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OZET

DERIN OGRENME iLE 11 - 13 + 6 HAFTA GEBELIKTE ACIK SPiNA BiFiDA
BELIRTECLERININ OTOMATIK TESPITi VE OLCUMU

Deniz ATAS
Canakkale Onsekiz Mart Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali Yiiksek Lisans Tezi
Damigman: Dr. Ogr. Uyesi Yonca BAYRAKDAR YILMAZ
30/06/2022, 69

Acik spina bifida omurilikte noral tliplin basarisiz kapanmasi sonucu olusan ve
yaygin olarak goriilen dogumsal bir malformasyondur. Agik spina bifidanin dogum 6ncesi
erken tanisi, erken tedavi ve ebeveynlerin gerekli 6nlemleri almasi igin biiyikk 6nem arz
etmektedir. Dogum oncesi tani i¢in kullanilan en yaygin yontem noninvaziv yapisindan
dolay1 ultrasonografidir. Erken gebelik doneminde belirteglerin zor goriilmesi, ultrason

goriintiilerinin kalitesiz olmasi gibi zorluklar agik spina bifida tanisini zorlagtirmaktadir.

Bu ¢alismada agik spina bifidanin 11 — 13%° hafta gebelik donemindeki erken
tanisinda kullanilan belirteglerin otomatik tespiti ve 6l¢timii hedeflenmistir. Bu tarz sistemler
insan bagimliligint azaltabilir ve yanlig tanilar1 6nlemek i¢in alternatif gézlemciler olarak
kullanilabilir. Gelistirilen yontemde ilk olarak acik kaynakli g¢aligmalardan ultrason
gortintiileri toplanmugtir. Ultrason goriintiilerinde var olan benek giiriiltiisiinden kurtulmak
icin gorintii isleme teknigi kullanilmistir. Sonrasinda tezin en 6nemli adimi olan
segmentasyon islemi i¢in evrigimli sinir ag1 mimarisi olan U-Net mimarisi kullanilmistir.
U-Net modelimizin segmentasyon basarisini 6lgmek i¢in kullanilan dogruluk, zar katsayist,
kesinlik, duyarlilik degerleri sirasiyla frontomaksiller yiiz (FMF) agist belirteci
icin %99.,2, %381,2, %84,8, %83,6 iken intrakraniyal saydamlik (IT) belirteci igin
ise %99,6, %73,9, %85, %72,3 seklindedir. Elde edilen segmentasyon sonuglari iizerinde
konturleme yapilarak IT belirteci tespit edilirken, FMF acis1 dl¢limii i¢in ise bu bdlgeler

lizerinde cizgiler cizilerek ac1 dl¢iimii yapilmistir.



Calismamizin ana sinirlamasi, Yeterli sayida kamuya agik fetal ultrason
gortintiilerinin olmamasidir. Yontemimizde, bu zorlugun iistesinden gelerek az veri ile
gelistirilebilir tatmin edici sonuglar elde edilmistir. Bununla birlikte daha ileri hafta
gebeliklerde agik spina bifidanin otomatik tespiti lizerine ¢oziimler gelistirilmis olsa da erken
gebelik doneminde gelistirilmis bir ¢oziim literatiirde bulunmamaktadir. Calismamizin

literatiirdeki bu boslugu doldurmaya katkida bulunmasi hedeflenmistir.

Anahtar Kelimeler: A¢ik Spina Bifida, Intrakraniyal Saydamlik, Frontomaksiller
Yiiz Agis1, Derin Ogrenme, Evrisimli Sinir Ag1, U-Net Mimarisi



ABSTRACT

AUTOMATIC DETECTION AND MEASUREMENT OF OPEN SPINA BIFIDA
MARKERS AT 11 -13 + 6 WEEKS OF GESTATION VIA DEEP LEARNING

Deniz ATAS
(Canakkale Onsekiz Mart University
School of Graduate Studies
Master of Science Thesis in Computer Engineering
Advisor: Assistant Professor Yonca BAYRAKDAR YILMAZ
30/06/2022, 69

Open spina bifida is a common congenital malformation that occurs as a result of
unsuccessful closure of the neural tube in the spinal cord. Early prenatal diagnosis of open
spina bifida is of great importance for treatment and for parents to take necessary
precautions. The most common method used for prenatal diagnosis is ultrasonography due
to its noninvasive nature. Challenges such as the difficulty in detecting markers during early
pregnancy and the poor quality of ultrasound images make the diagnosis of open spina bifida
difficult.

In this study, it was aimed to automatically detect and measure the markers used in
the early diagnosis of open spina bifida in the 11 — 13*° weeks of gestation. Such systems
can reduce human dependence and be used as alternative observer to avoid misdiagnoses. In
the developed method, firstly, ultrasound images were collected from open-source studies.
Image processing technique was used to get rid of the speckle noise in ultrasound images.
Afterwards, the U-Net architecture, which is a convolutional neural network architecture,
was used for the segmentation process, which is the most important step of the thesis. The
accuracy, dice coefficient, precision and recall values used to measure the segmentation
success of our U-Net model are 99,2%, 81,2%, 84,8%, 83,6% for the frontomaxillary face
(FMF) angle marker and 99,6%, 73,9%, 85%, 72,3% for the intracranial translucency (IT)
marker, respectively. While IT marker was determined by contouring on the segmentation

Vi



results obtained, angle measurement was made by drawing lines on these regions for FMF

angle measurement.

The main limitation of our study is the lack of sufficient publicly available fetal
ultrasound images. In our method, we have overcome this difficulty and obtained satisfactory
results that can be improved with small data. In addition to this, although solutions have been
developed for the automatic detection of open spina bifida in later weeks of pregnancy, there
is no solution developed in the early pregnancy period in the literature. It is aimed that our
study will contribute to filling this gap in the literature.

Keywords: Open Spina Bifida, Intracranial Translucency, Frontomaxillary Facial

Angle, Deep Learning, Convolutional Neural Network, U-Net Architecture
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BIRINCIi BOLUM
GIRIS

Acik spina bifida, merkezi sinir sisteminin en yaygin dogum kusurlarindan biridir.
Ulkemizde ve diinyada yaygin olarak goriilen agik spina bifida anomalisinin anne karninda
tanis1 yapilabilmektedir. Anne karninda tani i¢in kullanilan en yaygin yontem ise noninvaziv
yapistyla ultrasonografidir. Ultrason teknolojisindeki gelismelerle birlikte  birinci
trimesterde de agik spina bifida tespiti yapilabilmektedir. Her ne kadar birinci trimesterde
tan1 konulabilse de belirteglerin zor goriilmesi, goriintii kalitesinin iyi olmamasi1 gibi

sebeplerden dolay: tespit zorlagmaktadir.

Ultrason goriintiisii gibi birgok tibbi goriintiiniin yeterince kaliteli olmamasi, uzman
deneyiminin yetersizligi, insan hatasinin her zaman miimkiin olabilmesi gibi nedenlerden
dolay1 otomatik tan1 koyma iizerine yapilan ¢alismalar, son zamanlarda hizli bir sekilde
artmistir. Gliniimiizde otomatik tani igin kullanilan yontemler ise yaygin olarak makine

Ogreniminin bir dali olan derin 6grenme tabanlhdir.

Derin 6grenmenin karmasik verileri ¢ok iyi islemesi ve karmasik problemlerde insan
performansiyla es veya daha iyi sonuglar elde etmesi, birgok alanda odugu gibi tibbi
uygulamalarda da kullanimini yaygmlasmistir. Yiiksek performansh bilgisayarlar ve her
gecen giin gelisen yazilim teknikleri ile birlikte de tibbi uygulamalarda son teknoloji haline
gelmistir. Ozellikle tibbi goriintiilerin analizi i¢in kullanilan derin dgrenme ydntemleri daha
cok segmentasyon, siniflandirma, tespit ve biyometrik Ol¢limler i¢in kullanilmaktadir.
Goriintii analizinde yaygin olarak kullanilan ve ¢ok basarili sonuglar veren evrisimli sinir
aglar1 en basarili ve popiiler derin 6grenme mimarilerinden biridir. Evrisimli sinir aglar
nesne algilama, anomali siniflandirma, organ segmentasyonu gibi otomatik ultrason goriintii

analizi gorevlerini basarili bir sekilde yerine getirme potansiyeline sahiptir.

Bu tez calismasinda, acik spina bifidanin erken dénemdeki (11 - 13%® gebelik
haftalar1) prenatal tanisi i¢in yaygin olarak bakilan belirteclerden IT ve FMF agisinin
otomatik tespiti ve 6l¢iimii tizerine odaklanilmistir. Otomatik tespit ve olglim igin derin

ogrenme tabanli hibrit bir yontem gelistirilmistir. Gelistirilen yontemde ilk olarak, veri

1



toplama (fetal ultrason goriintiileri) ve artirma islemleri yapilmistir. Daha sonra otomatik
segmentasyon i¢in goriintiilere maskeleme islemi yapilmis ve bazi 6n isleme teknikleri
uygulanmistir. Son adimda evrisimli sinir ag1 mimarilerinden olan U-Net mimarisinde
egitim yapilmis ve modelin tahmin ettigi segmentlenmis goriintii iizerinde konturleme islemi

yapilarak IT tespiti ve FMF agis1 6l¢iimii otomatik olarak elde edilmistir.

1.1. Spina Bifida

Noral Tiip, beyin dokusundan baglayip omurilige uzanan ve omuriligi de i¢ine alan
silindirik bir yapiya sahiptir. Embriyonel gelisimin {iglincii haftasinda noral tabakanin iki
yan kisminin birlesmesi sonucu olusur (Bakkum ve Bachop, 2014). Embriyonel gelisim
sirasinda meydana gelen basarisizliktan dolayi noral tiipiin tam kapanmamasi ile noral tiip
defektleri (NTD) meydana gelir. NTD’ler merkezi sinir sisteminin en yaygin ve ciddi dogum
kusurlaridir. Folik asit yetersizligi, teratojen madde kullanimi ve yliksek ates gibi
nedenlerden dolayr meydana gelen NTD'lerin tipi ve siddeti, etkilenen anatomik bolgeye

gore degismektedir (Greene ve Copp, 2014; Surmen, 2016).

NTD’lerin en yaygin goriilen tiirli olan spina bifida, omurilikte noral tiipiin basarisiz
kapanmas! sonucu olusan dogumsal (konjenital) bir malformasyondur. Ulkemizde ve
diinyada en sik goriilen konjenital malformasyonlardan biri olmasiyla birlikte diinya
genelinde her y1l yaklasik 150.000 spina bifidali bebek diinyaya gelmektedir. Spina bifida
anomalisinin nedeni tam olarak bilinmemekle birlikte g¢evresel faktorler, kromozom
anormallikleri, gen bozukluklari, teratojenik madde kullanimi ve folik asit eksikligi nedenler
arasinda sayilmaktadir. Dogum oncesi folik asit takviyesi ile spina bifida anomali riski %70
oraninda azaltabilmektedir (Gotha, vd., 2020; Mitchell, vd., 2004; Sandler, 2010;
Temizsoylu, 2017).

Spina bifida, ventrikiilomegali, hidrosefali ve Arnold-Chiari Il malformasyonu gibi
anomalilerle iliskili oldugu gibi motor fonksiyon bozuklugu, felg, zeka geriligi, bagirsak ve

mesane fonksiyon bozuklugu ve ndrolojik engellere sebep olmaktadir. Bu sebepten dolay1



spina bifidal bireyler, anomalinin siddetine bagh degismekle birlikte yasamlar1 boyunca
tibbi bakima gerek duymaktadirlar (Greene ve Copp, 2014; Mitchell, vd., 2004).

Spina bifida, agikliga maruz kalan noral dokunun agiklik derecesine ve omurgadaki
yerine gore siniflandirilmaktadir. Genel olarak kapali spina bifida (spina bifida occulta), agik
spina bifida (spina bifida aperta) ve meningosel olarak siniflandirilmaktadir (Surmen, 2016).
Kapali spina bifida popiilasyonun %5’inde bulunabilen, fonksiyonel kaybin olmadigi en az
siddetli spina bifida formudur ve zararsizdir. Bu formda omurilik genellikle normaldir ve
bireyin hareketini neredeyse hi¢ kisitlamaz. Meningosel ise en nadir goriilen tiir olmakla
birlikte bu tiirde meninksler ve fonksiyonel olmayan sinirler kese i¢ine ¢ikar. Bu form spina
bifidanin daha az siddetli formudur. Miyelomeningosel olarak da adlandirilan agik spina
bifida en siddetli ve yikici spina bifida formudur. Bu formda omurilik ve meninksler
omurgadaki agikliktan digar1 ¢ikar ve sinir dokusu amniyotik sivi ortamina maruz kalir.
Bdylece motor ve duyu sinirlerinde ve mesane, liretra ve rektumun kas duvarlarin1 besleyen
sakral parasempatik sinirlerde hasar meydana gelir. Bu hasarlar ise motor ve biligsel
bozukluklara, cinsel islev bozukluguna, mesane ve bagirsak fonksiyon bozukluguna, yliriime
engeline veya felce sebep olur. Yapilan ¢alismalarda kapali spina bifidanin ¢ogu zaman
tespit edilemedigi, meningoselin ¢ok nadir goriildiigii ve spina bifida vakalarinin %90’ indan
fazlasinin agik spina bifida oldugu belirtilmistir (Adzick, 2012; Copp, vd., 2015; Gotha, vd.,
2020; Josan, vd., 2008).

Sekil 1. Spina bifida tiirleri.

Kaynak: (Surmen, 2016)



Agik spina bifida anomalisinin kesin tedavisi olmamakla birlikte genellikle
dogumdan sonra néral dokuyu korumak, olasi bozulma risklerini énlemek ve norolojik
durumu dengelemek i¢in cerrahi tedavi uygulanir. Cerrahi tedavi, hastaligi %100 tedavi
etmese de uzun siireli bakict bagimliligini azaltmasi ve toplum kabuliinii arttirmasi agisindan
onem arz etmektedir (Akalan, 2011; Deprest, vd., 2019). Yakin zamanda spina bifidanin
etkilerini azaltmak ve hasar goren dokular1 daha erken tedavi etmek i¢in anne karninda
cerrahi uygulanmaya baglanmistir. 1997°de spina bifidanin onarimi igin yapilan ilk fetal
cerrahi ile dogumdan 6nce anne karninda ameliyata ilk adimlar atilmistir (Tulipan ve Bruner,
1999). Fetal cerrahi ile amniyotik siviya maruz kalan noral dokunun onarimi yapilir ve
hasarin ilerlemesi onlenir. Fetal cerrahi dogumdan sonra yapilan cerrahiye kiyasla daha iyi
sonuclar vermistir. Yapilan calismalarda, mevcut olan bilimsel kanitlar géz Oniine
alindiginda, fetal cerrahinin en iy1 alternatif oldugu da belirtilmistir. Bunun yaninda fetal
cerrahi erken dogum, dogumda rahim (uterus) ayrilmas gibi riskler tasimaktadir (Copp, vd.,
2015; Sepulveda, vd., 2020; Winder, vd., 2019).

1.2. Acik Spina Bifida Tarama Ve Tam

Agik spina bifidanin prenatal tanist i¢in kullanmilan en yaygin yOntem
ultrasonografidir. Bununla birlikte fetal manyetik rezonans (MR), koryon villus 6rneklemesi
(CVS), amniyosentez, fetoprotein ve kromozom analizi de tani i¢in kullanilan diger
yontemlerdir. CVS ve amniyosentez gibi invaziv testlerin diisik yapma riskini
bulundurmasi, MR’ giivenli bir yol olsa da pahali olmasi ultrason kullanimini
yayginlagtirmigtir. Ultrason ise yap1 geregi noninvazivdir, ger¢ek zamanli calisir ve
iyonlastirict radyasyon igermez (Collins ve Impey, 2012; Contreras Ortiz, vd., 2012,
Nicolaides, 2011; Ragesh, vd., 2011).

Tibbi Ultrason, goriintillemede 1 ila 20 MHz araligindaki ultrasonik dalgalar
doniistiirticiide tretilir ve viicuda iletilir. Dokular boyunca ilerleyen dalgalarin bir kismi,
farkli doku ve yapilara ulastiginda geri yansitilir ve doniistiiriicti tarafindan alinarak gergek

zamanli gorlintiilye donistiirtliir (Contreras Ortiz, vd., 2012). Bunun yaninda ultrason



gorlintiilleme teknigi dogas1 gere8i benek giiriiltiisii igerir. GOriintli ¢Ozlniirligli ve
kontrastin1 azaltan bu giiriilti; hava boslugu, temas kaybi, gecirgen olmayan doku gibi
nedenlerden dolay1 olusur. Bunun yaninda asir1 kilolu hastalar, fetiis pozisyonu, viicut yagi,
anne nefes alip-vermesi, ortamdan gelen giiriiltii ve cihazin teknik 6zellikleri de goriintii
kalitesini bozabilmektedir. Tiim bu sinirlamalara ragmen ultrason hala en az maliyetli ve

giivenli yontemdir (Hiremath, vd., 2013; Ragesh, vd., 2011).

Acik spina bifidanin dogum Oncesi tanisi; fetal cerrahi, istege bagli hamilelegin
sonlandirilmasi, ebeveynlerin daha bilingli bir hamilelik siireci gecirmeleri ve dogumdan
sonra bakim i¢in 6nem arz etmektedir. Buna en iyi 6érnek 1980’lerde ultrasonun yaygin
olarak kullanilmaya baslanmasiyla birlikte acik spina bifida ile dogan bebek sayisinda ciddi
bir azalma olmasi gosterilebilir (Nicolaides, vd., 1986).

Acik spina bifidanin dogum Oncesi tanist rutin olarak ikinci trimesterde
yapilmaktadir. Ikinci trimester belirtegleri “limon” seklinde kafatasi, “muz” seklinde
beyincik, mikrosefali ve ventrikiillomegali olarak tanimlanmistir (Nicolaides, vd., 1986).
Genellikle gebeligin 18 ile 23 haftalari arasinda yapilan ikinci trimester taramasi diinyanin
bir¢ok yerinde rutin dogum Oncesi ultrason taramast olarak kabul edilmektedir. Bu donemde
dikkatli bir sekilde yapilan muayene ile agik spina vakalarinin ¢cogu tespit edilebilmektedir
(Sepulveda, vd., 2017). Ancak gebeligin bu donemine kadar gegen siirede amniyotik siviya

maruz kalan yapilar biiyiik zararlar gérebilmektedir (Adzick, vd., 2011).

Ultrason teknolojisindeki ve goriintii ¢ozlniirliiglindeki son gelismeler agik spina
bifidanin, gebeligin birinci trimesterinde de (ilk ii¢ ayda) tespit edilmesini saglamistir
(Sepulveda, vd., 2017). Birinci trimesterin 11 - 13%° haftalarinda acik spina bifida tanis1 igin
yaygin olarak intrakraniyal saydamlik (IT) ve frontomaksiller yiiz (FMF) ag1s1 belirteglerine
bakilmaktadir (Chaoui, vd., 2009; Lachmann, vd., 2010).
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Sekil 2. 11 — 13 + 6 haftalarda gebelik yas1 gostergesi olan bas-popo mesafesine (CRL) gore

normal IT dagilimi (sol) ve normal FMF agist dagilimi (sag).

Kaynak: (Borenstein, vd., 2007; Chaoui, vd., 2009).

Dordiincii ventrikiil olarak da adlandirilan IT, fetal yiize ait mid-sagittal ultrason
goriintiisiinde arka beyindeki iki ¢izginin varligi ile tespit edilir. Sekil 3’te goriildiigi gibi
IT, beyin sap1 ve koroid pleksus arasinda bulunmaktadir (Chaoui, vd., 2009). Sekil 3’te T,
talamus; M, orta beyin; B, beyin sap1; MO, medulla oblongata; NT, ense kalinligin1 temsil
etmektedir. Sekil 2°de de IT belirtecinin 11 - 13*° arasi normal dagilimi gosterilmektedir.
Sekil 2°de fourth cerebral ventricle IT’yi; frontomaxillary facial angle FMF’i; crown-rump
length CRL’yi temsil etmektedir.
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Sekil 3. Birinci trimestere ait normal fetal yiiziin mid-sagittal diizlemindeki ultrason

goriintiisiinde IT.

Kaynak: (Chaouli, vd., 2009).

IT nin goriilmemesi veya obliterasyonu agik spina bifida varligina isarettir. Sekil 4’te
acik spina bifidali fetiise ait mid-sagittal ultrason goriintiisiinde IT gorilmemektedir

(Chaoui, vd., 2009).



Sekil 4. Acik spina bifida vakasina ait fetal yliziin mid-sagittal diizlemdeki ultrason

gorlintiisiinde goriiniir olmayan IT.

Kaynak: (Chaoui, vd., 2009).

FMF agis1 ise damak st yilizeyi boyunca c¢ekilen bir ¢izgi ile maksillanin 6n
yiiziinden alnin dis yiizeyine g¢ekilen bir ¢izgi arasindaki aginin dlglimiidiir. Agik spina
bifidali fetiislerde bu a¢1 normal fetiislerden 10 derece daha az saptanmistir. Sekil 2’de FMF
agisinin 11 - 13%© haftalar aras1 normal dagilimi gosterilmektedir. Sekil 5’te acik spina
bifidali fetiiste FMF ag¢isinin normal fetiise gore daha az oldugu goriilmektedir (Noktali

cizgiler ag1 6lgimiinii géstermektedir) (Lachmann, vd., 2010).



Sekil 5. 13 hafta gebelikte acik spina bifidal fetiise ait FMF acis1 (a) ve normal fetiise ait
FMF agis1 (b).

Kaynak: (Lachmann, vd., 2010)

Bu belirtegler ile hamileligin onuncu haftasi kadar erken bir zamanda tan1 konuldugu
rapor edilmigse bile ilk trimesterin rutin bir tarama olmadig1, sinirlamalar1 oldugu ve tespit

oranmin diisiik oldugu bilinmektedir (Becker, vd., 2000; Gotha vd., 2020).

Ozetle agik spina bifida, yikici sonuglarmin olmasi ve yaygin goriilmesi nedeniyle
prenatal tanida 6nemli bir yer tutmaktadir. Gebeligin erken donemlerinde meydana gelmesi,
noral dokunun amniyotik siviya uzun siire maruz kalip dejenere olmasina yol agmaktadir.
Glinlimiizde bu siireyi kisaltmak i¢in dogum oOncesi fetal cerrahiye bagvurulmaktadir.
Taninin erken konulmasi tedavi ve yonetim i¢in biiyiik 6nem arz etmektedir. Buradan yola
cikarak birinci trimesterde yapilan erken taninin 6nemini vurgulamak isteriz. Ancak
belirteclerin zor goriilmesi, goriintii kalitesinin 1yi olmamasi veya yeterli uzman deneyiminin
olmamasi tespiti zorlastirmaktadir. Bu asamada tez ¢alismasinin amaci olan agik spina bifida
anomalisinin birinci trimesterdeki belirteglerinin otomatik tespiti devreye girmektedir.
Amacimiz insan bagimliligini azaltmak ve tani oranini yiikseltmek i¢in birinci trimesterdeki
acik spina bifida belirteclerini — IT ve FMF acis1 - derin 6grenme yontemi ile otomatik olarak
tespit etmek ve Ol¢iimiinii yapmaktir. Tespit edilip edilememesine veya yapilan 6lglimlerin
normal araliklarda olup olmamasina gore de uzmanlarin fetiisiin spina bifida anomalisine
sahip olup olamama ihtimali iizerinde durulmasinda yardimeci olacaktir.
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1.3. Derin Ogrenme

Makine 6grenmesi giin gectik¢e yasamimizin her alaninda daha fazla yer almaktadir.
Nesne tanima ve analiz etme, iirlinleri ilgi alanina gore listeleme, konusmayi yaziya ¢evirme
gibi bir¢cok alanda makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilmaktadir. Gelisen teknoloji ve
algoritmalar ile makine Ogrenmesi derin Ogrenme yontemlerinden yararlanilarak

kullanilmaktadir (Lecun, vd., 2015).

Derin 6grenme, veriler arasindaki iligskileri modellemek icin bircok isleme
katmanindan olusan makine dgreniminin bir alt dalidir. Insan beynindeki sinir aglarindan
ornek alinarak tasarlanmis yapay sinir aglarindan (YSA) olusmaktadir. YSA’lar girdi alan
ve noron olarak adlandirilan birbirine bagli ¢ok sayida isleme diiglimlerinden olusur.
Noronlarda yapilan islemlerin ¢iktilar1 bir sonraki katmana goénderilir. Boylece birgok
dogrusal olmayan girdi c¢iktt eslemeleri yapilir. YSA’lar girdi katmani, gizli
katman/katmanlar ve ¢ikti katmanindan olusmaktadir. Girdi katmanindan alinan veri gizli
katmanlara dagitilir ve gizli katmandaki iglemler sonucunda bir ¢ikt1 elde edilir. Elde edilen
¢ikti, ¢ikti katmanma gonderilir. Cikt1 yeterince iyi degilse model iyilestirilir ve istenilen
¢ikt1 alinana kadar bu siire¢ devam eder. Bu siire¢ 6grenme siireci olarak adlandirilir. Birden
fazla gizli katmana sahip olan YSA’lar1 kapsayan ¢alisma alani ise derin 6grenme olarak
adlandirilmaktadir (Sekil 6). Derin 6grenmede her katman kendinden dnceki katmanlara
gore daha karmasik islemler yapmakta ve sonraki katmanlarin verilerinden bir kavram
ogrenmektedir. Model ne kadar derinse 6grenilen kavramlar da o kadar soyut olmaktadir

(Lecun, vd., 2015; O’Shea ve Nash, 2015; Rusk, 2016).
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Sekil 6. Derin 6grenmeye 6rnek ¢ok katmanli bir yapay sinir agi.

Derin 0grenme goriintii ve konusma tanima, veri ve duyu analizi, dil g¢evirisi, ilag
sektorili, medikal gibi alanlarda ¢ok umut verici sonuglar vermektedir. Karmasik verileri cok
iyi isleyebildigi i¢in bilim alaninda ve hiikiimetler tarafindan uygulanmaktadir (Lecun, vd.,
2015).

Derin 6grenme bliyiilk ve karmasik verilerin islenmesine dayali bir mimari
oldugundan dolay1 yiiksek hesaplama giiciine sahip bilgisayarlar gerektirmektedir. Grafik
islemci birimlerinin (GPU) hesaplamalarda kullanilmasiyla birlikte hesaplama hizinin
ortalama 1000 kat artmis olmasi, kullanilan algoritmalarda 6nemli degisikliklerin yapilmasi
ve kullanimi kolay yazilimlarin gelistirilmesi ile derin 6grenme kullanimi yayginlagmigtir

(Lundervold ve Lundervold, 2019; Schmidhuber, 2015).

Katman sayilarinin artirilip azaltmasiyla olusturulan bir¢ok derin 6grenme mimarisi
bulunmaktadir. Bu mimariler su sekilde siralanabilir: Evrisimli Sinir Agi (CNN),
Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN), Uzun Kisa Donemli Bellek (LSTM), Sinirli Boltzmann
Makineleri (RBM), Derin Inan¢ Aglar1 (DBN), Oto-Kodlayic1 (AE), Derin Oto-Kodlayici
(DAE) (Seker, vd., 2017).
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1.3.1 Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Donanim ve yazilimin hizli gelisimi ile derin 6grenme alaninda yapilan arastirmalar
da hiz kazanmstir. Artan ¢alismalarla birlikte derin 6grenme modellerinin gelistirilmesi igin
bir¢ok kiitiiphane tasarlanmistir. Bu kiitiiphaneler destekledikleri programlama dillerine,
derin 6grenme modellerinde kullanilabilirliklerine ve GPU desteklemelerine gore farklilik

gostermektedirler. Yaygin olarak kullanilan derin 6grenme kiitiiphaneleri asagidaki gibidir:

Caffe: Berkeley Goriintii ve Ogrenme Merkezi — Berkeley Vision and Learning
Center (BVLC) tarafindan gelistirilen Caffe evrigsimli sinir aglari olusturmak i¢in yaygin
olarak kullanilan bir bilgisayarli gorii kitapligidir. Modiiler ve hizlidir. Birden fazla GPU’yu
destekler (Wang, vd., 2019).

Tensorflow: Google tarafindan gelistirilmistir. Tensorflow’da karmasik veri yapilari
yapay sinir aglarina aktarilarak analiz edilir ve islenir. GOriintii isleme, konusma tanima,
robotik ve dogal dil isleme gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Coklu programlama dili
destegi ve goklu CPU ve GPU destegi ile yiiksek performansa sahip olmasi Tensorflow’un
kullanimini yayginlastirmistir (Erickson, vd., 2017; Wang, vd., 2019).

Keras: Tensorflow ve Theano iizerinde kullanilabilen Python ile yazilmis bir sinir
ag1 kiitiiphanesi olan Keras kiitiiphanesinde model olusturulmasi ve okunmasi kolaydir.
Onceden egitilmis modellere sahip olmasi performansini arttirmaktadir (Erickson, vd., 2017;
Lee ve Moon, 2017).

Theano: Cok boyutlu dizilerle matematiksel ifadeleri verimli bir sekilde tanimlayan,
optimize ve degerlendirme yapan Theano, acik kaynakli bir kiitiiphanedir. CPU ve ¢oklu
GPU destegi vardir. Keras ve daha birgok kiitiiphane Theano {izerinde kullanilabilmektedir
(Lee ve Moon, 2017; Wang, vd., 2019).
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Torch: Makine 6grenimi algoritmalarina destegi olan Torch, Lua dilinde yazilmstir.
Kullanim1 kolay ve hizlidir. Facebook, Google gibi bir¢cok biiyiik sirket tarafindan
arastirmalarda kullanilmaktadir. Pek popiiler olmayan bir dil olan Lua diliyle yazilmasi

verimli olmasina ragmen kullanimini kisitlamistir (Lee ve Moon, 2017; Wang, vd., 2019).

MXNet: Diger derin 6grenme kiitiiphanelerine gore ¢ok daha fazla programlama dili
desteklemesi, bellek kullaniminin az olmasi boylece ¢ok fazla GPU gerektirmemesi ve mobil
cihazlarda kullanilabilmesi MXNet kiitiiphanesinin avantajlarindan sadece bazilaridir. Agik

kaynakli bir derin 6grenme kiitiiphanesidir (Wang, vd., 2019).

1.3.2. Tibbi Gériintiillemede Derin Ogrenme

Ultrasonografi, MR, pozitron emisyon tomografisi (PET), bilgisayarli tomografi
(BT), rontgen ve mamografi gibi tibbi goriintiileme yontemleri viicudun organ ve dokularini
goriintiilemektedir. Bu goriintiiler teshis ve tan1 koymak igin kullanilmaktadir (Ozekes,
2006). Goriintiilerin yeterince kaliteli olmamasi, uzman deneyiminin yetersizligi, insan
hatasinin her zaman miimkiin olabilmesi gibi nedenler tan1 ve teshis oranini diistirmektedir.
Son zamanlarda insan hatasinin 6niine gegmek ve tani oranini yiikseltmek i¢in bilgisayar
destekli tan1 yontemleri tizerine yogun ¢alismalar yapilmaktadir. Bu ¢alismalarda geleneksel
tan1 yontemleri yetersiz kaldigi i¢in glinlimiizde derin &6grenme yontemlerinden

yararlanilmaktadir.

Tez kapsam1 geregi incelenen ultrason goriintiilerini de kapsayan tibbi goriintiilerin
analizi i¢in kullanilan derin 6grenme yontemleri daha ¢ok segmentasyon, siniflandirma,
tespit ve biyometrik 6l¢iimler i¢in kullanilmaktadir. Yapilan ¢caligmalarda beyin, kalp, meme,
karaciger gibi anatomik yapilarin ultrason goriintiilerinde siniflandirma, segmentasyon ve
nesne algilama islemleri ¢ok basarili bir sekilde gergeklestirilmistir. Ultrason goriintiilerini
islemede kullanilan en yaygin derin 6grenme mimarileri Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN),
Kisithh Boltzmann Makinesi (RBM), Otomatik Kodlayicilar (AE) olarak siralanabilir. Bu
mimariler icinde CNN, goriintii islemede en 1yi sonuclar1 veren ve popiiler olarak kullanilan

bir derin 6grenme mimarisidir (Liu, vd., 2019).
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1.4. Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN)

Goriintli islemede en popiiler olan ve ¢ok basarili sonuglar veren derin 6grenme
mimarisi CNN (Evrisimli Sinir Aglar1 - Convolution Neural Network) ozellikle
segmentasyon, goriintii siniflandirma, tibb1 goriintii analizi ve nesne agilama gibi alanlarda
bliylik basarilar gostermistir. Bununla birlikte tibbi goriintii islemede de en ¢ok tercih edilen
mimari yine CNN mimarisi olarak belirtilmistir (Liu, vd., 2019; Lundervold ve Lundervold,
2019).

Goriintii islemede biiyiik 6neme sahip olan CNN’ler 1980 ve 1990’larda gelistirilmis
olmasina ragmen goriintiilerin karmasik olmasit ve bu goriintiileri isleyecek donanimin
yetersiz kalmasi nedeniyle yaygin olarak kullanilamamistir. Ancak 2012’de ImageNet
Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Miicadelesi (ILSVRC) yarismasinda gériintii siniflandirma
gorevinde elde edilen biiylik basaridan sonra kullanimi hizli bir sekilde artmaya baslamistir

(Kim, 2017; Lundervold ve Lundervold, 2019).

CNN’ler girdi verisi olarak goriintli almaktadir. Beynin gorsel korteksini taklit ederek
goriintiiler1 isleyip tamimaktadir. CNN’leri diger sinir aglarindan ayiran en biiyiik
ozelliklerinden biri budur. Diger en 6nemli 6zelliklerinden biri de 6zellik ¢ikarimi iglemini
otomatik olarak yapmasidir. S0yle ki CNN’lerden Once goriintii isleme i¢in en Onemli
adimlardan biri manuel olarak yapilan Ozellik ¢ikarimi islemiydi. Bu islem goriintii
tanimanin basarili olabilmesi i¢in ¢ok dnemli bir adimdi. Ancak bu adim hem maliyetli hem
asirt zaman alan hem de performans acgisindan tutarsiz bir adimdi. Bu dezavantajlarin 6niine
geemek i¢in CNN’lerde 6zellik ¢ikarimi egitim siirecine katilmakta ve otomatik bir sekilde
yapilmaktadir. Bu islemin yapildig1 6zellik ¢ikaricist katmani yapay sinir aglarindan

olusmakla birlikte agirliklari egitim siirecinde belirlenmektedir (Kim, 2017).

Daha derin (daha fazla gizli katman) yapiya sahip CNN’ler goriintii tanima islemini
daha basaril1 bir sekilde yapmaktadir. Ancak modelin daha derin olmasi1 egitim siirecinde
belirli zorluklara neden olmaktadir. Katman sayist arttik¢a olusan en biiyiik zorluk egitim

slirecinin de katman sayisina bagli olarak uzamasidir (Albawi, vd., 2017).
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1.4.1. CNN Mimarisi

CNN mimarisi temel olarak 06zellik ¢ikarma ve simiflandirma olarak iki ana
boliimiinden olusmaktadir. Sekil 7°de gosterildigi gibi 6zellik ¢ikarma boliimii evrisim
(convolution) katmani ve havuzlama (pooling) katmanini icermektedir. Siniflandirma

boliimii ise tamamen baglh (fully-connected) katmanlari igermektedir (Kim, 2017).

Girly Ozellik Haritalar Ozellik Haritalan Orellik Haritalar Ozellik Haritalan

Cikiglar

Convolution Max-pooling Convolution Max-pooling

Seniflandirma

Ozellik Gikarma
Sekil 7. Evrigimli sinir ag1 genel mimarisi.

Kaynak: (Alom, vd., 2019).

Evrisim (Convolution) Katmam

Evrisim katmant CNN mimarisinin temel bilesenidir. Bu katmanin amaci girdi
goriintiisiiniin 6zellik haritalarin1 olusturmaktir. Ozellik haritalari, orijinal goriintiiniin
benzersiz Ozelliklerini vurgulamaktadir. Bu katmanda girdi katmanindan alinan giris
gorilintiisiiniin piksel degerleri (tensor olarak da adlandirilmaktadir) evrisim filtreleri (kernel-
cekirdek olarak da adlandirilmaktadir) olarak adlandirilan filtreler ile igsleme sokulur (Sekil
8). Giris gorilintiisiiniin boyutu yiikseklik x genislik x derinlik (m x m x d) seklindedir.

Yiikseklik ve genislik birbirine esitken, derinlik ise kanal sayisin1 belirtmekte ve goriintiiniin
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rengine gore degismektedir. Ornegin renkli goriintiiler (RGB) 3 kanal sayisina (derinligi 3)
sahiptir. Evrisim filtreleri genellikle 3x3’lik veya 5x5°lik iki boyutlu matrislerden
olusmaktadir. Bununla birlikte evrisim filtreleri her zaman girig goriintiisiiyle ayni kanal
sayisina sahip olmak zorundadir. Filtrelerin matris degerleri egitim siirecinde belirlenmekte
ve bu siire¢ boyunca egitilip degismektedir. Evrisim isleminden sonra elde edilen toplam
matris ¢iktisina sapma (bias) degeri eklenir. Bias degeri eklendikten sonra elde edilen ¢iktiya

aktivasyon fonksiyonu uygulanir (Alom, vd., 2018; Kim, 2017).

m[l_l]

= gt Z il xf=t g plt (1.2)
j=1

Denklem 1.1°de evrisim katmanindaki adimlar formiile edilmistir. Denklemdeki

mevcut katmanin ¢iktisini, X]-[l_l] bir énceki katmanmn ¢iktisin, mM! bir katmanindaki

N

filtrelerin sayisini, fi[jl] mevcut katman i¢in evrisim filtresini, bi[l] bir katmanindaki bias

(sapma) vektoriini, gl!l ise aktivasyon fonksiyonunu temsil etmektedir. Evrisim islemi *

(evrisim operatorii) ile yapilmaktadir.

Evrisim isleminde girdi goriintiisiiniin farkli 6zelliklerini elde etmek i¢in birbirinden
farkli ¢ok sayida kernel kullanilmaktadir. Her kernel gortintiideki farkli ve 6nemli 6zellikleri
elde etmektedir. Kullanilan kernellere dikey kenar algilayicilar1 ve yatay kenar algilayicilari

ornek verilebilir (Yamashita, vd., 2018).
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Giris Filtre (kernel) Ozellik Haritas1
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Sekil 8. 3x3 boyutlu bir filtre ile 5x5 boyutlu giris tensoriine uygulanan evrigim iglemi

ornegi.

Evrisim islemi ile elde edilen ¢ikis 6zellik haritas1t boyutu, islem dncesindeki giris
boyutuna esit olmayabilmekle birlikte evrisim isleminde boyut kiigiilebilmekte ve bu da veri
kaybina sebep olabilmektedir. Birbirini takip eden bir¢ok evrisim katmanindan sonra ortaya
cikan veri kaybi sorun haline gelebilir. Bu sorunun 6niine gecebilmek icin dolgu (padding)
yontemi kullanilmakta ve bdylece giris ve ¢ikis boyutlar1 ayni1 kalmaktadir. Sekil 9°da
gortldiigii gibi dolgu, evrisim islemi sirasinda 6zellik haritasi ¢cevresine sifir degerlerinden

olusan bir kenar boslugu yerlestirilerek uygulanir (Murphy, 2016).

0 0 0 0 0 0
0 1 0 2 1 1
0 0 0 2 )
0 1 0 )
0 0 1 0
0 0 0 1 0
) ) 0 0 0 )

Sekil 9. 5x5 boyutlu girise uygulanan dolgu (padding) islemi 6rnegi.
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CNN tasariminda kullanilan bagka bir parametre de kaydirmadir (stride). Stride
filtrenin 6nce yatay olarak sonra da dikey olarak ne kadar hareket ettirilecegini belirtir. Stride

say1s1 biiyiidiikge 6zellik haritasi boyutu kiigtilmektedir (Murphy, 2016).

Evrisim isleminin sonucunda elde edilen ¢iktinin boyutunu etkileyen parametreler n
x n boyutlu girdi, fx f boyutlu filtre, dolgu degeri p, kaydirma sayisi s olarak temsil edilirse
¢ikt1 boyutu Denklem 1.2°deki gibi hesaplanabilir.

o="TP7T (1.2)

Evrisim sinir aglarinin diger énemli bir parcasi olan aktivasyon fonksiyonlar1 ise
evrisim isleminden sonra elde edilen dogrusal ¢iktilar1 dogrusal olmayan o6zelliklere
doniistirmek i¢in uygulanilir. Aktivasyon fonksiyonlar1 elde edilen 6nemli o6zellikleri
korumak ve gereksiz verileri ortadan kaldirmak i¢in kullanilmaktadir. Aktivasyon
fonksiyonlar1 ile hangi néronun aktif olup olmayacag: belirlenir. Yaygin olarak kullanilan
aktivasyon fonksiyonlar1 Sigmoid, Hiperbolik Tanjant (Tanh) ve Rectified Linear Unit
(ReLU) fonksiyonlaridir. Bununla birlikte son zamanlarda evrisim sinir aglarinda ReLU
fonksiyonu daha yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Hesaplanmasi kolay bir fonksiyon
olmas1 ve gradyan hesaplamasinin ¢ok basit olmasi egitim hizini arttirdig: i¢in kullanimini

yayginlastirmistir (Guo, vd., 2017; Lin ve Shen, 2018).

y ex_e—x
](a)G(X)=1/(l+e ) l(l))tainh()6)=m »

0.7 0.6 7

0.2
0.4 202 ‘ 4
|
2

(¢) f(x) = max(0,x)

- 0 )
0.1 0.6 10 0 1(

-0.2-10 0 10 =

Sekil 10. Yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlari. Sigmoid (a); tanh (b); RELU (c).

Kaynak: (Teng, vd., 2020).
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ReLU kullanim1 yaygin olmakla birlikte bazi dezavantajlara sahiptir. ReLU
fonksiyonu kullanimi1 geregi negatif girdileri sifira doniistiiriirken pozitif girdi degerlerinde
bir degisiklik yapmaz. Fonksiyonunun bu 6zelligi ile bir¢cok ¢ikt1 degeri sifir olabilmekte ve
bunun sonucunda 6lii néron sorunu ortaya ¢ikabilmektedir. Fazla néron 6limii ile faydali
ozellikler yok olmakta ve model iyi bir egitim yapamamaktadir. Iyi bir egitimin yapilmamas1
ve bununla birlikte zayif bir 6grenmenin gerceklesmesi yliksek hata oranlarina sebep
olabilmektedir. Exponential Linear Unit - Ustel Lineer Birim (ELU), Leaky RelLU,
Parametric Rectified Linear Unit (PReLU), Randomized Leaky Rectified Linear Units
(RRelu) ve benzeri gibi degistirilmis ReLU birimleri ReLU fonksiyonunun yol agtigi
dezavantajlar1 ortadan kaldirmak i¢in kullanilmaktadir. Bu fonksiyonlar ile sinir agi

performanslar biiyiik 6l¢tide iyilestirilmistir (Guo, vd., 2017).

RelU Leaky ReLU ELU
g(z) = max(0, z) g{-:)\';hlz‘ff(iz' z) g(z) = flltah\((lﬁltl 1),z2)
1 1 V‘/’" : 1
AR = /

Sekil 11. ReLU, Leaky ReLU ve ELU fonksiyonlar1 6rnegi.

Kaynak: (Amidi ve Amidi, 2018).

Havuzlama (Pooling) Katmam

Havuzlama katmani genellikle iki evrisim katmani arasinda kullanilir. Havuzlama
katmaninda sadece 0Ozellik haritalarinin boyutlar1 kiigiiltiilmektedir. Bu sayede egitim
parametrelerinin sayis1 azaltilir. Boylece hesaplama yiikii hafifletilir ve asir1 6grenmenin de
(overfitting) Oniine gecilir. Bu katmanda boyut kiigiiltiiliirken 6zellik haritalarinin sayisi
degismez. Her bir 0Ozellik katmanina ayr1 ayri uygulanan havuzlama islemi boyut
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kii¢iiltiirken 6nemsiz bilgileri ortadan kaldirir ve 6nemli bilgilerin ¢ogunu korumaya devam
eder. Genellikle kullanilan iki havuzlama yontemi vardir: Maksimum havuzlama (max
pooling) ve ortalama havuzlama (average pooling). Havuzlama isleminde genellikle 2x2
boyutlu kernel kullanilmaktadir. Maksimum havuzlamada 2x2’lik kernel 6zellik haritasinin
iizerinde gezdirilir ve elde edilen degerler arasinda en yiiksek deger segilerek diger degerler
atilir. Ortalama havuzlamada ise degerlerin ortalamasi alinir (Alom, vd., 2018; Kim, 2017;
Yamashita, vd., 2018; Zhang, 2018).

Sekil 12. Maximum havuzlama ve ortalama havuzlama 6rnegi.

Tam Bagh (Fully Connected) Katman

Ozellik ¢ikarmmi boliimiinden sonra gelen smiflandirma boliimii bir veya daha fazla
tam bagli katmandan meydana gelmektedir. Siniflandirma isleminde kullanilan tam bagh
katmanda 6zellik ¢ikarimi boliimiinden elde edilen 6zellik haritalari bir boyutlu vektore
dontistlirtilir. Bu vektor siniflandirma igin girdi olarak verilir ve her girdi mevcut
katmandaki tiim noronlara baglanir. Tiim noronlarin birbirleriyle bagli olmas: ve birgok
parametre igermesi hesaplamay1 zorlastirmakta ve egitim siiresini de arttirmaktadir (Albawi,
vd., 2017; Alzubaidi, vd., 2021).
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Son tam bagli katmani, evrisimli sinir aginin son katmani olan ¢ikt1 katmani takip
eder. Smiflandirma igin gerekli ¢iktilar1 elde etmek igin son tam bagli katmanda aktivasyon
fonksiyonu kullanilir. Bu katmanda uygulanan aktivasyon fonksiyonu ile 0-1 arasinda
tahmin ¢iktilar1 elde edilir ve bu ¢iktilarin toplam degeri 1 olur. Elde edilen ¢iktiya gore de
ozelliklerin hangi kategoriye ait oldugu belirlenir. Iyi bir olasilik dagilim1 yaptig1 i¢in en sik
kullanilan siniflandirma fonksiyonu softmax fonksiyonudur. Bununla birlikte sigmoid
fonksiyonu, identity fonksiyonu ve Destek Vektor Makineleri (SVM) de smiflandirma
islemlerinde kullanilmaktadir. Son yillarda hesaplama acisindan maliyetli olmas1 nedeniyle
tam bagli katmanlar yerine alternatif yaklagimlar iizerine ¢alisilmaktadir. Bazi ¢alismalarda
tam bagli katmanlarin yerini kiiresel ortalama havuzlama (global average pooling) katmani
almaktadir (Yamashita, vd., 2018).

Cikt1 katmaninda, tahmin edilen ¢ikt1 degerlerinin dogrulugu ve hata oranlar1 da
hesaplanmaktadir. Hata, tahmini ¢ikt1 ile ger¢ek deger (ground truth) arasindaki farkin
hesaplanmasiyla elde edilir. Tahmini ¢ikt1 ile ger¢ek deger arasindaki farki hesaplamak igin
ise kayip (loss) fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. lyi tasarlanmis ve iyi egitilmis modelde
tahmin ile ger¢ek deger arasindaki fark az olacagindan kayip degeri de az olacag: gibi iyi
tasarlanmamis modelde kayip degeri yliksek olur. Kayip degerini minimuma indirmek i¢in
modeldeki agirliklar ve parametreler siirekli giincellenir ve en uygun degerler bulunana
kadar devam eder. Bu islem siirecine egitim denir. Bu siirecte model 6grenir ve optimize
edilir (Alzubaidi, vd., 2021; Yamashita, vd., 2018; Zhang, 2018). Evrisimli sinir aglarinda
kullanilan bazi kayip fonksiyonlar: su sekildedir:

Ortalama Kare Hata Kaybi (Mean Squared Error Loss)

Ortalama kare hata kaybi ¢iktinin tahmin ettigi degerler ile ger¢ek degerler arasindaki
kare farklarinin ortalamasi alinarak hesaplanir. Bu hesaplama her zaman pozitif degerlidir

ve sifira yakin degerler daha iyi performans géstermektedir (Sun, vd., 2019).
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n
1
MSE == i = 9)? (13)
i=1

Denklem 1.3°e gore, n girdi sayisini, y; gercek degerleri ve ¥, tahmin edilen degerleri

ifade etmektedir.
ikili Capraz Entropi Kayb1 (Binary Cross Entropy Lo0ss)

Ikili smiflandirma problemlerinde kullanilan ikili capraz entropi kaybi
fonksiyonunun ¢ikis degeri 0-1 arasindadir. Bu fonksiyon sonucunda elde edilen olasilik
degeri gercek degere yakinlastikca kayip degeri azalmakta, gercek degerden uzaklastikca
kayip degeri artmaktadir (Jadon, 2020).

BCE = —li log(p;) + (—y) log(1 — py) (1.4)
nizoyl 9 yi) log(1 —p; :

Denklem 1.4’te n girdi sayisini, p; tahmin edilen degeri, y; ise gercek degeri temsil

etmektedir.
Overfitting (Asir1 Ogrenme)

Evrisimli sinir ag1 modellerinin ¢ok sayida karmasik parametreye sahip olmasi veya
egitim verileri iizerinde c¢ok fazla c¢alismasi asir1 Ogrenmeye (overfitting) sebep
olabilmektedir. Asir1 6grenmede model, egitim verilerinde yiiksek performansa sahipken,
test verilerinde iyi performans gosterememektedir. Bunun sebebi modelin egitim setindeki
verileri ezberlemesi ve daha Once gormedigi test verilerini taniyamamasindan
kaynaklanmaktadir. Asirt O6grenmenin Oniline gecmek i¢in Ogrenme algoritmasinda
diizenlilestime (regularization) adi verilen degisiklikler yapilmaktadir (Kang, vd., 2017).
Diizenlilestirme yontemlerinden bazilari su sekildedir:
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Agirhk Azaltma (Weight Decay): Bu yontemde model agirliklar1 cezalandirma
fonksiyonlar1 olarak adlandirilan fonksiyonlar kullanilarak kiigiiltiiliir. Kiiciikk agirlik
degerlerinin daha basit yorumlanmasindan dolay1 bu yontem tercih edilmektedir (Murphy,

2016).

Birakma (Dropout): Birakma, egitim siireci boyunca belli néronlarin rastgele veya
esik degeri kullanilarak kaldirilmasi islemidir (Sekil 13). Birakma ile her katman farkli
katman kombinasyonlari ile ¢alisabilme firsat1 yakalar boylece 6grenme performansi artar.
Ayrica birakma, asir1 6grenmenin Oniline gegmek icin en sik kullanilan diizenlilestirme

yontemlerinden biridir (Murphy, 2016).

Sekil 13. Standart sinir ag1 (sol); birakma (dropout) uygulandiktan sonra sinir ag1 (sag).

Veri Artirma (Data Augmentation): Asir1 grenmenin en biiyiik sebeplerinden biri
egitim verisinin veya ¢esitliliginin az olmasidir. Egitimde veri ne kadar fazla ise model
basarim1 o kadar artmakta bunun birlikte asir1 6grenmenin de Oniine gegilebilmektedir.
Yeterli sayida veri olmadig1 durumlarda da veri arttirma teknikleri ile yapay olarak veri

artirimi yapilabilmektedir (Alzubaidi, vd., 2021).

Toplu Normallestirme (Batch Normalization): Egitim siirecinde her katmanda
agirlik giincellemesi yapilir. Bir katmandaki giincelleme sonraki katmanlarda da degisime

neden olur ve bu giincellemeler ¢ok asirt zaman alir. Egitim i¢in gereken bu siireyi azaltmak
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icin toplu normallestirme yontemi uygulanir. Bu yontem ile her katman c¢iktisi
normallestirilir. Normallestirme islemi ¢ikis verisinden ortalama degerin ¢ikartilip standart
sapma degerine boliinmesiyle gerceklesir. Normallestirilen ¢ikt1 daha sonraki katmana giris

olarak verilir (Thakkar, vd., 2018).

Ag Egitimi

Ag egitimi, gercek deger ile ¢ikt1 degeri arasindaki farkin en aza indirgenmesi igin
yapilmaktadir. Egitim, veri kiimesi iizerinde agirliklar, ¢ekirdekler ve bias gibi belirli
parametreler kullanilarak ileri dogru yayilim yoluyla yapilir ve son adimda kayip
fonksiyonuyla gercek deger ile cikti degeri arasindaki hata hesaplanir. Elde edilen hata
degerini en aza indirmek i¢in geriye yayilim yontemi kullanilir. Geriye yayilim yonteminde
agirliklar ve gekirdekler optimizasyon algoritmasi kullanilarak gilincellenir ve hata orani en
aza indirilinceye kadar bu siire¢ devam eder. Geriye yayilim yonteminde agin giris
baglantilarina kadar geriye dogru gidilir ve geriye dogru zincir kurali kullanilarak tiirev alinir

(Yamashita, vd., 2018).

En sik kullanilan optimizasyon algoritmalarindan biri olan gradient descent (gradyan
azalma) algoritmasi ile 6grenebilir parametreler 6grenme hiz1 () parametresine bagli olarak

geriye dogru giincellenir.

oL
Wi= W —n % — 15
(AT (1.5)

Denklem 1.5’te gradient descent algoritmasi formiilize edilmistir ve W &grenebilir

parametreleri, n 6grenme hizini, L kayip fonksiyonunu temsil etmektedir.

Glinlimiizde gradient descent algoritmasinin 1iyilestirilmesi {izerine bir¢ok
optimizasyon algoritmasi gelistirilmistir. Son zamanlarda derin 6grenme alaninda bu
algoritmalar arasindan en ¢ok kullanilani Adam (Adaptive Moment Estimation -
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Uyarlanabilir Moment Tahmini) optimizasyonu olmakla birlikte SGD (Stochastic Gradient
Descent - Stokastik Gradyan Inis), Momentum, RMSprop, AdaGrad algoritmalar1 da yaygin
olarak kullanilmaktadir (Alzubaidi, vd., 2021; Murphy, 2016).

SGD, birgok derin 6grenme ¢alismasinda temel olarak kullanilmakta ve basarili
sonuglar vermektedir. SGD algoritmasi kullaniminda egitim siirecinde tiim veri seti yerine
verilerin bir kismi isleme alinir. Boylece parametre glincellemeleri de bir veya daha az egitim

ornegi kullanilarak hesaplanir (Kumar, vd., 2020; Yaqub, vd., 2020).

SGD basarili bir algoritma olmasina ragmen egitimdeki ¢alisma siiresi yiiksektir ve
bu maliyeti arttirmaktadir. Daha hizli bir O6grenme i¢in Momentum algoritmasi
tasarlanmigtir. Bir topun dagdan yuvarlanmasiyla elde ettigi hizi temel alan ve topun hizini
momentuma baglayan bu yontem optimum ¢6zliimii bulmak i¢in hizli bir yaklasgim sergiler
(Yaqub, vd., 2020).

AdaGrad algoritmasinda, mevcut gradyan Onceki gradyanlarin toplaminin
karekokiiyle ters orantili olarak hesaplanir. AdaGrad ile 6grenme hizinin manuel olarak
tasarlanmasi ortadan kalkar ve daha yiiksek bir 6grenme hizi elde edilir. Ancak bu yontemin
dezavantaji her yenilemede paydanin daha da biliylimesiyle agirlik giincellemeleri

zorlasabilir ve boylece 6grenme erken durabilir (Murphy, 2016; Sun, vd., 2019).

RMSProp algoritmast AdaGrad ve Momentum algoritmalarinin 6zelliklerini
tasimaktadir. AdaGrad algoritmasinda olusan 6grenmenin erken durmasi sorununu ¢ézmek
i¢in gelistirilmistir. Ogrenme hizl1 oldugu gibi algoritma, daha biiyiik adimlarla yatay yonde
hareket etmektedir (Sun, vd., 2019; Yaqub, vd., 2020).

Adam optimizasyonu, Momentum, AdaGrad ve RMSProp algoritmalarinin artilarin
birlestirmektedir. Adam algoritmasi ile hesaplama maliyeti diismekte ve daha verimli bellek
kullanim1 saglanmaktadir. Diger yontemlerden daha {istiin bir performansa sahiptir. Farkli

her parametre i¢in 6grenme oranlarini gradyanlarin hem birinci hem de ikinci dereceden
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momentlerini hesaplayarak ayarlar. Bu ayarlama egitimin daha uzun siirmesine yol agsa da
performansin da ¢ok daha iyi olmasini1 saglamaktadir (Sun, vd., 2019; Yaqub, vd., 2020; Yi,

vd., 2020). Adam algoritmasinda parametre giincellemeleri asagidaki gibi yapilmaktadir:

ac
m; = pim; + (1 - :81)%

2

Vi = Bavi-1 + (1= ) (Z_‘i)

— m; 16
ml 1 _Bl ( . )
—~ Y
"TT1op

m,
Wit1 Wi

Denklem 1.6’da Adam algoritmasinin parametre giincelleme adimlari formiilize
edilmistir. Denklemde 3; ve B, anlik tahminler igin tistel bozulma oranlarini, C maliyet
fonksiyonunu, n 6grenme hizini, € sifira bolmeyi 6nlemek igin kullanilan skaleri, m; birinci

momentumu, v; ikinci momentumu ve w; de parametreyi temsil etmektedir.

1.4.2. Tibbi Gériintillemede Yaygin Kullanilan CNN Mimarileri

Son yillarda goriintii siniflandirma ve segmentasyonunda CNN tabanli derin 6grenme
yontemleri en ¢ok tercih edilen yontemler haline gelmistir. Yine tibbi goriintii islemede de
popiiler olarak kullanilan mimari CNN mimarisidir. Gelistirilen CNN mimarileri arasindan
LeNet, AlexNet, VGGNet ve U-Net tibbi goriintilemede yaygm olarak kullanilan
mimarilerdir. LeNet, AlexNet ve VGGNet mimarileri daha ¢ok goriintii siniflandirmada

kullanilirken U-Net mimarisi daha ¢ok goriintii segmentasyonu i¢in kullanilmaktadir. Bu
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boliimde tibb1 goriintiillemede popiiler olarak kullanilan CNN mimarilerine kisa bir genel

bakis sunulmaktadir (Du, vd., 2020; Kayalibay, vd., 2017; Khan ve Yong, 2017).

LeNet

Lecun ve arkadaslarinin tasarladigi LeNet mimarisi ile evrisimli sinir aglarina ilk
adimlar atilmistir. El yazis1 rakamlarini tanima iizerine yapilan bu calismada LeNet’in biiyiik
egitim verisi gerektirmemesi ve ¢ok fazla hesaplama giiciine ihtiya¢ duymamasi ytiksek
performans gostermesini saglamistir. Ancak daha karmagsik gorlinti veya video

smiflandirmasinda ayni performansi gostermemektedir (Guo, vd., 2017).

LeNet, 32 x 32 x 1 boyutunda bir giris goriintiisii almakta ve evrisim katmaninin
ardindan havuzlama katmanima gonderilmektedir. Bu adimdan sonra ¢iktilar tekrar bir
evrisim ve havuzlama katmanindan gegirilmektedir. Son adimda ise 3 tane tam baglantili
katman bulunmaktadir. Sekil 14°te de goriildiigii gibi LeNet mimarisi toplamda 7 katmandan
olusmaktadir (Lecun, vd., 1998).

» O. Haritalan
Ozelik Haritalan e 16@5x5

GIRIS 6@28x28

32X32

Katman Kamman CIKIS
120 84 10

|
’ ’ | ’ Gaussian Baglantist
Evisim Iglemleri Alt-Omelleme  Eviisim [glemleri  Alt-Omekleme ~ TamBags  Tam Bagh

Sekil 14. LeNet-5 mimarisi.

Kaynak: (Lecun, vd., 1998).
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AlexNet

2012 yilinda Alex Krizhevsky, Geoffrey Hinton ve Ilya Sutskever tarafindan
ImageNet yarismasi igin tasarlananan AlexNet mimarisi, goriintii tanima ve siniflandirmada
yiiksek basar1 elde etmistir. LeNet ile CNN kullanimimna adimlar atilmasina ragmen
AlexNet’in elde ettigi yiiksek basariyla derin 6grenmede CNN kullanimi biiyiik bir 6nem

kazanmis ve lizerine yapilan arastirmalar hizla artmaya baslamistir (Alzubaidi, vd., 2021).

AlexNet, LeNet’ten farkli olarak 11 katman icermektedir. ilk bes katman evrisim
katmanlarindan olusmaktadir ve bu katmanlardan bazilarini havuzlama katmani
izlemektedir. Toplamda 3 havuzlama katmani1 bulunmaktadir. Son 3 katman ise tamamen
bagl katmanlardan olugmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak tanh veya sigmoid yerine
daha 1yi egitim performans: gdsteren RELU fonksiyonu kullanilmistir. Asir1 6grenme
(overfitting) sorununu ortadan kaldirmak igin birakma (dropout) yontemi uygulanmustir.
AlexNet’i egitmek icin GTX 580 GPU kullanilmis ve donanim yetersizliginden dolay1
egitim 6 giin siirmiistiir (Alzubaidi, vd., 2021; Krizhevsky, vd., 2017). AlexNet mimarisinin
temel tasarimi Sekil 15°teki gibidir.

N\ ( el ﬂ R\ 4
\% 5 = 3
s \ = s 20 2048 \dense
1 57 128 e e ] M
55 R
\ N\ [ . .
224 5 i g 3|t B -
e - : A3 dense | |dense|
N\ 8 T 3| 1000
| e 5 " -
1 3 192 192 128  Max L_| L_J
\ y Havuwzama 204
224\ 128 Maximum ‘ 2043
Maximum Havuzlama Tam Bagh Katmanlar
= Havuzlama
3 a8

Sekil 15. AlexNet mimarisi.

Kaynak: (Krizhevsky, vd., 2017).
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VGGNet (Visual Geometry Group — Gorsel Geometri Grubu)

Oxford Universitesi'nden Karen Simonyan ve Andrew Zisserman tarafindan
ILSVRC 2014 yarismasi i¢in tasarlanan VGGNet, goriintii tanima ve siniflandirmada
oldukca etkili sonuglar vermistir. Biiyiik Ol¢ekli goriintii tanima {izerine tasarlanan
VGGNet’in en 6nemli 6zelliklerinden biri 7 x 7 ve 5 x 5 gibi biiylik evrisim filtreleri yerine
3 x 3 boyutlu kii¢iik evrisim filtrelerinin kullanmasidir. Daha fazla derinlige sahip olan
kiigiik filtreler biiyiik boyutlu filtrelerle ayni verimi saglamistir. Bdylece hesaplama
karmagiklig1 azaltilmistir. Ancak Obiir taraftan VGGNet mimarisinde 140 milyon parametre
kullanilmas1 maliyeti ¢ok fazla arttirmistir. Egitimde dort NVIDIA Titan Black GPU
kullanilmis ve egitim 2-3 hafta stirmiistiir (Alzubaidi, vd., 2021; Simonyan ve Zisserman,
2015). Agm yapis1 Sekil 16’daki gibidir.

{ convd

, e convs ?
11 fcb fc ()

1 T . &8
:% : TE T IxI x40 1x|xixnD
::'.’.“: 4= 14x512

Y 7%7 %512

7 evrigim + RelU
() maxhavezlama
tam bagh katman

Sekil 16. VGGNet mimarisi.

Kaynak: (Ferguson, vd., 2017).
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U-Net

Evrisimli sinir aglar1 bircok goriintii tanima gorevinde cok iyi performanslar
gostermistir. Bununla birlikte bagarili egitimin binlerce egitim goriintiisii gerektirdigi
bilinmektedir. Ancak tibbi goriintii islemede cogu zaman binlerce egitim goriintiisline
erisilemez. Freiburg Universitesi Bilgisayar Bilimleri BSliimii bu sorunu ¢6zmek amaciyla
cok az egitim goriintiisii kullanarak daha kesin segmentasyonlar elde etmek i¢in U-Net
mimarisini gelistirmistir. 2015 ISBI hiicre izleme yarismasi igin gelistirilen U-Net mimarisi
yarismayi da biiyiik farkla kazanmistir. Boylece U-Net hem tibbi goriintii analizinde hem de
CNN mimarisinde 6nemli bir yer edinmistir (Du, vd., 2020; Ronneberger, vd., 2015).

U-Net mimarisi daralan yol ve genisleyen yol olarak ikiye ayrilmaktadir. Mimarinin
sol tarafi daralan yol, sag tarafi ise genisleyen yol olarak adlandirilmaktadir. Sol ve sag
tarafin birbirine simetrik olmasiyla U seklinde mimari olusmaktadir. Daralan yolda temel
olarak her evrisim katmanmm RELU fonksiyonu takip eder. Iki 3x3 evrisim katmani
havuzlama katmani takip eder. Havuzlamada 2x2 maximum havuzlama islemi kullanilir. Alt
ornekleme olarak da adlandirilan havuzlama islemi ile boyutlar yariya inerken 6zellik
kanallarmin sayist iki katina ¢ikarilir. Genisleyen yolda ilk adim 6ncelikle 6zellik haritasinin
bir {ist Orneklemesinden olusur. Ust &rnekleme havuzlama isleminin tersi olarak
distintilebilir. Kiigiik girdi boyutunu biiyiitmek i¢in kullanilir. Sonraki adim 6zellik
kanallarin1 yartya indirmek i¢in 2x2 evrigimden (yukari evrisim) olusur. Ardindan daralan
yoldan gelen 6zellik haritasiyla birlestime ve her birini RELU takip edecek sekilde iki 3x3
evrisimden olusur. Son katmanda 6zellik haritasini istenilen sayida sinifa eslestirmek i¢in
1x1 evrisim kullanilmistir. U-Net mimarisi Caffe kiitiiphanesi kullanilarak olusturulmustur
ve toplamda 23 evrisim katmana sahiptir. 512x512 boyutlu bir goriintliniin
segmentasyonunun yeni bir GPU’da bir saniyede bile az slirmesi agin hiz performansinin
¢ok iyi oldugunu gostermektedir (Ronneberger, vd., 2015). U-Net mimarisinin yapis1 Sekil
17°de gosterilmistir.
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Sekil 17. U-Net mimarisi.

Kaynak: (Ronneberger, vd., 2015).
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IKiNCi BOLUM
KURAMSAL CERCEVE/ONCEKIi CALISMALAR

Spina bifidanin tespiti, planli bir gebelik siireci gegirilmesi, dogum sonras1 gerekli
miidahalelerin belirlenmesi, yapilabiliyorsa fetal cerrahinin yapilmasi veya gerektiginde
gebeligin sonlandirilmast i¢in 6nem arz etmektedir. Tez ¢alismasinda birinci trimester
belirtecleri arasindan IT ve FMF belirteclerinin otomatik tespiti ve Olglimii lizerinde
durulmustur. Tez kapsami geregi yapilan arastirmada spina bifida anomalisinin birinci
trimesterdeki belirteclerinin otomatik tespiti ilizerine herhangi bir calisma karsimiza
cikmamakla birlikte gebeligin farkli donemlerinde otomatik spina bifida tespiti iizerine

yapilan ¢alismalar asagida belirtilmistir.

Tolay ve arkadaslar1 spina bifida ve hemivertebra gibi anomalilerin belirlenmesi i¢in
fetal omurganin otomatik tespiti iizerine bir yontem &nermislerdir. Onerilen yontemde
birbirinden bagimsiz iki teknik kullanilarak omurga tahmini yapilmis daha sonra tam konum
tespiti i¢in ise capraz korelasyon (cross-correlation approach) yaklasimi kullanilmistir.
Onerilen ydntemin spina bifida gibi fetal omurga kusurlarii belirlemek icin umut verici bir

yontem oldugu gézlemlenmistir (Tolay, vd., 2009).

Nirmala ve Palanisamy down sendromunun tespiti i¢in yar1 otomatik bir yontemle
ikinci trimester fetal ultrason goriintiilerinden 6zellik ¢ikarimi ve sonrasinda olglimii
yapmuslardir. Uzerine ¢alisilan belirteglerden biri olan FMF agis1 bu tez kapsamindadir. Bu
calismada FMF acisinin yar1 otomatik Ol¢limii icin geleneksel yontemler kullanilmistir.
Kullanilan yontemler sirasiyla segmentasyon i¢in ortalama kayma (mean shift) algoritmasi
ve Canny kenar detektorii (Canny edge detector), ac1 dl¢limii i¢in ise en kiigiik kare ¢izgi
uydurma (least square line fitting) algoritmasidir. Incelenen calisma her ne kadar farkli bir
anomali tespiti i¢in yapilmis olsa da FMF agis1 spina bifida anomalisinin de belirteci oldugu

i¢in bu ¢alisma incelenmistir (Nirmala ve Palanisamy, 2011).

Konur ve arkadaslar1 otomatik acik spina bifida tanisi i¢in bilgisayar destekli bir tan1
sistemi gelistirmislerdir. Calismalarinda fetlise ait beyin ve omurga goriintiilerini

kullanmiglardir. Beyin goriintiilerinde ikinci trimesterin en belirleyici belirtecleri olan muz
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ve limon isaretlerinden limon isareti {izerinde durulmustur. Kullandiklar1 yontemler
geleneksel yontemler olmakla birlikte 06zellik c¢ikarimi i¢in  Zernike momentleri,
siiflandirma ig¢in ise SVM kullanilmistir. Gelistirdikleri yontemin umut verici bagarim
gosterdigi belirtilmistir (Konur, vd., 2011). Spina bifidanin otomatik tanisi i¢in Konur ve
arkadaslarinin yaptig1 bir diger calismada yine limon isaretinin tespiti {izerine c¢aligilmissa
da kullanilan yontemler farklidir. Limon isareti tespitinde fetal kafatas1 kontur 6zelliklerini
cikarmak i¢in egrilik 6lgegi uzay1 (curvature scale space - CSS) kullanilmistir. Elde edilen
normallestirilmis kafatasi konturlarinin siniflandirilmasi i¢in ise k-en yakin komsu (kNN)
yontemi kullanilmistir (Konur, vd., 2015). Konur daha sonralar1 yaptigi baska ¢alismada
fetiistin spina bifidali olup olmadigina karar vermek igin limon isaretinin otomatik tespiti
lizerine calismistir. Bu c¢alismada da yine Zernike momentleri ve SVM yontemlerini
kullanilmistir. Ancak bu ¢alisma 6nceki g¢aligmanin hatasiz ve gelistirilmis versiyonudur

(Konur, 2018).

Bindiya ve arkadaslar1 spina bifida dahil bir¢ok fetal anomalinin ger¢ek zamanli
otomatik tespiti i¢in CNN tabanli bir sistem gelistirmislerdir. Calismada 18-22 hafta
arasindaki fetiislerin herhangi bir pozisyonuna ait ultrason goriintiileri kullanilmistir

(Bindiya, vd., 2018).

Lakshmi ve arkadaslar1 down sendromu taramasi icin yaptiklar1 ¢alismada FMF
acgisinin otomatik Olgiimii {izerine de calismislardir. Bu g¢alismada otomatik FMF agis1
ol¢timil i¢cin ROI, esikleme (thresholded), a¢1 i¢in en uygun ¢izgi (best fit line) yontemleri
kullanilmigtir. Mevcut yontemlerin FMF 6l¢limlerini tam olarak otomatiklestirmedigi ve

Ol¢lim hatalarina yol agabilecegi belirtilmistir (Lakshmi, vd., 2018).

Ebner ve arkadaslar1 fetal beyne ait MR goriintiilerinin lokalizasyonu ve
segmentasyonu i¢in CNN tabanli yontemler kullanmiglardir. Cok iyi performans elde edilen
bu calismada spina bifidali fetiis goriintiileri kullanilmis ve spina bifida ile iligkili Arnold-
Chiari II malformasyonu ve ventrikiilomegali 6l¢iimleri yapilarak anne karninda cerrahi

etkisinin 6l¢glimii amaglanmustir (Ebner, vd., 2018). Daha sonralar1 Ebner ve arkadaslar1 bu
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caligmanin uzantisi olan bagka bir ¢alisma daha yayilamiglardir. Yeni ¢alismanin yapilan

gelistirmeler sonucu daha iyi performans gosterdigi belirtilmistir (Ebner, vd., 2020).

Cengizler ve arkadaslari spina bifida tanisinda kullanilan ultrason goriintiilerinde
arama alanin1 kiiciiltmek i¢in dogadan ilham alan bir siirii (flocking) algoritmasi
gelistirmislerdir. Bu algoritma ile spina bifida tanis1 i¢in incelenen omurganin arama alani
%68'e kadar azaltilmistir. Bu ¢alismanin otomatik spina bifida tanisi i¢in tasarlanmadigi
ancak bu amagla tasarlanan bir sistemin ilk asamasi olabilecegi belirtilmistir (Cengizler, vd.,
2020). Yine Cengizler ve arkadaglarinin kisa bir siire sonra yaptigi baska bir ¢alismada
omurganin yerini otomatik sekilde belirlemek i¢cin dogadan ilham alan baska bir algoritma
kullanilmistir. Meta-sezgisel (meta-heuristic) bir yaklasim igeren bu algoritma spina bifidal
fetiislerde deforme olan omurga kemiklerinin yerini otomatik sekilde bulmaktadir

(Cengizler, vd., 2021).

Payette ve arkadaslar1 spina bifida dahil bir¢ok dogumsal anomalinin teshisini
kolaylastirmak icin fetal beyin goriintiilerinin otomatik segmentasyonu iizerine
calismislardir. Veri seti cesitli gebelik siireclerinde elde edilen fetal MR goriintiilerinden
olusturulmus ve beynin 7 farkli bolgesinin otomatik segmentasyonu i¢in kullanilmistir.
Toplamda 10 farkli algoritma ile segmentasyon yapilmis ve basarimlar karsilastirilmistir.
Bu ¢alismada kullanilan otomatik segmentasyon yontemleri ile spina bifida dahil bir¢cok

anomalinin analizi i¢in kolaylik saglanmasi amaglanmistir (Payette, vd., 2021).

Chen ve arkadaslar1 fetal spina bifida anomalisinin 3 boyutlu ultrason
gorlintiilerindeki otomatik tanisi icin bir evrigimli sinir agr mimarisi gelistirmislerdir.
Calismalarinda, ileri gebelik donemindeki hamilelere ait goriintiiler kullanmiglardir. Bu
gortntiiler tizerinde daha iyi segmentasyon ve tani sonuglart alabilmek i¢in U-Net mimarisi
gelistirilerek Oct-U-Net mimarisi elde edilmistir. Oct-U-Net mimarisinin spina bifiday1

yiiksek tanima dogruluguyla tanimlayabildigi belirtilistir (Chen, vd., 2021).

Franz ve arkadaslar1 3 boyutlu fetal ultrason goriintiilerinde omurga merkez

cizgisinin otomatik tespiti iizerine bir yontem gelistirmislerdir. Fetal omurganin tespiti ile
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spina bifida dahil bir¢ok spinal anomalinin tespiti yapilabilmektedir. Fetal omurga merkez
cizgisinin otomatik tespiti i¢in derin 6grenme teknikleri ve geleneksel goriintii isleme
teknikleri birlestirilmistir. [lk adimda segmentasyon islemi yapilmis ve bunun i¢in tamamen
evrisimli bir ag mimarisi olan F-NET kullanilmustir. Ikinci adimda ise merkez ¢izgisinin

tanimlanmasi i¢in yinelemeli bir izleme algoritmasi kullanilmistir (Franz, vd., 2021).

Fidon ve arkadaslar1 spina bifida ve diger beyin anomalilerinin tespiti i¢in dnemli
bir yere sahip olan fetal beyin MR goriintiilerinin otomatik segmentasyonu {iizerine
calismislardir. Calismalarinda beyin yapilarinin otomatik segmentasyonu i¢in nnU-Net
mimarisi kullanilmakla birlikte performans arttirimi i¢in nnU-Net mimarisi DRO
(Dagitimsal Saglam Optimizasyon) yontemi ile egitilmigtir. DRO ile egitilmis nnU-Net
mimarisinin nnU-Net mimarisine gore daha iyi sonuglar verdigi belirtilmistir (Fidon, vd.,
2021).
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UCUNCU BOLUM
ARASTIRMA YONTEMI/MATERYAL VE YONTEM

Bu ¢alisma 11 - 13%© haftalar arasinda agik spina bifida tanisi i¢in kullanilan IT ve
FMF agis1 belirteglerinin otomatik tespiti ve 6l¢timil lizerinedir. Birinci trimestere ait mid-
sagittal diizlemdeki fetal ultrason goriintiileri CNN modelinde egitilecek ve agik spina
bifidanin birinci trimester belirteclerinin tespiti ve dl¢iimii i¢in kullanilacaktir. Calismamiz
Sekil 18’de goriildiigii gibi temel olarak 3 adimdan olusmaktadir. Birinci adimda veri
toplama ve isleme, ikinci adimda CNN modelinin olusturulmast ve egitilmesi, li¢lincii
adimda ise modelden elde edilen tahminlerden IT tespiti ve FMF acis1 olgiimii

gergeklestirilmistir.
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Sekil 18. Sistem Mimarisi.
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3.1. Materyal

Calismada kullanilan 11 + 0 ile 13 + 6 haftalara ait ultrason goriintiileri daha once
yayinlanmig bir¢ok ¢alismadan ve kadin hastaliklari ve dogum uzmani doktorlarin internet
ortaminda paylagsmig olduklart goriintiillerden elde edilmistir. Elde edilen egitim
gorilintiilerinin kaynaklar1 Ek Tablo 1°de, test goriintiilerinin kaynaklar1 ise Ek Tablo 2’de
belirtilmistir. Yayinlanmis makalelerden ve internet ortamindan elde edilen goriintiiler IT
tespiti ve FMF agis1 6l¢timii igin gerekli standartlara uygun 11 — 13 + 6 haftalardaki normal

fetiislerin mid-sagittal diizlemdeki fetal bag goriintiilerinden olusmaktadir. Standartlara

uygun 6rnek bir goriintii Sekil 19°da gosterilmistir.

Sekil 19. Calismada kullanilan 6rnek bir goriintiide IT bolgesinin ve FMF agisinin gosterimi.

Kullanilan Goriintiiniin Kaynagi: (AIlUMultrasound, 2016).

Veri setinde kullanilmak {izere toplamda 70 tane normal fetiis goriintiisii toplanmustir.
Yeterli sayida goriintiinlin elde edilememesinden dolayr veri artirimi yapilmistir. Veri
artiriminda her goriintli yatay ¢cevirme (ayna efekti) isleminden gecirilmistir. Veri artirimiyla
birlikte veri seti toplamda 140 goriintiiden olugmaktadir. Veri seti 112 egitim goriintiisii
(%80) ve 28 test goriintiisii (%20) olarak ayrilmistir. Daha sonra segmentasyon basarisini
Olgmek icin egitim goriintiilerinin %10’u dogrulama verisi olarak ayrilmistir. Egitim i¢in

kullanilacak goriintiiler manuel olarak maskelenmistir. Maskeleme islemi Canakkale’de 6zel
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muayenesi olan kadin hastaliklar1 ve dogum uzmani Op. Dr. Memet Ali Kilgik tarafindan
yapilmistir. Gorintiiler hem FMF agis1 6l¢iimii icin hem de IT tespiti i¢in ayr1 ayri
maskelenmis ve her iki belirteg i¢in de farkli egitim seti olusturulmustur. Test goriintiilerinin
FMF agilar1 ve IT’leri daha sonradan modelin tahmin ettigi sonuglarla uyumlulugunu 6lgmek
icin yine uzman hekim tarafindan manuel olarak Olciiliip kaydedilmistir. Sekil 20’de
modelde egitilecek goriintiilerin ve manuel maskelerinin 6rnegi verilmistir. Sekil 20°de A’da
as1l goriintii A; B’de IT bolgesi ve FMF agist igin gerekli bolgeler (maksilla, frontal kemik);
C’de maksilla ve frontal kemik bolgelerinin maskeleri; D’de IT bolgesinin maskesi

gosterilmistir.

frontal kemik

L

Maxilla
-

Sekil 20. Veri kiimesine ait 6rnek ultrason goriintiileri ve goriintiilere ait ikili maskeler.

Kullanilan Goriintiilerin Kaynagi: (Engels, vd., 2016; Gersak, vd., 2013).

3.2. Yontem

Tez caligmas1 kapsaminda sirasiyla derin 6grenme ile segmentasyon islemi daha
sonra elde edilen segmentasyon sonuglar1 iizerinde kontur ¢ikarimlar1 ve ag1 6l¢iimleri ig¢in

matematiksel islemler yapilmistir.
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Calismamizda kullandigimiz ~ entegre  gelistirme ortam1 (IDE) Google
Colaboratory’dir. Kurulum gerektirmemesi, tamamen bulutta ¢alisan {licretsiz bir Jupyter not
defteri ortami olmasi1 ve iicretsiz GPU destegi vermesi Google Colaboratory’yi tercih
etmemizi saglamistir. Yazilim olarak ise kullanimi kolay ve makine Ogrenimi
kiitiiphanelerine sahip Python 3 programlama dili kullanilmistir. Bununla birlikte derin

o0grenme kiitiiphanelerinden Tensorflow 2.8.2 ve Keras 2.8.0 kiitiiphaneleri kullanilmistir.

Egitim ve test goriintiileri Google Colaboratory’de kullanilmak iizere dosyalanarak
Google Drive’a yiiklenmistir. Bununla birlikte test goriintiilerinin FMF agilarinin manuel

Olgtimleri de CSV dosyasinda kaydedilerek eklenmistir.

Tez ¢alismasinin en 6nemli adimi olan goriintii segmentasyonu igin U-Net mimarisi
kullanilmistir. Medikal goriintii segmentasyonundaki basarisindan dolayr bu mimari tercih
edilmistir. Bununla birlikte az sayida egitim goriintiisii ile yiiksek basari elde etmesi de tercih

edilmesinde 6nemli bir etkendir.

U-Net mimarisi temel alinarak gelistirdigimiz modelde, daralan yolda her evrisim
katmanmi ELU fonksiyonu takip eder. Iki evrisim katmami arasinda dropout katmani
bulunmaktadir. Iki evrisim katmanini havuzlama katman takip eder. Havuzlama katmaninda
maximum havuzlama iglemi yapilir. Genisleyen yolda ise ilk adimda havuzlama isleminin
tersi olan iist 0rnekleme islemi yapilir. Sonraki adimda 6zellik kanallarini yariya indirmek
icin yukar1 evrisim islemi yapilir. Ardindan daralan yoldan gelen ozellik haritasiyla
birlestime ve her birini ELU takip edecek sekilde iki evrisim katmani bulunur. Iki evrisim
katmani arasinda da asir1 0grenmeyi engellemek igin %20 oranli dropout katmani
bulunmaktadir. Son katmanda ise 1x1 evrisim islemi yapilir. Boylece modelimiz toplamda

23 evrisim katmanindan olusmaktadir. U-Net modelimizin mimarisi Tablo 1°deki gibidir.
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Tablo 1

Calismada kullanilan U-Net mimarisi

Katman Filtre Boyutu Stride Filtre Sayis1  Aktivasyon

Layer 1 Conv. 3x3 1x1 16 ELU
Layer 2 Dropout - - - -
Layer 3 Conv 3x3 1x1 16 ELU
Layer 4 Max-Pooling 2X2 2X2 - -
Layer 5 Conv. 3x3 1x1 32 ELU
Layer 6 Dropout - - - -
Layer 7 Conv 3x3 1x1 32 ELU
Layer 8 Max-Pooling 2X2 2X2 - -
Layer 9 Conv. 3x3 1x1 64 ELU
Layer 10  Dropout - - - -
Layer 11  Conv 3x3 1x1 64 ELU
Layer 12  Max-Pooling 2x2 2x2 - -
Layer 13  Conv. 3x3 1x1 128 ELU
Layer 14  Dropout - - - -
Layer 15 Conv 3x3 1x1 128 ELU
Layer 16 Max-Pooling 2x2 2X2 - -
Layer 17  Conv. 3x3 1x1 256 ELU
Layer 18 Dropout - - - -
Layer 19 Conv 3x3 1x1 256 ELU
Layer 20 ConvTranspose 2x2 2x2 128 -
Layer 21  Concatenate - - - -
Layer 22  Conv. 3x3 1x1 128 ELU
Layer 23  Dropout - - - -
Layer24  Conv 3x3 1x1 128 ELU
Layer 25 ConvTranspose 2x2 2X2 64 -
Layer 26  Concatenate - - - -
Layer 27  Conv. 3x3 1x1 64 ELU
Layer 28  Dropout - - - -
Layer 29 Conv 3x3 1x1 64 ELU
Layer 30  ConvTranspose 2x2 2x2 32 -
Layer 31  Concatenate - - - -
Layer 32  Conv. 3x3 1x1 32 ELU
Layer 33  Dropout - - - -
Layer 34 Conv 3x3 1x1 32 ELU
Layer 35 ConvTranspose 2x2 2x2 16 -
Layer 36  Concatenate - - - -
Layer 37  Conv. 3x3 1x1 16 ELU
Layer 38  Dropout - - - -
Layer 39  Conv 3x3 1x1 16 ELU
Layer 40 Conv 1x1 1x1 1 Sigmoid
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3.2.1. Hiperparametre Secimi

Model tasariminda, tasarimci tarafindan tanimlanan ve hiperparametre olarak

adlandirilan parametrelerimiz asagidaki gibidir.

a. Optimizer: Adam
b. Loss Fonksiyonu: Binary Cross-Entropy
C. Batch Boyutu: 16

d. Epoch Sayisi: 50

Egitim siirecinde tlim veriyi ayni anda islemek maliyetli bir is oldugu i¢in veri seti
kiigiik gruplara ayrilir ve egitim bu kiigiik gruplar {izerinde yapilir. Batch boyutu ile ayni
anda kag verinin se¢ilecegi belirlenir. Calismamizda farkli batch boyutlari denenmis ve en
iyl sonug veren 16’lik batch boyutu kullanilmistir. Epoch sayisi ise egitimin ka¢ adim
stirecegini belirtir. Epoch sayisi arttikga egitim basaris1 artmakta ancak bir siire sonra
basarim degeri degismemekte ve egitim durmaktadir. Yapilan denemelerde modelimiz

ogrenmeyi 40-50 adim arasinda tamamladigi i¢in epoch sayist 50 se¢ilmistir.

3.2.2. Degerlendirme Metrikleri

Tasarladigimiz modelin performansini  6lgmek igin kullandigimiz metrikler:
Dogruluk (Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall) ve Zar Katsayis1 (Dice
Coefficient)’dir.

Zar Katsayis1 medikal goriintiilerde asil goriintii ile tahmin edilen goriintii arasindaki

ortiisme oranini hesaplamak i¢in kullanilan yaygin bir 6l¢timdiir.
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2|G N S|
DC =

= G+ s .7

Denklem 1.7°de G manuel segmentasyonu temsil ederken, S tahmin edilen

segmentasyonu temsil eder (Shamir, vd., 2019).

Dogruluk ise tahmin edilen degerlerin tiim tahminlere oranidir.

N (1.8)

Denklem 1.8’de TP (gergek pozitifler), siniflandiric1 tarafindan dogru bir sekilde
etiketlenen pozitif degere dogru tahminde bulunma durumunu, TN (gercek negatifler),
siiflandirict tarafindan dogru bir sekilde etiketlenen negatif degere dogru tahminde

bulunma durumunu, N ise tiim tahminleri temsil eder (Patro ve Ranjan Patra, 2014).

Kesinlik, tahmin edilen pozitif degerlerin pozitif degerlere oranidir. Tahmin edilen

pozitif degerlerin gercekte ne kadar pozitif oldugunu gosterir.

TP
= 1.9
PRC TP+ FP (1.9)

Denklem 1.9°da TP (gercek pozitifler), smmiflandirici tarafindan dogru bir sekilde
etiketlenen pozitif degere dogru tahminde bulunma durumunu, FP (yanlis pozitifler),
siiflandirict tarafindan dogru bir sekilde etiketlenen negatif degere yanlis tahminde

bulunma durumunu temsil eder (Patro ve Ranjan Patra, 2014).

Duyarlilik, tahmin edilen pozitif degerlerin gercek pozitif degerlere oranidir. Pozitif

degerlerin ne kadarin pozitif olarak tahmin ettigimizi gosterir.
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TP
= 1.10
Rel TP+ FN (1.10)

Denklem 1.10°da TP (ger¢ek pozitifler), siniflandirici tarafindan dogru bir sekilde
ctiketlenen pozitif degere dogru tahminde bulunma durumunu, FN (yanlis negatifler),
smiflandiric tarafindan dogru bir sekilde etiketlenen pozitif degere yanlis tahminde bulunma

durumunu temsil eder (Patro ve Ranjan Patra, 2014).
3.2.3. IT Tespiti ve FMF Agsi Olgiimii

Tasarlanan modelde egitimin daha verimli olmasi igin goriintiiler 6ncelikle 6n isleme
adimlarindan gegirilmistir. On isleme asamasinda goriintii boyutlar1 ayn1 boyuta ayarlanmis
ve median filtresi uygulanmistir. Bu adimdan sonra egitim goriintiileri ve maskeleri, FMF
ve IT belirteclerine ait maske goriintiilerini elde etmek iizere modele tanitilmistir. Modelin
tahmin ettigi segmentlenmis goériintiiler siyah zemin lizerinde beyaz alanlardan olusmaktadir.
Egitim goriintiilerinin tasarlanan model iizerinde egitilmesinin ardindan, FMF ve IT
belirteglerine ait tahmin edilen maske goriintiileri tizerinde OpenCV (Open Source Computer

Vision) kiitiiphanesi kullanilarak konturleme iglemi yapilmistir.

IT tespitinin ilk adiminda ultrason goriintiilerindeki IT bolgeleri belirlenerek
maskelenir. Daha sonra asil goriintiiler ve maskelenmis bolgeler modele tanitilir ve model
egitilir. Egitimden sonra modele oncelikle test goriintiileri gonderilir ve rastgele bir test
goriintlistinden maske goriintiisii tahmin edilir. Sekil 21°de modelin tahmin ettigi maske
goriintiiler ve uzman tarafindan maskelenmis goriintiiler 6rnek olarak gosterilmektedir.
Sonraki adimda, tahmin edilen maske goriintiisiiniin sinir ¢izgileri konturleme islemi ile
bulunur ve boylece IT bdlgesi belirlenir. Sinur ¢izgileri IT bolgesini temsil etmektedir. Maske
goriintiisli izerinde belirlenen IT bdlgesi daha sonra test goriintiisii tizerinde gosterilir. Sekil
22’de modelimizin tahmin ettigi IT bolgeleri ve uzman tarafindan belirlenen IT bolgeleri
ornek olarak gosterilmistir. Modelimiz test goriintiisiinden bir maske goriintiisii tahmin

edememis ise IT bolgesinin belirlenemedigi ekranda belirtilir. Caligmamizda tahmin
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edilemeyen maske goriintiisii olmamakla birlikte farkli veri setlerinde olma ihtimaline kars1

bu kontrol eklenmistir.

Test Goriintiisi Manuel Maskeleme Tahmin Maskesi

b1 c1
-
b2
wy

Sekil 21. Test goriintiilerine ait IT bolgesinin manuel maskeleri ve modelin tahmin ettigi

maskeler.

Kullanilan Goriintiilerin Kaynagi: (AlUMultrasound, 2016; Panigassi, vd., 2013).
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Test Goriintiisii Manuel IT Tespiti Otomatik IT Tespiti

Sekil 22. Test goriintiilerine ait manuel ve otomatik IT tespiti drnekleri

Kullanilan Goriintiilerin Kaynagr: (AlUMultrasound, 2016; Panigassi, vd., 2013).

FMF 6l¢iimii i¢in ise ilk adimda ultrason goriintiisiindeki fetal maksilla ve frontal
kemik boélgeleri maskelenir. Asil goriintiiler ve maskelenmis bolgeler modele tanitilarak
egitim yapilir. Egitimden sonra modele oncelikle test goriintiileri génderilir ve rastgele bir
test gorilintlisiinden maske goriintiisii tahmin edilir. Sekil 23’te otomatik olarak tahmin edilen
maskeler ve uzman tarafindan manuel olarak belirlenen maskeler 6rnek olarak gosterilmistir.
FMF 6l¢iimii i¢in modelin tahmin ettigi maske goriintiisii iki farkli bolgeden olugmaktadir.
Bu boélgeler maksilla ve frontal kemiktir. Tahmin edilen maske goriintiisiinden iki bolgenin
koordinatlar: alinir. Bu koordinatlardan maksillanin iist yiizeyi boyunca bir ¢izgi ¢izilir ve
frontal kemikten gececek sekilde maksillanin 6n ylizeyinden baska bir ¢izgi daha ¢ekilir. Bu
iki ¢izgi arasindaki aginin 6l¢iimiiyle FMF acis1 elde edilir. Modelimiz test goriintiisiine ait
FMF agis1 6l¢limiinii basariyla yapamamis ise ekranda 6l¢iimiin basarisiz oldugu belirtilir.
Calismamizda oOlclilemeyen FMF agis1 olmamakla birlikte farkli veri setlerinde olma

thtimaline kars1 bu kontrol eklenmistir.
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Test Goriintiisd Manuel Maskeleme Tahmin Maskesi

Sekil 23. Test goriintiilerine ait manuel ve otomatik maksilla ve frontal kemik maskeleri.

Kullanilan Goriintiilerin Kaynagi: (Fong, vd., 2004; Tonni, 2013).

Maske tahmininden sonra yapilan FMF agis1 6l¢iimii islemi fetiisiin pozisyonuna
gore farklilik gostermektedir. Mid-sagittal diizlemde Ol¢giilen FMF acis1 fetiisiin saga mi
yoksa sola m1 baktigina gore iki farkl sekilde dlgiiliir. Olgiim elde edilen maske goriintiisii
iizerinde maksilla bolgesinin egimine gore yapilir. Maksillanin egimi sifirdan kiiciik ise
maksillanin st yiizeyinden bir ¢izgi ¢ekmek i¢in maksilla iizerindeki max(x), min(y)
noktalart alinir ve frontal kemigin orta noktasi da alinarak l¢iim yapilir. Maksillanin egimi
sifirdan bilyiik ise yine maksillanin iist ylizeyinden bir ¢izgi ¢cekmek i¢in maksilla {izerindeki
min(x), min(y) noktalart alinir ve frontal kemigin orta noktasi da alinarak dlgiim yapilir
(Sekil 24). Maske goriintiisii lizerinde yapilan ag1 6l¢iimii daha sonra asil goriintiiniin
tizerinde gosterilir. Sekil 25°te 6rnek test goriintiilerinde manuel ve otomatik ag1 6lgtimleri

karsilagtirilmistir.
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Sola Bakan Yiize Ait Maske Saga Bakan Yiize Ait Maske

ortanoxta
orta nokta

min(y)

/

min(x)

max(x)

Sekil 24. FMF agis1 6l¢tiimil yontemi

Manuel FMF Agisi Olgtimdi Otomatik FMF Agisi Olgiimii

Sekil 25. Test goriintiilerine ait manuel ve otomatik FMF agis1 6l¢imii 6rnekleri.

Kullanilan Goriintiilerin Kaynaklari: (Fong, vd., 2004; Tonni, 2013).
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Gelistirdigimiz yontemde modele bir test goriintiisii verildiginde IT tespiti ve FMF
ac1s1 Ol¢timii islemleri farkli sekillerde yapilsa da son adimda otomatik olarak tanmin edilen

IT bolgesi ve FMF agis1 ayni1 goriintii tizerinde gosterilmektedir (Sekil 26).

Sekil 26. Otomatik IT tespiti ve FMF agis1 6l¢timii 6rnekleri.

Kullanilan gériintiilerin kaynagi: (AlUMultrasound, 2016; Gotha, vd., 2020).
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DORDUNCU BOLUM
ARASTIRMA BULGULARI

Tez kapsaminda U-Net mimarisi temel alinarak tasarlanan modelin FMF 6l¢timii i¢in
gerekli bolgelerin segmentasyonunda dogrulama setinden elde ettigi dogruluk orani %99,2,
zar Kkatsayist %81,2, kesinlik %84,8, duyarlilik %83,6 ¢cikmustir (Sekil 27 ve Tablo 2).

Accuracy
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Sekil 27. FMF agis1 igin gerekli bolgelerin segmentasyonunda kullanilan modelin dogrulugu

ve zar katsayisi ile devir (epoch) arasindaki iligki.

Tablo 2

FMF agis1 6lgtimiinde kullanilan modelimizin segmentasyon sonuglari

Veri Seti  Dogruluk Zar Katsayisi Kesinlik Duyarhhk

FMF 99.2% 81.2% 84.8% 83.6%

Egitimden sonra tahmin edilen maske goriintiileri izerinde otomatik olarak Slgiilen
FMF acilarinin ortalamasi 79,4, standart sapmast 5,85 iken uzman tarafindan manuel olarak
Ol¢iilmiis FMF acilarinin ortalamasi ise 80,13, standart sapmast 3,99 c¢ikmistir (Tablo 3).
Tim test gorlintiilerinin otomatik 6l¢limii basariyla yapilmistir. Bununla birlikte elde

ettigimiz Ol¢limler uzman Ol¢limlerine ¢ok yakin 6lgtimlerdir.
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Tablo 3

FMF oOlgiimlerinin karsilastirilmasi

FMF Acqisi

Otomatik 79.4+5.85

Manuel 80.13 +£3.99

IT bolgesinin segmentasyonunda ise modelin dogrulama setindeki dogruluk orani

%99,6, zar katsayis1 %73,9, kesinlik %85, duyarlilik %72,3 ¢ikmistir (Sekil 28 ve Tablo 4).
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Sekil 28. IT bolgesinin segmentasyonunda kullanilan modelin dogrulugu ve zar katsayzist ile

devir (epoch) arasindaki iligki.

Tablo 4

IT segmentasyonunda kullanilan modelimizin segmentasyon sonuglari

Veri Seti Dogruluk Zar Katsayisi Kesinlik Duyarhhk

IT 99.6% 72.3% 85% 78.6%
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BESINCI BOLUM
SONUC VE ONERILER

Acik spina bifida en yaygin dogumsal anomalilerden biridir. Kesin tedavisi olmayan
acik spina bifida anomalisinin anne karnindaki erken tanisi yikic etkileri azaltmak i¢in 6nem
arz etmektedir. Anne karninda tani i¢in kullanilan en yaygin yontem ultrasonografi olmakla
birlikte erken donem belirteglerinin zor goriilmesi ve goriintii kalitesinin diistik olmasi gibi

nedenlerden dolayi agik spina bifida tanis1 zorlagtirmaktadir.

Diger taraftan derin 6grenme tabanli tibbi goriintii analizleri ve tan1 yontemleri
bilimsel ¢alismalar iizerinde etkili bir hal almaktadir. Giderek daha popiiler hale gelen ve
doktorlarin teshis dogrulugunu iyilestiren derin 6grenme yontemleri tibbi goriintii analizinin

ve tanisinin da ana hedefi haline gelmistir.

Bu calismada da agik spina bifidanin erken tanisi i¢in derin 6grenme yontemi
kullanilmigtir. Yontemimizde birinci trimesterdeki agik spina bifida belirteglerinin (IT ve
FMF agis1) otomatik tespiti ve Ol¢iimili i¢in derin 68renme tabanli hibrit bir yaklasim
kullanilmigtir. Calismamizda sirasiyla ultrason goriintiileri, spina bifida, erken donem agik
spina bifida teshisi, derin 6grenme ve spina bifidanin otomatik tespiti hakkinda literatiir
taramasi sunulmus ve ardindan acik spina bifidanin erken tespitinde kullanilan IT ve FMF

acist belirteglerinin otomatik tespiti iizerine kendi yontemimiz paylasilmistir.

Gelistirilen yontemde tibbi goriintii segmentasyonundaki basarisindan dolayr U-Net
mimarisi kullanilmigtir. Modelimiz, FMF agis1 igin gerekli bolgelerin segmentasyonunda
%99,2 dogruluk orani, %81,2 zar katsayisi, %84,8 kesinlik ve %83,6 duyarlilik elde etmistir.
Modelimizin dogruluk oran1 her ne kadar %99,2 c¢ikmigsa da tibb1 goriintii
segmentasyonunda dnemli bir 6l¢iim olan ve tahmin edilen goriintii ile asil goriintiiniin ne
kadar benzedigini 6lgen zar katsay1 %81,2 ¢ikmistir. Elde edilen sonuglar gostermektedir Ki
modelimiz her ne kadar bolge tahminini basariyla gergeklestirmisse de bolge sinirlari,
manuel olarak belirlenmis bolge sinirlartyla birebir benzerlik saglamamaktadir. Bu da

otomatik a¢1 dlgtimlerinde ¢ok kiigiik sapmalara neden olabilmektedir. Otomatik Glgiilen
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FMF agilarinin ortalamasi 79,4, standart sapmasi 5,85 iken uzman tarafindan manuel olarak
oOl¢iilmiis FMF agilarinin ortalamasi ise 80,13, standart sapmasi 3,99 seklindedir. Modelimiz,
IT bolgesinin segmentasyonunda ise %99,6 dogruluk orani, %73,9 zar katsayisi, %85
kesinlik, %72,3 duyarlilik elde etmistir. IT bolgesinin segmentasyonunda da her ne kadar
bolge tahmini basariyla gergeklestirilse de bolge sinirlart manuel olarak belirlenmis sinirlarla
birebir benzerlik géstermemektedir. Bununla birlikte FMF agis1 bolgelerinin maske alanlari
daha fazla oldugu icin FMF agis1 6l¢iimii segmentasyonunda IT segmentasyonuna kiyasla

daha basarili sonuglar elde edilmistir.

Genel olarak onerilen yontemimizin ana sinirlamasi, yeterli sayida kamuya agik fetal
ultrason goriintiistiniin  olmamas1 ile ortaya cikan egitim goriintiilerinin eksikligidir.
Yeterince egitim gOriintlisiiniin - olmamasi1 modelimizin segmentasyon basarisini
diistirmektedir. Bununla birlikte yontemimizde kiigiik bir veri seti kullanilmasina ragmen
gelistirilebilir tatmin edici sonuclar elde edilmistir. Elde edilen sonuglar tespiti zor olan
birinci trimester belirteclerinin otomatik Ol¢iimiinde umut vadetmektedir. Yeterli sayida
goriintii elde ettikten ve daha kapsamli bir hiperparametre aramasi yaptiktan sonra
modelimizi daha da optimize edebiliriz. Calismamiz ultrason goriintiilerinden diger fetal
anomalilerin otomatik tespiti iizerine genisletilebilmekle birlikte gelecekte doktorlarin dogru

tan1 elde etmeleri i¢in yardimci yontem olarak kullanilabilinecektir.
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