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OZET

U-NET DERIN OGRENME MODELLERI KULLANILARAK BEYIN TUMORU
TESPITI

KAYAR, Merve
Yiiksek Lisans Tezi, Yapay Zeka ve Robotik Anabilim Dali
Tez Danismani: Prof. Dr. Ridvan SARACOGLU
Ocak 2022, 67 sayfa

Tibbi goriintii isleme, ¢esitli tibbi problemlerde; kanser, diyabet vb. hastaliklarin
teshisinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Kanser hastaligi son zamanlarda artig
gosteren ve Oliime sebebiyet veren ciddi bir rahatsizliktir. Saglik alaninda en ¢ok ihtiyag
duyulan konulardan biri de viicuttaki kanserli bolgenin erken siirede teshisidir.
Manyetik rezonans goriintiileme ile elde edilen goriintiilerden beyin tiimoriinii otomatik
olarak tespit eden bir uygulama, saglik calisanlarina zaman kazandirirken; kanserde
daha erken teshise olanak saglarken insandan kaynakli hata oranini da en aza indirebilir.
Bu tez galigmasinda beyin tiimoriiniin teshisi i¢in Klasik U-net, U-Net+VGG16, U-
Net+ResNet50 ve U-Net++ Evrisimli Sinir Aglar1 6nerilmistir. Bu yontemler ile tiimor
segmentasyonu gerceklestirilmis ve tahminler olusturulmustur. Sonuglar, dice
coefficient, hassaslik, ozgiillik ve Jaccard Indeksi olarak verilmis ve bu oranlar
karsilastirilmistir. Uygulama sonuglart karsilastirildiginda, en yiiksek dogruluk degerine
U-Net++ ile ulasildigr goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Beyin Tumorii, Bilgisayar Destekli Teshis, Manyetik

Rezonans Goriintiileme, Goriintii Isleme, U-Net, Evrisimli Sinir Ag1






ABSTRACT

BRAIN TUMOR DETECTION USING U-NET DEEP LEARNING MODELS

KAYAR, Merve
M. Sc., Artificial Intelligence and Robotics
Supervisor: Prof. Dr. Ridvan SARACOGLU
January 2022, 67 pages
Medical image processing, in various medical problems; cancer, diabetes etc. It
is widely used in the diagnosis of diseases. Cancer is a serious disease that has increased
in recent years and caused death. One of the most needed issues in the field of health is
the early diagnosis of the cancerous area in the body. An application that automatically
detects a brain tumor from images obtained with magnetic resonance imaging saves
time for healthcare professionals; While it enables earlier diagnosis in cancer, it can also
minimize the human error rate. In this thesis, Classical U-net, U-Net+VGG16, U-
Net+ResNet50 and U-Net++ Convolutional Neural Networks are proposed for the
diagnosis of brain tumor. With these methods, tumor segmentation was performed and
predictions were created. The results were given as dice coefficient, sensitivity,
specificity and Jaccard Index and these ratios were compared. When the application
results were compared, it was seen that the highest accuracy value was achieved with U-
Net++.

Keywords: Brain Tumor, Computer Assisted Diagnosis, Magnetic Resonance

Imaging, Image Processing, U-Net, Convolutional Neural Networks
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1. GIRIS

Insan viicudundaki hiicreler, yeni dogan bireylerde gelisimlerini tamamlayana
kadar hizla boliinmektedir. Yetiskin insanlarda ise hasarli olan hiicrelerin yerine veya
6len hiicrelerin yerini almak i¢in boliinme gergeklesmektedir. Fakat bu hiicreler kontrol
disinda biiyiir, normal hiicrelere kiyasla degisikliklere sebep olursa kanserli hiicre olarak
nitelendirilir. Kalitimsal olaylarin gerceklestigi yer olan DNA, bir hasar ile
karsilastiginda bunu onarir. Fakat hiicrenin kanserli olmasi durumunda DNA hiicreyi
onaramaz veya Oldiiremez. Hiicrelerin kontrol disinda biiyiiyerek diger dokulara
yayilmasi ile yeni hiicreler de hizla olusturulmaya baslar. Yeni olusan bu hiicrelerin
DNA’lar1 hasarli olur (Dandil, 2015).

Giliniimiizde tiimor tespitinde Manyetik Rezonans Gorilintiileme ve Bilgisayarlt
Tomogrofi gibi cihazlar kullanilmaktadir. MRG’nin 1970°den bu yana kullanilmasi
giderek yayginlagmis ve timor tespiti i¢in uzmanlara yardimer olmaktadir. Fakat bu
cihazlar tiimor i¢in otomatik bir tespit vermedikleri i¢in tamamen insan gozii ile
taninmakta, bu da hata ve hasta sayisina bagh olarak fazla zaman ve konsantrasyon
kaybin1 beraberinde getirmektedir. Yalnizca Amerika Birlesik Devletleri ele
alindiginda, birincil beyin timori ile yasayan 700.000 kisi vardir. Tim Diinya
genelinde timor ¢esitleri ve insan sayisi diiglinliliince otomatik bir tiimor tespit
sisteminin var olmasi hem saglik¢ilar agisindan hem de hastalar igin oldukga yararli
olacaktir. Goriintii isleme tekniklerindeki tiim ilerlemeler sayesinde saglik sistemindeki
aksakliklar ve hatalar en aza indirgenebilir (Dandil, 2015).

Goriintli boliitleme iki asamadan olusmaktadir: Tanima ve Tanimlama. Tanima
islemi ile nesnenin nerede oldugu kabaca belirlenir. Tanimlama da ise nesnenin oldugu
bolge ve boyutlar1 belirlenir (Kaya ve ark., 2016; Chen ve ark., 2012). Goriintii
boliitleme, bir goriintiiniin  analiz edilmesini kolaylastirir fakat bu goriintiiyii
yorumlamak i¢in asil yapilmasi gereken goriintiileri smiflandirmaktir. Anlamsal
segmentasyonda her piksele bir sinif etiketi atanir, sonrasinda birlestirilen bu pikseller
gorintiideki boltimlere karsilik gelir.

Bu tez calismasinda, literatiirdeki beyin tiimorii tespit yaklagimlarina ek olarak

yeni yaklagimlar onerilmistir. Klasik U-Net, U-Net + VGG16, U-Net + ResNet50 ve U-



Net++ teknikleri onerilmistir. Onerilen yontemlerin her biri béliitleme (segmentation)
ve kitle tespiti (detection) olmak {izere iki asamadan olusmaktadir. Goriintii boliitleme,
tanima ve tanimlama olmak iizere iki asamadan olusmaktadir.. Tanima islemi ile
nesnenin nerede oldugu kabaca belirlenir. Tanimlama da ise nesnenin oldugu bolge ve
boyutlari belirlenir.

Calismada, hem egitim hem de test verisi i¢in BraTS 2019 veri seti (Bakas,
2019) kullanmilmustir. Egitilen aglar, Figshare veri seti (Jun, 2017)’nde bulunan beyin
tiimorii MR goriintiileri {izerinde ayrica uygulanmis ve degerlendirilmistir. Karigiklik
matrisinden elde edilen dice coefficient, hassaslik, ozgiillik ve Jaccard Indeksi

parametreleri ile dogruluk yiizdeleri verilmistir.



2. KAYNAK BILDIiRISLERI

Bu boliimde bilgisayar destekli beyin timori tespiti i¢in yapilmis Onceki
caligsmalara yer verilmistir.

Kazdal ve ark. (2015), beyin Manyetik Rezonans goriintiileri ile timor tespiti
gergeklestirmislerdir. Calismada morfolojik 6zellikler ile kural tabanli bir tespit sistemi
ortaya konulmustur. Sirasiyla on isleme, boliitleme, ilgili alanlar1 belirleme ve son
olarak tiimoriin tespit edilmesi gergeklestirilmistir. Calisma kapsaminda 10 hastanin 497
beyin MR goriintiisii kullanilmis ve %84,26 oraninda bir dogruluk elde edilmistir.

Vaishnavee ve Amshakala (2015), yaptiklari ¢alismada MRI beyin goriintii
boliitlemesi i¢cin SOM kiimeleme yontemini Onermislerdir. Segmentasyondan Once,
segmentasyon dogrulugunu artirmak icin Histogram Esitleme kullanilmistir.
Segmentasyon isleminden sonra Gri Diizey Olusum Matrisi (Gray Level Co-occurrence
Matrix) kullanilarak 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Bu da orta kiimelenmis bolgelerin
olusumunu engeller. Oznitelik seciminde Temel Bilesen Analizi (PCA) ydntemi,
Siniflandirict  dogrulugunu  iyilestirmek  kullanilmistir.  Tiimoérii MRI  beyin
gorlintiisiinden otomatik bir sekilde tespit etmek icin Proksimal Destek Vektor
Makineleri (PSVM) kullanilmistir. PSVM, SVM'ye gore hesaplama agisindan daha
verimli ve daha hizlidir, tim hacmin segmentasyonu i¢in, SOM ile Histogram Esitleme
doku siniflarin1 modellemek i¢in bir yol saglamistir.

Ar ve Hanbay (2019), beyin MR goriintiilerinde tiimoriin yerini kolayca tespit
eden bir derin Ogrenme mimarisi gelistirmislerdir. Bu sistem derin 6grenme
mimarilerinden biri olan Bolgesel Sinir Aglart (BESA) tabanlidir. BESA, Evrisimsel
Sinir Aglart (ESA) mimarisi kullanan bir yapidir. Bu c¢alismada Benchmark,
Rembredant ve Harvard veri setleri kullanilarak farkli BESA mimarileri tasarlanmistir.
Benchmark veri setinde gelistirilen BESA4 mimarisi ile %99,10 oraninda en yiiksek
dogruluk ve %98,66 oraninda ortalama dogruluk degerine ulasilmistir.

Demirhan ve Giiler (2014) yaptiklar1 calismada, bir noro-bulanik ¢ikarim sistemi
ile beyin MR goriintiilerini kurucu dokulara ayirdilar. T1, T2 ve FLAIR goriintiileri
beyaz cevher, gri cevher, beyin omurilik sivisi ve 6dem ve tiimér gibi hastalikli

dokulara boldiiler. Calismanin disinda kalan kafatasini ¢ikartarak goriintiilerde sadece



beyin dokusunu birakmiglardir. Sistemin girdisi i¢in duragan dalgacik doniisiim
katsayilarindan elde edilen istatistiksel 6znitelikler kullanilmistir. Sistemden elde edilen
sonuclar manuel olarak boliitlenen doku alanlar1 ile karsilastirilmis ve Dice benzerlik
indeksi ile degerlendirilmistir. Noro bulanik ¢ikarim sistemi beyin MR goriintiilerini
boliitlemede oldukga yiiksek performans gdstermistir.

Cabria ve Gondra (2016) BraTS MRI veri tabanim1 kullanarak bu beyin
tiimorlerini tespit etmek icin Potansiyel Alan Segmentasyonu (PFS) adli yeni bir
algoritma ortaya koymuslardir. PFS yontemi bir kiimeleme algoritmasidir. MRG’deki
bir pikselin yogunlugu, potansiyel alan yaratan bir "kiitle" olarak goriiliir. Spesifik
olarak, MRG'deki her piksel i¢in potansiyel alan hesaplanir ve adaptif potansiyel
esiginden kiiclik ise, piksel tiimor bolgesi ile iliskilendirilir. Bu "kiiclik potansiyel”
segmentasyon kriteri sezgisel olarak gecerlidir. Burada, tiimor pikselleri daha biiytik
kiitleye sahip oldugu icin ¢evreleyen bolgelerin potansiyeli de daha kiiglik veya kiitlesi
olmayan diger bolgelerden ¢ok daha biiyiiktiir.

Anitha ve Raja (2017) yaptiklar1 ¢alismada, beyin goriintiisiinii normal veya
anormal olarak siniflandirmak amaci ile rastgele orman siniflandirici tabanli bir sistem
onermislerdir. ilk olarak &n isleme kisminda MR gériintiilerine adaptif medyan filtre
uygulanmistir. Bunun sebebi goriintiideki kenarlardaki kenar pikselleri korumaktir.
Sonrasinda tiimorlii bolgeyi belirlemek igin 6zellik ¢ikarimi uygulanmistir. TUmorli
bolgeyi tiimorsiiz bolgeden ayirmak amaci ile, beyin goriintiilerinin siddet tanisini
siniflandirmak i¢in agirlikli oylama teknigini kullanan rastgele orman smiflandirict
kullanilmistir.

Arunachalam ve Savarimuthu (2017) ortaya koydugu bu ¢alismada iyilestirme,
dontistiirme, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma yer almaktadir. Shift-invariant shearlet
dontisiimii (SIST), beyin goriintiisiinii gelistirmek i¢in kullanilmigtir. Uzamsal alanla
gelistirilmis goriintliyli ¢ok ¢oziintirliiklii goriintiiye dontistiirmek i¢in ¢ok ¢ozlniirliiklii
donilistim olarak alt-6rneklenmemis dis hat donlisimii kullanilmistir. Gri Seviyeli
Birlikte Olusum Matrisi (GLCM), Gabor ve Ayrik Dalgacik Doniistimiinden (DWT)
doku ozellikleri, alt-6rneklenmemis dis hat doniisiimii goriintiisiiniin yaklasik alt bandi
ile ¢ikartilmistir. Cikarilan 6zellikler, sinir aglar1 kullanilarak normal ya da glioblastoma
beyin goriintiisii olarak egitilip ve smiflandirilmistir. Bununla beraber siniflandirilmig

glioblastoma beyin goriintlisiindeki tiimor bolgesini segmentlere ayirmak igin K-



ortalamalar kiimeleme algoritmasi kullanilmistir. Bu ¢alismada %99.8 dogruluk, %99.9

ozgiilliik ve %89.7 duyarlilik elde edilmistir.






3. MATERYAL VE YONTEM

Framework, bilgisayar programlamada kullanilan kiitliphane benzeri bir yapidir.
Fakat kiitliphanede kodlarin genel akisi tanimlanmazken belirli bir gorev icin istenilen
islevler Framework’ta tanimlanir. Framework’ta Caffe, Theano, PyTorch ve Tensorflow
gibi bircok derin 6grenme yontemi vardir. Bu ¢alismada, python programlama diline
dayali tensorflow kullanilmistir. Tensorflow acik kaynak kodlu, Google tarafindan
desteklenmesi sayesinde gelistirilmekte olan bir yontemdir. Bu ¢alismada Google Colab
Notebook, Python ve Tensorflow 1.6 kullanilmigtir. Egitim 15 GB depolama alanina
sahip Google Colab’ta gerceklestirilmistir. GPU islemci kullanilmastir.

Hem egitim hem de degerlendirme i¢in BraTS 2019 Veri Seti (Bakas, 2019)
kullanilmistir. Veri setinde 210 HGG ve 75 LGG olmak tizere 285 beyin goriintiisii
vardir. Her hastanin olmak tizere 4 farkli MRG modalitesi vardir: T1, T2, T2 Flair ve
Tlc (kontrast maddeli T1). Bu modaliteler, 3B matrislerdir ve 240%x240x155
boyutundadir. Kafatas1 ve goz gibi bolgeler olmadan sadece beyin dokusu vardir.
Kafatasinin ¢ikarilmasi i¢in herhangi bir 6n isleme gerek yoktur.

BraTS 2019 veri setinde 4 simif bulunmaktadir. Bunlar, peritiimoral 6dem,
nekrotik-kontrastsiz tiimoér (non-enhancing tumor), biiyiiyen tiimér (enhancing tumor)
ve arka plandir. Tiim tiimdr, biiyliyen timor, peritiimoral 6dem ve nekrotik-kontrastsiz
tiimorden olusurken; timor cekirdegi, biiyliyen tiimor ve nekrotik-kontrastsiz timoriin
birlesimidir.

Biiyliyen tiimor, canli olan tiimor dokusudur ve malign hiicreler igerir. Beynin
diger bolgelerine yayillmaya devam eder. Peritiimdral 6dem bolgesi genellikle kotii
huylu tiimdre tepki olarak hizla biiyiir, timor ¢evresinde asir1 sivi birikmesine karsilik
gelir. Odem biiyiidiikge beynin diger kisimlarma baski yapar ve bu nedenle beynin diger
kisimlarina zarar verebilir. Nekrotik-kontrastsiz timor ise lezyonun malign oldugunun
onemli belirtilerinden biridir ve bolgesi 6lii dokuya karsilik gelir. Bu tez kapsaminda

egitim ve degerlendirme asamalarinda tiim tiimor {izerinde islemler gerceklestirilmistir.



3.1. Beyin yapisi ve boliimleri

Beyin, insan viicudundaki en biiylik ve karmasik yapilardan biridir. Trilyonlarca
baglantiyla iletisim kuran 100 milyardan fazla sinirden ve birlikte ¢alisan bir¢cok 6zel
alandan olusur (Hoffman, 2021).

Beyin ii¢ temel boliimde incelenebilir: 6n beyin, orta beyin ve arka beyin. Arka
beyin, nefes alip verme, kalp atis hiz1 gibi hayati 6neme sahip foksiyonlar1 kontrol eder.
Ug temel birime ayrilabilir: omuriligin {ist kismi, beyin sap1 ve serebellum. Orta beyin,
beyin sapinin iist kisminda yer alir, baz1 refleks hareketlerin veya istemli hareketlerin
kontroliinii saglar. Insan beyninin en biiyiik ve gelismis pargasi ise 6n beyindir:
serebrum ve onun altindaki yapilardan olusur. Beyin resimlerine bakinca gordiigiimiiz
genellikle serebrumdur. Serebrum derin bir yarikla iki yarim kiireye ayrilir, iki yarikiire,
birbirleri ile alt tabakada yer alan sinir lifleri araciligi ile iletisim kurarlar (Anonim,

2021).

Forebrain

Midbrain
Hindbrain

Sekil 3.1. Beynin temel boliimleri (Shah, 2019).

Beyin, viicudun kontrol merkezidir ve kalp, akcigerler gibi tiim organlar ile
koordineli bir sekilde ¢alisir. Gorme, duyma, koku alma, dokunma, tatma duyularimiz
beyine baglidir. Ornegin tat alma duyusu, damaktan alian sinyaller beyine iletildiginde
ve kodu ¢oziildiigli zaman miimkiin olmaktadir (Anonim, 2010).

Frontal lob; viicudun hareketi, konsantrasyon, planlama, kisilik, kelimelerin
anlami, problem ¢ozme, konusma, duygusal tepkiler, koku alma gibi islevleri saglar.
Oksipital lob; gérme, beyincik; ince kas kontrolii, denge ve koordinasyonu saglarken

temporal lob; isitme, yiizleri tanima, duygu, uzun siireli hafizay: saglar. Limbik lob;



mutluluk, iizlintii ve ask gibi duygular1 kontrol ederken parietal lob; dokunma ve baski,

damak zevki, viicut bilincinde gorevlidir. (Anonim, 2010).

On (frontal) lop Yan (parietal) lop

Arka bag

(oksipital) lop
Biiyiik
beyin

(serebrum)

Beyincik
(serebellum) lobu

Sakak (temporal) lobu

Omurilik

Sekil 3.2. Insan beyninde bulunan loblar (Ekici, 2015)

3.1.1. Beyin tiimorii ve cesitleri

Bebeklerde ve ¢ocuklarda biiylimek ve gelisimi devam ettirmek i¢in yeni
hiicreler meydana gelirken, yetigkinlerde yasli ve zarar gdren hiicrelerin yerini yeni
hiicreler almaktadir. Beyin tiimorii ise MSS veya beyinde hiicrelerin anormal derecede
bliylimesidir (Dandil, 2015).

Beyin tiimorii iki kategoride incelenir: Birincil beyin tiimoérleri ve ikincil
(metastatik) beyin tlimorleri. Birgok farkli beyin tiimérii bu iki kategori altinda yer
almaktadir. Beyin tiimorii tedavisinde tiimoriin ¢esidinin bilinmesi hayati 6neme
sahiptir (Dandil, 2015).

Birincil Beyin Tiimdrleri, Beynin kendi veya yakin c¢evresindeki dokudan
kaynakli bir tiimordiir. Birincil beyin tiimdrleri iyi huylu ve kotii huylu olmak
kategorize edilirler (Dandil, 2015).

Iyi huylu tiimérler: iyi huylu beyin tiiméorleri nispeten daha yavas biiyiirler. Tek
bir bdlgede kalmaya egilimlidir ve bu sebeple yayilmamaktadir. Iyi huylu timérler
operayon sirasinda dogru bir sekilde ¢ikartilirsa biiylik oranda geri gelmemektedir.

Tiimdriin tamamen ¢ikartilamamasi durumda yeniden biiyiime riski goriilmektedir.
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Kotii huylu tiimorler: beynin ve omurga sisteminin diger bdlgelerine yayilan bir
timordiir. Hizla biliyime egilimindedir. Ko6tii huylu tlimorler metastatik olarak
adlandirilan ikincil kanserlerdir. Viicudun baska bir yerinde baslar ve beyne yayilir.
Beyin tiimorleri ne kadar hizli biiyiidiiklerine gore 1 ile 4 arasinda derecelendirilir. 3 ve
4 derece beyin tiimorii kotli huylu olarak nitelendilirken, 1 ve 2 derece iyi huylu olarak
nitelendirilir (Dandil, 2015).

Metastatik Beyin Tiimorleri, viicuttaki baska bir organdaki dokuda (meme,
akciger vb.) meydana gelen ve kan dolasimi1 yoluyla beyne go¢ eden bir kanser tiirtidiir.

Metastatik tlimorler kotii huylu tiimor olarak kabul edilmektedir (Dandil, 2015).

3.1.2. Beyin tiimoriiniin siniflandirilmasi

Beyin kanseri dereceleme sistemi kullanilarak 4 farkli derecede incelenir. Bu
sistem, tedavi i¢in timdre nasil bir operasyon veya bakim yapilacagina yardimer olur
(Markman, 2021). Diinya genelinde su an igin Diinya Saglik Orgiitii'niin (WHO)
belirlemis oldugu siniflandirma sistemi kullanilmaktadir.

Glinlimiizde uzmanlar tiimdr biiyiimesini ve gelismesini saptamak i¢in, timoriin
islevine ve oOzelliklerine bakarak hareket ederler. Beyin tiimériinii belirlemek i¢in

kullanilan baz1 basliklar sunlardir:

e Boyut ve konum

e Etkilenen doku veya hiicrelerin tiirii

e Rezektabilite (tiimoriin bir kisminin veya tamaminin ameliyatla cikarilabilme
olasili81)

e Kanserin beyin veya omurilik i¢inde yayilmasi

e Kanserin beyin veya merkezi sinir sisteminin 6tesine yayilma olasiligt

Beyin kanseri derecelendirme olarak viicuttaki diger kanser tiirlerine gore

farklilik gdsterir. Ornegin meme kanserinde tiimér viicuttaki konumuna, boyutuna ve
yayilma olasiligina gore evrelendirilir. Beyin tiimoriin de ise tiimdr derecelendirilirken
timorli hiicrelerin mikroskop altinda ne kadar agrasif goriindiigline bakilmaktadir

(Markman, 2021).
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Diinya Saghk Orgiitii (WHO) tarafindan belirlenen ve giiniimiizde tiimériin

derecelendirilmesinde kullanilan 4 evre soyledir:

e Derece I: Tiimor nadiren yakin dokulara yayilir, yavas biiylir ve timorii
ameliyatla tamamen ¢ikarmak miimkiin olabilir.

e Derece II: Timodr yakindaki dokulara yayilabilir, yavas biiyiir fakat
tekrarlayabilir.

e Derece III: Tiimor yakindaki dokulara yayilma olasiligr yiiksektir, hizla biiyiir.
Bu derecede olan tiimor hiicreleri normal olan diger hiicreler gore farkli goriiniir.

e Derece IV: Bu evredeki tlimor hiicreleri normal hiicrelere benzemez, ¢ok hizli

biiyiir ve yayilir.

Merkezi sinir sistemi tiimorlerinin WHO siniflandirmasi

WHO'a ait merkezi sinir sisteminde goriilen beyin tiimorleri igin liste asagida
verilmistir. Tabloda tiimorlerin gelismeye basladigi yer ile tiimorler gruplara ayrilmis ve
her bir timoriin evresi gosterilmistir (Louis, 2007). Her yeni kesfedilen tiimor ile bu

tablo giincellenmektedir.
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Cizelge 3.1. Merkezi sinir sistemi timorlerinin WHO'ya gore siniflandirilmasi

(Louis,2007)

Evre Evre
1 1] v (| m w
Astrositik tiimorler
Subependimal dev hiicreli
Astrositom ° Merkezi nérositom °
Pilositik astrositom ° Ekstra- ventrikiiler °
norositom
Pilomikzoid astrositom ° Serebellar lipo ndrositom °
Diffiiz astrositom ° Omurilik paragangliomu e
Pleomorfik zanto astrositom Papillari glion6ronal timér e
Anaplastik astrositom ° Rezet bigimli dordiincii
ventrikiil gliondronal °
Glioblastom Pineal tiimorler
Dev hiicreli glioblastom Pineositom °
Gliosarkom Orta diizey pineal o o
parensimal timdr
Oligodendroglial tiiméorler Pineoblastom °
Oligodendrogliom ° Pineal bolgesi papillari o o
timort
Anaplastik oligodendrogliom ° Embriyonal tiimérler
Oligoastrositik tiimorler Medulloblastom °
Oligoastrositom ° Primitiv noroektodermal ]
Anaplastik oligoastrositom ° Atipik teratoid / rabdoid °
Ependimal tiimorler Kranial ve paraspinal
sinir tiimorleri
Subependimom Shwannom °
Myxopapillary ependimom ° Norofibrom °
Ependimom ] Perinériom
Anaplastik ependimom ° Koti huylu peripheral ° °
sinir kilifi timori
Koroid pleksus tiimorler Meningial tiimorler
Koroid pleksus papillom ° Meningiom °
Atipik koroid pleksus papillom ° Atipik meningiom
Koroid pleksus karsinom ° Anaplastik meningiom °
Diger neuroepithelial tiimorler Haemangio perisitom
Anjiyosentrik gliom ° Anaplastik haemangio
Perisitom
Ugiincii ventrikiil kordoid gliomu °

Haemangio blastom e

Noronal ve karisik noronal-
glial tiimorler

Sellar bolge tiimorleri

Gangliositom ° Craniopharyngiom °
Gangliogliom ° Norohipofiz granuler

hiicre timori o
Desmoplastik bebeklik °

astrositomu ve gangliogliomu
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3.2. Beyin goriintiileme teknikleri

Giliniimiizde hastaliklarin tani, teshis ve tedavilerinde biyomedikal goriintiiliime
sistemleri kullanilmaktadir. Radyodiyagnostik Cihazlar (Radyasyonlu Goriintiilleme
Cihazlar1) biyomedikal goriintiileme ve tip elektroniginde kullanilan 6nemli cihazlardir.
Bilgi edinme amaci i¢in insan viicudunun tamamini ya da bir boliimii goriintiilenip
incelenebilmektedir. Elektiksel, radyolojik veya sonik yontemler ile tibbi goriintiiler
elde edilmektedir. Viicudun  radyolojik goriintiilenmesinde X-1g1nlari,
Elektormanyetizma, Ses Dalgalart ve Radyoizotoplar kullanilmaktadir. Beyin
goriintiileme tekniklerinde ise en yaygin kullanilan cihazlar BT ve MRG’dir (Anonim,

2021).

3.2.1. Manyetik rezonans goriintiileme

Manyetik Rezonans Goriintiileme, beyin goriintiilemede kullanilan radyolojik
goriintiileme tekniklerinden biridir. 1971 yilinda Paul C. Lauterbur tarafindan
gelistirilmistir. Ayn1 tarihte Raymonda Damadian ise MRG ile tiimorlii dokular: tespit
edebilmistir (Damadian, 1971; Anonim, 2021). Sekil 3.3’te ¢alismada ortaya konulan

yontemin diizenegi gosterilmektedir.

7t
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Sekil 3.3. Damadian'in kanser tespiti igin gelistirdi§i MRG metodu (Anonim, 2021)

Cihazin silindirik yapinin igerisinde gliglii elektromanyetik bir alan yer

almaktadir. Hastanin viicuduna gonderilen radyo dalgalar1 viicuttaki hidrojen
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atomlarinin salinimina sebep olmakta, bu sayede goriintilleme ger¢eklesmektedir
(William, 2019).

MRG viicuttaki farkli dokular arasinda iyi bir kontrast sagladigi i¢in iyi bir
gorlntiileme teknigidir. MRG, iyonize edilmis radyasyon kullanmadigi i¢in beyin
kanseri gibi hataliklarin teshis edilmesinde diger cihazlara ve goriintiileme teknikleriyle
kiyaslandiginda avantajlidir (Anonim, 2021).

MRG cihaz1 ile elde edilen goriintiiler ti¢ farkli diizeydedir. Sekil 3.4’te
gorildiigi gibi bunlar aksiyel, koronal ve sagittal’tir. Aksiyel goriinlimde kesitler
yukaridan asagiya, koronal goriinlimde arkadan 6ne ve sagittal goriinlimde soldan saga

dogru kesitler elde edilir.

(@) Aksiyel (b) Koronal (c) Sagittal
Sekil 3.4. Beynin MR goriintiisiine ait kesit goriiniimler (Saxena ve ark., 2021)

X-1smnlar1 ve BT taramalarinda iyonize radyasyon kullanilirken MRG’de giicli
manyetik alan ve radyo frekans ile iyonize olmayan elektromanyetik alan kullanilir.
Gilintimiizde ¢ogunlukla T1, T2 ve flair gibi MRG tipleri kullanilmaktadir. Bununla
birlikte gelisme asamasinda olan MRG tipleri de bulunmaktadir (Anonim, 2021). Sekil
3.5’de farkli MRG tiplerine dair 6rnek gortintiiler verilmistir.

(@) (b) (©)
Sekil 3.5. (a) T1-agirlikli MRG, (b) T2-agirlikli MRG, (c) Flair MRG (Preston, 2016)
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Tl-agirhkli MRG, T1 (spin-kafes) dinlenme zamaninda degisik dokularin
farkliliklarint gosteren standart taramalardir. Gii¢lii bir kontrast farki olusturdugu igin
gri ve beyaz maddelerin ayriminmi saglar. Viicuttaki su-yag igeren dokular1 ayirmakta
kullanilir. Su iceren dokular daha karanlikken yag igerenler parlak; 6dem ve lezyon
karanlikken kan ve yag dokular parlak bir goriintiiye sahip olur (Preston, 2016).

T2-agirhiklih MRG, MRG’de kullanilan taramalardan biridir. T1-agirlikli
taramalardaki goriintiilere benzer olarak su ve yag dokular1 ayrigtirilir. T1’in aksine su
iceren dokular parlak iken yag iceren dokular karanliktir. Odem ve lezyonlarin ¢ogu ve
kan ise parlak bir goriintiiye sahiptir (Preston, 2016).

FLAIR MRG, beyindeki lezyonlarin ve MS lekelerinin goriintiilenmesinde
kullanilabilir. FLAIR taramalarinda patalojilerin cogunlugu parlak bir goriiniime sahip
olarak goriintiilenir (Preston, 2016).

Cogunlukla T1, T2 ve Flair MRG goriintiileri kullaniliyor olsa da bunun disinda
tercih edilen veya gelisme durumunda olan MRG cesitleri de bulunmaktadir. T2*-
agirlikli MRG, Proton yogunlugu MRG, Difiizyon MRG, Manyetizasyon transfer MRG,
T1rho MRG, Manyetik rezonans anjiyografi, Fonksiyonel MRG, Gergek zamanlt MRG,
Manyetik rezonans perfiizyon, Girisimsel MRG, Akis duyarli MRG, Hassas agirlikli
MRG, Manyetik rezonans spektroskopi diger MRG tipleri arasinda siiflandirilabilir.

3.2.2. Bilgisayarh tomografi

Hastanin yatay olarak uzanabilecegi hareket eden bir masa ve bas kisimda donen
bir tarayicidan olusmaktadir. X-151n1 ve bilgisayardan olusan bir sistemdir. Dokunun
taranmasi i¢in viicuda X-iginlar1 gonderilmektedir. Burada tek bir goriintiiniin yerine
birden fazla kesit almip birlestirilerek goriintii elde edilir. Ornegin tarayict X-1sinlari
yollayarak beyin etrafinda donerken cok sayida dilimler halinde goriintiiler elde edilir,
daha sonra bu dilimler bilgisayar yardimu ile bir araya getirilir.

Bilgisayarli tomografi ile dokular hakkinda ayrintili bilgiler elde etmek
miimkiindiir. Ozellikle bazi timér tiplerinde bilgi sahibi olmak adma konstrast
tyilestirme ve kontrast iyilestirme olmadan kullanilabilir. Beyin tiimorii i¢in MRG kadar
cok tercih edilmemekle birlikte viicuttaki anormallikleri saptamak i¢in bagvurulan bir

tekniktir (Dandil, 2015).
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3.2.3. Pozitron emisyon tomografisi

PET taramasinda once hastaya radyoaktif bir madde verilmekte ve tarayici ile bu
maddenin viicuttaki hareketi esnasinda tutuldugu bolgeler saptanmaktadir. PET ile
beyin taramasinda elde edilen aktiviteler renkli olarak bilgisayara aktarilir. PET tarayici
timor biyiikliikleri arasindaki farklari belirleyebilir ve Olciilebilir bilgiler verir. Fakat
beyin goriintiilenmesinde ayrintili bir sonu¢ veremedigi i¢in MRG ve BT kadar
kullanilan bir teknik degildir. MRG ve BT’ye ek bir veri olmasi igin
kullanilabilmektedir (Dandil, 2015).

3.2.4. Tek foton emisyon BT

Tek Foton Emisyon BT, PET ile benzer 6zelliklere sahiptir. Viicuda dnceden
verilen bir radyoaktif madde ile viicut taranir ve radyoaktif maddenin tutulma oranlari
goriintlilenir. Yine PET’te oldugu gibi beyin goriintiilemeleri i¢in tek basina uygulanan
bir teknik degildir, MRG ve BT’den elde edilen verilere tamamlayict olmak ig¢in
kullanilir.  Yiiksek ve diisiik timdr evrelerini saptamak icin kullanilabilmektedir

(Dandil, 2015).

3.2.5. Manyetoensefalografi

MEG cihaz1 eski tip sa¢ kurutma cihazina benzer bir sisteme sahiptir. Bir
bilgisayar araciligiyla kafatasindan goriintiiler elde edilmektedir. MEG kiigiik elektrik
akimlar1 vererek beynin sinir hiicreleri arasinda bir akim olusturur, akim sonucu olusan
manyetik alan Ol¢iiliir. Bu goriintiileme teknigi sayesinde beyin igerisindeki kisimlarin

birbiriyle nasil etkilesim halinde oldugu bilgisi elde edilir (Dandil, 2015).

3.2.6. X-1s1nlar1 (X-rays)

Beyinde meydana gelen tiimor veya kafatasinda olusan kirecleme gibi durumlari

saptamak adina X-1ginlar1 kullanilmaktadir. X-151m1 kullanilarak elde edilen goriintiiler

bilgisayara aktarilir ve uzmanlarin yorumlamasina olanak saglar (Dandil, 2015).
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3.2.7. Laboratuvar testleri ve biyopsi

Giliniimilizde laboratuvar teknikleri beyin tiimor ile ilgili ¢ok sayida arastirma
yapilabilmektedir. Beynin DNA’s1 gibi yapilarla alakali bilgiler edinilmektedir.
Kandaki maddelerin Ol¢timii yapilarak klinik uygulamalara destek saglamaktadir
(Dandil, 2015).

Tiimorden alinan dokularin incelenmesi biyopsi islemi ile gergeklestirilir. Alinan

parcalar diizenli olarak patologlar tarafindan teste tabi tutulur ve analiz edilir.

3.3. Evrisimli sinir aglar:

Bu boliimde evrigimli sinir aglari, onun bir yaklasimi olarak “tamamen evrisimli
ag” olarak nitelendirilen Klasik U-Net, U-Net+VGG16, U-Net+ResNet50 ve U-Net++
mimarileri anlatilmistir. Bu aglarda kullanilan bazi 6zel yontemler ve yoOntemlerin
siiflandirma ve segmentasyonda nasil kullanildigina yer verilmistir.

Fukushima (1980), Neocognitron adini verdigi ¢ok katmanli bir yapay sinir agi
mimarisini ortaya koymustur. Bu mimaride, basit ve kompleks hiicreler olarak ifade
edilebilecek iki tip hiicre olan S-hiicreleri ve C-hiicreleri vardir. Neocognitron
mimarisinde temel olan 6zellikler S-hiicreleri tarafindan yerel olarak bulunduktan sonra
C-hiicreleri tarafindan birlestirilir ve daha karmasik o6zellikler elde edilir. Bu mimari,
mekansal degisimlerinden bagimsiz olarak farkli kaliplar1 tanimayr basarmustir.
Biyolojik sinir aglarindan esinlenmis yapay sinir aglarina benzer olarak, evrisimli sinir
aglar1 da hayvanlarin gorsel sisteminden ilham alinarak ortaya konulmustur.

Evrigsim, 6zel lineer bir matematiksel islem tiiriidiir. Evrisimli sinir aglari, bu
evrigim isleminin kullanildig1 aglardir. Bu aglar, bir giris ve bir ¢ikis katmani ve birden
fazla gizli katmandan olusmaktadir. Evrigimli sinir aglari, ReLU, havuzlama katmanlari,
tamamen baglh katmanlar ve normallestirme katmanlar1 bir dizi kivrimli katmandan
olusur. Son evrisim, nihai iirlinii daha dogru bir sekilde agirlastirmak i¢in genellikle geri

yayilim igermektedir (Goodfellow ve ark., 2016).
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3.4. Klasik U-Net

U-net bir tiir Evrisimli Sinir Ag1 yaklasimidir. 2015 yilinda, Olaf Ronneberger,
Phillip Fischer, ve Thomas Brox tarafindan, biomedikal goriintiilerde daha iyi bir
boliitleme (segmentasyon) yapmak amaci ile ortaya konulmustur (Ronneberger ve ark.,
2015).

Evrisimli Sinir Aglari’nda bir goriintliniin ¢iktisi, tek bir sinif etiketi olarak ele
alinir. Fakat biyomedikal ve savunma sanayisi gibi oldukc¢a hassas dl¢iimlerin yapildigi
goriintiilerde her bir pikselin bilgisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Yani her bir piksel i¢in bir
smif etiketi gereklidir (Ronneberger ve ark., 2015). Bununla birlikte Evrisimli Sinir
Aglarinda biiyiik veri kiimelerine gereksinim duyulmaktadir. Biiyiik veri kiimelerine
erisim ve depolama her zaman yeterli olmamakla birlikte bu verileri islemek i¢in ihtiyag
duyulan zaman ve insan enerjisi yeterli olmayacaktir. Ronneberger ve ark. (2015),
yapmis olduklar1 ¢alismada, “tamamen evrisimli bir ag” (Long ve ark., 2017) olarak
nitelendirilen, daha hassas bir mimari yapi lizerine insa ettikleri U-Net modelini ortaya
koymuslardir. U-Net mimarisi sayesinde daha net segmentasyonlar elde edilmekte ve az
sayida egitim goriintiisiine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Long ve ark. (2017) yaptiklar1 ¢alismada, ortak bir “contracting” agini ardisik
katmanlarla desteklemekte ve havuzlama operasyonlar {iist ornekleme operatorleri
tarafindan  degistirilmektedir. Ciktinin  ¢Ozlinlirliigii bu katmanlar sayesinde
arttirllmaktadir. Bu bilgilere dayali olarak da, basarili bir evrigim katmani kesin bir ¢ikt1
olusturmay1 6grenebilmektedir. U-Net buna ek olarak, 6rnekleme boliimiinde agin
baglam bilgilerini daha yiiksek ¢oziiniirliiklii katmanlara yaymasina izin veren cok
sayida 6zellik kanali igerir. Genisleyen yol, daralan parcaya az ¢ok simetriktir. Sekil
3.6’da goriildiigli gibi U seklinde bir goriintii verir ve adimi bu goriintiisiinden
almaktadir.

Burada ag, tam olarak baglh katmanlar olmadan yalnizca her bir konvoliisyonun
gecerli kismin kullanir (Long ve ark., 2017). Girdi goriintiisiiniin aynalanmasiyla eksik
baglam tahmin edilir ve bdylelikle, goriintiiniin sinir bolgesindeki pikselleri tahmin
etmek miimkiin olur. Bu stratejiyle ag1 biiylik goriintiilere uygulamak c¢oziiniirliigiin

GPU bellegi ile siirli olmamasini saglar.
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(128 64 64 2
input
: output
image .
ge e et bl bl segmentation
tile A 4 @] map

= conv 3x3, RelLU
copy and crop

§ max pool 2x2

$ up-conv 2x2
= conv 1x1

Sekil 3.6. Klasik U-Net modeli (Ronneberger, 2015)

Sekil 6°da goriildiigli gibi U-net mimarisi solda tarafta bir daralan yol ve sag
tarafta bir genisleyen yoldan olugsmaktadir. Daralan yol tipik bir evrisimli ag modelidir.
Her bir asamada 3x3 bir evrisim uygulanir: Dogrultulmus dogrusal birim (ReLU) ve alt
ornekleme 2x2 maksimum havuzlama (max-pooling) islemi vardir. Her alt 6rnekleme
islemi sirasinda 6zellik kanallarinin sayis1 iki katina ¢ikar. Genisleyen yolda ise; bir iist
ornekleme ve 2x2 “yukari evrisim” (up-convolution) ve her biri bir ReLu ile takip
edilen iki 3x3 evrisimden olusur. Daralma yolundan gelen uygun bir sekilde kirpilmis
Ozellik haritasiyla birlesmektedir. Burada yukari ornekleme ile 6zellik kanallarinin
sayist yartya inmektedir. Her evrisim sirasinda kenar piksellerde kayip oldugu i¢in
kirpma islemi uygulanmalidir. Son katmanda kullanilan 1x1'lik evrisim sayesine her 64
bilesenli 6zellik vektorii istenen sayida sinifa eslenir. Bu ag igerisinde 23 tane katman

bulunmaktadir (Ronneberger, 2015).
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4
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featuresk LI 11 U ReLU(x)
weights w
(e.g. 45) X
y bias ¢ |
f
input feature map a output feature map b
(e.g. 5 channels) (only 1 channel shown)

Sekil 3.7. 3x3 evrisim ve ReLU gosterimi (Ronneberger, 2015)

.beq’
: N\

weightsw  ©
(e.g. 20)

bias ¢

X 0\
8
features
y output feature map b

input feature map a
Sekil 3.8. 2x2 Yukar1 evrisim (up-convolution) gdsterimi (Ronneberger, 2015)

Sekil 3.7 ve Sekil 3.8’de U-net mimarisinin meydana geldigi iki boliim, daralma
yolu ve genisleme yolu gosterilmistir. U-net mimarinin 6zel yani ikinci yarida yer alan
genisleme yoludur. Bu agda tamamen bagl (fully connected) katman yoktur, sadece
evrisim katmani kullanilmaktadir. Evrisim islemi ise ReLU ile aktive edilmektedir

(Ronneberger, 2015).
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3.5. VGG16

VGG16, bir evrisimsel sinir ag1 modelidir. Oxford Universitesi'nden Simonyan
ve arkadaslar tarafindan “Biiyiik Olgekli Goriintii Tanima i¢in Cok Derin Evrisimli
Aglar” (Simonyan ve ark., 2015) makalesinde tanitilmistir.

VGG Sinir Aglarindan 6nceki AlexNet (Krizhevsky, 2017) tiirevleri, ilk evrisim
katmaninda daha kiigiik pencere boyutlarina ve adimlara odaklanir, VGG ise CNN'lerin

cok 6nemli bir baska yonii olan “derinligi” ele almaktadir.

convl

convl

conv3

convd

fc6 fe7 fed

1x1x4096 1x1x 1000

14 x 14 x 512

28 x 28 % 512

56 x 56 x 256

T %7 %512

112/% 112 x 128
Eﬂ convolution+ReLLU

@ max pooling
@ fully connected+ReLU

L

224 % 224 % 64

Sekil 3.9. VGG16 mimarisi (Ferguson ve ark., 2017)

VGG, giris goriintiisiiniin  boyutunu tutarli bir durumda tutmak igin her
gorlintiiyli 224x224 piksel RGB olarak ele alir. VGG'deki evrisim katmanlar1 miimkiin
olan en kii¢iik boyutta alan1 kullanir. Bunun haricinde var olan 1x1 evrigim filtreleri ise,
bir ReLU birimi tarafindan takip edilen girisin dogrusal doniisiimii olarak islev
gormektedir (Simonyan ve ark., 2015). Evrisim adimi, evrisimden sonra uzamsal
¢Oziinlirliiglin korunmasi i¢in 1 piksele sabitlenmektedir. VGG'nin tam baglantili {i¢

katmani bulunur. Bunlarin ilk ikisinde ayr1 ayr1 4096 kanal vardir. Ugiinciisiinde ise
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1000 kanal bulunur. VGG'nin tiim gizli katmanlar1 ReLU'yu kullanmaktadir. Bu sayede
egitim siiresini kisaltmaktadir (Krizhevsky ve ark., 2017; Simonyan ve ark., 2015; Wei,
2019). Bu ¢alisma i¢in uygulanan U-Net + VGG16 mimarisinde 2. ve 3. katmanlar

alinmustir.

3.6. ResNet50

ResNet (Residual Network) 2015 yilinda Kaiming He ve arkadaslar1 tarafindan
“Goriintii Tanima igin Derin Kalint: Ogrenme” (He ve ark., 2015) makalesinde tanitilds.

Karmagik sorunlarda daha iyi dogruluk ve performans elde edebilmek igin,
Derin Sinir Aglarinda ek katmanlar eklenmektedir. Daha fazla katman eklenerek, agin
giderek daha karmasik katmanlari 6grenmesi amaclanmaktadir. Bir goriintlii icin
kenarlari, dokulari, nesneleri tanimak ig¢in farkli katmanlar diisiiniilebilir. Fakat
Evrisimli Sinir Aglarinda derinlik i¢in maksimum bir esik oldugu bulunmustur (He ve
ark., 2015). Sekil 3.10°da gosterildigi gibi, 20 katmanli ve 56 katmanl “diiz” aglarla
egitim hatas1 ve test hatasi verilmistir. Buradan hareketle daha derin agin daha yiiksek
egitim hatasina, dolayistyla daha yiiksek test hatasina sahip oldugu goriilebilir. Hem
egitim verisi hem de test verisi durumunda katman sayisini arttirmanin hata yiizdesini
diisiirmedigini, tersine yiikselttigini gorebiliriz.

2

20-layer

56-layer

training error (%)
test error (%)

20-layer

L "
] f (] 1

; 3 r ; ;
iter. (led) iter, (led)

Sekil 3.10. 20 katmanli ag ve 56 katmanli ag i¢in egitim ve test verilerindeki hata
yiizdeleri (He ve ark., 2015).
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Residual block

Derin Aglar1 egitme sorununa ResNet olumlu bir katki saglamistir. Sekil 3.11°de
bir Residual Blok Ornegi gosterilmistir. “Atlama Baglantisi” olarak adlandirilan,
katmanlar1 dogrudan atlayan bir baglanti vardir. Bu baglanti, bloklarin ¢ekirdegini

olusturmaktadir ve farkli bir ¢ikt1 elde edilmesine neden olur (Mujtaba, 2020).

weight layer

F(x)

X
weight layer identity

Sekil 3.11. Residual blok semas1 (Mujtaba, 2020)

Atlama Baglantis1 kullanilmadiginda, ‘x’ girisi katman agirligiyla ¢carpilmakta ve

ardindan denklem 3.1 ve 3.2°de gosterildigi gibi bias terimi eklenmektedir.

H(x) = f(wx + b) (3.2)
H(x) = f(x) (3.2)

Atlama baglantisinin eklenmesiyle formiil, denklem 3.3 halini alir

Hx)=f(x)+x (3.3)

Sekil 3.12°de gosterildigi gibi Residual Blokta her 3x3 evrisimli katman, bir
toplu normallestirme katmani ve bir ReLU ile devam eder. Daha sonra evrisim islemleri
atlanip girdi dogrudan son ReLU islevinden 6nce eklenir. Burada iki evrisimli katmanin
ciktisinin girdi ile ayn1 yapiya sahip olmasi beklenir, bu sayede toplanabilir (He ve ark.,
2015; Mujtaba, 2020). Bu ¢alismada, U-Net + ResNet i¢in ilk 4 katman alinmistir.

Girdi boyutu, aradaki havuzlama katmanlar1 ve evrisimli katman ile meydana
gelebilecek ¢iktinin boyutundan farkli olabilir. Boyle bir sorun oldugunda, boyutlarini

artirmak i¢in atlama baglantisin1 ekstra sifir girisleriyle doldurmak miimkiindiir, bunun



24

icin ek bir parametre kullanilmamaktadir. Diger bir yol ise kanal sayisinda degisiklik
yapmak istiyorsak, toplama islemi esnasinda, girdiyi olmasi istenen sekle getirirken ek
bir 1x1 katman koymaktir (Mujtaba, 2020). Bunun i¢in ek parametre kullanilmaktadir.
Ek parametre ile yeni ¢iktt Denklem 3.4’de oldugu gibi ifade edilir.

H(x) = f(x) +wl.x (3.4)

Conv

Sekil 3.12. ResNet bloku ve 1x1 evrisim i¢ceren ResNet bloku

ResNet mimarisinde VGG-19’dan ilham alinan 34 katmanli diiz bir ag mimarisi

kullanilir. Daha donra eklenen atlama baglantilari ile mimari ResNet halini almistir (He

ve ark., 2015).
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Sekil 3.13. Sol: VGG-19 modeli. Orta: 34 parametre katmanina sahip diiz ag. Sag: 34
parametre katmanina sahip artik ag (He ve ark., 2015).
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3.7. U-net ++

Zhou ve ark. (2018), tibbi goriintillerde daha dogru segmentasyon elde
edebilmek i¢in, i¢ ice ve yogun atlama baglantilarina dayali yeni bir boliitleme mimarisi
olan U-Net++"1 ortaya koymuslardir. U-net++ mimarisinde temel yaklasim, kodlayici
agindan gelen yiiksek ¢oziiniirliikklii 6zellik haritalari, kod ¢6ziicli agindaki anlamsal
olarak zengin oOzellik haritalariyla  birlestirmeden once kademeli olarak
zenginlestirildiginde, modelin 6n plan nesnelerinin ince taneli ayrintilarin1 daha etkili
bir sekilde yakalayabilmesidir. Kod c¢oziicii ve kodlayici aglarindan gelen o6zellik
haritalar1 anlamsal olarak benzer oldugunda, ag tarafindan daha iyi bir 6grenme ortaya

konulacag savunulmaktadir.

U-net++, kodlayict ve kod ¢6ziicli 6zellik haritalar1 arasindaki anlamsal boslugu
dolduran atlama yollarinda evrisim katmanlarma sahip oldugu icin Klasik U-net’ten
farklilik gostermektedir. Ayn1 zamanda gradyan akisini iyilestiren atlama yollarinda
yogun atlama baglantilarina ve modelin budanmasini miimkiin kilan, iyilestiren derin

denetime sahiptir.

Down-sampling
A Up-sampling
~>»  Skip connection

N XY Convolution

Sekil 3.14. UNet++ modeli (Zhou ve ark., 2018).

UNet++, i¢ ige yogun evrisimsel blok araciligiyla baglanan bir kodlayici ve kod
¢Oziiciiden olusmaktadir
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Sekil 3.14’°de siyah renk bileseni orijinal U-Net'i yesil ile mavi atlama yollarinda
yogun evrisim bloklarini gosterirken; kirmizi, derin denetimi gosterir. Burada ifade

edilen yesil, mavi ve kirmizi bilesenler UNet++'1, U-Net'ten ayirir.

XU']:H[}{“'“,U(XII:‘)] K“J:H[X“‘”,X“'l,U(Xl'lj] X“"—g:H[K“‘“,X“‘l,xﬂ'z,U(Xl'zj]

kLT T
e TTIT: "

oo :lffffi:iw..ﬁﬁ'ﬁfn.};'—).;l'f:;o-w::-‘rfm K04

U{X”]) U(X"') U{K':) U(Xu)

X[]'4: H[X“'”. X”‘] , K[]'E, Kl:!.'i . U{K]j”

Sekil 3.15. UNet++'1n ilk atlama yolunun analizi (Zhou ve ark., 2018).

Sekil 3.15’de UNet ++ 'm st atlama yolunda Ozellik haritalarinin nasil
ilerledigini gosteren bir drnek verilmistir. Burada x%° ve x'3 diigiimleri arasindaki
atlama yolu diisiiniildiiglinde, atlama yolu ii¢ evrisim katmanina sahip yogun bir evrisim
blogundan olusur. Yogun evrisim blogu, kodlayict o6zellik haritalarinin anlamsal
diizeyini, kod ¢oziiciide bekleyen Ozellik haritalarimin diizeyine yaklastirir. Alinan
kodlayict ve karsilik gelen kod c¢oziicii 6zellik haritalar1 semantik olarak benzer
oldugunda, optimize edicinin daha kolay bir optimizasyon problemiyle karsilastiriimasi
amaclanmaktadir (Zhou ve ark., 2018).

Atlama yolu, denklem 3.5°de gbsterildigi gibi formiile edilir: x%/,
XY diigimiiniin - ¢iktisi1 - gosterirken, burada i kodlayici boyunca alt &rnekleme
katmanini ve j, atlama yolu boyunca yogun blogun evrisim katmanini indeksler. x*/ ile

temsil edilen 6zellik haritalar1 y1gini su sekilde hesaplanir:

H(x'=1), j=0

xt = H ([[xi,k i;(l)’U(le,j—l)]), i>0 (3.5)

Burada H(e) fonksiyonu, bir aktivasyon fonksiyonunun izledigi bir evrisim

islemiyken, U(*) bir yukari-6rnekleme katmanini ve [ | birlestirme katmanini ifade eder.
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UNet++ L4

UNet++L?  ————¢

UNet++ L? | 1z

UNet++ L! = £

Sekil 3.16. U-Net++ derin denetim (Zhou ve ark., 2018)

UNet++'da derin denetim (Lee ve ark., 2015) kullanilmaktadir, bu da modelin iki
modda c¢aligmasimni saglar: 1) tiim segmentasyon dallarindan gelen c¢iktilarin
ortalamasimin alindigi dogru mod; 2) son segmentasyon haritasinin segmentasyon
dallarindan sadece birinden secildigi hizli mod. UNet++, derin denetimle egitilirse,
¢ikarim zamaninda budanabilir.

Sekil 3.16°da, hizli modda segmentasyon dali se¢ciminin degisen karmasikliktaki

mimarilerle nasil sonuglandig1 gosterilmistir. i¢ ice atlama yollar1 sayesinde, UNet++,
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derin denetime uygun olan coklu semantik diizeylerde tam ¢ozinirlikli o6zellik
haritalart olusturur. Yukaridaki dort semantik diizeyin her birine kayip fonksiyonu
olarak ikili ¢apraz entropi ve zar katsayisinin bir kombinasyonu eklendiginde denklem

3.6°daki gibi tanimlanir:

LY, ) =—=3N, G Y,.log 7, + ”‘f”) (3.6)

Y+Y)y
3.8. Uygulama sonug¢larinin degerlendirilmesi

Calismada kullanilan Klasik U-Net, U-Net + VGG16, U-Net + ResNet50 ve U-
Net++ aglarinin performansini derecelendirmek i¢in karigiklik matrisi kullanilarak dice
coefficient, hassaslik, dzgiilliik ve Jaccard Indeksi parametreleri elde edilmistir.

Bir karigiklik matrisi, gercek degerlerin bilinmekte oldugu bir dizi test verisi
tizerinde, bir siniflandirma modelinin nasil bir performansla sonug verdigini tanimlamak

icin kullanilan bir tablodur. Karisiklik matrisi ¢izelge 3.2°de gosterilmistir.

Cizelge 3.2. Karigiklik matrisi

GERCEK DEGER
POZITIF NEGATIF
TAHMIN POZITIF DP YP
EDILEN Dogru-Pozitif Yanlis-Pozitif
DEGER
NEGATIF YN DN

Yanlig-Negatif Dogru-Negatif

Karigiklik matrisinde yer alan DP, DN, YP ve YN’nin birbirleriyle iliskisini

gosteren terminolojiler denklem 3.7 ile 3.9 arasinda verilmistir.

Toplam = DP + DN +YP + YN (3.7)

Gergek Positif = DP + YN (3.8)

Gergek Negatif = DN + YP (3.9)
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Dogruluk oram (Accuracy rate)

Smiflayicinin  yaptigi tahminin ne kadar dogru oldugunun bir Ol¢iisiidiir.

Denklem 3.10°da oldugu sekilde formiile edilmektedir.

Dogruluk Oram = (P 1 D) (3.10)

Toplam

Dice coefficient

Iki &rnegin benzerligini hesaplamak igin kullanilan bir istatistiktir. Sonugtaki
temel gercege esit olan olumlu unsurlar bulunduktan sonra bu sonug, her ikisindeki

toplam pozitif sayisina boliiniir. Denklem 3.11°de oldugu sekilde formiile edilmektedir.

2|AnB| _ 2(DP)

DICE = |A|+|B] ~ (YP)+(YN)+2(DP)

(3.11)

Jaccard indeksi

Boliitleme performanst degerlendirilirken basvurulan piksel temelli 6l¢iitlerden
biridir. Hedef matris ile tahmin edilen matris arasindaki Ortiisen oran dikkate alinir.

Denklem 3.12°de oldugu sekilde formiile edilmektedir.

|AnB| _ DP
|AUB| ~ (DP+YP+YN)

Jaccard = (3.12)

Ozgiilliik (Specificity)

Ozgiilliik ile tiim negatif verilere gore, yanhshkla pozitif olarak kabul edilen

negatif verilerin oran1 hesaplanmaktadir. Denklem 3.13’de oldugu gibi ifadesi edilir.

DN
DN+YP

Ozgiillik = (3.13)
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Hassashk (Sensitivity)

Hassaslik, tiim pozitif verilere gore, pozitif olarak kabul edilen pozitif veri

noktalarinin oranini géstermektedir. Denklem 3.14’de oldugu gibi ifadesi edilir.

DP
DP+YN

Hassaslik = (3.14)






4. BULGULAR

Bu boliimde Klasik U-net, U-net + VGG16, U-net + ResNet50 ve U-net++ ile
elde edilen veriler ve dogruluk grafikleri verilmistir. Yapilan uygulamalara ait sonuglar,
dice coefficient, hassaslik, ozgiillik ve Jaccard Indeksi olacak sekilde farkli

paremetreler kullanilarak ifade edilmistir.

4.1. BraTSs veri setinde bulunan HGG ve LGG beyin tiimorii goriintiileri

Veri setinde kullanilan HGG ve LGG beyin tiimorii MRI 6rnekleri aksiyal,

sagittal ve koronal olarak resmedilmistir.

(b) (©)
Sekil 4.1. Aksiyel HGG beyin tiimérii MRI 6rnekleri

(d)
Sekil 4.2. Sagittal HGG beyin tiimorii MRI 6rnekleri
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(9) (h) (i)
Sekil 4.3. Koronal HGG beyin timérii MRI 6rnekleri

(b) (©
Sekil 4.4. Aksiyel LGG beyin tiimorii MRI 6rnekleri

(d)
Sekil 4.5. Sagittal LGG beyin tiimori MRI 6rnekleri

(®
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4.2. Klasik U-Net modelli ag sonuclarimin degerlendirilmesi

Bu boliimde egitim veri seti i¢in segmente edilmis HGG ve LGG beyin timori

gorintiilerine sirasiyla aksiyel, sagittal ve koronal olacak sekilde drnekler verilmistir.

(@) (b)

(d)

()

Sekil 4.6. Egitim i¢in segmente edilen HGG tiimor 6rnekleri
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() (d)

Sekil 4.7. Egitim i¢in segmente edilen LGG tiimdr 6rnekleri
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Sekil 4.8. Segmente edilen tiimorlerin U-Net performans grafikleri
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Sekil 4.9. Segmente edilen tiimorlerin U-Net performans grafikleri
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BraTsS veri setinde bulunan MRI goriintiileri, bu goriintiilerde bulunan orijinal
tiimdrler ve kullanilan Klasik U-Net mimarisi ile elde edilen tahmin sonuglari agagida
gosterilmistir.

(a) MR Goriintiisii (b) Orijinal Maske (c) Tahmin Edilen Maske

(d) MR Goriintiisii (e) Orijinal Maske (f) Tahmin Edilen Maske

(g) MR Gorlintiisii (h) Orijinal Maske (1) Tahmin Edilen Maske

g ) 7 1
(j) MR Goriintiisii (k) Orijinal Maske (1) Tahmin Edilen Maske

Sekil 4.10. HGG MR goriintiisii, orijinal maske ve tahmin edilen degerler
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(d) MR Gorlintiisii (e) Orijinal Maske (f) Tahmin Edilen Maske

(g) MR Gorlintiisti (h) Orijinal Maske

(j) MR Goriintiisti (k) Orijinal Maske (I) Tahmin Edilen Maske

Sekil 4.11. LGG MR goriintiisii, orijinal maske ve tahmin edilen degerler
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4.3. U-Net + VGG16 ag sonuclarinin degerlendirilmesi

Bu boéliimde Klasik U-Net i¢in omurga olarak kullanilan VGG16 ile elde edilen
ag sonuglar1 verilmistir.
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Sekil 4.12. Segmente edilen tiimorlerin U-Net + VGG16 performans grafikleri
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Sekil 4.13. Segmente edilen tiimdrlerin U-Net + VGG16 performans grafikleri
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BraTsS veri setinde bulunan MRI goriintiileri, bu goriintiilerde bulunan orijinal
tiimdrler ve kullanilan U-Net + VGG16 mimarisi ile elde edilen tahmin sonuglari
asagida gosterilmistir.

(a) MR Goriintiisii (b) Orijinal Maske (c) Tahmin Edilen Maske

(d) MR Goriintiisii (e) Orijinal Maske (f) Tahmin Edilen Maske

(g) MR Goriintiisii (h) Orijinal Maske (i) Tahmin Edilen Maske

(j) MR Goriintiisii (k) Orijinal Maske (1) Tahmin Edilen Maske

Sekil 4.14. HGG MR goriintiisii, orijinal maske ve tahmin edilen degerler



(a) MR Goriintiisii (b) Orijinal Maske (c) Tahmin Edilen Maske

(d) MR Gorlintiisii (e) Orijinal Maske (f) Tahmin Edilen Maske

(g) MR Goriintiisii (h) Orijinal Maske (i) Tahmin Edilen Maske

(j) MR Goriintiisii (k) Orijinal Maske (1) Tahmin Edilen Maske

Sekil 4.15. LGG MR goriintiisii, orijinal maske ve tahmin edilen degerler
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4.4. U-Net + ResNet50 ag sonuclarinin degerlendirilmesi

Bu boliimde Klasik U-Net icin omurga olarak kullanilan ResNet50 ile elde

edilen ag sonuglar1 verilmistir.
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Sekil 4.16. Segmente edilen tiimorlerin U-Net + ResNet50 performans grafikleri



46

Dice Coefficient

1.0 A

0.9 -

0.8 -

0.6 -

Dice Coefficient

— ftrain
05 walidaticn

] 50 100 150 200 250 300 350 400
Epochs

Jacecard Index

0.9 4

0.8 4

0.7 4

0.6 -

Jaccard Index

0.5 4

— frain
validaticn

0.4

] 50 100 150 200 250 300 350 400
Epochs

Sekil 4.17. Segmente edilen tiimorlerin U-Net + ResNet50 performans grafikleri
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BraTsS veri setinde bulunan MRI goriintiileri, bu goriintiilerde bulunan orijinal
tiimdrler ve kullanilan U-Net + ResNet50 mimarisi ile elde edilen tahmin sonuglari
asagida gosterilmistir.

. ’
.

(a) MR Goriintiisii (b) Orijinal Maske (c) Tahmin Edilen Maske

(d) MR Goriintiisii (e) Orijinal Maske (f) Tahmin Edilen Maske

(g) MR Goriintiisii (h) Orijinal Maske (i) Tahmin Edilen Maske

(j) MR Goriintiisii (k) Orijinal Maske (1) Tahmin Edilen Maske

Sekil 4.18. HGG MR goriintiisii, orijinal maske ve tahmin edilen degerler
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(a) MR Goriintiisti (b) Orijinal Maske (c) Tahmin Edilen Maske

(d) MR Goriintiisii (e) Orijinal Maske (f) Tahmin Edilen Maske

(g) MR Goriintiisii (h) Orijinal Maske (i) Tahmin Edilen Maske

(j) MR Goriintiisii (k) Orijinal Maske (1) Tahmin Edilen Maske

Sekil 4.19. LGG MR goriintiisii, orijinal maske ve tahmin edilen degerler
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4.5. U-Net++ modelli ag sonu¢larinin degerlendirilmesi

Bu boliimde egitim veri seti i¢in segmente edilmis HGG ve LGG beyin tiimori

gorintiilerine sirasiyla aksiyel, sagittal ve koronal olacak sekilde drnekler verilmistir.

(b)
(d)
(M)

(e)
Sekil 4.20. Egitim i¢in segmente edilen HGG tiimor ornekleri



50

(©) (d)
(€ (f)

Sekil 4.21. Egitim i¢in segmente edilen LGG tiimor 6rnekleri
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Sekil 4.22. Segmente edilen tiimdrlerin U-Net++ performans grafikleri
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Sekil 4.23. Segmente edilen tiimorlerin U-Net++ performans grafikleri
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Veri setinde bulunan MRI goriintiileri, bu goriintiilerde bulunan orijinal tiimorler
ve kullanilan U-Net++ mimarisi ile elde edilen tahmin sonuglar1 agagida gosterilmistir.

(a) MR Gortintiisti

(d) MR Goriintiisii (e) Orijinal Maske (f) Tahmin Edilen Maske

(j) MR Goriintiisti (k) Orijinal Maske (I) Tahmin Edilen Maske

Sekil 4.24. HGG MR goriintiisii, orijinal maske ve tahmin edilen degerler
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(a) MR Goriintiisii (b) Orijinal Maske (c) Tahmin Edilen Maske

(j) MR Goriintiisii (k) Orijinal Maske (1) Tahmin Edilen Maske

Sekil 4.25. LGG MR goriintiisii, orijinal maske ve tahmin edilen degerler
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4.6. U-Net ve U-Net++ aglarin farkh veri seti ile degerlendirilmesi

Figshare veri setinde bulunan MRI goriintiileri, bu goériintiilerde bulunan orijinal

tiimorler ve kullanilan U-Net mimarisi ile elde edilen tahmin sonuclar1 asagida

gosterilmistir.

(a) MR Goriintiisii (b) Orijinal Maske (c) Tahmin Edilen Maske
(d) MR Goriintiist (e) Orijinal Maske (f) Tahmin Edilen Maske
(j) MR Goriintiisii (k) Orijinal Maske () Tahmin Edilen Maske

Sekil 4.26. U-Net i¢in MR goriintiisii, orijinal maske ve tahmin edilen degerler
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Figshare veri setinde bulunan MRI goriintiileri, bu goriintiilerde bulunan orijinal
tiimdrler ve kullanilan U-Net + VGG16 mimarisi ile elde edilen tahmin sonuglari

asagida gosterilmistir.

— P

(a) MR Goriintiisii (b) Orijinal Maske (c) Tahmin Edilen Maske

(d) MR Goriintiisii (e) Orijinal Maske (f) Tahmin Edilen Maske

(1) MR Goriintiisii (k) Orijinal Maske (1) Tahmin Edilen Maske

Sekil 4.27. U-Net+VGG16 i¢cin MR goriintiisii, orijinal maske ve tahmin edilen degerler
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Figshare veri setinde bulunan MRI goriintiileri, bu goriintiilerde bulunan orijinal

tiimdrler ve kullanilan U-Net + ResNet50 mimarisi ile elde edilen tahmin sonuglari

asagida gosterilmistir.

(b) Orijinal Maske (c) Tahmin Edilen Maske

(d) MR Goriintiisii (e) Orijinal Maske (f) Tahmin Edilen Maske

(1) MR Goriintiisii (k) Orijinal Maske (1) Tahmin Edilen Maske

Sekil 4.28. U-Net+ResNet50 i¢in MR goriintiisli, orijinal maske ve tahmin edilen
degerler
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Figshare veri setinde bulunan MRI goriintiileri, bu goriintiilerde bulunan orijinal

tiimdrler ve kullanilan U-Net++ mimarisi ile elde edilen tahmin sonuglar1 asagida

gosterilmistir.

(a) MR Goriintiisii (b) Orijinal Maske (c) Tahmin Edilen Maske
(d) MR Goriintiisti (e) Orijinal Maske (f) Tahmin Edilen Maske

(1) MR Goriintiisii (k) Orijinal Maske (1) Tahmin Edilen Maske

Sekil 4.29. U-Net++ i¢in MR goriintiisii, orijinal maske ve tahmin edilen degerler
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Cizelge 4.2. Beyin tiimorii ¢alismalarinin karsilastirilmasi

Dice ) Jaccard

Uygulamalar Coefficient Hassaslik Ozgiilliik Indeksi
Li ve arkadaslar1 0.905 0.915 0.995 -
Kamnitsas ve
arkadaslari 0.901 0.895 0.995 -
Isensee ve
arkadaslari 0.903 0.902 0.996 -
Klasik U-Net 0.879 0.844 0.957 0.784
U-Net + ResNet 0.697 0.659 0.862 0.535
U-Net + VGG16 0.585 0.550 0.800 0.414
U-Net++ 0.920 0.890 0.973 0.850

Calismada kullanilan Klasik U-Net, U-Net+VGG16, U-Net+ResNet50 ve U-
Net++ aglarinin her biri 30 defa isleme sokulmustur. Bu islemlerden elde edilen
sonuclarin performansin1 derecelendirmek icin dice coefficient, hassaslik, 6zgiilliik ve
Jaccard Indeksi olmak iizere 4 farkli parametre kullanilmistir. Bu parametrelerden elde
edilen degerler ile uygulamalarin her biri i¢in aritmetik ortalama ve standart sapma
hesaplanmistir. Klasik U-Net, U-Net+VGG16, U-Net+ResNet50 ve U-Net++ igin
strasiyla 0.006, 0.005, 0.004 ve 0.005 standart sapma degerlerine ulagilmistir.

Cizelge 4.2°de beyin tiimorii veri kiimeleri ve segmentasyon yoOntemleri
kullanilarak yapilan beyin timori tespiti caligmalarinda elde edilen sonuclar
siralanmistir.  Bu tez kapsaminda ele aliman Klasik U-Net, U-Net+ResNet, U-
Net+VGG16 ve U-net++’sa ait dice coefficient, hassaslik, 6zgiilliik ve Jaccard Indeksi
degerleri tabloda gosterilmistir. Sonuglar karsilagtirildiginda en iyi sonucun U-Net++ ile

elde edildigi goriilmektedir.






5. TARTISMA VE SONUC

Saglik alaninda yapilan teknolojik ¢alismalar saglik calisanlarinin daha verimli
bir sekilde tam1 ve tedavide bulunmasma yardimci olmaktadir. Biyomedikal alanda
ortaya konulan caligmalar sayesinde tani1 ve tedavide hataya daha az yer verilmek ve
insan kaynakli yanilgilar1 en aza indirmek hedeflenmektedir. Bununla birlikte saglik
teknolojisindeki gelismeler arttikca saglik calisanlarinin daha az slirede daha cok
hastaya hizmet sunmasi saglanmaktadir. Saglik alaninda en ¢ok ihtiya¢ duyulan
konulardan biri de viicuttaki kanserli bolgenin erken siirede teshisidir. Bilindigi iizere
kanserde erken teshis hayati 6neme sahiptir. Yine tedavi siiresince takip etmek ve
tedaviden sonra da herhangi bir komplikasyonu onlemek igin tiimorli bolgenin
izlenmesi olduk¢a onemlidir.

Bu calismada beyin tiimoriiniin teshisi i¢in bir Evrisimli A§ Modeli olarak
Klasik U-net, U-Net + VGG16, U-Net + ResNet50 ve U-net++ olmak tzere farkli U-
Net modelleri onerilmis ve her bir ag igin 2 ayri asamada gergeklestirilmistir. Bu
asamalar, BraTS 2019 veri setinde bulunan MR goriintiilerinin segmentasyonu
(boliitlenmesi) ve tiimor tahminidir. Egitilen aglar, Figshare veri setinde bulunan beyin
tiimorii MR gortintiileri tizerinde ayrica uygulanmis ve dogruluklar1 degerlendirilmistir.

Uygulanan U-Net modelleri karsilastirildiginda en iyi sonucun U-Net++ ile elde
edildigi goriilmektedir. Daha sonra Klasik U-net modeli, ResNet50 ve VGG16
omurgalar1 gelmektedir. Ayrica Cizelge 4.2 incelenip son gelistirilen teknoloji
yontemlerinde 3B ag kullandig1 disiintildiiglinde, 2B ag ile benzer sonuclarin elde

edilmesi dikkat ¢ekicidir.
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Yukarida bashifvkonusu belirlenen tez g¢alismamin Kapak sayfasi, Giris, Ana bolimler ve Sonug
béliimlerinden olusan toplam 60 sayfalik kismna iligkin, 19/01/2022. tarihinde tez danismanim
tarafindan Turnitin intihal tespit programindan asagida belirtilen filtreleme uygulanarak alinmig
olan orijinallik raporuna gore, tezimin benzerlik oran1 %12 (on iki) dir.

Uygulanan filtreler agagida verilmistir:

- Materyal ve ydntem harig,

- Kaynaklar harig,

- Tezden ¢ikan yayinlar harig,

- 7 kelimeden daha az 6rtiisme igeren metin kisimlari harig (Limit inatch size to 7 words)

Van Yiiziinci Y1l Universitesi Lisanstistt Tez Orijinallik Raporu Al ve Kullanil a {liskin
Yonergeyi inceledim ve bu y&nergede belirtilen azami benzerlik oranlarina gre tez galimamin herhangi
bir intihal icermedigini; aksinin tespit edilecegi muhtemel durumda dogabilecek her tiirlii hukuki
sorumlulugu kabul ettigimi ve yukarida vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Geregini bilgilerinize arz ederim.

19/01/2022

Adi Soyadi: Merve KAYAR

Ogrenci No: 19910001115

Anabilim Dali: Yapay Zeka ve Robotik Anabilim Dali
Programu:

Statiisti:  m Yiiksek Lisans o Doktora

DANISMAN ONAYI ENSTITU ONAY
UYGUNDUR




