Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi European Journal of Science and Technology
Say1 52, S. 95-103, Kasim 2023 g No. 52, pp. 95-103, November 2023
© Telif hakki EJOSAT a aittir ad Copyright © 2023 EJOSAT

S N
Arastirma Makalesi www.ejosat.com ISSN:2148-2683 Research Article

Insan Omurgasina Ait Bilgisayarl Tomografi Goriintiilerinin
Iyilestirilmesi ve Omur Segmentasyonu

Murat Tiirkmen!”, Zeynep Orman®

1" istanbul Universitesi-Cerrahpasa, Miihendislik Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, istanbul, Tiirkiye, (ORCID: 0000-0003-2375-5337),

muratturkmen@baskent.edu.tr
2 jstanbul Universitesi-Cerrahpasa, Miihendislik Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, Istanbul, Tiirkiye (ORCID: 0000-0002-0205-4198), ormanz@iuc.edu.tr

(ik Gelis Tarihi 4 Temmuz 2023 ve Kabul Tarihi 9 Eyliil 2023)
(DOI: 10.5281/zenodo.10259100)

ATIF/REFERENCE: Tiirkmen, M., Orman, Z., (2023). insan Omurgasina Ait Bilgisayarli Tomografi Gériintiilerinin lyilestirilmesi ve
Omur Segmentasyonu. Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi, (52), 95-103.

Oz

Gilinlimiizde insan omurgasi ile iliskili birgok saglik sorunu mevcuttur. Omurga rahatsizliklarinin tespitinde biyomedikal goriintiiler
siklikla kullanilmaktadir. Bunlarin 6nde geleni ise Bilgisayarli Tomografi (BT) teknolojisidir. BT goriintiilerinden omurga
rahatsizliklarinin dogru ve hizli tespit edilmesi hasta tedavisinde dnemli rol oynar. Bunun i¢in BT goriintiilerinin degerlendirme
asamasinda kaliteli gorlintiilere ihtiyag duyulmaktadir. Bu ¢alismada VerSe veri kiimesi kullanilarak goriintii iyilestirilmesi amaciyla
ayrik dalgacik doniisiim (discrete wavelet transform) yontemi kullanilmistir. Bagli bilesen yontemi ile goriintiideki omurlar
etiketlenmistir. Iyilestirilmis BT gériintiilerindeki omurlar evrisimli sinir ag1 olan U-Net ydntemi uyarlanarak segmente edilmistir.
Iyilestirme ve segmentasyon ydntemi uygulandiktan sonra dogruluk oram %99.4, 6zgiilliik oram %99.8 ve hassasiyet oran1 %99.2
olarak elde edilmistir. Dice segmentasyon skoru ham goriintiilerin iyilestirilmesi sonucunda %65.1°den %74.5’¢ yiikseltilmistir.
Caligmanin sonuglart literatiirde VerSe veri kiimesi ile yapilan diger segmentasyon sonuglari ile kiyaslanmig; farkliliklart belirtilmis ve
daha basarili sonuglar elde edildigi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Goriintii isleme, CNN U-Net modeli, bilgisayarli tomografi, omur segmentasyonu.

Enhancement of Computed Tomography Images of the Human Spine
and Spine Segmentation

Abstract

Today, there are many health problems associated with the human spine. Biomedical images are frequently used in the detection of
spinal disorders. Chief among these is IT technology. Accurate and rapid detection of spinal disorders from CT images plays an
important role in patient treatment. For this, quality images are needed in the evaluation phase of CT images. In this study, the discrete
wavelet transform method was used for image enhancement using VerSe dataset. The vertebrae in the image are labeled with the
connected component method. The vertebrae in the enhanced CT images were segmented by adapting the convolutional neural network
U-Net method. With respect to the enhancement and segmentation method, the proposed model had 99.4% accuracy rate, 99.8%
specificity rate, and 99.2% sensitivity rate. The dice segmentation score was increased from 65.1% to 74.5% as a result of improving
the raw images. The results of the study were compared with other segmentation results made with the VerSe data set in the literature;
differences were stated and more successful results were shown.

Keywords: Image processing, CNN U-Net model, computed tomography, spine segmentation.
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1. Giris

Geemisten gilinlimiize yapay zeka teknikleri saglik alaninda etkin bir bigimde kullanilmaktadir. Hastalik tespitlerinde ve
analizlerinde biyomedikal goriintiileme yontemlerine bagvurulmaktadir. S6z konusu yontemler, insan omurgasi rahatsizliklarinin tedavi
edilmesinde yardime1 ¢dziimler olarak sunulmaktadir. insan omurgast ile iliskili hastaliklar, giindelik hayati etkileyen énemli saglik
sorunlari arasinda yer almaktadir. Omurgada meydana gelen pondilolistezis (bel kaymasi), kamburluk (kifoz), skalyoz (omurga egriligi),
travma, osteoporoz (kemik erimesi) ve omurga kirig1 gibi hastaliklar siklikla rastlanan rahatsizliklardur.

Son yillarda, insan omurgasi rahatsizliklarinin tespiti caligmalarinda cesitli goriintiileme teknolojileri gelistirilmistir.
Goriintiileme teknolojilerinden bazilart Rontgen (X-ray) goriintiileme, BT, sayisal meme tomosentezi (DBT), manyetik rezonans
goriintiileme (MRI), niikleer goriintiileme (PET-SPECT), ultrasonografi, elektriksel empedans tomografisi (EIT) ve termal kizilotesi
goriintiileme (IRT) seklinde sayilabilir. Goriintiileme teknolojilerinden BT, omurga rahatsizliklarinda iyonlastirici radyasyon yaymasina
ragmen tercih edilir. BT teknolojisi; sagital (yan), koroner (6n ve arka) ve aksiyal (tepe) olarak omurga goriintiilerini inceleme imkant
sunar.

Literatiirde, goriintii iyilestirme yontemleri goriintiiden basarili analizler yapmak ve smiflandirma sonuglari elde etmek gibi
amaglarla kullanilmaktadir. Goriintii iyilestirme yontemlerini mekansal ve frekans alan teknikleri olarak ayirmak miimkiindiir.

Biyomedikal goriintiilerde insan okumasini basarili bir sekilde gerceklestirmek igin segmentasyon ile renklendirme yontemleri
kullanilmaktadir. Omurga goriintiilerindeki omurlarin segmentasyonu gesitli yontemler araciyla gergeklestirilebilmektedir.

Goriintiilerdeki omurlarin dogru bir sekilde segmentasyonunun yapildigini 6l¢mek i¢in dice coefficient, dogrusallik, hassasiyet,
ozgiilliik ve ortalama birlestirme kesigimi (Intersection over Union - IOU) degerlendirme kistaslari kullanilabilmektedir. Degerlendirme
Olciitleri, segmentasyon ¢iktilarinin basarisini ve giivenilirligini ortaya koymaktadir.

Bu makalede VerSe veri kiimesi kullanilarak dalgacik doniisiimii, etiketleme ve U-Net yontemleriyle omurga segmentasyonu
iizerine ¢aligilmistir. Makalenin sonraki bdliimleri su sekilde diizenlenmistir: Boliim 2°de literatiirde konuyla ilgili yapilan ¢alismalar
analiz edilerek calismanin 6zgilinliigii belirtilmistir. Boliim 3’ de calismada kullanilan veri kiimesi ve segmentasyon yontemleri ele
almmustir. Boliim 4’de 6nerilen model detayli bir sekilde anlatilmigtir. B6liim 5° de ¢aligma sonucunda elde edilen sonuglar sunulmustur.
Son olarak, Boliim 6’da arastirma ¢ikarimlari ve sonuglar1 tartisilmistir.

2. ilgili Cahsmalar

Insan omurgas: iliskili rahatsizliklari tespit etmek amaciyla gerceklestirilen bilgisayar destekli omur segmentasyonu ¢alismalar
gegmisten giiniimiize kadar devam etmistir.

Literatiirde omurga segmentasyonunda kullanilan yontemler ile ilgili g¢esitli ¢aligmalar mevcuttur. Mallat, ¢aligmalarinda
dalgacik donistimiiniin sinyal isleyebilecegini ortaya koymustur (Mallat vd., 1999). DeVore ve arkadaslari dalgacik doniisiimii
kodlamas1 yoluyla goriintii sikistirma caligmalarint yapmislardir (DeVore vd., 1992). Mihgak ve arkadaslari, dalgacik doniisiimii
formiiliinii goriintiilerde giirtiltii azaltma ve iyilestirmede kullanilabilecegini kanitlamislardir (Mihcak vd., 1999).

Sekuboyina ve arkadaglari, VerSe veri kiimesini sunmakla birlikte Btrfly mimarisini gelistirmislerdir ve bir omurga yerellestirme
modiilii ile genigletmislerdir. Eszamanli olarak, tiretken ¢ekigmeli 6grenme alanindan ilham alarak, omurganin anatomik 6nceki bilgisini
Btrfly agina uygulayan bir 6grenme modiiliinii aragtirmiglardir (Sekuboyina vd., 2021). Loffler ve arkadaslar1 VerSe veri kiimesindeki
kiriklart egitimli 6grenme yontemi CNN ile siniflandirmislardir (Loffler vd., 2020). Schinz ve arkadaglari, VerSe veri kiimesi ile
anatomik varyasyonlar ve ¢oklu tarayici verileri igeren bir bilgisayarli tomografi omur veri kiimesini segmente edilmis sekilde tekrar
olusturmuslardir (Liebl vd., 6).

Pang ve arkadaslari, lomber dar kanal teshisi i¢in eksenel MR goriintiileri tizerinde otomatik omurga indeksleri 6l¢iimii elde
etmek amaciyla bir segmentasyon kilavuzlu regresyon agi (SGRNet) dnermislerdir. Segmentasyon asamasini bir U-Net segmentasyon
kodlayici ve kod ¢6ziicii igeren benzer ag ile gergeklestirmislerdir (Pang vd., 2023). Qadri ve arkadaslari, yigilanmis seyrek otomatik
kodlayici (SSAE) kullanarak etiketlenmemis verilerden ayirt edici 6zellikleri ¢ikarmak i¢in yama tabanli bir derin 6grenme yaklagimi
onermektedir (Qadri vd., 2023). Yang ve arkadaglari, omurgayi boliimlere ayirmak igin bir derin 6grenme yontemi Onermislerdir.
Segmentasyon sonuglarini optimize etmek ve net segmentasyon kenarlarinin etkisini elde etmek i¢in bir ortak kayip fonksiyonu
kullanmislardir (Yang vd., 2023). Cao ve arkadaslari, 3D Slicer tibbi gorilintii analiz platformu i¢inde derin 6grenme tabanli
segmentasyon modeli uygulayarak gercek zamanli spinal ultrason rekonstriiksiyonu ve gorsellestirme sistemi olusturmuslardir (Cao
vd., 2022). Fatima ve arkadaslari, vertebra lokalizasyonu ve omurga segmentasyonu i¢in hibrit bir yaklasim sunmuslardir. Yerellestirme
sonuglari, YOLOvS'e gore ortalama kesinligin 0,5 esiginde 0,94 oldugu goriilmiistiir (Fatima vd., 2022). Zhao ve arkadaslari, manyetik
rezonans (MRI) goriintiilerinden omurga sinir demeti segmentasyonu igin yapay sinir ag1 olan RA2 — Net yontemini dnermislerdir (Zhao
vd., 2022). Aydogdu ve arkadaglari, birkag¢ evrisimli Sinir Ag1 (CNN) mimarisini tek asamali bir segmentasyon boru hattinda
degerlendirmislerdir. BT taramalari ile veri kiimesini voksel varyasyonunu ve yoniini diizeltmek i¢in 6nceden iglemislerdir (Aydogdu
vd., 2022). Wang ve arkadaglari, MR goriintiilerinde omurlarin ve omur disklerinin otomatik olarak boliimlenmesini saglamak igin bir
omurga boliimleme 6nermisglerdir. Yontemlerini, omur ve disk segmentasyonu i¢in 172 MR hacimsel goriintiiden olugan genel bir
omurga veri kiimesi iizerinde test etmiglerdir (Wang vd., 2022). Yamakawa ve arkadaslari, MR goriintiilerini Textonboost yontemini
diferansiyel evrim ve stokastik tepe tirmanma yontemlerini kullanarak iyilestirmislerdir (Yamakowa vd., 2022).
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Literatiirde yapilan ¢aligmalar incelendiginde, omurga segmentasyonunun bilgisayar destekli teshiste 6nemli bir adim oldugu
goriilmektedir. Bu sorunu ¢dzmeyi amaglayan mevcut yontemler genellikle bir tiir agik model kullanir. Bununla birlikte, yeterince
giivenilir bir model olusturmak igin, yiiksek miktarda uygun sekilde etiketlenmis verilere ihtiya¢ vardir. Veri kiimelerinde yapilan
etiketlemeler ve segmentasyon ¢iktilart her zaman erisilebilir degildir. Ayrica, segmentasyon 6ncesinde biyomedikal goriintiiler tizerinde
on iyilestirme ve onarma islemleri gerekmektedir. Onerilen yontemin literatiirdeki calismalardan farkliliklar1 ve 6zgiin yonleri asagida
Ozetlenmistir:

+ U-Net segmentasyon yontemi VerSe veri setine uyarlanarak 5 katmanl bicimde kullanilmustir.
*  Ayrik dalgacik doniisiimii yontemi ile ilk kez VerSe veri seti goriintiileri iyilestirilmigtir.
*  Omur etiketlemek icin ilk kez bagli bilesen etiketleme yontemi kullanilarak etiketler belirlenmistir.

+  Onerilen model omurganin bir parcast degil CT taramalarindan elde edilen tiim omurga segmentasyonu olusturmak amaciyla
geligtirilmigtir. Omurga rahatsizlarindan kemik erimesi ile smirlt kalan problemeler degil, bel fitigi, disk kaymasi gibi diger
rahatsizliklar1 da kapsayan omurlar renklendirilmistir.

* Degerlendirme 6l¢iitlerinden sadece Dice skoru degil, dogruluk, hassaslik, 6zgiinliik gibi 6l¢iitlerde kullanilmugtir.

*  VerSe veri seti ile yapilan diger ¢aligmalar bu ¢aligsma ile kiyaslanarak verilmistir.

3. Materyal ve Metot

3.1. Veri Kiimesi

Omur etiketleme ve segmentasyon, otomatik bir omurga isleme boru hattindaki iki temel gorevdir. Omurga goriintiilerinin
giivenilir ve dogru bir sekilde islenmesinin teshis, cerrahi planlama ve omurga ve kemik sagliginin niifusa dayali analizi i¢in klinik karar
destek sistemlerine fayda saglamasi beklenmektedir. Bununla birlikte, omurga isleme i¢in otomatik algoritmalar tasarlamak, agirlikli
olarak anatomi ve edinim protokollerindeki 6nemli farkliliklar ve kamuya agik verilerin ciddi eksikligi nedeniyle zordur. Bu
simirlamalari ele alan biiyiikk 6lgekli Vertebra Segmentasyonu (VerSe), 2019 ve 2020 gergeklestirilen Uluslararasi Tibbi Goriintii
Hesaplama ve Bilgisayar Destekli Miidahale Konferansi’nda (MICCAI) gerekli etik kurul izinleri alinarak acik kaynak sunulmustur
(https://osf.io/ngjyw/). Bu amagla, 355 hastadan alinan toplam 374 BT taramasini igeren iki veri kiimesi hazirlandi ve 4505 omur, insan-
makine hibrit algoritmasi tarafindan voksel seviyesinde ayr1 ayr1 kaydedildi (Sekuboyina vd., 2020). VerSe' nin temel ¢ikarimina gore
bir omurga taramasini etiketleme ve boliimlere ayirmada bir algoritmanin performansi, nadir anatomik varyasyonlarin oldugu
durumlarda omurlar1 dogru bir sekilde tanimlama yetenegine baglidir. Sekil 1’ de veri kiimesine ait goriintiiler verilmistir.

Sekil 1. Verse veri kiimesi ham gériintii ornegi (Sekuboyina vd., 2020) (Example of Verse dataset raw image)

Sekil 1°de goriildiigii iizere omur ve disklere yonelik gozle analiz yapmak oldukca giictiir. Bu nedenle ham verinin iyilestirilerek
insan okumasina karar destek saglayacak goriintiiler elde etmek gerekmektedir.

3.2. Goriintii On Tyilestirme

Gorintii 6n iyilestirmede kullanilan ayrik dalgacik doniistimleri, 6zelliklerin farkli 6lgeklerde degisiklik gosterdigi verileri analiz
etmek i¢in kullanilan matematiksel araglardir. Sinyaller i¢in, dzellikler zaman i¢inde degisen frekanslar, gecisler veya yavas degisen
egilimler olabilir. Goriintiiler i¢in 6zellikler, kenarlar1 ve dokulart igerir. Ayrik dalgacik doniisiimleri, 6ncelikle Fourier ddniistimiiniin
smirlamalarini ele almak igin yaratilmistir. Es sinyalleri, zaman serisi mali verileri ve biyomedikal sinyaller tipik olarak gegici olaylarla
noktalanan pargal1 diizglin davranis sergiler. Benzer sekilde, goriintiiler tipik olarak, kenarlar olarak goriinen gecici olaylarla ayrilmis
homojen, pargal1 diiz bolgeleri igerir. Hem sinyaller hem de goriintiiler igin, diizgiin bolgeler ve gegisler, ayrik dalgacik doniigiimleriyle
seyrek olarak temsil edilebilir.

Bir ayrik dalgacik, siniis dalgasindan farkli olarak, hizla azalan, dalga benzeri bir salinimdir. Bu, ayrik dalgaciklarin verileri
birden ¢ok dlgekte temsil etmesini saglar. Uygulamaya bagli olarak farkli ayrik dalgaciklar kullanilabilir (Agboola ve Zacchers, 2023;
Unser ve Aldroubi, 1996; Murala ve Mahaswari, 2012). Calisma kapsaminda kullanilan ayrik dalgacik doniisiimii Formiil 1° de
verilmigtir.

i
W(j k) = 2 Xiex (k)22 (27 n — k) @)
Formiil 1°de verilen j ve k tam say1 olarak kaydirma parametreleri, x(k) noktanimn izdiisiimii, 1 fonksiyonu dalgacik katsayis1 ve n
kesme frekans degeridir.
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3.3. Gériintii On lyilestirme

MRI ve BT gibi biyomedikal goriintiilerde istenilen gergeveyi elde etmek igin bagli bilesen etiketleme yontemine basvurulabilmektedir
(He vd., 2009; Javonmandi ve Tasdizen, 2018). Goriintii omur etiketlemede, bagli bilesen yontemi kullanilmistir. Omur etiketleme ve
sonrasinda segmentasyona yardimci olacak sekilde veri setine uyarlanmustir.

Segmentasyon isleminde kullanilan U-net, goriintiilerin hizli ve hassas bir sekilde boliimlenmesi i¢in gelistirilmis evrisimli bir ag
mimarisidir. Sekil 2’de ag mimarisinin uygulandigi ham goriintii ve ¢iktisi gosterilmistir (Ronnerberger vd., 2015).

Girdi Cikt1
Sekil 2. U-Net uygulanan goriintii (Ronnerberger vd., 2015) (U-Net implemented image)
Sekil 3°de U-Net evrigimli sinir ag1 mimarisi verilmistir (Falk vd., 2019).
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Sekil 3. U-Net evrigimli sinir agr mimarisi (Falk vd., 2019) (U-Net convolutional neural network architecture)

Sekil 3’de verilen mimaride goriintiiniin 6nce boliindiigii daha sonra birlestigi acikca goriilmektedir. Girdi goriintiileri ve bunlara
karsilik gelen segmentasyon haritalari, ag1 Caffe’'nin (Cia vd., 2014) stokastik gradyan inis uygulamasiyla egitmek i¢in kullanilir. EK
yiikii en aza indirmek ve GPU belleginden maksimum diizeyde yararlanmak igin, biiyiik toplu bir is boyutu yerine biyiik giris
kutucuklar1 tercih edilmektedir; ve bu nedenle toplu is tek bir goriintitye indirgenmektedir. Buna gore, daha once goriilen ¢ok Sayida
egitim Orneginin mevcut optimizasyon adimindaki giincellemeyi belirleyecegi sekilde yiiksek bir momentum (0.99) kullanilmaktadir.
Formiil 2” de U-Net performans degerlendirmede kullanilan ikili ¢apraz entropi Ly, verilmistir.

Lyce = 2iYi log 0;+(1-y;) log(1-0;) 2
Formiil 3°de U-Net degerlendirme 6lgiitlerinden bir digeri Dice kayip denklemi verilmistir.
L. —_ 23i0yi ©)
Dice = 043

Formiil 2 ve Formiil 3’de i indis degeri, y; tahmin edilmeyen etiket fonksiyonu ve o; ise tahmin edilmis etiket fonksiyonunu temsil
etmektedir.

4. Onerilen Model

Onerilen modelde VerSe omurga veri kiimesi islenmistir. Bu veri kiimesinin 6n iyilestirme ve onarma asamasinda dalgacik
doniigiimii yontemi kullanilmistir. Omur etiketleme igin bagli bilesen etiketleme yontemine bagvurulmustur. Daha sonra U-Net evrisimli
sinir ag1 5 katmanli sekilde uyarlanarak goriintii omurlari segmentasyonu gergeklestirilmistir. Son olarak, model performansi
degerlendirmistir. Sekil 4> de 6nerilen modelin akis diyagrami verilmistir.
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Sekil 4. Onerilen model akis diagram: (Suggested model flowchart)

ik olarak biyomedikal goriintii veri kiimesi almmustir. Veri kiimesi egitim (%60), dogrulama (%20) ve test (%20) olarak
boliinmistiir. Bir sonraki asamada egitim kiimesi gorlntiileri tizerinde dalgacik doniisiimii ile iyilestirme ve onarma yapilmustir.
Etiketleme islemi her bir hasta goriintiisii i¢in sagital acidan bagli bilesen yontemi ile gergeklestirilmistir. Omur U-Net
segmentasyonunda U-Net 5 katmanl olarak veri kiimesine uyarlanmigtir. Goriintiilerdeki omurlarin boliitlenmis ¢iktilar: elde edilmistir.
Son olarak, model performansi, degerlendirme 6lgiitleri kullanilarak irdelenmistir.

5. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

Veri kiimesindeki hasta goriintiilerine uygulanan dalgacik doniigiimii girdi ve ¢iktilar1 Sekil 5°de gosterilmistir.

Girdi

Cikt1
Sekil 5. Ayrik dalgacik doniisiimii iyilestirme girdi ve ¢iknilar: (Discrete wavelet transform enhancement inputs and outputs)

Sekil 5°te orijinal goriintii, her biri orijinal gorlintii parlakliktaki yerel degisiklikleri baz alarak ii¢ biiyiik goriintii saglayan yiiksek
gecisli filtreden gegcirilmistir. Daha sonra diisiik gegisli filtreden gegirilmistir ve 6lgegi kiigiltiilmiistiir. Sekil 5 incelendiginde girdi
gorintiisiindeki koroner agidan omurlar ¢ikti goriintiisiinde daha belirgin hale gelmistir ve aksiyal agidan hatlar netlesmistir. Boylece
iyilestirilmis ¢ikt1 goriintiisii elde edilmistir.
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Sekil 6’da omur goriintiilerinin baglh bilesen yontemi ile etiketlenmesinin 6rnekleri verilmistir. Burada bir hastaya ait sagital agi omur
etiketleri gosterilmistir.

Sekil 6. Hataya ait omurlarin etiketlenmesi (Labeling of faulty vertebrae)

Sonraki adimda, omurlar etiketlenerek U-Net i¢in semantik segmentasyona hazir hale getirilmistir ve her omur farkli renk ile
isaretlenmistir. Sekil 7’de segmente edilmis farkl hastalara ait omurga 6rnekleri gosterilmektedir.

Sekil 7. Segmente edilmis hasta omurga goriintiileri (Segmented patient spine images)

Omurlarin tek bagina incelenmesine firsat tanimak igin sadece omurgadan olusan goriintiiler de elde edilmistir. Sekil 8’de omurga ve
insan biyomedikal goriintiisii izerinde segmente edilmis omurlar gosterilmistir.

Sekil 8. Segmente edilmis omurga dicom gériintiileri (Segmented spine dicom images)

Burada omurga ve iligkili goriintiiniin timii segmente edilmistir. Sekil 9°da segmente edilen goriintiilerin veri kiimesi dagilimi
gosterilmigtir.

Veri kiimesi dagilimi

Gériintiilerin sayist

Egitim  Dogrulama Test

Sekil 9. Veri kiimesinin egitim, dogrulama ve test olarak boliinmesi (Splitting the dataset into training, validation and testing)

Sekil 9°de gosterildigi tizere veri kiimesinde gaprazlama amaciyla dogrulama kiimesi de olusturulmustur. Asir1 uyum gdstermenin
Oniine gegmek i¢in bu kiime ayrilmigtir. Egitim asamasinda elde edilen modelin performansini degerlendirmek igin kullanilan alt bir
veri olan dogrulama seti olusturulmustur. Ayrica, bu veri seti hangi modelin iyi oldugunu belirlemek ve modeller i¢in en uygun
parametreleri ayarlamak icin bir test platformu saglamustir. Sekil 10°da U-Net ile segmentasyon edilmis egitim ve dogrulama verilerinin
degerlendirme sonuglar1 verilmistir.
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Sekil 10. Egitim ve dogrulama verilerinin segmentasyon degerlendirme grafikleri (Segmentation evaluation graphs of training and
validation data)

Sekil 10’da vakalar igin segmentasyon sonuglar1 dogruluk oranlarinin egitim kiimesinde %99.4’tin ve dogrulama kiimesinde
%99.2’nin tizerine ulastig1 goriilmektedir. Sekil 10.b’de egitim ve dogrulama kiimesinde hatanin sirasiyla 0.1 ve 0.2’nin altinda oldugu
gosterilmektedir. Sekil 10.c’de dice coef segmentasyon degerlendirme 6l¢iitli igin egitim ve dogrulama kiimelerinde %65’e yakin
oranlar elde edilmistir. Sekil 10.d’de egitim ve dogrulama kiimesi ortalama 10U degeri %80 degerinin iizerinde performans
gostermistir.

Tablo 1°de test, egitim ve dogrulama segmentasyon degerlendirme sonuglar1 ve literatiirdeki diger calismalar ile karsilastiriimasi
verilmigtir.

Tablo 1. Onerilen modelin literatiirdeki ¢alismalar ile karsilastiriimas: (Comparison of the proposed model with the studies in the
literature)

Degerlendirme Onerilen | Btrfly Btrfly* Cor
Olgiitii Model (Sekiboyuna | (Zakharov | +Sag
vd., 2021) vd., 2023) | (Altini

vd.,
2021)

Dogruluk 0.994 0.834 0.879 0.795

Ortalama 0.831 - - -

[0]V]

Dice Coef 0.651 - - -

Tahmin 0.994 0.802 0.799 0.795

Hassaslik 0.992 0.879 0.851 0.825

(Sensitivity)

Ozgiilliik 0.998 - - -

(specificity)

Tyilestirilmis 0.745 - - -

Dice coef

Test loss 0.017 - - -

Test acc 0.994 - - -

Tablo 1°de literatiirde segmentasyon degerlendirmede siklikla kullanilan dogruluk, tahmin ve hassaslik dlgiitleri baz alinmugtir. insan
saghigimi yakindan ilgilendiren c¢alismalara giivenilirligi arttirmak ve omurga rahatsizliklarimin tespitinde dogru kararlar verilmesine
destek saglayabilmek i¢in segmentasyon sonuglarinin giivenilir olmas1 onem teskil etmektedir. Bu nedenle, ¢alismada literatiirde ayni
veri kiimesi ile yapilan arasgtirmalarda ele alinmayan ortalama 10U, Dice Coef, Ozgiilliik, test loss ve test acc degerlendirme élgiitlerine
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de yer verilmigtir. Bu degerlendirme olgiitleri (Rahman ve Wang,2016; Worfield vd., 2004; Willetari vd., 2016; Waid vd., 2008)
segmentasyon c¢alismalarinda da farkli veri kiimeleri ve hastaliklarin teshisi i¢in elde edilen sonug¢larin performans analizi igin
kullanilmistr.

Segmentasyon degerlendirme sonucunda, %99.4 iizerinde dogruluk oran1 ve %99.8 6zgiilliikk oram elde edilmistir. Insan omurlarmin
segmentasyonu %99.4 basar1 oraniyla tahmin edilmistir. Elde edilen tahmin, dogruluk ve hassaslhik sonuglar1 Verse veri kiimesi
kullanilarak gergeklestirilmis ¢aligmalarindaki sonuglar ile kiyaslandiginda daha basarili sonuglar elde edildigi goriilmustiir.
Segmentasyon degerlendirmenin 6nemli 6l¢iitlerinden biri olan Dice coef dlgiitii %65.1 olarak elde edilmistir. VerSe ham goriintiilerine
dalgacik dontisiimii uygulandiktan sonra Dice skorunun iyilestigi goriilmiis ve %74.5 skoru elde edilmistir.

6. Sonucg

Caligma sonucunda, omurga goriintiilerinin islenerek hastalik tespitinde karar destegi saglanmasi igin segmentasyonu
gerceklestirilmistir. Segmentasyon ¢iktilarinin dogruluk, ortalama 10U, dice coef, tahmin, Hassaslik, Ozgiilliik, test loss ve test acc
degerlendirme olgiitleri ile performans analizi yapilmistir. Calisma bulgular1 analiz sonuglari literatiirde elde edilen sonuglar ile
karsilastirildiginda daha basarili segmentasyon gerceklestirildigi goriilmistiir. Bununla birlikte, literatiirde goriintiilerin segmentasyonu
calismalarinda yaygin olarak kullanilan degerlendirme kriterlerinin omurga segmentasyonu ¢alismalarinda sinirli sekilde kullanildig
sonucuna varilmistir. Bu ¢alismada elde edilen sonuglarin dogrulugunu desteklemek i¢in VerSe veri kiimesi tizerinde hali hazirda
yapilmis ¢caligsmalarda kullanilan degerlendirme kriterleri haricinde literatiirde kullanilan farkli segmentasyon degerlendirme kriterlerine
de yer verilmistir.

Bu ¢alismanin biyomedikal goriintiilerde hasta tespiti asamalarinda, giivenilir sonuglar elde etmek i¢in gelecekteki ¢alismalara temel
olusturmas1 hedeflenmistir. Elde edilen segmentasyon goriintiileri gelecek omurga goriintiilerinden rahatsizliklarin tespiti ¢alismalar
i¢in de kullanilabilecektir. Calismada 6nerilen modelin 6zgiin farkl veri kiimeleri i¢in kullanilabilmesi de miimkiindiir. Bununla birlikte,
caligmanin pratikte de kullanilmas: ile hasta tedavi agamalarinin hizlanmasi ve saglik alanindaki yogunlugun dolayli yonden azaltilmasi
amagclanmustir. Ileriki calismalarimiz igin yeni ve 6zgiin veri kiimelerinin olusturulmasi ve bu veri kiimeleri kullanilarak yeni tekniklerin
gelistirilmesi ve uygulanmasi hedeflenmektedir.
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