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Oz: Son yillarda derin 6grenme yontemlerinin gelismesiyle birlikte, saglk alaninda goriintii isleme konusu
olduk¢a 6nem kazanmistir. Bu alanda yapilan en yaygin calismalardan birisi de kanserli beyin tiimérlerinin hizli
ve dogru teshis edilmesine yoneliktir. Beyin timorleri basta cocuklar ve yaglilar olmak iizere kanser hastalarinin
onde gelen 6liim nedenlerinden biridir. Ozellikle son on yilda GPU hesaplama teknolojilerinin gelismesi ve
buna bagh olarak derin 6grenme alaninda yapilan c¢alismalarin artmasi da bu alana katki saglamistir. Bu
calismada MRI goriintiileri izerinde 512x512 filtre boyutlarina sahip U-Net mimarisi kullanilarak beyin timor
hiicrelerinin tespit edilmesini saglayan bir sistem gerceklestirilmistir. Caligmada literatiirde sik¢a kullanilan
global veri setlerinden BRATS 2020 veri seti kullanilmigtir. Yapilan ¢alisma sonucunda giivenilirligi kabul
edilebilen %91,38°1ik bir dice skoru elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Beyin tiimorii segmentasyonu; derin sinir aglari; gériintii isleme; U-net mimarisi.

Segmentation of Brain Tumor MRI Images with U-Net Architecture

Abstract: With the development of deep learning methods in recent years, image processing has gained
importance in health. One of the most common studies in this field is the rapid and accurate diagnosis of
cancerous brain tumors. Brain tumors are one of the leading causes of death in cancer patients, especially in
children and the elderly. Especially in the last ten years, the development of GPU computing technologies and
the increase in studies in deep learning also contributed to this field. In this study, a system that detects brain
tumor cells by using U-Net architecture with 512x512 filter sizes on MRI images has been implemented. In the
study, the BRATS 2020 dataset, one of the global datasets frequently used in the literature, was used. As a result
of the survey, a dice score of 91.38% was obtained, which can be accepted as reliable.

Keywords: Brain tumor segmentation; deep neural networks; image processing; U-net architecture.

1. Giris

Derin 6grenme yontemleri son yillarda goriintii siniflandirma, nesne algilama ve anlamsal boliitleme
gibi cesitli uygulamalarda basarili sonuglar elde etmistir. Bununla birlikte, saglik alaninda bilgisayarlh
gormenin gelismesi ve hesaplama giiciiniin artmasiyla beraber Manyetik Rezonans Goriintiileme
(MRI) tizerinden beyin tiimorii segmentasyon islemleri siklikla uygulanmistir. Beyin tiimorleri ise
kanser hastalarinin 6zellikle de ¢ocuklarin ve yaslilarin 6nde gelen 6liim nedenlerinden biridir [1].
Saglik alaninda tiimorleri tespit etmek i¢in kullanilan MRI gériintiileri, beyin ve kafatas1 yapilarinin
ayrintili  6zelliklerini gorsellestirmek icin ndrolojide popiiler olarak kullanilmaktadir [2]. Bu
gorlintiiler farkli 151k yogunluklarinda beyin hiicrelerinin  yapisini  segmente ederek
goriintiileyebilmeye olanak saglar. Hastalarin kanser tani siireglerini hizlandiran ve dogru teshise

Bu makaleye atif yapmak icin
Uzun, S., Giiney, E., Bingol, B., “U-Net Mimarisi ile Beyin Tiimérii MRI Goriintiilerinin Segmentasyonu” El-Cezeri Fen ve Mithendislik Dergisi 202-, 9(4); 1583-
1590.

How to cite this article
Uzun, S., Giiney, E., Bingol, B., “Segmentation of Brain Tumor MRI Images with U-Net Architecture ” EI-Cezeri Journal of Science and Engineering, 2022, 9(4);
1583-1590.

ORCID ID: 20000-0001-8246-6733; °0000-0003-0098-9018; ©0000-0001-7003-8416


http://www.google.com.tr/url?sa=i&rct=j&q=&esrc=s&frm=1&source=images&cd=&cad=rja&docid=xz5s9XSyulZkLM&tbnid=oCAfilol35s7FM:&ved=0CAUQjRw&url=http%3A%2F%2Fahmetatangrafiktasarim.blogspot.com%2F2011%2F06%2Ftubiad-kuruldu.html&ei=23GwUZS3GoGbtAaknYHQAQ&bvm=bv.47534661,d.Yms&psig=AFQjCNE6WroNwBybnesv1SG0F_JPplJUQQ&ust=1370604374041622
http://www.teknolojikarastirmalar./
mailto:muraot@yildiz.edu.tr

ECJSE 2022 (4) 1583-1590 U-Net Mimarisi ile Beyin TUmord ...

yardimce1 olmay1 amaclayan bu uygulamalar i¢in veri seti en 6nemli unsurdur. Literatiirde bu amacla
kullanilan veri setleri incelendiginde BRATS veri seti binlerce beyin tiimorii i¢in agik kaynakli olarak
sunulan MRI goriintiileriyle 6ne ¢ikmaktadir. Bu ¢alismada da BRATS 2020 veri seti kullanilmis
olup 6rnek beyin MRI goriintiileri Sekil 1’de gosterilmistir. Derin 6grenme temelli yapilmis bazi
calismalardan; Zeineldin ve arkadaslar1 [3] MRI verileri kullanarak beyin lezyonlarinin tam otomatik
tespit ve segmentasyonu i¢in DeepSeg adini verdikleri yeni bir genel derin 6grenme mimarisi
onermislerdir. Gelistirilmis U-Net mimarisine dayali olarak ResNet, DenseNet ve NASNet gibi farkli
Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) modellerini kullanarak performans karsilastirmasi yapmislardir.

Sekil 1. BRATS veri setinden 6rnek beyin tiimori MRI goriintileri

Amin ve arkadaslart [4] beyin tiimoérlerinin segmentasyon ve siniflandirilmasi i¢in otomatik bir
yontem Onermistir. Yogunluk, sekil ve doku dahil olmak iizere ilgilenilen bolge boliimlere ayrildiktan
sonra kanserli ve kanserli olmayan goriintiilerin farkli agamalarini siniflandirmak amaciyla Destek
Vektér Makinesi (DVM) farkli varyantlarda uygulanmstir. Onerilen yontem ii¢ farkli veri setinde
(Local, Harvard ve Rider) ¢apraz sekilde dogrulanmistir. Sonuglar, 6nerilen yaklagimin timor tespit
prosediiriinii hizlandirdigini1 gostermistir.

Atban ve arkadaglar [5] yaptiklar1 ¢alismada Alzheimer-MRI veri setini kullanarak gelistirdikleri iki
farkli ESA modeli ve bir transfer 6grenme ag1 olan AlexNet mimarisi ile beyin MRI goriintiileri
tizerinden Alzheimer hastaliginin teshis ve diizeyinin siniflandirilmasinda  %96,87°lik  bir
siniflandirma basarim elde etmislerdir. Ote yandan Deepak ve arkadaslari [6] ise cesitli beyin
tiimorlerini smiflandirmak i¢in transfer 6grenme agimi kullanmiglardir. Softmax diizeyinde farkli
tiimor siniflandirma tiirleri i¢in bazi degisikliklerle birlikte mevcut bir GoogleNet'i kullanmig ve ¢ok
sinifli DVM ile %92,3'liik bir dogruluk seviyesini elde etmislerdir.

Ito ve arkadaglar1 [7] ise MRI goriintiilerinden beyin timdrii segmentasyonu igin yari denetimli bir
O0grenme yontemi dnermislerdir. Bu yontemle mevcut kayit tabanli ve Derin Sinir Ag1 (DSA) tabanl
yontemlere gore daha iyi bir sonug elde etmislerdir. Modelin egitilmesi i¢in DSA modeli Beklenti-
Maksimizasyon algoritmasi ile birlestirilmis ve maksimizasyon durumunda, etiket gizli katmanda
islenerek onerilen yontem iki farkli veri seti tizerinde dogrulanmistir. Kebir ve arkadaslar1 [8] MRI
goriintiilerinden beyin tlimorlerinin tespiti i¢in otomatik ve denetimli bir MRI Beyin anomali algilama
algoritmas1 gelistirmislerdir. K-Means algoritmast ve ESA kullanan ¢alisma ham beyin MRI
gorlintiileri lizerinde %95°lik bir basar1 oranina ulagmistir. Beyin timorii segmentasyonu i¢in ESA'nin
dogrulugunu gelistirmek amaciyla Mittal ve arkadaslari [9] ise Duragan Dalgacik Doniisiimii (SWT)
ve Biiyiiyen Evrisimli Sinir Ag1 (BESA) hibridizasyonu i¢in modeller 6nermislerdir. SWT, ayrik
veriler i¢in Fourier doniisimii yonteminden daha iyi sonuglar veren Ozellik c¢ikariminda
kullanilmaktadir. Oznitelik gikarimindan sonra, ayrim icin Rastgele Aga¢ Siiflandiricist (RAS),
modeli egitmede ise BESA kullanilmustir. Onerilen yontem, geleneksel ESA'ya gore %2'lik bir
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iyilestirme gostermistir. Talo ve arkadaslar1 [10] ise beyin MRI goriintiilerini siniflandirmak i¢in
otomatik bir derin transfer 6grenme yontemi Onermistir. Siiflandirma igin 6nceden egitilmis
ResNet modeli kullanilarak veri seti genisletilmistir. Onerilen yaklasim Harvard Medical School MRI
veri setinde %100 oraninda bir dogruluk elde etmistir. Bagka bir ¢aligmada ise Niepceron ve
arkadaglar1 [11] tibbi goriintii analizi i¢in sinir ag1 optimizasyonu ve sikistirmasini kullanan ¢esitli
yontemleri siniflandirmig ve gdmiilii platform {izerinde test etmistir. Modelin sikistirmasi, mevcut bir
ESA mimarisine entegre edilerek hafif bir sinir ag1 egitimi ile gelistirme yapilmistir. Boylelikle tibbi
goriintii analizi i¢in OZgrenme tabanli uygulamalar bir bilgisayara baglanmadan gomiilii cihaz
araciliiyla gerceklestirilebilmistir. Zhang ve arkadaslar1 [12] tarafindan sunulan yenilik¢i bir ¢alisma
ise cesitli anizotropi goriintiilerinden ¢oklu modalitelerin izointens faz segmentasyonu i¢in DSA
tercih edilmistir. Sonuglar dort farkli algoritma i¢in ESA’nin {istiin performansini kanitlamistir.

Bu c¢alismada ise beyin tlimdrlerinin teshisi i¢in bilgisayar ortaminda derin 6grenme yontemlerinden
512x512 filtre boyutlarma sahip U-Net mimarisi kullanilarak otomatik segmentasyon sistemi
tasarlanmigtir. Literatiirdeki Caligmada kullanilan derin 6grenme yontemlerinin farkli egitim
gorlintiileri iizerinde egitilerek model olusturulmustur. Calismadan elde edilen sonuglar Onerilen
modelin literatiirde kabul edilebilir bir basarima ulastigin1 gostermistir.

2. Metodoloji

Ronneberger ve digerleri [13] tarafindan Onerilen U-Net mimarisi, Ozellikle tibbi goriintii
segmentasyonu i¢in gelistirilmis bir ag modelidir. Bir tir ESA yaklagimi olan U-Net ilk olarak
biyomedikal goriintiiler {lizerinde boéliitleme (segmentasyon) yapma oOnerisinde bulunmuslardir.
Onerilen mimari iki yola sahip olup mimarinin kodlayici ve kod ¢dziicii olmak iizere iki ana bdliimii
vardir. Ilk boliimde kodlayic1 goriintiideki baglami yakalamak i¢in kullanilan daraltma yoludur. ikinci
boliimde ise kod ¢oziicii denilen kesin lokalizasyonu saglamak i¢in simetrik olarak tasarlanmis ve
transpoze konvoliisyonlar1 kullanan yoldur.
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Sekil 2. U-Net mimarisinin genel yapisi
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U-Net mimarisi daha az veriyi kullanarak geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinden ¢ok daha iyi
bir performans gostermektedir. Yapisi basit, genisletilebilir ve yiiksek kaliteli segmentasyon
sonuglar iiretmeye uygundur. Bu nedenle mimari ugtan uca tam evrisimli bir ESA olup yalnizca
evrisim katmanlar1 icermektedir. Farkl filtre boyutlariyla cesitli ag tasarimlart ile 6zellik ¢ikarim
katmaninda derin 6grenme ag modelleri kullanilarak olusturulmus farkli hibrit yapida U-Net
mimarileri de bulunmaktadir. Bu ¢calismada U-Net mimarisinin 512 % 512’lik goriintii segmentasyonu
uygulanmis olup 6nerilen modelin genel mimarisi Sekil 2°de gosterilmistir.

3. Deneysel Calisma ve Sonuclar

Beyin tiimor hiicrelerinin bilgisayar destekli otomatik segmentasyonu i¢in derin 6grenme ag modelini
egitmek, basarim sonuglarini ¢gikarmak amaciyla literatiirde siklikla kullanilan global veri setlerinden
BRATS 2020 kullanilmistir. BRATS 2020 veri seti icerisinde 369 hastadan alinan 2250 adet farkli
MRI goriintiisnii igermektedir. Caligmada kullanilan veri setinin U-Net modeli ile egitimi ve egitim
sonuglarinin elde edilmesi amaciyla %80'1 (1800 adet goriintii) egitim ve %20’si (450 adet goriintii)
ise test asamasinda kullanilmak {izere veri seti ayirilmistir. Egitime baslamadan once elde edilen
veriler ile 6n isleme ¢alismasi yapilmistir. MRI goriintiileri, flair ve segmented olmak tizere Sekil
3a’da goriildiigii gibi ham goriintli ve Sekil 3b’de ise tiimdr hiicrelerini gosterecek sekilde iki adet
sinifa ayirilmigtir. Egitim siirecinin bagarili olmasi amaciyla tlimorli goriintiilerin ¢ogunlukta oldugu
bir egitim veri seti olusturulmustur. Bununla birlikte, diger veriler ise egitim basarimini 6lgmek
amaciyla test veri setine dahil edilmistir.

Hnnn

Sekil 3. BRATS 2020 veri setinden alinan MRI gériintii 6rnekleri, a) ham flair goriintiileri, b)
segmented goriintiileri

Yapilan deneysel ¢alisma, Kaggle ortaminda NVIDIA K80 GPU ve 16 GB RAM kullanilarak U-Net
modeli i¢in 50 epoch boyunca calistirilmis olup toplam egitim siiresi 35 dakika stirmiistiir. Modelin
performansinin Olgiilmesi i¢in tahmin edilen segmente alanla veri setindeki mevcut segmente alan
karsilastirilarak dogruluk oranlart ¢ikartilmistir. Sekil 4a model tarafindan elde edilen beyin tiimorii
segmentasyonu icin pargali goriintii 6rneklerini gostermektedir. Sekil 4b’de verilen goriintiilerde ise
sar1 pikseller, boliimlere ayirilarak segmente edilmis kanser hiicrelerini temsil ederken mor pikseller
ise arka plan1 temsil etmektedir. Son agsamada ise Sekil 4c’de kanser hiicrelerinin MRI goriintiileri ile
tespit edilen beyin tiimdr hiicrelerinin birlestirilerek tek bir resimde goriintiillenmesi saglanmistir.
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Sekil 4. Beyin tiimor segmentasyonu, a) Ornek MRI gériintiisii, b) mevcut segmentasyon ve tespit
edilen kanserli hiicre segmentasyon goriintiisii, ¢) mevcut segmentasyon goriintiisii ve tespit edilen
kanserli hiicre segmentasyonunun beyin tizerindeki goriiniimii
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Sekil 5. Calismadan ¢ikartilan rnek segmentasyon gériintiileri a) Ham goriintii, b) Odemsiz
segment, ¢) Orjinal segment, d) Tam segment, ) Genisleyen segment, f) Nekroz segment
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Beyindeki 6demler, tiimor etrafinda ortaya ¢ikan sivi birikmesi olup MRI goriintiilerinde net bir
sekilde goriilmekte olup tomiirden ayrilmasi gerekmektedir. Sekil 5’te gelistirilen U-Net mimarisinin
o0demli, 6demsiz ve nekroz MRI goriintiilerini basarili bir sekilde segmente edildigi agikca
goriilmektedir. Egitilen modelin test sonuglar1 Tablo 1'de ayrintili bir sekilde verilmistir. Tablodan
da goriilebilecegi gibi beyin tiimdrlerinin tespitinde onerilen sistem %91,38’lik bir dice skoruna
ulagsmis ve %87,41'lik bir dogruluk oraninda basarim saglanmistir. Benzer sekilde modelin kayip
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oran1 0,0862'lik bir orana diistiriilmesi yeterli goriilmiistiir. Bununla beraber loU parametresi beyin
hiicrelerindeki tiimdriin 0,8741 oraninda bir dogrulukla bulundugunu géstermektedir.

Tablo 1. Cesitli parametrelerde basarim sonuglari

Model Kayip Oram loU Dice Skoru Dogruluk
U-Net 0,0862 0,8741 0,9138 87,41

Ayrica, dogruluk ve kayip skorlart egitim boyunca canli olarak ¢izdirilerek basarim izlenmistir.
Dogruluk ve kayip skorlart Sekil 6 ve Sekil 7°de gosterilmektedir. Sekilden egitim basariminin stirekli
arttig1 ve kayiplarin ise zamanla azaldig1 gézlemlenmektedir.
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Sekil 6. Beyin tiimor segmentasyonu i¢in dnerilen U-Net mimarisinin dogruluk sonug¢larinin
gosterilmesi
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Sekil 7. Uygulanan U-Net mimarisinin kay1ip sonuglarinin gosterilmesi
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Calismadan elde edilen sonugclarin literatiir ile karsilastirilmasi Tablo 2'te verilmistir. Karsilastirilan
caligmalardan ilki Sobhaninia vd. [14] tarafindan calisilan LinkNet mimarisi tabanli sistemdir.
Zeineldin ve digerleri [3] ise, beyin tlimdrlerini algilamak i¢in derin segmentasyon (deepSeg) adini
verdikleri mimariyi kullanmiglardir. Digeri ise Pinto vd. [15] tarafindan sunulan Extra-Trees
siniflandirict tabanli sistemdir. Literatiirdeki diger ¢alismalara bakildiginda, sunulan calismada
o0demli, 6demsiz ve nekroz sinifli test goriintiilerinden, ii¢ sinifli BRATS 2020 veri seti iizerinde
gercgeklestirilen calisma dogruluk digerlerine gore %91,38 oraninda bir basari yiizdesi hesaplanmistir.

Tablo 2. Beyin tiimorii MRI segmentasyon sonuglarinin diger ¢alismalarla karsilastirilmasi

Cahismalar  Sobhaninia vd. Zeineldin vd. Pinto vd. Sunulan
[14] [3] [15] Calisma
Dice skoru 79% 81% 83% 91.38%

Veri seti Ozgiin veri seti BRATS 2019 BRATS 2013  BRATS 2020

5. Sonuc ve Oneriler

Saglik alaninda kanserli hiicrelerin tespit ve segmentasyonu igin yapilan birgok calisma
bulunmaktadir. Segmentasyon modelleri, goriintiilerdeki her pikseli bir siif etiketine eslestirme
islemini ifade etmektedir. Bunun igin goriintiilerdeki siiflar1 piksel bazinda siniflandirarak maske
iretmektedir. Bu calisma bilgisayar ortaminda beyin tlimoérlerinin otomatik segmentasyonu i¢in
512x512 filtre boyutlarina sahip U-Net mimarisi kullanan bir sistem dnermektedir. U-Net goriintiileri
hizl1 ve hassas bir sekilde boliimlere ayirmak i¢in kullanilan bir ESA mimarisidir. Caligmada beyin
tlimorlerinin tespiti i¢in literatiirde siklikla kullanilan BRATS 2020 veri seti tercih edilmistir. Egitim
siirecinden sonra olusturulan model gerekli konfigiirasyonlar yapilarak test ortaminda analiz
edilmistir. Elde edilen sonuglar, %91,38’lik bir dice skoru ile literatiirde kabul edilebilir bir bagsarim
gostermistir.

Sonraki yapilacak caligmalarda ise U-Net modeli iizerinde iyilestirme calismalar1 yapilarak elde
edilen dice skorunun daha da arttirilmasi hedeflenmektedir. Ayrica, bu ¢alismada olusturulan sistemin
mobilitesini arttirmak amaciyla gomiilii sistem temelli taginabilir ve gergek zamanli segmentasyon
sistemleri tasarlanmasi1 hedeflenmektedir.
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