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OZET

KARACIGER HASTALIGININ BiLGiISAYARLI TOMOGRAFi
GORUNTULERINDEN DERIN AG MiMARISi iLE TESHiS EDILMESINi
IYILESTIRMEK iCiN EN UYGUN VERi ARTIRMA TEKNIiGIiNiN
ARASTIRILMASI

Elnura ADIGOZALOVA
Yuksek Lisans Tezi, Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dall
Damsman: Dog. Dr. Evgin GOCERI
Haziran 2023; 26 sayfa

Karaciger hastaliginin otomatik olarak teshis edilmesi i¢in son zamanlarda derin
o0grenmeye dayali yontemler gelistirilmektedir. Derin 6grenme teknikleri ile yapilan
goriintii siniflandirma yaklagimlarinda ag mimarilerinin egitilmesi ve test edilmesi igin
cok sayida veriye ihtiya¢ duyulmaktadir. Fakat tibbi alanda tedarik edilen goriintiiler
yetersiz sayidadir. Bu nedenle ¢esitli veri artirma yontemleri uygulanmakta ve artirilmis
sayidaki veriler ile ag mimarilerinin egitilmesi saglanmaktadir. Fakat, literatiirdeki
caligmalarda farkli turden goriintilerin kullanilmis olmasi, farkli ag mimarilerinin
kullanilmasi, bu mimarilerin farkli sayilardaki egitim ve test veri setleri ile egitilip test
edilmesi nedeniyle hangi veri artirma tekniginin hangi goriintii tliri icin daha basarili
sonucun elde edilmesini sagladigi net degildir. Bu nedenle, bu tez g¢alismasinda
literatiirdeki karaciger goriintiileri ile yaygin olarak uygulanmis olan veri artirma
teknikleri incelendikten sonra goriintiilerin - siniflandirilmasi1 tizerindeki etkileri
karsilastirilip en etkili olan veri artirma yaklasimi belirlenmistir. Bu tez kapsaminda
yapilan ¢aligmalarda, on adet veri artirma teknigi uygulanmis, her teknikten elde edilen
artirilmis sayidaki goriintiiler ile egitim ve test veri setleri olusturulmustur. Tasarlanan
evrisimsel ve artik baglantilarin oldugu bir derin sinir ag mimarisi olusturulan on egitim
seti ile egitildikten sonra test setleri ile test edilmistir. Dolayisi ile uygulanan veri
artirma tekniklerinin sayisi kadar smiflandirma iglemi gergeklestirilmis olup her
siniflandirma isleminin sonuglar1 bes farkli sayisal degerlendirme 6l¢iitl kullanilarak
degerlendirilmistir. Biitiinlesik olarak uygulanan geometrik doniisiimlere dayali veri
artirma tekniginin bilgisayarli tomografi ile c¢ekilen karaciger goriintiilerinin yiiksek
performans ile smiflandirilmasinda en uygun teknik oldugu belirlenmistir. Bununla
birlikte, tuz-biber tipi giiriiltiisii ve kayma ile veri artirnminin saglanmasi goriintiilerin
siniflandirma performansini en az artiran yaklasim oldugu da tespit edilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Derin &grenme, Goriintii smiflandirma, Karaciger
goruntdleri, Karaciger hastalik teshisi, Veri artirma teknikleri
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ABSTRACT

INVESTIGATION OF THE OPTIMAL DATA AUGMENTATION TECHNIQUE
TO IMPROVE LIVER DISEASE DIAGNOSIS WITH A DEEP NETWORK
ARCHITECTURE FROM COMPUTED TOMOGRAPHY IMAGES

Elnura ADIGOZALOVA
MSc Thesis in Biomedical Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Evgin GOCERI
June 2023; 26 pages

Recently, deep learning-based methods have been developed for the automatic
diagnosis of liver disease. In image classification approaches with deep learning
techniques, a large amount of data is needed to train and test network architectures.
However, the number of images supplied in the medical field is insufficient. For this
reason, various data augmentation methods are applied and network architectures are
trained with the increased number of data. However, since the studies in the literature
use different types of images, use different network architectures, train and test these
architectures with different numbers of training and test data sets, it is not clear which
data augmentation technique provides more successful results for which image type.
Therefore, in this thesis, after analysis of the data augmentation techniques applied to
liver images in the literature, the most effective data augmentation approach has been
determined by comparing their effects on the classification of the images. In the studies
carried out within the scope of this thesis, ten data augmentation techniques have been
applied, training and test data sets have been created with the increased number of
images obtained from each technique. A deep neural network architecture with
convolutional and residual connections designed has been trained with ten training sets
and then tested with test sets. Therefore, classification processes have been carried out
as much as the number of data augmentation techniques applied, and the results of each
classification process have been evaluated using five different numerical evaluation
criteria. It has been determined that the data augmentation technique based on geometric
transformations applied integratedly is the most appropriate technique for the
classification of liver images taken by computed tomography with high performance. In
addition, it has also been determined that providing data augmentation with salt-pepper
type noise and shear is the approach that least improves the classification performance
of the images.

KEYWORDS: Data augmentation techniques, Deep learning, Image classification,
Liver images, Liver disease diagnosis

COMMITTEE: Assoc. Prof. Dr. Evgin GOCERI
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GIRIS E. ADIGOZALOVA

1. GIRIS

GUniimiizde, diinya ¢apinda hastalik ve 6limlerin ana nedenlerinden biri olan
karaciger hastaliklar1 baslica olarak viral hepatit, karaciger fibrozu, metabolik yagh
karaciger hastaligi (Non-Alcoholic Fatty Liver Disease (NAFLD)), alkole bagli yagh
karaciger hastaligi (Alcoholic Fatty Liver Disease (AFLD)), karaciger sirozu,
hepatoselliiler-karsinom (Hepatocellular Carcinoma (HCC)) ve kolanjiyo-karsinom
(cholangiocarcinoma (CR)) gibi karaciger kanserlerinden olusmaktadir (Khan vd. 2022;
Wang vd. 2023; Law vd. 2023). Karaciger hastaliklar1 (Siroz, viral hepatit ve karaciger
kanseri) iki milyondan fazla 6liime neden olmakta ve diinya genelindeki tum olimlerin
%4'linii olusturmaktadir ve bu rakamin 2040 yilina kadar hizla artacagi Ongorilmektedir
(Aradjo vd. 2021). En yaygin kronik karaciger hastaligi olarak bilinen NAFLD’nin
kiresel yayginligi %25.2'ye ulasmis durumdadir ve 2030 yilina kadar %33.5 olacagi
tahmin edilmektedir (Ye vd. 2022; Krishnan vd. 2023).

Bazi karaciger hastaliklari, hafif ve gecici semptomlara neden olurken, bazilar
da 6limcul olabilmekte ve ciddi, kalict hasarlara yol acabilmektedir. NAFLD, karaciger
kanseri, siroz gibi karaciger hastaliklarinin erken evrede teshis edilmesi ile ilgili 6zel
testler yapilmadigi muddetce herhangi bir belirti gdstermemektedir. Karaciger
hastaliklarinin erken sathada ve dogru teshis edilmesi hastanin iyilesme oranini biiyiik
Olglide etkilemekte, karaciger bozuklugu ve karaciger yetmezligi gibi hastaliklardan
kaynaklanan 6lim riskini azaltmaktadir (Bai vd. 2019; Krishan ve Mittal 2021; Duell
vd. 2022; Prakash ve Saradra 2022).

Karaciger hastaliklarinin erken evrede, hizli ve dogru teshis edilebilmesi i¢in
otomatik yontemler Onerilmekte ve son yillarda derin 6grenmeye dayali teknikler
gelistirilmektedir. Fakat bu teknikler ile karaciger tlimorlerinin tespit edilmesi, saglikli
ve sagliksiz karaciger gorintilerinin otomatik olarak smiflandirilmasi, 6zellikle
timorlerin kicik olmasi, kenarlarinin belirsiz olmasi ve karaciger dokusu ile benzer
renk yogunluguna sahip olmasi durumunda olduk¢a zordur. Sekil 1.1°de bilgisayarh
tomografi (BT (Computed Tomography (CT)) cihaz ile elde edilmis olan ve timorli
dokunun otomatik olarak tespit edilmesinin zor oldugu 6rnek karaciger kesitleri (Soler
vd. 2010) yer almaktadir.

Sekil 1.1. Timor igeren karaciger goriintii 6rnekleri (Soler vd. 2010)
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Ayrica, derin 6grenmeye dayali olarak yapilan caligmalarda ag§ mimarisinin
egitilmesi ve test edilmesi i¢in ¢ok sayida veriye ihtiya¢ duyulmaktadir. Fakat tibbi
alanda yeterli miktarda egitim verisinin olmamasit bu ¢aligmalar i¢in en Onemli
engellerden biri olmaya devam etmektedir. Bu durumun temel nedenlerini, bazi
hastaliklar i¢in yeterli sayida hasta olmamasi, hastalarin goriintiilerinin kullanilmasina
izin vermek istememeleri, tibbi cihaz veya donanimin eksikligi, istenilen kriterlere
uygun gorintilerin elde edilememesi olarak 6zetlemek mumkindir. Bu sebepten
dolay1, veri ornekleri iiretebilen ve derin sinir aglarinin etkili bir sekilde egitilmesini
saglayacak stratejilerine ihtiya¢ duymaktadir (Garcea vd. 2022). Bu sorunun en aza
indirgenebilmesi i¢in olasi ¢oziimlerden biri, mevcut gézlemlere dayali olarak yeni ek
gozlemler olusturmak ve bu sayede egitim veri setinin boyutunu artirmak igin
tasarlanmis diizenlilestirme yontemlerinden biri olan veri artirmadir. (Lewy ve
Mandziuk 2022).

Ag mimarisinin genelleme hatasini azaltmak ic¢in bir tiir diizenleme teknigi
olarak kabul edilebilen veri artirma YyoOntemleri, egitim setindeki goriintiilerin
kullanilmas: ile hastalarin edinimindeki ve anatomik yapilarindaki degisikliklerin
benzetimini saglayan temsili 6rnekler olusturmak ic¢in uygulanan yoéntemlerdir. Bu
yontemler ile olusturulan yeni veriler, ag yapisinin orijinal egitim verilerine ¢ok &zel
olan ozellikleri 6grenmekten kaginmasina yardimci olmali, bu nedenden dolay1 da agi
daha genellestirilebilir bir hale getirebilmeli ve sonug olarak test setleri ile yapilan
uygulamalarin performanslarini artirmahidir (Chlap vd. 2021).

Derin 6grenmeye dayali olarak gergeklestirilen smiflandirmalarda, veri
kiimelerindeki sinif dagilimlarinin dengesizligi de bir bagka yaygin olan zorluktur.
Ornegin, bir smifin (azmlik sinifi) diger smiftan (cogunluk sinifi) dnemli lciide daha az
sayida Ornek veri icermesi durumunda, ikili siniflandirma sorunlar1 ortaya ¢ikmaktadir.
Bu nedenle, ag yapist ¢ogunluk sinifina dogru Onyargili (tarafli) olabilmekte ve
genellikle smiflandirma islemleri beklenmedik bulgular veya diisiik performans ile
sonuglanabilmektedir. Bu durumda azinhik smifindaki goriintiilerin  artirilmasi
dengesizlik sorununu en aza indirgeyebilmek igin etkili bir ¢dziim olmaktadir (Oza vd.
2022).

Bolim 2°de agiklandig gibi, literatiirdeki ¢aligmalarda derin 6grenmeye dayali
yaklasimlardan yiiksek basari orani ile sonuglarin elde edilebilmesi i¢in gesitli veri
artirma yontemleri uygulanmis ve artirnllmis sayidaki veriler ag mimarisinin
egitilmesinde kullanilmistir. Fakat literatlirdeki ¢alismalarda farkli ag mimarileri ile
simniflandirmalarin - yapilmis olmasi, farkli goriintileme cihazlar1 ile elde edilen
goriintiilerin kullanilmis olmasi, ag mimarilerinin farkli sayida veri setiyle egitilip test
edilmesi nedeniyle hangi veri artirma tekniginin siniflandirma performansinin
artmasinda en etkili yaklasim oldugu net degildir. Bu nedenle, gergeklestirilen bu tez
caligmasinda, literatlirdeki karaciger goriintiileri ile yaygin olarak uygulanmis olan veri
artirma teknikleri incelendikten sonra goriintiilerin siniflandirilmasi {izerindeki etkileri
karsilagtirilip en etkili olan veri artirma yaklasimi belirlenmistir. Bu tez kapsaminda
yapilan ¢aligmalarda, on adet veri artirma teknigi uygulanmis, her teknikten elde edilen
artirllmig sayidaki goriintiiler ile egitim ve test veri setleri olusturulmustur. Tasarlanan
evrisimsel ve artik baglantilarin oldugu bir derin sinir a§ mimarisi olusturulan on egitim
seti ile egitildikten sonra test setleri ile test edilmistir. Dolayisi ile uygulanan veri
artirma tekniklerinin sayisi kadar smiflandirma islemi gergeklestirilmis olup her
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simiflandirma isleminin sonuclar1 bes farkli sayisal degerlendirme o6l¢iitl kullanilarak
degerlendirilmistir.

Bu tez kapsaminda yapilan calismalarda, literatiirde kullanilmis olan veri
artirma tekniklerinin BT ile ¢ekilmis karaciger goriintiileri lizerine uygulanmis olmasi,
bu goriintli tiirlerinden tiimor igeren ve igermeyen karaciger goriintiilerinin derin ag
mimarisi ile otomatik olarak siniflandirilmasinda yiliksek performansi saglamak i¢in en
uygun veri artirma yonteminin belirlenmis olmasi, veri artirma tekniklerinin bu
goriintiiler ile kullanildiginda sagladig1 avantaj ve dezavantajlarinin belirlenmis olmast
nedeniyle bu c¢alisma literatiirdeki calismalardan farklidir. Yapilmis ¢alismalar
incelendiginde bu o6zelliklere sahip bir ¢caligsmaya rastlanilmamistir.

Bu tez c¢alismasindan elde edilen bulgular, otomatik olarak karaciger
simiflandirma islemini gergeklestirmek {izere derin Ogrenmeye dayali teknikler
gelistiren aragtirmacilara, yiiksek performans ile sonuglarin elde edilmesini saglayacak
veri artirma yontemini tercih etmelerine yardimci olacaktir. Bununla birlikte,
arastirmacilarin kullandiklar1 goriintii tiirline uygun olan veri artirma yontemini, avantaj
ve dezavantajlarini da tespit etmelerine yardime1 olacaktir.

Tez ¢aligmasinin birinci boliimiinde karaciger hastaliklari, 6nemi ve yayginhgi,
derin 6grenmeye dayali yaklasimlarda veri artirma tekniklerinin gerekliligi ile ilgili
bilgilere deginilmistir. ikinci boliimde, literatiirde karaciger goriintiileri Uzerine veri
artirma tekniklerinin uygulandigi calismalar sunulmustur. Uciincii béliimde bu tez
calismas1 kapsaminda kullanilan materyal ve uygulanan yontemler aciklanmistir.
Dordunct bélimde, uygulamalardan elde edilen bulgulara yer verilmistir. Besinci
boliimde caligmalarimizda kullanilan teknikler hakkinda tartismalara yer verilmis ve son
boliimde de ulasilan sonuclar agiklanmistir.
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2. KAYNAK TARAMASI

Literatiirdeki giincel galismalarda karaciger goriintiileri ile uygulanan derin
o0grenmeye dayalir yaklagimlardan yiliksek performans elde edilebilmesi i¢in gesitli veri
artirma yontemleri uygulanmistir. Uygulanan veri artirma yontemleri incelendiginde,
kayma, konum degistirme, goruntilerin dikey ve yatay olarak veya rastgele acilarla
donddrilmesi, girdlti ekleme, renk uzayr doniistiirerek veri artiriminin saglanmasinin
yani sira, Uretken-diisman ag (Generative Adversarial Network (GAN)) yapisinin
kullanildig1 da gézlenmektedir (Chaki 2022; Aswathy ve Vinod Chandra 2022; Tiago
vd. 2022; Zhang vd. 2022; Lyu vd. 2022; Guan vd. 2022; Bali ve Mahara 2023;
El-Shafai vd. 2023).

Omegin, giincel bir ¢aliymada manyetik rezonans goriintileme (Magnetic
Rezonans Imaging (MRI)) cihaz1 ile elde edilmis olan karaciger goriintiilerinin bir
evrisimli sinir ag1 (Convolutional Neural Network (CNN)) kullanilarak otomatik olarak
siniflandirilmasi saglanmis ve HCC teshisi icin basarili sonuglarin elde edildigi bulgular
ile gosterilmistir (Kim vd. 2020). Yapilan calismada veri setlerindeki goriintii
sayilarinin artirtlmasi i¢in dondiirme, kayma ve yakinlastirma yontemleri kullanilmis ve
%94 dogruluk degeri ile siniflandirmanin yapilabildigi belirtilmistir.

Iyi huylu ve kétii huylu tiimér igeren karaciger goriintiilerin siniflandirilmasi igin
yakin zamanda gergeklestirilen bir calismada, bolge tabanli evrisimsel sinir ag1 (Region-
based CNN (R-CNN)) ile siniflandirma saglanmis ve %92.6 dogruluk degeri ile sonuglar
elde edilmistir (Tao vd. 2022). Bu c¢alismada karaciger manyetik rezonans
goriintiilerinin artirilmasi igin farkli agilarla dondiirme ve ¢evirme (flipping) yontemi
kullanilmastir.

Karaciger hastaliginin erken evrede tespit edilebilmesi amaciyla tiimorlerin hizlh
ve dogru bir sekilde karaciger BT goriintiilerinden otomatik olarak c¢ikarilmasi ve
karakteristik Ozelliklerinin belirlenmesi igin gelistirilen bir yaklagimda, evrisimli ag
katmanlarindan olusan U seklindeki ag modeli (U-Net) ve RetinaNet uygulanarak
bolitleme saglanmistir (Aradjo vd. 2021). Karaciger BT goriintiilerinin kullanildigi bu
calismada oOnerilen yontemden yiiksek performans elde etmek icin veri artirma teknigi
olarak yatay ve dikey cevirme, dondiirme, yatay ve dikey kaydirma uygulanmis,
%83.86 hassaslik ve %99.96 6zgiilliik degerleri ile boliitleme yapilabildigi belirtilmistir.

Az sayidaki BT goOruntiisu igeren bir veri kumesi kullanilarak karaciger
parankimasindan timorlii dokunun otomatik olarak ¢ikarilmasini iyilestirmek amaci ile
yapilan bir c¢alismada, evrisimli katmanlar ile tasarlanan bir derin ag mimarisi
kullanilmis ve veri artirma adimi i¢in dondiirme, giriiltii ekleme, kaydirma,
yakinlastirma teknikleri uygulanmistir (Truong vd. 2018). Onerilen yontem ile zar puam
(dice score) olgiitiine gore % 94.58 oraninda basarili sonuglara ulasildig1 ve geleneksel
yontemlerden daha iyi bulgularin elde edildigi belirtilmistir.

BT goruntilerinden karaciger boliitlemeyi iyilestirmek amaci ile yapilan bir
bagka ¢alismada kodlayici-kod ¢ozlcl mimarisi olan W-Net modeli 6nerilmis, egitim
veri kiimesini artirmak i¢in dondiirme, yatay ve dikey ¢evirme uygulanmistir (Khattab
vd. 2022). Artirnllmis sayidaki goriintiileri igeren veri kiimeleri kullanilarak uygulanan
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derin ag modelinin, U-Net ve U-Net’e dayali olarak gelistirilen diger derin ag
modellerine gore daha basarili sonuglar verdigi gosterilmistir.

BT gorintilerinden yiiksek performans ile karaciger organini bitisigindeki diger
doku ve organlardan ayirmak igin evrisimli katmanlar ve kalinti aglarmin kullanildigi
bir ¢alismada, egitim veri setlerinin genisletilmesi igin rastgele dondirme ve kesme
uygulanmistir (Xu vd. 2021). Sunulan bulgular ile, kullanilan y6ntemin benzerlerine
gore daha iyi sonuclar verdigi, zar skor kriterine gére uygulanan ydntemin %86.82
basarili oldugu gosterilmistir.

Derin 0grenmeye dayali olarak karaciger ve karaciger tiimdrlerinin
bolutlenmesini gergeklestirmek igin Onerilen, ¢ift dlcekli ve evrisimsel bir sinir aginin
kullanildig1 bir baska calismada da veri artirma yontemi olarak dondiirme, kirpma ve
Olgeklendirme teknikleri uygulanmistir (Meng vd. 2020). Bu yaklasim ile elde edilen
sonuglar Hausdorff wuzaklik katsayisi hesaplanarak degerlendirildiginde, tumor
boliitleme i¢in bu katsayr degerinin 7.69, karaciger boliitleme igin ise 29.16 oldugu
ifade edilmistir.

Artik ag (Residual Network (ResNet)) ve bir U-Net yapisi birlestirilerek
olusturulan bir ag mimarisinin kullanildigi guncel bazi ¢alismalarda karaciger ve
timorleri daha iyi bir performans ile bolutlemek icin, BT goriintiileri ile olusturulan
egitim veri setlerinin genisletilmesi farkli a1 degerleri ile dondiirmeye dayali olarak
gerceklestirilen veri artirma yontemi ile saglanmigtir (Rahman vd. 2022; Sabir vd.
2022). Sunulan deneysel c¢alisma sonuglarina gore, uygulanan derin ag§ modeline dayali
bolitleme teknigi sayesinde karaciger ve tumorli bolgeler yiiksek dogrulukla tespit
edilip bolitlenebilmektedir. Elde edilen sayisal sonuglarin dogruluk kriterine gore
degerlendirildigi bir calismada %99.23 dogruluk (Rahman vd. 2022), zar skor Kriterine
gore degerlendirildigi bir calismada da % 97 degerine ulasildig belirtilmistir (Sabir vd.
2022).

MRI ile elde edilen karaciger goriintiilerinden olusturulmus veri setlerinin
kullanildig1 bir calismada, tliimdrlerin siniflandirilmast igin evrisimli katmanlar ile
tasarlanan bir derin ag mimarisi kullanilmig ve veri setlerinin genisletilmesi igin
dondirme, kesme, cevirme, Olcekleme ve kayma yontemleri uygulanmistir (Zhen vd.
2020). Deneysel bulgulara gore, uygulanan yaklagim ile timorlerin iyi huylu ve kot
huylu olarak siniflandiriimasi %94.6 dogruluk degeri saglanabilmektedir.

BT cihaz ile elde edilen karaciger goriintiilerinden olusturulmus veri setlerinin
kullanildig: bir baska c¢aligsmada, tlimorlerin siniflandirilmasi i¢in evrigimli katmanlar ile
tasarlanan U-Net tabanli bir derin ag mimarisi kullanilmis ve veri setlerindeki
goriintiilerin artirilmas1 dondiurme ve kesme yontemleri ile saglanmistir (Szeskin vd.
2022). Bu c¢alisma ile siiflandirmanin 6zgiillik kriterine gore ortalama %97 degeri ile
basarildig: belirtilmistir.

Karaciger kanserinin tespit edilmesi i¢in gelistirilen bir yaklasimda, evrigimli
katmanlarin oldugu iki derin ag mimarisi ile BT gorintulerinden smiflandirma
gerceklestirilmis ve dondirmeye dayali veri artirma teknigi kullanilmistir (Naaqvi vd.
2022). Yapilan sayisal analizler sonucunda, uygulanan smiflandirma yoénteminin F1
puanina gore %98.75 ve dogruluk kriterine gore %98.5 oraninda performans sagladigi
ifade edilmistir.
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Karaciger hastaliginin erken evrede teshis edilebilmesinde ve tedavi siirecinin
planlanmasinda 6nemli bir role sahip olan otomatik karaciger boliitlemesi icin, giincel
bir ¢calismada BT goriintiileri kullanilarak evrisimsel katmanlardan olusan iki basamakl
U-Net modeli tasarlanmis, yiiksek performans ile sonuglarin elde edilmesi i¢in veri
artirma teknigi olarak dondirme, yatay ve dikey cevirme, Olgeklendirme ve kayma
islemleri uygulanmistir (Aradjo vd. 2022). Gelistirilen yaklasimin performansi ortalama
hassaslik, 6zgiilliik ve zar puani hesaplanarak incelendiginde sirasi ile %95.45, %99.86
ve %95.64 oranlari ile boliitleme yapildigi gozlenmistir.

Cok fazli BT goriintiilerinde saglikli ve sagliksiz (kanserli) karaciger dokularinin
U-Net mimarisine dayali kademeli bir evrisimli sinir ag1 kullanilarak otomatik
boliitlemesini ele alan bir baska calismada Gauss giiriiltiisii eklenmesi, dondiirme, yatay
veya dikey cevirme, yatay veya dikey kaydirma teknikleri kullanilarak goriintii artirmmi
saglanmistir. Bu calismada zar puanina gore degerlendirme yapilmis ve ortalama olarak
%78.3 oraninda basar1 elde edildigi belirtilmistir (Ouhmich vd. 2019).

Karaciger BT goriintiileri ile yapilan bir siniflandirma ¢alismasinda evrisimsel
katmanlarin oldugu derin ag yapisi olusturulmus ve yiiksek performans ile sonuglarin
elde edilmesi i¢in veri artirma yontemi olarak GAN yapis1 kullanilmistir (Frid-Adar vd.
2018). Ulasilan sonuglar, veri setlerindeki goriintii miktariin artirilmast igin GAN
kullanilarak  olusturulmus olan yapay goriintilerin  kullanilmasi  durumunda
siiflandirma performansini iyilestirdigini, hassaslik ve 6zgiilliik kriterleri dikkate
aliarak yapilan degerlendirmelere gore sirasi ile %85.7 ve %92.4 oraninda basarili
sonuglar elde edildigi belirtilmistir.
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3. MATERYAL VE METOT
3.1. Materyal

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda yapilan uygulamalarda kullanilan goriintiiler agik
erisimli olan 3DIRCADb (Soler vd. 2010) veri tabanindan elde edilmistir. Bu veri
taban1 karacigerinde tiimor olan 10 erkek ve 10 kadin olmak iizere toplam 20 farkli
hastadan alinmis ve BT cihaz1 ile ¢ekilmis olan goriintiiler i¢cermektedir. Bu tez
caligmasinda 3DIRCADD veri tabanindan alinip kullanilan goriintiiler el ile (manuel)
kenarlar1 tespit edilip diger organlardan ayrilmis olan karaciger goriintiileridir.
Kullanilan bu goriintiilerden, tiimor igeren karaciger goriintii drnekleri Sekil 3.1°de
gosterilmistir. Ayrica, bu 6rnek gorintiilerdeki tiimorli dokunun oldugu kisim sari
cerceve icinde ve ikilik (binary) olarak da Sekil 3.1°de gosterilmistir.

=.
(@) (b) (c)

(d)

(h)

Sekil 3.1. Karaciger goriintii 6rnekleri (a,b,c,d), sar1 gergeve iginde gosterilen karaciger
tumorleri (e,f,g,h), ikilik (binary) olarak gosterilen timdér goruntaleri (i,j,k,1) (Soler vd.
2010)
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3.2. Metot

Bu tez ¢alismasinda, karaciger goriintiilerinin derin 6grenmeye dayali olarak
gerceklestirilen otomatik simiflandirma tekniklerinde daha basarili sonuglarin ele
alinmasini saglamak amaci ile kullanilmig olan veri artirma yontemleri arastirilmis olup,
hangi yontemlerinin hangi parametre degerleri ile uygulanacagi tespit edilmistir.
Belirlenen bu yontemler Bolim 3.2.1°de agiklanmis olup, her veri artirma yontemi
uygulandiktan sonra elde edilen verilerin siniflandirmasi i¢in kullanilan derin ag mimari
yapist ve Ozellikleri de Bolim 3.2.2°de anlatilmistir. Siniflandirma asamalarindan
saglanan sayilarin bulgularin hangi degerlendirme oSlgiitleri ile degerlendirildigi ile ilgili
aciklamalara da B6lUm 3.2.3’de yer verilmistir.

3.2.1. Uygulanan veri artirma yontemleri

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, literatiirde yaygin olarak kullanilan, dontistimlere
ve yogunluk degerlerinin degistirilmesine dayali olarak gerceklestirilen asagidaki veri
artirma yontemleri uygulanmistir.

1. YoOntem: Bu yontemde [-20°, 20°] araliginda rastgele secilen bir a¢1 kullanilarak
x ve y ekseninde kayma (shearing) islemi uygulanmistir. Bu islem 3 defa 3
farkli ag1 ile tekrarlanmis olup, bu yontem ile veri artirma islemi sonucunda
orijinal bir goriintiiden 3 goriintii olusturulmaktadir.

2. YoOntem: Bu yontemde [-20, 20] araliginda rastgele 6rneklenen farkli degerler
kullanilarak x ve y eksenlerinde 6teleme (translation) islemi uygulanmistir. Bu
islem 3 farkli deger ile 3 defa tekrarlanmig olup, bu yontem ile veri artirma
islemi sonucunda orijinal bir gériintiiden 3 goriintli olusturulmaktadir.

3. Yontem: Bu yéntemde [-30°, 30°] araliginda rastgele secilen 3 farkli dondiirme
acist kullanilarak saat yoniinde dondiirme islemleri uygulanmistir. Bu yontem ile
orijinal bir goriintiiden 3 goriintii olusturulmaktadir.

4. Yontem: Bu yOntemde orijinal bir goriintiiye giiriiltii eklenerek veri artirma
saglanmistir. Bu asamada yeni goriintiilerin elde edilmesi i¢in kullanilan formdil;

G = G + (rand(size(G)) — S).x N (3.1

olup, bu formilde yer alan N eklenen giriltlyd, S sabit sayty1 ve G gorintu
verisini temsil etmektedir. Calismalarda Gauss tipi giiriiltii eklemesi yapilmustir.
Bu giiriiltii ekleme islemi i¢in gerekli olan ortalama (mean) degeri sifir alinmis
ve degisinti (variance) degeri de girdi olarak kullanilan goriintii verisinden elde
edilmistir. Uygulamalarda 0.5, 0.4 ve 0.3 olmak iizere 3 sabit deger kullanilmis
ve bu nedenle bir goriintiiden 3 goriintii olusturulmustur.

5. Yontem: Bu yontemde her goriintiiye 3 farkli yogunluk degeri (0.01, 0.02 ve
0.03) ile tuz-biber tipi giiriiltii eklenerek veri artirma saglanmis olup, bir orijinal
gorilintiiden 3 goriintii olusturulmustur.
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6. Yontem: Bu yontemde veri artirma islemi, 5. yontemdeki giiriiltii ekleme ve
ardindan 1. yontemdeki kayma algoritmalarinin uygulanmasi ile saglanmistir.
Her orijinal goriintiiye 3 farkli yogunluk degeri ile giiriiltii eklenip, elde edilen
her goriintiiye 3 farkli ac1 ile kayma islemi uygulandigindan, bu yontem
sonucunda her orijinal goriintiiden 9 goriintii olusturulmustur.

7. Yontem: Bu yontemde, 6nce Gauss tipi gurdlti eklemesi 4. yontemde anlatildigi
gibi uygulanmis ve ardindan goriintiiye [-30°, 30°] araliginda bir a¢1 degeri ile
saat yoniinde dondiirme uygulanmistir. Her orijinal goriintiiye 3 sabit deger ile
guralta eklenip, elde edilen her goruntiye rastgele segilen 3 farkli ac1 degeri ile
dondirme islemi uygulandigindan, bu yontem sonucunda her orijinal
goriintiiden 9 goriintii olusturulmustur.

8. Yontem: Bu yontem ile veri artirma, goriintiiniin [-30°, 30°] araliginda rastgele
secilen bir ag1 degeri ile saat yoniinde dondiiriilmesi ve ardindan [-20, 20]
araliginda rastgele secilen bir deger ile x ve y ekseninde Oteleme isleminin
uygulanmasi ile saglanmistir. Bu ardigik islem her orijinal goriintii i¢in 3 defa
uygulanmis ve bu yontem ile bir goriintiiden 3 goriintli olusturulmustur.

9. Yontem: Bu yontemde, [-20, 20] araliginda rastgele segilen bir deger ile x ve y
ekseninde Gteleme islemi uygulanmis ve ardindan [-30°, 30°] aralifinda rastgele
secilen bir ag1 degeri ile x ve y ekseninde kayma uygulanmistir. Bu ardisik islem
her orijinal gorintl icin 3 defa uygulanmis ve bu yontem ile bir goriintiiden 3
goriintli olugturulmustur.

10. YOntem: Bu yontem ile veri artirma sirasiyla Oteleme, kayma ve dondiirme
olmak {izere ii¢ islemin ardisik olarak uygulanmasi ile saglanmistir. Oteleme ve
kayma islemleri 9. yontemde anlatildigi gibi uygulanmig olup, dondiirme
adiminda [-30°, 30°] araliginda rastgele segilen bir a¢1 degeri ile saat yoniinde
dondiirme uygulanmistir. Bu ardisik islem her orijinal goriintii icin 3 defa
uygulanmis ve bu yontem ile bir goriintiiden 3 goriintli olusturulmustur.

3.2.2. Verilerin siniflandirilmasi

Bu tez caligmasinda her veri artirma yontemi ile elde edilen goriintii verileri
kullanilarak artirnllmis sayidaki goriintii verisi ile yeni egitim ve test veri setleri
olugturulmus ve derin bir ag mimarisi olusturulan her yeni egitim veri setleri ile
egitildikten sonra test veri setleri ile test edilmistir.

Bu calismada smiflandirma derin 6grenme yaklasimi ile saglanmistir. Derin
ogrenme ile siniflandirma yaklasiminda, biyolojik bir beyin yapisindaki sinirsel aglarda
O0grenme eyleminin nasil gergeklestirildigi incelenerek gelistirilmis olan derin ag
mimarileri kullanilmaktadir. Olusturulan yapay sinir aglarinda, agirlik degerlerine sahip
sinaps yapilar ile birlikte birbirlerine baglanmis olan gesitli sayida katmanlar ve néron
yapilar1 bulunmaktadir (Patrick vd. 2022).

Derin ag mimarisindeki agirlik degerleri, yapay sinir aginda o6grenmenin
gerceklestirilmesini saglayacak sekilde geri yonlu bir yayilim (back propagation)
teknigi ile ayarlanmaktadir (LeCun vd. 2012; Nielsen 2015). Yapay sinir ag mimarisi,
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olusturulmus olan egitim veri setlerinden bir g¢iktilarin ne olacagini 6grenmek igin
egitilmektedir. Ag mimarisinin egitimi boyunca agirlik degerlerinin optimizasyonu
kullanilan amag¢ fonksiyonun en kiglk ya da en buyilk degerinin hesaplanmasi ile
gerceklestirilmektedir. En kiglk optimizasyon degerinin hesaplanmasi igin kullanilan
fonksiyonun ismi “kayip fonksiyon” olarak bilinmektedir (Goodfellow vd. 2017).

Derin 6grenmeye dayali yaklagimlarda kullanilan kayip fonksiyon, skaler bir
say1 degeri ile ag mimarisindeki gerekli bitin 6zellikleri belirlemekte ve bu nedenden
dolayr ag mimarisinin performansin1 da belirlemektedir (Reed ve Marks 1l 1999).
Kullanilan bir kayip fonksiyonunun degerini mimkin olan en kiigiik degere ulastirmak
icin, yapay sinir ag modelindeki agirlik degerleri her donemden (baska bir ifade ile her
devirden (epoch)) sonra kullanilan bir iyilestirici fonksiyon (optimizer) ile
hesaplanmakta ve guncellenmektedir.

Derin 6grenme teknigi ile gerceklestirilen yaklasimlarda ¢ok farkli ag yapilar
tasarlanip, farkli siniflandirma mimarileri uygulanabilmektedir. Bu ag mimarilerinden
en ¢ok bilinen ve uygulanani ise evrisim islemlerinin yapildigi katmanlari igeren ve
evrigimsel yapay sinir ag olarak bilinen ag mimarileridir. Bu ag modellerinin digerleri
ile karsilagtirildiginda daha fazla tercih edilip uygulanmasinin en temel sebebi,
evrisimsel islemler yapildigindan baska bir Onsel bilgi kullanimina gereksinim
duyulmadan veri setlerinden gerekli niteliklerin elde edilmesini tam otomatik bir
yontem ile gergeklestirebilmesidir.

Evrisimsel bir yapay sinir ag mimarisinin olusturulmasi i¢in ii¢ temel katmana
ihtiya¢ vardir. Bu katmanlar evrisim katmani (convolutional layer), havuzlama katmani
(pooling layer) ve tam baglantili katman (fully connected layer). Sekil 3.2 bu temel
katmanlari igeren bir evrisimsel ag modelini gostermektedir.

- Simf-1

; | -T E E
Gorimti =~ O O-SmfN
: — g o .. Tam Baglantilhi
Evnisim+RELU Havuzlama Evngim+RELU Hawvuzlama Diizlestinme Katman  Softmax
8 AN ‘ -
¢ i X X
Ozmitelik Ogrenme Smflandima

Sekil 3.2. Bir evrisimsel derin ag mimarisinin katmanlari

En genel ifade ile, tasarlanmis olan bir evrisimsel derin ag mimarisinde; ardisik
olarak kullanilan evrisim katmanlar1 sayesinde desen, kenar ve kose gibi diisiik seviyeli
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olarak adlandirilabilecek niteliklerin ¢ikarimi saglanmakta, ¢ikarilan bu nitelikler ise
daha sonra daha yuksek seviyeli niteliklerin elde edilmesi amaci ile ileri katmanlarda
birlestirilerek kullanilmaktadir.

Bu tez calismasi kapsaminda, goriintiilerin siiflandirilmasi asamasindan elde
edilen sonuglarin tarafsiz (unbiased) olmasi igin veri tabanindan saglikli karaciger
goruntdleri (108 tane) ve timor iceren karaciger goriintiileri (108 tane) esit sayida
alimmis olup toplam 216 goriinti kullanilmistir. Bu goriintiiler {izerinde yukarida
aciklanan veri artirma yontemleri uygulanarak artirilmis sayidaki veriler orijinal goriintii
verilerine eklenmis ve siiflandirma asamasinda kullanilacak olan egitim ve test veri
setleri olusturulmustur. Smiflandirma isleminde derin a§ mimarisinin egitimi
goruntdlerin %70’1 ile, test edilmesi ise goruntilerin geri kalan %30’u ile saglanmustir.

Siniflandirma agamasinda goruntiler saglikli ve sagliksiz karaciger olmak iizere
iki smnifa ayristirnlmigtir. Bu tez ¢alismanin amaci, siniflandirict  modellerin
degerlendirilmesinden olmayip, siniflandirmanin iyilestirilmesinde farkli veri artirma
tekniklerinin degerlendirilmesidir. Bu nedenle, yapilan ¢alismada bir derin ag mimari
modeli olusturulup kullanilmistir. Olusturulan derin ag yapist ResNet mimarisidir. Bu
ag mimarisinin tercih edilmesinin nedeni, gradyan kaymasi sorununu ¢dzebilme ve
yiiksek 6grenme yetenegine sahip olmasidir (He vd. 2016).

ResNet ag mimari yapisinda artik baglanti (residual connection) ve toplu
normalizasyonlar (batch normalizations) kullanilmaktadir. Sekil 3.3’de gosterilmis
oldugu gibi, artik baglantilar bir ag katmanin ¢iktilarin1 daha derin olan baska bir
katmana iletmektedir. Artik baglant1 yapisinda 3x3’liik filtre kullanilmakta olup, adim
biiyiikliik degeri 2 olarak alinmakta ve evrisim islemlerinin gerceklestirildigi iki tane
evrisim katmani yer almaktadir.

RelLU

F(x)+x <+

Evrisim
F(x) Rel.U

Evrisim

Sekil 3.3. Artik baglant1 igeren yap1

Artik baglanti yapisinin kullanilmasinin en 6nemli nedeni, agin derinliginin
artirilmasindan dolay: ortaya ¢ikan gradyan kaybolmasi (vanishing gradient) sorununu

11
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cozmektir. Ciinkii evrisimli katmanlardan olusturulan derin bir ag mimarisi ile gorunti
siniflandirmas1 uygulandiginda, goriintii sahnenin uzamsal yapisinin artitk fark
edilemedigi kiigiik 6zellik haritalariyla temsil edilene kadar ¢oziiniirliigli asamali olarak
azaltmaktadir. Bu nedenle olusan gradyan kaybolmasi sorunu smiflandirmalarin hatali
yapilmasina yol agmaktadir (Yu vd. 2017). Artik baglanti yapilarmin kullanilmasi
durumunda, agin derinligi artsa bile gradyan kayb1 sorununun olusmasi
Onlenebilmektedir. Literatiirdeki caligmalar artik aglarin nispeten s1g aglarin topluluklari
gibi davrandigimi gostermistir (Veit vd. 2016).

Sekil 3.4’de 18 agirhik katmani bulunan ResNetl8 mimari yapisi
gosterilmektedir. Bu ag yapisindaki derinlik miktarinin artirilmasi ile 34, 50 ve 101
katmali yeni modeller (ResNet34, ResNet50, ResNet101) tasarlanabilmektedir. Bu tez
calismasinda 101 katmanli hali olan ResNet101 mimarisi kullanilmistir.

- v - -~

Gorunti

Evrisim Katmanlari

o

Havuzlama
Tam Baglantili
Katman
Softmax

Sekil 3.4. ResNet18

Ayrica bu tez calismasinda transfer 6grenme (bilgi transferi) yaklasiminin
avantajindan da yararlanilmigtir. Transfer 6grenme yaklasimi, a§ mimarisinin egitilmesi
icin, verilerin veya donanimsal yapinin yetersiz olmasi durumunda bir derin 6grenme
modelinin olusturulmasinda en etkili teknik olup o©grenmenin hizli olmasimi
saglamaktadir. Ciinkii bu yaklasim, biiyiik veri kiimeleri kullanilarak aglarin 6n egitimi
ve ardindan daha az egitim verisine sahip hedef gorevler icin aglarda ince ayar
yapilmasi esasina dayanmaktadir. Klasik makine 6grenme yontemlerinde, her islevin
yeniden oOgrenilmesi gerekirken, transfer 6grenme teknigi kullanilmasi sayesinde,
onceki islevler ile 6grenilen bilgi yeni gergeklestirilecek olan islevin 6§renme amacina
aktarilmaktadir.

Az sayida veri ile gergeklestirilmesi gereken caligmalarda, mevcut veri ile
olusturulan 6zel ag yapisi, genel bir islevin gerceklestirilmesi i¢in olusturulmus olan
bliyiik bir veri seti kullanilip egitildikten sonra var olan veriler ile egitilebilir. Bu
diistinceden yola ¢ikilarak gelistirilmis olan transfer 6grenme yaklagiminda transfer
edilenler, kullanilan parametrelerin ilk (baslangi¢) degerleridir.
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Gergeklestirilen uygulamalarda, ag mimarisindeki agirlik degerleri i¢in ilk
olarak rastgele secilen degerler kullanmak yerine, daha 6nceden egitilmis olan derin ag
yapisinin agirlik degerleri ile baglatilmasi; ag mimarisinin iyi bir baslangi¢c degeri ile
O0grenmeye baglamasimni ve daha yliksek dogruluk degerleri ile sonuglar vermesini
saglamaktadir. Eger gerceklestirilecek calismalarda veri miktar1 yetersiz ise, transfer
O0grenimi teknigi ayrica ag mimarisinin asir1 6grenme problemine de ¢o6ziim olmaktadir.

Bu nedenle, bu tez ¢alismasinda ResNet101 ag mimarisi 1000 adet sinif ve 1
milyon resimden olusan biiyiik bir veri seti olan ImageNet (Russakovsky vd. 2015) ile
daha oOnceden egitilip, gerekli olan temel niteliklerin bu ag modeli ile Onceden
Ogrenilmesi saglanmigtir. Daha Onceden Ogrenilmis olan niteliklerin (pre-trained
features) kullanimi sayesinde, egitim asamasinin hizli olmasi saglanmigtir. Bu tez
caligmasinda olusturulan veri setleri ile ResNet101 mimarisi tekrar egitilmis ve test
edilmistir.

Kullanilan ResNet101 ag mimari yapisinin optimizasyon ve aktivasyon
islemlerinde uyarlamali moment kestirim (adaptive moment estimation (adam)) ve
dogrultulmus lineer birim (rectified linear unit) fonksiyonlar1 kullanilmig olup, agin
egitimi siiresince agirlik degerlerinin gilincellenmesi ¢apraz-entropi (cross-entropy)
kayip fonksiyonu ile saglanmistir. Parametre olarak kullanilan mini parti boyutu (mini
batch size), devir sayis1 (epoch number) ve ilk 6grenme orani1 degerleri ise sirasi ile 10,
6 ve 0.0003 tiir.

3.2.3. Bulgularin degerlendirilmesi icin kullanilan sayisal ol¢iitler

Siniflandirma iglemlerinden elde edilen bulgularin sayisal verilere dayali olarak
degerlendirilebilmesi i¢in farkli degerlendirme Olgiitleri kullanilmistir. Goriintii
siiflandirma ¢aligmalarinda bulgularin degerlendirilmesi i¢in yaygin olarak kullanilan
ve bu tez ¢aligmasinda da tercih edilmis olan sayisal degerlendirme OSlgiitleri dogruluk
(accuracy), 6zgulllk (specificity) ve hassaslik (sensitivity) élcutdr.

Bu tez kapsamindaki ¢alismalarda kullanilan degerlendirme olgiitlerinin
hesaplanmast i¢in Tpozitit (True Positive), Tnegatit (True Negative), Frozitit (False Positive)
ve Fregatit (False Negative) terimleri kullanilmig olup, bu terimlerin ne anlama geldigi
asagida aciklanmistir.

o  Tnegatit - Bu terim Gergek Negatif durumunu temsil etmekte olup, negatif olan
orneklerin kullanilan derin ag yapis1 tarafindan da negatif olarak tahmin edilmis
olmasini ifade etmektedir.

o Tpoitit - Bu terim Gergek Pozitif durumunu temsil etmekte olup, pozitif olan
orneklerin kullanilan derin ag yapis1 tarafindan da pozitif olarak tahmin edilmis
olmasini ifade etmektedir.

®  Fpegaif : Bu terim Yanlis Negatif durumunu temsil etmekte olup, pozitif olan

orneklerin kullanilan derin ag yapisi tarafindan negatif olarak tahmin edilmis
olmasini ifade etmektedir.
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e Fpoitif : Bu terim Yanlis Pozitif durumunu temsil etmekte olup, negatif olan
orneklerin kullanilan derin ag yapisi tarafindan pozitif olarak tahmin edilmis
olmasini ifade etmektedir.

Dogruluk olarak kullanilan dlgiit, ag yapisinin siniflandirma islemlerini ne kadar
dogrulukta gerceklestirdiginin bir gostergesidir. Dolayisi ile, ag yapisi tarafindan dogru
olarak tahmin edilmis olan tiim degerlerin (yani Tpozitif V€ Tnegatift degerlerinin) tahmin
edilen tiim degerlerin (Fpozitif, Trozitif, FNegatif, TNegatif degerlerinin) toplamina oranidir.

Hassaslik olarak kullanilan 0lgiit, ag yapisi tarafindan gergekte pozitif olan
orneklerden ne kadarinin dogru olarak tahmin edildiginin bir gostergesidir. Dolayisi ile,
ag yapisi tarafindan dogru olarak tahmin edilmis olan pozitif orneklerin (Tpozitif),
gercekte pozitif sinifa dahil olan toplam degerlere (yani Fnegatit VE Trozitit degerlerine)
oranidir.

Ozgiilliik olarak kullanilan &lgiit, ag yapisi tarafindan gercekte negatif olan
orneklerden ne kadarinin dogru olarak tahmin edildiginin bir gostergesidir. Dolayzst ile,
ag yapisi tarafindan dogru olarak tahmin edilmis olan negatif orneklerin (Tnegatif),
gercekte negatif sinifa dahil olan toplam degerlere (yani Tnegatit V€ Fpozitit degerlerine)
oranidir.

Bu nedenlerden dolayi, yukarida ifade edilen dogruluk, hassaslik ve 6zgilliik
Olciitlerinin hesaplanmasi i¢in asagida yer alan matematiksel formiiller kullanilmistir:

. Tpozitif+T i
Dogruluk — Pozitif Negatif (32)
TpozitiftTNegatif tFpozitif tFNegatif
Ozgiillik = —Negatis (33)
TNegatif+FPozitif '
_ Tpozitif
Hassaslhk = (3.4)

TpozitiftFNegatif

Bu olgiitlerin yani sira, bu tez ¢alismasi kapsaminda F1-Skor ve Mathew
Korelasyon Katsayisi (MKK) da hesaplanip, elde edilen bulgular uygulanan
yaklagimlarin etkilerinin karsilagtirllmasinda kullanilmistir. Bu sayisal Olciitlerin
hesaplanmasinda, yukarida belirtilen dogruluk, 6zgiillik ve hassaslik formiillerinde
kullanilan terimler kullanilmaktadir. Bu Olciitlerin  hesaplanmast su formiiller
gergeklestirilmistir:

F1-Skor = 2" Tpositiy (3.5)

2% Tpozitif*Fpozitif tFNegatif
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Tpozitif* TNegatif — Frozitif* FNegati
MKK = f gatif f gatif

(3.6)

\/(TPozitif+FPozitif)(TPozitif+FNegatif)(TNegatif+FPozitif)(TNegatif+FNegatif)
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4. BULGULAR

Bu béliimde, bu tez ¢alismasi kapsaminda uygulanan 10 adet veri artirma
yonteminin her birisi ile elde edilen goriintii sayilar1 sunulmaktadir. Bununla birlikte,
her veri artirma yontemi ile elde edilen yeni goriintiiler kullanilarak olusturulmus olan
yeni veri setleri ile, tekrar egitilip test edilen derin ag mimarisinden saglanmis olunan
bulgular da sunulmaktadir.

Bu tez calismasinda uygulanmis olan 10 farkli veri artirma yaklagiminda
kullanilan islemler ve her yaklasim ile orijinal bir goriintiiden elde edilen goriinti
sayilar1 Cizelge 4.1°de gosterilmektedir. Bu ¢izelgede, 6. ve 7. veri artirma yontemi ile
her bir orijinal goriintiiden 9 adet yeni goriintii elde edilmesinin saglandigi, diger veri
artirma yontemlerinin kullanilmast durumunda ise her bir orijinal goriintiiden 3 adet
yeni goruntiinin elde edildigi bilgisi sunulmaktadir.

Cizelge 4.1. Uygulanan veri artirma yontemleri, bir tane goriinttiden elde edilen gorunti

sayist
Veri Artlrm_a Uygulanan islemler Bil.’ G'C')I’l','f'nt"'L]de“n Elde
Yontemleri Edilen Goriintii Sayisi
1. YOntem Kayma (Shearing)
2. Yontem Oteleme (Translation)
3. Yontem Dondirme 3
4. Ydntem Gauss tipi guralta ekleme
5. Yontem Tuz-biber tipi guraltt ekleme
6. Yontem Tuz-biber tipi guraltl ekleme ve kayma
9
7.Yontem Gauss tipi gurdltt ekleme ve dondirme
8. YOntem Dondiirme ve 6teleme
) 3
9. Yontem Oteleme ve kayma
10. Yontem Oteleme, kayma ve dondiirme

Bu tez ¢aligmasinda uygulanmis olan veri artirma yontemleri ile birlikte, timor
iceren ve icermeyen karaciger BT goriintiilerinin otomatik olarak siniflandirilmasi
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sonucunda hesaplanan dogruluk, hassaslik, 6zgiilliikk, F1-Skor ve MKK degerleri %
olarak Cizelge 4.2’de gosterilmektedir.

Cizelge 4.2. Veri artirma yontemlerinden saglanan veriler ile siniflandirma sonuglari

Veri Artirma Dogruluk Hassashk Ozgulluk F1-Skor MKK
Yontemleri (%) (%) (%) (%) (%)
1. YOntem 83.34 89.19 76.20 84.45 67.37
2. YOntem 80.39 80.58 93.19 80.45 70.68
3. YOntem 84.32 84.17 92.25 84.18 76.44
4.Yontem 79.53 79.35 96.69 78.66 78.82
5. YOntem 78.56 85.70 71.42 80.01 58.75
6. Yontem 62.37 65.15 70.05 62.50 56.07
7.YOntem 85.24 86.10 96.64 84.35 81.41
8. YOntem 85.69 80.95 90.78 85.00 71.46
9. YOntem 83.85 84.84 94.39 83.08 80.24
10. YOntem 88.25 90.49 97.14 88.53 82.80
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5. TARTISMA

Bolim 2’deki kaynak taramasi c¢alismalart gostermistir ki, ¢esitli tibbi
goriintilleme cihazlar kullanilarak elde edilen goriintiiler ile, derin 6grenme tabanli
yaklasimlarda dengesizlik dagilimi ve veri kithigi problemlerinin tstesinden gelmek igin
literatiirde ¢esitli veri artirma yontemleri yaygin olarak uygulanmaktadir. Literatiirdeki
derin 6grenmeye dayali bu yaklasimlarda farkli derin ag modelleri, farkli goriintiilleme
teknikleri ile elde edilen goriintiler, farkli parametre ve farkli fonksiyonlar
kullanilmustir.

Veri artirma yontemleri sayesinde artirilmis sayidaki veriler kullanildiginda iyi
sonuglarin elde edildigi Boliim 2’de sunulan yayinlarda ifade edilmistir. Fakat karaciger
BT goruntilerinden tumar tespiti i¢in hangi veri artirma yonteminin en etkili oldugu ve
simiflandirma performansin1 en iyi sekilde artirdigi net degildir. Ciinkii sadece
kullandiklar1 goriintii tiirleri degil, ayni zamanda tasarlanan derin ag§ mimarisi,
kullanilan parametre ve fonksiyonlarin farkliligi gibi pek ¢ok farkliliklar mevcuttur. Bu
nedenle, hangi veri artirma tekniginin karaciger BT goriintiilerinin ayristirilmasinda en
etkili yontem oldugu belirli degildir. Bu belirsizlik, veri artirma ydntemlerinin bu
gorlintlilerin  otomatik olarak smiflandirilmasinda etkilerinin  arastirilmas:  ve
siiflandirma performansinin artirilmasinda en ¢ok katki saglayan yontemin tespit
edilmesi gerektigini ortaya koymustur. Dolayisi ile, bu tez calismasi ile literatiirde
yaygin kullanilan veri artirma ydntemi arastirilmis ve simiflandirma performansi
tizerindeki etkileri incelenip karsilagtirilmigtir.

Bu tez kapsaminda yapilan calismalarda amag siniflandiricidan ziyade veri
artirma yontemlerinin etkilerini incelemek oldugu i¢in bir derin ag mimarisi
tasarlanmistir. Kaybolan gradyan problemini ortadan kaldirma yetenegine sahip olmakla
birlikte diger derin ag mimarilerine gore icerdigi artik baglantilar sayesinde daha hizli
o0grenmeyi de gerceklestirebilme kabiliyetinde olan, 101 katmanli ResNet yapis1 tercih
edilmistir.

Ayrica, tim simiflandirma islemlerinin yapilmasi asamasinda, ag mimarisinde
ayn1 fonksiyonlar ve parametreler ile agin egitilmesi ve test edilmesi saglanmigtir.
Smiflandirma asamalarinda ayni1 smiflandiricinin = kullanilmasi, veri  artirma
yontemlerinin sagladigi etkilerin tarafsiz (objective) olarak Kkarsilastirilmas: ve
degerlendirilmesini saglamistir.

Smiflandirma sonuglarinin degerlendirilmesi asamasinda da bes farkli sayisal
degerlendirme Olciitii kullanilmis olup, hesaplanan bulgulara goére, siniflandirma
performansint en ¢ok artiran yontem belirlenmistir. Ayn1 zamanda en az etki ile
simiflandirmanin  yapilmasini  saglayan veri artirma yontemi tespit edilmistir.
Yo6ntemlerin kullanilan goriintiiler i¢in avantaj ve dezavantajlar1 da irdelenmistir.

Bu tez c¢alismasi kapsaminda kullanilan algoritmalarin programlanmasi
asamasinda, donilisiim tabanli veri artirma yontemlerinin karaciger BT goriintiileri ile
uygulanmasimin kolay oldugu gozlemlenmistir. Bununla birlikte, veri artirma
yontemlerinin, goriintiilerin siiflandirilmas: zerine etkinliklerinin gorintilerdeki
yogunluk ve tiimor iceren dokunun biiyiikligli gibi 6zelliklerine ve ayrica egitim i¢in
kullanilan veri setlerindeki goriintiilerin tiim Onemli gorsel Ozelliklere sahip olup
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olmadigina da baghdir. Egitim i¢in kullanilan veri setlerindeki gorintilerin
cogunlugunun benzer O&zelliklere sahip olmasi durumunda, smiflandiricinin  asiri
uydurma ve daha az genelleme yaparak sonuglar1 olusturma riski de vardir.

Literatiirde kullanilan rastgele silme veya rastgele kesme islemleri ile mevcut
goriintlilerden yeni goriintiilerin olusturulmasi bu tez kapsaminda uygulanmamaistir.
Bunun nedeni ise, karaciger tlimdrlerinin ¢ok kiiciik olmasi veya karacigerin kenar
bolgesinde olmasi durumunda, goriintii (izerinde uygulanacak olan rastgele silme veya
kesme islemleri timdr olan doku bdlgesi yok olabilmektedir. Bunun yani sira,
timorlerin biiyiiklik veya sekilleri degisiklige ugrayabilmektedir. Bu durum ise
tumorlerin  karakteristik 0Ozellikleri ile ilgili 6nemli bilgilerin kaybolmasina yol
acmaktadir. Karaciger hastaliklarinin dogru siniflandirilmasinda ve hastaliklarin hangi
evrede oldugunun tespit edilmesinde, ayrica uygulanacak olan tedavi planlamasinin
yapilmasinda tiimorlerin karakteristik 6zelliklerinin korunmasi gerekmektedir.

Ayrica, rastgele silme veya rastgele kesme yontemleri ile veri artirma
islemlerinin uygulanmasi1 durumunda saglikli karaciger goriintiilerinde karacigerin
kenar bilgileri de kaybolabilmektedir. Bu durum ise, karaciger kenarlarimin dogru
belirlenmesi ve karaciger boliitleme isleminin dogru yapilmasi i¢in uygulanan
yaklagimlarin performansinin diisiik olmasina sebep olabilir.

Literatiirde kullanilan GAN tabanli veri artirma yontemlerinin kaybolan gradyan
ve mod ¢okme problemlerine neden oldugu bilinmektedir (Yi vd. 2019). GAN tabanli
veri artirma yontemlerinin sebep oldugu diger 6nemli problem de, egitim prosediiriiniin
hem {iretici hem de ayrimeci aglarin simetrisini ve hizalamasini garanti etmemesi
durumunda, tatmin edici egitim sonuglar1 elde etmenin kolay olmamasidir (Yi vd.
2019).

GAN ile veri artirma yaklagimindan kaynaklanan bir bagka sorun ise yeni
goriintiilerin  olusturulmasi esnasinda istenmeyen sinyaller (artifacts) eklenmesi
nedeniyle gorinttnan gercekci bir goriintl olmayabilmesidir. Baska bir deyisle, tiretilen
yeni goriintiilerin kalitesi ¢cok diisiik olabilir.

Ayrica, GAN tabanli veri artirma yontemlerinin uygulanabilmesi icin giiclii
donanimsal ozelliklere sahip bilgisayar kaynaklarima gereksinim duyulmaktadir.
Bununla yani sira, yeni goriintiilerin olusturulmasi doniistim tabanli veri artirma
yontemlerine gore daha uzun zaman gerektirmektedir.

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda uygulanan veri artirma yontemlerinin 6zelliklerine
gore sagladiklar1 avantajlar maddeler halinde soyle listelenebilir:

e Veri setlerindeki goriintii sayilarmin artirilmasinda etkili yontemlerdir. Ozellikle
dondiirme, Gteleme ve kayma gibi geometrik doniisiimler ile olusturulan yeni
goriintiiler farkli parametreler ile uygulanarak veri sayisinin 6nemli Slglide
artirilabilmesini saglamakta ve veri kiimelerini zenginlestirebilmektedir.

e Timodrler goriintiilerde farkli  konumlarda, sekil ve biiytkliiklerde
goriinebileceginden, egitim setlerinde oOzellikle dondiiriilmiis ve farkl
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biytikliiklerdeki tiimorleri igeren goriintiilerin olmasi ag modellerinin daha etkili
bir sekilde 6grenmesine yardimci olmaktadir.

Oteleme yontemi ile veri artirma sayesinde, goriintiilerdeki tiimdrlerin
konumuna gore tarafli olarak sonuglarin olugsmasi dnlenmekte, ag modelinin tek
bir uzamsal konumdaki 6zelliklere odaklanmasinin oniine gegilmektedir. Bagka
bir ifade ile, bir ag§ modelini 6teleme yontemi kullanilarak artirilmis sayidaki
gorlntiilerle egitmek, agin cografi olarak degismeyen ozellikleri 6grenmesini
saglamaktadir.

Uygulanan veri artirma yontemleri, yeni olusturulan goriintiilerin etiketlerini ve
Ozelliklerini koruyabilmekte, etiketlerin korunmasi da siniflandirma asamasinda
kolaylik saglamaktadir. Cilinkii tiimor iceren orijinal goriintiiden veri artirma
isleminden sonra olusturulan goriintiiler de timor icermektedir.

Goriintiilerin yogunluk degerlerinin giiriilti eklenerek degistirilmesi ile yeni
goriintiilerin olusturulmasi, veri setlerindeki goriintiilerin sadece sayisini degil,
ayn1 zamanda goriintii cesitliliginin de artmasini1 saglamakta ve siiflandirma
performansinin artmasina yardimei olabilmektedir. Karaciger goriintiileri gesitli
goriintiileme cihazlarindaki farkli teknikler ve teknolojiler ile elde edilmekte
oldugundan piksel yogunluklari da g¢esitlendirilebilmektedir. Dolayis1 ile,
giiriiltii ekleme islemi ile yogunluk degerleri degismis olan yeni goriintiiler
siiflandirma asamasinda 6grenmenin daha etkili olmasini saglamaktadir.

Bu tez calismast kapsaminda wuygulanan veri artirma yontemlerinin

dezavantajlart maddeler halinde soyle listelenebilir:

Dontistim tabanli yontemler ile veri artirma saglandiginda, orijinal goriintii ile
yeni olusturulan goriintiiniin icerik olarak (pattern, texture) benzerliginden
dolayi, tiimdr yapilarinin patolojik cesitliligi yeterince artirilamamaktadir.

Giriilti ekleme ile yogunluk degerlerini degistirmeye dayali veri artirma
yontemleri, goriintiideki karaciger ve timor dokusuna ait 6zelliklerin
degismesine ve goriintii kalitesinin diismesine sebep olabilmektedir.

Eklenecek giriiltii tiiri ve miktarinin her goriinti i¢in dogru bir sekilde
belirlenmesi zordur. Eklenen giiriiltii nedeniyle dogal olmayan goriintiilerin
olusmasi riski vardir.

Egitim veri setlerinin diisiik kaliteli ve dogal olmayan goriintiiler eklenerek

genisletilmesi, derin a§ mimarisinin 6znitelik ¢ikarimini hatali yapmasina ve gerekli
Ozniteliklerin &grenilememesine sebep olmakta, dolayisi ile diisiik performans ile
siniflandirma islemlerinin sonuc¢lanmasi durumu olusabilmektedir. Bu nedenle tercih
edilecek olan veri artirma yontemlerinin gorlintii sayisin1 artirirken iiretilen yeni
gorintiilerde de bilgi kayb1 olmamasini ve goriintii kalitesinin diismemesini saglayacak
Ozellikte olmas1 gerekmektedir.
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6. SONUCLAR

Karaciger BT goriintiilerinin bir derin ag mimarisi kullanilarak tam otomatik bir
yaklagimla simiflandirilmasi igin tercih edilen veri artirma teknikleri, siniflandirma
performansin1 onemli Gl¢giide etkilemektedir. Bununla birlikte, literatiirde kullanilmis
olan veri artirma tekniklerinin karaciger BT goriintiileri iizerine uygulanmasi
durumunda, goriintiilerin ve veri artirma tekniklerinin 6zelliklerinden kaynaklanan
cesitli avantaj ve dezavantajlarin oldugu gézlenmistir. Bu nedenle, bu goriintiilerin derin
O0grenmeye dayali olarak smiflandirilmasinda yiiksek performans ile sonuglarin elde
edilebilmesi i¢in goriintii 6zelliklerine uygun veri artirma teknigi kullanilmalidir.

Bu tez calismasi kapsaminda uygulanmis olan veri artirma yontemlerinin
karaciger BT goriintiilerini siniflandirmadaki etkilerinin, derin ag§ mimarisinin
egitilmesinde kullanilan egitim setlerindeki goriintiilerin tiim 6nemli gorsel 6zelliklere
sahip olup olmadigma bagl oldugu gozlenmistir. Ozellikle goriintiilerdeki yogunluk
degerlerine ve tiimorlii bolgenin biiytlikliigii gibi 6zelliklere bagli oldugu gozlenmistir.
Egitim veri setlerinin olusturulmasinda o6zellikle cesitli yogunluk degerlerine sahip,
dondiiriilmiis ve farkli biyiikliiklerde tiimor igeren gortntiler kullanilmasi, ag
modellerinin daha etkili bir sekilde 6grenmesine yardimci olmaktadir. Ag yapisinin
egitilmesi silirecinde kullanilan veri setlerinin ¢esitlilikten uzak olmasi, baska bir ifade
ile, benzer gorsel ozellikler tasiyor olmasi, asiri uydurma problemine ve daha az
genelleme ile sonuglarin elde edilmesine neden olmaktadir.

Bu tez calismasi ile gozlenmistir ki, donilisiim tabanli veri artirma yontemlerinin
karaciger BT goriintiileri ile uygulanmasi kolaydir. Dondiirme, 6teleme ve kayma gibi
geometrik doniisimlere dayali yontemlerde, algoritmalar farkli parametreler ile
istenildigi kadar uygulanarak veri sayisinin Onemli Olclide artirilabilmesi ve veri
kiimelerini zenginlestirilmesi saglanabilmektedir. Ote yandan, doniisiim tabanl
yontemler ile veri artirma saglandiginda, orijinal goriintii ile yeni olusturulan
goriintiiniin desen olarak benzerliklerinden dolayr goriintiilerin ¢esitliligi yeterince
artirtlamamaktadir.

Ag modelinin tek bir uzamsal konumdaki 6zelliklere odaklanmasinin Oniine
gecilmesi, goriintiilerdeki timorlerin konumuna gore sonuclarin tarafli olarak olusmasi,
Oteleme ile veri artirma sayesinde saglanabilmektedir. Baska bir deyis ile, Gteleme
yontemi kullanilarak artirilmis sayidaki goriintiilerle derin ag yapisinin egitilmesi, agin
konum olarak degismeyen o6zelliklerin 6grenilmesi miimkiin olmaktadir.

Goriintlilerin yogunluk degerlerinin giiriiltii eklenerek degistirilmesi sayesinde
goriintiilerin sadece sayisinin degil ayni zamanda cesitliliklerinin de artirilmasi: da
saglanabilmektedir. Yogunluk degerleri degistirilerek iiretilmis olan yeni goriintiiler
smiflandirma asamasinda 6grenmenin daha etkili olmasini saglamaktadir. Ote yandan,
gurtlti ekleme ile yogunluk degerlerinin degistirilmesi durumunda, goriintiideki
karaciger ve tiimor dokusuna ait onemli karakteristik 6zelliklerin degismesi, goriintii
kalitesinin diismesi, gergeklikten uzak veya dogal olmayan goriintiilerin olusmasi riski
de dogabilmektedir. Bunun yani sira, eklenecek giiriiltii tilirlinlin dogru seg¢ilmesi ve
miktarinin her goriintii i¢in dogru bir sekilde belirlenmesi de zordur.
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GAN tabanli veri artirma yontemlerinin kaybolan gradyan ve mod (mode)
¢okme problemlerine neden oldugu, yeni goriintiilerin sentezlenmesi siirecinde yapay
sinyallerin eklenmesi durumunda dretilen gorintllerin diisik kalitede olabildigi
literatiirdeki ¢alismalarda belirtilmistir (Yi vd. 2019). Bununla birlikte, GAN tabanl
veri artirma yontemlerinin uygulanmasi doniisiim tabanli veri artirma yontemlerine gore
daha giiclii donanimsal Ozelliklere sahip olan bilgisayar kaynaklarinin kullanimini
gerektirmektedir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda yapilan ¢aligmalar gostermistir ki, timor igeren ve
icermeyen karaciger BT goriintlilerinin derin 6grenmeye dayali olarak yiiksek
performans ile siniflandirilmasinda kullanilmak iizere olusturulacak veri setlerinin
genigletilmesi icin en uygun veri artirma yoOntemi, biitiinlesik bir yontem olup,
dondiirme, kayma ve Oteleme islemlerinin ardisik olarak uygulanmasi ile
saglanabilmektedir. Bununla birlikte, kayma ve tuz-biber tipi girdltd ekleme
algoritmalarinin birlikte kullanildig1 veri artirma yonteminden elde edilen yeni
goriintiiler ile veri setlerinin genisletilmesinin siniflandirma tizerinde en az etkili olan
bir yaklasim oldugu da gozlenmistir.
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