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Due to changes such as shape, border and density that occur in the slices of CT images, liver segmentation
remains a difficult process. Compared to other segmentation methods, more successful segmentation results
with deep learning models are general phenomenon. The Mask Regional-Convolutional Neural Networks
(Mask R-CNN) framework is a method proposed for detecting key points on the image and segmentation. In
this study, an automated computer-aided segmentation approach based on Mask R-CNN assisted by soft
parameter selection for the region of interest (ROI) is proposed for high-accuracy segmentation and detection
of the liver on CT images of the abdomen in three different datasets.
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Figure A. The methodology of the proposed Mask R-CNN model for the segmentation of the liver on CT images

Purpose: Liver segmentation on slices of the scans acquired from abdomen region plays an important role in
the clinical diagnosis and follow-up of the related diseases. Radiologists and physicians traditionally segment
the liver or its region by manual segmentation. However, this process is highly time-consuming and the
accuracy rate of the results may vary depending on the physician experience and skill. The aim of this study
is to develop an automated computer-aided approach for high-accuracy segmentation and detection of the liver
on CT images of the abdomen.

Theory and Methods: In this study, a state-of-the-arts method based on Mask R-CNN is proposed that can
assist physicians and specialists for segmentation of the liver on CT scans. It is observed that the proposed
method is quite successful in the segmentation of the liver in experimental studies performed on a dataset of
different sizes, with different scanning parameters and created specifically for this study, and two different
publicly available datasets. In addition, the effectiveness and validity of the proposed method are verified by
comparing the results of Mask R-CNN, supported by the proposed soft parameter selection for ROI, with the
results of another popular segmentation algorithm, U-Net.

Results: Experimental studies are conducted on three different liver CT image datasets, one of which is
prepared specific for this study and two of them are public (Sliver07 and 3Dircadb), with both single and
double GPU hardware structure. Thus, the change in segmentation performance depending on time is observed.
The results obtained using the proposed method and the segmentation results realized by the specialist
physician compared with parameters such as Dice similarity coefficient (DSC), Jaccard similarity coefficient
(JSC), volumetric overlap error (VOE), average symmetric surface distance (ASD) and relative volume
difference (RVD) metrics. In experimental studies carried out on liver CT dataset with the proposed Mask R-
CNN approach, DSC, JSC, VOE, ASD and RVD segmentation performance metrics are gained as 96.16%,
93.11%, 6.89%, 1.56 mm, -4.76%, respectively.

Conclusion: With these results, it is seen that the proposed method in this study can be used as a secondary
tool in the decision making processes of physicians for the segmentation of the liver.
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Bilgisayarli Tomografi (BT) goriintiilerinde her bir kesitte ortaya c¢ikan sekil, sinir ve yogunluk gibi
degisikliklerden dolay1 karacigerin bdoliitlenmesi zor bir siire¢ olarak durmaktadir. Bu caligmada, abdomen
bolgesinden alinmig BT taramalarindaki kesitlerden karacigerin bilgisayar destekli otomatik boliitlenmesinde, ilgi
bolgesi igin esnek parametre segimi ile desteklenmis Maskeli Bolgesel-Evrisimsel Sinir Aglari (Maskeli B-ESA)
tabanli bir yontem Onerilmistir. Birisi bu ¢alismaya 6zgii hazirlanan ve ikisi de agik olmak iizere (Sliver07 ve
3Dircadb) ti¢ farkli karaciger BT goriintii veriseti tizerinde, ¢oklu GPU donanimsal yapisi ile deneysel ¢aligmalar
yiiriitiilerek, zamansal olarak basarimin degisimi izlenmistir. Onerilen yéntem kullanilarak elde edilen sonuglar ile
uzman hekim tarafindan bulunan béliitleme sonuglari1 Dice benzerlik katsayis1 (DSC), Jaccard benzerlik katsayisi
(JSC), volumetrik ortiisme hatasi (VOE), ortalama simetrik yiizey mesafesi (ASD) ve oransal hacim farki (RVD)
olciim parametreleri ile karsilastirtlmistir. Onerilen Maskeli B-ESA yaklasimi ile bu calisma kapsanunda
olusturulan veriseti goriintiileri iizerinde yiiriitiilen deneysel ¢calismalarda DSC, JSC, VOE, ASD ve RVD béliitleme
bagarim metrikleri, sirasiyla %96,16, %93,11, %6,89, 1,56 mm, -%4,76 olarak hesaplanmistir. Ek olarak, Maskeli
B-ESA yontemi ile verisetlerinde bagarilan boliitleme sonuglari, bir bagka popiiler boliitleme algoritmasi olan U-
Net ile karsilagtirilmistir. Bu sonuglar ile bu ¢aligma kapsaminda onerilen yontemin, karacigerin boliitlenmesi i¢in
hekimlerin karar verme siireclerinde yardimei bir ara¢ olarak kullanilabilecegi goriilmiistiir.

Automated liver segmentation using Mask R-CNN on computed tomography scans
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Due to changes such as shape, border and density that occur in the slices of computed tomography (CT) images,
liver segmentation remains a difficult process. In this study, a method based on Mask Regional-Convolutional
Neural Networks (Mask R-CNN) assisted by soft parameter selection for the region of interest (ROI) is proposed
for computer-aided automatic segmentation of the liver on CT scans obtained from the abdominal region.
Experimental studies are conducted on three different liver CT image datasets, one of which is prepared specific
for this study and two of them are public (Sliver07 and 3Dircadb), with multi GPU hardware structure. Thus, the
change in segmentation performance depending on time is observed. The results obtained using the proposed
method and the segmentation results realized by the specialist physician compared with parameters such as Dice
similarity coefficient (DSC), Jaccard similarity coefficient (JSC), volumetric overlap error (VOE), average
symmetric surface distance (ASD) and relative volume difference (RVD) metrics. In experimental studies carried
out on liver CT dataset with the proposed Mask R-CNN approach, DSC, JSC, VOE, ASD and RVD segmentation
performance metrics are gained as 96.16%, 93.11%, 6.89%, 1.56 mm, -4.76%, respectively. With these results, it
is seen that the proposed method in this study can be used as a secondary tool in the decision making processes of
physicians for the segmentation of the liver.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Tibbi gorintii boliitleme, goriintii analiz ¢aligmalarinda
6nemli bir yere sahip olup, tip alaninda bilgisayar destekli
teshis i¢in biiylik bir 6neme sahiptir [1]. Bagta radyoloji
olmak iizere, tipin bir¢ok alaninda elde edilen goriintiilerden,
ilgi bolgesinin boliitlenmesi, hastaliklarin teshisi ve tedavi
planlamasi i¢in kayda deger 6ncelige sahiptir. Organ, lezyon
veya tiimor gibi ilgi bolgesi olarak degerlendirilebilecek
gortintiiler tizerindeki radyolojik yapilar, goriintii boliitleme
ile ¢ikarilabilir [2]. Bdylece, hekimlerin karar siireclerinde
ikincil bir ara¢ olan destekleyici nitelikte ek materyaller elde
edilmis olmaktadir. Goriintii boliitlemenin, ilgi bolgesinin
yerinin belirlenmesi ve nesne boélgesinin sinirinin
tanimlanmasi olarak, iki iligkili islemlerden olustugu
diistiniilebilir [3].

Tibbi goriintileme yontemleri kullanilarak alinan tarama
verilerinin boyutunun artisina bagli olarak organdaki
anomalinin baska dokularin arasina gizlenebilmesi,
dokularm kontrast degerlerinin birbirine benzer olmasi,
goriintii hacmindeki biiytikliiklerin ortaya ¢ikmasi, hekimde
g6z yorgunlugunun olusabilmesi gibi sebeplerden dolay1 tani
konulmasi  zorlasabilmektedir. Bu gibi durumlarda,
anomalinin g6zden kagirilmasi gibi sonuglar ortaya
cikabilmektedir. Boyle vakalarda, bilgisayar destekli teshis
sistemlerinin ~ goriintii ~ analizinde  ve  tespitinde
kullanilmasinin  gerekliligi ortaya c¢ikmaktadir [4]. Insan
viicudunun anatomik yapist basta BT olmak iizere ¢esitli
goriintileme  yontemleri ile etkin  bir  bigcimde
belirlenebilmektedir [5].

Abdomen (karm) bolgesinden alimnug tarama kesitleri
iizerinde  karaciger orgammmn  boliitlenmesi, bagh
hastaliklarin  klinik teshisi ve takibi i¢in onemli rol
oynamaktadir. Radyologlar ve hekimler geleneksel olarak
tibbi  goriintiiler ilizerinde karaciger veya bolgesinin
boliitlenmesini el yordamiyla gerceklestirmektedir [6].
Ancak bu siireg ¢ok fazla zaman kaybma neden
olabilmektedir ve hekim tecriibesine ve becerisine gore
sonuglarin  dogruluk orani1 degigebilmektedir. Ayrica,
abdomen  goriintiileri  lizerinde karaciger organmnin
boliitlenmesi  basli basina bazi zorluklar igermektedir.
Karacigerin ¢evresindeki organlara gore karacigerin daha
diistik kontrasta sahip olmasi, sinirlarinin keskinligin aksine
bulanikliklar igermesi, farkli goriiniimlerde c¢ok yakin
damarsal yapilarin olmast ve heterojen yogunluklara sahip
patolojiler barindirabilmesi bu zorluklardan bazilaridir [7].
Ek olarak, her bir BT kesitinde karaciger organinin farkl
sekil, boyut ve pozisyonunun olmasi, otomatik boliitlemeyi
daha da zorlastirmaktadir. Karaciger, ¢ok fazla degisken
yapida olmasi ve komsu diger organlara yakinligindan dolay1
dokularm i¢ ice gecmesi gibi nedenlerle, bdliitleme
yapilirken en ¢ok zorlanilan organlarin basinda gelmektedir.
Ayrica karaciger yaglanmasi, demir birikmesi, fibroz, ve
timor gibi patolojik durumlar, dokusal ve sinyal
yogunlugunun bozulmasi bakimindan, karacigerin anatomik
yapisinin bozulmasina da maruz birakabilmektedir [8].

Karaciger boliitlemesi, genellikle birgok segment lireterek
goriintiiler iizerinde karaciger parankimalarina bagh
voksellerin ~ taninmasint  igermektedir.  Karacigerin
boliitlemesinde kullanilan giincel yontemler kabaca piksel
tabanli, sekil modeli destekli, deformasyon modelleri
tabanli, graf bigimli ve makine 6grenmesi algoritmalarina
dayali olarak simiflandirilabilir [7]. Piksel tabanli yontemler
karacigerin sekil ve siir bolgelerindeki degisikliklere bagl
olarak, taramanin tiim kesitlerinde bagarili olamamaktadir.
Ayrica, bu yontemler karaciger bolgesinin bdliitlemesinde
dogruya yakin sonuglar verememektedir ve komsu organlari
da  bolitlemeye  dahil edecek  sekilde  kisitlar
barindirmaktadirlar [9, 10]. Atlas model ve istatistiksel
modellere dayali sekil tabanli yontemler ise, 6zellikle atlas
modeller tizerinde sekillerin egitilmesi asamasinda ¢ok fazla
siire gerektirmektedir [11]. Bunun yaninda, sekil tabanli
yontemlerde bdliitleme i¢in baslangic noktasinin ¢ok iyi
secilmesi ve ilerletilmesi beklenmektedir. Diizey ayarlamaya
dayali deformasyon modelleri ile isletilen yontemlerde fazla
parametre bulunmaktadir ve bu parametreler ile organa ait
baglangi¢ dis hatlarinin hassas bir sekilde belirlenmesi sarttir
[12]. Graftabanli yontemlerde sekillerden ve sinirlardan elde
edilen oOzelliklerin birlestirilmesi ile goriinti boliitleme
iglemi yiritilmektedir [13]. Bu yontemde de graf
bolgelerinin olusturulmasini saglayan parametrelerin uygun
bir sekilde optimize edilmesi gereklidir. Son zamanlarda
popiiler olan makine O6grenmesi tabanli yo6ntemlerde,
¢ikarilan 6zellikler ile ¢ok basarili boliitleme sonuglari elde
edilebilmektedir. Makine Ogrenmesi tabanli goriintii
boliitleme yontemlerinde, basarilt bir boliitleme siireci igin
¢ok iyi bir egitim asamasi yiriitilmelidir ve donanim
yapilarinin oldukga gii¢lii olmasi beklenir [14]. Bu yontemde
derin 6grenme modellerinin gelismesiyle diger boéliitleme
yontemlerine gore daha basarili sonuglar elde etmek
miimkiin olmustur. Son yillarda, derin evrigimsel sinir aglart
(ESA), saglam ve basarili 6grenme yeteneginden dolayi
bilgisayarlt gorii alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir
[15, 16]. Biiyiik gorsel verilerden ESA’nin egitimi sayesinde
elde edilen uzamsal ve anlamsal bilgiler, goriintiilerde
boliitleme iglemi igin kullanilabilir [17].

Maskeli B-ESA c¢atist (framework), goriintii iizerinde
anahtar noktalarin tespiti ve bdliitleme i¢in Onerilen bir
yontemdir. Bu dogrultuda, BT goriintiileri iizerinde
karacigerin boliitlenmesi ve tespiti i¢in maske destekli olarak
onerilen son caligmalarin kullanilabilecegi goriilmektedir.
Bunun yaninda, farkli tipte goriintiiler iizerinde maske
destekli boliitleme igin Onerilen ¢esitli derin 6grenme
yaklagimlar1 da mevcuttur [18-20]. Bu c¢alismada, ii¢ farkli
verisetinde bulunan abdomen BT goriintileri iizerinde
karacigerin yiiksek dogrulukla boliitlenmesi ve tespiti i¢in,
ilgi bolgesi i¢in Onerilen esnek parametre secimi ile
desteklenmis Maskeli B-ESA tabanli otomatik bir bilgisayar
destekli otomatik boliitleme yaklasimi Onerilmektedir.
Calismanin sonraki boliimleri su sekilde organize edilmistir.
Ikinci béliimde konu ile ilgili énceki caligmalarin genel bir
degerlendirmesi sunulmustur. Ugiincii bdliim materyal ve
yontemleri icermektedir. Deneysel calismalar dordiincii
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boliimde sunulmus olup, sonuglar ve tartigmalar besinci
boliimde detaylandirilmigtir. Son boliimde ise c¢aligmanin
genel bir degerlendirmesi yapilarak sonuglar vurgulanmustir.

2. ONCEKIi CALISMALAR (LITERATURE REVIEW)

Ayni veya farkli verisetleri kullanilarak BT taramalari
iizerinde karacigerin boliitlenmesi igin literatiirde birgok
caligmanin Onerildigi goriilmektedir. Bu ¢aligmalarda
bazilarinda tam otomatik boliitleme yapilirken, bazilarinda
ise melez modeller ile yar1 otomatik bdliitleme tavsiye
edilmektedir. Huang vd. [7] ¢alismalarinda, BT goriintiileri
iizerinde karacigerin boliitlenmesi igin, gelistirilmis graf
bigimli bir algoritma ve 6zellik ¢ikarimi kullanarak bir metot
onermiglerdir. Tam otomatik, hizli ve dogru bir sekilde
boliitleme yapilabilen yontemin, klinik uygulamalarda da
kullanilabilecegi vurgulanmustir. Graf bigimli bir yontemle
karacigerin boliitlenmesi i¢in Onerilen bir diger ¢aligmada,
Wu vd. [21] volumetrik BT goriintiilerinden yararlanmstir.
Liao vd. [22] ise, BT goriintiileri iizerinde karacigerin
boliitlenmesi i¢in yine graf bi¢cimli bir yontem gelistirerek,
darbogaz tespiti ile ¢aligmasini desteklemistir. Liao vd. [23]
karacigerin boliitlenmesi i¢in yiriittiikleri bir bagka
caligmada, yine graf bi¢imli bir yontemi smur ilerlemesi
teknigi ile birlestirerek, BT goriintiileri {izerinde otomatik bir
yaklagim sunmuslardir.

Zeng vd. [24] ¢aligmalarinda, 3B bdlge biiyiitme ve melez
aktif smif modeli kullanarak karaciger damalarinin
boliitlenmesi i¢in bir yaklagim sunmuslardir. Yang vd. [25]
caligmalarinda, ameliyat planlamasi i¢in BT goriintiilerinin
lizerinde karaciger ve damarlarinin boliitlenmesini yari
otomatik bir yontem ile saglamislardir. Karacigerin
boliitlenmesi igin Onerilen bir bagka c¢alismada, Zareei ve
Karimi [12] aktif sinir modelini kullanan danigmanli bir
yontem onermislerdir. Calismada hem boliitleme basarim
oranlart hem de hata degisim oranlar karsilagtirilmistir.
Lu vd. [26] ise caligmalarinda, BT goriintiileri iizerinde
karacigerin boliitlenmesi i¢in bdlge bilyiitme algoritmast
tabanli bir ¢alisma ve uygulama onermisledir. Foruzan vd.
[27] ise bir diger calismada, BT goriintiileri iizerinde
karacigerin béliitlenmesi i¢in anatomik bilgi-tabanli bir
teknik sunmusglardir. Lim vd. [28] ise ¢aligmalarinda,
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morfolojik prosediirler, kiimeleme, etiketleme ve temel
goriintii isleme teknikleri ile BT goriintiileri iizerinde
karacigerin otomatik boliitlemesini uygulamislardir. Bir
bagka caligmada, Huang vd. [29] BT goriintiileri iizerinde
karacigerin otomatik bdliitlenmesi igin tek-blok dogrusal
tespit yontemini 6nermislerdir.

Karacigerin bdliitlenmesinde, son yillarda ESA tabanli
modellerin de yaygin olarak kullanildigi goriilmektedir. Bu
sekilde Onerilen ¢aligmalarin birinde, Lu vd. [14], BT
goriintiileri tizerinde karacigerin otomatik boliitlenmesi i¢in
ESA ve graf olusumu tabanli bir yontem gelistirmistir. Liu
vd. [30] ise caligmalarinda, karacigerin BT kesitleri iizerinde
boliitlemesi i¢in bir ESA modeli olan U-Net ve graf tabanl
bir yontem onermislerdir. Bir diger ¢alismada, Budak vd.
[31] kodlayici-kod ¢oziicti bir ESA modeli kullanarak BT
goriintiileri iizerinde karacigerin boliitlenmesini
uygulamislardir. Mulay vd. [32] ¢alismalarinda, BT ve MR
taramalarindan olusan ¢ok-modlu goriintiiler {izerinde,

biitiinciil-yuval:  kenar tespiti ile Maskeli B-ESA
yontemlerini  birlestirerek  karacigerin  boliitlenmesini
saglamislardir.

3. MATERYAL VE YONTEM
(MATERIAL AND METHOD)

Bu ¢aligmada, abdomen BT goriintiileri iizerinde karacigerin
otomatik boliitlenmesi i¢in Maskeli B-ESA mimarisine
dayali bir yontem o&nerilmistir. Onerilen modelin
metodolojisini gosteren genel blok diyagram Sekil 1’de
gosterildigi gibi veri hazirlama, egitim ile test asamasi ve
boliitleme asamasi olmak {izere li¢ asamada &zetlenmistir.
Bu mimarideki OPA kisaltmas1 Ozellik Piramit Agini, BOA
kisaltmas1 Bolge Oneri Agim ve TBK kisaltmasi ise Tam
Baglantili Katmani temsil etmek igin kullanilmustir.

3.1. Verisetleri (Datasets)

BT taramalarindan elde edilen karin bolgesine ait kesitlerden
alian goriintiiler iizerinde karacigerin boliitlenmesi igin bu
calisma kapsaminda 6zel olarak olusturulan Karaciger BT
verisetimiz kullanilmistir. Bunun yaninda, bu veriseti

Karaciger Segmentasyonu

Egitilmis
Model

Sekil 1. BT goriintiileri iizerinde karacigerin boliitlenmesi igin 6nerilen Maskeli B-ESA modelinin metodolojisini gdsteren
genel blok diyagram
eneral block diagram showing the methodology of the proposed Mask R- model for the segmentation of the liver on CT images
(G I block di howing th hodol f th d Mask R-CNN model for th i f the li CTi
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iizerinde yiiriitillen deneysel ¢aligmalar sonucunda ulagilan
sonuglar, SLIVERO7 [10, 33] ve 3DIRCADD [34, 35] olmak
iizere iki farkli agik versiseti ile elde edilen sonuglarla
karsilastirilarak, hem Onerilen yontemin hem de hazirlanan
verisetinin karacigerin tespit edilmesi agisindan etkinligi
degerlendirilmigtir.

3.1.1. Karaciger BT veriseti (Liver CT dataset)

Calisma kapsaminda olusturulan BT goriintii veriseti bu
calisma i¢in 6zel olusturulmus olup, farkli hastalara ait
abdomen BT goriintiileri Dr. Nafiz Korez Sincan Devlet
Hastanesinin Radyoloji boliimiinden uzmanlar esliginde
toplanmigtir. BT taramalarinin elde edildigi BT cihazi
General Electric (GE) marka olup 16 kesite kadar goriintii
olusturabilmektedir. BT cihazinin edinim parametrelerinden
olan kesit toplamasi 1,0 mm ve kesit genigligi ise 1,0 mm'dir.
BT taramalar1 130 kV ve 75 mA’da elde edilmistir. Karin
(abdomen) bolgesinden alinan BT goriintileri 26 farkl
hastadan alinmig olup hastalarin yaslar1 32 ile 67 arasinda
degismektedir. BT goriintiileri cihazdan DICOM formatinda
alindiktan sonra 512x512 piksel boyutuna doniistiiriilerek
kullanilmistir. Her bir hastadan aksiyel diizlemde 28 ile 132
arasinda degisen farkli sayilarda karm bolgesinin kesiti
toplanmistir. Calismada kullanilmak {izere, her hastadan en
az bir kesit olmak lizere, toplamda 310 en uygun kesit uzman
esliginde belirlenmistir. Bu BT kesitlerinin bir kismi
Onerilen agm egitimi, bir kismi ise test asamasi ig¢in
kullanilmistir. Hazirlanan verisetinde bulunan karaciger BT
goriintillerinin  bir bolimii  Sekil 2’de gdsterilmistir.
Belirlenen BT goriintiileri iizerinde karacigerin ilgi
bolgesinin  smirlar;, Sekil 3°’te sunulan bu ¢alisma
kapsaminda gelistirilen bir uygulama araciligryla uzman
tarafindan ¢izilmistir. Her bir taramadaki uygun kesitler yine
aynt uzman tarafindan, karaciger bolgesinin uygun
pozisyonunu temsil etmek tlizere se¢ilmistir. Daha sonra 6n-
isleme  teknikleri  kullamilarak BT  goriintiilerinin

iyilestirilmesi ve gorlntiller izerindeki giiriiltiilerin
giderilmesi saglanmigtir.

Sekil 2. Calisma kapsaminda hazirlanan verisetinde
bulunan karaciger bolgesine ait bazi BT goriintiileri

ornekleri
(Some samples of CT images of the liver region in dataset prepared for
this study)

3.1.2. Acik verisetleri (Public datasets)

Bu caligmada, karaciger BT veriseti kullanilarak elde edilen
deneysel sonuglarin degerlendirilmesi i¢cin SLIVERO7 ve
3DIRCADD olmak flizere agik iki veriseti lizerinde de ayni
test islemleri gerceklestirilmistir. Her iki agik verisetinde de
BT goriintiileri iizerinde uzmanlarin el yordami ile belirlemis
oldugu karaciger bolgeleri de isaretlenmis olarak

sunulmaktadir. Ayrica, bu ¢alisma kapsaminda olusturulan
verisetinde oldugu gibi, her iki agik veriseti i¢in aksiyel
eksende 260 egitim ve 50 test kiimesi i¢in karacigerin oldugu
BT kesitleri se¢ilmigtir.

Sekil 3. BT taramalarinda bulunan karaciger bélgesinin
smirlarmin ¢izilmesinde uzmanin kullanimi igin gelistirilen
uygulama. (a) ilgi bolgesinin isaretlenmesi, (b) karacigerin
sinirlarinin uzman tarafindan ¢izilmesi

(The developed application for the use of the expert in drawing the

boundaries of the liver region in CT scans. (a) marking the region of interest,
(b) drawing the borders of the liver by the expert)

SLIVERO7, klinik ortam verilerinde 3B boliitleme saglayan
MICCAI 2007 konferansi ile birlikte sunulan acik bir BT
karaciger veritabanidir. Bu verisetinin egitim kiimesinde
bazilart da patolojik Oriintiiller igeren kontrastlanarak
iyilestirme yapilmis 20 ciltlik (yi1gin) BT tarama goriintiileri
bulunmaktadir. Test kiimesinde ise 10 ciltlik BT taramalart
mevcuttur. Hem egitim hem de test kiimelerindeki tarama
kesitleri 512x512 piksel ¢oziiniirliige sahiptir. Ancak test
kiimesindeki verilerin uzman tarafindan ¢ikarilmis etiketleri
olmadigindan, test kiimesi egitim igin ayrilmig verilerden
secilmistir. Verisetindeki goriintiilerin i¢-kesit piksel aralig1
0,5762 ile 0,8125 mm arasinda degigsmekte olup, kesit
kalinligr ise 0,7 mm ile 5,0 mm arasinda degisiklik
gostermektedir [22]. Her bir ciltteki kesit sayist ise 64 ile 394
arasinda degismektedir. SLIVEROQ7 veritabanindan alinmig
baz1 6rnek BT goriintiileri Sekil 4’te gdsterilmistir.

Sekil 4. SLIVERO7 agik verisetinden secilen aksiyel

diizlemdeki BT kesit 6rnekleri
(Samples of CT slices in the axial plane obtained from the SLIVER07
public dataset)

3DIRCADD veritabani ise 10 erkek ile 10 kadin olugsmak
iizere toplamda 20 BT taramasi igeren bir baska acik
verisetidir. Bu veriseti 3B BT taramalarindan olusmakta
olup, vakalarin %751 karacigere ait tiimorlerle ilgilidir.
Verisetindeki her bir goriintii kesiti 512x512 piksel
¢cozlinlirlige sahiptir. 3DIRCADD verisetinde kesit piksel
aralig1 0,56 ile 0,86 mm arasinda de8ismekte olup, kesit
kalmhg: ise 1,0 ile 4,0 mm arasinda degisiklik
gostermektedir. Her bir ciltteki kesit sayis1 ise 184 ile 260
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arasinda degismektedir [7]. 3DIRCADDb veritabanindan
alimmis bazi1 6rnek BT goriintiileri Sekil 5°te gdsterilmistir.

Sekil 5. 3DIRCADD acik verisetinden segilen aksiyel

diizlemdeki BT kesit drnekleri
(Samples of CT slices in the axial plane selected from the 3DIRCADb
public dataset)

3.2. Veri artirma (Data augmentation)

Saglam derin 6grenme modelleri olusturmak igin, egitim
asamasi boyunca egitim hatasinin siirekli azaliyor olmast
oldukga kritiktir. Bu agamay siirdiiriilebilir kilmak ve daha
kapsamli bir veri noktasina temas etmek i¢in, en basta veri
artirma/zenginlestirme yontemleri kullanilmaktadir.
Gorlintii  tabanli  veri artirma islemleri, farkli veri
doniigiimlerini saglayarak, ag iizerinde bir genellestirme
olusturmaktadir ~ve agmm  basarim  performansini
ylikseltmektedir. Literatiirde veri artirnmini saglamak igin,
yaygin olarak kullanilan birgok veri isletme teknigi
bulunmaktadir. Cevirme, goriintii uzayma aktarma, kesme,
dondiirme, oteleme, giiriiltii ekleme bunlardan bazilaridir
[36]. Keras [37] kiitiiphanesi veri artirma igin yaygin olarak
kullanilan paketlerden birisidir. Bu ¢alismada, goriintiiler
iizerinde veri artirma i¢in Keras kiitliphanesi [38]
kullanilmigtir. Veri artirma igin ‘rotation range=0,2, width
shift range=0,05, height shift range=0,05, shear range=0,05,
zoom range=0,05, horizontal flip=True, fill mode='nearest"
islemleri uygulanmistir. Bu ¢aligmada kullanmilan tim
verisetleri i¢in aksiyel eksende 260 egitim ve 50 test kiimesi
icin karacigerin oldugu BT kesitleri se¢ilmistir. Veri artirma
ile hem egitim hem de test kiimeleri 4 katina ¢ikarilmustir.
Sekil 6’da bu ¢aligma kapsaminda olusturulan Karaciger BT
verisetinde veri artirma sonrasi bazi kesitlerde olusan
degisiklikler verilmistir.

3.3. Maskeli B-ESA (Mask R-CNN)

Maskeli B-ESA, nesne tanimada ve nesnenin dogru bir
sekilde bolitlenmesi igin  kullanilan derin  6grenme
modelinin farkli bir tiiriidiir. Ek olarak bu algoritma hedef
nesneleri dogru ve kesin bir sekilde boliitleyen en giincel

yontemlerden birisidir [39]. Maskeli B-ESA, ayn1 zamanda
Daha Hizli B-ESA (DHB-ESA)’nin sezgisel bir uzantisi olup
egitilmesi oldukg¢a kolay olan bir agdir [40, 41]. DHB-ESA,
girisine  uygulanan  goriintiilerin ~ 6zellik  haritalarini
cikartarak aday cerceveleri olusturmak igin Bolge Oneri
Agindan (BOA) gecirir. Temelde Hizli B-ESA olarak bilinen
ikinci agsamada ise, her bir aday bdlgeyi ayni boyuta getirmek
icin aday smirlayict cergevelerine bir flgi Bolgesi
Havuzlama Katmani uygulanarak ilgi bolgesi hizalama
islemi (IBHizalama) gercgeklestirilir. Son asamada nesnelerin
siirlayict gergevelerini siniflandirmak i¢in Tam Baglanti
Katmanindan (TBK) gecirilir. Maskeli B-ESA, DHB-
ESA’da oldugu gibi tiim asamalar1 kendi biinyesinde
bulundurur. Ancak DHB-ESA, her bir aday ¢ergeveyi aynt
boyuta getirmek i¢in aday smirlayici gercevelerine bir Ilgi
Bolgesi Havuzlama Katmani uygularken, Maskeli B-ESA bu
isleme ek olarak, her bir aday smirlayict igin bir maske
cikartir. Bu islem DHB-ESA’ya gore biraz is yiikii maliyeti
olustursa da nesne tespitinde olduk¢a iyi sonuglar
vermektedir [40].

Maskeli B-ESA yapisinda, ilk olarak, nesne tespiti igin BOA
ile tiim olas1 bolgeler belirlenmektedir. Bu asama Maskeli B-
ESA’da, genel olarak goriintiilerden 6zellik ¢ikarimi yapmak
icin genellikle ResNet mimarisi kullanilmaktadir. Bu
caligmada, girig verileri izerinde 6zellikleri ¢ikarmak ve bir
Ozellik haritasi olusturmak icin ResNet50 omurgasi
kullamlmistir. Ozellik haritas1 olusturulduktan sonra, ilgi
bolgelerindeki (IB) nesnelerin  smiflan BOA ile
kesinlestirilmektedir. Ikinci olarak, nesne bolge o6nerileri
smiflandirilir ve eszamanli olarak maske ile smir kutular
tahmin edilir. Ancak Maskeli B-ESA’da, her IB icin bir sinir
kutusu ve ilgili bir etiket iiretilir [20]. Bdylece, smiflandirma
dogrulugunu azaltacak birgok ilgisiz IB iiretilebilmektedir.
Maskeli B-ESA’da smiflandirma dogrudan iretilen
maskeler ile ilgili oldugundan, iB’lerin dogru ve en az hata
ile tahmin edilmesi gereklidir. Bu g¢alismada kullanilan
verisetlerinde de farkli boyutlarda birgok karaciger kapali
bolgesi oldugundan, en uygun IB’lerin secilmesinin
gerekliligi agiktir. Bu yiizden onerilen g¢aligmada, farkli
boyutlardaki karaciger bolgelerine daha iyi uyum saglamast
amaciyla, 1B tespit asamasi icin esnek parametre secimi
onerilmistir. IB icin dnerilen esnek parametre segiminde, 1B
ve uzman etiketlemelerinin karsilastirilmasindan sonra, 1B
sayis1t maksimum olmayan durdurma kullanarak, dinamik bir
esik degerine gore segilmektedir. Standart Maskeli B-
ESA’da, 16x16 pencere genisliginden kiigiik IB’lerin tespit

Sekil 6. Karaciger BT verisetinde veri artirma islemi sonrasi goriintiilerde olusan degisiklikler. (a) orijinal kesit, (b) yatay
dondiirme, (c) kesme araligi, (d) kesme araligi genisligi ve yatay dondiirme
(Manipulations in images after data augmentation in the liver CT dataset. (a) original slice, (b) horizontal flip, (c) shear range, (d) width shift range and
horizontal flip)

34



Dandil ve ark. / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 37:1 (2022) 29-46

edilme basarmmu diisiikken, IB igin 6nerilen esnek parametre
secimi ile 4x4 pencere genisligine kadar kapali IB’lerin
oldugu karaciger bolgeleri basarili bir sekilde tahmin
edilmektedir. Ayrica, standart Maskeli B-ESA’da IB tespiti
32, 64, 128, 256 ve 512 piksel boyutlarma kadar
yapilabiliyorken, IB i¢in énerilen esnek parametre seciminde
4, 8, 16 piksel boyutlarindaki IB’ler de tespit basarim
artirtlmaktadir. Sekil 7’ de Maskeli B-ESA’nin genel blok
mimarisi gosterilmistir. Maskeli B-ESA ¢atisi li¢ asamadan
olugsmaktadir [42]. Bu mimaride ilk once, 0&zelikleri
cikarmak ve Ozellik haritasini iiretmek igin, giris goriintiisii
ESA ile islenir. Daha sonra, iligkili aday bolgeleri islemek
igin BOA uygulanir. Sonraki asamada, ilgi bdlgesi gikarim
metotlar1 igletilerek, farkli boyutlardaki aday gergevelerin
boyutlar1 ayni1 Olgege getirilir. Boylece, ¢ikarilan ilgi
bolgesinin kayiplari, sinif kaybi, bagli kutu kaybi ve iiretilen
maske kaybi ile hesaplanmus olur [43]. Ozellik Piramit Ag
(OPA) dogru konumlama igin, hem yiiksek ¢oziiniirliiklii
Ozellik uzayr hem de yiiksek diizeyde anlamsal bilgi
barindirdigindan  [44], bu calismada, bir OPA tabanl
ResNet50 omurgast kullanilmistir.  Bdylece deneysel
¢aligmalarda hem yiiksek dogruluk elde etmenin 6nii agilmus,
hem de hiz bakimindan avantaj saglanmistir [45]. Bu durum
ResNet50 omurgasinda bulunan daha fazla o&zelligin
kullanilmasi ile gergeklesmektedir. Burada, Oncelikle her
abdomen BT goriintiisii i¢cin, ESA 6zellikleri ResNet50
omurgas1 kullamlarak ¢ikarilir ve daha sonra OPA, &zellik
haritas1 iizerinde bagli kutu oOnerilerini belirlemek igin
pencere kaydirma yontemini kullanir. Maskeli B-ESA’da,
maske boliimii (bas) i¢in Es. 1’de sunulan kayip fonksiyonu
kullanilmigtir. Bu esitlikte Lk hedef maske ve tahmin
edilen maske arasinda piksel bazli ¢apraz entropi degerini
hesaplar. Lygskeiin-esa4 DHB-ESA kayip fonksiyonu tabanli
¢oklu-gorevli bir kayip fonksiyonudur [46].

LmaskeliB—ESA = Lsmlf + Lkutu + Lmaske (1)

4. DENEYSEL CALISMALAR VE ANALIZLER
(EXPERIMENTAL STUDIES AND ANALYSES)

Bu ¢alismada, ti¢ farkli verisetinde bulunan BT goriintiileri
tizerinde karaciger tespitinde ilgi bolgesi i¢in 6nerilen esnek
parametre se¢imi ile desteklenmis Maskeli B-ESA tabanli

BOA

ResNet50 + OPA

Girig -

v
Ozellik Haritasi

modelin basarimint dogrulamak birgok deneysel ¢alisma
yapilmis ve elde edilen sonuglar ile bulgular analiz
edilmigtir.  Onerilen model iizerinde yapilan tiim
uygulamalar Python programlama dili ile Linux ortaminda
olusturulan uygulamalar ilizerinde gergeklestirilmistir. Bu
deneysel caligmalar i¢in 6zellikleri Tablo 1’de donanimsal
konfigiirasyonlart sunulan is istasyonu kullanilmustir.
Calismada tek ve ¢ift GPU ile ¢esitli deneysel caligmalar
yapilmistir. Kullanilan model agik kaynak kodlu Maskeli B-
ESA c¢atis1 [47] {lizerine kurularak gelistirilmis ve deneysel
analiz sonuglar1 degerlendirilmistir.

Bu calismada ilgi bolgesi igin Onerilen esnek parametre
secimi ile desteklenmis Maskeli B-ESA mimarisi igin
belirlenen 6zel ayarlar Tablo 2’de sunulmustur. Bu ayarlar,
yiiriitiilen deneysel ¢aligmalarda yapilan testlere bagli olarak
en iyi sonuglar ile belirlenmistir. Cift GPU ile yapilan
denemeler i¢in en uygun iterasyon sayismin 1000, tur
sayisinin ise 100 oldugu testlerin basarimi ile dogrulanmustir.
Bu calismada, acik kaynak kodlu cati {izerinde gelistirilen
model kullanilarak test incelemeleri ve egitim igin ¢esitli
gelistirmeler yapilmigtir.

Tablo 1. Deneysel ¢alismalar i¢in kullanilan ig istasyonu

bilgisayarin donanimsal &zellikleri
(Hardware specifications of the workstation computer used for
experimental studies in this study)

Donanim Ozellik
Bilgisayar Is Istasyonu
Merkezi Islemci Intel Core 19-9900K @ 5 Ghz (8 Core / 16
(CPU) Thread)
Bellek (RAM) 32 GB (DDR4 2666 Mhz)
Anakart ASUS WS Z390 PRO
NVIDIA GeForce RTX 2080Ti 11 GB
GPU (x2) GDDR6
Harddisk siiriicii 256 GB SSD HDD + 3 TB SATA 6Gb
3.5 HDD

Bu calisma kapsaminda hazirlanan verisetinde hastalardan
toplanan BT abdomen goriintiilerinden, karaciger bélgesinin
belli oldugu uygun kesitler uzman esliginde secilmistir. BT
taramalarindan elde edilen kesitlerden alinan goriintiiler
lizerinde karacigerin boliitlenmesi icin  bu ¢alisma
kapsaminda 6zel olarak olusturulan Karaciger BT veriseti

x
i)
= » Maske
@
E
o
* 8
é » Kutu
2 x
]
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Sekil 7. BT goriintiileri iizerinde karacigerin otomatik boliitlemesi i¢in 6nerilen Maskeli B-ESA ¢atis1
(The proposed Mask R-CNN framework for automatic segmentation of the liver on CT images)
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Tablo 2. Maskeli B-ESA modelinin uygulanmasi i¢in omurga iizerinde belirlenen spefisik ayarlar
(Specific settings determined on the backbone for Mask R-CNN model)

Donanim Ozellik  Aciklamasi

backbone ResNet50 Kullanilacak olan 6n egitilmis omurga ag modeli
gpu_count 1veya2 Agm calisacagi GPU sayist

image min_dim 512 Verisetindeki goriintiilerin minimum kenar uzunlugu
image max_dim 512 Verisetindeki goriintiilerin maksimum kenar uzunlugu

train_rois_per image 100

adedi
max_gt instances 50
images per gpu 2
num_classes 2
steps_per_epoch 1000
epoch_count 30 Tur sayist
threshold 0,5

Egitimde her resim i¢in ¢ikartilacak tahmini bolgelerin

Bir goriintiide bulunacak en fazla lezyon sayist

GPU bagina diisen goriintii sayist

Kesitler tizerindeki sinif sayisi(1 karaciger + 1 arkaplan)
Her turdaki tekrar sayisi

Tespitin basarili sayilmasi icin gecerli esik degeri

kullanilmistir. Bunun yaninda, bu veriseti {izerinde yiiriitiilen
deneysel caligmalar sonucunda ulasilan sonuglar, SLIVERO7
ve 3DIRCADD olmak iizere iki farkli agik versiseti ile elde
edilen sonuglarla karsilastirilarak, Onerilen yontemin ve
hazirlanan verisetinin BT goriintiileri {izerinde karacigerin
tespit edilmesi agisindan etkinligi de ¢esitli analizler ile
degerlendirilmigtir. Her {i¢ veriseti ic¢in, deneysel
caligmalarda kullanilmak iizere, her hastadan en az bir kesit
alinarak, toplamda 310 BT goriintiisii belirlenmistir. Bu
gortintiilerden 260 tanesi (~%84) Maskeli B-ESA aginin
egitim asamasi i¢in, kalan 50 tanesi (~%16) ise test agamasi
icin kullanilmigtir. Bunun yaninda, her ii¢ verisetinde ¢esitli
veri artirma islemleri uygulanarak, veri sayilar1 4 katina
yiikseltilmistir. Caligmada onerilen Maskeli B-ESA modeli
ve U-Net algoritmasi i¢in, egitim seti lizerinde, tek ve ¢ift
GPU kullanilarak 100 ve 1000 tekrarli 100 tur (epok) ile
ResNet50 on-egitimli omurga aglari iizerinde egitim agamasi
ylritilmistir.  Egitim  asamasinin  siire/performans
degerlendirmeleri yapilmigtir.  Onerilen modelin test
asamasinda, egitim siirecindeki elde edilen agirliklar1 hesaba
tabi tutan bir yap1 hazirlanmis ve her tur i¢in dlciimler ayri
ayr1 yapilmustir.

Bu calismada, ayni zamanda, ulasilan sonuglarin etkinliginin
degerlendirilmesi igin, BT goriintiileri iizerinde Onerilen
Maskeli B-ESA ile elde edilen boliitleme sonuglari, bir diger
popiiler boliitleme algoritmast olan U-Net kullanilarak elde
edilen bolitleme sonuglart ile karsilagtirilmigtir. U-Net
mimarisinde, agin her iki tarafindan kisalma ve genigleme
yollar1 bulunmaktadir [48, 49]. Bu yiizden, kodlayic1 ve kod
¢oziicii ozellik ¢ikarma ve ¢ozlnirlik iyilestirme
prosediirlerini gergeklestirmektedir [50]. U-Net ile yiiriitiilen
deneysel caligmalarda, epok (adim) sayisi=100 ve yigin
boyutu 2 olarak belirlenmis olup, ag ‘adam’ optimizasyonu
[51] ile egitilmistir ve kayip fonksiyonu olarak ‘mse’
fonksiyonu kullanilmigtir.

Calismada BT goriintiileri iizerinde karaciger boliitlemesi
icin, 6nerilen Maskeli B-ESA yontemi ve U-Net algoritmast
kullanilarak elde edilen sonuglar ile uzman hekim tarafindan
bulunan béliitleme sonuglar1 Dice benzerlik katsayis1 (DSC),
Jaccard benzerlik katsayis1 (JSC), volumetrik 6rtiisme hatasi
(VOE), ortalama simetrik yiizey mesafesi (ASD) ve oransal
hacim farki (RVD) 6l¢iim parametreleri ile karsilastirilarak,
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yapilan bolitlemenin basarimi ortaya koyulmustur. Bu
metrikler sirasiyla Es. 2, Es. 3, Es. 4, Es. 5 ve Es. 6’da
verilmigtir. Kullanilan olgiitler icin verilen esitliklerde
referans alinan uzman goriisii alam1 A4,., Onerilen model
sonucunda maskelenen alan Ay olarak isimlendirilmistir.
DSC referans alan ile maskelenen alanin ortiigme miktarini
hesaplayan bir olgiittiir [10, 52]. Referans alan ile
maskelenen alanin kesisimi ile toplam eleman sayisinin
boliinmesi ile bagka bir agidan 6rtiigme orani hesabi yapan
JSC ile yapilabilmektedir [53]. VOE ortligme hatasini
belirlemek i¢in kullanilirken, iki alan arasinda fiziksel olarak
olusan fark ASD ile hesaplanir. Son olarak RVD ise iki alan
arasinda hacimsel farklar1 gostermektedir [22].

2|AsegNArer|

DSC (Aseg, Aref) = |Aseg|U|Aref| (2)
|40 Arey
SC (Asegs Aver) = :
J ( seg f) |Aseg|+] Aref|—]AsegN Avef| 3)
ASe nAl‘e
VOE (Asegi Aref) =100x <1 —_ L;}—Am::) (4)
ASD (Ageg, Arer) = !
e et |S(A59g)| + |S(Aref)|
ZSAsegeS(Aseg) d (SAseg' S( Aref)) + (5)
ZSArefe S(Aref) d(SAI‘Ef' S( Aseg))
Aseg|—| Arerl
RVD (Aseg' Aref) =100x (lflATf) (©6)

Onerilen model ile veriseti iizerinde yapilan egitimler
sonucunda her turun agirliklari ayri ayri kaydedilmistir.
Testler ise, test kiimesi lizerinde egitim asamasinda elde
edilen agirliklar ile gergeklestirilmistir. Maskeli B-ESA
modeli iizerinde karacigerin boliitlenme agamalar Sekil 8’de
adim adim gosterilmistir. Baglangic asamasinda Sekil 8a ve
Sekil 8b’de goriildiigii gibi goriintii {izerinde, bolge olmasi
muhtemel 6nemli bdlgelerin tespiti i¢in 6zellik ¢ikarimi
sonrasinda ilgi bélgesinin hizalanmas: (IBHizalama) islemi
yapilmistir. Sekil 8c’deki ikinci agamada, bdlgelerin iginde
karaciger ihtimali bulunalar pozitif olarak isaretlenmistir.
Sonraki asamada, Sekil 8d’de goriildiigii gibi karacigerin
olabilecegi olas1 en yiiksek bolgeler belirlenmigtir. Sekil 8e
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Sekil 8. Onerilen Maskeli B-ESA modeli kullanilarak karacigerin adim adim béliitlenme asamalari. (a, b) bélge olmasi
muhtemel 6nemli bolgelerin tespiti, (c) bolgelerin i¢inde karaciger ihtimali bulunanlarin pozitif olarak isaretlenmesi, (d)
karacigerin olabilecegi olas1 en yiiksek bolgelerin belirlenmesi, (e) goriintii lizerinde karacigerin bulundugu bélgenin

sinirlarinin ¢izilmesi, (f) bélge simirlari belirlenmesi ve béliitleme isleminin tamamlanmasi
(Step-by-step segmentation of the liver using the proposed Mask R-CNN model. (a, b) detection of important regions likely to be regions, (c) positive
marking of those with possible liver in the regions, (d) determination of the highest possible areas of the liver, (¢) drawing the boundaries of the region
where the liver is located on the image, (f) determining the boundaries of the region and completing the segmentation process)

ile goriintii tizerinde karacigerin bulundugu bélgenin siirlari
cizilmistir. Son agamada, Sekil 8f’de goriildiigii gibi bolge
sinirlar1 belirlenmistir ve boliitleme islemi tamamlanmustir.

4.1. Karaciger BT Verisetinde Deneysel Sonug¢lar
(Experimental Results on Liver CT Dataset)

Bu caligma kapsaminda olusturulan BT veriseti iizerinde
onerilen Maskeli B-ESA tabanli model ile egitim agamasinda
olusan Kayip (Loss) fonksiyonlarinin tur numarasina bagl
hata degisimi Sekil 9’ da sunulmustur. Genel hata egitim
stirecinde karaciger tespitindeki genel hatanin degisimini,
BOA  hatasi1  nesnelerin  bulundugu  bdlgelerin
belirlenmesindeki hatanmn diisiisiinii, BOA kutu hatas:
nesnelerin bulundugu boélgelerin siirlarini ¢izen kutularin
hatasinin degisimini ve Maskeleme hatasi egitim seti
iizerindeki maskelenme hatasinin degisimini gostermektedir.

(3%

= (Genel Hata

& T BOA Hatas
g7 e BOA Kutu Hatast
;E;] i Maskeleme Hatas1
£
0.5

0

1 11 21 31 41 51 61 71 81 91
Tur (Epok) Numaras1

Sekil 9. Karaciger BT verisetinde onerilen Maskeli B-ESA
yontemi ile egitim agsamasi boyunca kayip fonksiyonlarinin
tur sayisina gore degisimi

(Change of loss functions according to the number of epoch during the
training phase using the proposed Mask R-CNN method on the liver CT
dataset)

Karaciger BT veriseti tizerinde, sistemin boliitleme
basarimin 6l¢iimiinde kullanilan dlgiitlerden DSC ve VOE
icin elde edilen degisim grafigi hem 6nerilen Maskeli B-ESA
hem de U-Net bolitleme algoritmasi igin Sekil 10’da
gosterilmigtir. BT goriintii  veriseti lizerinde, Onerilen

Maskeli B-ESA yontemi kullanarak, GPU {izerinde yapilan
egitimlerinde elde edilen agirliklar test edildiginde, tur
numarasina bagli olarak DSC i¢in basarim degerinin
%091,55’ten  baslayarak %96,16° ya kadar ulastif1
goriilebilmektedir. Ayni sekilde VOE metriginin sonuglari
ise %6,89’a kadar diismiistlir. Ayni1 veriseti lizerinde, U-Net
algoritmasi kullanilarak DSC sonuglarmin, Maskeli B-ESA
sonuglarina gore daha fazla salinim gostererek %93,48 ile en
yiiksek sonucuna ulastifi  goriilebilmektedir. U-Net
algoritmasi ile yiriitilen karaciger boliitleme deneysel
calismalarinda, VOE degeri en diisik %10,31 olarak
Ol¢iilmiistiir.

Karaciger BT veriseti iizerinde, 6nerilen Maskeli B-ESA ve
U-Net boliitleme algoritmalari ile elde edilen metriklerin
ortalama degerleri Tablo 3’te verilmistir. Bu tablodan
goriilebilecegi gibi, basarim olglimii i¢in kullanilan tim
metriklerin sonuglarindan bu calismada IB igin 6nerilen
esnek parametre se¢imi ile Onerilen Maskeli B-ESA
yonteminin daha basarili oldugu 6ne ¢ikmaktadir. Karaciger
BT wveriseti iizerinde Maskeli B-ESA ile DSC ile VOE
sonuglar sirastyla %96,16 ve %6,89 iken, ayn1 metriklerin
U-Net ile elde edilen sonuglar1 yine sirastyla %93,48 ve
%11,96 olarak elde edilmistir.

100%
~ 80%
= 60% 1% Maskeli B-ESA - DSC
:E- BRI O | S T LT Maskeli B-ESA - VOE
B U-Net - DSC
a5 -
0% W Rames  pa U-Net - VOE

Metrik De

1 10 19 28 37 46 55 64 73 82 91 100
Tur (Epok) Numarasi

Sekil 10. Karaciger BT veriseti lizerinde Maskeli B-ESA ve
U-Net yontemleri kullanilarak elde edilen DSC ve VOE

degerlerinin tur numarasina gore degisimi
(Variation of DSC and VOE values obtained by using Mask R-CNN and
U-Net methods on liver CT dataset according to epoch number)
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Tablo 3. Karaciger BT veriseti lizerinde, dnerilen Maskeli
B-ESA ve U-Net boliitleme algoritmalari ile metrik

sonuclarinin ortalama degerleri
(Average values of metric results on liver CT dataset with the proposed
Mask R-CNN and U-Net segmentation algorithms)

Bolitl
Yg;eg‘e DSC [%] JSC [%] VOE [%] ASD [mm] RVD [%]
U-Net 9348 8830 11,96 9,78 6,12
Maskeli

Bopsy 9616 9311 689 1,56 4,76

Onerilen Maskeli B-ESA modeli ve U-Net kullamlarak
veriseti lizerindeki en iyi turda yapilan testlerde, en iyi
sonuglarin alindig1 5 goriintii i¢in DSC, JSC, VOE, ASD ve
RVD 6l¢iim metriklerinin sonuglar1 detayli olarak Tablo 4’te
sunulmugtur. Caligma kapsaminda, ayni goriintiiler icin
yiriitillen deneysel ¢aligmalar sonucunda, onerilen Maskeli
B-ESA yonteminin, karaciger BT goriintiileri daha basarilt
oldugu sonucu ¢ikarilabilir. Onerilen Maskeli B-ESA modeli
ile yiiriitiilen testlerde BT goriintiileri lizerinde karacigerin
boliitlemesi basariyla gerceklestirilmistir. Karacigerin diger
organlar ile benzer renk tonlarna sahip olmasi ve bazi
goriintiilerde sinirlarinin kesin olmamasina ragmen Onerilen
model {izerinde maskelenmesinin basartyla saglandig: Sekil
11’de sunulan bazi goriintiilerin bdliitlenmesi sonuglari
iizerinde izlenebilmektedir. Sekil 11°deki ilk satirda orijinal
goriintiiler, ikinci satirda ise BT goriintiileri iizerinde
karacigerin uzman tarafindan sinirlarinin ¢izilmesi ile olugan
kapali alan yesil renk ile gosterilmistir. Uzman tarafindan
karacigerin isaretlenmesi islemi, c¢alisma kapsaminda
geligtirilen bir uygulama araylizii lizerinden saglanmustir.
Sekil 11’in tgiincii satirinda ise bu caligma kapsaminda

onerilen Maskeli B-ESA modeli ile elde edilen bdliitlenmis
karaciger bolgesi gosterilmistir. Buradan da goriilebilecegi
gibi Onerilen Maskeli B-ESA modeli tarafindan bulunan
karaciger bolgesi kirmizi renk ile temsil edilmistir. Sekil
1I’in  dordiincii  satirinda  ise, Ortligme  benzerligi
sunulmustur. Burada, uzman hekim tarafindan isaretlenen
yesil renkli karaciger bolgesi ile Maskeli B-ESA tarafindan
boliitlenen karaciger bolgesi st iiste Ortiigtliriilerek
(birlesim),  birbirlerine ne kadar  benzediklerinin
karsilastirilmas1 yapilmistir. Ortiisme benzerliginde, uzman
ile modelin boliitleme bolgelerinin diginda kalan alanlar yesil
veya kirmizi olarak goriintiiler {izerinden goriilebilmektedir.
Ayrica ortlisme benzerliginde ortaya ¢ikanin bdlgenin rengi
kahverengi ile gosterilmistir. Ayrica burada uzmanin
boliitleme sonucu ile Maskeli B-ESA’nin drtiigme oranlari
(00) sayisal olarak gosterilmektedir. Bu  bolim
incelendiginde, Ortlisme oranlarinin olduk¢a yiiksek ve
boliitlemenin basarili oldugu goriilmektedir.

Sekil 12°de ise, karaciger BT goriintii veriseti lizerinde, Sekil
11°deki aymi kesitler ile, bir diger popiiler boliitleme
algoritmasi olan U-Net ile basarili olarak bdliitlenmis
karaciger goriintiileri gériilmektedir. Bu ¢aligmada 6nerilen
Maskeli B-ESA yontemi ile U-Net algoritmasi ile elde edilen
boliitleme sonuglar1 karsilattirildiginda, Maskeli B-ESA
yontemi kullanarak ulasilan boliitleme sonuglarinin daha
basarili oldugu agik¢a goriilmektedir. Sekil 12°deki uzman
secimi ve U-Net ile karaciger boliitleme sonuglart detaylica
degerlendirildiginde, bazi kesitlerin béliitlemesinde uzman
kararindan olmayan ilgisiz kalintilarin  kaldig1 tespit
edilmektedir.

Tablo 4. Onerilen Maskeli B-ESA modeli ve U-Net kullanilarak veriseti {izerindeki en iyi turda yapilan testlerde en iyi

sonuglarin alindigi 5 goriintii i¢cin DSC, JSC, VOE, ASD ve RVD 6l¢iim metriklerinin sonuglari (Results of DSC, JSC, VOE,
ASD and RVD metrics for 5 images with the best results in the best epoch tests on the dataset using the proposed Mask R-CNN model and U-Net)

DSC [%)] JSC [%] VOE [%] ASD [mm] RVD [%]
Goriintii No Maskeli  UNet Maskeli  UNet Maskeli  UNet Maskeli  UNet Maskeli  UNet
B-ESA B-ESA B-ESA B-ESA B-ESA
image 33 2060175  98.30 92.51 96.66 86.07 3.35 6.68 1.78 1.71 0.73 11.13
image 44 6741490  98.17 93.56 96.41 87.89 3.59 8.31 1.97 221 -1.96 5.79
image 47 2056936  98.16 96.38 96.38 93.01 3.62 6.26  2.81 1.42 -1.14 5.10
image 43 4000629  98.09 92.44  96.26 85.95 3.74 8.09 1.99 1.80 -1.26 9.81
image 26 1430464  98.06 95.43  96.20 91.27 3.80 649 2.82 1.89 -0.59 5.09
Orjinal kesit Uzman segimi Maskeli B-ESA  Ortiigme benzerligi  Ortiigme oram
0.95/1.0
0.92/1.0

ekil 11. Onerilen Maskeli B-ESA modeli ile karaciger BT veriseti iizerinde basarili olarak boliitlenmis baz1 6rnek
g
gérﬁntﬁler (Some sample images successfully segmented on liver CT dataset using the proposed Mask R-CNN model)
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4.2. SLIVERQ7 Verisetinde Deneysel Calismalar
(Experimental Results on SLIVER07 Dataset)

Bu c¢alismada, BT goriintilleri iizerinde Kkaraciger
boliitlenmesi i¢in, bu calismaya 6zel olarak olusturulan
karaciger BT goriintii verisetinin yaninda, iki farkli agik
veriseti lizerinde de, onerilen Maskeli B-ESA yo6nteminin
etkinligini  degerlendirmek i¢in deneysel c¢aligmalar
gergeklestirilmistir. Kullanilan agik verisetlerinden birisi ise
alanda ¢ok yaygmn olarak kullamlan SLIVERO7
veritabanidir. SLIVERO7 veriseti {izerinde dnerilen Maskeli
B-ESA tabanli model ile egitim asamasinda olusan genel
hata, BOA hatasi, BOA kutu hatas1 ve Maskeleme hatasimin
degisimi Sekil 13’te sunulmustur. Karaciger BT verisetinde
olusan kayip grafikleri ile karsilastirildiginda, SLIVERO7
verisetindeki egitim asamasinda alinan grafiklerde salinim
ve degisimin daha fazla oldugu goériilmektedir.

Orjinal kesit Uzman se¢imi U-Net

Sekil 12. U-Net boliitleme algoritmasi ile karaciger BT

verisetinde boliitleme sonuglart
(Segmentation results on liver CT dataset using U-Net segmentation
algorithm)

2
= Genel Hata

BOA Hatasi
e BOA Kutu Hatasi

Maskeleme Hatasi

—
h

Hata Degisimi
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1 11 21 31 41 51 61 71 81 91
Tur (Epok) Numarasi

Sekil 13. SLIVERO7 verisetinde 6nerilen Maskeli B-ESA
yontemi ile egitim agamasit boyunca kayip fonksiyonlarinin
degisimi

(Variation of loss functions during the training phase using the proposed
Mask R-CNN method on SLIVEROQ7 dataset)

SLIVERO7 veriseti iizerinde, sistemin boliitleme basarimin
Ol¢iimiinde kullanilan dlgiitlerden DSC ile VOE i¢in elde
edilen degisim grafigi, onerilen Maskeli B-ESA ve U-Net
boliitleme algoritmasi i¢in Sekil 14°te ¢izilmistir. Veriseti
lizerinde, Onerilen Maskeli B-ESA yontemi DSC igin
basarim degerinin %88,29’dan baslayarak %96,07" ye kadar

yiikseldigi, VOE metriginin %18,39’dan baslayip %7,53’e
kadar diistiigii goriilmektedir. Ayn1 veriseti {izerinde, U-Net
algoritmas1 kullanilarak DSC’ nin 9%95,52’ye kadar
yiikseldigi, VOE degeri en diisiik %9,47 olarak olciildagii
goriilmektedir. Bu sonuglardan, SLIVERO7 veriseti lizerinde
onerilen Maskeli B-ESA yonteminin daha basarili oldugu
cikarilmaktadir. Buna bagli olarak, SLIVERO7 veriseti
tizerinde, Onerilen Maskeli B-ESA ve U-Net boliitleme
algoritmalari ile elde edilen DSC, JSC, VOE, ASD ve RVD
metriklerinin ortalama degerleri Tablo 5’te verilmistir.

100%
A4 R |
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.=
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Sekil 14. SLIVERO7 veriseti ilizerinde Maskeli B-ESA ve

U-Net yontemleri ile elde edilen DSC ve VOE sonuglari
(Variation of DSC and VOE values obtained by using Mask R-CNN and
U-Net on SLIVERO07 dataset)

Tablo 5. SLIVERO07 veriseti lizerinde, Oonerilen Maskeli B-
ESA ve U-Net boliitleme algoritmalari ile metriklerin

ortalama sonuglar1
(Average results of metrics on SLIVERO07 dataset using the proposed
Mask R-CNN and U-Net algorithms)

Bolitleme

Yéntemi DSC [%] JSC[%] VOE [%] ASD [mm] RVD [%]
U-Net 95,52 92,04 9,47 3,94 3,66
Maskeli

B-ESA 96,07 92,47 7,53 1,25 2,44

Onerilen Maskeli B-ESA modeli ve U-Net kullanilarak
SLIVERO7 veriseti iizerinde en iyi sonuglarin alindigi 5
goriintii igin DSC, JSC, VOE, ASD ve RVD dl¢lim
metriklerinin  sonuglart  detayli olarak Tablo 6°da
sunulmustur.

Onerilen Maskeli B-ESA modeli ile SLIVERO7 veriseti
yiritilen testlerde BT gorlintileri igin karacigerin
boliitlemesinin basariyla gerceklestirildigine iliskin bazi
kesitler Sekil 15°te gosterilmigtir. Buradan, orijinal BT
kesiti, kesit lizerinde uzmanin karaciger bdlgesini se¢imi,
Maskeli B-ESA ile basarilan boliitleme sonucu ve uzman
secimi ile Maskeli B-ESA’nin Ortiisme benzerligi
goriilebilmektedir.

Sekil 16’da ise, SLIVEROQ7 veriseti {izerinde, Sekil 15°teki
ayni kesitlerle U-Net ile bagaril1 olarak boliitlenmis karaciger
goriintiileri goriilmektedir. SLIVERO7 veriseti {izerinde,
Maskeli B-ESA yontemi ile U-Net algoritmasinin sonuglari
karsilattirildiginda, Maskeli B-ESA yonteminin boliitleme
sonuclarinin daha basarili oldugu goriilmektedir.
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4.3. 3DIRCADD Verisetinde Deneyler
(Experimental Results on 3DIRCADb Dataset)

Bu calismada, BT goriintileri {izerinde karaciger
boliitlenmesi i¢in kullanilan agik verisetlerinden bir digeri
ise yaygmn olarak kullanilan 3DIRCADb verisetidir.
3DIRCADD veriseti iizerinde onerilen Maskeli B-ESA
tabanli model ile egitim asamasinda olusan genel hata, BOA
hatasi, BOA kutu hatas1 ve Maskeleme hatasinin degisimi
Sekil 17’°de sunulmustur.

Uzman segimi U-Net

Sekil 16. U-Net boliitleme algoritmasi ile SLIVER07

verisetinde boliitleme sonuglari (Segmentation results on
SLIVERO7 dataset using U-Net segmentation algorithm)

Orjinal kesit

3DIRCADD verisetinde, bdliitleme basarimin O6l¢limiinde
kullanilan 6lgiitlerden DSC ile VOE i¢in elde edilen degisim
grafigi, Onerilen Maskeli B-ESA ve U-Net boliitleme
algoritmas1 i¢in Sekil 18’de cizilmistir. Maskeli B-ESA

yontemi DSC i¢in bagarim degerinin %78,04’ten baslayarak
%96,27 ye kadar yiikseldigi, VOE metriginin %32,63’ten
baslaylp %6,76’ya kadar diistiigii goriilmektedir. Ayni
veriseti lizerinde, U-Net algoritmasi kullanilarak DSC’ nin
%95,60’a kadar yiikseldigi, VOE degerinin ise %7,16’ya
kadar diistiigii gortiilmektedir. Buradan, 3DIRCADD veriseti
iizerinde Onerilen Maskeli B-ESA yonteminin daha basarili
oldugu c¢ikarilmaktadir. Bunun sonucunda, 3DIRCADb
veriseti lizerinde, Onerilen Maskeli B-ESA ve U-Net
boliitleme algoritmalari ile elde edilen DSC, JSC, VOE,
ASD ve RVD metriklerinin ortalama degerleri Tablo 7°de
verilmistir.
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Sekil 17. 3DIRCADD verisetinde 6nerilen Maskeli B-ESA
yontemi ile egitim agsamas1 boyunca kayip fonksiyonlarinin

degisimi (Variation of loss functions during the training phase using the
proposed Mask R-CNN method on 3DIRCADD dataset)

Bu caligmada o6nerilen Maskeli B-ESA modeli ve U-Net
kullanilarak, 3DIRCADD veriseti lizerinde en iyi sonuglarin

Tablo 6. Maskeli B-ESA modeli ve U-Net kullanilarak SLIVERO7 veriseti iizerindeki en iyi turdaki sonuglarin alindig: 5
goriintii igin DSC, JSC, VOE, ASD ve RVD metriklerinin sonuglari (Results of DSC, JSC, VOE, ASD and RVD for 5 images with the

best results on the SLIVERO7 dataset using the proposed Mask R-CNN model and U-Net)

DSC [%] ISC [%] VOE [%] ASD [mm] RVD [%]
Goriintii No Maskeli UNet Maskeli UNet Maskeli UNet Maskeli UNet Maskeli UNet

B-ESA B-ESA B-ESA B-ESA B-ESA
image 34 1107818 97.92 98.01 95.92 96.10 4.08 5.04 091 0.89 -2.94 0.79
image 11 284252 97.86 98.66 95.81 97.36 4.19 3.99 0.48 5.64 -3.46 1.19
image 11 3769065 97.73 98.59 95.55 97.23 445 3.89 0.16 6.13 -4.16 1.03
image 33 2449269 97.65 97.15 95.41 94.46 4.59 5.87 1.78 10.65 -2.73 2.99
image 18 558312 97.59  97.16 9530  94.48 4.69 576 0.80 2222 367 231

Orjinal kesit

Sekil 15. Onerilen Maskeli B-ESA modeli ile SLIVERO7 veriseti {izerinde basarili olarak béliitlenmis érnek goriintiiler

Uzman secum

Maskel B-ESA

Ortiisme benzerligi

Ortiisme oram

0.94/1.0

0.94/1.0

(Sample images successfully segmented on SLIVERO7 dataset using the proposed Mask R-CNN model)
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alindig1 5 goriintii icin DSC, JSC, VOE, ASD ve RVD 6l¢iim

metriklerinin  sonuglart  detayli olarak Tablo 8’de
sunulmustur. Buradan da goriilebilecegi iizere, Maskeli B-
ESA yontemi, bu veriseti lizerinde, karacigerin
boliitlenmesinde daha basarili olmustur.
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Sekil 18. 3DIRCADD veriseti lizerinde Maskeli B-ESA ve

U-Net yontemleri ile elde edilen DSC ve VOE sonuglari
(Variation of DSC and VOE values obtained by using Mask R-CNN and
U-Net on 3DIRCADD dataset)

Tablo 7. 3DIRCADD veriseti lizerinde, 6nerilen Maskeli B-

ESA ve U-Net ile metriklerin ortalama sonuglari
(Average results of metric on 3DIRCADD dataset using the proposed Mask
R-CNN and U-Net)

Boliitleme o o o o
Vntemi DSC [%] JSC [%] VOE [%] ASD [mm] RVD [%]
U-Net 95,60 91,60 7,16 3,03 6,08
Maskeli

B-ESA 96,27 92,84 6,76 1,03 1,62

Bu caligma kapsaminda 6nerilen Maskeli B-ESA modeli ile
3DIRCADD veriseti yiiriitiilen testlerde BT goriintiileri igin
karacigerin ~ boliitlemesinin ~ basarilh  bir  sekilde
gerceklestirildigine iliskin  baz1  kesitler Sekil 19’da
sunulmustur. Bu boéliitleme siirecinde, orijinal BT Kkesiti,
kesit iizerinde uzmanin karaciger bolgesini se¢imi, Maskeli
B-ESA ile basarilan boliitleme sonucu ve uzman seg¢imi ile
Maskeli B-ESA’nin 6rtiisme benzerligi goriilebilmektedir.

Sekil 20’de ise, 3DIRCADD veriseti lizerinde, Sekil 19’daki
ayni kesitlerle U-Net ile bagaril1 olarak boliitlenmis karaciger
goriintiileri gosterilmistir. Bu veriseti {izerinde, Maskeli B-
ESA yontemi ile U-Net algoritmasinin sonuglari
karsilattirildiginda, Maskeli B-ESA yonteminin boliitleme
sonuclarinin daha bagarili oldugu, U-Net ile yapilan
boliitleme sonuglarndaki kesitlerde kalintilar oldugundan,
acikca goriilmektedir.

5. TARTISMALAR (DISCUSSIONS)

Bu ¢aligmada, ii¢ farkli veriseti iizerinde yiiriitiilen deneysel
caligmalarin sonuglart degerlendirilecek olursa, Maskeli B-
ESA yontemi ile karsilattirildiginda, Maskeli B-ESA
yonteminin boliitleme sonuglarinin, U-Net algoritmasi ile
elde edilen boliitleme sonuglarindan daha basarili oldugu
acikca soOylenebilir. Verisetleri iizerinde oldukga yiiksek
boliitleme bagarimlarinin elde edildigi, metrik sonuglari ile
her ne kadar dogrulanmis olsa da, Sekil 21°de, Onerilen
Maskeli B-ESA modeli ile yiiriitilen testlerde BT
goriintiileri  lizerinde karacigerin bdliitlemesinde, bazi
goriintiilerin boliitlenmesi sonuglarinin beklenen diizeyde
olmadif1 goriilmektedir. Bu goriintiillerde  genellikle
boliitlemenin eksik kisimlarmin kaldigi ortadadir. Her ne

Tablo 8. Maskeli B-ESA modeli ve U-Net kullanilarak 3DIRCADD veriseti lizerinde 5 goriintii i¢in DSC, JSC, VOE,

ASD ve RVD metriklerinin sonuglari
(Results of DSC, JSC, VOE, ASD and RVD for 5 images on the 3DIRCADD dataset using the proposed Mask R-CNN model and U-Net)

DSC [%)] JSC [%] VOE [%] ASD [mm] RVD [%]
Goriintii No Maskeli UNet  Maskeli UNet Maskeli  UNet  Maskeli UNet Maskeli ~ UNet

B-ESA B-ESA B-ESA B-ESA B-ESA
image 1 5500557 98.22 94.43  96.51 89.47 3.48 6.57 1.57 0.87 -0.95 9.48
image 39 9228415 98.04 96.11 96.16 92.51 3.84 491 1.99 1.34 -1.89 6.79
image 13 6094294 97.99 97.10 96.07 94.37 3.93 5.15 1.55 1.64 -2.12 3.15
image 7 9633786 97.98 96.04 96.06 92.39 3.94 5.65 045 1.06 -3.21 7.27
image 1 1394107 97.87 94.51 95.83 89.59 4.17 7.71 3.79 0.81 0.15 9.22

Orjinal kesit

Sekil 19. Onerilen Maskeli B-ESA modeli ile 3DIRCADDb veriseti iizerinde basaril olarak béliitlenmis 6rnek gériintiiler

Uzman se¢imi

Maskeli B-ESA

Ortiisme benzerligi

Ortilgme orani

0.93/1.0

(Sample images successfully segmented on 3DIRCADD dataset using the proposed Mask R-CNN model)
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kadar goriintiiler {izerindeki bdliitleme sonuglari makul
diizeyde olsa da, bu ve benzeri sorunlarin bir¢cok farkli
nedeni olabilir. Tlgili goriintiilerde giiriiltiilerin bulunmasi,
karaciger bolgesi ile bagka organlarin dokusal renklerinin ig
ice gecmesi, karaciger bolgesinin birden fazla pargaya sahip
olmasi, uzman tarafindan isaretleme de yapilan hatalar,
Maskeli B-ESA aginin egitimindeki tur sayisinin bu
goriintiilerdeki karaciger bolgelerini tespit etmek igin
yetersiz kalmasi gibi birgok neden degerlendirilebilir.

Orjinal kesit Uzman segimi

Sekil 20. U-Net boliitleme algoritmasi ile 3DIRCADDb

verisetinde boliitleme sonuglari (Segmentation results on
3DIRCADD dataset using U-Net segmentation algorithm)

SDIRCADD venseti

SLIVEROT veriseti

Karaciger BT venseti

Sekil 21. Onerilen Maskeli B-ESA modeli ile karaciger BT
veriseti, SLIVERO7 ve 3DIRCADDb verisetleri lizerinde

beklenilen diizeyde boliitlenmemis bazi drnek goriintiiler
(Some sample images not segmented to the expected level using the
proposed Mask R-CNN model on the liver CT dataset, SLIVER07 and
3DIRCADD datasets)

Bu ¢aligmada 6nerilen Maskeli B-ESA modeli ile tek ve ¢ift
GPU kullaniminin zaman agisindan boliitleme basarimina
etkisi degerlendirilmistir ve ¢ift GPU kullanimimin BT
goriintiileri iizerinde karaciger bolgesinin boliitlenmesinde
birgok oOlglim metrigi bakimindan daha basarili oldugu
sonucuna ulagilmigtir. Deneysel calismalarda tek ve ¢ift
GPU kullaniminin hiz ve egitim siiresine etkisi ise Tablo
9’da verilmistir. Bu tabloda, egitim siirecinde GPU sayisi,
GPU basma islenen goriintii sayist (GBGS), tur (epok)
basina adim sayis1 (TBAS), egitim siirecinde belirlenen y1gin
(batch) miktar1 (YM) parametrelerine bagl olarak, turdaki
her bir adimin siiresi (AS) ve turun toplam siiresi (TS)
hesaplanmuigtir. Calisma kapsamindaki deneysel
caligmalarda, her bir veriseti i¢in, veri artirma ile egitim
kiimelerindeki veri sayis1 4 katina ¢ikarilarak, GPU testleri
1042 goriintiiden olusan goriintiiler ile yapilmistir. Béylece
GPU testleri ile y18in miktarina gore en uygun adim sayisi

42

belirlenmistir. Buradan, yigin biiyiikliigii degisiminin ve
GPU sayisinin, toplam islem siiresinin azaltilmasinda biiyiik
bir avantaj sagladigi ¢ikarilabilir. Ayrica adim isleme
stiresinin, GPU isleme siiresine gore artt1ig1 gbzlenmis olsa
da, ayn1 anda islenen goriintii sayisinin fazlaligi nedeniyle
toplam siirede biiylik kazang saglandig1 goriilmustiir.

Tablo 9. Veriseti iizerinde tek ve ¢ift GPU kullaniminin
egitim siiresine etkisi
(The effect of single and dual GPU usage on the dataset on training time)

GPUsayiss  GBGS _TBAS _YB AS(ms)  TS(s)

1 1 1042 1 111 116
1 2 521 2 187 97
2 1 521 2 103 54
2 2 261 4 179 47

BT gorintiileri iizerinde karacigerin bilgisayar destekli
boliitlenmesi konusunda daha 6nceki ¢aligmalari, verisetinin
ayni olmamasi, kullanilan algoritmalarin farkli olmasi ve
farkl1 benzerlik olgiitleri kullanilmas1 gibi nedenlerle
karsilastirmak oldukga zordur. Ancak bu ¢alismada ikisi agik
olmak iizere, ii¢ farkli verisetinde karacigerin boliitlenmesi
icin deneysel caligmalar yiiriitilmiigtiir. Literatiirde bu
calisma kapsaminda kullanilan SLIVERO7 ve 3DIRCADDb
acik verisetleri iizerinde farkli yontemlerle karacigerin
boéliitlenmesi konusunda bir¢cok calisma Onerilmistir. Bu
caligmada, karaciger BT veriseti, SLIVERO7 ve 3DIRCADb
verisetleri lizerinde karacigerin béliitlenmesinde sirastyla
%96,16, %96,07 ve %96,27 DSC benzerlik oram ile
boliitleme dogruluklarina ulagilmigtir. Ancak bu sonuglarin
anlamli olabilmesi i¢in, literatiirdeki sonuglarla bu ¢alismada
elde edilen sonuglarin istatiksel olarak anlamliligina
bakilmasi ve sonuglarin buna gore degerlendirilmesi yerinde
olacaktir. Veriler arasindaki anlamlilig1 degerlendiren birgok
test bulunmaktadir. Wilcoxon isaretli-siralar testi, bagimli
gruplar t-test’inde oldugu gibi, parametrik bir test olmayip,
iki degiskene ait verilerin ortancalar1 arasindaki fark:
degerlendiren parametrik olmayan istatistiksel bir testtir
[54]. Bu calismada agik verisetleri iizerinde elde edilen
sonuglarin, literatiirdeki sonuglarla kiyaslanmast i¢in iki-
tarafli  Wilcoxon isaretli-siralar testi  kullanilmustir.
SLIVERO7 veriseti lizerinde, Zareei ve Karimi (2016) [12], Al-
Shaikhli vd. (2016) [55], Moghbel vd. (2016) [56], Ben-Cohen vd.
(2016) [57], Bal vd. (2018) [58], Kriston vd. (2018) [59], Ahmad
vd. (2019) [60] ve Hassanzadeh vd. (2020) [61] ve bu ¢alismada
elde edilen DSC degerleri iizerinden yiiriitilen Wilcoxon isaretli-
siralar  testinde p-degeri (p=.0234 < .05) olarak
hesaplanmigtir. 3DIRCADD veriseti lizerinde ise, Moghbel vd.
(2016) [56], Christ vd. (2017) [62], Alirr vd. (2018) [63], Ahmad
vd. (2019) [60], Nasiri vd. (2019) [64] ve Budak vd. (2020) [31] ve
bu caligmada elde edilen DSC degerleri {izerinden ydiriitiilen
Wilcoxon isaretli-siralar testinde p-degeri (p=.0312 < .05)
olarak hesaplanmistir. Bdylece, her iki agik veriseti lizerinde,
bu calismada oOnerilen Maskeli B-ESA yontemi ile elde
edilen sonuclarmn, literatiirde bulunan benzer caligmalarn
sonuglarina gore istatiksel olarak anlamliligi dogrulanmistir.
Ancak yine de bu galigmanin sonuglari ile daha oOnce
literatiirde Onerilen bazi c¢aligmalarin DSC benzerlik
katsayist ve VOE olgiitiine gore karsilagtiritlmasi Tablo 10°da
gosterilmistir. Bu tablodan da goriilebilecegi gibi, farkli
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Tablo 10. Onerilen calismanin sonuglari ile dnceki caligmalarm sonuglarimin dlgiim metrikleri ile karsilastiriimasi
(Comparison of the results of the proposed study with the results of previous studies in terms of the measurement metrics)

Caligma Veriseti Algoritma

Performans Sonuglart

DSC(%) VOE(%)
Zareei ve Karimi (2016) [12]  Sliver07 Aktif sinir modeli 97,14 2,24
3DIRCADb TSR - 8,6+2,0
Huang vd. (2018) [7] Sliver07 Graf bigimli ve 6zellik ¢ikarimi 53414
3DIRCADb . - 91,83 6,09
Ahmad vd. (2019) [60] Sliver07 Derin kan1 ag1 948 431
Wang vd. (2019) [65] Ozgiin veriseti Cok-modlu ESA 95,00+ 3 -
Liu vd. (2019) [30] Codalabt ESA ve graf tabanli 95,05+ 1,32 7,07%2,37
Riverside
Cheema vd. (2019) [66] Sliver07 Artan ESA 96,5 4,30
Mulay vd. (2019) [32] Chaos Biitiinciil-yuvali kenar tespiti tabanlt Maskeli B-ESA 94,0 -
Budak vd. (2020) [31] 3DIRCADb Kodlayici-Kod ¢oziicii ESA 95,22 9,05
Ozgiin veriseti 96,16 6,89
Onerilen galisma Sliver07 Maskeli B-ESA 96,07 7,53
3DIRCADb 96,27 6,76

verisetlerinde bulunan BT goriintiileri iizerinde karacigerin
boliitlenmesinde, bu ¢alismanin sonuglarinin kayda deger
oldugu cikarilabilir.

6. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

BT goriintiileri iizerinde karacigerin boliitlenmesinin
yapilmasinda hekimlere yardimer olacak bilgisayar destekli
ikincil araglarin katkisi, son yillarda artarak devam
etmektedir. Hekimler tarafindan el ile secilerek yapilan
boliitlemelerin, insan hatasina agik, zaman harcayan ¢ok
fazla prosediirel silsilelerden olustugu goriilmektedir. Bu
nedenle BT goriintiileri iizerinde karacigerin otomatik
boliitlenmesi hem zaman hem de maliyet bakimindan 6nemli
avantajlar igermektedir. Bu ¢alismada, BT taramalari
iizerinde karacigerin boliitlenmesi i¢in hekimlere ve
uzmanlara yardimci olabilecek Maskeli B-ESA tabanli
giincel teknolojiler igeren bir yontem Onerilmistir. Farkl
boyutlarda, farkli tarama parametreleri ile edinilmis ve bu
calismaya 6zgili olusturulan bir veriseti ve agik iki farkli
veriseti iizerinde yapilan deneysel ¢aligmalarda Onerilen
yontemin, karacigerin béliitlenmesinde olduk¢a basarili
oldugu goriilmiistiir. Ayrica ilgi bolgesi igin Onerilen esnek
parametre se¢imi ile desteklenmis Maskeli B-ESA’nin
sonuglari, bir diger popiiler boliitleme algoritmasi olan U-
Net’in sonuglar1 ile karsilastirilarak, Onerilen yontemin
etkinligi ve gecerliligi dogrulanmustir.

Bu ¢aligmanin katkilari su sekilde 6zetlenebilir. (1) Birisi bu
caligma kapsaminda olusturulmus, ikisi ise agik olmak iizere,
toplamda ii¢ farkli verisetinde bulunan BT taramalari
iizerinde karacigerin Dboliitlenmesi i¢in  Onerilen bu
calismada, ResNet50 omurgast {izerinde bagarim
performansi karsilagtirmalar1 yapilmig ve ilgi bolgesi i¢in
Onerilen esnek parametre se¢imi ile desteklenmis Maskeli B-
ESA modelinin ile yiiriitiilen deneysel ¢aligmalarda DSC,
JSC, VOE, ASD ve RVD bdliitleme basarim metrikleri,
sirastyla %96,16, %93,11, %6,89, 1,56 mm, -%4,76 olarak
hesaplanmustir. (2) Karacigerin boliitlenmesinde hekimlere
yardimci olacak bilgisayar destekli bir destek sistemi ikincil
bir ara¢ olarak sunulmustur. (3) Calisma kapsaminda
onerilen Maskeli B-ESA modeli ile tek GPU ve ¢ift GPU

donanim yapilart i¢in hiz ile performans testleri de
yiirtitiilmiistiir. Gergeklestirilen performans testleri ile ¢ift
GPU i¢in en verimli ¢aligma yapisi belirlenmis ve sonuglari
detaylica ortaya konmustur. (4) Calismada ayrica Maskeli B-
ESA mimarisinin iterasyon sayisi, GPU sayisi ve GPU
basina diigen goriintii sayisina gore ¢alisma hizinin degisimi
incelenmistir.

Gelecekteki calismalarda, farkli ¢oziinirlik, boyut ve
tarayicilardan elde edilen BT taramalarindan yeni bir
verisetinin olugturulmasi ve bu veriseti lizerinde yapilacak
calismalarda yiiksek tespit basarimi elde edilmesi
planlanmaktadir. Ayrica, tek GPU ve ¢ift GPU performansi
konusunda kesin sonuglara ulagmak igin standart bir veriseti
iizerinde birbirinden farkli konfigiirasyonlarda testler
yapilacaktir. Ek olarak, sonraki caligmalarda Maskeli B-ESA
modelinin kisitlarin1 ortadan kaldiracak yeni bir model ile
karacigerin boliitleme basarimmin arttirllmasma agirlik
verilmesi planlanmaktadir.
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