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Ozetce —Medikal goriintiillerin otomatik béliitlenmesi, bu
goriintiiler kullamlarak cesitli hastaliklarin teshis edilmesinde
onemli bir rol oynamaktadir. Goriintii boliitleme, bir cok medikal
goriintiiye ayr1 ayr1 uygulanarak farkh analizlerin ve teshislerin
yapilmasi saglanabilmektedir. Ornegin, bir hiicre Kiiltiiriindeki
hiicrelerin otomatik boliitlenmesi ile, hiicrelerin miktari, canlihg,
her bir hiicrenin cap1 veya seklinin ayr1 ayr1 analiz edilmesi
saglanabilmektedir. Ayrica bir dokudaki kan damarlarinin oto-
matik boliitlenmesi ile, damarlarin uzunlugu, yogunlugu, her
damarin ayr1 ayr1 yarl capi gibi analizler yapilabilmektedir. Bu
sayede incelen goriintiiden, bir hastaligin erken teshisi, hastaligin
tiirii gibi cikarimlar gerceklestirilir. Bu calismada cesitli hiicre
goriintiilerinden ve retina goriintiilerinden olusan iki ayr1 veri seti
kullanilarak, bu veri setindeki goriintiiler ayr1 ayr1 boliitlenmistir.
Otomatik bdliitleme icin, bir evrisimsel sinir agi modeli olan
U-Net kullamilmis ve gercek referans degerler ile U-Net ag ile
boliitlenen ciktilar karsilagtirilmustir. Her iki veri seti icin elde
edilen yiizdesel dogruluk degerleri sirasi ile; retina veri seti icin
95.2, hiicre veri seti icin 97.25 olarak hesaplanmistir.

Anahtar Kelimeler—Goriintii Boliitleme; Derin Sinir Aglari;
Kan Damanr: Boliitlemesi; Hiicre Cekirdegi Boliitlemesi.

Abstract—Automatic segmentation of medical images plays an
important role in diagnosing various diseases using these images.
Image segmentation can be applied separately through many
medical samples to make different analyses and diagnoses. For
example, by auto-segmentation cells in a cell culture, the amount,
vitality, diameter or shape of the cells in the cell culture can
be analysed separately. In addition, by automatic segmentation
of blood vessels in a tissue, analyses such as the length and
density of the vessels, and the radius of each vessel can be made
separately. In this way, inferences such as early diagnosis of a
disease and the type of the disease can be made from the examined
image. In this study, using two different data sets consisting of
various cell images and retinal images, the images in this data
set were segmented separately. For automatic segmentation, a
convolutional neural network model U-Net is used. The existing
ground truth images and the images segmented using the U-Net
network were compared. Percentage accuracy values obtained for
both data sets, respectively; 95.2 for retina data set and 97.25 for
cell data set.

Keywords—Image Segmentation; Deep Neural Networks; Blood
Vessel Segmentation; Cell Nuclei Segmentation.
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1. Giris

Medikal gortintiiler elde edilirken olusan giiriiltiiler, goriin-
tiideki arka plan ile incelenen bolgenin kontrastindaki farklilik-
larin ayrigtirilamamasi, dokudaki damar yapisindaki yogunluk
gibi etkenlerden dolayi, alaninda uzman kisiler tarafindan ma-
nuel olarak gerceklegtirilen boliitleme performansi diigmekte-
dir. Bu tip sorunlardan &tiirii, manuel olarak yapilan boliitleme-
nin hem basarimi diigmekte hemde boliitleme igin gereken siire
uzamaktadir. Manuel boliitleme, uzman bilgisi ve bilgi birikimi
gerektiren, zaman alici, tekrarlanabilirlikten yoksun zahmetli
bir siirectir. Manuel boliitlemedeki ig yiikiinii azaltmak, klinik
uygulamardaki damar ve hiicre bdliitlemesinin islem hizim
ve tekrarlanabilirligini artirmak i¢in makine dgrenmesi yak-
lagimlart ile boliitleme konusunda ¢ok fazla aragtirmaya yer
verilmigtir [1], [2]. Evrigimli sinir agimin ¢cok katmanh 6zellik
cikarimi ,gOriintii lizerie uygulanan farkli filtreler ile, agin
katmanlar1 boyunca taginan 6z niteliklerinden goriintii ile ilgili
onemli ozelliklerin ortaya ¢ikarilmasini saglamaktadir. Derin
ogrenmedeki bu gelisim, hiicre ve damar goriintiilerin boliit-
lenmesine uyarlanmigtir [3], [4]. Genel olarak biyomedikal
goriintiilerin analizinde, yiiksek bagarim oraninda boliitleme
sonucu veren bir derin sinir ag1 modeli olan U-Net modelinin
kullanildig1 goriilmektedir [5], [6]. Bu ¢alismada, gelistirilen
algoritma ile, cok kisitli sayida retina verisi kullanilarak yiiksek
oranda (%95.2) boliitleme dogrulugu elde edilmistir.

II. DENEYSEL CALISMA

Bu boliimde Derin sinir ag1 ile medikal goriintiilerin bo-
litlenmesi i¢in kullanilan veri setleri, kullanilan yontem ve
algoritmadan bahsedilecektir. Veri setindeki goriintiiler derin
sinir aginda egitilmeden Once bir dizi 6n islemden gegirilmisgtir.
Veri setindeki goriintiiler iizerinde yapilan 6n islemler sirasi ile;

e Histogram eslestirme (ing: histogram matching),
e  Orta deger filtresi (ing: median filter)

Bir goriintii histogrammin bagka bir goriintii histogrami ile
eslesecegi sekilde doniistiiriilmesi yontemine histogram esles-
tirme denir [7]. Histogram egslestirme ile veri setindeki goriintii-
lerin her birini, yine veri seti icerisinde bulunan goriintiilerden
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bir tanesinin, ortalama 151k siddeti degeri en yiiksek olan tek bir
goriintiiye ait histogram fonksiyonu dagilimina eslestirilmis-
tir. Bu sayede, goriintiiler arasindaki 11k siddeti farkliliklar:
giderilmigtir. Daha sonra tiim goriintiilere 3 x 3 boyutunda
bir orta deger filtresi uygulanarak, arka plan giiriiltiilerinin
giderilmesi saglanmistir. Bu ¢aligmada kullanilan veri setlerine
ve gelistirilen tiim kodlara github' adresinden erisilebilir.

A. Veri Seti

Bu calismada, U-Net derin sinir ag1 kullanilarak iki adet
veri seti lizerinde ayri ayr1 boliitleme uygulamasi yapilmistir.
Retina damarlarinin boliitlenmesi icin DRIVE veri setinden
yararlanilmigtir [8]. Bu verisetinde RGB renk uzayinda tanim-
lanmus ¢if uzantilh toplam 40 adet retina goriintiisii bulun-
maktadir, Sekil 1’ de retina veri setine ait 6rnek goriintiiler
goriilmektedir. Retina veri setindeki goriintiilerin boyutlar
565 x 584’ tiir, gbriintii On isleme agamasinda, goriintiiler
512 x 512 boyutlarinda ilgilenilen bolgelerinden (region of
interest) kesilmigstir. DRIVE veri setindeki 40 goriintiiniin ilk
20’ si test kalan 20 tanesi ise e8itim olarak ayrilmistir. Egitim
ve test verisi olarak kullanilan 40 adet goriitiiniin ayn1 zamanda
manuel olarak, uzmanlar tarafindan boliitlenmis gercek refe-
ranslari (ing:ground truth) bulunmaktadir.

Orijinal
gorunti

Gergek
referans

Orijinal
gorunti

Gergek
referans

Sekil 1: Retina damar béliitlemesi i¢in kullanilan DRIVE (a)
veri seti ve hiicre cekirdekleri (b) boliitlemesi i¢in kullanilan
veri setinden 6rnek goriintiiler

Farkli tipteki hiicrelerden olusturulmus goriintiilerdeki,
hiicrelerin boliitlenmesi icin kullanilan veri setinde [9], RGB
renk uzayinda tanmimlanmig png uzantili toplam 670 adet
goriintii bulunmaktadir. Sekil 1’ de hiicre veri setine ait 6rnek
goriintiiler goriilmektedir. Hiicre veri setindeki goriintiilerin
boyutlar1 birbirinden farklidir. Goriintii 6n isleme asamasinda,
tim goriintiiler oncelikle 256 x 256 boyutlarina yeniden bo-
yutlandirilmustir. Hiicre veri setindeki 670 goriintiiniin %80 i
egitim, %20’ si test i¢in ayrilmigtir. Egitim ve test verileri,

Thttps://github.com/msaaydin/U-net-Segmentation

tim veri setinden rastgele secilmigtir. Egitim ve test icin
ayrilan her goriintiiniin ayn1 zamanda manuel olarak, uzmanlar
tarafindan boliitlenmis gercek referanslar1 (ing:ground truth)
bulunmaktadir. Gergek referanslar tizerinde, goriintii 6n igleme
asamasinda birlestirme iglemi yapilmigtir. Orjinal veri setinde,
her bir goriintiiye ait gercek referans goriintiisii, orjinal goriin-
tiide bulunan her bir hiicre c¢ekirdegi i¢in, goriintiide bulunan
hiicre adedince tek tek bir gorsele doniistiiriilecek sekilde
manuel olarak boliitlenmis ve ayr1 bir goriintii dosyas1 olarak
kaydedilmigtir. Buda bir goriintiiye ait birden fazla sayida
boliitlenmis gercek referans goriintiisiiniin olugsmasina neden
olmustur, goriintli 6n isleme adiminda her bir goriintiiye ait
gercek referans goriintiileri tek bir goriintii olarak birlestirilerek
veri seti giincellenmistir ve giincellenmis veri setine buradan'
erigilebilir.

B. Yontem

Retina damarlar1 ve hiicre g¢ekirdeklerinin boliitlenmesi
amaciyla yapilan bu calismada, bir evrisimsel sinir ag1 modeli
olan ve biyomedikal goriintii boliitlemesinde oldukga yiiksek
basarim sunan U-Net agi kullamilmistir [10]. U-Net ag1 bir
evrisimsel sinir ag1 modelidir ve iki ana boliimden olusur.
Bunlardan ilki kodlayic1 boliimidiir, kiigiilme-daralma yolu
olarak adlandirilir. Kiigiilme yolu geleneksel evrisimsel sinir
agindaki evrisim adimini temsil eder, katmanlar boyunca giris
bilgisinin boyutu azaltilir. Kiiciilme bdliimiinde veri boyutu,
2 x 2’ lik maksimum havuzlama islemi (adim sayis1 (stride)=
2) ile asag1 ornekleme yapilir. Asag1 6rneklemenin (ing:down
sampling) yapildig1 kodlayici(kiiciilme yolu) boliimiinde her
basamakta 3 x 3’ liik filtre boyutunda, aktivasyon fonksiyonu
ReLU olan 2 adet evrisim katmani bulunmaktadir (sifir dol-
durma ile-zero padding). Giris katmaninda cikartilan 6zellik
sayist 16’ dir ve bu sayr kiiclilme yolunda her adimda 2
katina ¢ikartilir. Kod ¢oziicii-genisleme yolunun her adiminda
ise 2 x 2’ lik yukar1 6rnekleme (ing:up sampling) yapilir ve
elde edilen ozellik kanallar1, ayni basamakta bulunan kiiciilme
yolundaki 6zellik kanallar1 ile birlestirilir (ing:concatenation).
Birlestirme adimindan sonra, genisleme yolundaki her basa-
makta 3 x 3’ likk filtre boyutunda, aktivasyon fonksiyonu
ReLU olan 2 adet evrigsim katmani bulunmaktadir. Genigleme
yolunda, her yukari 6rneklemeden sonra, 6zellik kanllarinin
sayisi1 yariya iner. Bu sebeple genisleme yolu ile kiiciilme yolu
simetriktir. Son olarak, 16 adet Ozellik haritasindan boliitleme
haritasimi ¢ikarmak icin 1 x 1’ lik evrigim kullanilmaktadir.
Agda kullanilan veri sayilar1 ¢ok az oldugundan dolayi, asirt
uydurmay1 engellemek icin, evrisim katmanlarindan sonra 0.2
oraninda iletim soniimii (ing:dropout) iglemi uygulanmistir.
Calismamizda olusturdugumuz U-Net modeline ait mimari
yap1 ve yapilan tiim iglemler (evrisim, maksimum havuzlama,
asag1 ve yukari ornekleme) Sekil 2’ deki diyagramda ayrintilt
olarak gosterilmigtir. U-Net ag modelindeki, kodlayic1 ve kod
¢Oziicli mimarisinin temel amaci, bilgiyi farkli soyutlama se-
viyeleriyle birlestirmektir. Kodlayici, her bir evrigimli katman
tarafindan iiretilen ozellik haritalarinin boyutunu, bir havuz-
lama operatorii ile azaltir. Kodlayici ile, diisiikk ¢oziiniirliiklii
yiiksek seviyeli bilgi haritalart olusur. Bu haritalar, goriintiideki
nesneler ile ilgili detayli 6zellikler igerir, bu 6zellikler nesne-
leri tanimlamak icin yetelidir fakat ayritili bilgiler kaybolur.
Yukart ornekleme ile olusturulan yiiksek ¢oziiniirliiklii, diisiik
seviyeli ozellik haritalari, kodlayici tarafindan iiretilen bilgi
katmanlar ile birlestirilir ve nesneler ile ilgili ayrintili bilgiler
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Sekil 2: Retina damari ve hiicre ¢ekirdegi boliitlemesi i¢in olugturulan u-net aginin boyut azaltma ve boyut artirma asamalarini

gosteren modeli

kurtarilmig olur. Yapilan deneysel calismalarda Google colab
alt yapis1 kullanilmistir. U-Net evrisimsel sinir ag1 modelinin
olusturulmasi i¢in keras-tensorflow (version 2.4.1, python ver-
sion= 3.7) kiitliphanesi kullanmilmigtir. U-Net a§ mimarisi i¢in
agm katmanlari, Sekil 2’ de goriildiigi gibi, ilk adimda 16
ozellik haritas1 ile olugturulmus ve dort agagi ornekleme ve
her orneklemede oOzellik haritasi sayis1 2 katina cikarilarak
ilerletilmigtir. Olugturulan U-Net aginin ozellikleri (Optimi-
zer: Adam, epoch:cell veri seti= 40, retina veri seti= 100,
loss:binary crossentropy, degerlendirme metrigi: accuracy,
o0grenme oram (learning rate)= 0.001) olarak belirlenmistir.
Agin egitimi agsamasinda verinin %10’ u validasyon olarak
ayrilmistir ve her bir iterasyondaki y18in biiyiikliigii (ing:batch
size) 4 olarak belirlenmistir.

III. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu calismada derin 6grenme yaklasimu ile, medikal goriin-
tillerden olusan iki ayr1 veri setindeki goriintiilerin otomatik
boliitlenmesi saglanmustir. Tlk veri setinde bulunan retina kan
damarlarinin boltiilenmesi i¢in 20 adet egitim verisi ile U-
Net ag1 egitilmis ve egitilen ag 20 adet test verisi ile test
edimis %95.2 dogruluk elde edilmigtir, bu oran egitilmis agin
10 kez test verileri ile test edilmesi ile elde edilen basarim-
larin ortalamasidir. Sekil 3° teki grafikte retina kan damarlari
icin egitilen agin egitim ve validasyonu i¢in kayip (loss) ve
dogruluk (accuracy) degisimi goriilmektedir. Sekil 4’ te retina
kan damarlarnin test goriintiilerinin U-Net ag1 ile otomatik
boliitlenmis ¢iktilart ve gercek referanslari goriilmektedir.

Ikinci veri setinde bulunan hiicre ¢ekirdeklerinin boliit-
lenmesi i¢in 670 adet goriintiiniin %20’ si test ve %80’ i
egitim i¢in rastgele ayrilmigtir. Toplam verinin %20’ si ile
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Sekil 3: Retina kan damar1 boéliitleme sonucu, dogruluk ve
kayip degerlerinin degisimi

yapilan test islemi sonucunda %97.25 dogruluk elde edilmistir.
Dogrulugun hesaplanmasinda, ag rassal olarak en bagtan %80-
20 egitim ve test verisi olarak ayrilmig ve yeniden test dogru-
Iugu hesaplanmistir, 10 kez yapilan test isleminin sonucunda
elde edilen dogruluk degerlerinin ortalamasi alinarak genel
dogruluk orani belirlenmistir. Sekil 5° te hiicre goriintiileri icin
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Orijinal U-Net bolutleme Gergek
gorinti sonucu Referans

Sekil 4: U-Net ag1 ile boliitlenmis retina damar goriintiileri,
orjinal retina goriintiileri ve gercek referans goriintiileri

egitilen agim, egitim ve validasyonu i¢in kayip ve dogruluk
degisimi goriilmektedir. Sekil 6’ da hiicrelere ait test goriin-
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Sekil 5: Hiire boliitleme sonucu, dogruluk (accuracy) ve kayip
(loss) degerlerinin degisimi

tilerinin U-Net ag1 tarafindan otomatik boliitlenmis ¢iktilart
ve gercek referanslar1 goriilmektedir. Sekil 6’ da ilk siitunda
orjinal goriintiiler, ortadaki siitunda U-Net ag1 ile boliitlenmig
goriintiiler, son siitunda ise gercek referans goriintiileri bulun-
maktadir. Bu caligmada, iki ayr1 veri setindeki goriintiilerin
derin 6grenme yaklsimu ile otomatik boliitlenmesi saglanmustir.
Boliitleme icin geligtirilen U-Net derin sinir ag1 ile her iki
veri setinden elde edilen dogruluk degeri %95 in iizerinde
hesaplanmigtir. U-Net aginin bu bagarimi, hali hazirda devam

Orijinal U-Net bolitleme Gergek
gorantu sonucu Referans

Sekil 6: U-Net ag1 ile boliitlenmis hiicre goriintiileri, orjinal
gorlintiiler ve gercek referans goriintiileri

etmekte oldugumuz fare beyni mikrovaksiiler damar aginin ii¢
boyutlu olusturulmasi ¢aligmast i¢in bir 6n ¢aligma niteliinde
olup, gelecekte tiim bir fare beyninin damar aginin otomatik
segmentasyonu ve mikrovaksiiler yapisinin olusturulmasina
olumlu yonde katkist olacagi bu ¢alisma ile ispatlanmigtir.
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