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Retina Damar Segmentasyonunda Sinir Mimarisi Arama i¢in Farkh
Kodlama Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Comparison of Different Encoding Methods for Neural Architecture Search in Retinal Vessel Segmentation
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0Oz

Retinal kan damar segmentasyonu diyabetik retinopati ve yasa bagli makula dejenerasyonu gibi gz hastaliklarinin tespiti ve
incelemesi acgisindan kritik bir gorevdir. U-gekilli derin sinir aglarinin bu gérev i¢in basarili sonuglar verdigi bilinmektedir;
fakat bu aglarin optimize edilmesi gereken bir ¢ok hiper-parametresi bulunmaktadir. Bu aglarin otomatik bir sekilde
optimizasyonu ve aranmasi ig¢in bir¢ok sinir mimarisi arama (SMA) calismast gergeklestirilmistir. SMA ¢alismalari
incelendiginde secilen kodlama semalarinin tiretilen aglarin karmasikligini ve performansini dogrudan etkiledigi goriilmiistiir.
Bu calismada, retinal kan damar segmentasyonu i¢in sundugumuz iki SMA ¢alismasinda (UNAS-Net ve MedUNAS)
onerilen kodlama semalarinin performanslar: herkese acik olarak yaymlanan iki farkli retinal kan damar segmentasyonu veri
kiimesi {izerinde karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara bakildiginda, 6nerilen her iki yontemin temel alinan U-Net'ten 25
kata kadar daha az parametre ile tiim dlciitler acisindan daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir. Ayrica, SMA ¢alismalari
ile kiyaslandiginda UNAS-Net’in 54,19 kata kadar daha az parametreyle ACC, SEN ve F1 degerleri acisindan daha iyi
sonuglar tirettigi, benzer sekilde MedUNAS 1 13,22 kata kadar daha az parametreye sahip model ile ayn1 metrikler agisindan
daha iyi sonuglar elde edebildigi gdsterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Retina Damar Segmentasyonu, Sinir Mimarisi Arama, Kodlama, Karsitlik Temelli Diferansiyel Gelisim

Abstract

Retinal blood vessel segmentation is critical for detecting and investigating eye diseases such as diabetic retinopathy and age-
related macular degeneration. U-shaped deep neural networks are known to give good results for this task, but these networks
have many hyper-parameters that need to be optimized. Many neural architecture search (NAS) studies have been conducted
to optimize and search these networks automatically. These studies have shown that the coding schemes used affect the
complexity and performance of the generated networks. In this study, we compare the performance of the coding schemes
proposed in two NAS for retinal blood vessel segmentation (UNAS-Net and MedUNAS) on two publicly released retinal
blood vessel segmentation datasets. The results show that both methods outperform the baseline U-Net in all metrics with up
to 25 times fewer parameters. Compared to NAS studies, UNAS-Net has shown better performance in terms of ACC, SEN,
and F1 values with up to 54,19 times fewer parameters. Similarly, MedUNAS has achieved better results in terms of the same
metrics with up to 13,22 times fewer parameters.

Keywords: Retinal Vessel Segmentation, Neural Architecture Search, Encoding, Opposition Based Differential Evolution

I. GIRIS

Medikal goriintii analizinde énemli bir gorev olan retinal kan damar segmentasyonu, fundus goriintiilerinden
kan damarlarinin tespit edilmesini icermektedir. Retinal vaskiiler hastaliklarin teshis ve takibinde kritik bir rol
oynadigt i¢in, bu islem Ozellikle diyabetik retinopati ve yasa bagli makula dejenerasyonu gibi hastaliklarin
teshisi ve izlenmesi i¢in kritik 6neme sahiptir [1]. Ancak, kan damarlarmin karmagsik yapisi ve degisken
goriiniime sahip olmasindan dolay: retinal damar segmentasyonu zor bir islemdir [2]. Bu sebeple, giirbiiz ve
etkili algoritmalar gelistirme ihtiyaci, retinal damar segmentasyonu problemini sicak ve ¢ok c¢alisilan bir konu
haline getirmistir.

Literatiirde, U-Net [3] gibi U-sekilli derin sinir ag1 modellerinin retinal damar segmentasyonu problemi igin
basarili sonuglar verdigi goézlemlenmistir [4, 5, 6]. Bu nedenle U-Net ve Attention U-Net gibi varyasyonlar,
yapilan segmentasyon ¢aligmalarinda temel alinan yontem olarak secilmektedir. Ancak, U-Net optimize edilmesi
gereken birgok hiper-parametreye sahiptir ve elle tasarlanan bir ag oldugu igin statik bir yapiya sahiptir.
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Bu tasarim sorunlari, retinal kan damarlarinin
karmasik yapist ve degisken gorliniimii nedeniyle
farkli  kalinliklara  sahip  retinal  damarlarin
segmentasyonu i¢in dezavantajlara neden olabilir [7].
Ayni zamanda, egitilebilir parametre sayisinin fazla
olmast egitim ve ¢ikarim siirelerini arttirmaktadir. Bu
durumlar  sebebiyle, otomatik retinal damar
segmentasyonu gergeklestirecek sinir mimarilerinin
arastiritlmasina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Sinir mimarisi arama (SMA) calismalari, otomatik
yapay Ogrenme (AutoML) calismalarmin bir alt
kiimesidir. Verilen bir problem i¢in tanimlanan arama
uzayt sinirlart dahilinde segilen arama yontemi ile
otomatik bir sekilde derin sinir agr mimarisinin
aragtiritlmasi hedeflenmektedir. SMA igin pekistirmeli
ogrenme [8, 9], gradyan tabanli [10] ve evrimsel
yontemlere [11, 12] dayali yaklasimlar 6nerilmis ve
arama maliyeti ve basarist agisindan evrimsel

yontemlerin daha iyi sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Retinal kan damar segmentasyonu
icin  birgok sinir mimarisi arama caligmasi

gerceklestirilmistir [13 - 15]. Bu caligmalarda en iyi
sinir ag1 mimarilerini aramak icin genetik algoritma
gibi meta-sezgisel yontemler kullanilmis ve basarili
sonuglar verdigi gdzlemlenmistir [18].

Chen vd. (2021) [4] tarafindan gerceklestirilen ¢aligma
U-Net [3] gibi U-sekilli derin sinir ag1 modellerinin
retinal damar segmentasyonu problemi i¢in basarilt
sonuglar verdigini gostermektedir. Zhou vd. tarafindan
yapilan calismada “Calisma Grubu  Ogrenimi
(SGL)’[5] isimli yeni bir metot Onerilmis ve bu
metodun giirtiltii iceren referans goriintiileri i¢in temel
alman  U-Net'in  segmentasyon  performansini
hassasiyet, dice skoru, dogruluk ve AUC metrikleri
acisindan sirastyla 8,5; 2,7, 0,2 ve 0,5 puan
iyilestirdigi ve daha giirbiiz hale getirdigi goriilmistiir.
Wentao vd. (2022) [6] tarafindan yapilan ¢aligmada
ise ince damar gorintileri ve disik 1sikta
goriintiileme gibi Oonemli problemler igin etkili bir
sekilde segmentasyon gergeklestirebilen yeni bir
teknik tanitilmis ve “FR-UNet” olarak
isimlendirilmistir. FR-UNet, yatay ve dikey yonde ag1
genisletmek igin ¢ok ¢Oziiniirlikli bir evrisim
mekanizmasi igerir ve piksel diizeyinde dogru bir
temsil saglamak icin Ozellik toplama modiiliine ve
degistirilmis artik bloklara sahiptir.

Bu calismalar yaninda retinal damar segmentasyonu
icin ist-sezgiseller ile sinir mimarisi arama islemi
gergeklestiren calismalar da yapilmaktadir. Houreh vd.
(2021) [13] tarafindan sunulan "Hiper Sinirsel Mimari
Arama (HNAS)" yoOntemi, retinal kan daman
segmentasyonu i¢in genetik algoritma yontemini
kullanarak U-gekilli sinir aglari i¢in SMA islemi
gerceklestirmigtir.  HNAS, DRIVE veri kiimesi
iizerinde test edilmis ve daha az karmasik aglar ile

literatiirdeki caligmalara kiyasla yiiksek rekabetci
sonuglar elde edilmistir.  Wei vd. (2022) [14]
tarafindan gerceklestirilen ¢aligmada ise retinal damar
segmentasyonu i¢in U-gseklinde sinir aglari ireten
“Genetik U-Net” adinda bir SMA ydntemi
onerilmistir. Onerilen yontem, daha az parametre ile
segmentasyon basarisint  artirmayi hedeflemistir.
Yiiksek segmentasyon basarisina sahip mimarileri
olusturabilmek igin, Onerilen yontem, genetik
algoritmay1 gelistirmis ve daha az kisith bir arama
uzay1 kullanmistir. Deney sonuglari, Genetik U-Net
kullanilarak elde edilen mimarilerin, diger ¢aligmalara
gore daha az karmasik modeller ile daha yiiksek
segmentasyon basarist elde edebildigini
gostermektedir. “BTLBO[15], Rajesh vd. tarafindan
gelistirilen bir optimizasyon yontemi olarak, evrimsel
algoritmalarla birlikte arama algoritmalar1 arasinda yer
almaktadir. Onerilen calismada, SMA adimlarmi
hizlandirmak igin arama uzay1, dikkat mekanizmasi ve
Onbellek sistemi ile U-seklindeki mimarilerin otomatik
optimizasyonu gerceklestirilmistir. “BTU-Net” olarak
isimlendirilen bu yaklagim farkli retinal kan damar
veri kiimeleri tizerinde degerlendirilmis ve diger
calismalara  kiyasla ~daha iyi segmentasyon
performans: gdstermistir. Onerilen teknik, gesitli
retinal damar segmentasyonu veri kiimelerinde test
edilmis ve daha az parametre ile literatiirdeki
calismalardan daha iyi performans gostermistir.

Bu caligmada, U-gekilli mimariler i¢in SMA islemi
gerceklestirilmis ve Onerdigimiz bu mimarilerin

olusturulmasi1  i¢in  kullanilan  farkli  kodlama
stratejilerinin ~ performanst  retinal kan damar
segmentasyonu veri kiimeleri tizerinde

karsilagtirilmistir. Farklt mimarilerin arama uzayinda
arastirilmas1  igin  meta-sezgisel yontem olarak
“Karsithk Temelli Diferansiyel Gelisim” yontemi
kullanmilmistir. UNAS-Net [16] ve MedUNAS [17]
yontemlerinde kullanilan kodlama semalari
karsilastirildiginda UNAS-Net calismasinda Onerilen
stratejinin en az %50 daha az parametre ile rekabetci
sonuglar elde ettigi gdzlemlenmistir.

II. MATERYAL VE METOD

Yapilan ¢aligmada, U-gekilli mimarilerin eniyilemesi
icin Onerdigimiz UNAS-Net [16] ve MedUNAS [17]
yontemleri karsilastirilmigtir. Her iki yontem de hiicre
tabanli kodlayict ve kod ¢6ziicii hiicrelere sahip U-
sekilli bir yapidir. Bu yapilar, hiicre tabanli mikro
arama uzay1 araciligiyla hiicrenin yapisimi belirlerken,
makro arama uzayi araciligiyla toplam hiicre sayisi ve
ilk  hiicredeki  ozellik  haritalarinin  sayisini
belirlemektedir. Karsilastirilan yapilar, kodlayict ve
kod ¢oziicii hiicrelerden olusur. Kodlayict hiicreler
ozellikleri ¢ikarip gorlintii boyutunu azaltirken, kod
¢ozlicii hiicreler ¢ikarilan Ozelliklerden goriintiiyii
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Komsuluk matrisi ve operasyonlan

kullanarak kodlayici ve ¢oziicii
hiicre yapisimi olustur

Sekil 1. UNAS-Net kodlama semas1 adimlari

yeniden insa edip goriintii boyutunu arttirir. Girdi
goriintiisii bir dizi kodlayici ve kod ¢dziicii hiicreden
gegirildikten sonra 2-boyutlu (2B) evrisim ve sigmoid
aktivasyonu uygulanarak segmente edilmis goriintii
olusturulur. Her iki yontemde de kodlayici ve kod
¢oOziicli hiicreler dongii igermeyen yonlii ¢izgeler
(DAG - directed acyclic graph G = (N, E)) ile temsil
edilmektedir. UNAS-Net ve MedUNAS, sinir
mimarisi yapist agisindan benzer olsalar da kodlama
semasit ve hiicre yapist agisindan birbirinden
farklilagmaktadir. Ayrica farkli mimarilerin arama
uzaymda arastirilmast igin  Karsithk  Temelli
Diferansiyel Gelisim (Opposition-based differential
evolution - ODE) algoritmast kullanilmistir. Bu
boliimde bu iki yontem i¢in kullanilan arama uzay1 ve
kodlama semalarindan ve ODE algoritmasinin genel
yapisindan bahsedilmistir.

2.1. UNAS-Net

2.1.1 Arama uzay:

UNAS-Net [16] calismasinda, arama uzayini iki kisma
ayirdik. Birinci kisimda, kodlayict ve kod ¢oziicii

hiicreleri  olugturan yap1 igin arama islemi
gerceklestirilir ve mikro arama uzayr olarak
isimlendirilir. =~ Makro  arama  uzay1  olarak

isimlendirilen ikinci kisimda ise UNAS-Net yapisinda
kullanilacak hiicre sayis1 ve 6zellik haritalarinin sayisi
optimize edilir.

UNAS-Net yapisinda hiicreler, N adet diigim ve £
adet kenardan olusur. Her bir hiicre bir girdi, bir ¢ikt1
ve en fazla 5 adet ara diiglimden (Sekil 1 mor renkli
diigiimler) olusur. Bu yapida, ara diigiimler gelen
girdiye uygulanacak iglemi/operasyonu  temsil
ederken, kenarlar ise diigiimler arasindaki bilgi akigini
gostermektedir. Her bir ara diigiim uygulanacak islemi
belirten bir [ € L etiketine sahiptir ve bu kiimedeki
islemler DARTS [12] makalesi referans alinarak
se¢ilmigtir. L kiimesindeki elemanlar Tablo 1°de
gosterilmistir.

Tablo 1. Ara diigiimler igin segebilecek olasi islemler

Operasyon Ad1

1x1 2B Evrisim (1 X 1 conv)

3x3 2B Evrisim (3 X3 conv)

5%5 2B Evrigim (5% 5 conv)

7x7 2B Evrisim (7X 7 conv)

3x3 2B Derinlemesine Ayrilabilir Evrisim (3X3 depconv)
5%5 2B Derinlemesine Ayrilabilir Evrigim (5X5 depconv)
7x7 2B Derinlemesine Ayrilabilir Evrigim (7X7 depconv)
3x3 2B Agilan Evrigim (3x3 dilconv)

5%5 2B Agilan Evrisim (5X5 dilconv)

7x7 2B Agilan Evrigim (7x7 dilconv)

3x3 2B Asimetrik Evrigim (3X3 asymconv)

5x5 2B Asimetrik Evrigim (5X5 asymconv)

7x7 2B Asimetrik Evrisim (7X7 asymconv)

Atlama baglantis1 (Skip-Connection - skip)

Arama uzayinin kii¢iiltiilmesi amaciyla diigiim (|N| <
7), kenar (|E| <9) ve olasi islem sayis1 (|L| < 14)
sinirlandirilmistir. N, E ve L kiimeleri hiicre tabanl
mikro arama uzayini olustururken hiicre sayisi (n. €
{2,3,4,5}) ve ilk hiicredeki ozellik haritalarmin
say1sini (n}"it € {8,16,32}) belirleyen iki karar
degiskeni de makro arama uzayini olusturur. UNAS-
Net ¢alismasindan farkli olarak bu ¢alismada daha iyi
sonu¢ gosterdigi  i¢in  girdi  digimiiniin  ¢ikt1
diigiimiine bagli olmasi zorunlu tutulmustur.

2.1.2 Kodlama semasi

Her bir ¢oziim vektorii toplamda 28 elemandan olusan
gercek degerli vektorler ile temsil edilir. Bu ¢6ziim
vektoriindeki ilk 21 eleman hiicre yapist igerisindeki
diigiimlerin birbirine nasil baglandigini, sonraki 5
eleman ara diigiimler icin secilen operasyonlari ve son
iki eleman da sirasiyla makro arama uzayindaki n. ve

ngit karar degiskenlerini
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Sekil 2. UNAS-Net ve MedUNAS i¢in kullanilan U-gekilli mimarinin genel yapisi

temsil eder. Hiicre yapisi DAG ile temsil edildigi igin,
DAG'1 tanimlamak amaciyla komsuluk matrisi
kullanilmistir. Maksimum 7 diigiimden olusan hiicre
yapisindaki komsuluklar, 7x7°lik komsuluk matrisinin
iist-liggensel alani ile temsil edilmistir ve bu matriste 0
ve 1 degerleri iki diigiimiin birbirine bagli olup
olmadigini gostermek icin kullanilir.

Gergek degerlerden olusan ¢oziim vektoriinden
UNAS-Net mimarisini olugturmak i¢in esleme islemi
gerekmektedir. Sekil 1°de gosterilen bu esleme
adimlar1 5 adimda gergeklesmektedir.

1. ilk adimda her biri [0, 1] araliginda rastgele

degerlerden olugan 28 elemanli ¢6ziim
vektorii olusturulur.
2. Vektordeki ilk 21 eleman komsuluk

matrisinin olusturulmast i¢in kullanilir ve
diiglimler arasinda baglanti1 olup olmadigini
belirtir. Baglant1 olup olmadig ikili bir deger
(0 ise baglantt yok, 1 ise var) ile temsil
edilebileceginden [0, 1] uzay1 iki esit pargaya
boliintir: Coziim vektoriinde karsilik gelen
gercek deger [0, 0,5) araliginda ise iki diigiim
arasinda baglanti yok; [0,5 , 1) ise baglanti
vardir.  Ornegin: Sekil 1 'de ¢oziim
vektoriindeki ilk eleman Girdi ve Diigiim 1
arasinda baglanti olup olmadigini temsil eder.
Bu vektordeki ilk deger 0,52 oldugu igin
komsuluk matrisinin {st-liggensel alanindaki
ilk deger (birinci satir, ikinci siitun) 1 olur.
Benzer sekilde, vektordeki ikinci deger 0,24
olup Girdi ile Diiglim 2 arasinda baglanti
olmadigim1  temsil eder ve komsuluk
matrisinin birinci satir, liglincii stitunundaki
deger 0 olarak igaretlenir.

3. Co6zum vektoriinde bulunan sonraki 5 eleman
her bir ara diiglim i¢in segilen islemleri temsil
eder ve bu degerler icin yine benzer sekilde
esleme iglemi gerceklestirilir. L kiimesinde
14 olas1 islem oldugu i¢in [0, 1] aralig1 14
esit parcaya boliindr: [0, 0,07) araligi 1x1

filtre boyutuna sahip evrigim islemine; [0,07 ,
0,14) araligt 3x3 filtre boyutuna sahip
evrisim islemine karsillk  gelmektedir.
Ormegin: Coziim vektoriindeki 22. eleman
0,10 oldugu ig¢in [0,07 , 0,14) araligina diiser
ve bu araliga karsiik gelen 3x3 filtre
boyutuna sahip evrigim islemi Diigiim 1 igin
secilen islem olur. Diger tim diiglimler i¢in
benzer islemler gerceklestirilir.

4. Cozim vektoriindeki son iki eleman ise n, ve
n}"it karar degiskenlerine karsilik
gelmektedir. n, i¢in secilebilecek 4 eleman
vardir. Bu nedenle [0, 1] aralig1 4 esit parcaya
bolinir ([0, 0,25) araligi 2 degerine, [0,25 ,
0,50) araligr 3 degerine karsilik gelir vb.).
Omegin: Vektordeki 27. Eleman 0,20 oldugu
icin [0 , 0,25) araligma diiser ve n, i¢in 2
degeri segilir. Benzer sekilde n}"it igin ise

secilebilecek 3 deger vardir ve aralik 3 esit

pargaya boliinir ([0, 0,33) aralig: 8; [0,33 ,

0,66) araligr 16 degerine karsilik gelir vb.).

Benzer sekilde, ¢oziim vektoriindeki 28.

eleman 0,75 oldugu icin [0,66 , 1) araligina

diiser ve nf™* igin 32 degeri segilir.

5. Admm 2 ve 3’te olusturulan komsuluk matrisi
ve secilen  operasyonlar  kullanilarak
kodlayict ve kod ¢oziicii hiicrenin yapisi

olusturulur.
Sekil 1'de  gosterilen  tiim  adimlar  (1-5)
tamamlandiktan sonra olusturulan hiicre yapisi

kullanilarak Sekil 2'de gosterilen UNAS-Net mimarisi
olusturulur.

2.2. MedUNAS

2.2.1. Arama uzayi

MedUNAS yapisinda, kodlayicr ve kod ¢oziicii
hiicreler, N adet digiim, £ adet kenar ve O adet
operasyondan olusur. Her hiicre, bir girdi diigiimii,

450



UNAS-Net ve MedUNAS

Int. J. Adv. Eng. Pure Sci. 2023, 35(4): 447-459

Siirekli Coziim Vektorii

_,uzJ.15[.55| 0 ‘.81.‘91|.69: 0 ‘ 0 :,le 0

lo | 0 |,41],22‘.46_.11‘

ODE ile siirekli ¢dziim

vektorii liret
Her diigiim icin i¢-kenar bilgisi
v v v v v » B
DUZlim 1 Digim 2 Diglim 3 Diiglim 4 Gikty ne  ngt -
Ig T T T T ‘
jvapec [ i O  m|nyk  O|0|jy,0|0|0| g | d!3 |8 -
Kenarlar 'l & 1% | _IL — 1 — ‘_ o ‘__ L l e I } ‘ : ‘ siirekll degerleri ayrik

degerlere gevir

Yazi tipi rengi, kenarin hangi diigiimden geldigini gosterir.
Kirmize: Diiglim 1; Mavi: Dlglim 2; Yesil: Diiglim 3; Mor: Diiglim 4

Kodlayiai ve ¢oziicii
hiicre yapisi

) «

Kodlama $emasi: Aynk
degerlerden hiicre
yapisini olustur

Sekil 3. MedUNAS kodlama semas1 adimlari

4 ara digiim ve bir ¢ikti diigiimii igermektedir. Ara
diigtimler farkli diigiimlerden gelen ¢iktilarin toplama
islemi ile birlestirildigi noktalardir ve kenarlar ise ara
digiimden gelen bilgiye uygulanan operasyonu
belirtir. Her ara digiim (n € N\ {n;}), kendinden
once gelen diigiimlerden gelebilecek 2 ig-kenara (in-
edge) sahiptir. Bu kenarlar i¢in segilebilecek /5 olast
islem (O) vardir ve bu islemler a-o arasindaki
karakterler ile temsil edilir. O kiimesindeki islemler
Tablo 1°de gosterilen L kiimesi ile aymidir. L
kiimesinden farkli olarak o islemi eklenmistir ve bu
islem ise bir baglantt olmadigini (2 i¢ kenar
kisitlamasini saglarken karmasikligi azaltmak icin
kullanilir) temsil etmek i¢in kullanilir.

MedUNAS mimarisi, kodlayici ve kod ¢oziici
hiicrelerin esit sayida bulundugu bir mimaridir. Bu
mimaride, hiicre sayis1 ve ilk hiicredeki ozellik
haritalarinin sayisi SMA'ya dahil edilen iki temel
karar degiskenidir. Hiicre sayist (n. € {2,3,4,5}),
kodlayici ve kod ¢oziicii hiicre sayisini belirlemek icin
kullanilan bir degiskendir. Ilk hiicredeki &zellik
haritalarinin  sayisi (n}"it € {8,16,32} ) ise, agn
performansmi etkileyen bir diger degiskendir ve her
maksimum havuzlama isleminden sonra iki katina
¢ikarilir.

2.2.2. Kodlama semas:

Dong vd. (2022) [18], islem ve baglanti bilgilerini
temsil etmek i¢in hem alfabe hem de “0” dizelerini
kullanan bir ¢6ziim kodlamasi Onermistir. Yapilan
calismada, Onerilen bu kodlama semasi ODE i¢in
modifiye edilmistir. Her bir ¢dziim /7 elemandan
olusan gercek degerlere sahip bir vektor (€ [0,1])
kullanilarak temsil edilir. Bu vektordeki ilk /5 deger,
her bir diiglim arasindaki bilgi akisin1 ve her bir kenar
icin segilen iglemleri ifade eder. Son iki degisken ise
kodlayici/¢oziicii hiicre sayisint (n.) ve ilk hiicredeki
Ozellik haritas1 sayisini (n}"it) belirtir. Uretilen ¢oziim
vektoriinden, hiicre yapisinin nasil olusturuldugu Sekil
3'te gdsterilmistir.

Bu ¢6ziim kodlamasinda kenarlar islemleri, diigiimler
ise farkli islemlerden elde edilen ¢iktilart
gostermektedir. Sekil 3’te  “a-ci-Omn-k00j-000gd”
kodlamasi kullanilarak olusturulmus 6rnek bir hiicre
yapist gosterilmistir. Coziim kodlamasmin ilk biti
Diigiim 1'e gelen i¢-kenar (in-edge) bilgisini ve bu ig-
kenar icin segilen islemi belirtir. Sonraki iki bit
Diigiim 2'ye gelen i¢-kenar bilgisi ve segilen iglemleri
belirtir ve bu sekilde devam eder. Son olarak, son bes
bit Diigiim 5 i¢in i¢-kenar ve segilen iglem bilgilerini
igerir. Ornegin, “k00; " bitleri Diigiim 4 igin dért olas
i¢-kenar baglantisim1 (Diiglim 0, Diigiim 1, Diiglim 2,
Diiglim 3) ve bu olas1 i¢-kenar baglantilari i¢in secilen
islemleri gosterir. “k00;” bitlerine gore su diigiimler
arasinda bir baglanti yoktur: Diigiim 1 — Digiim 4;
Diigiim 2 — Diigiim 4 (Sekil 3'e bakiniz). Yine bu
kodlama i¢in; Diigiim 4, Digim 0 ve Digim 3'ten
bilgi alir ve swrasiyla alman bu bilgilere k& ve j
islemlerini uygular. Uygulanan islemler sonucunda
elde edilen bilgiler ise toplama operatori ile
birlestirilip Diigiim 4'te toplanir.

MedUNAS yapist i¢in ODE tarafindan iiretilen ¢6ziim
vektoriinden hiicre yapisinin olusturulmast amaciyla
esleme asamasi gerekmektedir. Bu caligmada, Awad
vd. (2020) [19] tarafindan Onerilen esleme yoOntemi
kullanilmustir. Ilk adimda, sifirlarla dolu /7 elemandan
olusan bir ¢6ziim vektorii olusturulur. Bu vektordeki,
ilk 75 eleman maksimum 2 i¢-kenar kisitlamasi ve her
digim igin olasi baglanti sayist dikkate alinarak
rastgele tretilen gergek degerlerle degistirilir. Her
digim igin olasi i¢ kenar sayisi farkli renkli kesikli
cizgilerle gosterilmistir (Sekil 3). Ornegin, kirmizi
kesikli ¢izgi Diigim 1 igin olas1t ig¢-kenarlari
gosterirken, yesil kesikli ¢izgi Diigiim 3 i¢in 3 olast i¢-
kenar1 gostermektedir. Diigiim 1 i¢in yalnizca bir olasi
i¢c-kenar vardir. Bu sebeple, [0, 1] araliginda bir tane
gercek degerli rastgele sayi tiretilir (Sekil 3'te bu deger
0,02'dir). Bu i¢-kenar i¢in on bes olasi islem
oldugundan, 0 ile / arasindaki degerler, her biri belirli
bir isleme karsilik gelen on bes esdeger bdlmeye
ayrilir. ilk bdlme [0 , 0,067); “a : 1 x 1 2B Evrisim”
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islemini gosterirken, ikinci bélme [0,067 , 0,133); {“b
: 3 x 3 2B Evrisim”} iglemine karsilik gelir ve bu
sekilde devam eder. Sekil 3’te gosterilen 0,02 degeri
ilk bolmedeki isleme karsilik geldiginden a islemi ilk
eleman ic¢in secilmigtir. Benzer sekilde, ayni sekil
iizerindeki ¢oziim vektoriinde gosterilen 4 ile 6
arasindaki elemanlar Diigiim 3 i¢in olas1 i¢-kenarlar1
gosterir. Dligiim 3'iin {i¢ olas1 i¢-kenar1 vardir ve
bunlardan ikisi rastgele se¢ilmelidir (iki i¢ kenar
kisit1). Bu nedenle, [0, 1] araliginda iki say1 rastgele
tretilir (Sekil 3'te 0,81 ve 0,91) ve bu iki i¢g-kenar i¢in
sirasiyla m ve n islemleri secilir. Son iki eleman ise;
ng ve n}nit karar degiskenlerine karsilik gelir. n, igin
dort deger ve n}”it i¢in ii¢ deger vardir, bu nedenle [0,
1] aralig1 sirastyla esit biiyiikliikte dort ve ii¢ parcaya
boliinlir. Ardindan, Sekil 3'te gosterildigi gibi (sar1
vurgulu) bu karar degiskenleri i¢in karsilik gelen
degerler segilir. Hiicre yapisinin ardindan Sekil 2'de
gosterilen MedUNAS mimarisi olusturulur.

2.3. Karsithk Temelli Diferansiyel Gelisim
(Opposition-based Differential Evolution - ODE)
Rahnamayan vd. (2008) [20] tarafindan gelistirilen
ODE yontemi, popiilasyon baslatma ve olusturma
asamalarinda karsithiga dayali 6grenme (Karsitlik
Temelli Ogrenme - Opposition Based Learning -
OBL) yontemi kullanmaktadir. Yapilan c¢aligmada,
ODE i¢in DE/rand/1/bin kullanilmigtir. Dort adimdan
olusan bir yontem olan karsithik temelli baslatma
sirastyla su adimlar1 gergeklestirilir: Birinci adimda,
rastgele bir sekilde P Dbaglangic popiilasyonu
olusturulur. Ikinci adimda ise her ¢oziimiin karsitini
hesaplamak igin baslangic popiilasyonunun karsitt
olan OP olusturulur. Verilen bir ¢éziim i¢in karsit
¢Ozlimiin tUretilmesi denklem 1'e gore gerceklestirilir.
Denklem 1°de, Pl-’fG ve OPl-’_‘G , G jenerasyonu icin
mevcut popiilasyon ve karsit popiilasyondaki .
¢oziimiin k. karar degiskenini; [¥ ve u®, k Kkarar
degiskeninin alt ve st smirlarmi; D karar
degiskenlerinin  sayisint  ve NP  popiilasyon
biiyiikliigiinii temsil etmektedir.

oprf; = 1k + uk — P,

fori:{1,..,NP}; k:{1,...,D} M

Bu problem igin, iretilen her birey [0, 1] araliginda
siirekli degerlerden olusur. Bu nedenle I¥ ve u*
sirastyla 0 ve 1 degerlerini alir. Sonug olarak karsit
¢cozlimler tiim karar degiskenlerinden bir degerinin
¢ikartlmasiyla olusturulur. Ugiincii adimda P ve OP
birlestirilir ve dordiincii adimda birlestirilen kiimeden
en iyi NP adet ¢ozlim seg¢ilir. Ayrica ODE yonteminde
belirli adimlarda, JR olasiligina bagli olarak nesil
atlama adimi gergeklestirili. Bu nesil atlama
adiminda, P'nin karsiti olan OP hesaplanir. Ancak
burada, k karar degiskeni icin sabit degerler
kullanmak yerine P popiilasyonunda {iretilmis olan
¢oziimlerin ilgili k& karar degiskeni i¢in almis oldugu
maksimum ve minimum degerler kullanilir. Nesil
atlama islemi denklem 2'de gosterilmistir.

OPK, = Minf + Max§ — Pf; s

fori:{1,.., NP} k:{1,..,D} @
Denklem 2’de, Mink ve Maxk swasiyla k. karar
degiskeninin G jenerasyonu P popiilasyonunda aldig1
minimum ve maksimum degerleri belirtir. Karsit
popiilasyon hesaplandiktan sonra karsitik temelli
baslatma isleminde oldugu gibi P ve OP birlestirilir ve
NP adet en iyi ¢6ziim segilir. ODE algoritmasinin
s6zde kodu Algoritma 1°de gosterilmistir. Yapilan
calismada, ODE i¢in segilen parametreler su
sekildedir: NP: 20, J. : 0.3. Bu parametreler
belirlenirken NP i¢in Awad vd. (2020)[19] tarafindan
gergeklestirilen ¢alisma referans alinirken, [, icin
Rahnamayan vd. (2008)[20]’nin yayinladigi ¢alismada
onerilen deger kullanilmustir. Uretilen ¢dziimlerin
uygunluk degerlerinin belirlenmesi igin de "F1 skoru"
metrigi kullanilmigtir.

Algoritma 1 su sekilde 6zetlenebilir: (Satir 2); [0 - 1]
araligindaki gercek degerlerden olugsan NP adet ¢oziim
vektoril ile baslangi¢ popiilasyonu olusturulur. (Satir
4-6); Baslangi¢ popiilasyonundaki her bir ¢dziim igin
karsit olan ¢oziimler hesaplanir. (Satir 7); Baslangig
popiilasyonu ve karsit popiilasyondaki tiim ¢6ziimlerin
uygunluk degerleri hesaplanir ve en iyi NP adet
¢Oziim baglangi¢ popiilasyonu igin segilir. (Satir 12-
::ﬁg:'iittl::zzll;él:;;s::(l;];:’emelli Diferansiyel Gelisim

1 G« 0

2 Fe « Baslangi¢ popiilasyonunu olustur

3 /¥ Karsithk Temelli Popiilasyon Baslatma */
afori=0:i <NP;it+ do

5 L for k = 0; k < D; kt++ do

6 |_ OPF, =1 1 u* — PF,

7 P < {P{.\OP(:} kiimesinden /N P adet en iyi ¢oziimii se¢
s G+ Gt 1

o /¥ Karsithk Temelli Popiilasyon Baslatma */

w while Sonlandirma kriteri gerceklesene kadar devam et do

1 for P 1 icerisindeki tiim modeller, model do

12 hedef = model veklor

13 mutant = Mutasyon(hede f)

14 mutani = Caprazlama(hede f, mutant, CR)

15 mutant.uygunluk < Degerlendir(mutant)

16 if mutant uygunluk < hedefuygunluk then

17 Fg ¢ mulant // Bir sonraki jenerasyona
L bu chzimi ekle

18 else

19 P < hedef // Bir sonraki jenerasyona
L bu ¢dziimi ekle

20 /% Karsithk Temelli Jenerasyon Atlamasi */

21 if rand(0, 1) < J, then

2 fori=0;i<NP; it} do

23 for k = 0; k < D; k++ do

2 L | OPfg = Min& + Mazt; — Pt

25 Pe  {Pea, 0P} kiimelerinden N, adet en iyi

| gOziimii seg
2 /# Karsithk Temelli Jenerasyon Atlamasi */
L G+ G+

15); Baslangic popiilasyonundaki her bir hedef ¢6ziim
icin DE/rand/1/bin operatorii ile mutasyon ve
caprazlama islemleri uygulanarak mutant ¢dziimler
iiretilir. Bu ¢oziimlerin uygunluk degerleri hesaplanir.
(Satir 16-19); Hedef ve mutant ¢oziimler uygunluk
degerlerine gore karsilastirtlir ve uygunluk degeri
daha iyi olan ¢6ziim bir sonraki popiilasyona aktarilir.
(Satir 21-25); Belirli bir olasilikla “Karsitlik Temelli
Jenerasyon Atlamasi” islemi gergeklestirilir ve ilgili
popiilasyondaki her bir ¢6ziim igin karsit ¢oziimler
iiretilir, uygunluk degerleri hesaplanir. lgili ¢ziimler
ve karsitlar1 arasindan en iyi NP adet ¢dziim segilerek
bir sonraki jenerasyona aktarilir. ODE adimlar1 500
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adet ¢ozlimiin iretilip, ekran kart1 {izerinde egitilmesi
sonucunda sonlandirtlir.

III. DENEYSEL CALISMALAR

3.1. Veri Kiimesi

Yapilan ¢aligmada iiretilen modellerin test edilmesi
icin herkese agik olarak paylasilan iki farkli retinal
kan damar segmentasyonu veri kiimesi kullanilmistir:
DRIVE [21] ve CHASE DBI1 [22]. Her iki veri
kiimesine ait ornek goriintiiler ve bunlara karsihik
gelen gergek referans goriintilleri  Sekil 4’te
gosterilmisgtir.

3.1.1. DRIVE

565 X 584 boyutunda renkli goriintiiler igeren retinal
kan damar segmentasyonu veri kiimesidir. Toplamda
40 adet retinal kan damar goriintiisii igeren bu veri
kiimesindeki goriintiilerin 20 tanesi egitim ve 20 tanesi
test i¢in kullanilmistir. Her bir retina goriintiisiine ait
gergek referans goriintiisiiniin olusturulmasi igin iki
farkli goézlemci kullanilmis ve yapilan g¢alismada
birinci goézlemci tarafindan olusturulan gercek referans
goriintiileri kullanilmistir [6, 23].

3.1.2. CHASE DBI

28 adet renkli retina goriintiisiinden olusan bir veri
kiimesidir ve Carballal vd. (2018) [22] tarafindan
olusturulmustur. Bu goriintiiler, 999 X 960 piksel
¢oziiniirliige sahiptir ve iki bagimsiz uzman tarafindan
elle isaretlenmistir. Yapilan g¢alismada, ilk uzmanin
isaretlemeleri gergek referans goriintiisii olarak kabul
edilmistir. Egitim igin ilk 20 goriintii ve son sekiz
goriintii ise test i¢in kullanilmistir [6, 23].

CHASE_DB1

Sekil 4. DRIVE ve CHASE DBI veri kiimeleri i¢in
ornek goriintiiler. Ust satir; gercek goriintiileri, alt
satir; gergek goriintiilere karsilik gelen gercek referans
goriintiilerini temsil etmektedir.

3.2. Gelistirme Detaylar1

Derin 6grenme aglarinin gercek performansi, agin tiim
egitim veri kiimesi iizerinde uzun egitim donemleri
boyunca egitilmesi ve egitime dahil edilmeyen test
kiimesi iizerinde test edilmesi sonucunda hesaplanir.
Ancak SMA caligsmalari sirasinda bir¢ok aday sinir ag1
iiretilmekte ve bu sinir aglarinin hepsinin uzun egitim
donemleri boyunca tim egitim veri kiimesi ile
egitilmesi  uygulanabilir  degildir. Bu  sorunu
¢Ozebilmek igin literatiirde, iiretilen aglarin seyretilmis
bir egitim kiimesi iizerinde daha az egitim adimi ile

degerlendirilmesi fikri Onerilmistir [24]. Yapilan
calismada egitim ve degerlendirme adimlar iki kisma
ayrilmistir: SMA dénemi ve SMA sonrast dénem.

SMA doneminde meta-sezgisel ile SMA islemi
sirasinda tiretilen aglarin egitilmesi ve
degerlendirilmesi gergeklestirilir. Yapilan c¢aligmada,
SMA ddnemi sirasinda iiretilen aglarin egitilmesi igin
tim egitim veri kiimesinin yarist kullanilir. Agm
kalitesinin degerlendirilmesi igin ise egitim veri
kiimesinin %10'u kullanilarak olusturulan dogrulama
kiimesi kullamilir. Uretilen aglar, maksimum 720
egitim adimi boyunca egitilir ve egitim sirasinda agin
en iyi dogrulama kayb1 /0 adim boyunca iyilesmezse
bu adimda egitim sonlandirilir (Erken Durdurma). 500
adet ¢Oziimin ekran Kkartt iizerinde egitilmesi
sonucunda  ise  meta-sezgiselin calistirilmasi
sonlandirilir SMA dénemi bitilir.

Meta-sezgisel ile yapilan SMA islemi sonucunda
(SMA sonrasi donem) en iyi kaliteye sahip 5 adet
¢Oziim secilir ve bu ¢dziimler egitim veri kiimesinin
tamamiyla 200 egitim adimi boyunca egitilir.
Ardindan bu ¢oziimlerin gercek performansi, egitime
hi¢ dahil edilmemis olan test kiimesi iizerinde
degerlendirilir ve bu test kiimesi iizerinde elde edilen
sonuglar raporlanir. Yapilan calistirmalar boyunca
iiretilen derin 6grenme aglarinin olusturulmasi icin
Pytorch kiitiiphanesi kullanilmistir.  SMA  sonrast
donem igin egitilen UNAS-Net ve MedUNAS aglari
icin ortak olarak segilen hiper-parametreler su
sekildedir: Optimize edici: Adam, Kayip fonksiyonu:
Dice kaybi + Jaccard kaybi + ikili capraz entropi
kayb1 [25], Ogrenme orani: le-3 ve Yigmn boyutu:
128.

3.3. On-isleme

Yapilan  ¢alismada  kullanilan  DRIVE  ve
CHASE DBI1 wveri kiimeleri az egitim Ornegine
sahiptir. Bu durum {iretilen modellerin egitimi ve
degerlendirilmesini zorlagtirmakta, veri kiimesindeki
kompleks yapilarin ortaya c¢ikarilmasini miimkiin
kilmamaktadir. Bu nedenle, gergeklestirilen ¢alismada
Wentao vd. (2022) [6] tarafindan 6nerilen 6n-igleme
adimlart uygulanmigtir. Segilen veri kiimelerindeki
egitim Orneklerinin sayisini arttirmak amaciyla
goriintiiler 48 X 48 boyutunda yamalara bolinmiis ve
asiri-6grenmeyi engellemek amaciyla su veri gogaltma
islemleri uygulanmigtir: Dikey ve yatay rastgele
gevirme ve [90, 180, 270] derece goriintiilerin
dondiiriilmesi. Anlatilan On-igleme adimlart sadece
egitim Ornekleri {iizerinde uygulanmistir. Egitilen
modelin gercek performansinin hesaplandig: test veri
kiimelerinde ise herhangi bir On-isleme veya veri
cogaltma islemi  uygulanmamistir.  Adil  bir
degerlendirme gergeklestirilmesi igin test setindeki
orijinal goriintiiler kullanilmistir.
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3.4. Performans Olgiitleri

Onerilen ydntemlerin segmentasyon performansi
dogruluk (ACC), duyarlilik (SEN), 6zgiillik (SPE),
F1 puam1 (Fl) ve birlesimlerin kesisimi (IOU)
kullanilarak degerlendirilmistir [6]. Bu metrikler dort
farkli terminoloji  kullanilarak hesaplanmaktadir:
Dogru Pozitif (TP): dogru sekilde damar olarak
siniflandirilan  pikseller (pozitif ornekler); Dogru
Negatif (TN): dogru sekilde damar yok olarak
siniflandirilan pikseller (negatif o6rnekler); Yanlis
Pozitif (FP): yanliglikla damar olarak siniflandirilan
ancak damar olmayan pikselleri ifade eder; Yanlis
Negatif (FN): yanligshikla damar olmayan olarak
siniflandirilan ancak gergekte damar olan pikselleri
ifade eder. Bu dlgiitlerin her biri dnerilen yontemin

segmentasyon  performansimi  farkli  sekillerde
6lgmektedir ve dlgiitlerin hesaplanmasi i¢in kullanilan
formiiller Tablo 2’de gosterilmistir. Dogrulugu

hesaplamak icin dogru sekilde damar/damar olmayan
olarak smiflandirilan piksel sayis1 goriintiideki toplam
piksel sayisina boliiniirken, 6zgiilliigli hesaplamak i¢in
dogru sekilde damar olmayan olarak smiflandirilan
piksel sayis1 goriintiideki toplam damar olmayan
piksel sayisma bolinmektedir. Bu caligmada,
segmente edilmis goriintiiler olusturmak igin esik
degeri 0,5 olarak belirlenmistir.

Tablo 2. Performans Olgiitleri

Performans Formiil
Olgiitii
ACC (TP +TN) /(TP + TN + FP + FN)
SEN (TP) / (TP + FN)
SPE (TN) / (TN + FP)
Fl1 (2TP) / (2TP + FP + FN)
10U (TP) /(TP + FP + FN)

IV. BULGULAR VE TARTISMA

UNAS-Net ve MedUNAS yontemleri i¢in elde edilen
sonuglar farkli SMA g¢alismalart ile DRIVE ve
CHASE DBI veri kiimeleri iizerinde segmentasyon
performansi (Dogruluk-ACC, Duyarlilik-SEN,
Ozgiilliik-SEP, F1 skoru-F1, kesisim/birlesim-IOU) ve
model karmasikligi agisindan karsilastirilmistir. Elde
edilen sonuclar Tablo 3'te verilmistir. Ayrica bu
tabloda son zamanlarda literatiirde Onerilen SMA
calismalarinin  (HNAS [13], Genetic U-Net [14],

BTU-Net [15] ve Popat vd. (2020) [26]) sonuglart da
listelenmistir. Adil bir kiyaslama yapilmasi amaciyla
tabloda verilen c¢aligmalar tarafindan raporlanan
sonuglar kullanilmistir. Tablo 3'te verilen sonuglar
incelendiginde UNAS-Net ve MedUNAS
yontemlerinin her iki veri kiimesi i¢in de en az
parametreye (Genetic U-Net hari¢) sahip aglar
irettigi goriilmektedir. DRIVE veri kiimesi icin
MedUNAS en iyi SEN degerini elde ederken ACC ve
F1 degerleri agisindan en iyi ikinci degerleri elde
etmistir. MedUNAS, Popat vd. (2020)'den 6,37,
HNAS calismasindan 2,28 ve BTU-Net ¢alismasindan
13,22 kat daha az parametreye sahip model ile ACC,
SEN ve F1 degerleri agisindan daha iyi performans
gostermistir. Benzer sekilde, UNAS-Net'de bu
calismalardan sirasiyla 26,12, 9,35 ve 54,19 kat daha
az parametreyle yine ACC, SEN ve FI degerleri
acisindan daha iyi segmentasyon performansi
gostermigtir. MedUNAS ve UNAS-Net caligmalart
kendi aralarinda karsilastirildiginda ise beklenildigi
gibi UNAS-Net'in daha az parametreye sahip aglar
drettigi gortilmils (MedUNAS iki i¢-kenar kisiti
sebebiyle daha yiiksek parametreli aglar iiretmeye
daha yatkin) ve yine de MedUNAS ile tiim olgiitler
acisindan yiiksek rekabet¢i sonuglar elde ettigi
gosterilmistir. CHASE DBI1 veri kiimesi igin de
benzer sonuglarin elde edildigi goriilmektedir. UNAS-
Net, MedUNAS'a gore 1,76 kat daha az parametreye
sahip sinir ag1 ile tim oOlgiitler agisindan rekabetgi
sonuglar elde etmistir (Maksimum 0,26 puan fark).

UNAS-Net ve MedUNAS yontemleri U-sekilli aglar
Oneren son-teknoloji caligmalar ile de
karsilastirilmistir ve sonuglar Tablo 4'te verilmistir.
Tablo 4'te verilen sonuglar dogru karsilastirma
yapilmast i¢in Wentao vd. (2022)[6] tarafindan
yapilan ¢alismadan alinmistir (MedUNAS ve UNAS-
Net hari¢). Elde edilen sonuglar incelendiginde
UNAS-Net ve MedUNAS yontemlerinin DRIVE veri
kiimesi i¢in en az parametreye sahip modelleri tirettigi
goriilmektedir. MedUNAS yo6nteminin ACC igin en iyi
ve FI igin en iyl ikinci sonucu elde ettigi
goriilmektedir ve diger Olgiitler i¢in de 72,22 kata
kadar daha az parametre ile yiiksek rekabet¢i sonuglar
elde edilmistir. UNAS-Net yontemi MedUNAS
yonteminden 4,09 kat daha az parametreye sahip
model {iiretmis ancak performans Olciitleri acisindan
daha koti sonuglar vermistir.
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Tablo 3. SMA yontemlerinin segmentasyon performansi ve karmasiklik agisindan karsilagtiritlmasi. Kirmizi ve
mavi renkler sirasiyla en iyi iki sonucu gostermektedir.

DRIVE
Yontemler Param (M) ACC SEN SPE F1 10U
HNAS [13] 2,90 95,46 77,44 98,09 81,29 -
Genetic U-Net [14] 0,27 97,07 83,00 98,43 83,14 -
BTU-Net [15] 16,80 96,89 - 98,44 81,78 -
Popat vd. [26] 8,10 95,34 75,01 98,31 - -
UNAS-Net [16] 0,31 97,02 82,00 98,42 81,80 69,23
MedUNAS [17] 1,27 97,06 83,41 98,36 82,18 69,77
CHASE DBI
Yontemler Param (M) ACC SEN SPE F1 10U
Genetic U-Net [14] 0,27 97,69 84,63 98,57 82,23 -
BTU-Net [15] 16,80 97,87 - 98,064 81,09 -
UNAS-Net [16] 3,41 97,55 87,50 98,34 80,52 6743
MedUNAS [17] 6,01 97,56 84,50 98,60 80,22 66,51

Tablo 4. Onerilen yontemlerin son-teknoloji yontemler ile segmentasyon performansi ve parametre say1si
acisindan karsilastirilmasi. Kirmizi ve mavi renkler sirastyla en iyi iki sonucu gostermektedir.

Yontemler Yil Param (M) DRIVE

CHASE DBI

ACC SEN SPE

F1 IOU | ACC SEN SPE Fl 10U

U-Net [3] 2015 7,76 96,78 80,57 98,33
U-Net++[27] 2018 9,05 96,79 78,91 98,50
Attention 2018 8,73 96,62 79,06 98,31
U-Net [28]

CS-Net [29] 2019 8,40 96,32 81,70 98,54
AG-Net [30] 2019 - 96,92 81,00 98,48
RVSegNet [31] 2020 5,20 96,81 81,07 98,45
SCS-Net[32] 2021 - 96,97 82,89 9838
SGL [5] 2021 15,53 97,05 83,80 98,34

FR-UNet [6] 2022 5,72 97,05 83,56 98,37

81,41 68,64 | 97,43 76,50 98,84 78,98 65,26
81,14 6827 | 97,39 83,57 9832 80,15 66,88
80,39 67,21 | 97,30 83,84 9820 79,64 66,17

80,39 70,17 | 97,42 84,00 9832 80,42 67,25
- 69,65 | 97,43 81,86 9848 - 66,69
- - 9726 80,69 9836 - -

- - 97,44 83,65 9839 -

83,16 - 97,71 86,90 9843 8271 -
83,16 71,20 | 97,48 8798 98,14 81,51 68,82

UNAS-Net[16] 2023 0,31-341 | 97,02 82,00 98,42
MedUNAS[17] 2023 1,27-6,01 | 97,06 8341 98,36

81,80 69,23 | 97,55 87,50 9834 80,52 67,43
82,18 69,77 | 97,56 84,50 98,60 80,22 66,51

CHASE DBI igin elde edilen sonuglara bakildiginda
UNAS-Net yonteminin en az karmasikliga sahip sinir
agin1  drettigi  goriilmektedir. MedUNAS, en az
karmagikliga sahip tdgilincii ag ile ACC ve SPE
6l¢iitleri agisindan en iyi ikinci sonuglari elde etmistir.
UNAS-Net ise en az karmasikliga sahip ag yapisi ile
SEN ve IOU olgiitleri agisindan en iyi ikinci sonuglart
elde etmistir. UNAS-Net ve MedUNAS yontemleri
kargilagtirildiginda ise UNAS-Net'in 7,76 kat daha
parametre ile SEN, FI ve IOU o&lgitleri agisindan
MedUNAS'tan  daha  iyi  sonuglar  verdigi
goriilmektedir. Diger olgiitler acisindan incelendiginde
her iki yontemin de diger calismalar ile rekabetgi
sonuglar elde ettigi goriilmektedirUNAS-Net ve
MedUNAS yontemleri U-sekilli aglar temel alinarak

iiretildigi i¢in U-Net ile de karsilastirilmistir. Elde
edilen sonuglara bakildiginda her iki veri kiimesi icin
de UNAS-Net ve MedUNAS'm daha az parametre
sayist ile tim Olgiitler agisindan U-Net'ten daha iyi
performans gosterdigi goriilmektedir. DRIVE veri
kiimesi i¢in UNAS-Net 25 kat, MedUNAS ise 6,11
kat daha az parametre sayisi ile U-Net'ten tim
performans Olgiitleri agisindan daha iyi sonuglar
verirken, CHASE DB1 i¢in UNAS-Net 2,27,
MedUNAS ise 7,29 kat daha az parametre ile tiim
Olciitler agisindan daha iyi sonuglar vermistir. Sonug
olarak  UNAS-Net ve  MedUNAS''n  hem
segmentasyon performanst hem de model karmasikligi
acisindan  temel alman  U-Net'i iyilestirdigi
gorilmistiir.
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Sekil 5. UNAS-Net ve MedUNAS yontemlerinin arama performansinin model karmasikligi ve segmentasyon
performansi agisindan karsilastirilmasi. Seviyenin yiikselmesi iiretilen ¢éziimlerin kalitesinin arttigini
gostermektedir.

Onerilen yontemler tarafindan elde edilen sonuglar
gorsel olarak da karsilastirilmistir.  Elde edilen
sonuglar Sekil 6’da verilmistir. U-Net ve Attention U-
Net modelleri kendi c¢alismalar1 referans alinarak
tekrar kodlanabildigi i¢cin ve FR-UNet calismasi da
farkli veri kiimeleri icin egitilmis agirliklar1 hazir
olarak sundugu i¢in karsilastirmaya dahil edilmistir.
Sekil 6°da gosterilen yontemler FP, FN ve TP
acisindan karsilastirilmigtir. Boliim 3.4’te belirtildigi
gibi Dogru Pozitif (TP): dogru sekilde damar olarak
siniflandirilan  pikseller (pozitif o6rnekler); Yanlis
Pozitif (FP): yanlighkla damar olarak siniflandirilan
ancak damar olmayan pikselleri ifade eder; Yanlis
Negatif (FN): yanlislikla damar olmayan olarak
siniflandirilan ancak gergekte damar olan pikselleri
ifade eder. Bu nedenle elde edilen goriintiilerde, FP ve
FN piksellerin sayisinin miimkiin oldugunca az olmasi
beklenir. Elde edilen sonuglara bakildiginda, DRIVE
veri kiimesi i¢in tiim yontemlerin birbirine benzer
sonuglar elde ettigi ancak FR-UNet, UNAS-Net ve
MedUNAS yontemlerinin daha az FP ve FN piksel
icerdigi goriilmektedir. Benzer sonuglar CHASE DBI1
veri kiimesi i¢in de gegerlidir. FR-UNet ve Onerilen
yontemler kiyaslandiginda ise dnerilen yontemler daha
fazla FN piksele sahipken, FR-UNet’in daha fazla FP
piksele sahip oldugu goriilmektedir.

UNAS-Net ve MedUNAS i¢in arama yontemi olarak
kullanilan ODE'nin arama uzayindaki performansi iki
farkli kodlama gemasi iizerinden karsilastirilmis ve
Sekil 5'te gosterilmistir. Her iki yontem de, iiretilen
¢Oziimlerin uygunluk degerleri ve model karmagsikligi
(Kayan Noktali Operasyonlar - Floating Point
Operations - FLOPs) agisindan karsilastirilmigtir.
Yapilan caligmalarda, iiretilen modellerin
karmasikliginin  karsilagtirilabilmesi igin parametre

sayis1 ve FLOPs gibi degerler siklikla kullanilmaktadir
[20]. Sekil S'te y ekseninde gosterilen degerler logl0
tabaninda temsil edilmis ve model karmasikliginin bir
de FLOPs acisindan karsilastirilmast hedeflenmistir.
Elde edilen sonuglara bakildiginda, UNAS-Net
yonteminin yiiksek uygunluk degerine (F1 skoru)
sahip ¢oziimleri daha genis bir FLOPs araliginda (y
ekseninde 9-11,5 degerleri aras1) yakalayabildigi
goriilmektedir. Bu durum, UNAS-Net'in yiiksek
kaliteli ¢6ziimleri daha az karmasikliga sahip modeller
ile de yakalabildigini gostermektedir. MedUNAS
yonteminde ise iyi c¢Oziimlerin genel olarak daha
yiiksek FLOPs degerlerine sahip alanlarda (y
ekseninde //-12 degerleri arasi) yakalanabildigi
goriilmektedir.

V. SONUCLAR

Yapilan ¢aligmada, SMA i¢in 6nerdigimiz UNAS-Net
ve MedUNAS yontemlerinde kullanilan kodlama
semalar1 iki farkli retinal kan damar segmentasyonu
veri kiimesi iizerinde karsilagtirtlmistir. Bu yontemler,
farkli SMA ¢alismalar1 ve U-sekilli aglar 6neren son
teknoloji  ¢alismalar ile parametre sayist1 ve
segmentasyon performansi acisindan
karsilagtirilmistir. Elde edilen sonuglara bakildiginda,
UNAS-Net ve MedUNAS yontemlerinin tim veri
kiimeleri i¢in en az parametreye (Genetic U-Net harig)
sahip aglari tirettigi goriilmektedir. MedUNAS, BTU-
Net'ten /3,22 kat daha az parametre ile ACC, SEN ve
FI1 degerleri agisindan daha iyi performans
gosterirken, UNAS-Net 54,19 kat daha az
parametreyle ACC, SEN ve FI degerleri agisindan

daha iyl segmentasyon performansi gostermistir.
Ayrica, bu yontemler U-sekilli son teknoloji
caligmalar ile de
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Sekil 6. Farkli segmentasyon modelleri tarafindan elde edilen goriintiilerin gorsel olarak kargilagtirilmasi.
Kirmizi renk yanlis segmente edilen negatif pikselleri (FN), mavi renk yanlis segmente edilen pozitif pikselleri
(FP) ve beyaz renk ise dogru segmente edilen pikselleri (TP) temsil etmektedir.

karsilastirilmis ve DRIVE veri kiimesi i¢cin en az
parametreye sahip modeller ile yiiksek rekabetci
sonuglar elde edilmistir. CHASE DBI1 i¢in UNAS-
Net 7,76 kat daha az parametre ile SEN, FI ve IOU
Olgiitleri acisindan MedUNAS'tan daha iyi sonuglar
vermis diger Olgiitler agisindan da her iki yontemin de
diger caligmalar ile rekabetci sonuglar elde ettigi
goriilmiistir. UNAS-Net ve MedUNAS yontemleri
temel alinan U-Net yontemi ile de karsilastirilmigtir.
DRIVE veri kiimesi i¢gin UNAS-Net 25, MedUNAS
ise 6,11 kat daha az parametre sayisi ile temel alinan
U-Net'ten tiim performans olgiitleri agisindan daha iyi
sonuglar verirken, CHASE DBI i¢cin UNAS-Net 2,27,
MedUNAS ise 1,29 kat daha az parametre ile tiim
Olgiitler agisindan daha iyi sonuglar vermistir. Sonug
olarak  UNAS-Net ve  MedUNAS'm  hem
segmentasyon performansit hem de model karmagikligi
acisindan temel alman U-Net'i iyilestirdigi
goriilmiistiir. Ayrica, UNAS-Net i¢in secilen kodlama
semasi ile MedUNAS'a kiyasla daha az karmasik
modeller ile yiiksek rekabet¢ci sonuglar elde
edilebildigi gosterilmistir. Onerilen ydntemler kalin
damarlarin segmentasyonu i¢in basarili sonuglar verse
de ince damarlar igin aym1 basarty1 elde
edememektedir. Gelecek ¢aligsmalarda, gercek referans
goriintiisiindeki ince ve kalin damarlarin ayristirilmast
ve bu gorlntiler ile iki farkli derin sinir ag1
mimarisinin ayr1 ayri egitilmesi amacglanmaktadir.
Ayrica, Karsithk Temelli Diferansiyel Gelisim
Algoritmasinin  basaris1  segilen parametreler ile
dogrudan iliskilidir. Bu nedenle bu algoritma {izerinde
parametre optimizasyonu gerceklestirilebilir. Benzer
sekilde, dgrenme orani, kayip fonksiyonu ve yigin

boyutu gibi parametreler i¢in de parametre ayarlama
islemi gerceklestirilebilir. Onerilen yéntemler, 3B
damar segmentasyonu igin test edilebilir ve farkli
medikal goriintii segmentasyonu problemleri tizerinde
degerlendirilebilir. Son olarak, segmente edilen
goriintii iizerinde genisletme ve daraltma gibi iglemler

uygulanarak son-iglemenin sonuca olan etkisi
incelenebilir.
KAYNAKLAR

[1] Abramoff, M. D., Garvin, M. K., & Sonka, M.

(2010). Retinal imaging and image analysis. IEEE
reviews in biomedical engineering, 3, 169-208.

[2] Wang, B., Qiu, S., He, H. (2019). Dual Encoding

U-Net for Retinal Vessel Segmentation. In: Shen,
D., et al. Medical Image Computing and
Computer Assisted Intervention — MICCAI 2019.
MICCAI 2019. Lecture Notes in Computer
Science(), vol 11764. Springer, Cham.

[3] Ronneberger, O., Fischer, P., Brox, T. (2015). U-

Net: Convolutional Networks for Biomedical
Image Segmentation. In: Navab, N., Hornegger,
J., Wells, W., Frangi, A. (eds) Medical Image
Computing and Computer-Assisted Intervention —
MICCALI 2015. MICCALI 2015. Lecture Notes in
Computer Science(), vol 9351. Springer, Cham.

[4] Chen, C., Chuah, J. H., Ali, R.,, & Wang, Y.

(2021). Retinal vessel segmentation using deep
learning: a review. IEEE Access, 9, 111985-
112004.

457



Int. J. Adv. Eng. Pure Sci. 2023, 35(4): 447-459

UNAS-Net ve MedUNAS

[5]

[6]

(7]

8]

91

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

Zhou, Y., Yu, H., & Shi, H. (2021). Study group
learning: Improving retinal vessel segmentation
trained with noisy labels. In Medical Image
Computing and Computer Assisted Intervention—
MICCAI 2021: 24th International Conference,
Strasbourg, France, September 27-October 1,
2021, Proceedings, Part I 24 (pp. 57-67). Springer
International Publishing.

Liu, W., Yang, H., Tian, T., Cao, Z., Pan, X., Xu,
W., ... & Gao, F. (2022). Full-resolution network
and dual-threshold iteration for retinal vessel and
coronary angiograph segmentation. IEEE Journal
of Biomedical and Health Informatics, 26(9),
4623-4634.

Rong, Y., Xiong, Y., Li, C., Chen, Y., Wei, P,
Wei, C., & Fan, Z. (2023). Segmentation of
retinal vessels in fundus images based on U-Net
with self-calibrated convolutions and spatial
attention modules. Medical & Biological
Engineering & Computing, 1-11.

Baker, B., Gupta, O., Naik, N., & Raskar, R.
(2016). Designing neural network architectures
using reinforcement learning. arXiv preprint
arXiv:1611.02167.

Zoph, B., & Le, Q. V. (2016). Neural architecture
search with reinforcement learning. arXiv preprint
arXiv:1611.01578.

Grathwohl, W., Creager, E., Ghasemipour, S. K.
S., & Zemel, R. (2018). Gradient-based
optimization of neural network architecture.

Liu, H., Simonyan, K., & Yang, Y. (2018). Darts:
Differentiable architecture search. arXiv preprint
arXiv:1806.09055.

Liu, X., Song, L., Liu, S., & Zhang, Y. (2021). A
review of deep-learning-based medical image
segmentation methods. Sustainability, 13(3),
1224,

Houreh, Y., Mahdinejad, M., Naredo, E., Dias, D.
M., & Ryan, C. (2021). HNAS: Hyper Neural
Architecture Search for Image Segmentation. In
ICAART (2) (pp. 246-256).

Wei, J., Zhu, G., Fan, Z., Liu, J., Rong, Y., Mo,
J, ... & Chen, X. (2021). Genetic U-Net:
automatically designed deep networks for retinal
vessel segmentation using a genetic algorithm.
IEEE Transactions on Medical Imaging, 41(2),
292-307.

Rajesh, C., Sadam, R., & Kumar, S. (2023). An
evolutionary U-shaped network for Retinal Vessel
Segmentation using Binary Teaching—Learning-
Based  Optimization.  Biomedical  Signal
Processing and Control, 83, 104669.

Kus, Z., Aydin, M., Kiraz, B., & Can, B. (2022).
Neural Architecture Search Using Metaheuristics
for  Automated Cell Segmentation. In

171

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

458

Metaheuristics International Conference (pp. 158-
171). Cham: Springer International Publishing.
Kus, Z., Kiraz, B. (2023). Evolutionary
Architecture Optimization for Retinal Vessel
Segmentation. IEEE Journal of Biomedical and
Health Informatics.

Dong, J., Hou, B., Feng, L., Tang, H., Tan, K. C.,
& Ong, Y. S. (2022). A cell-based fast memetic
algorithm for automated convolutional neural
architecture design. IEEE Transactions on Neural
Networks and Learning Systems.

Awad, N., Mallik, N., & Hutter, F. (2020).
Differential evolution for neural architecture
search. arXiv preprint arXiv:2012.06400.
Rahnamayan, S., Tizhoosh, H. R., & Salama, M.
M. (2008). Opposition-based  differential
evolution. IEEE Transactions on Evolutionary
computation, 12(1), 64-79.

Staal, J., Abramoff, M. D., Niemeijer, M.,
Viergever, M. A., & Van Ginneken, B. (2004).
Ridge-based vessel segmentation in color images
of the retina. IEEE transactions on medical
imaging, 23(4), 501-509.

Carballal, A., Novoa, F. J., Fernandez-Lozano, C.,
Garcia-Guimaraes, M., Aldama-Lopez, G.,
Calvifio-Santos, R., & Pazos, A. (2018).
Automatic multiscale vascular image
segmentation algorithm for coronary
angiography. Biomedical Signal Processing and
Control, 46, 1-9.

Li, J., Gao, G., Liu, Y., & Yang, L. (2023).
MAGF-Net: A multiscale attention-guided fusion
network for retinal vessel segmentation.
Measurement, 206, 112316.

Xie, X., Song, X., Lv, Z., Yen, G. G., Ding, W.,
& Sun, Y. (2023). Efficient evaluation methods
for neural architecture search: A survey. arXiv
preprint arXiv:2301.05919.

Kus, Z., Kiraz, B., Goksu, T. K., Aydmn, M.,
Ozkan, E., Vural, A., Kiraz, A., & Can, B. (2023).
Differential evolution-based neural architecture
search for brain vessel segmentation. In
Engineering Science and Technology, an
International Journal (Vol. 46, p. 101502).

Popat, V., Mahdinejad, M., Cedefio, O. D.,
Naredo, E., & Ryan, C. (2020). GA-based U-Net
Architecture Optimization Applied to Retina
Blood Vessel Segmentation. In IJCCI (pp. 192-
199).

Zhou, Z., Rahman Siddiquee, M. M., Tajbakhsh,
N., & Liang, J. (2018). Unet++: A nested u-net
architecture for medical image segmentation. In
Deep Learning in Medical Image Analysis and
Multimodal Learning for Clinical Decision
Support: 4th International Workshop, DLMIA



UNAS-Net ve MedUNAS

Int. J. Adv. Eng. Pure Sci. 2023, 35(4): 447-459

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

2018, and 8th International Workshop, ML-CDS
2018, Held in Conjunction with MICCAI 2018,
Granada, Spain, September 20, 2018, Proceedings
4 (pp. 3-11). Springer International Publishing.
Oktay, O., Schlemper, J., Folgoc, L. L., Lee, M.,
Heinrich, M., Misawa, K., ... & Rueckert, D.
(1804). Attention u-net: Learning where to look
for the pancreas. arXiv 2018. arXiv preprint
arXiv:1804.03999.

Mou, L., Zhao, Y., Chen, L., Cheng, J., Gu, Z.,
Hao, H., ... & Liu, J. (2019). CS-Net: Channel and
spatial attention network for curvilinear structure
segmentation. In Medical Image Computing and
Computer Assisted Intervention—-MICCAI 2019:
22nd International Conference, Shenzhen, China,
October 13—-17, 2019, Proceedings, Part I 22 (pp.
721-730). Springer International Publishing.
Zhang, S., Fu, H., Yan, Y., Zhang, Y., Wu, Q.,
Yang, M., ... & Xu, Y. (2019). Attention guided
network for retinal image segmentation. In
Medical Image Computing and Computer
Assisted Intervention—-MICCAI 2019: 22nd
International Conference, Shenzhen, China,
October 13-17, 2019, Proceedings, Part I 22 (pp.
797-805). Springer International Publishing.
Wang, W., Zhong, J., Wu, H., Wen, Z., & Qin, J.
(2020). Rvseg-net: An efficient feature pyramid
cascade network for retinal vessel segmentation.
In Medical Image Computing and Computer
Assisted Intervention—-MICCAI  2020: 23rd
International Conference, Lima, Peru, October 4—
8, 2020, Proceedings, Part V 23 (pp. 796-805).
Springer International Publishing.

Wu, H., Wang, W., Zhong, J., Lei, B., Wen, Z., &
Qin, J. (2021). Scs-net: A scale and context
sensitive network for retinal vessel segmentation.
Medical Image Analysis, 70, 102025.

459



