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Özetçe —Hücrelerin morfolojisi, polaritesi ve hareketlerinin
analizi kanser hücrelerinin metastatik ve invaziv özellikleri, yara
iyileşmesi, embriyonik gelişim gibi hücre biyolojisi araştırmaları
için önemlidir. Hücrelerin canlı ortamlarında işaretlemesiz (label-
free) görüntülenmelerine olanak sağlayan faz-kontrast optik
mikroskopi görüntü serileri kullanılarak bu analizlerin otomatik
hale getirilmesine ihtiyaç vardır. Bu hedefle çalışmamızda hücre
hareketliliği deneyine ait bir görüntü serisi elle işaretlenmiş,
işaretlenmiş veri kullanılarak hücrelerin hakeret ve şekil anal-
izlerini gerçekleştiren bir otomasyon algoritması geliştirilmiştir.
Ayrıca, görüntü serilerinden hücrelerin otomatik bölütlenmesi
için, işaretli veri sayısının az olması nedeniyle, U-Net temelli bir
çözüm kurgulanmış ve performansı ölçülmüştür.

Anahtar Kelimeler—hücre hareketliliği, faz-kontrast optik
mikroskopi, görüntü işleme, derin öğrenme.

Abstract—Analyses of morphology, polarity, and motility of
cells is important for cell biology research such as metastatic
and invasive capacity of cells, wound healing, and embryonic
development. Automation of such analyses using image series
of phase-contrast optical microscopy, which allows label-free
imaging of live cells in their living environment, is a need.
With this purpose, in this study image series of a cell motility
experiment is manually annotated, and an automation algorithm
realizing motion and shape analyses of cells using the annotated
data is developed. In addition, due to the low number of annotated
data at hand, a U-Net based solution is devised for automated
segmentation of the cells and its performance is evaluated.

Keywords—cell motility, phase-contrast optical microscopy, im-
age processing, deep learning.

I. GİRİŞ

Hücre biyolojisi araştırmacıları embriyonik gelişim, yara
kapanması, kanser hücrelerinin metastatik ve invaziv özel-
likleri gibi bilimsel sorulara cevap arayışlarında hücrelerin
morfolojisi, polaritesi ve hareketine dair bilgilere ihtiyaç duy-
maktadırlar. Bu amaçla canlı hücrelerin incelenmesine olanak
sağlayan floresan ve faz-konrast gibi mikroskopik görüntüleme
yöntemlerine başvurmaktadırlar.

Belirli bir süre boyunca belirli zaman aralıklarıyla
mikroskopik görüntüleme yoluyla elde edilen görüntü seri-
lerinin analizi - hücre sınırlarının her çerçevede elle işaretlen-
mesi - uzmanların ihtiyaç duyduğu ancak zaman alan ve
yorucu bir işlemdir. Görüntü işleme yöntemleri bu işlemin
hem otomatik hale getirilmesini ve hızlandırılmasını hem de
elde edilecek sonuçların güvenilirliğinin artırılmasını sağlaya-
bilir. Bu konuda literatürdeki görüntü işleme temelli çözümler
faz kontrast optik mikroskopi görüntü serilerinde hücrelerin
tespiti [1], sayılması [2], bölütlenmesi [3]–[6], sınıflanması [7]
ve takibi [8] gibi farklı problemlere odaklanmıştır.

Biz bu çalışmada in-vitro modelde hücre hareketliliği
deneyine ait faz-kontrast optik mikroskopi görüntü serilerinin
analizine yoğunlaşmaktayız. Bu amaçla bir in-vitro hücre
hareketliliği deneyine ait görüntü serisi iki farklı uzman
tarafından elle işaretlenmiş, işaretlenmiş veri üzerinde analizler
gerçekleştirilmiş ve işaretlemenin otomatik hale getirilmesi
için derin öğrenme temelli bir çözüm önerilmiştir. Analiz aşa-
masında hücrelerin konum, dairesellik, yüzey alanı ve hızları
gibi biyolojik olarak anlamlı niceliklerinin sayısallaştırılması
hedeflenmiştir.

Hücrelerin otomatik bölütlenmesi (işaretleme) konusunda
literatürde histogram [9], sınır/bölge (edge/region) [10], mor-
foloji [11], aktif çevrit (active contour) [11], [12], çizge978-1-7281-8073-1/20/ $31.00 c©2020 IEEE
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Şekil 1: Uzman elle işaretlemelerinin orijinal resimlere bindirilmiş hali. Solda ilk çerçeve ve yakınlaştırılmış bölge sınırı, sağda
ise farklı çerçevelere ait yakınlaştırılmış bölge görselleri sunulmuştur.

ayırma (graph partitioning) [13], [14], seyrek matris ayrıştırma
(sparse matrix decomposition) [4], klasik makine öğrenmesi ile
sınıflandırma [3] ve derin öğrenme [5], [6] temelli çözümler
mevcuttur.

Bu çalışmada önerilen derin öğrenme yönteminin farkı
klasik U-Net mimarisindeki evrişim katmanlarının yerine
ayrılabilir evrişim (separable convolution) katmanlarının kul-
lanılması ve böylece bölütleme başarımından ödün vermeden
hesaplama hızının artırılmasıdır.

Bildiri metni sırasıyla yöntem, deneysel sonuçlar ve
vargılar şeklinde organize edilmiştir.

II. YÖNTEM

A. Veri seti

Bu çalışmada İzmir Yüksek Teknoloji Enstitütü Moleküler
Biyoloji ve Genetik Bölümü tarafından sağlanan bir faz-
kontrast optik mikroskopi zaman serisi kullanılmıştır.
Mezenkimal morfolojiye sahip invaziv meme kanseri hücreleri
(MDA-MB-231 hücre hattı) Olympus IX71 mikroskop ile
ısıtıcı tabla üzerinde 37◦C’de 40X objektif ile 15 dakikada
bir görüntülenmiş ve 2568×1912 piksel (1 piksel = 0.117μm)
boyutlu görüntüler elde edilmiştir.

B. Verilerin elle işaretlenmesi

Hücrelerin analizi ve model eğitiminde kullanılmak üzere,
verinin ardışık olmayan 14 zaman noktasına ait görüntüsünde
iki farklı uzman Supervisely web tabanlı işaretleme aracını
kullanarak elle işaretleme yapmıştır. Hücre şekilleri kapalı for-
mda (closed-form) olduğu için işaretlemede poligon seçeneği
tercih edilmiştir. İşaretlemeler öncelikle uzmanlar tarafından
birbirinden bağımsız olarak gerçekleştirilmiş, görsel ve ni-
cel karşılaştırmanın ardından tutarsızlık içeren işaretlemeler
müzakere yoluyla revize edilmiş ve son haline getirilmiştir.
Şekil 1 örnek bir elle işaretlemeyi farklı çerçevelerin üzerine
bindirilmiş halde görselleştirmektedir.

C. İşaretli verilerin nicel analizi

Çalışmamızda öncelikle işaretlenmiş veriler kullanılarak
hücre hareketliliğini sayısallaştırmak amacıyla çeşitli analizler

yapılmıştır. Bu hedefle işaretli hücrelerin alanları, dairesellik
değerleri, konumları ve toplam katettikleri mesafeler hesaplan-
mış ve zamana bağlı olarak görselleştirilmiştir. Hücrenin bir
zaman noktasındaki daireselliği hücrenin alanı (A) ve çevresi
(P ) cinsinden aşağıdaki gibi belirlenmiştir.

Dairesellik =
4πA

P 2
(1)

Konum ve katedilen mesafe hesaplamaları hücrelerin
geometrik merkezleri referans alınarak gerçekleştirilmiştir.
Hücrenin toplam katettiği mesafe (| �Δx|) son zaman noktasın-
daki geometrik merkezi (xson, yson) ile ilk zaman noktasın-
daki geometrik merkezinin (xilk, yilk) arasındaki uzaklıktan
faydalanarak aşağıdaki gibi belirlenmiştir.

| �Δx| =
√

(xson − xilk)2 + (yson − yilk)2 (2)

D. Otomatik hücre tespiti

Bu çalışmada faz-kontrast optik mikroskopi zaman serisi
görüntülerinde hücrelerin otomatik bölütlenmesi için, liter-
atürdeki [5], [6] çalışmalarına benzer şekilde, az sayıda işaretli
veri ile öğrenebilen U-Net [15] derin öğrenme modeli ter-
cih edilmiştir. Çalışmamızdaki modelin diğerlerinden farkı
klasik evrişim katmanları yerine ayrılabilir evrişim (separable
convolution) katmanlarından oluşması ve böylece hesaplama
karmaşıklığının azaltılmasıdır.

Model, her biri 3× 3 boyutlu çekirdeğe sahip sırasıyla 32,
64, 128 ve 256 süzgeçten oluşmaktadır. Aktivasyon fonksiy-
onu olarak son katmanda sigmoid, diğerlerinde ReLu tercih
edilmiştir. Modelin eğitimi için RMSprop eniyileştirici (op-
timizer), seyrek kategorik çapraz entropi (sparse categorical
cross entropy) hata fonksiyonu, 0.001 başlangıç öğrenme hızı
ve 50 maksimum devir (epoch) sayısı kullanılmıştır.

Eğitim aşamasında herhangi bir veri çoğaltma yönteminden
faydalanılmamıştır. Modelin bölütleme performasının tarafsı-
zlığını sağlamak amacıyla 14 adet elle işaretlenmiş çerçeve
rastgele 7 alt-kümeye ayrılarak çapraz-doğrulama (cross-
validation) uygulanmıştır.
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Şekil 2: Uzman işaretlemelerinin karşılaştırılması. Yatay eksen çerçeve numarasını, düşey eksen hücre etiketini, resimdeki noktalar
ise ilgili hücreye ait işaretlemelerin o çerçevede Jaccard ölçütü cinsinden örtüşme miktarını renk kodlu olarak sunmaktadır.

Şekil 3: İşaretli hücrelerin alan (sol) ve dairesellik değerlerinin değişimi.

Şekil 4: İşaretli hücrelerin zamana bağlı konumları (sol) ve toplam katettikleri mesafe.

E. Performans değerlendirme ölçütü

Hücre bölütleme yöntemlerinin başarımları Dice ve Jaccard
benzerlik katsayıları kullanılarak ölçülmüştür.

Dice(X,Y ) =
2|X ∩ Y |
|X|+ |Y | (3)

Jaccard(X,Y ) =
|X ∩ Y |
|X ∪ Y | (4)

Bu denklemlerde X uzmanın elle işaretlediği Y ise yön-

temin tespit ettiği ikili bölütleme sonuçlarını gösterir. Her iki
katsayı [0, 1] aralığında değer alır ve iki sonuç arasındaki
benzerlik (örtüşme) arttıkça 1’e yaklaşır.

III. DENEYSEL SONUÇLAR

A. İşaretlenmiş veri üzerinde gerçekleştirilen analiz sonuçları

Çalışmamızda ilk olarak elle işaretlenmiş veri üzerinde
hücre hareketliliği analizine yönelik çeşitli ölçümler gerçek-
leştirilmiştir. Bu hedefle öncelikle uzman işaretlemelerinin
tutarlılığı incelenmiştir. Şekil 2, iki uzmanın işaretlemelerinin
benzerliklerini çerçeve numarası ve hücre seviyesinde renk
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kodlu olarak sunar. Gözlendiği üzere benzerlikler genel olarak
0.85’in üzerindedir, dolayısıyla uzman işaretlemelerinin bir-
biriyle tutarlı olduğu anlaşılmıştır. Bu görselleştirme, görüntü
alanına girip çıkan (örneğin Cell 1, Cell 9, Cell 10 ve Cell
11) ve mitoz bölünen (Cell 7) hücrelerin fark edilmesini de
kolaylaştırmaktadır.

Uzmanların işaretlemelerinin birbiriyle tutarlı olduğu gö-
zleminden yola çıkarak, takip eden analizlerde sadece bir
uzmanın işaretlemeleri kullanılmıştır. Şekil 3, hücrelerin alan
ve dairesellik değerlerindeki değişimi görselleştirmektedir.
Grafiklerin karmaşıklığını azaltmak amacıyla görüntüleme
alanına girip çıkan hücreler ile mitoz bölünen hücrenin
bölünme sonrası kısmı hesaba katılmamıştır. Hücre alanlarında
ilk anlarda artış görülmekle birlikte 100. çerçeveden itibaren
sabit kalma, azalma ya da dalgalanma gibi farklı davranışlar
görülmektedir. Dairesellik değerleri ise genel olarak logar-
itmik azalma gözlenmekle birlikte 200. çerçeveden itibaren
dalgalanma artmaktadır.

Şekil 4, işaretli hücrelerin zamanla değişen konumlarını
ve katettikleri toplam mesafeyi görselleştirmektedir. Hücreler
hareketlerini ilk konumlarına yakın bir alanda tamamlamak-
tadır. Toplam katettikleri mesafe ise değişkendir. Tüm deney
boyunca görünen ama kısa mesafe kateden hücreler olduğu
gibi (örneğin Cell 3), sadece son çerçevelerde belirip görece
çok yol alan hücreler de mevcuttur (örneğin Cell 11).

B. Otomatik hücre bölütleme yönteminin sonuçları

Hücrelerin otomatik bölütlenmesi için önerilen U-Net mod-
elinin işaretlenmiş verideki başarımı çapraz doğrulama al-
tkümesine göre renklendirilmiş şekilde Dice katsayısı cinsin-
den sunulmuştur (Şekil 5). Çerçeve başına bölütleme başarım-
larının 0.85’in üzerinde olduğu gözlenmektedir. Eğitim aşa-
masında kullanılacak işaretli veri sayısının artması halinde
bölütleme başarımının daha da yükseleceği düşünülmektedir.

Şekil 5: U-Net temelli derin öğrenme modelinin çerçeve başına
hücre bölütleme başarımı.

IV. VARGILAR

Bu çalışmada bir in-vitro hücre hareketliliği deneyine ait
faz-kontrast optik mikroskopi görüntü serisi iki uzman tarafın-
dan elle işaretlenmiş ve bu işaretli veri kullanılarak uzman-
ların işaretlemeleri arasındaki uyum incelenmiş ve hücrelerin
hareket ve şekil analizlerini otomatik gerçekleştiren bir yön-
tem geliştirilmiştir. Bunlara ek olarak görüntü serilerinden

hücrelerin otomatik bölütlenmesi için U-Net temelli bir yöntem
önerilmiş ve performans analizi sunulmuştur.

Gelecek çalışmalarda sunulan yöntemlerin
performanslarının farklı görüntü serilerinde ölçülmesi ve
yöntemlerin iyileştirilmesi planlanmaktadır.
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Bu çalışma kısmi olarak Tübitak 119E578 no’lu proje
tarafından desteklenmiştir.
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