada, karaciger timorii
segmentasyonu i¢in iki farkli veri seti kullanilmistir. Fiizyon
yontemlerinin yakin ve iyi sonuglar elde ettigi ve ResUNet modelinin
yiiksek performans analizi saglayabilecegi gozlemlenmistir. Sonug
olarak, saglik verilerini analiz etmek i¢in kullanilan makine dgrenimi
ve derin 6grenme tabanl otomatik yontemler, yalnizca daha hizli ve
dogru hastalik tespiti saglamakla kalmayacak, ayn1 zamanda tedavi
planlarini kisisellestirecek, saglik hizmetlerinde zaman ve hata
oranlarini azaltacak ve nihayetinde tedavi sonuglarini iyilestirecektir.

Gelecekte, hizli teshis ve tedavi olusturmak amaciyla otomatik
segmentasyon yontemlerinin manuel yontemlerin yani sira yaygmn bir
sekilde kullanilacag: diistiniilmektedir.
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