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Ozet-Bu ¢alisma, bilgisayarli tomografi (BT) goriintiilerindeki anatomik yapilarn otomatik segmentasyonu
icin dort farkli derin 6grenme (DL) modelinin performanslarini karsilastirmayr amaglamaktadir. BT
goriintiileme, tani, cerrahi planlama ve radyoterapi gibi bir¢ok tibbi alanda kritik 6neme sahiptir. Geleneksel
manuel segmentasyon yontemlerinin zaman alici, 6znel ve degiskenlik gdsteren yapisi, otomatik
yontemlere olan ihtiyact artirmaktadir. Son yillardaki derin 6grenme, ozellikle evrisimli sinir aglar
(CNN'ler), goriintii islemede 6nemli basarilar elde etmistir.

Bu ¢calismada CT Medical Images veri seti kullanilarak DenseNet-121, EfficientNet-V2 L, MobileNet-V3
ve ResNet-18 modelleri test edilmistir. Modellerin egitimi i¢in Adam iyilestirici kullanilmis ve 6grenme
orani dinamik olarak ayarlanmistir. Modelin genelleme performansini degerlendirmek amaciyla dogrulama
kaybi, dogruluk, F1 skoru, kesinlik ve duyarlilik gibi metrikler izlenmistir.

Deneysel sonuglar, incelenen dort model arasinda EfficientNet-V2 L'nin en yiiksek performansi
sergiledigini gostermektedir. Bu model, %95 dogruluk ve %94.74 F1 skoru elde etmistir.

Bu ¢aligma, BT goriintiilerinin yorumlanmasinda insan giicilinii azaltma ve farkli yorumlamalarin 6niine
gecme potansiyeli tasiyan otomatik segmentasyon yontemlerinin 6nemini vurgulamaktadir. Elde edilen
bulgular, 6zellikle EfficientNet-V2 L modelinin, tibbi goriintii analizinde yiiksek dogrulukta otomatik
segmentasyon i¢in uygun bir ¢6ziim oldugunu ortaya koymustur.

Anahtar Kelimeler —Derin Ogrenme, Bilgisayrali Tomografi, Makine Ogrenmesi, Model, Performans.
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I.  GIRIS
Tomografi kelimesi Yunancada dilim veya boliim anlamina gelen tomos ve agiklama anlamina gelen
graphia kelimelerinden tiiremistir. Bilgisayarl1 tomografi taramasi, insan viicudu hakkinda yapisal ve
islevsel bilgi elde etmek i¢in X 1sinlarini kullanan bir goriintiileme yontemidir. Bilgisayarli tomografi
goriintiisii, yeniden yapilandirilmis goriintiidiir ve X 151n1 emilim profiline dayanarak yeniden olusturulur.
X 1sinlart elektromanyetik dalgalardir ve tiim maddelerin ve dokularin X 1sinlarin1 emme kabiliyetlerinin
farkli olmasi 6zelligine dayanarak tanida kullanilir.[1]

Bilgisayarlt tomografi (bt) gorlintiilleme, tani, cerrahi, klinik ¢aligmalar ve tedavi planlamasim
desteklemek amaciyla insan anatomisi hakkinda degerli bilgiler sunan, giliniimiizde en yaygin kullanilan
radyografik teknikler arasinda yer almaktadir . Bu goriintiileme yoOntemleri ile elde edilen verilerin
niceliksel yorumlanmasinda, anatomik yapilarin ve diger ilgi alanlarinin (ro1) dogru bir sekilde taninmasi
ve segmentasyonu kritik bir rol oynamaktadir [2,3]. Ozellikle radyoterapi planlamasi sirasinda, tibbi
goriintiilerin dogru segmentasyonu konturlamada 6nemli bir adimdir. Segmentasyon, bir goriintiiniin gri
seviyesi, renk, doku, parlaklik ve kontrast gibi benzer 6zelliklere sahip bolgelere ayrilmasi islemi olarak
tanimlanir ve temel amaclar1 anatomik yapiy1 incelemek, tiimor, lezyon gibi ilgi alanlarini belirlemek ve
tedavi planlamasina yardimc1 olmaktir [5,6,7].

Geleneksel olarak goriintii isleme, uzman radyologlar tarafindan yapilan insan yorumu ve manuel
aciklamalarla gergeklestirilmektedir. Ancak, insan yorumu genellikle nitel, 6znel olup, gozlemciler arasi
ve i¢i degiskenligi nispeten yiiksektir. Manuel aciklamalar ise sinirli yeniden iiretilebilirlige sahip olmakla
kalmay1p, ayn1 zamanda oldukc¢a zaman alicidir [8,9]. Bu zorluklar, 6zellikle klinik goriintii verilerindeki
anatomik yapilarin goriiniimiindeki biiyiik ¢esitlilik (cogu durumda anormal), diisiik yogunluklu kontrast,
yiiksek goriintii  giiriiltiisi ve farkli mekansal goriintii coziiniirlikleri gibi faktorlerle daha da
karmagiklagmaktadir . Bu tiir sorunlar, bilgisayarli tomografi goriintiilerinde karsilasilan kismi hacim etkisi,
cesitli artefaktlar (6rnegin hareket artefaktlari, halka artefaktlar1) ve sensorlerden kaynaklanan giiriiltii ile
birleserek segmentasyon siirecini zorlagtirmaktadir [10]

Bu kisitlamalarin tistesinden gelmek ve radyologlarin yiikiinii azaltmak amaciyla, daha iyi verimlilik ve
giivenilirlik sunacak otomatik goriintlii segmentasyon yontemlerine olan ihtiya¢ artmistir. Son yillarda
yapay zeka alanindaki temel atilimlardan biri olan derin 6grenme, 6zellikle goriintii isleme alaninda biiyiik
basarilar elde etmistir. Derin 6grenmenin temel fikri, birden fazla temsil diizeyi kesfetmek ve daha yiiksek
seviyeli 6zelliklerin verilerin daha soyut anlamlarini temsil etmesi umuduyla temsilleri otomatik olarak
ogrenmektir. Evrisimli sinir aglar1 (cnn'ler) gibi derin 6grenme mimarileri, goriintii islemedeki bu basarinin
temel bilesenlerinden biri haline gelmistir. Bu tiir yaklagimlar, geleneksel segmentasyon yontemlerine
kiyasla daha 1yi verimlilik, genellik ve esneklik vaat etmektedir. Bu c¢aligma, bilgisayarli tomografilerin
anatomik yapilarin otomatik segmentasyonu i¢in derin Ogrenme tekniklerinden olan 4 modelin
performanslari karsilastirarak incelenen modeller icerisinde en uygun olanini tespit etmeyi amaclamaktadir.

II. MATERYAL VE YONTEMLER
Bu boliimde, veri seti, model ve egitim ayrintilar1 ele alinmaktadir.

A. Veri Seti

CT Medical Images [11] Verti seti, kontrast ve hasta yas1 kullanimiyla iligkili BT goriintii verilerindeki
egilimleri incelemek icin farkli yontemlerin test edilmesine olanak saglamak {izere tasarlanmistir. Temel
fikir, bu o6zelliklerle giiclii bir sekilde iligkili goriintii dokularini, istatistiksel desenleri ve o6zellikleri
belirlemek ve muhtemelen yanlis siniflandirildiklarinda (veya siipheli vakalar, kotii 6l¢iimler veya zayif
kalibre edilmis makineler olabilecek aykiri degerleri bulduklarinda) bu goriintiileri otomatik olarak
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siniflandirmak i¢in basit araglar olusturmaktir. Bu veri setinde 100 adet bilgisayarli tomografi verisi var.
Bu verilerden 80 tanesi egitim geriye kalan 20 tanesi de dogrulama i¢in kullanilmistir.

Sekil 1. CT Medical Images veri setinden gesitli goriintiiler.

B. Modeller

Bu boliim, deneysel ¢alismalarda kullanilan transfer 6grenme modellerini agiklamaktadir.

DenseNet-121 [12]: Verimli bir 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma mimarisi sunan derin bir model olan
DenseNet-121, transfer 6grenme iceren calismalarda siklikla kullanilmaktadir. DenseNet’in ayirt edici
ozelliklerinden biri, yogun baglantilarin (dense connections) kullanilmasidir. Tipik bir CNN'de her katman
yalnizca bir Onceki katmana bagliyken, DenseNet'te her katman kendisinden 6nceki tiim katmanlara
baglanir. Ayrica, her yogun bagli katman, dar bogaz (bottleneck) yapisin1 benimseyerek, hesaplama giicii
sabit kalirken daha fazla 6grenilebilir parametrenin kullanilmasina olanak tanir. Bu durum, daha hafif ve
hesaplama ag¢isindan daha verimli bir model elde edilmesini saglar. Cok sayida evrisim (convolution) ve
havuzlama (pooling) katmanindan olusan yogun bloklar, birden ¢ok 6zellik haritasinin yakin sekilde
iliskilendirilmesini kolaylastirir. Yogun bloklardan sonra ise modelin boyutunu ve hesaplama yiikiinii
azaltmak amaciyla ge¢is katmanlar1 (transition layers) kullanilir. Bu katmanlar, modelin derinligi
korunurken 6zellik haritasinin boyutunu kiigiiltiir.

EfficientNet-V2 L[13]:EfficientNet, dlgeklenebilir ve verimli derin 6§renme modellerinden olusan bir
koleksiyondur. Bu mimaride, agin derinligi, genisligi ve ¢oziiniirliiglinii en iist diizeye ¢ikarmaya yonelik
yenilikler bulunmaktadir. Ilk olarak, dlgekleme islemi; agin derinligi, genisligi ve ¢oziiniirliigii dikkate
alinarak gerceklestirilmekte, bu sayede farkli boyutlardaki aglarin performanslarinin daha etkili sekilde
karsilastirilmas1 miimkiin olmaktadir. Ikinci olarak, tipik ReLU aktivasyon fonksiyonlar1 yerine daha
yumusak bir dogrusal olmayan bir durum saglayan swish aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Swish,
agin egitimini hizlandirabilir ve performansini artirabilir. Ugiincii olarak, MobileNetV2'de de kullanilan
MBConv bloklar1 bu mimaride yer almaktadir. Bu bloklar, farkli 6l¢eklerde paralel ¢alisan bir¢ok dala
sahiptir ve bilgi paylasimini artirmay1 hedefler. EfficientNet-v2-I modeli ise, EfficientNet ailesi i¢inde
yliksek diizey bir model olarak konumlanmaktadir.

MobileNet-V3 [14]: MobileNet-V3, yalnizca cep telefonu islemcileri (CPU'lar1) i¢in 6zel olarak
tasarlanmig bir evrisimli sinir agidir. Bu optimizasyon, donanim farkindali§ina sahip ag mimarisi aramasi
ile NetAdapt yonteminin birlestirilmesiyle ger¢eklestirilmis, ardindan 6zglin mimari degisikliklerle
gelistirilmistir. Bu gelismeler sunlar1 icermektedir: (1) tamamlayici arama yaklagimlari, (2) mobil ortamlar
i¢in ideal olan 6zel, verimli dogrusal olmayan (nonlinearity) islev siirtimleri ve (3) yenilikg¢i, verimli bir ag
mimarisi. A§ mimarisi, MBConv bloklar1 igerisinde sert swish (hard swish) aktivasyon fonksiyonu ve
sikigtirma-uyarma (squeeze-and-excite) modiillerini igermektedir.
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ResNet-18[15] Bumodel, geleneksel konvoliisyonel aglarda goriilen bozulma problemini ¢6zmek amaciyla
tasarlanmistir. ResNet-18, her birka¢ katmanda bir kestirme (shortcut) baglant1 ekleyerek katmanlarin giris
ile ¢ikis1 arasindaki farki 6grenmeyi hedefler. Bu sayede ag, dogrudan karmasik fonksiyonlar 6grenmek
yerine artik fonksiyonlar1 6grenerek daha hizli ve kararli bir sekilde egitilebilir. 18 katmandan olusan bu
yap1, daha az parametre kullanarak etkili performans sergiler. Yapilan deneylerde, ResNet-18’in klasik 18
katmanli aglara gére daha diisiik egitim hatas1 ve daha iyi genelleme basarisi sagladig1 gozlemlenmistir.
Modelin optimize edilebilirligi, kestirme baglantilar sayesinde artirilmis ve egitimi kolaylastirilmistir.
ResNet-18, siniflandirma, segmentasyon ve nesne tanima gibi pek ¢ok gorsel gorevde yaygin olarak tercih
edilmektedir.

C. Egitim Detaylart

Model, belirli bir sayida dénen (epoch) boyunca egitilmistir. Bu egitim siirecinde, modelin tahmin hatalarin
en aza indirmek igin bir kayip fonksiyonu ve model parametrelerini optimize etmek i¢in bir en iyileme
algoritmas1 Adam [16] kullanilmistir. Modelin genelleme performansini ve asir1 6grenme (overfitting)
durumunu izlemek amaciyla, her donem sonunda dogrulama veri kiimesi (val loader) iizerinde cesitli
metrikler hesaplanmistir. Bu metrikler arasinda dogrulama kaybi (val loss), dogrulama dogrulugu
(val_acc), dogrulama F1 skoru), dogrulama kesinligi ve dogrulama duyarliligi bulunmaktadir.

Egitim esnasinda, 6grenme oranini dinamik olarak ayarlamak i¢in bir zamanlayici kullanilmis ve bu
zamanlayici, dogrulama kaybindaki degisime gore 6grenme oranini giincellemistir. Bu yaklasim, modelin
daha stabil ve etkin bir sekilde 6grenmesine yardimei olur. Ayrica, egitim boyunca elde edilen dogrulama
F1 skorlar1 takip edilmis ve en yiiksek F1 skorunu veren model durumu, en iyi model olarak kaydedilmistir.
Bu sayede, dogrulama seti iizerinde en 1yi performansi gosteren model konfigiirasyonu korunmustur.
Egitim, epoksi ile belirlenen tiim donemler tamamlanana kadar devam etmis ve sonrasinda en iyi dogrulama
F1 skoru raporlanmistir.

IlI. DENEY

Bu béliimde, BT tespiti igin transfer 6grenme modellerinin performanslart CT Medical Images veri seti
tizerinde incelenmistir .Bu baglamda, farkli kapasitelere sahip modeller ayni egitim parametreleri
kullanilarak karsilagtirilmaktadir. Calismanin amaci, CT Medical Images veri seti i¢in en yiiksek
performansi veren modeli tespit etmektir. Her modelin dogruluk degerleri ve parametre boyutlar1 Tablo
1'de gosterilmigtir.

Tablo 1. Transfer 6grenme modellerinin dogruluk ve F1 skor verileri agisindan karsilagtiriimasi.

Models Accuracy | F1 Skor
ResNet-18 % 90,00 | % 90,00
EfficientNet- % 95,00 | % 94,74
v2 1

DenseNet-121 % 80,00 | % 80.00
MobileNet-V3 % 80,00 | % 80,00

Tablo incelendiginde EfficientNet-v2 1 modelinin daha yiiksek performans gosterdigi ortaya
cikmistir. Asagida EfficientNet-v2 1 modelin sonuglarini gosteren sekil 2, sekil 3 , sekil 4 ve sekil 5 ten
olusan grafikler var.
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Sekil 4 EfficientNet-v2 1 modeli i¢in kayip grafigi
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Sekil 5 EfficientNet-v2 1 modeli i¢in F1 skoru, dogrulama precision ve dogrulama recall grafigi

IV.  SONUC VE BULGULAR

Bu calismada, bilgisayarli tomografi (BT) goriintiilerindeki anatomik yapilarin otomatik segmentasyonu
icin DenseNet-121, EfficientNet-V2 L, MobileNet-V3 ve ResNet-18 olmak iizere dort farkli derin
evrisimli sinir ag1 (CNN) modelinin performans: karsilastirildi. CT Medical Images veri seti lizerinde
gergeklestirilen deneysel calismalarda, en iyi performansin EfficientNet-V2 L. modeli tarafindan elde
edildigi tespit edildi. Bu model, %95'lik etkileyici bir dogruluk orani ve %94.74'liik bir F1 skoru ile diger
modellere kiyasla {istiin bir basar1 sergiledi.

Elde edilen bu sonugclar, derin 6grenme tekniklerinin BT goriintiilerinin yorumlanmasinda insan giiciinii
onemli dl¢lide azaltma potansiyelini bir kez daha ortaya koymaktadir. Ayrica, farkli radyologlar arasindaki
olas1 yorumlama farkliliklarinin 6niine gecilerek, tan1 ve tedavi planlama stireglerinde daha standart ve
giivenilir sonuglar elde edilmesine katki saglanabilir. Ozellikle EfficientNet-V2 L gibi yiiksek
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performansli modellerin kullanimi, tibbi goriintii analizinde otomasyonun ve dogrulugun artirilmasina
yonelik 6nemli bir adim olarak degerlendirilmektedir.
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