ACTA ACTA INFOLOGICA 2021;5(2):459-474 [STANBUL

INF®] ®GICA UNIVERSITY

dergipark.org.tr/acin N
— PRESS

DOI: 10.26650/acin.927561 REVIEW ARTICLE

Medikal Goriintii Islemede Derin Ogrenme
Uygulamalari

Deep Learning Applications in Medical Image Processing

Ayse Giil Eker!

, Nevcihan Duru?

' (Ars. Gor), Kocaeli Universitesi, Miihendislik
Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi Bolimii,
Kocaeli, Tirkiye

2(Prof. Dr.), Kocaeli Universitesi, Havacilik ve
Uzay Bilimleri Fakiiltesi, Havacilik Elektrik
Elektronigi Boliimii, Kocaeli, Tiirkiye

ORCID: A.G.E. 0000-0003-0721-2631;
N.D. 0000-0003-2154-7067

Corresponding author:

Ayse Giil EKER

Kocaeli Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi,
Bilgisayar Miihendisligi Bolimii, Kocaeli,
Tirkiye

E-mail address: aysegul.cker@kocaeli.edu.tr

Submitted: 25.04.2021

Revision Requested: 05.07.2021
Last Revision Received: 27.07.2021
Accepted: 27.07.2021

Published Online: 06.10.2021

Citation: Eker A. G. Ve Duru, N. (2021). Medikal

goriintii islemede derin 6grenme uygulamalari.
Acta Infologica, 5(2), 459-474.
https://doi.org/10.26650/acin.927561

oz

Manyetik rezonans goriintiilleme (MRI), bilgisayarli tomografi (BT), pozitron emisyon tomografisi (PET),
mamografi, ultrason ve rontgen gibi tibbi goriintiileme teknikleri uzun yillardan beri hastaliklarin teshisi,
tanist ve tedavisi igin kullanilmistir. Ancak hastaliklarin daha erken teshisi, uzmanlarin yogunlugunu
azaltma, c¢akisan uzman goriislerini karara baglama gibi nedenlerle, bu alanda makine 6grenmesi
yontemlerinden yararlanilmaktadir. Veri miktarinin artmasi ile makine 6grenmesi yontemleri goriintii
isleme alaninda yetersiz kalmis, gelisen matematiksel modeller ve donanimsal cihazlar sayesinde derin
6grenme bu alanda kendine genis bir yer edinmistir. Bu ¢alismada derin 6grenme yontemlerinin medikal
goriintii isleme alaninda uygulanmasi incelenmistir. Segmentasyon, siniflandirma ve hastalik teshisi,
goriintii olusturma, doniistiirme ve iyilestirme alanlarinda yapilan ¢alismalardan oldukea giincel drnekler
sunulmus, yapilan ¢aligmalarda kullanilan algoritmalar kisaca agiklanmistir. Ayrica BraTS 2020 veri seti
iizerinde derin 6grenme ile beyin tiimor segmentasyonu gergeklestirme denenmis, sonug olarak %86 dice
benzerlik orani ve %80 hassasiyet degeri elde edilmistir. Bu ¢alismanin medikal goriintiiler izerinde derin
o6grenme yontemleri ile yapilacak farkli caligmalara yol gosterecek bir kaynak olmasi hedeflenmistir.
Anahtar kelimeler: Derin Ogrenme, Gériintii isleme, Medikal Goriintii, Evrisimli Sinir Aglar1, Cekismeli
Uretici Aglar, Béliitleme, Siniflandirma, Gériintii Iyilestirme

ABSTRACT

Medical imaging techniques such as magnetic resonance imaging (MRI), computed tomography (CT),
positron emission tomography (PET), mammography, ultrasound and x-ray have been used for the diagnosis
and treatment of diseases for many years. However, machine learning methods are used in this field for
reasons such as earlier diagnosis of diseases, reduce the workload of doctors, and adjudicate conflicting
expert opinions. With the increase in the amount of data, machine learning methods have remained
insufficient in the field of image processing. Thanks to the developing mathematical models and hardware
devices, deep learning has taken a wide place in this field. In this study, the application of deep learning
methods in the field of medical image processing has been examined. Very recent examples are presented
from studies in the fields of segmentation, classification and disease diagnosis, image generation, image
transformation and image enhancement. The algorithms used in the studies are briefly explained. In addition,
brain tumor segmentation with deep learning was tried on the BraTS 2020 dataset, and as a result, a dice
similarity rate of 86% and a sensitivity value of 80% were obtained. Our aim is for this study to guide
different studies on medical images with deep learning methods and serve as a basic resource in this field.
Keywords: Deep Learning, Image Analysis, Medical Image, Convolutional Neural Network, generative
Adversarial Network, Segmentation, Classifying, Image Enhancement
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1. GIRIS

Uzun yillardan beri, manyetik rezonans goriintiileme (MRI), bilgisayarli tomografi (BT), pozitron emisyon tomografisi
(PET), mamografi, ultrason ve rontgen gibi tibbi goriintiileme teknikleri erken teshis, tan1 ve hastaliklarin tedavisi igin
kullanilmistir. Kliniklerde tibbi goriintiilerin yorumlamasi ise cogunlukla radyologlar ve hekimler gibi uzmanlar tarafindan
yapilmaktadir. Ancak, patolojideki genis varyasyonlar ve gercek uzmanlarin potansiyel yorgunlugu, insan hatasina yatkin
ve uzmandan uzmana farklilik gosterebilen durumlar géz 6niine alindiginda, bilgisayar destekli miidahalelerden yararlanmanin
oldukca gerekli oldugu sdylenebilir. Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerini bu alanda kullanmak ise karmagik problemlerin
¢oziimiinde yetersiz kalmaktadir. Hizli islemecilerin gelismesi ile bu alanda derin 6grenme yontemlerinden yararlanarak
medikal goriintiilerin dogru ve verimli bir sekilde kullanilmasi ile hastalik teshisi, tedavisi ve hastaliklarin 6nlenmesi gibi
alanlarda doktorlara destek olunmas1 miimkiindiir.

Son 20 yila kadar insanlarin makinelere kars1 tistlinliiklerinden biri, gosterilen bir goriintiiden Oriintiiyii tantyabilmeleri ve
ayirt edebilmeleri idi. Gelismis derin 6grenme algoritmalar1 sayesinde artik makineler de oriintiileri taniyabiliyor ve
yorumlayabilir hale gelmistir. Son yillarda oldukea popiiler olan derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt alanidir. Makine
O0grenmesi ise yapay zekanin bir alt alanidir. Yapay zeka; makinelerin insan beyninin ¢aligmasini taklit ederek karar verme
ve tahmin etme gibi ¢6ziilmesi zor olan problemlerin ¢6ziimiine imkan taniyan bir bilim dalidir (Kaya, 2019). Dolay1siyla
derin 6grenme de aslinda yapay zekada oldugu gibi; beynin yapisindan ve isleyisinden esinlenilen bir dizi algoritmaya
dayanmaktadir. Derin 6grenme; medikal, robotik, resim tanima ve resim iiretme, otonom araglar, dogal dil isleme, uzay ve

savunma sanayi gibi pek ¢ok alanda kullanilarak veri biliminde oldukga popiiler alanlardan biri haline gelmistir.

Derin 6grenme, bir yapidaki 6zellikleri, insan giicii olmadan verilerden otomatik olarak ¢ikardigi derin bir sinir ag kullanarak
o6grenmektedir. Burada 6nemli olan yeterli miktarda verinin mevcut olmasidir. Derin 6grenme sistemleri klasik makine
ogrenmesi yontemlerinden farkli olarak daha fazla deneyimle, ¢ok sayida veri lizerinde calisir ve yiiksek bir performans

sunar. Ayrica derin 6grenme, bir aga ham veriler ile siniflandirma gerceklestirilmesi gereken bir gorevin verildigi “ugtan

uca 6grenme” gerceklestirir ve bunu otomatik olarak nasil yapacagini da kendi 6grenir.

Yapay zeka medikal alanda daha 6nce 1990 yillarda kullanilmis ve bazi basarisiz sonuglar elde edilmistir. Bunun nedenleri
arasinda yeterince gelismis olmayan donanimsal cihazlar ve modeller bulunur. Bu donemlerde yapay zekanin kis1 yasanmistir
ve bunun sonucunda da bazi hekimler saglik alaninda yapay zeka kullanilmasina karsi1 bir 6nyargiya sahip olmuslardir.
Ancak giiniimiizde derin 6grenmenin bagarisi sayesinde, hekimlerin ve miithendislerin ig birligi yapmasiyla pek ¢cok caligsma
gerceklestirilmis ve son derece basarili sonuglar elde edilmistir.

Bu yazida medikal goriintiilemede kullanilan derin 6grenme yontemleri kisaca anlatilarak literatiirde bulunan ¢alismalar;

siiflandirma ve hastalik teshisi, segmentasyon, goriintii olusturma ve doniistiirme, gériintii iyilestirme alanlarinda sunulacaktir.
2. MEDIKAL GORUNTULERDE KULLANILAN DERIN OGRENME ALGORITMALARI

Derin 6grenme algoritmalari; goriintii isleme, metin analizi gibi pek ¢ok alanda kullanilan oldukga popiiler yontemlerdir.
Bu ¢alismada, yalnizca medikal goriintiiler tizerinde kullanilan algoritmalar kisaca agiklanmigtir. Bu algoritmalar; siniflandirma,
segmentasyon gibi gorevlerde siklikla kullanilan ‘Evrigimli Sinir Aglart” ve goriintii olusturma, iyilestirme gibi alanlarda
kullanilan ‘Cekismeli Uretici Aglar’ dir.

2.1. Evrisimli Sinir Aglan

Goriintl analizi igin bugiine kadarki en basarili model tiirii olan Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network
kisaca CNN) bir goriintii sunumu ve siniflandirma teknigidir. CNN’ler, girdileri evrisim filtreleriyle kiiciik alanlara doniistiiren
bir¢ok katman igerir. CNN’ler lizerindeki ¢aligmalar aslinda yetmisli yillarin sonlarina dayanmaktadir Fukushima 1980°de
“denetimsiz 6grenme” ile kendi kendini organize edebilen bir ag yapist gelistirmistir. Fukushima’nin aglar1 giiniimiizdeki
modern aglara olduk¢a benzeyen bir yapidadir. Ardindan 1995 yilinda Lo ve digerleri tarafindan medikal goriintii analizine
uygulanmistir. Derin sinir ag mimarilerindeki en temel eksiklik ¢oklu katmanlarin hatalarinin geri yayilimidir. Cesitli
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denemeler olsa da geri yayilim algoritmalar1 i¢in ilk basarili derin sinir ag1 mimarisini Yann LeCun ve ekibi posta kutusu
iizerindeki yazilar1 tanimak i¢in gelistirmislerdir ve bdylece ilk basarili ger¢ek diinya uygulamalarini LeNet’te (1998)
gormiislerdir. Ancak bu ilk basarilara ragmen, CNN’lerin kullanimi, derin aglar1 verimli bir sekilde egitmek i¢in ¢esitli yeni
teknikler gelistirilinceye ve ¢ekirdek hesaplama sistemlerinde ilerlemeler kaydedilinceye kadar ivme kazanmamigtir. Déniim
noktast ise ImageNet yarigmasina. AlexNet (Krizhevsky, Sutskever, Hinton, 2012) ad1 ile 6nerilmis olan CNN algoritmasinin,
bu rekabeti biiytik bir farkla kazanmasi olmustur. Bu noktadan sonra ise hiz kesmeden ilerleyisine devam etmistir.

EVRISIM KATMANI+ HAVUZLAMA TAM CIKTI
o AKTIVASYON KATMANI BAGLANTI
GIRDI KATMANI

OZELLIK CIKARIMI SINIFLANDIRMA

Sekil 1. Evrisimli Sinir Ag1 Mimarisi

CNN’ler gorsel nitelikler arasindaki tiim 6zellikleri bulabilmek igin birden fazla katmana ihtiya¢ duyarlar. CNN’nin temel
yapist; Sekil 1°de goriindiigii gibi girdi, evrisim katmani, aktivasyon katmani, havuzlama katmani1 ve tam baglant1 katmani
ve ¢ikt1 seklindedir. Girdi verisi ham bir sekilde aga sunulur. Girdinin boyutu ve ¢oziiniirliigli olduk¢a 6nemlidir. Bilyiik
boyutta ve yiiksek ¢oziiniirlitkte bir girdi egitim siiresini uzatabilir ancak ayni zamanda basartyi arttirabilir. Evrisim katmant,
agdaki en temel katmandir ve doniisiim katmani olarak da bilinir. Girdi gériintiisiiniin izerinde bir filtre dolastirilarak yeni
bir matris ¢ikarilir. Burada filtreler dnemli rol oynar. Bu filtreler sayesinde kendinden 6nce gelen goriintiiye konvoliisyon
islemi uygulanarak bir ¢ikis verisi olusturur. Boylece bir 6zellik haritasi elde edilmis olur. Egitim esnasinda kullanilan
filtrelerin katsayilar1 her adimda yinelenir (Tan, 2019). Ozellik haritasi; giris verilerinin farkl1 dzelliklerinin ¢ikarildig: ve
agirlik paylagimi ile modelin karmasikliginin azaltildigi haritalardir ve agin egitilmesini kolaylastirirlar. Havuzlama katmani
istege bagl kullanilmakla birlikte temel amag agin parametre sayisini ve boyutlarini azaltmaktir (Pervan ve Keles, 2019).
Boyuttaki azalma sonucu bilgi kayb1 yasanmasi ka¢inilmazdir ancak bu bilgi kayb1 aslinda agin yararinadir. Hesaplama
yiikiiniin azalmast ilk yararidir. ikinci yarar1 ise agdaki ezberlemenin minimuma iniyor olmasidir. Béylece havuzlama
katmani da 6zellik ¢ikarilmasinda ikinei bir rol oynamis olur. Son katman ise tam baglant1 katmanidir. Burada 6nceki
katmanlardan gelen veriler agirliklandirilarak birlestirilir Ardindan bir kay1p fonksiyonu sayesinde néronlara egitim boyunca
verilecek en uygun agirlik degerleri bulunur (Uzen ve Hanbay, 2020). Bu katmanda gesitli aktivasyon fonksiyonlari kullanilarak
siniflandirma i¢in olasilik degerleri hesaplanmaktadir. Bu nedenle CNN, tibbi goriintii siniflandirmasi i¢in genellikle ilk
tercihtir. Ancak daha iyi calisabilmesi i¢in genelde etiketli goriintiilerden olusan biiyiik boyutlu bir veri kiimesi gerekmektedir.

CNN algoritmalari goriintii islemede oldugu gibi medikal goriintii islemede de oldukga 6nemli bir yere sahiptir. Segmentasyon,

siniflandirma, teshis, doniisiim gibi problemlerde gelistirilen ¢esitli mimariler kullanilmaktadir.
2.2. Cekismeli Uretici Aglar

Generative Adversarial Network yani kisaca GAN olarak bilinen Cekismeli Uretici Ag modelleri, goriintii veri kiimesinin
genisletilmesinde, yliksek ¢oziiniirliige sahip goriintii elde etmede, bir goriintiideki doku/desenin bagka bir goriintiiye
transferinde kullanilmaktadir.2014 yilinda 6nerilen GAN (Goodfellow ve dig., 2014) lar i¢in gelistiricilerinden Goodfellow;
agin mantigin1 anlatmak igin su metaforu kullanmaktadir: “Uretici, gergek tablolara benzer tablolar yapmaya galisan bir
‘kalpazan’ takimi iken, Ayirict ise gergek ile sahteyi anlamaya ¢alisan ‘dedektif” ekibine benzemektedir. Bu algoritmanin
amaci igerisinde bulunan iki modeli (iiretici-generator ve ayirici-disciminator) es zamanli olarak egitmektir. Sekil 2’de
‘Cekismeli Uretici Ag Mimarisi’ sunulmustur. Bu sekilde goriilen baslangicta rastgele halde bulunan giiriiltiileri (genellikle
Gauss Giiriiltiileri), iretici model anlaml1 bir gériintiiye dontistiirmeye ¢aligmaktadir. Ayirici model ise bir elestirmen roliinde,
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iireticiden gelen resmin sahteligini kanitlamaya ¢aligir. Ureticiden gelen sahte resim ile egitim setindeki gercek resmi ayirt
etmeye caligir. Bu klasik bir ikili siniflandirma problemidir. Cikti olarak gercek veya sahte olarak tek bir deger sunar. Uretici,
ayiricidan gelen bu geri bildirim ile parametrelerini giincelleyerek bir sonraki denemesinde gercege daha yakin goriinti
iiretmeye calisir ve bunu tekrar ayiriciya sunar. Bu iki sinir ag1 siirekli bir ¢ekisme halindedir ve bir stire sonra bu ¢ekismeden
beslenen ayirt edici model; sahte ve gergek verileri daha iyi ayirt etmeye baslarken, iiretici model de gergege daha yakin
veriler iiretmeye baglar. Ian Goodfellow bu iki yapiy1 polis ve kalpazan metaforu ile anlatmigtir. Kalpazan (iiretici) sahte
para lretmektedir ve Polis (Ayirt Edici) sahte paralar1 ayirt etmektedir. Zamanla polis sahte paralar1 daha iyi ayirt etmeye
baslar ve kalpazanda ger¢cege daha yakin sahte para tiretmeye baglar. Siirekli yaris halinde olan bu iki sinir ag yapisinin
olusturuldugu mimariye ¢ekismeli veya diigmanca {iretici aglar denilmektedir.

Zaman igerisinde GAN mimarisinin farkli varyasyonlar1 gelistirilmistir. Bir goriintiiyii farkli bir konsepte doniistiirme
amaciyla gelistirilmis, iki adet i¢ ice gegmis GAN modelinden olusan CycleGAN (Chu, Zhmoginov ve Sandler, 2017),
genellikle goriintii verileri ile ¢alisilirken kullanilan ve GAN modelinde iiretici ve ayirt edici aglarin ikisinde de evrisimli
aglarin kullanilmasin1 6neren DCGAN(Radford, Metz, ve Chintala, 2015), resimden resime doniisiimlerde en popiiler
yaklasimlardan biri olan, ayirt edici agda kullanilan PatchGan ile gercek ve sahte resimleri ayirt etme sirasinda biitiin resim
yerine resmi kiigiik parcalara bélerek bu pargalar iizerinde degerlendirme yapan pix2pix (Isola ve dig., 2017), GAN modelinde
kullanilan kayip fonksiyonunu ‘Wasserstein Distance’ denilen uzaklik formiilii degistirerek daha dengeli egitim ve daha
benzer sonuglar iiretmeyi amaglayan WGAN (Xia, Togneri, Sohel, & Huang, 2018) bunlardan bazilaridir.

EGiTiM SETI

GURULTU URETICI

SAHTE

AYIRICI
GERCEK
SAHTE
RESIM

Sekil 2. Cekismeli Uretici Ag Mimarisi

3. DERIN OGRENMENIN MEDIiKAL GORUNTULERDE UYGULAMALARI

Bu béliimde sirayla; derin 6grenme ile medikal goriintiilerde segmentasyon uygulamalari, medikal goriintiilerde siniflandirma
ve hastalik teshisi uygulamalari, medikal goriintii olusturma ve doniistiirme uygulamalari, medikal goriintii iyilestirme

uygulamalar1 sunulacaktir.
3.1. Derin 6grenme ile medikal goriintiillerde segmentasyon

Segmentasyon, bir diger adiyla boliimleme ya da béliitleme; bir goriintiiyli farkli 6zelliklerin tutuldugu anlamli bolgelere
ayirmaktir. Yani, her piksel i¢in etiketler ¢ikartilir ve bu etiketlere dair tahminler yapilarak birtakim ¢ikarimlarda bulunulur.
Medikal goriintiilerde de tani ve tedavinin ilk ve oldukea kritik bir bilesenidir ve homojen alanlar1 ayirmak igin yaygin
olarak kullanilmaktadir (Weng, Zhou, Li ve Qiu, 2019). BT veya MR goriintiilerinde; organlarin veya lezyonlarin piksellerini
tanimlayan tibbi gériintli segmentasyonu, bu organlarin ve lezyonlarin sekilleri ve hacimleri hakkinda kritik bilgiler sunmak
konusunda olduk¢a dnemli yere sahiptirler. Daha dnceleri bu gorevler cesitli filtreler ve ¢esitli matematiksel formiillerin
uygulanmasi ile gergeklestirilirken son yillarda derin 6grenmeye dayali teknikler biiyiik ilgi gorerek bu alanda siklikla
kullanilmaya baglanmistir. CNN algoritmalar1 bu alanda kullanilan temel derin 6grenme algoritmalaridir. Bilgisayar destekli
tan1 sistemlerinde analize edilmek iizere medikal goriintiilere segmentasyon uygulanmasi olduk¢a degerlidir. Bunun yan1
sira siniflandirma ¢alismalarinin bir kismi da segmentasyona dayanmaktadir. Once segmentasyon gerceklestirilerek timor

veya lezyon tespit edilir ve ardindan tiirii siniflandirilir.
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Segmentasyonun derin 6grenme ile ilgili baz1 6rnekler; (Zheng ve dig., 2017) BT taramalarinda patolojik bobrek segmentasyonu
ile bébregin kabaca konumunu bulma, (Pan ve dig. 2018) tamamen evrisimli sinir ag1 modeli ile patoloji ve mikroskop
goriintiilerinde ¢ekirdekleri saglam ve dogru bir sekilde tespit etme, (Farag ve dig., 2017) ¢esitli analiz ve cerrahi sirasinda
yardim i¢in bilgisayar destekli tan1 sistemlerine bir girdi olarak sunulan dalak, karaciger gibi abdominal organlardan
pankreasin BT goriintiilerinde segmentasyonudur. Daha sonra CNN {izerinde baz1 iyilestirmeler yapilarak segmentasyonun
daha etkili gergeklestirilmesi saglanmistir. (Long, Shelhamer, ve Darrell, 2015) tarafindan gelistirilen tamamen evrisimli
agda (Fully Connected Network-FCN), son tam bagli katman, tamamen evrisimli bir katmanla degistirilmistir ve boylece
agin yogun ve akilli bir piksel tahminine sahip olmasi saglanmistir. (Nie, Wang, Gao ve Shen, 2016) Daha 6nce CNN ile
yapilan bir ¢alismay1 ayni veriseti iizerinde ayn1 paramatreleri kullanarak FCN ile gerceklestirerek daha iyi sonuglar alindigini
kanitlamislardir. (Zhou ve dig., 2017) Abdominal organlar i¢in ayni anda 19 farkli organin segmentasyonunu 2.5D FCN ile
3 boyutlu BT goriintiilerinde saglamiglardir. (Sun ve dig. 2021) beyin timorii segmentasyonu i¢in Mr goriintiilerinde 3D
FCN kullanmislardir.

Tahminlenen
1112112 224 112 112 1 __maske

2 224 224 448 11 112 <;:I GENI$LEME

=P Conv3x3, RelU
% % "é’ 'Fﬁ E&'AI ’ MaxPool 2x2
2 >

1282

4
224 a8 438 896 224 224 Up-conv 2x2
Dropout, then
=M 3 3 3 <l 3 conv 3x3, RelU
4
448 448 448 Copy
."“ =5 Conv 1x1, sigmoid

Sekil 3. U-net Mimarisi

(Ronneberger, Fischer, ve Brox, 2015), FCN fikrini bir adim daha ileri gétiirerek ve biyomedikal goriintii segmentasyonu
icin gelistirdikleri U-net mimarisini sunmuslardir. Sekil 3’te mimarisi sunulan U-net, iki ana boliimden olugsmaktadir ve ‘U’
harfine benzer bicimdeki mimarisi nedeniyle bu ad1 almistir. Ik boliim Daralma béliimiidiir ve klasik evrisimli sinir ag
mimarisindedir.’relu’ aktivasyon fonksiyonu ve ‘havuzlama’ katmanlarindan olusur. Genisleme boliimii U-net modelinin en
onemli kismidir. Daralma boliimiinden gelen dzellikler genisleme béliimiine gonderilir ve bu béliimde genisletilerek girdi
ile ayn1 boyutta ve ¢oziiniirliikte goriintii iiretilmesi saglanir. FCN‘lere benzer sekilde; evrisimli katmanlardan, asagi
ornekleme(up-sampling) katmanlarindan ve yukart 6rnekleme(down-sampling) katmanlarindan olusur. Ancak FCN‘lerden
farkli olarak, U-net te asag1 6rnekleme katmanlarinin ve yukari drnekleme katmanlarinin ve aralarindaki evrisim katmanlarinin
sayis1 aynidir. Ek olarak, U-net, her bir alt drnekleme katmani ¢iftini ve yukar1 érnekleme katmanini baglamak i¢in atlama
baglant1 islemini kullanir. Bu da uzamsal bilgilerin dogrudan ¢ok daha derin katmanlara uygulanmasini ve daha dogru bir
segmentasyon yapilmasini saglar. U-Net yapisini daha zengin uzaysal bilgilerle giiclendirmek amaciyla, (Cicek ve dig., 2016)
bir 3D U-Net modeli gelistirdi. Onerilen model, baz1 2D agiklamali dilimlerden yogun hacimsel segmentasyon olusturmay1
basardi. Ag, hem seyrek olanlardan yeni 6rneklerin notlarint hem de seyrek aciklamali drneklerin yogunlastirilmasini
gerceklestirebilmistir. Kisaca ag, tiim operasyonu 3 boyutlu olarak gergeklestirebilecek sekilde yeniden tasarlanmistir. Ancak
U-net modelinin, bazi kafa karistirict arka plan alanlarinin yani sira dokunma veya iist iiste binen hiicreleri ayirt etmek gibi
bazi konularda eksiklikleri vardir. U-net in medikal goriintiiler tizerinde kullanilmak iizere gelistirilen pek ¢ok varyanti
mevcuttur. U-net++, (Zhou ve dig. 2018), RU-Net ve R2U-Net (Alom ve dig. 2018), MultiResUNet (Ibtehaz ve Rahman 2020),
SAUnet (Sun J. Ve dig. 2020), ASCU-Net (Tong ve dig. 2021), MRFU-Net (Li C. Ve dig. 2021) bunlardan bazilaridir.

Acta Infologica, Volume 5, Number 2, 2021 463



Medikal Gériintii fslemede Derin Ogrenme Uygulamalart

3.1.1. Derin Ogrenme ile Beyin Mr Goriintiilerinde Tiimoér Segmentasyonu Uygulamasi

U-net mimarisi kullanilarak BraTS 2020 veri seti iizerinde beyin tiimor segmentasyonu gerceklestirilmistir. Kisa zamanlamali
radyo frekanslar1 kullanilarak alinan ve yaygin olarak kullanilan T1-Ce sekansindaki Mr goriintiilerinde segmentasyon
gergeklestirilmistir ve bu sekansta 6demli yap1 degil ¢ekirdek tiimor (timor merkezi) belirgin durumdadir. Caligmada da
¢ekirdek tiimoriin segmentasyonunu gergeklestirmek amaglanmistir. BraTS veri setindeki MR goriintiileri NIFTI formatindadir.
3 farkli eksende (axial, coronal, sagital), 240*240 piksel boyutunda beyin MR goriintiileri ve uzmanlar tarafindan etiketlenmis
timor goriintiileri bulunmaktadir. Mr goriintiilerinde piksel yogunlugunun dagiliminda esitsizlikler gézlemlendigi icin
model direkt olarak egitilmemis, bir dnisleme ile normalizasyon yapilmistir. Timdr merkezinin koordinatlar1 bulunarak bu
koordinat merkez olarak kullanilip gériintiiler iizerinde kirpma gerceklestirilmektedir. 240¥240 boyutundaki MR goriintiileri
iizerinde 64*64 bir ¢ergeve ile x ve y koordinatlar1 sirayla dolasilarak tiim goriintii taranmaktadir. Bu islemin amaci goriintii
tizerinde bulunan yogunluga gore genlik degeri en yiiksek olan 64*64 piksellik bolgeyi tiimdr olma olasiligi en yiiksek bolge
olarak degerlendirip segmek ve burada kirpma gerceklestirmektir. Tiimdriin boyutuna gore birden fazla parca halinde kirpma
gerceklestirilebilir. Kirpilan Tlce MR goriintiileri ve radyoloji uzmanlari tarafindan manuel olarak ¢ikarilmis segmentasyon
goriintiileri ile model egitilmistir. Egitim sirasinda optimizasyon algoritmasi olarak ‘Adam’, metrik olarak ise ‘Dice Benzerlik
Oranrt’ kullanilmistir. Dice Benzerlik Orani iki veri arasindaki benzerligi 6lgen istatistiksel bir aractir ve 6zellikle segmentasyon
alaninda siklikla kullanilmaktadir. Egitim tamamlandiginda dogrulama i¢in Dice Benzerlik Orant: %86, Hassaslik Degeri
ise %80 ¢ikmistir.

T1Ce ) Kirpilan_1

Tahmin Edilen_1 Gergek tiimor_1

,_Kirpilan_2

© W 10 20

Sekil 4. U-net ile beyin tiimor segmentasyonu 6rnek sonuglar

Sekil 4- te modelin egitimi sonucu daha dnce modele sunulmayan bir Mr gériintiisii lizerinde kirpma gergeklestirilmesi
sunulmugtur. Kirpilan pargalar tizerinde modelin tahmin ettigi segmentasyon pargalari ve ger¢ek segmentasyon pargalari

gosterilmistir. U-net modelinin etiketli pargalara oldukca benzer goriintii iirettigi goriilmektedir.
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Tablo 1
Tablo Beyin Tiimor Segmentasyonu konusunda arastirmacilar tarafindan kullanilan farkl teknikleri ve basari oranlarini gostermektedir.
Yil, Yaymn Veri Seti Teknik Gozlemler Basan degerleri
(Isselmou ve  Derin Gesitli timdr tiirlerinin tanimlanmast igin MR Dice Benzerlik Orani — %86.7
dig., 2019) BraTsS 2015 Ogrenme, gorintiileri tizerinde evrisimli sinir aglari ile calis- Dogruluk (Accuracy) — %98.33
(ACM) CNN ma yapilmigtir. & y o7
Dice Benzerlik Oranlari:
BraTS BraTS BraTS
2013 2015 2018
. T Tim timor %89 %87 %88.24
Iki asamadan olugan mimarinin ilk agamasinda )
etiketlerin yerel bagimhliklarini hesaba katmak ~ Cekirdek 0,82 %76 0,74.81
ve kabaca segmentasyon gerceklestirmek icin gok ~ tUMOr
kademeli bir evrigimli sinir ag mimarisi gelistir- ~ Genislemis o o o
(Hu ve dig BraTS-2013 Derin ilmistir (multicascaded convolutional neural timor %77 %75 77178
2019) (IE%EiE) BraTS-2015 Ogrenme, network-MCCNN). Tkinci asamada daha hassas
BraTS-2018 CNN segmentasyon saglamak iizere bazi sahte giktilart Hassaslik:
ortadan kaldirmak i¢in uzamsal baglamsal bilgi BraTS BraTS BraTS
dikkate alinarak tam baglantili kosullu rastgele 2013 2015 2018
alanlar (fully connected conditional random fields  Tiim tiimar %90 0,87 2,90.74
CRFs) kullanilmigtir. Cekirdek
CGmr %84 %74 %76.21
S;:éilemls %86 %80  %86.84
Tim tiimori segmentlere ayirmak ve ardindan Dice Benzerlik Oranlart:
beyin MR goriintiisiinde ¢ekirdek tiimor bolgesi
ve diger bolgeleri ayirt edebilmek i¢in cycleGAn BraTs 2015 BraTs 2017
(Nema ve BraTS-2015 Derin mimarisinin genisletilmis hali olan eslestirilmemis Tim timor %94.01 %94.63
dig.,2020) (Else- BraTS-2017 Ogrenme, cekismeli egitim yaklagimi sunulmustur. Onerilen Cekirdek o 0
vier) CycleGAN, RescueNet(residual cyclic unpaired encoder-de-  tiimor %094.29 785.6
coder network) kalinti ve yansitma ilkeleri kul-  Gopiciomi
lanilarak tasarlanmugtir. Egitim i¢in ¢ok daha az tﬁm(jsr $ %87.32 %93.54
miktarda veri gerektirdigi belirtilmistir.
BraTS-2020
Dice Benzer- Hausdor"ff
lik Oram Be(l)lzerllk
rani
(Wang ve dig Derin Vox2Vox adi verilen 3 boyutlu hacimden 3 boyut- o
2020)g(S ring.;:r) BraTS-2020  Ogrenme, lu hacme beyin timor segmentasyonu saglayan, ~ 1um timor 7087.20 6.44
pring GAN ¢ekigmeli Uiretici ag mimarisi sunulmustur. Cekirdek
A %81.14 24.36
tumor
Genislemis %78.67 18.95
timor
Acik kay-
nakl bir veri
] seti: https:/ . Cok olgekli bir yaklasim i¢eren Derin Evrigimli
(D1a_z:Pernas figshare.com/ P ern Sinir Ag1 (DCNN) kullanarak tam otomatik beyin Dice Benzerlik Orani: %82.8
ve dig., 2021) . ~ Ogrenme, P . Lo
. articles/data timori segmentasyonu ve siniflandirma modeli Hassashik: %94
(Springer) . ] CNN
set/brain_tu sunulmustur.
mor_data-
set/1512427
Derin U-net mimarisi ile T1 Ce sekansindaki Mr
Bizim L goriintlilerinde timor segmentasyonu gerceklestir- Dice Benzerlik Oran1 %86
BraTS 2020 Ogrenme, I . o
Calismamiz CNN ilmistir. Normalizasyon olarak Mr goriintiilerine Hassaslik: %80

kirpma algoritmasi uygulanmustir.

3.2. Derin 6grenme ile medikal goriintiilerde siniflandirma ve hastalik teshisi

Her bir hastanin medikal goriintiileri i¢in uygun bir ayirici tan1 koyabilmek olduk¢a 6nemlidir ve bu siniflandirma problemi
olarak tanimlanabilir. Siniflandirma gorevi bir hastaligin varliginin veya yoklugunun belirlenmesi, tipinin belirlenmesi;
ornegin bir kanser tiiriiniin iyi huylu veya kotii huylu oldugunun belirlemesi gibi genis kapsamli bir uygulama alani igerir.
Bu alanda derin 6grenme yontemlerinden siklik¢a faydalanilir. CNN algoritmalari 6zellikle bu gorev i¢in oldukga kullanighdir.

Derin 6grenme kullanilarak medikal goriintiilerde siniflandirma ¢alismalarinin ilk makaleleri 2013 yilinda; Yiginlanmis
6zdevinimli kodlayicilar(SAE) ve Kisitli Boltzmann Makineleri (RBM) algoritmalar1 kullanilarak ndrogériintiileme iizerine
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yayinlanmistir. (Brosch ve Tam, 2013; Plis ve dig., 2014; Suk ve Shen , 2013) (Suk, Lee ve Shen , 2014) DBN ve SAe

algoritmalari ile MR goriintiilerinden Alzaymir hastaliginin varligini tanimak tlizerine ¢alismalar yapmiglardir.

Daha sonralar1 CNN algoritmalari ile bu alanda yapilan ¢alismalar ¢ok daha basarili sonuglar vermistir. Ornegin; Fundus
kamerasindan elde edilen retina goriintiisiinde derin 6grenme ¢alismalari gergeklestirilebilmektedir. Diyabetik retinopati
tespiti igin CNN algoritmalar1 kullanilmis ve %90 araliginda hassasiyet ve 6zgiilliik elde edilmistir (Gulshan ve dig., 2016;
Gargeya ve dig., 2017). Benzer bir ¢aligmada (Lam, Yi, Guo ve Lindsey, 2018) retinopatinin evrelerini bulmak iizere renkli
fundus goriintiilerinde ¢oklu siniflandirma icin CNN algoritmasi kullanilarak %95 hassasiyet sunulmuslardir. Yine fundus
kamerasi goriintiileri ile glukom (goz tansiyonu) siniflandirmast CNN ile yapilarak, uzman goriisiine oldukca yakin %94
bir 6zgiilliik elde edilerek (Gomez-Valverde ve dig., 2019) sunulmustur.

Bir diger siniflandirma problemi medikal goriintiiler iizerinden kanser tiirlerinin siniflandirilmasidir. Beyin timorii tiirleri
icin ¢oklu siniflandirma galigmasinin bir 6rnegi “Keras” altyapisi kullanilarak (Ucuzal, Yasar ve Colak, 2019) gerceklestirilmistir.
(Waghmare ve dig., 2021) beyin tiimori siniflandirma ¢alismalarinda temel CNN altyapisi ve VGG-16 mimarilerini
kullanarak online yayinlanan bir veri setinde %95 lik bir dogruluk yakalamislardir. (Diaz-Pernas ve dig., 2021) de CNN
mimarisine dayanan tam otomatik beyin segmentasyon ve siniflandirma ¢alismalarinda %97 lik dogrulukla biiyiik bir
basariya ulasmislardir. Meme kanseri tespiti ve siniflandirmasi calismalarinda da derin 6grenme oldukca
onemlidir. (Nawaz,Sewissy ve Soliman, 2018) ¢alismalarinda yalnizca iyi ve kotii huylu meme kanseri tespitini degil,
fibroadenoma, lobular carcinoma gibi alt tiirleri de tespit etme ¢alismalar1 yaparak %95 tizerinde dogruluk yakalamislardir.
(Khan ve dig., 2019) calismalarinda transfer 6grenme ile meme kanserinin tespiti ve siniflandirilmast i¢in birlestirilen ii¢
farklt CNN mimarisi (GoogLeNet, VGGNet ve ResNet) kullanilarak meme sitolojisi goriintiilerinden 6zellikler ¢ikarmislardir.
(Zheng ve dig., 2020) ¢alismalarinda; meme tiimorii tespiti icin MRI, ultrason, dijital meme tomosentezi ve mamografi gibi
cesitli gorlintiileme modalitelerinde karakterize etmek igin CNN tabanl: transfer 6grenimi gergeklestiren bir modeli; etkili
Adaboost Algoritmasi (DLA-EABA) ve gelismis hesaplama teknikleriyle birlestirerek sunmuslardir. Bunun sonucunda %97
lik dogruluk orani ile etkileyici bir basartya ulagmislardir. Servikal (rahim agzi) kanseri; (Alyafeai ve Ghouti, 2020; Wu ve
dig. 2018; Hussain ve dig. 2020) , Prostat kanseri (Arvidsson ve dig., 2018), PET CT ve MR goriintiileri ile Akciger kanseri;
(Sun, Zheng ve Qian, 2016; Lakshmanaprabu ve dig., 2019; Marjolein ve dig., 2021) teshisi ve siniflandirma ¢alismalari
yapilmistir. Derin 6grenme ile hastalik teshisinde oldukga basarili sonuglarin alindig1 bir diger kanser tiirii ise cilt kanseridir.
Bu konuda (Dorj ve dig., 2018; Jinnai ve dig., 2020) genellikle ¢coklu siniflandirma uygulamalar1 yapmistir ve buna ragmen
basarilar oldukga yiiksektir. Ornegin; (Esteva ve dig., 2017) herhangi bir énislem yapmadan dogrudan gériintiileri ve
etiketlerini girdi olarak kullanan, yalnizca tek bir CNN ag1 ile 2000°den fazla cilt hastaliginin siniflandirilmasini saglayan
bir ¢alisma yaparak uzman dermatologlar ile karsilastirilabilir bir yeterlilik diizeyi sunmustur.

Siniflandirma i¢in bir diger alan ise son iki y1ldir tiim diinyay1 etkisi altina alan Covid-19 hastaliginin teshisidir. COVID-19,
Diinya Saglik Orgiitii (World Health Organization-WHO) tarafindan, 6zellikle saglik sistemi zayif olan tiim iilkelerde
milyonlarca yagami etkileme potansiyeli olan bir hastalik olarak ilan edildi. Teshisinde cogu zaman test kitleri kullanilmasinin
yant sira akciger goriintiisiine de ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu alanda da ¢alismalar yayilanmis, genellikle akciger rontgeni,
ultrason veya tomografi goriintiileri kullanilarak derin 6grenme algoritmalari ile hastaligin varligi sorgulanmistir. (Wang
ve dig., 2020) Covid-19 ve tipik pnomoniyi ayirt etmek i¢in BT goriintiilerinde ilgili alanlar1 ¢izerek (ROI-region of interest)
bunu CNN modelinde egitmislerdir. (Roy ve dig., 2020) ise ultrason video goriintiileri iizerinde hastaligin varligini teshis
ederek farkli bir yol {izerinden ilerlemislerdir. (Hemdan ve dig., 2020) calismalarinda, COVID-19’u 7 farkli derin 6grenme
siiflandiricisina dayali 2 boyutlu X-ray goriintiilerinde otomatik olarak tanimlamak veya onaylamak i¢in yeni bir COVIDX-
Net ¢ergevesi 6nermistir. Bu algoritmalar VGG19, DenseNet121, ResNetV2, InceptionV3, InceptionResNetV2, Xception ve
MobileNetV2 dir.
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Sekil 5. Derin Ogrenme ile Medikal Gériintiilerin Siniflandirilmasi

Sekil 5’te siniflandirma ¢alismalar1 sunulmustur. A- Beyin tiimori siniflandirmasi ¢aligmasidir. Goriintiilerdeki tiimorler
sirayla meningioma, glioma, ve pituitary tiimoriidiir (Diaz-Pernas ve dig. 2021). B- Memede tlimoriin varliginin tespiti ve
tiimoriin iyi ya da kotli huylu olarak siniflandirilmasi calismasidir (Zheng ve dig. 2020). C- Fotograflar iizerinden cilt kanseri
tlirlerinin siniflandirilmasidir (Esteva ve dig. 2017). D-Covid-19 hastaliginin akciger goriintiilerinden otomatik olarak tespit
edilmesi ¢aligsmasidir. Burada iist siradaki goriintiiler normal akcigere ait rontgen goriintiisii, alt siradaki goriintiiler ise
Covid-19 ile enfekte olmus hastalara ait rontgen goriintiileridir (Hemdan ve dig. 2020).

Tablo-2 : Medikal goriintiilerden derin 6grenme ile otomatik Covid-19 hastaliginin tespit edilmesi konusunda aragtirmacilar

tarafindan kullanilan farkl: teknikler ve basar1 oranlar1 gosterilmektedir.
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Tablo 2

Medikal goriintiilerden derin 6grenme ile otomatik Covid-19 hastaliginin tespit edilmesi konusunda arastirmacilar tarafindan kullanilan farkl

teknikler ve basari oranlari gosterilmektedir.

Referans Veri Seti Modalite Teknik Model Basar1 Degerleri
Derin 63renme Dogruluk=82.9 Has-
(Wang ve dig., 2021) COVID-19, 55 tipik virus ile enfekie 44 o 0 L0 g CNN, Karar sask=81 Ozgiillik=84
& £ hastadan olusan klinik veri seti & ROI agaclart
F1-Score=77
Hemdan ve dig.) (hasta goriintiisti (Ag¢ik kaynak 181 Derin Ogrenme COVIDX-Net, Dogrulll.l.tzz(; Kesin-
" ik=
(2020 https://github.com/ieee8023/ X-ray CNN (VGGI 9,2D1enseN—
covid-chestxray-dataset (et20 F1-Score=91
(goriintii-(Agik kaynak 1500 ,Derin Ogrenme Doglr 1111115:99;?(2 Has—
Saiz ve Barandi-) X VGG-16 SDD sasik=> - esin-
(aran, 2020 https://www.kaggle.com/c/rsna-pneumo- -ray CNN ve transfer B lik=92
nia-detection-challenge/data dgrenme Fl-Score=97
Dogruluk=96.23
Farooq ve Hafeez) COVIDx: 45 COVID-19, 1203 Normal, ,Derin Ogrenme COVID-ResNet Hassaslik=100 Kesin-
202 Oq 931 Bacterial Pneumonia, 660 Viral X-ray ((ResNet-50 1ik=100
Pneumonia Hasta CNN
F1-Score=100
(hasta goriintiisii (A¢ik kaynak 181 .
Vaid Kalantar, ve) ¢ Y X "Derin Ogrenme VGG-19 Dogruluk=96.3
(Bhandari, 2020 https://github.com/ieee8023/ -ray - ogruluk=96.
. CNN
covid-chestxray-dataset
COVIDx: 266 COVID-19, 8066 Nor- ,Derin Ogrenme s _
Wang ve Wong,) mal, 5,538 Non-COVID19 Pneumonia X-ray COVID-Net Dogruluk=93.3 Has-
(2020 Hasta DCNN saslik=91 PPV=98.9
. hastanin BT goriintiisii(146- COVID 295 et Ll Dogruluk=92 Has-
(Yang ve dig., 2020) (19, 149 Normal BT goriintiileri Derin Ogrenme DenseNet saslik=97 Ozgiilliik= 0.8
VGG16
Rajaraman ve An-) NIH, CheXpert gibi veri setlerinden Derin Ogren- - _
(tani, 2020 olusan karma bir veri seti Xeray me,,CNN Segmenta- Dogruluk=99.26
syon=U-net

3.3. Derin 6grenme ile medikal goriintii olusturma ve doniistiirme

Medikal alanda; veri tamamlama ve desen kesfinden derin mimariler kullanan ¢esitli goriintii olusturma ve iyilestirme
yontemleri vardir. Bu yontemler sayesinde veri eksikliginde veriler arasinda doniisiim saglanarak, verinin yetersiz oldugu
durumlarda veri iireterek algoritmanin daha dogru caligmasi saglanabilir.

Goriintli dontigtiirmede, bir giris gdriintiisiini digerine doniistiirmek icin 2D veya 3D CNN’ler kullanilir. Tipik olarak, bu
mimariler siniflandirma aglarinda bulunan havuzlama katmanlarindan yoksundur. Bu sistemler daha sonra, iiretilen ve
istenen ¢ikt1 arasindaki farklari kayip fonksiyonu olarak tanimlayan hem girisin hem de istenen ¢iktinin mevcut oldugu bir
veri seti ile egitilirler (Litjens ve dig., 2017).

Ornegin ¢cok modaliteli beyin goriintii verilerini birlestirmek hastalik tanimada performansi oldukga arttirir. Ancak bunu
yapmak oldukga zordur ¢ilinkii eksik verilerin bulunmasi bu gorevi olduke¢a zorlu kilar. Bu eksik verileri tamamlamak i¢in
farkli modalitelerden doniisiim saglamak bir ¢oztimdiir. (Qu ve dig., 2020); 3T MR dan 7T beyin MR, (Li ve dig., 2014)
MR dan PETgoriintiisli olusturarak, bu goriintiilerin orijinal veriler eksik oldugunda veya elde edilmediginde Alzheimer
hastalig1 i¢in bilgisayar destekli tan1 sistemlerinde kullanilabilecegini gostermistir. Yine farkli alanlarda (Nie ve dig., 2018)
Derin evrisimli ¢ekigmeli ag kullanarak MR gériintiilerinden BT goriintiilerine ve 3T MR dan 7T MR goriintiilerine doniigim
saglamislardir.

Medikal sentetik goriintiiler iiretmek, bilgisayar destekli tanida ve doktor egitiminde veri arttirmay1 saglayarak teshis
gtivenilirligini arttirmaya yardimci olur. Bu amagla (Han ve dig., 2018) beyin MR goriintiilerinden GAN kullanarak sentetik
MR goriintiileri elde etmislerdir ve uzman bir doktorun bile gorselleri ayirt etmekte zorlandigini belirtmislerdir. (Qiao ve
dig., 2020) baglam duyarli tekrarlayan tiretken ¢ekismeli ag ile (CorGAN) 3 boyutlu Mr goriintiisii tiretmislerdir.
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Sekil 6. Derin 6grenme ile medikal goriintii olugturma

Sekil 6’te sentetik goriintii liretme calismalarindan 6rnekler gosterilmistir. A: Goz damar aglarindan retinal goriintii
sentezlenmistir. Bu ¢alismada CycleGAN kullanilmistir (Yao, Tan, Chen ve Gu, 2021). B: pix2pix GAN modeli ile Mr
goriintiilerinden Pet goriintiilerine doniisiim gergeklestirilmistir (Jung ve dig., 2018). C: DCGAN ile T1 ve T2 sekanslarinda
sentetik beyin MR goriintiileri iretilmistir (Armanious ve dig.,2020).

3.4. Derin 0grenme ile medikal goriintiilerde iyilestirme

Yiiksek kaliteli goriintiiler doktorlar ve bilgisayar destekli teshis sistemleri (CAD) i¢in daha dogru ve etkili bilgi referansi
sunmay1 saglarlar. Ancak kimi zaman; bu goriintiilerin elde edilmesi sirasinda yasanan bazi sorunlar, hizli davranilmasi
gerekliligi, donanimsal yetersizlikler yliksek kalitede goriintii elde edilmesinin Oniine geger. Goriintii iyilestirme; dijital
goriintiilerin (6rn; sliper ¢ozliniirliik, giiriiltii azaltma, bulaniklastirma, kontrast iyilestirme gibi islemler ile) goriintiileme,

siniflandirma, algilama ve segmentasyon gibi daha ileri goriintii analizi i¢in daha uygun olmasi i¢in ayarlama islemidir.

(Armanious ve dig., 2020) MedGAN adinda uctan uca medikal gériintii ¢evirisi saglayan bir ¢ergeve gelistirmislerdir. PET-
BT doniisiimii, MR goriintiisiindeki hareketlilikleri diizeltme ve PET goriintiilerini netlestirme (gtiriiltii arindirma) gorevleri
icin kullanilmistir. Tibbi goriintiilerde giiriiltii olmasi, zamaninda teshis, analiz ve tedavi siirecini zorlastiran dogrudan veya
dolayli bir etki birakir. (Jifara ve dig., 2018); MR, ultrason, mamografi gibi goriintiileme tekniklerinde giirtiltiiyii azaltmak
icin otomatik tamamlayici(autoencoder) yanisira kalint1 §grenme ve batch normallestirme yontemlerini de kullanarak kiigiik

boyutlu veri setlerinde dahi basarili olmuslardir.

(Yamashita ve Markov, 2020); Optik Koherens Tomografi (OCT) ile elde edilen diisiik kalitede optik sinir bas1 gériintiilerini
stiper ¢oziiniirlik yontemi ile yiiksek kalitede goriintii haline getirmiglerdir. Bunun i¢in de Siiper ¢oziiniirliiklii evrisimli
sinir ag1 (SRCNN), Cok derin evrisimli ag (VDSR), Derin 6zyinelemeli evrisimli ag (DRCN) ve gelismis siiper ¢oziiniirliiklii
iiretken karsit ag (ESRGAN) gibi mimarileri denemiglerdir. (Raudonis ve dig., 2021) mikroskobik goriintiide embriyo biiylitme
icin gerekli spektral bilgiyi kaybetmeden veri miktarini 7 kata kadar azaltmay1 saglayan, U-Net mimarisine dayali ¢ok odakl
goriintll flizyon yaklasimini dnermislerdir. (Li M. ve dig., 2018); BT goriintiilerinde her dilimin diisiik ¢oziintrligini 3D
CNN ile yiiksek ¢oziiniirliikli hale getirmislerdir.
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Girdi Hedef Girdi Hedef

WGAN sentetik BT

Diisiik Doz BT Normal Doz BT

Sekil 7. Derin 6grenme ile medikal goriintii olusturma ve iyilestirme

Sekil 7°de derin 6grenme ile medikal goriintiilerin doniisiimleri ve iyilestirilmelerinden drnekler sunulmustur. 1. ¢alisma
MedGAN adli ¢alismadir (Armanious ve dig., 2020). 6-A-1: PET goriintiisiinden BT goriintiisiine doniisiim saglanmistir.
6-A-2: Mr goriintiisiindeki hareketlilikten kaynakli bozuklugu iyilestirme gerceklestirilmistir. 6-A-3: PET goriintiisiindeki
glirliltiiyli azaltarak goriintiide iyilestirme saglanmustir. 2. ¢alismada Diisiik doz radyasyon kullanilarak ¢ekilen tomografi
goriintiilerindeki gliriiltii WGAN ile giderilerek goriintii tizerinde iyilestirme yapilarak normal dozda radyasyon ile ¢ekilen
tomografi goriintiisiine doniistiiriilmistiir (Bera ve Biswas, 2021)

3.5. Derin Ogrenme Uygulamalarinda Kullanilan Medikal Goriintii Veri Setleri

Derin 6grenme algoritmalarinin basarili bir bicimde egitilebilmesi ve sonug iiretebilmesi i¢in gereken en dnemli etken
olabildigince ¢ok sayida veri igeren, etiketlemeleri dogru bir bi¢imde yapilmis ve diizgiin bir bi¢imde olusturulmus veri
kiimesidir. Derin 6grenme ile medikal goriintii islemek icin ¢esitli alanlarda, siklikla kullanilan, otoritelerce kabul gormiis
bazi biiyiik veri kiimeleri bulunmaktadir.

* The NIH Klinigi Gogiis Rontgen Veri Seti (The National Institutes of Health Chest X-rays dataset) : 30.805 hastadan
112.120 6n gogiis rontgeni icermektedir. Bu rontgen goriintiilerinde, ilgili radyolojik raporlardan ¢ikarilan 14 yaygin gogiis
hastalig1 metin madenciligi kullanilarak olusturulan etiketler ile etiketlenmistir. Etiketler dogal dil isleme ile elde edildigi
icin bazi hatalar icerebilmektedir. Hastalarin izni ile ¢ekilen ve yapay zeka tanilarini iyilestirmek i¢in kullanilan bu veri seti
iicretsizdir ve akademik olarak kullanima agiktir (Wang ve dig, 2017).

* Kanser Goriintiileme Arsivi (The Cancer Imaging Archive- TCIA): Ulusal Kanser Enstitiisii’'niin (NCI) resmi bir
dijital goriintii deposudur ve kanserle ilgili veri kiimelerini paylasmak i¢in olusturulmustur (Clark ve dig., 2013). Platformda
veriler icin uygun kimlik gizleme yontemleri uygulanarak yasal ve teknik prosediirler diizenlenmistir. TCIA; goriintiileme
(MR, BT, PET vb.), klinik, genomik ve yirmiden fazla tim&r tiiriiyle (akciger, beyin, gogiis vs.) ilgili diger verileri igeren
acik erisimli bir portaldir.

*  BraTS Veri Seti: 2012 yilindan bu yana Uluslararasi Tibbi Goriintii Hesaplama ve Bilgisayar Destekli Miidahale Konferansi
(MICCALI) kapsaminda diizenlenen Beyin Tiimorii Segmentasyonu (BraTS) yarismasi i¢in olusturulan veri setidir (Menze
ve dig., 2014). Veri setinde T1-T1ce-T2-Flair sekanslarinda MR goriintiileri ve uzmanlar tarafindan etiketlenerek segmente
edilmis tiimorler bulunmaktadir. Yarigmanin amact MR goriintiilerinde beyin tiimoriinii (6dem, nekroz tiimor, tim timor)
segmentlere ayirmak i¢in en iyi algoritmay1 belirlemeyi amaglamaktir. 2018 yilindan itibaren, genel hasta sag kalimini

tahmin etmek gibi klinik olarak ilgili gorevlere de odaklanilmistir.

*  COVID-CTve SARS-CoV-2 CT-tarama veri setleri: Covid 19 hastaliginda erken teshis ve tedaviye yardimci olmak

amaciyla Bt goriintiilerinden otomatik hastalik tespiti ile ilgili ¢alismalar yapilmaktadir. Bunun i¢in iki giincel veri seti
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bulunmaktadir. COVID-CT (Yang ve di., 2020); farkli kliniklerin bilimsel aragtirmalarda kullandig1 ve aragtirmalarda
kullanilmasi amactyla bagisladigi, Covid-19 hastalik teshisine sahip 216 hastadan alinan 349 BT gériintiisiinden olusan bir
veri setidir. SARS-CoV-2 CT-tarama (Angelov ve Soares, 2020) ise Brezilya Sdo Paulo hastanelerinden toplanan, Covid-19
ile enfekte olmus 60 hastanin 1252 BT goriintiisiinden ve Covid-19 ile enfekte olmamis ancak farkli akciger hastaliklarina

sahip 60 hastanin 1230 BT goriintiisiinden olusan bir veri setidir.

* Mamografi Taramasi i¢in Dijital Veritabam1 (DDSM: Digital Database for Screening Mammography): 2620’den
fazla hasta verisi igeren, meme kanserinin otomatik olarak taninmasini saglayan uygulamalarda kullanilan, oldukga biiyiik
bir mamografi veri setidir (Bowyer ve dig., 1996). Her taramada 2 memenin de 2 CC (kraniyokaudal goriiniim) ve MLO
(mediolateral oblik gériiniim) olmak iizere toplamda 10480 mamogram verisi bulunmaktadir. Veri seti normal, iyi huylu ve
melonom olarak ii¢ kategoride etiketlenmistir ve tanisal goriintiileme doktoru tarafindan kontrol edilerek dogrulanmustir.
DDSM veri seti JPEG formatinda goriintii bulundurmaktadir.

4. TARTISMA VE SONUC

Derin 6grenme medikal goriintiileme analizinde kullanilan en popiiler yontemlerdendir. Farkli ag mimarilerine sahip
algoritmalar1 olan derin 6grenmenin, saglik alaninda, 6zellikle medikal goriintiilerde kullanim1 oldukg¢a yaygindir. Hastaliklarin
erken teshisi, erken tedavisi, uzmanlarin yogunlugunu azaltma, farkli uzman goriisleri gibi alanlarda bu yontemlerden
siklikla yararlanilmaktadir. Yeterli sayida veriye erisememe, matematiksel modellerin iyi kurgulanmamasi gibi problemler
derin 6grenme modelleri i¢in hala var olan problemler olsa da literatiirde %90’1n iizerinde basar1 degerlendirmesine sahip
pek ¢ok ¢aligmanin bulunuyor olmasi, derin 6grenme algoritmalarinin bu alanda ne kadar biiyiik bir gelecek vaat ettigini
gostermektedir.

Bu calismada derin 6grenme yontemlerinin medikal goriintiiler izerinde kullanimi incelenmistir. Segmentasyon, siniflandirma,
hastalik teshisi, goriintii olusturma ve iyilestirme alanlarinda derin 6grenme ile yapilan ¢alismalardan oldukga giincel
ornekler sunularak derin 6grenmenin medikal goriintiilerde uygulanabilirligi anlatilmistir. Ozellikle MR ve BT gibi medikal
goriintiilerden, otomatik tiimor veya kanser tespit caligmalar1 ve medikal goriintiilerin kalitesini arttirmaya yonelik ¢alismalarin
oldukga popiiler oldugu gozlemlenmistir. Calismada bir de segmentasyon i¢in siklikla kullanilan U-net modeli ile BraTS
2020 veri seti kullanilarak beyin tiimor segmentasyonu gergeklestirilmistir. Egitim sonunda dice benzerlik oran1 %86,
hassasiyet ise %80 olarak gozlenmistir. Ayrica ¢aligmalarda sik kullanilan yontemler ve veri setleri ile derin 6grenme
algoritmalar1 da aciklanmistir. Tim bunlarin, medikal goriintiiler ile yapilacak yeni ve farkli caligmalara derin 6grenme
yontemleri ile yaklagmak i¢in 6rnek olmasi ve yol gdstermesi amaglanmistir. Calismanin amaglarindan biri de medikal

goriintiiler tizerinde derin 6grenmenin kullanimui ile ilgili giincel Tiirk¢e bir kaynak olusturmaktir.
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