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Gogls X-1g1n1 (GX1) goriintiileri, Covid19, zatiirre, tiiberkiiloz, kanser gibi hastaliklarin tespiti ve ayirt
edilmesi igin kullanilir. GXI goriintiilerinden saglik takibi ve teshisi igin Derin Ogrenme tekniklerine
dayali birgok tibbi gériintii analiz yontemi dnerilmistir. Derin Ogrenme teknikleri, organ segmentasyonu
ve kanser tespiti gibi ¢esitli tibbi uygulamalar i¢in kullanilmistir. Bu alanda yapilan mevcut ¢alismalar
hastalik teshisi i¢in akcigerin tiimiine odaklanmaktadir. Bunun yerine sol ve sag akciger bolgelerine
odaklanmanin Derin Ogrenme algoritmalarmin hastalik smiflandirma performansini  artiracagi
diistiniilmektedir. Bu ¢caligmadaki amag, derin 6grenme ve goriintii isleme yontemlerini kullanarak GXI
goriintiilerinden akciger bolgesini segmentlere ayiracak bir model gelistirmektir. Bu amagla, Derin
ogrenme yontemi olan U-Net mimarisi tabanli semantik segmentasyon modeli gelistirilmistir. Yaygin
olarak bilindigi gibi U-Net ¢esitli uygulamalar i¢in yiiksek segmentasyon performansi gosterir. U-Net,
evrisimli sinir ag1 katmanlarindan olusturulmus farkli bir mimaridir ve piksel temelli goriintii
segmentasyon konusunda az sayida egitim goriintiisii olsa dahi klasik modellerden daha basarili sonug
vermektedir. Modelin egitim ve test islemleri igin ABD, Montgomery County Saglik ve Insan
Hizmetleri Departmaninin tiiberkiiloz kontrol programindan alman 138 GXI goriintiilerini igeren veri
seti kullanilmistir. Veri setinde bulunan goriintiiler %80 egitim, %10 dogrulama ve %10 test olarak
rastgele boliinmiistiir. Gelistirilen modelin performansi Dice katsayisi ile 6l¢iilmiis ve ortalama 0,9763
Dice katsayisi degerine ulasilmistir. Model tarafindan tespit edilen sol ve sag akciger bolgesinin GXI
goriintiilerinden kirpilarak ¢ikarilmasi 6nem arz etmektedir. Bunun i¢in goriintii isleme yontemi ile ikili
goriintiilerde bitsel islem uygulanmistir. Boylece GXI goriintiilerinden akciger bolgeleri elde edilmistir.
Elde edilen bu goriintiiler ile GXI goriintiisiiniin tiimiine odaklanmak yerine kirpilmis segmentli
goriintiiye odaklanmak bir¢ok akciger hastaliklarinin siniflandirilmasinda kullanilabilir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, U-Net, Akciger Segmentasyonu, CNN, Goriintii Isleme.

DETECTING THE LUNG REGION FROM CHEST X-RAY IMAGES
USING DEEP LEARNING AND IMAGE PROCESSING METHODS

ABSTRACT
Chest X-ray (CXR) images are used to detect and differentiate diseases such as covid19, pneumonia,
tuberculosis, and cancer. Many medical image analysis methods based on Deep Learning techniques
have been proposed for health monitoring and diagnosis from CXR images. Deep Learning techniques
have been used for various medical applications such as organ segmentation and cancer detection.
Current studies in this area focus on the entire lung for disease diagnosis. Instead, it is thought that
focusing on the left and right lung regions will improve the disease classification performance of Deep
Learning algorithms. The aim of this study is to develop a model that will segment the lung region from
CXR images using deep learning and image processing methods. For this purpose, a semantic
segmentation model based on U-Net architecture, which is a deep learning method, has been developed.
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As it is widely known, U-Net shows high segmentation performance for various applications. U-Net is
a different architecture composed of convolutional neural network layers and it gives more successful
results in pixel-based image segmentation than classical models, even if there are few training images.
For the training and testing of the model, the data set containing 138 chest X-ray images taken from the
tuberculosis control program of the Montgomery County Health and Human Services Department, USA
was used. The images in the dataset were randomly divided into 80% training, 10% validation, and 10%
testing. The performance of the developed model was measured with the Dice Coefficient and the
average value of 0.9763 Dice Coefficient was reached. It is important to crop the left and right lung
regions detected by the model from the CXR images. For this, bitwise processing is applied to binary
images with the image processing method. Thus, lung regions were obtained from CXR images. With
these images, focusing on the cropped segment image instead of the overall CXR image can be used to
classify many lung diseases.

Keywords: Deep Learning, U-Net, Lung Segmentation, CNN, Image Processing.

1. GIRIS tutulmustur. Bu c¢alismanin amaci, U-Net
Gogiis X-1is5m1 (GXI) gorlntileri iizerinde mimarisi tabanli DO yontemini kullanarak GXI
akciger segmentasyonun gergeklestirilmesi gorlintlilerinden akciger bolgelerini segmente
birgok akciger hastaliginin (covid19, zatiirre, etmek ve bu bolgeleri bitsel goriintii isleme
tiiberkiiloz, kanser vb.) tanisinda yaygin olarak islemleri ile kirparak ¢ikarmaktir. Akciger
kullanilmaktadir. GXI goriintiilerinden akciger goriintiilerinden  hastalik  teshisi  yapan
bolgesinin  segmentasyonu yani her biri caligmalar genellikle tiim GXI goriintiisiine
icerisinde farkli 6zelliklerin tutuldugu anlaml odaklanmaktadir. Bu ¢alismada onerilen model
bolgelere ayirmak, bilgisayar destekli tan1 igin ile elde edilen kirpilmis segmentli akciger
onemli bir gorevdir. Bu kapsamda, Derin bolgesi goriintiilerine odaklanmanin  CNN
Ogrenme (DO) tekniklerine dayali birgok modelleri ile hastalik teshisinde daha yiiksek
yontem  Onerilmis, hastaliklarin  teshisi siniflandirma performansi saglayacagi
acisindan Onemine ragmen akciger ile kalbin disiiniilmektedir. Sekil 1, GXI goriintiilerinden
ortiistiigi bolgeler ¢ikarilacak hedefin disinda akciger bolgesini segmente etmek i¢in Onerilen

modelin mimarisini gostermektedir.

Egitilmis U-Net Modeli

Orijinal GXI
girintileri

Akciger segmenti maskeleri

Eirpilmis akeiger Segmentasyon
bilgesi goriintiisi maskesi tahmini

Sekil 1. Akciger bolgesi segmentasyonu igin 6nerilen modelin mimarisi.
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Calismanin ikinci boliimiinde akciger bolgesi
segmentasyonu ile ilgili onceki c¢aligmalar
sunulmaktadir. Uciincii boliimiinde &nerilen
mimarinin ayrintilar aciklanmaktadir.
Doérdiincii boliimiinde egitilmis modelden elde
edilen performans degerleri sunularak onceki
calismalarla tartisilmaktadir. Besinci
boliimiinde ise sonuglar 6zetlenmektedir.

2. ONCEKI CALISMALAR

Alan yazinda akciger segmentasyonu ile ilgili
bazi ¢alismalar vardir. Mique ve Malicdem [1],
GXI goriintiilerinden akciger segmentasyonu
icin ResUnet mimarisi temelli semantik bir
model gelistirmislerdir. Shenzhen Hastanesi
veri setindeki goriintiileri %70’1 egitim ve
%30’u test olarak ayirarak modeli 40 epok
egitmislerdir. Test setinde %94,96 Dice
katsayisina ulagsmiglardir (Mique ve Malicdem,
2020). Heo ve digerleri [2], U-Net’i egitmek
icin 140 GXI gorintiisii kullanmiglardir. Yonsei
Universitesi Hastanesi veri setini kullanarak 60
dogrulama seti {izerinde ortalama %96,21 Dice
katsayis1 degeri elde etmislerdir. Rahman ve
digerleri [3], GXI goriintiilerini segmentlere
ayirmak icin U-Net ve degistirilmis U-Net
modellerini kullanmiglardir. Kullanilan veri seti
Kaggle’dan alman 704 CXR goriintiilerini
icerir. Segmentasyon asamasinda veri seti %80
egitim ve %20 test olarak boliinmiistiir. Ayrica,
tim veri setini egitmek, dogrulamak ve test
etmek icin 5 katlh c¢apraz dogrulama
kullanmiglardir. En yiiksek performansi U-Net
modelinde %96,19 Dice katsayisi ile elde
etmislerdir. Souza ve digerleri [4], akciger
anormallikleri nedeniyle “kaybedilen” akciger
bolgelerinin yeniden yapilandirilmasi igin GXI
goriintiilerinden akcigerlerin otomatik
segmentasyonunu gerceklestiren bir yOntem
onermislerdir. Onerilen yontemi, Montgomery
County’nin tiiberkiiloz kontrol programindan
alinan 138 go6giis rontgeni goriintiisii izerinde
denemisler ve en yiiksek %94 Dice katsayisi
degeri elde etmislerdir. Liu ve digerleri [5],
iyilestirilmis bir U-Net ag1 tasarlamiglardir.
Kodlayici olarak 6n egitim Efficientnet-b4’i
kullanirken, kod ¢6ziicti olarak resudial blok ve
LeakyRelu etkinlestirme islevlerini
kullanmiglardir. Ayrica ¢aligmada NIH CXR
veri setini temel alan bir CXR akciger alani
segmentasyon veri seti (Haut) olusturmuslardir.
Iyilestirilmis U-Net, Haut, MC (Montgomery
County) ve JSRT (Japon Radyolojik Teknoloji
Dernegi) veri setlerinde degerlendirilerek
sirastyla %988, %97,8 ve %97,9 Dice katsayisi
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degerlerine ulagmiglardir. Gite ve digerleri [6],
Montgomery ve Shenzhen veri setlerinden
alian 704 GXI goriintiistini kullanarak akciger
segmentasyon islemini gergeklestirmiglerdir.
Veri seti %80 egitim ve %20 test olarak
boliinmiistiir. Bu ¢alismada, en iyi performans
U-Net++ yontemi kullanilarak %97,96 Dice
katsayis1 degeri ile elde edilmistir. Reza ve
digerleri [7], klasik U-Net mimarisini
doniistiren TransResUNet adli yeni bir tam
evrisimli model olusturmuslardir. Klasik U-
Net’teki iyilestirmenin bir pargasi olarak,
Onerilen mimaride Onceden egitilmis bir
kodlayici, 6zel bir atlama baglantis1 ve bir son
isleme modiilii eklemislerdir. Caligmada
Montgomery County veri setini kullanmiglardir.
Onerilen yéntemin degerlendirilmesi icin veri
setini rastgele %70 egitim, %10 dogrulama ve
%20 test verisi olarak {i¢ bolime ayirmiglardir.
Ardindan, temel U-Net modelini ve Onerilen
TransResUNet modelini veri artirma ile bir
Tesla K80 GPU iizerinde 150 epok egitmisler
ve %97,6 Dice katsayis1 degeri elde etmislerdir.

3. YONTEM

Bu bolimde akciger segmentasyonu igin
Onerilen modelin mimarisi, modelin egitilmesi
ve test edilmesi, kullanilan veri seti ve
performans metrikleri a¢iklanmaktadir.

3.1. Veri Seti

Bu caligmada, akciger bolgesi segmentasyonu
icin Montgomery County gogiis X-isin1
gorlintiileri kullanilmistir. Bu veri seti halka
actk bir veri setidir. Veri seti, ABD,
Montgomery County Saghk ve Insan
Hizmetleri Departmaninin tiiberkiiloz kontrol
programmdan alman 138 gogis X-151m1
gorintiisii icerir [8]. Bu X-151n1 goriintiilerinden
80 tanesi saglikli bireylere aitken, 58’i
tiberkiillozun neden oldugu enfeksiyonu
bulunan bireylere aittir. Ayrica, veri seti her X-
1s1n1 goriintlisiiniin manuel olarak olusturulmus
akciger segmenti maskelerini igerir ve DICOM
formatindadir [6].

3.2. Derin Ogrenme Modeli U-Net Mimarisi
Bu calismada, akciger goriintii segmentasyonu
icin U-Net mimarisi kullanilmistir. U-Net [9],
goriintii  segmentasyonu i¢in tasarlanmis bir
evrigimli sinir ag1 mimarisidir ve yapist Sekil
2’de gosterilmektedir.
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Sekil 2. U-Net mimarisi [9].

Renkli oklar farkli iglemleri (sag alt alanda
belirtilen), mavi kutular her katmandaki 6zellik
haritasin1 ve beyaz kutular alt &rnekleme
yolundan kirpilan &zellik haritalarint temsil
eder. U-Net’in egitim siiresi nispeten kisadir,
basit bir yapiya ve daha az parametreye sahiptir.
Diger aglara kiyasla daha az uygulama verisi
talep etmektedir [10]. Sekil 2’de mimarisi
sunulan U-Net, iki ana boliimden olusmaktadir
ve ‘U’ harfine benzer bi¢cimdeki mimarisi
nedeniyle bu ad1 almistir. ilk boliim Daralma
(sol taraf) boliimiidiir ve klasik evrisimli sinir
ag1 mimarisini igermektedir. ReLU aktivasyon
fonksiyonu ve havuzlama katmanlarindan
olusur. Genisleme (sag taraf) boliimi U-Net
modelinin en oOnemli kismidir. Daralma
boliminden gelen Ozellikler genisleme
bolimine gonderilir ve bu  boliimde
genigletilerek girdi ile ayni boyutta ve
¢Oziiniirliikkte goriintii {iretilmesi saglanir. U-
Net; evrisimli katmanlardan, alt Ornekleme
katmanlarindan ~ ve  yukar1  Ornekleme
katmanlarindan olusur. U-Net alt &rnekleme
katmanlarinin ve yukari ornekleme
katmanlarmin  ve  aralarindaki  evrigsim
katmanlarinin sayist aynidir. Ek olarak, U-Net,
her bir alt 6rnekleme katmani ¢iftini ve yukari
ornekleme katmanmi baglamak i¢in atlama
baglant1 iglemini kullanir. Bu da uzamsal
bilgilerin, dogrudan ¢ok daha derin katmanlara
uygulanmasimi ve daha dogru bir segmentasyon
yapilmasini saglar [11].

U-Net mimarisinin
iistiinliikler sunlardir:

sahip oldugu baz

1. Ag1 egitmek igin sl
destekler.

sayida Ornegi
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2. Cok olgekli bir tanima ve fiizyon ile goriintii
ozelliklerinin farkina varir.

3. Basit ve esnek bir yapis1 vardir.

4. Yiiksek kalitede piksel diizeyinde boliitleme
sonuglari sunar.

Orijinal U-Net yalnizca tibbi segmentasyon

uygulamalarinda iyi bir performans
gostermekle kalmaz, ayni zamanda esnek ve
genigletilebilir ~ yapiya sahiptir.  Bdylece

gelistirilmis model, farkli goriintillerde yeni
gorevlere basarili bir sekilde uyum saglayabilir
[12]. U-Net, 2015 yilinda ortaya ¢ikigindan bu
yana, tibbi gorlintileme kullanimmda bir
patlama  gormiistir. U-Net  mimarisinde
arastirmacilar  tarafindan yeni ydntemler
uygulayan veya diger goriintiileme
yontemlerini U-Net’e dahil eden bir¢ok gelisme
olmustur. Sadece tibbi alanda degil farkl1 bir¢ok

alanlarda da kullaniomi her gecen giin
artmaktadir [10].

3.3. U-Net Modelinin Egitilmesi

Akciger bolgesinin segmentasyonu

Montgomery County veri seti lizerinde degerli
bilgiler (akcigerlerin) ¢ikarilarak U-Net modeli
ile gergeklestirilmigtir. GPU kullanmadan CNN
modellerinin olusturulmas1 ve egitilmesi ¢ok
zordur. Bu nedenle modelin egitim siireci
Google Colab (Google Research iiriinii)
iizerinde T4 ve P100 GPU'lar kullanilarak
gerceklestirilmistir. Onerilen modelin egitim ve
test islemleri Python programlama dili {izerinde

Keras kiitiiphanesi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Model egitilmeden Once
GXI gorintiilleri 512  x 512 piksel
¢Oziinlirliigliine yeniden boyutlandirilmistir.

Modelin egitim, dogrulama ve test iglemleri i¢in
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veri seti sirastyla %80, %10 ve %10 oraninda
rastgele boliinmiistlir. Egitim verisi ile model
egitilirken, test verisi ile de bu modelin ne kadar
dogru segmentasyon yaptigi test edilmistir.
Tablo 1’de egitim, dogrulama ve test i¢in
kullanilan GXI goriintii sayis1 gosterilmektedir.

Tablo 1. Egitim, dogrulama ve test i¢in kullanilan
GXI goriintiileri sayisi.

Dogrulama Test
13 13

Egitim
112

Toplam
138

3.4. Performans Metrikleri

Bu caligmada U-Net modelinin performansini
degerlendirmek i¢in Jaccard indeksi ve Dice
katsayis1 metrikleri kullanilmistir. Jaccard
indeksi ve Dice katsayisi, modelin
segmentasyon performansint ortaya koymak
icin  en sik kullanilan  degerlendirme
metrikleridir. Jaccard indeksi (birlegim tizerinde
kesisim, IoU olarak da bilinir), 06rnek
kiimelerinin birlesiminin boyutuna bdliinen
kesisim boyutu olarak tanimlanir ve Esitlik
(1)’deki gibi hesaplanir [13].

Intersection
Jaccard Index = ————
Union
_ DpP 1
~ DP+YN+YP M
Burada DP (dogru pozitifler) dogru
smiflandirilmis  pikselleri temsil eder, YP

(vanlis pozitifler) akciger olarak siniflandirilan
arka plan piksellerini ve YN (yanlis negatifler)
arka plan olarak siniflandirilan  akciger
piksellerini temsil eder [14].

Dice katsayisi, etiketlenmis ve tahmin edilmis
bolgeler arasindaki ¢akismayi gostermektedir.
Etkin ortlisme alaninin biitiin bir birlesimde ne
kadar etkin oldugunu ifade eder. Dice katsayisi,
kesin referans ile tahmin arasindaki Ortlisme
tabanli bir 6l¢iit olup 0-1 arasinda deger alir.
Ortiisme alani, birlesme alanina esit ise katsay1
degeri 1 olur ve miikkemmel bir boliitlemenin
gercgeklestigi soylenebilir. Dice katsayisi Esitlik
(2)’deki gibi hesaplanir [10].

2 X Intersection

Dice Katsayist =
_ 2DP
~ 2DP +YN +YP

Union + Intersection

(2)

3.5. Goriintii isleme
Bir goriintiiniin yalnizca 6nemli kisimlarin
cikarilmas1 gerektiginde ikili goriintiilerde
bitsel islemler kullanilir. Bu ¢alismada, OpenCv
kiitiphanesindeki bitsel islemler ile U-Net
modeli tarafindan sinirlart belirlenen akciger
bolgesi kirpilarak elde edilmistir. Dort temel
bitsel islem bulunmaktadir.

e VE (AND),

e VEYA (OR),

e OZEL VEYA (XOR),

e DEGIL (NOT)
Bitsel islemler, aym1  boyuttaki  girig
goriintiilerine uygulanmalidir. Bu c¢aligmada
bitsel VE (bitwise AND) islemi kullanilmistir.
Bitsel VE yalnizca ve ancak her iki pikselin de
sifirdan biiyiik olmasi1 durumunda dogrudur.

4. DENEYSEL SONUCLAR VE
TARTISMA

Bu boliimde, U-Net modelinin test verileri
iizerindeki segmentasyon performansi
sunularak onceki caligmalarla
karsilagtirllmistir. Tablo 2; optimizasyon
algoritmasi, Ogrenme oram1 (Ir), kayip
fonksiyonu, batch boyutu ve epok hiper-
parametrelerine  gbére  U-Net  modelinin

segmentasyon performansini gostermektedir.
Bu parametrelerin farkli degerleri model
egitiminde denenmis ve bunlardan bazilarina ve
en yiiksek olana ait sonucglar sunulmustur. En
yiksek segmantasyon performanst %97,63
Dice katsayist ile Adam optimizasyon
algoritmasi, le-4 Ogrenme orani, dice loss
kayip fonksiyonu ve 30 epok parametrelerinde
elde edilmistir. Model egitiminde dice-loss
kayip fonksiyonu kullanilmistir. Ciinkii ¢apraz
entropi kayip fonksiyonu, kaybi kiiresel olarak
diisiinmek yerine sadece mikro anlamda ele alir,
bu da goriintii seviyesi tahmini igin yeterli
degildir.

Tablo 2. U-Net model hiper-parametre degerleri ve test verisi iizerinde sonuglart.

Optimizasyon Ogrenme Kayip Epok Batch Dice loU
Orani Fonksiyonu Boyutu Katsayisi Katsayisi
Adam le-5 dice_loss 30 2 %97,37 %94,89
Adam le-5 dice_loss 20 2 %97,31 %94,78
Adam le-5 dice_loss 30 4 %96,88 993,98
Adam le-4 dice_loss 30 2 %97,63 %095,41
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Dice kayip fonksiyonu, Dice katsayisina
dayanmaktadir [15]. Dice Kkatsayisi, smif
dengesizligi probleminde diger performans
metriklerinden daha etkili olabilir. Bununla
birlikte, smif dengesizligine her kategori icin
farkl bir kayip faktorii verilebilir, boylece ag
belirli bir kategorinin sik gdriilen durumuyla
basa cikabilir. Dice katsayisi, sinif dengesizligi
problemleri tizerinde verimli bir sekilde ¢aligir
ve tipik olarak, tahmin edilen pikseller ile
kargilik gelen temel gergek arasindaki
benzerligi hesaplamak icin gorilintii
segmentasyon gorevlerinde bir metrik olarak
uygulanir. Dice kayb1 Esitlik 3’deki gibi
tanimlanmaktadir [16].

21X nY|

Dice Loss =1 —————
|X| + Y]

(3)

Burada X, tahmin edilen piksel degerleri
kiimesi ve Y ise piksel degerlerinin temel
gercegidir. Akciger sinir tespit goérevlerinde,
gercek smir pikselleri ve tahmin edilen sinir
pikselleri iki kiime olarak goriintiilenebilir.
Dice kaybindan yararlanarak, iki set azar azar
ortiismek tizere egitilir. Esitlik 3’de gosterildigi
gibi, payda kiiresel dlgekte smir piksellerinin
toplam sayisin1 dikkate alirken, pay yerel
Olgekte iki kiime arasindaki Ortlismeyi dikkate
alir. Bu nedenle, Dice kaybi, yiliksek dogruluk
icin kritik olan kay1p bilgisini hem yerel hem de
kiiresel olarak dikkate alir.

U-Net modelinin test ve dogrulama verileri i¢in
ortalama Dice ve IoU katsay1 degerleri Tablo
3’de gosterilmektedir. Test ve dogrulama
verileri i¢in ortalama Dice katsayilart sirasiyla
%97,63 ve %96,37 seklindedir. Bu degerlere
gore modelin iyi bir segmentasyon performanst
gosterdigi ifade edilebilir. Ayrica test ve
dogrulama verileri i¢in elde edilen performans
degerleri birbirine yakindir. Bu da modelin
dengeli bir sekilde egitildiginin gostergesidir.

Tablo 3. Model degerlendirme ortalama sonuglart.

Model Metrik ~ Test Dogrulama
Verisi Verisi

Dice_score %97,63 %96,37

loU_score %95,41 %93,21
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En yiiksek ortalama Dice katsayismin elde
edildigi modelin, dogrulama ve test verilerinden
rastgele secilen GXI goriintiileri i¢in gostermis
oldugu segmentasyon performans: Tablo 4’de
gosterilmektedir. Hem dogrulama hem de test
setinden rastgele secilen Orneklerde modelin
cogunlukla %97 ve {izerinde bir Dice
katsayisina sahip oldugu sdylenebilir.

Tablo 4. Dogrulama ve test verisinden rastgele
secilen ornekler igin U-Net modelinin
segmentasyon performansi.

Dogrulama Test
Dice loU Dice loU

Goriintii  Score Score Sscore  Score

1 0,8818 0,7887 0,9828 0,9663
2 0,9294 10,8682 0,9612 0,9254
3 0,9889 0,9782 0,9771 0,9553
4 0,9786 10,9581 0,9763 0,9538
5 0,9874 0,9752 0,9819 0,9644
6 0,9618 0,9265 0,9804 0,9615
7 0,9864 0,9732 0,9546 0,9132
8 0,8996 0,8176 0,9829 0,9665
9 0,9866 0,9736 0,9529 0,9102
10 0,9847 0,9698 0,9879 0,9761
11 0,9876 0,9755 0,9878 0,9760
12 0,9656 0,9336 0,9818 0,9644
13 0,9893 0,9789 0,9848 0,9701

U-Net modelinin diger modellerden ana farki
kisayol  baglantisinin  olmasidir.  U-Net
modelindeki bu kisayol baglantisi, bilgi kaybi
sorununu ¢ozmek i¢in tasarlanmistir. Bu
mimari, yliksek seviyeli oOzellikleri diisiik
seviyeli 6zelliklerle birlestirerek agin daha ince
bilgileri yakalamasini ve daha fazla bilgiyi
muhafaza etmesini saglar. U-Net modeli,
akcigerler i¢in tipik olan sekille ilgili 6zellikleri
Ogrenir ve goriinmeyen veriler iizerinde daha
fazla genelleme yapabilir [17]. Sekil 3, egitilmis
U-Net modeline verilen 4 orijinal GXI
gorintiisii i¢in akciger bolgesini nasil segmente
ettigini gostermektedir. Her bir ornekteki
gortntiiler sirastyla orijinal GXI, dogru maske,
tahmin edilen maske ve kirpilan akciger bolgesi
seklindedir. Bu sekilde de goriildiigii {izere
dogru maske ile tahmin edilen maske birbirine
¢ok benzerdir



Karaca ve Karaci/INTERNATIONAL JOURNAL OF 3D PRINTING TECHNOLOGIES AND DIGITAL INDUSTRY 6:3 (2022) 459-468

Sekil 3. U-Net modelinin test verisi lizerindeki segmentasyon goriintiileri.

Bu ¢alismada elde edilen sonuglara gore U-Net
modeli gogiis sekli dzelliklerini 6grenmekte ve
kalp gibi i¢ organlar1 igeren bdlgeleri harig
tutmaktadir. Bu nedenle U-Net modelinden elde
edilen yeni GXI goriintiileri hastalik teshisi
yapan ¢alismalarda siiflandirma performansini
artirabilir.

Bunun yani sira, egitilmis U-Net modeli yine de
agirl  segmentasyon yapabilir veya bazi
pikselleri kagirabilir. Bu yiizden gdgiis X-1s1n1
gorlintiileri ile ilgili herhangi bir teshis i¢in
biyolojik nesnenin dogru bdliitlenmesi esastir.
Asirt ve yetersiz segmentasyon sonucu olusan
durumlar Sekil 4’de gosterilmektedir.

200 400 600 800

(@)

1000 1200 1400

200 400 600 E00

(b)

1000 1200 1400

Sekil 4. (a) Asir1 segmentasyon, (b) Yetersiz segmentasyon.

Tahmin edilen maske bdlgesinin  GXI
goriintiistinden kirpilmas1 ve ilgili akciger
bolgesinin  goriintii  olarak elde edilmesi
onemlidir. Aksi halde hastalik teshisi agisindan
segmentasyonun bir anlami kalmamaktadir. Bu
nedenle bu caligma kapsaminda tahmin edilen
maskeye gore GXI goriintiilerinden ilgili bolge
kirpilarak elde edilmistir. Bunun i¢in daha dnce
de  Dbelirtildigi {lizere bitsel VE islemi
kullanilmistir. Sekil 5°de de goriildiigii izere bu
islem, (a) ve (b) goriinti dizileri arasinda
gerceklestirilir. Boylece ilgili akciger bolgesi
gorintiisii elde edilir.
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(@)
Sekil 5. Akciger bolgesi goriintiisiiniin elde
edilmesi, (a) Gogiis X-151n1 girisi, (b) Tahmin
edilen segmentasyon maskesi, (c) Ilgi alan1
cikarilan akciger bolgesi.

(b) (©)

U-Net modelinin Dice, IoU ve kayip egrileri
egitim ve dogrulama verileri i¢cin Sekil 6°da
gosterilmektedir. Bu egrilere gore yaklagik 10
epok’tan sonra hem egitim hem de dogrulama
verileri i¢in kayip degeri sifira yaklagirken,
segmentasyon performansini ortaya koyan Dice
katsayis1 bire yaklagmaktadir. Yani ¢ok kisa bir
sirede U-Net modeli kararli bir sekilde
egitilmektedir.
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Sekil 6. U-Net modelinin egitim ve dogrulama verileri i¢in Kayip, Dice ve IoU egrileri.

Goglis X-151m1 goriintiileri bir biitiin olarak
degerlendirildiginde Derin Ogrenme
algoritmalarinin gereksiz bilgilere
yogunlastigini  ve  bununda  Ogrenme
performansini hastalik teshisi smiflandirma
performansim  azalttigi  goriilmektedir. Bu
nedenle gdgiis bolgesini tespit edip bu bolgeyi
iceren yeni bir veri setinin otomatik olarak
olusturulmasini saglayacak Derin Ogrenme ve
gOriintii isleme temelli bir uygulamaya ihtiyag
vardir. Bu ¢aligma kapsaminda bu uygulama
geligtirilerek literatiire ve bu alanda yapilacak
diger ¢alismalara katk1 saglanmugtir.

Tablo 5, bu calismada elde edilen sonugclarla
onceki calismalarm bir karsilagtirmasini
sunmaktadir. Bu tabloda verilen ortalama
metrik  degerleri  gosterilmektedir.  Derin
O0grenme yaklasimlarinda belirli bir yapimin
olmamasi, optimize edilmesi  gereken
parametrelerin fazla olmasi, katman sayisi ve
katmanlardaki néron sayilarinin degiskenligi
sebebiyle model gelistirmek zaman alan bir
siirectir. Literatiirde birka¢ farkli veri seti
tizerinde farkli modeller kullanilarak ¢aligmalar
yapilmistir. Bu calismalar daha c¢ok U-Net
modelini kullanilarak oldukca yiiksek basart
elde etmislerdir. Bu c¢alismada kullanilan veri
setini kullanan ¢aligmalar da mevcuttur. Souza
ve digerleri [4], akciger segmentasyonunu %94

Dice katsayis1 ile gerceklestirmistir. Bu
segmentasyon performanst bu ¢alismadan
oldukca diisiiktiir. Reza ve digerleri [7],
TransResUNet yontemi ile %97,6 Dice
katsayis1 elde etmislerdir. Bu oran bu
calismadan az da olsa diisiiktiir. Liu ve digerleri
[5], birden fazla veri seti iizerinde gelistirilmis
fakli U-Net modeli kullanmiglar ve bu
caligmadan az da olsa yiiksek basar1 elde
etmislerdir.

Bunun yani sira, farkli veri setleri {lizerinde
akciger segmentasyonunun yapildigi
caligmalarda mevcuttur. Mique ve Malicdem
[1] ResUnet modeli ile %94,96 Dice katsayisi,
Heo ve digerleri [2] U-Net modeli ile %96,21
Dice katsayisi, Rahman ve digerleri [3] yine U-
Net modeli ile %96,19 Dice katsayisi elde
etmiglerdir. Bu c¢alismalarin segmentasyon
performansi bu ¢aligmadan daha diisiiktiir.

Ayrica birden fazla veri seti iizerinde
segmentasyon yapan ¢alisma da vardir. Gite ve
digerleri [6], Shenzhen ve Montgomery County
veri setlerini birlestirerek gelistirilmis U-Net
modeli iizerinde %97,96 Dice katsayisi ile
segmentasyon gerceklestirmislerdir. Bu
calismanin segmentasyon performanst az da
olsa bu ¢alismadan yiiksektir.

Tablo 5. Literatiirdeki diger caligmalar ile kargilagtirma.

Calisma Veri Seti Yontem Dogruluk Dice Katsayisi
Mique ve Malicdem [1] ~ Shenzhen Hastanesi ResUnet - %94,96
Heo ve digerleri [2]  Jonsel Universitesi U-Net - 996,21
Hastanesi
Rahman ve digerleri Kaggle Akciger i 0 0
3] Réntgeni & Mask U-Net 098,14 %96,19
Souza ve digerleri [4] Montgomery County CNN %96,97 %94

JSRT (Japon Radyolojik

Teknoloji Dernegi) &
Liu ve digerleri [5] MC (Montgomery

County)

& Haut (6zel veri seti)

EfficientNet-b4 JSRT: %98,5 JSRT: %97,9
Encoder ile U-Net MC: %98,9 MC: %97,8
Haut: %99,4 Haut: %98,8
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Shenzhen ve

Gite ve digerleri [6] U-Net++ %98,74 %97,96
Montgomery County

Reza ve digerleri [7] Montgomery County TransResUNet %98,5 %97,6

Bu makaledeki Montgomery County U-Net - %97,63

calisma
5. SONUC networks”, Computer Methods and Programs in
Bu calismada onerilen U-Net temelli derin Biomedicine, Vol. 177, Pages 285-296, 2019.

v del; v X- .
ogr?nn}e _model, - gOgus .. st 5. Liu, W,, Luo, J., Yang, Y., Wang, W., Deng, J.
gorintiilerindeki gereksiz bilgileri gbz ardi . . S

Jerek Wi bileil dakl and Yu, L., “Automatic lung segmentation in chest
cdere gerekll - biigilere odakianmayl x-ray images using improved u-net”, Research
saglamaktadir. Boylece sadece  akciger Square, Vol. 12, Issue 1, Pages 1-11, 2021.

bolgesine odaklanilarak hastaliklarin  daha
dogru teshis edilmesi saglanacaktir. Bu ¢aligma
hastalik teshisi yapacak olan g¢alismalarin
egitim ve test siiresini kisaltacaktir. Ciinki
smiflandirma yapacak makine Ogrenmesi
modeli direkt odak bdlgesi lizerinde ¢alisacagi
icin egitim siiresi azalir. Calisma kapsaminda
elde edilen sonuglar onceki ¢aligmalara goére
degerlendirildiginde  yeterli diizeydedir.
Gelecek calisma olarak akciger segmentasyon
islemi SegNet ve U-Net + + gibi farkli modeller
iizerinde de denenecektir. Ayrica literatiirden
birden fazla veri seti toplanarak genis bir veri
seti iizerinde U-Net, SegNet ve U-Net-++
modellerinin  segmentasyon performanslarn
karsilastirilacaktir.
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