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Mixup Veri Artirma Yéntemi ile Retina Damar
Boélutlemesi

Saadet Aytac ARPACI', Songil VARLI?
Ozet

Derin sinir agl modellerinin asiri uyum sorununun azaltilmasi icin veri artirma
yontemlerine basvurulmaktadir. 2018 yilinda bir veri artirma yontemi olan mixup
tanitilmistir ve devam eden yillarda farkli organ ve goérintd modalitelerinde yapilan
calismalar ile mixup ydnteminin model bdélitleme yetenegi Uzerindeki etkisi
incelenmistir. Mixup yonteminin tarayici lazer oftalmoskop ile elde edilmis fundus
goruntllerinde retina damar bdélutlemesi icin kullanimina yonelik bir ¢calismaya
rastlanmamistir. Bu ¢alismanin amaci, IOSTAR veri kiimesi gorunttlerinde U-Net
modeli ile gerceklestirilen retina damar bolttlemesine mixup yonteminin etkisinin
incelenmesidir. Bu dogrultuda yatay yansitma, gorintunun rastgele bir alanini
kirpma, cevirme gibi veri artirma islemlerinin gérinttlere uygulandigl bir geleneksel
grup; geleneksel yontem ile olusturulmus goruntulere ek olarak lambda 0,2 veya 0,5
degerlerine gdre mixup yonteminin uygulandigi iki farkli grup; lambda 0,2 veya 0,5
degerlerine gore sadece mixup yonteminin uygulandig iki farkli grup olmak tzere
bes farkli veri grubu olusturulmustur. Dogruluk, duyarlilik, 6zgullik, Dice ve Jaccard
Olcutlerine gore degerlendirmeler yapilmistir. Geleneksel veri artirma yontemleriyle
karsilastinldiginda, U-Net modelinin retina damar bélutleme yetenegine mixup veri
artirma yonteminin iyilesme saglamadigi goralmustur.

Retinal Vessel Segmentation with the Mixup
Data Augmentation Method

Saadet Aytag ARPACI’, Songiil VARLF?
Abstract

Data augmentation methods are used to reduce the overfitting problem of deep neural
network models. In 2018, mixup, a data augmentation method, was introduced, and in
the following years, the effects of the mixup method on the model segmentation ability
were examined in the studies carried out on different organs and image modalities. No
study has been found on the use of the mixup method for retinal vessel segmentation on
fundus images obtained with the scanning laser ophthalmoscope. The aim of this study
is to investigate the effect of the mixup method on retinal vessel segmentation performed
with the U-Net model on the IOSTAR dataset images. In this direction, 1) data
augmentation operations such as horizontal flipping, rotation, and cropping of a random
area of the image were applied to the images to create the traditional group; 2) the
images that were created with the traditional method were added to the images that the
mixup method was applied according to the lambda values of 0.2 or 0.5, and so two
different groups were created; 3) two different groups were created with the images in
which only the mixup method was applied according to the lambda values of 0.2 or 0.5.
As a result, a total of five groups were examined in this study. Evaluations were made
according to the accuracy, sensitivity, specificity, Dice, and Jaccard metrics. Compared to
traditional data augmentation methods, the mixup data augmentation method was
shown to have no positive effect on the U-Net model's ability to segment retinal vessels.
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1. Girig

Oftalmologlar, fundusdaki sorunlarin tespiti igin
renkli fundus goéruntileme ve tarayic
oftalmoskoplardan faydalanir. 1990 yilindan beri
klinik uygulamalara yardimci olan tarayici lazer
oftalmoskop, ekstidalari daha soluk ve optik diski
daha koyu gdstermesine ragmen son dénemdeki
gelismelerle
goruntllemeye gore oftalmologlara teshisleri icin
daha fazla avantaj kazandirmaktadir. Ornegin,
kornea opasiteleri veya katarakt olsa dahi
midriyazis olmadan daha net ve iyi goéruntu
kalitesine sahip fundus gorunttleri elde edebilir,

lazer

beraber renkli fundus

retinanin farkli derinlikleri icin daha fazla bilgi
saglar ve okuler fundus alaninin daha genis acili
goruntulerini elde edebilir (Pachade, Porwal,
Kokare, Giancardo ve Meriaudeau, 2020; Terasaki,
Sonoda, Tomita ve Sakamoto, 2021).

Diyabetik retinopati, hipertansiyon,
kardiyovaskuler rahatsizliklar, retina arter / ven
tikanikligl gibi hastaliklar retina damar yapisinda
centiklenme, daralma, genisleme veya kivrimlar
olusturarak retina damarinda cesitli degisikliklere
neden olur ve sonug¢ta gérme bozukluklar
meydana gelir. Damar yapisindaki bu degisimlerin
erken tespiti gérme bozuklugunun tedavisi ve
korlGgun acisindan
Hastaliklar nedeniyle retinadaki damar vyapisi
degisimleri yapilan damar bélitleme islemi ile

onlenmesi onemlidir.

gbzlenmeye calisilir. Geleneksel olarak, egitimli
tarafindan gerceklestirilien manuel
ince damarlar

uzmanlar

boélutleme islemi, yogun ve
nedeniyle zaman alici olan bir strectir. Dolayisiyla
gunUimuzde uzmanlara destek olmak amaciyla
retina damarlarinin elde edilmesi icin otomatik
tekniklerin gelistiriimesi devam etmektedir (Khan

ve dig., 2019; Pachade ve dig., 2020).

Evrisimsel sinir ag yuksek performans ile
goruntudeki ¢ikarabilme
kapasitesine sahiptir. Evrisimsel sinir agi kokenli
U-Net (Ronneberger, Fischer ve Brox, 2015), tibbi
goruntulerin analizinde bircok derin 6grenme

onemli  ozellikleri
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modelinin  temelini olusturan verimli  bir
mimaridir (Arpaci ve Varl, 2020; Arpaci ve Varl,
2021a; Cai, Li, Gao ve Guo, 2019; Cheng ve dig.,
2020; Li, Fan ve Chen, 2019; Xiao, Lian, Luo ve Lj,
2018). Retina damar yapisinin bdlttlenmesine
yonelik calismalar, ulasilabilir kamuya acgik veri
kimelerinin daha fazla olmasi nedeniyle
cogunlukla renkli fundus gorintileme cihazlariile
elde goruantuler
gerceklestirilmistir. Kamuya agik olarak tarayici
lazer oftalmoskop ile elde edilen goruntulerin
sunuldugu veri kiumeleri ise olduk¢a azdir ve
IOSTAR veri kimesi de en cok bilinenidir. Meyer,
Costa, Galdran, Mendonca ve Campilho (2017), bu

veri kimesine ait géruntuleri 128 x 128 piksellik

edilen Uzerinde

Ust Uste binen yamalara bolerek U-Net modeli ile
yapmak icin
kullanmistir. Guo, Szemenyei, Yi, Xue, Zhou ve Li
(2020), géruntt boyutunu degistirmeden Res-Net,
Dense-Net ve U-Net (He, Zhang, Ren ve Sun, 2016;
Huang, Liu, Maaten ve Weinberger, 2017;
Ronneberger ve dig., 2015) modellerine dayali bir
mimari

retina damar  bollutlemesi

yaklasim sunarak ayni veri kimesi

goruntuleri ile retina damar bolutlemesini
gerceklestirmistir. Bir veri kimesi Gzerinde egitim
yapildiginda test géruUntllerinin de ayni veri
kimesinden olmasinin  modelin  bdlutleme
basarisini ytkseltecegi konusunu Brea, Jesus,
Klein ve Walsum (2020), genisleterek incelemistir.
digerleri  (2020),

goruntuleme cihazlari ile elde edilmis gérantaler

Brea ve renkli  fundus
Uzerinde egitilmis U-Net modelinin tarayici lazer
oftalmoskop
edilebilirligini, yani farkli veri kimeleri arasinda da
yararli yonde bilgi
gostermistir. Geleneksel evrisimsel sinir aglarinda
kullanilan filtrelerin genellikle boyutunun kiguik

olmasi nedeniyle orijinal goéruntideki her bir

goruntaleri Uzerinde test

aktariminin  olabilecegini

Ozellige karsilik gelen alan da sinirli olur ve genel
bilgi tam olarak dikkate alinmaz. Ag katmanlarinin
sayisi arttikca da, bolitleme sonucuna faydali bazi
Ozellikler goz ardi edilebilir. Bu durum, ozellikle
retina kan damarlarinin kaguk yapilar icin daha
da buyluk 6nem tasir. Damar bdlitlemesi icin
bu tur Ustesinden

olusan dezavantajlarin
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gelebilmek amaciyla Li, Jiang, Li ve Yin (2021), U-
Net modeline U¢ asamali bir dikkat modulu
eklemistir. Hu, Shen ve Sun (2018) yazarlarinin
onerdigi SE-Net modull de Arpaci ve Varli (2021b)
tarafindan U-Net modeline dayali bir mimaride
kullanilarak bélutlemesi
gerceklestirilmistir.

retina damar

Derin 6grenme modellerinin egitim verileriyle

gosterdigi performansi test verileriyle de
saglamasi beklenir ve bu denge model
mimarisinin  iyilestiriimesi,  birakma,  yigin

normalizasyon, transfer 6grenme, 6n egitim gibi
duzenlilestirme islemleriyle saglanmaya calisilir.
Gerek goruntuleme
gerekse tarayici lazer oftalmoskop ile elde edilmis

renkli fundus cihazlar
kamuya acik veri kUimeleri az sayida ornek
goruntu icerirler ve bu nedenle yapay sinir ag
modelleri gibi asiri uyum sorunundan kaginmak
daha intiyag  gosteren
uygulamalarda bir kisit olustururlar. Bu asamada

da veri artirma yontemlerine basvurulur.

icin fazla Ornege

2018 yilinda ICLR konferansinda mixup veri
artirma yontemi Cisse,
Dauphin ve Lopez-Paz, 2018). Bu veri artirma
yontemini Gazda ve digerleri (2021) bobrek,
Nishio, Noguchi ve Fujimoto (2020) pankreas,
Noguchi, Nishio, Yakami, Nakagomi ve Togashi
(2020) kemik gibi
bélutlemesi

tanitilmistir - (Zhang,

bazi organ goéruntulerinin
icin  kullanmistir.  Literatlrde
bildigimiz kadariyla IOSTAR veri kiimesi ile retina
damar Dbdélatlemesi icin  mixup yo6nteminin
kullanimina Bu cercevede

calismamizin katkilari asagidaki gibidir:

rastlanmamistir.
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*  Mixup yénteminin tarayici lazer
oftalmoskop ile elde edilmis fundus
goruntulerinde retina damar boélutlemesi
icin kullaniimasi.

+  Cahsmada kullanilan U-Net modelinin
retina damar bélutleme performansina,
mixup yonteminin sagladigi faydanin

belirlenmesi.
2. Gereg ve Yontemler
2.1. Model
Bu c¢alismada uyguladigimiz U-Net ag
mimarisinde (Sekil 1) evrisim islemi 32 filtre ile
baslamaktadir. Asagi ornekleme ve yukari

ornekleme islemleri i¢in sirasiyla 2 x 2'lik
maksimum havuzlama ve ¢ift yonli dogrusal
enterpolasyon
kullanilmistir. Modelde 3 x 3'ltk evrisim katmani
yigin  normalizasyon  (YN) islemi
uygulanmistir. Uygulanan modelin aktivasyon
fonksiyonu icin ReLU ve optimizasyon algoritmasi

(bilinear interpolation)

sonrasi

icin Adam yontemi (Kingma ve Ba, 2015) baslangi¢
6grenme 0,001 sekilde
uygulanmistir. 100 iterasyonla egitilen modelin
cikis katmaninda 1 x 1lik evrisim ve sigmoid

orani olacak

aktivasyon islevi  calistinlmistir.  Bélutleme
arastirmamiz TensorFlow Keras
kutaphanelerinden  faydalaniimistir. U-Net
mimarisi ile ilgili daha genis bilgi (Arpaci ve Varli,
2021b; dig., 2015)

referanslarinda mevcuttur.

icin, ve

Ronneberger ve
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Sekil 1. U-Net mimarisi, Ronneberger ve digerleri (2015) referansi temelinde yeniden dizenlenerek

cizilmistir
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2.2. Mixup Veri Artirma Yéntemi

Uygulamalarda kullanilan modelin genelleme
yetenegini  saglayabilmek icin  dlcekleme,
yansitma, cevirme gibi geleneksel ydntemlerle
veri artirma islemi yapilarak egitim goruntulerine
benzer ek sanal goruntuler olusturulabilir. Ayni
sinifin paylasimina dayali olusturulan bu tur veri
artirma yontemlerine karsilik farkl sinif 6rnekleri
arasindaki dogrusal etkilesimi modelleyebilmek
amaciyla mixup adinda yeni bir veri artirma
yontemi tanitilmistir (Zhang ve dig., 2018). Mixup
yontemi siniftan sinifa dogrusal gecis yapan karar
sinirlarina yol a¢gmakta ve daha yumusak bir

belirsizlik tahmini saglamaktadir.

(M
2)

X = lxl- + (1 —)l)xj
y=2; + (1 —Dy;
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3x3 evrisim + ReLU+YN
birlestirme

asag1 ornekleme

yukar ornekleme

I=e=71

1x1 evrisim + sigmoid

Denklem (1) ve (2) de x;, x; ham girdi vektorleri
ve y; y;j etiketleri temsil etmektedir buna gore (xi,
yi) ve (x; V) egitim veri kimesinden rastgele
secilen iki goruntlyl ifade
yonteminde iki 6rnegi ve bunlara karsilik gelen
etiketleri agirliklandirmak icin lambdaya (A) bagli
bir deger kullanilir, bu deger A € [0, 1] araliginda
secilir. Bu ¢calismada fundus goruntdlerinin A=0,2
degerine gbére mixup yontemiyle olusturulmus

eder. Mixup

ornek goérantuleri mixup (A=0,2) grubu ve
geleneksel+mixup (A=0,2) grubu olarak incelendi.
Calismada A=0,5 degerine gére mixup yontemiyle
olusturulmus 6rnek gorunttleri ise mixup (A=0,5)
grubu ve geleneksel+mixup (A=0,5) grubu olarak
Sekil
olusturulmus 6rnek sunulmaktadir.

incelendi. 2'de A=0,5 degerine gore
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Sekil 2. Veri artirma yontemleri ile elde edilmis 6rnek gorunttler

vansitma kirpma

cevirme

mixup

2.3. Veri Kiimesi, On igslem, Son iglem

IOSTAR
lazer

Bu arastirmada veri  kimesi
kullanilmistir.  Tarayici oftalmoskop

olusturulmus veri kimesindeki goéruntuler, 45°

ile

FOV ile 1024 x 1024 piksel ¢6zUnurlUge sahiptir.
Veri kimesi icerisinde 30 adet gérintU bulunur.
Gercek goéruntuler de
tarafindan olusturulmus ve veri kiimesine dabhil

referans uzmanlar
edilmistir. Gorantuler “.jpg" ve “tif" formatinda
sunulmustur. Veri kimesi hakkinda daha fazla
bilgi (Sureshjani, Ockeloen, Zhang ve Ter Haar
2015; dig.,, 2016)
referanslarinda mevcuttur.

Romeny, Zhang ve

Goruntulerde damar kalinliklarindaki
degisiklikler, gecisler

catallanmalar, ince damarlar icin damar ve arka

damarlardaki ve
plan arasindaki dusuk karsitlik farki bolutlemeyi
zorlastiran sorunlar arasindadir ve daha fazla
damar  detay ederek  bolutlemeyi
gerceklestirebilmek U-Net ile yapilan
cahsmalarda (Cai ve dig., 2019; Cheng ve dig.,
2020; Li ve dig., 2019; Xiao ve dig., 2018) farkli 6n
isleme teknikleri uygulanmistir. Bu ¢alismada da
(Arpaci ve Varl, 2021b) makalesinde uygulanan

elde
icin

yontem IOSTAR veri kimesi goéruntulerinin 6n
islem asamasi i¢in kullaniimistir. Bu islemde, ilk
asamada HSV
dondsturdlmus ve “V” kanalina gama dogrulama
islemi uygulanarak parlakhk ayarlanmistir. Daha
sonra goruntUler HSV renk uzayindan RGB renk
Ikinci

goruntuler renk uzaymna

uzayina donustUralmastar. asamada,

goruntuler RGB renk uzayindan LAB renk uzayina
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donusturdlmus ve damar kontrastini artirmak icin
L kanalina kontrast sinirli adaptif histogram
esitleme (CLAHE) islemi uygulanmistir. Gorantu
piksel degerleri [0-1] araligina normallestirilmistir
gorantuler 128 x  128e  yeniden
boyutlandiriimistir.  Géruntulerin - 6n  islemesi
sirasinda OpenCV kutuphanesi kullanilmistir. Test

ve

icin IOSTAR veri kimesindeki son 10 goruntu
kullanilmistir. ilk 20 gériintiye veri artirma islemi
uygulanmistir. Mixup veri artirma yoénteminin
model verimliligine katkisini incelemek amaciyla 5
farkh veri grubu olusturulmustur.

(M Augmentor kutiphanesi
kullanilarak yatay yansitma, gérintinun rastgele
bir alanini

Geleneksel:

kiroma, goruntlyl sola ve saga
maksimum 10° cevirme gibi veri artirma islemleri
uygulanmistir.  Sekil 2'de drnek goéruntiler
sunulmaktadir. Bu islemlerin sonucunda 300
goruntu elde edilmistir.

(2) Mixup: IOSTAR veri kimesindeki 20 adet
goruntlye rastgele goruntl secimleriyle mixup
yontemi uygulanarak toplamda 300 goruntu elde
edilmistir. A=0,2 ve A=0,5 i¢in 2 farkh veri grubu
olusturulmustur.

(3) Geleneksel + mixup: [|OSTAR veri
kimesindeki 20  gérintiye  Augmentor
kitiphanesi  kullanilarak  yatay  yansitma,
goruntinun  rastgele bir alanini  kirpma,

goruntlyu sola ve saga maksimum 10° ¢evirme
gibi veri artirma islemleri ile 150 adet gérinti
elde edilmistir. Bu goruntulere ek olarak diger 150
adet goruntu ise IOSTAR veri kimesindeki 20 adet
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goruntlye rastgele gbruntl sec¢imleriyle mixup
yontemi uygulanarak elde edilmistir. A=0,2 ve
A=0,5 icin 2 farkli veri grubu olusturulmustur.

GOriuntalerin %20'si dogrulama
kullanilmistir. Son islem asamasinda 0,5 esik
degerine gore ikili esikleme islemi uygulanmistir.

icin

2.4. Degerlendirme Olgutleri

Bu calismada dogruluk (denklem 3), duyarlilik
(denklem 4), 6zgullik (denklem 5), Dice (denklem
6) ve Jaccard (denklem 7) degerleri 6lculmustur.
DP, DN, YP, YN sirayla dogru pozitif, dogru negatif,
yanlis pozitif ve yanlis negatif piksel miktarlaridir.
Olcutlerle ilgili aciklayici bilgi (Arpaci ve Varli,
2021b) referansinda mevcuttur.

y _ DN+DP
Dogruluk = DN+DP+YN+YP (3)
Duyarlilik = DPD+PYN (4)
Ozgiillitk = —"— (5)
Dice = —228F (6)

2DP+YN+YP

DP
Jaccard = ———— (7)

3. Bulgular

Mixup veri artirma yénteminin kullanimiyla U-
Net'in tarayici lazer oftalmoskop ile elde edilmis

Tablo 1. Egitim degerlendirme sonuglari (%)

goruntllerde retina damar bolutlemesi igin
performansinin  incelendigi bu ¢alismada
degerlendirme, dogruluk, duyarhlik, 6zgulltk, Dice
Jaccard (loV) Olcutlerine gore
gerceklestirilmistir. Degerlendirme 5-kat capraz
dogrulama teknigi ile elde edilmis ortalama sonug
degerleri Gzerinden yapiimistir. Tablo 1 ¢calismada
kullanilan veri gruplarina gore U-Net modelinin
egitimde ulastigl 6lcut degerlerini ylzdesel olarak
sunmaktadir. Tablo 1‘e gbre sadece mixup veri
artirma uygulandigi  gruplarda
belirgin olarak duyarhlik, Dice ve Jaccard olgut
degerlerinin yukseldigi goérulmektedir. A=0,2
degeri uygulanan mixup yonteminin geleneksel
veri artirma ydntemi ile birlikte kullanildigi grupta

ve

yoénteminin

da belirgin olmamakla birlikte sadece geleneksel
veri artirma yéntemi uygulanan goruntt grubuna
gore Ozgulluk hari¢c diger olcutler icin egitim
asamasinda deger artisi sagladigi goérulmektedir,
bu etki geleneksel veri artirma yontemi ve A=0,5
degeri uygulanan mixup yodnteminin birlikte
kullaniminda goézlenmemistir. U-Net modelinin
egitim sonuclari dikkate alindiginda sadece mixup
yénteminin uygulanmasinin bu asama icin guclu
bir fayda sagladigi ifade edilebilir.

Uygulanan veri artirma Dogruluk Duyarhhk Ozgiillik Dice Jaccard (loU)
yontemleri

Geleneksel 96,45 76,81 98,51 80,37 67,20

Mixup (A=0,2) 98,33 92,56 98,77 88,86 79,96

Mixup (A=0,5) 96,24 84,76 97,70 83,53 71,74
Geleneksel + mixup (A=0,2) 96,71 79,73 98,34 80,84 68,08
Geleneksel + mixup (A=0,5) 95,51 75,65 97,80 77,54 63,33

Tablo 2 IOSTAR veri kimesinin test icin ayrilmis
son 10 goruntldsune ait ortalama 6lcut degerlerini
yuzdesel olarak sunmaktadir. Duyarllik, Dice ve
Jaccard  degerlerinin
yontemiyle  geleneksel

artirma
birlikte

mixup  veri

yontemin
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kullanildigl gorintl gruplar igin test sonuglari,
sadece mixup yontemi uygulanan gruplara goére
daha iyi sonu¢ vermistir. Dice ve Jaccard o6l¢ut
degerleri sadece geleneksel veri artirma yontemi
uygulanan goruntu grubunda diger gruplara gore
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test sonuglarinda iyilesme gdstermistir. U-Net
modelinin test sonuclari dikkate alindiginda
kullaniminin  ortiisme
iyilestirmesi fayda

mixup  yonteminin

oranlarini yénunde

Tablo 2. Test degerlendirme sonuclari (%)

saglamadigl ifade edilebilir. Sekil 3'te her gruba
gore bir test 6rnegi ile elde edilen boélutleme
goruantuleri sunulmaktadir.

Uygulanan veri artirma Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik Dice Jaccard (loU)
yéntemleri

Geleneksel 96,08 72,13 98,15 74,29 59,19

Mixup (A=0,2) 95,74 65,13 98,39 70,60 54,63

Mixup (A=0,5) 95,27 71,34 97,35 70,26 54,26
Geleneksel + mixup (A=0,2) 96,10 68,01 98,53 73,26 57,94
Geleneksel + mixup (A=0,5) 95,63 73,96 97,51 72,69 57,21

Sekil 3. Test 6rnegi icin bélutleme sonug goéruntuleri

gercek referans

(2=0.2) (

4. Tartisma

Mixup veri artirma yénteminin retina damar
bélutlemesi Uzerindeki etkinliginin incelendigi bu
calismada olusturulmus bes farkli veri grubu ile
egitim yapilarak ayni test drnekleri icin basarim
sonuclari elde edilmistir. Goruntulere sadece
mixup yonteminin uygulanmasi egitim basarisini
belirgin  sekilde ragmen

artirmasina test

geleneksel
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mixup (2=0,5)

geleneksel + mixup
2=0.5)

orneklerinin Ortisme oranlari agisindan tum
icerisinde en dusuk degerleri
Sadece

gruplar elde

etmistir. geleneksel veri artirma
yonteminin uygulandigl grup test orneklerinin
ortisme oranlari agisindan daha yuksek degerleri

elde etmistir.

Semantik bélttleme icin mixup ydntemini ilk
defa Eaton-Rosen, Bragman, Ourselin ve Cardoso
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(2018) uygulamistir ve beyin gliomlarinin ¢ok
modlu manyetik rezonans goéruntlileme veri
kimesinde (BraTS 2017) yontemin etkinligi
dogrulanmistir. Isaksson ve digerleri (2022),
prostat kanserli hastalarin manyetik rezonans
goruntuleme (MRG) goéruntllerinde geleneksel
yontemle birlikte kullandiklari mixup yénteminin
U-Net'in  egitim  bolitleme  performansini
artirdigini goéstermislerdir. Noguchi ve digerleri
(2020)nin  yaptiklari arastirmada
bélutlemesiicin inceledikleri bilgisayarl tomografi
(BT) goruntllerinde sadece mixup ydnteminin
kullaniminin  veya mixup yo6nteminin kayma
dénusuma, yakinlastirma ve yatay
yansitma gibi geleneksel veri artirma yontemleri

ise  kemik

cevirme,

ile birlikte kullaniminin egitim ve test sonuclarini
iyilestirmedigini rapor etmislerdir.
digerleri (2020) yaptiklari calismanin sonucu
olarak, RICAP ve mixup yo&nteminin birlikte

Nishio ve

kullaniminin  pankreas BT goruntlleri
dogrulugunu artiracagini
belirtmektedir. Buna karsilik mixup ydnteminin
fayda saglamadigini gozlemleyen Noguchi ve
(2020), geleneksel
ek RICAP

uygulanmasini 6nermektedir.

icin
bolutleme

digerleri veri  artirma

yontemine olarak yénteminin

artirma
paragrafta
calismalar genel olarak tibbi géruntdler icin mixup
yonteminin bélutleme performansina olumlu etki
sagladigina bir sonuca
ulastiramamaktadir. Galismalardaki farkli
sonuglar BT veya MRG gibi farkli modalitelere ait
goruantulerin kullanimiyla ilgili olabilir. Bu nedenle
mixup yénteminin beyin, retina, pankreas vb. her
tibbi  calisma icin  ayn  olarak
degerlendirilmesi  gerekebilir. Bu c¢alismada
kullanilan mixup yénteminin parametreye bagimli

Mixup veri yonteminin

degerlendirildigi  Ust belirtilen

yonelik net

alani

olmasi nedeniyle veri kuUmesine en uygun
parametre degerlerinin uygulanmasi sonuglari
degistirebilir. Bu asamada

oftalmoskop ile elde edilmis goruntulerden

tarayicr  lazer

otomatik retina damar bolutlemesinin

yapllmasinda uygulanan 6n islem, model ve
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parametreler kapsaminda mixup veri artirma
yontemi model performansini iyilestirmedi.

5.Sonug¢

Bu makale mixup veri artirma ydnteminin
retina damar bolutlemesi icin U-Net modelinin
bolttleme yetenegine etkisini inceler.
Uygulamalar 6n islem yapilmis IOSTAR veri
kimesi goruntuleri ile gerceklestirildi. Parametre
degisimlerine bagh olan mixup yonteminin bu
calismada uygulanan diger degiskenlerle birlikte
retina damar bolatlemesi icin olumlu katki
saglamadigi gbruldd. Yatay yansitma, gérintinin
rastgele bir alanini kirpma, goruntlyu cevirme
gibi geleneksel artirma yontemleri bu
asamada daha verimli sonuglar olusturmustur.
Gelecekte mixup yonteminin farkli parametre

veri

degerlerine gore incelenmesi ve farkli veri artirma

yontemleri  ile  birlikte  degerlendirilmesi
yapilabilir.
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