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OZET

Manyetik Rezonans Goriintiilemede Saptanan Vertebra Korpus Lezyonlarinin
Ayiriel Tamisinda Derin Ogrenme Tabanh Yapay Zekanin Etkinliginin

Degerlendirilmesi

Giris ve Amac¢: Omurga (vertebra) hastaliklari insan omriiniin uzamasiyla birlikte
oldukca yaygin olarak goriilmektedir. Vertebra korpusunda, metastazlar, en sik goriilen
malign hastalik grubudur. Hemanjiomlar, en sik izlenen benign tiimorlerdir. Bunun
disinda ¢okme kiriklar1 ve spondilodiskit oldukga sik goriilmektedir. Bu hastaliklarin
tanisinda MRG altin standarttir ancak lezyonlarin benzer goriintiileme 6zellikleri
gosterebilmesi ayirici tanida giicliik olusturabilmektedir. Biz bu ¢alismamizda, tedavi
yaklagimlar1 ve prognozu birbirlerinden oldukca farkli olan bu antitelerin ayirici
tanisinda MRG kullanarak derin 6grenme modellerinin etkinligini degerlendirmeyi

amaclamaktay1z.

Gere¢ ve Yontem: Recep Tayyip Erdogan Universitesi Tip Fakiiltesi Egitim ve
Arastirma Hastanesinde Ocak 2019- Mart 2024 tarihleri arasindaki hastalar geriye
doniik olarak incelendi. Herhangi bir klinik gerekgeyle, 1.5 T (Tesla) MR cihazinda
torakal ve lomber spinal MRG ¢ekimi yapilan hastalarin goriintiileri taranarak
toplamda 235 hastaya ait 392 vertebra korpus lezyonu ¢alismaya dahil edildi. Calisma
icin uygun goriintii verileri sagittal planda ¢ekimi yapilmig T1 ve T2 agirlikh
sekanslardan elde edilip kaydedildi. Tiim goriintiiler standart boyutta diizenlendi.
Standartize edilmis goriintlilerden T1 ve T2 agirlikli goriintiiler icin iki ayr1 veri seti
olusturuldu. Patoloji gruplart metastaz, akut c¢cokme kirigi, hemanjiom, atipik
hemanjiom ve spondilodiskit olarak sinirlayici kutu ile isaretlenerek belirlendi. 181
hastanin goriintiilerinden olusturulan veri seti %80 egitim ve %20 dogrulama olarak
ikiye ayrildi. Ek olarak test amaciyla 54 hastanin goriintiileri kullanildi. Goriintli 6n
isleme asamalarinin ardindan YOLOvVS derin 6grenme modeli kullanilarak tespit ve

siniflandirma islemi gerceklestirildi.
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Bulgular: Test seti sonuglarina gore; T1 ve T2 agirlikli goriintiilerden elde edilen veri
setleri icin mAP (B) degeri sirasiyla 0,82 , 0,86, mAP (M) degeri sirasiyla 0,83, 0,85'tir.
Kesinlik (B) degeri sirasiyla 0,85 ve 0,86, kesinlik (M) degeri sirasiyla 0,81 ve 0,82
elde edilmistir. Geri ¢cagirma (B) degeri sirastyla 0,82, 0,84 ve geri ¢agirma (M) degeri
0,84 ve 0,82 olarak bulunmustur. F1 skoru sirastyla 0,82 ve 0,83 olarak tespit

edilmistir. Dogruluk orani T1 veri seti i¢in 0,84 ve T2 veri seti i¢in 0,85'tir.

Sonu¢: Derin 6grenme modelleri vertebra korpus lezyonlarin ayirici tanisinda
yiiksek basar1 performansi gostermektedir. Bu sonuglar derin 6grenme mimarilerinin,
goriintiileme analizleri gerceklestirerek tanisal siireclerde degerli bir arag¢ olarak
kullanilabilecegini gostermektedir. Derin 0grenme yaklasimlari, vertebra korpus
lezyonlariin tespitinde ve ayirict tanisinda klinik uygulamalar i¢in giiclii bir destek

sunarak hasta bakimini iyilestirme potansiyeline sahiptir.

Anahtar Kelimeler: Vertebra korpus lezyonlari, manyetik rezonans goriintiileme,

derin 6grenme, tespit, siniflandirma, ayirici tani



ABSTRACT

Evaluation of the Effectiveness of Deep Learning in the Differential Diagnosis of

Vertebral Body Lesions Detected by Magnetic Resonance Imaging

Introduction and Objective: Spinal diseases have become increasingly common with
the extension of human life expectancy. Metastases are the most frequently observed
malignancies in the vertebral body, while hemangiomas are the most common benign
tumors. Furthermore, compression fractures and spondylodiscitis are also frequently
encountered. Although MRI is the gold standard for diagnosing these conditions, the
similar imaging characteristics of the lesions can pose challenges in the differential
diagnosis. In this study, we aims to evaluate the effectiveness of deep learning models

in the differential diagnosis of these conditions using MRI.

Materials and Methods: Between January 2019 and March 2024, images of patients
who underwent thoracic and lumbar spinal MRI using a 1.5 T MR device at Recep
Tayyip Erdogan University Medical Faculty Training and Research Hospital were
scanned. A total of 392 vertebral body lesions from 235 patients were included in the
study. Suitable image data were obtained from sagittal plane T1 and T2-weighted
sequences and recorded. All images were standardized to a uniform size. Two separate
datasets were created from the standardized images for T1 and T2 weighted images.
Pathology groups were defined using bounding boxes to identify metastasis, acute
compression fractures, hemangiomas, atypical hemangiomas, and spondylodiscitis.
The images in the created dataset were divided into 80% for training and 20% for
validation. Additionally, images from 54 patients were used for external testing
purposes. Following the image preprocessing stages, detection and classification were

performed using the YOLOV8 deep learning model.

Findings: According to the results of the test set, the mAP(B) value for T1 and T2
datasets were 0.82 and 0.86, respectively, and the mAP(M) values were 0.83 and 0.85.
The precision(B) values were 0.85 and 0.86, while the precision(M) values were 0.81

and 0.82. The recall(B) values were 0.82 and 0.84, and the recall(M) values were found
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to be 0.84 and 0.82. The F1 scores were 0.82 and 0.83, respectively. The accuracy rates
were 0.84 for the T1 dataset and 0.85 for the T2 dataset.

Conclusion: Deep learning models demonstrate high performance in the differential
diagnosis of vertebral body lesions. These results indicate that deep learning
architectures can be valuable tools in diagnostic processes by performing imaging
analyses. Deep learning approaches provide strong support for clinical applications in
the detection and differential diagnosis of vertebral body lesions, thereby contributing

to the improvement of patient care.

Keywords: Vertebral body lesions, magnetic resonance imaging, deep learning,

detection, classification, differentional diagnosis
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1.GIRIS VE AMAC

Omurga (vertebra), vicudun aksiyel iskeletini olusturur. Gorevi omurilik ve
sinir koklerini korumak, viicut agirhigini tasiyarak postiirii stabil tutmaktir [1]. Yapisi
esas olarak vertebral cisim (korpus), intervertebral disk, vertebral ark ve posterior
eklemlerden olusur [2]. Malignite ve diger hastalik gruplarinin goriilme siklig1, yasin

ilerlemesiyle birlikte belirgin sekilde artmaktadir [3].

Omurga hastaliklarinin tanisinda direkt grafi, bilgisayarli tomografi (BT) ve
manyetik rezonans goriintiileme (MRG) temel olarak kullanilan goriintiileme
yontemleridir [3]. MRG, radyasyon icermeyen ve diger modalitelere gore daha iyi bir
rezollisyon gosteren gorintileme yontemidir. MRG, intervertebral diskler, vertebral
kemik iligi ve spinal kanal igerigi gibi yumusak dokularin daha net olarak
goriintiilenmesini saglar [4]. Ayrica, lezyonlarin anatomik yerlesimini ve yumusak
doku yayilimini belirlemede 6nemli bir rol oynar [5]. Bu nedenle MRG, giinlimuzde

omurga hastaliklarinin teshisinde altin standart géruntiileme yontemidir [6].

Vertebra korpusunda (gOvdesinde); metastazlar, benign timorler,
enfeksiyonlar ve ¢okme kiriklari sik goriilen lezyonlardir. Manyetik rezonans
goriintiileme (MRG), yiiksek tanisal dogruluga sahiptir. Ancak gorinttlemelerin
degerlendirilmesinde, hata veya yorum farkliliklari gozlenebilmektedir [7]. Ayrica,
vertebra korpus lezyonlarinin morfolojik benzerlikleri, ayirici taniy1 zorlagtiran 6nemli
bir faktor olmaktadir [8]. Lezyonlarin kesin tanisinin konulabilmesi i¢in patolojik doku
biyopsisi gerekli olabilir. Ancak, biyopsi invaziv bir islem oldugundan, islem sonrasi
komplikasyon gelisme riski bulunmakta, hastanin semptomlarinda artis
gozlemlenebilmekte ve hastaligin daha genis bir alana yayilma riski olugabilmektedir
[9] . Biyopsi uygulanmasina ragmen, malign ve metastatik lezyonlarin tanisinda
dogruluk orani yaklasik %85-90, benign tumorlerde ise %75-80 seviyesinde
kalmaktadir [10]. Bu nedenlerle invaziv olmayan tani yontemlerinin gelistirilmesi ve
tyilestirilmesi, omurga hastaliklarinin yonetiminde biiyiik 6nem tagimaktadir.

Ginumuzde tip biliminde yapay zeka alanindaki ¢alismalar biiyiik bir hiz

kazanmaktadir. Calismalarin biiyiik ¢ogunlugu goriintilleme yontemleri tizerinde



yogunlagmistir. Bu ¢alismalar, tani siireglerini iyilestirmek, daha hizli tan1 koyup daha
etkili tedavi yontemleri gelistirmeyi hedeflemektedir. Bu amag¢ dogrultusunda derin
o0grenme modelleri yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Derin 6grenme, insan
beynindeki noral aglara benzer sekilde ¢alisan, birden fazla katman iceren ve karmagsik
yapilarin modellenmesine olanak saglayan yapay sinir aglarini ifade etmektedir [11].
Goriintii  siniflandirmada, goriintii verileri {lizerinde calismak i¢in 0zel olarak
tasarlanmis derin 0grenme modellerinden biri olan evrigimli sinir aglart (CNN)
kullanilmaktadir [12] . CNN tabanli modeller, lezyonlarin veya hastalikli bolgelerin
tespiti, siiflandirilmasi ve segmentasyonu gibi farkli gorevlerde basarili sekilde

kullanilmaktadir [12, 13].

Bu baglamda, ¢alismamizda YOLOv8 derin 6grenme modeli kullanarak,
vertebra korpus patolojilerinin hem tespiti hem de siniflandirilmas: islemi
gerceklestirilmistir. Calismanin amaci, vertebra korpus patolojilerinin ayirici tanisinda
yiiksek dogruluk ve etkinlik sunabilen bir model gelistirmek ve derin 6grenme
algoritmalarinin  bu alandaki potansiyelini  degerlendirmektir. Calismanin
sonuclarinin, klinik tani siireclerine katkida bulunacak onemli bulgular sunmasi

amaglanmaktadir.



2. GENEL BILGILER

2.1. ANATOMI

2.1.1. Vertebral Kolonun Anatomisi

Omurga, vertebral kolon ya da spinal kolon olarak bilinir ve viicudun boyun,
sirt ve aksiyel iskelet (kranyum, spinal kolon, kaburgalar ve sternum) yapisinin
temelini olusturur. Kranyumdan baslayip koksikse dek uzanan bu yapi, eriskinlerde
genelllikle 7 servikal, 12 torasik, 5 lomber, 5 sakral ve 4 koksigeal olmak iizere bes
bolgeye ayrilan 33 omur ve 23 intervertebral diski i¢erir. Hareketin biiylik bir kismi
yalnizca istteki 25 omur arasinda gergeklesir. Sakral bolgede bulunan bes omur,
yetiskinlikte kaynasarak sakrumu, koksigeal boélgedeki dort omur ise yaklasik 30
yasinda birleserek koksiksi olusturur. Bu nedenle, yetigkin bir omurgada yaklagik 72-
75 ¢cm uzunlugunda, dortte biri intervertebral disklerden olusan ve 24 omur igeren bir
yap1 bulunur [14, 15].

Vertebral kolon ya da omurga , omurilik ve spinal sinirlerin korunmasini
saglar, ayn1 zamanda pelvisin {stiinde viicut agirligmi destekler. Viicuda hem
saglamlik hem de esneklik kazandirarak basin iizerinde donebilecegi genis bir taban
olusturur.  Ayrica, omurga, postiiriin  korunmasinda ve  hareketlerin

gerceklestirilmesinde 6nemli bir rol oynar [15, 16].



Sekil 1: Vertebral kolonun farkli yonlerden goriiniisii (Sobotta, 2013)

2.1.2. Vertebra Anatomisi

Omurgay1 olusturan vertebralarin boyutlar1 ve o6zellikleri, omurganin farkli
bolgelerinde degisiklik gosterir, ancak temel yapilar: aynidir. Her bir vertebra, vertebra

govdesi (korpus), vertebral ark ve gesitli ¢ikintilardan (proses) meydana gelir [17].

Vertebra gdvdesi, omurganin 6n kisminda yer alan silindirik bir yapidir ve
temel olarak viicut agirligin tasir. Govde, saglam bir dis kompakt kemik tabakasi ve
icte vaskiiler, trabekiiler kemikten olusur. i¢ kisimda, kisa yatay trabekullerle kesisen
uzun dikey 4rabekulerden olusan bir ag bulunmaktadir. Bu trabekdiller arasindaki



bosluklar, erigkin bir bireyin en aktif hematopoietik dokularindan biri olan kirmizi
kemik iligi ile doludur. Vertebra gévdesinin iist ve alt yiizeyleri, kemigin gelistigi
kikirdak modelin kalintilar1 olan hiyalin kikirdak diskleriyle (vertebral ‘endplate’)
kaphdir [15] .

Antiler epifizler ve onlarin kikirdak kalintilari, hem biiyiime bdlgeleri olarak
gorev yapar hem de vertebra govdelerine belli bir koruma saglar. Bu yapilar,
intervertebral disk ile vertebra govdesi arasindaki sivi1 difiizyonunu da saglar. Ust ve
alt epifizler, genellikle yetiskinligin erken doneminde (yaklasik 25 yasinda) vertebra

govdesinin merkez kismi olan sentrum ile birlesir [18].

Vertebral ark, vertebra govdesinin arkasinda yer alir ve iki pedikiil ile orta hatta
birlesen genis, diiz laminalardan olusur. Pedikiiller, vertebra govdesinden arkaya
dogru kisa ve kalin silindirik ¢ikintilar seklinde uzanir ve laminalarla birleserek
vertebral arki tamamlar. Vertebral ark ile vertebra govdesinin arka yiizeyi birlikte
vertebral foramenlerin duvarlarini olusturur. Bu foramenler, omuriligi, omurilik sinir
koklerini, onlar1 ¢evreleyen zarlari (meninksler), yag dokusunu ve damarlari igerir.
Boylece, vertebral foramenler spinal kanali meydana getirir ve bu yapilar igin

koruyucu bir gegit olusturur [19].

Vertebral ¢entikler, vertebralarin lateral goriiniimiinde pedikiillerin tistiinde ve
altinda goriilen anatomik yapilardir. Vertebralarin iist ve alt g¢entikleri, bunlari
birbirine baglayan intervertebral disklerle birlikte intervertebral foramenleri olusturur.
Bu foramenler spinal sinirlerin spinal kanaldan ¢ikis noktalaridir ve spinal (arka kok)

ganglionlarint barmdirir [15].

Tipik bir vertebradan yedi ¢ikinti (proses) uzanir. Bunlardan biri olan spin6z
cikinti, laminalarin birlesim noktasindan vertebral arkin arkasina dogru uzanir ve
genellikle alttaki vertebrayla ortiiserek asagi dogru yonelir. Spindz ¢ikintiya
interspindz ve supraspin0z baglar ile ¢esitli kaslar tutunur ve bu yapi, omurganin
fleksiyonunu sinirlandirmada 6nemli bir rol oynar. Pedikiiller ile laminalarin birlesim

noktalarindan ise posterolateral yonde iki transvers ¢ikinti uzanir. Ayrica, iistte ve altta



ikiser olmak tizere toplam dort eklem ¢ikintisi (zigapofizyal eklemler) bulunur. Her
biri bir eklem yiizeyi (faset) tastyan bu ¢ikintilar, pedikiiller ile laminalarin birlesim
yerinden kaynaklanir. Zigapofizyal eklemler, omurganin hizalanmasin1 koruyarak
hareket araligini diizenler ve belirli pozisyonlarda yiik tasima gorevine katkida bulunur

[15, 20].

Spinoz ve transvers c¢ikintilar, derin sirt kaslarinin baglanti noktalarini
olusturarak, vertebralarin pozisyonunu sabitleyen veya degistiren kaslara destek
saglayan kaldirag gorevi goriir. Eklem c¢ikintilari, iist ve alt vertebralarin karsilikli
cikintilarinin birlesmesiyle zigapofizyal (faset) eklemleri olusturur. Bu eklemler, her
omurga bolgesinde bitisik vertebralar arasindaki hareket gesitlerini ve sinirlarinm
belirler. Ayrica, eklem ¢ikintilar1 bitisik vertebralarin hizasin1 koruyarak, tstteki

vertebranin alttaki vertebra lizerinde 6ne dogru kaymasini engeller [21].

Bu anlatim, vertebralar ve eklem ¢ikintilarinin omurganin fonksiyonundaki
onemini vurgular. Vertebralarin sabitlenmesi ve duzgin hareket etmelerinin
saglanmasi, omurganin biitiinliigiinii korur ve hareket yetenegini destekler [15, 22].

Tipik bir vertebranin temel yapisal bilesenleri sekil 2°de gosterilmistir.

Stperior
——— < artikiler proses
| ‘\\ >~
Pedikiil ——t L l W "< Transvers proses
Vertebral . A "3
ark @ ind
;. A Spindz
i ' g proses
Inferior artikiiler
proses

Sekil 2: Tipik bir vertebranin temel yapisal bilesenleri [23].



2.2. SIK GORULEN VERTEBRA KORPUS LEZYONLARI

Omurga tiimorlerinin yaklagik %60°1 ekstradural alanda, %40°1 ise dural kese
iginde yer alir. Ekstradural alan, aslinda biiyiik 6l¢iide kemik kismi temsil eder ve
timorlerin ¢ogunlugu omurga gévdesinde izlenir. Primer omurga timorleri nispeten
nadirdir ve tim kemik timorlerinin %5’inden azini olusturur. Buna karsilik, sekonder
metastatik hastalik, multip] miyelom ve lenfoma daha yaygindir [24]. Benign
lezyonlardan en sik hemanjiom goriilmektedir [25]. Spondilodiskit, son yillarda artan
insan Oomrii ve girisimsel yontemlerin yayginlagsmasiyla daha sik goriilmektedir.
Intervertebral disk ve komsu kemigin uc platosu etkilenir [26]. Vertebra ¢okme
kiriklari, yash bireylerde sikca goriilmekte olup, osteoporoz ve yaslanma bu kiriklarin

baslica nedenlerindendir [27].

2.2.1. Benign Tiimorler

2.2.1.1. Hemanjiom

Hemanjiyomlar, kemik de dahil olmak (zere vicudun her bdlgesinde
gortilebilen, iyi huylu ve yavas biiyiliyen vaskiiler kokenli timorleridir [28] . Histolojik
degerlendirmede, vertebral hemanjiomlar (VH) yagl ve 6demli bir stroma ile ¢evrili
ince duvarli ve kanla dolu damarlardan olusur [29]. Otopsi serilerinde bildirilen
verilere gore, omurgalarin %11’inde VH’lere rastlanmaktadir ve vakalarin %25 ile
%30’unda multifokal lezyonlar gorilmektedir [30]. Omurganin en sik goriilen primer
timoradir [31]. Bu lezyonlar genellikle viicudun veya omurganin BT ve MR
gorinttlemelerinde ya da torakolomber omurganin radyografilerinde tesadiifen tespit
edilir [32]. Cogunlukla asemptomatik seyirli olup VH’lerin yalnizca %0.9-1.2si
hayatin herhangi bir doneminde semptomatik hale gelebilirler [33].

VH’ler, radyografilerde “bal petegi” benzeri dikey trabekiiller gostererek
klasik olarak “kadife ¢izgisi isareti” (corduroy sign) olarak bilinen bir gorinim
olustururlar. Aksiyel BT goruntilerinde ise “polka-dot veya tuz-biber” isaretleri
olusturacak sekilde ¢ok sayida kiigiik skleroz alanlari igerirler. Bu gorinim VH tanisi
icin patognomoniktir. MRG’de, lezyonlar genellikle kontrastsiz T1 ve T2 agirlikli
incelemelerde yiiksek sinyal o6zelliginde izlenmektedirler [34]. Tipik VH’ler, T1



agirlikli goriintiilerde ¢evre kemik iligine kiyasla yag iceriginin yogunluguna baglh
olarak hiperintens izlenirler. T2 agirlikli goriintilerdeki hiperintensite ise

hemanjiyomlarin i¢indeki su ve yavas akisli kan igerigini yansitir.

Yag igerigi diisik olan VH’ler T1 agirlikli gorintilerinde izointens veya
hipointens gorulebilir; bu tir lezyonlar atipik hemanjiyom olarak adlandirilir [35].
Atipik VH'ler, malign tiimorler veya metastazlar gibi daha ciddi patolojik durumlari
taklit edebilir ve bu nedenle tanida zorluklar yaratabilir. Bu benzerlik invaziv tani
prosediirlerine ve tedaviye baslama siirecinde gecikmelere neden olabilir. Tipik ve
atipik VH’lerin radyolojik bulgularinin taninmasi, gereksiz invaziv tetkiklerin

onlenmesine ve tedavi gecikmelerinin azaltilmasina yardimci olur [36].

a) b)

Sekil 3: Vertebral hemanjiom MRG o6zellikleri; a) sagittal yag baskisiz T1A ve b)
sagittal yag baskisiz T2A MR goriintiisii



Sekil 4: Vertebral atipik hemanjiom MRG 6zellikleri; sagittal yag baskisiz T1A ve b)
sagittal yag baskisiz T2A MR goriintiisii

Diger sik goriilen benign timorler; enostosis (kemik adacigi), osteoid osteoma,
osteoblastom, anevrizmal kemik kisti, osteokondrom, dev hiiccreli timor, nérofibrom

ve eozinofilik grantilomdur [37].

2.2.2. Malign Tiimorler

2.2.2.1. Metastaz

Omurga, sistemik kanser olgularinda karaciger ve akcigerden sonra en yaygin
Uclincu metastaz bolgesidir [38, 39]. Omurga metastazlari omurganin en yaygin
malign tumorleridir ve omurga goriintiilemesinde karsilagilan malign kitlelerin
yaklasik %90’ olusturur. Kemik metastazlar1 yaklasik %20 vakada spinal korda
uzanir ve sinir invazyonuna bagli klinik olusturabilir. Metastazlar en sik torakal
bolgede izlenmektedir, bunu sirasiyla lomber ve servikal bolge takip etmektedir [40].
Omurgaya timor yayilimi hematojen, direkt ya da lenfatik sistem araciligiyla
gerceklesebilir [41]. Omurgada en sik metastaz olusturan tlimorler sirasiyla; meme
(%21), akciger (%19), prostat (%8), bobrek (%5), gastrointestinal sistem (%4.5) ve
tiroid (%2.5) maligniteleridir [42, 43].



Tanida kullanilan temel modaliteler direkt radyografi, BT ve MRG’dir. Direkt
radyografi, travma ve dejeneratif degisikliklerin degerlendirilmesinde oncelikli olarak
tercih edilen goriintiileme teknigidir. Ancak metastaz ya da diger kitlesel lezyonlarin
tespitinde duyarlilig1 oldukea diisiiktiir. Lezyonlarin %40 kadar1 grafilerde taninamaz,

patolojik kirik gelistiginde kirigin kabaca tespitinde yararli olabilir [44].

BT kemik dokunun ve kortikal harabiyetin degerlendirmesinde mikemmel
rezoliisyon gostermektedir. Ancak kortikal yikim olusturmamis metastatik lezyonlar
g6zden kacabilmektedir. Ayrica radyasyon maruziyeti riski, komsu kemik ve yumusak
dokularin gdlgelenmesine neden olabilen 1sin sertlesmesi artefakti, kemik yapida
olusan dejeneratif degisiklikler ve mineralizasyon bozukluklarinda lezyonlarin zor

ay1rt edilebilmesi baslica dezavantajlaridir [45].

MRG omurga metastazlarinin tespitinde altin standart goriintiileme yontemidir.
Diger goriintiileme yontemlerinden farkli olarak, kemik iliginde olusan degisiklikleri
erken evrelerden itibaren tespit edebilmektedir. Lezyonlarmm karakterizasyonunu
saglayabilir ve spinal kord ya da diger dokularin invazyon ozelliklerini ortaya
koyabilmektedir [46].

Normal kemik iligi kirmizi ve sart ilikte farkli kompozisyonda olmakla birlikte
yag ve su igerir. Infiltratif durumlarda yag diffiiz, dissemine ya da bolgesel olarak yok
olabilir. Bu nedenle yag ve su sinyalleri arasindaki farkliliklar1 gosteren MRG

sekanslari tanida oldukga faydalidir [47].

T1 agirlikli MR sekanslarinda yagl kemik iligi ylksek sinyalli izlenmektedir.
Esit diizeyde yag ve su ihtiva eden hematopoetik (kirmizi) kemik iligi ise yagh ilige
gbre hipointens, kas dokuya gore hiperintens izlenmektedir. Omurga
gorunttlemesinde, kas doku ve disk yapilara gore diisiik sinyalli kemik iligi, ok
yiksek ihtimalle anormaldir [48]. Infiltratif lezyonlar, T1 agirlikli MR sekanslarinda
diisiik sinyale sahiptir. T2 agirlikli MR sekanslarinda metastatik lezyonlar yiiksek su
icerikleri dolayisiyla kemik iligine kiyasla hiperintens gorulmektedir. Metastatik

lezyonlarin etrafinda her zaman olmamak kaydiyla yiiksek sinyalli bir ‘halo’
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bulunabilir. Yiksek sinyal ve lezyon ¢evresindeki halo isaretinin varligi metastatik

hastaligin guclu destekleyici ozellikleridir [47].

Kontrast madde, standart timor gorintilemesinde mutlaka yer almaktadir.
Lezyon uzanimlari, spinal kord invazyonu ve tedavi degisiklikleri kontrastl
tetkiklerde daha iyi degerlendirilmektedir. Kontrastli incelemede, kontrast tutan
lezyonlar normal yagh kemik iligiyle benzer sinyalde izlenebilir, buna bagl lezyon
belirsizlesebilir. Normal yagh kemik iligini baskilayan sekanslar kontrastlanan
metastatik odaklarin net bir sekilde tanimlanmasina olanak tanir [49]. Vertebra korpus

metastazina ait MRG o6zellikleri Sekil 5’te verilmistir.

Omurga goruntulemesinde temel olarak fat-saturation (FAT-SAT) ve Short
Tau Inversion Recovery (STIR) yag baskilama sekanslart kullanilmaktadir. Yag
baskili sekanslarda lezyonlar, konvansiyonel (T1 ve T2 agirlikli) goruntilere gore
daha belirgin sekilde izlenmektedir. Kontrastli incelemeler yag baskili T1
goruntilerden elde edilmektedir. Yag baskili T2 agirlikli incelemelerde metastatik
lezyonlar miks ya da yiiksek sinyalli izlenirken malign olmayan lezyonlar diisiik
sinyallidir [50].

Benign ¢okme kiriklar1 ve malign lezyonlar arasinda benzerlik izlenebilir. Akut
fazdaki benign ¢okme kiriklarinda, 6demin normal kemik iligi yapisin1 degistirmesi
nedeniyle T1 agirlikli goriintiilerde diisiik sinyal, T2 agirlhikli goriintiilerde ise yiiksek
sinyal gozlenir. Kirtk gelisen vertebra govdesinde kontrast tutulumu izlenebilir.
Kemik iligi degisiminin morfolojisi, bir kirigin benign veya patolojik nedenini tahmin

etmede yardimci olmaktadir [51].

Patolojik kirigr disiindiiren konvansiyonel MRG o6zellikleri; vertebra
govdesinin konveks arka siniri, pedikiil veya posterior elemanlarin anormal sinyali,
cevreleyen epidural kitle, fokal paraspinal kitle ve diger spinal metastazlardir [27].
Paravertebral yumusak doku kitleleri ve posterior elemanlarin infiltrasyonu, malign

bir kirigin en giivenilir isaretleridir [51, 52].
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Akut osteoporotik ¢okme kiriklarint destekleyen MR goriintiileme bulgulari
arasinda, T1 ve T2 agirhikli goriintiilerde hipointens kirik hatti, vertebra gévdesinin
korunan normal kemik iligi sinyali, posterior kemik fragmaninin geriye dogru itilmesi
ve birden fazla kompresyon kirigi bulunur [27]. Akut ¢6kme kirigina ait MRG

Ozellikleri sekil 6’da sunulmustur.

Vertebra govde metastazlarinin diger ayirici tanilar arasinda; VH, diskojenik
uc plaka (endplate) degisiklikleri ve diskit- osteomiyelit yer alir. VH’ler T1- agirlikli
goruntdlerde hiperintens izlenirler. Bu lezyonlar, yag ve vaskiiler bilesenlerin oranina
bagli olarak STIR sekansinda hipo veya hiperintens olabilir. Kalin dikey trabekiiller,
radyografilerde kadife veya petek goriiniimiinii andirir. Ig trabekiiller MRG’de belirsiz
olabilir ve "atipik™ VH vakalarinda BT ile daha iyi ayirt edilebilir. Bu lezyonlarin

vaskiiler bileseni nedeniyle kontrast tutulumu yaygindir [53].

Diskit- osteomiyelitte, endplate erozyonlari, intradiskal sivi ve yamali kontrast
tutulumu goralir. Komsu endplateler anormal sivi kemik iligi sinyali ve kontrast
tutulumu gostermektedir. Kemik metastazlari genellikle bir vertebra govdesinden
digerine yayilirken disk araligini gegmezler. Avaskiler disk, timor invazyonuna
direnclidir [47].
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Sekil 5: Vertebra korpus metastaz1 MRG 06zellikleri; sagittal yag baskisiz T1A ve b)
sagittal yag baskisiz T2A MR goriintiisii

a) b)

Sekil 6: Akut ¢okme kirigit MRG ozellikleri; sagittal yag baskisiz T1A ve b) sagittal
yag baskisiz T2A MR goriintiisii

Diger sik goriilen malign tiimoérler; multiple miyelom, lenfoma, kordoma,
kondrosarkom, osteosarkom ve Ewing sarkomudur [37].
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2.2.3. Enfeksiyonlar

2.2.3.1. Spondilodiskit (Diskit- Osteomyelit)

Spinal enfeksiyonlar, dogrudan primer bir hastalik olarak ortaya ¢ikabilecegi
gibi, sistemik sinir sistemi enfeksiyonlarinin bir sonucu olarak da ikincil sekilde
gelisebilir. Enfeksiyon, dogrudan inokiilasyon, lenfatik sistem, hematojen yol veya

beyin omurilik s1visi (BOS) araciligiyla yayilabilir [54].

Spinal enfeksiyonlar, tutulum yerine gore spondilit (kemik), diskit (disk) ve
paraspinal enfeksiyonlar olarak siniflandirilabilir. Etiyolojik olarak spondilodiskitler,
piyojenik ve piyojenik olmayan olarak ayrilabilir. Ayrica, etkene gore bakteriyel,

grantlomattz (tuberkuloz, brusella ve mantar) ve parazitik olarak tasnif edilebilir [55].

Bakteriyel (piyojenik) spondilodiskitte Staphylococcus aureus (%60) ve
enterobakter (%30) en sik etkenlerdir, sirastyla lomber (%58), torasik (%30), servikal
(%]11) bolge en sik tutulan lokalizasyondur [56]. Kemik dansitesinde azalma, lizis,
anterosuperior end-platoda diizensizlik erken radyografi bulgularidir [57].
Goruntulemede MRG altin standarttir. Eriskinde en erken anormallik T2A’da artmus,
T1A’da azalmis sinyal intensitesi, postkontrast serilerde kontrastlanma gdsteren
subkondral kemik iligi 6demi bulgularidir. Odem end platolarda diizensizlige ve
erozyona ilerleyebilir. Disk tutulumunda erken evrede disk yiiksekligi artar, diskte
T2A sinyalinde artig, diffiiz kontrastlanma gdzlenir. Geg evrede ise disk yiiksekligi ve
T2A sinyalinde kayip izlenmektedir. Kemik iliginde patolojik sinyal olmadan, izole
T2A parlak sinyalli diskit durumlar1 normal yorumlanabileceginden dolay1 kontrast
madde verilmesi son derece 6nemlidir. Diskte periferal kontrastlanma olabilecegi gibi,

santralde diffiiz, yamasal ya da ince lineer kontrastlanma goriilebilir [58].

Diger sik goriilen piyojenik olmayan enfeksiyon etkenleri tiiberkiiloz ve

brusellozdur [59, 60]. Spondilodiskite ait MRG o6zellikleri sekil 7°de verilmistir.
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Sekil 7: Spondilodiskit MRG 06zellikleri; sagittal yag baskisiz T1A ve b) sagittal yag
baskisiz T2A MR goriintiisii

2.3. YAPAY ZEKA

Yapay zeka, insanin diisiinme yapisini taklit ederek veya onun gerektirdigi
gorevleri yerine getirmek i¢in sistemler gelistirmeye odaklanan bir bilim dali olarak
tanimlanabilir. GUnlimizde, yapay zeka bir¢ok endiistriyel alanda yaygin olarak
kullanilmakta olup, tip dahil olmak iizere ¢esitli disiplinlerde 6nemli ilerlemelere katki

saglamaktadir.

Radyoloji bilimi, sahip oldugu teknolojik altyapisi sayesinde yapay zeka
aragtirmalarinin  merkezinde yer almaktadir. Gorilintileme cihazlarinin  ana
unsurlarindan, olusturulan goriintiilerin kalitesini artirmaya kadar pek ¢ok asamada
yapay zeka destegi kullanilmaya baslanmistir. Ayrica, tani siirecinde goriintii
siiflandirma yontemleri kullanilarak radyologlarin karar verme siireclerine destek

olan bir¢ok calisma alani gelistirilmistir [61].

Yapay zeka, temelde birbiriyle iliskili iki ana alt kiimeye ayrilir: makine

O0grenmesi ve derin 6grenme (Sekil 8).
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Sekil 8: Yapay zeka hiyerarsisinin diyagrami [62].

2.3.1. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, bilgisayar sistemlerinin, dnceden agik¢a programlanmaya
gerek kalmaksizin, veri ve deneyimlerden elde edilen Oriintiileri 6grenerek belirli
gorevleri yerine getirmesine olanak saglayan bir yapay zeka disiplinidir. Bu alan,
matematiksel modeller ve istatistiksel yontemler kullanarak, sistemlerin veri
icerisindeki anlaml1 iliskileri veya desenleri tanimlamasini ve bu 6grenim siirecinden
elde edilen bilgiyi gelecekteki tahminler ya da kararlar i¢in uygulamasini hedefler.

Temel olarak ii¢ alt kisima ayrilir.

2.3.1.1. Denetimli Makine Ogrenmesi

Bu yontemde, algoritmalar etiketli veri setleri ile egitilir. Model, girdiler ile bu
girdilere ait dogru ¢iktilar arasindaki bagntilart 6grenir. Egitim sonug¢landiginda,
model yeni, etiketlenmemis veriler {izerinde tahminler yapabilir. Yaygin uygulamalar
arasinda siniflandirma ve regresyon bulunur. Giiniimiizde en sik kullanilan makine

o6grenme metodudur [63, 64].
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2.3.1.2. Denetimsiz Makine Ogrenmesi

Bu yaklasimda, algoritmalar etiketlenmemis veri setleri lizerinde calisarak,
verilerdeki gizli desenleri ve yapilar1 ortaya ¢ikarmayi hedefler. Kiimeleme ve boyut

indirgeme yaygin denetimsiz 6grenme yontemleridir [65].
2.3.1.3. Yar1 Denetimli Makine Ogrenmesi

Yar1 denetimli makine Ogrenmesi (semi-supervised learning), az miktarda
etiketlenmis veri ile genis bir etiketlenmemis veri kiimesinin bir arada kullanildig: bir
O6grenme yaklasimidir. Bu yaklagim, tamamen denetimli (supervised) ve denetimsiz
(unsupervised) 6grenme yontemlerinin arasinda yer alir ve her iki yontemden de

yararlanir [66].
2.3.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 aracilifiyla biiyiik veri
setlerinden karmagsik kaliplar1 6grenen gii¢lii bir makine 6grenimi dalidir. Derin
Ogrenme, ¢cok katmanli sinir aglar1 (deep neural networks) ile ¢alisir ve genellikle insan
benzeri kararlar alabilen modeller olusturur [67]. Giliniimiizde bir¢cok alanda basarili
uygulamalara sahip olup, gelecekte de dnemli ilerlemeler kaydetmesi beklenmektedir.
Derin 6grenmedeki "derin" kavrami, modelin ¢ok katmanli bir mimariye sahip
oldugunu ifade eder. Bu katmanlar, girdilerden (input) bilgi toplayarak, her adimda
yeni Ozellikler 6grenir ve bu bilgiyi isleyerek son agsamada bir ¢ikti (output) iiretir.
Yapay sinir aglari, birbiriyle baglantili birimlerden olusan bir yapidir. Her baglanti, bir
birimden digerine aktivasyonu iletir ve bu baglantilarin etkisi, baglantinin agirligiyla
ifade edilen bir sayisal degerle belirlenir. Bu agirliklar, modelin 6grenme siirecinde
verilerden elde ettigi bilgiyi yansitir. [64, 68]. Yapay sinir agina ait gorsel sekil 9°da

verilmistir.
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Gizli Katmanlar
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Sekil 9: Yapay sinir ag1 [69].

Son yillarda teknoloji alanindaki ilerlemeler, 6zellikle grafik isleme birimlerine
(GPU) dayali yiiksek performansli donanimlarin gelistirilmesiyle, derin 6grenmeyi
yapay zeka caligmalarinda 6n plana ¢ikarmistir. GPU'lar, biiytik veri setlerini isleme
ve karmasik hesaplamalar paralel olarak gergeklestirme yetenekleriyle bu alandaki
caligmalar1 hizlandirmistir. Biiylik veri kiimelerinin daha kolay depolanmasi ve
erigilebilirligi, derin O6grenme modellerinin daha verimli ve hassas bir sekilde
egitilmesine olanak saglamistir. Bu durum, derin 6grenmeyi saglik, goriintii analizi,
dil isleme ve otomasyon gibi pek ¢ok alanda kullanilabilen donemli bir ara¢ haline

getirmistir [68, 70].

Derin 6grenme, biiyiik tibbi veri setlerini isleme kapasitesiyle tip alaninda
oldukca etkili bir aragtir ve Ozellikle tibbi goriintiilerin analizinde yiiksek bagari
gostermektedir. Tibbi goriintiilemede derin 6grenmenin temel gorevleri ve uygulama
alanlar1 sunlardir: goriintli 6n i1sleme ve kalite artirimi; goriintiilerin netlestirilmesi ve
giiriiltlinlin ~ azaltilmasi, smiflandirma; belirli hastaliklarin = veya durumlarin
tanimlanmasi, lezyon tespiti; anormal bolgelerin belirlenmesi, segmentasyon

(bolutleme); belirli doku ya da organlarin simirlarinin ayrilmasi ve lezyon izleme;
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hastaligin zaman igindeki ilerlemesinin veya tedaviye yanitinin degerlendirilmesidir

[71, 72].

Derin 6grenmenin gorintileme analizi olusturmak i¢in temelini evrisimli sinir
aglar1 (CNN) olusturmaktadir [71, 73]. CNN, klasik olarak (¢ tabakadan olusur.
Bunlar; evrisim (convolution) katmanlari , havuzlama (pooling) katmanlar1 ve
tamamen bagli katmanlardan(fully connected layers) olusmaktadir (Sekil 9) [74].
Evrisim katmani, goriintiide konvoliisyon islemi uygulayarak temel 6zellikleri 6grenir
ve bu Ozellikleri sonraki katmanlara iletir. Bu islemde, goriintiiye filtreler uygulanir
ve bunlar, gértintinin 6nemli 6zelliklerini yakalar. Konvoliisyon asamasinin ¢iktisina
ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu uygulanarak modelin 6grenme
ve genellestirme kapasitesi artirilir. Havuzlama katmani, modelin 6grenilen
Ozelliklerinin  boyutunu kiculterek hesaplama maliyetinin azaltmasini ve asiri
ogrenmenin (overfitting) engellemesini saglar. Son olarak, tamamen bagli katmanlar,
onceki katmanlarda Ogrenilen Ozellikleri kullanarak nihai siniflandirma islemini
gerceklestirir. Bu katmandaki her bir néron, onceki katmanlarin tim ndronlariyla

baglantilidir ve boylece tiim bilgiyi isleyerek sonug tiretir [74, 75].

1 Havuzlama 3
(Pooling) Bagli katmanlar
Evrigim 2 N (Fully Connected)
(Convolution) e N
Gy () a8 o Gikti (Output)

v

Ozellik Cikarma Siniflandirma

Sekil 10: Evrisimli sinir ag1 (CNN) [75].
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2.3.2.1. YOLO (You Only Look Once):

YOLO, bir goriinti Gzerindeki nesneleri ger¢cek zamanli olarak algilayarak
tanima islemi gergeklestiren bir derin 6grenme modelidir [76]. Bu algoritma, nesne
tanimay1 bir regresyon problemi olarak ele alip, tespit edilen nesnelerin simif
olasiliklarint da belirler. Algoritma, nesneleri algilamak i¢in evrisimli sinir aglarin
(CNN) kullanmaktadir, her bir nesne tespiti i¢in yalnizca tek bir ileri yayilim islemi
gerektirmektedir. Bu da tiim goriintiiniin tek bir islemle tahmin edilmesini saglar [77].
Tibbi goriintiileme analizlerinde 6zellikle anormalliklerin (kirik, timor vb.) tespit ve
smiflandirilmasinda kullanilmaktadir [78]. Bunun disinda otonom araglarda ( orn.
MOBESE ile yaya, arag, plaka vs. tespiti), tarim teknolojilerinde (6rn. bitki
hastaliklarinin tespiti), giivenlik ve gozetim sistemlerinde (6rn. yiliz tanima, tehdit
tespiti), insansiz hava araglarinda ( 0rn. arazi analizi, arama-kurtarma) ve endustriyel
uygulamalarda (6rn. tirtindeki hatalarin tespiti) yaygin olarak kullanilmaktadir [79, 80,
81, 82, 83]. Guncel olarak YOLOVL1...... vll ve PP-YOLO, tiny-YOLO gibi gibi
versiyonlart mevcuttur [84, 85]. Calismada kullandigimiz YOLOvV8 modeli, mevcut
diger modellere (YOLOv7, YOLOvV6 ve YOLOVS) kiyasla COCO (Common Objects
in Context) veri kiimesi iizerinde yapilan test sonuclariyla iki ana metrik tizerinden
daha iyi performans sergilemektedir [86]. Sekil 10°da diger modeller ile karsilagtirma

grafikleri gosterilmistir. YOLOv8’in mimarisi sekil 11°de sunulmustur.

55 55
50 4 50 1 )
< 454 L 45
& 4
£ 40 1 £ 40 A
o) o
3] O
O 35 —— YOLOVB O 35 —— YOLOVS
2 Small YOLOV? o i YOLOV?
304 ‘M YOLOV6-2.0 304 4& YOLOV6-2.0
YOLOV5-7.0 YOLOV5-7.0
0 20 40 60 80 1.0 1.5 2.0 25 3.0 35
Parameters (M) Latency A100 TensorRT FP16 (ms/img)

Sekil 11: YOLO ve diger modellerin karsilastima grafikleri [86].
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Sekil 12: YOLOvV8 mimarisi

Bu ¢alismada kullanilan derin 6grenme hiperparametreleri ve ilgili kavramlar

asagida detayl1 olarak tanimlanmistir.

Batch normalizasyon: Her katmandaki ¢iktilar1 belirli bir 6lgege gekerek, agin
daha stabil ve hizli 6grenmesini saglar. Her katmanin aktivasyonlarini ortalama 0 ve
varyans 1 olacak sekilde normalize eder. Bu sayede; egitim hizini artirir, daha derin

ag yapilarinin egitimini Kolaylastirir ve asir1 6grenmeyi (overfitting) azaltir [87].

Maksimum tur sayis1 (Epoch): Bu parametre, bir yapay sinir aginin egitim

slirecinde veri seti Uzerinde tamamlayacagi toplam tekrar sayisini ifade eder [88].

Imgsz: Egitimde kullanilan goriintiilerin hedef boyutunu belirtir ve model

dogrulugu ile karmasikligini etkiler [89].

Optimizator: SGD, Adam, AdamW, NAdam, RAdam ve RMSProp gibi
secenekler arasindan secilmistir; bu se¢im, yakinsama hizim1 ve kararliligini etkiler

[89].

Momentum: Adam optimizer i¢in momentum faktoriinii ifade eder ve ge¢mis

gradyanlarin giincellemeye dahil edilme siirecini etkiler [89].

Box ve cls: Kayip fonksiyonundaki kutu ve siniflandirma kaybinin agirlik

degerleridir ve modelin nesne konumlari ile sinif tahminlerinin hassasiyetini optimize

eder [90].
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Ogrenme Hiz1 (Learning rate): Ogrenme hizi, bir modelin egitimi sirasinda
agirliklarin giincellenme hizini belirleyen ve model performansini dogrudan etkileyen

en 6nemli hiperparametrelerden biridir [91].

Augmentasyon (Artirma / Genisletme): Augmentasyon, derin 6grenme
modellerinin egitiminde kullanilan bir tekniktir. Bu yontem, mevcut egitim verilerine
dondiirme, kaydirma, yansitma gibi islemler uygulayarak veri setini genisletmeyi ve

modelin daha iyi genelleme yapabilmesini saglamay1 amaglar [92].
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3. GEREC VE YONTEM

3.1. HASTALARIN BELIiRLENMESI

Bu c¢alisma tek merkezli ve retrospektif olarak tasarlanmistir. Hastanemizde,
Ocak 2019- Mart 2024 tarihleri arasinda torakal ve lomber spinal MRG cekimi
yapilmis 18 yas dstii hastalar c¢alismamiza dahil edilmistir. Hastanemizde
kullandigimiz PACS sistemindeki 1.5 Tesla (T) MRG’ de ¢ekilen tim gorintller
taranarak calismaya dahil edilecek hastalar belirlenmistir. Dislama kriterlerimiz;
goruntu kalitesi yetersiz hastalar, vertebra korpusunda patolojik bulgusu olmayan
hastalar, lezyon boyutu 1 cm’nin altindaki hastalar, cerrahi enstrimentasyon
uygulanmis hastalar, metastaz hasta grubunda radyoterapi uygulananlar, metastaz
grubunda PET-BT’si bulunmayan hastalar, metastaz hasta grubu digindaki diger
gruplarda en erken 6 aylik siirecte takip goruntiilemesi bulunmayan hastalar ve atipik
hemanjiom grubunda BT goruntiilemesi bulunmayan hastalardir. Dislama kriterlerini
kullandiktan sonra MR goriintiilemesi yapilmis 3756 hastadan 235 tanesi ¢alismaya
dahil edilmistir. Hastalarin goriintiileme 6zelliklerine gore radyolojik tant dagilimlar
Tablo 1°de verilmistir. Biitlin hastalarin yas, cinsiyet ve radyolojik tanilar
kaydedilmistir. Ayrica metastaz hasta grubunda pedikiil tutulumu, patolojik kirik
varligi, spinal kord invazyonu, ¢oklu vertebra tutulumu ve sagkalim ozellikleri

kaydedilmistir.

Tablo 1: Caligmaya dahil edilen hasta/lezyon sayis1

Radyolojik Tam Hasta/Lezyon Sayisi
Akut Cokme Kirig 63/66
Metastaz 69/190
Hemanjiom 40/44
Atipik Hemanjiom 32/32
Spondilodiskit 30/60*
Toplam 235/392

*Spondilodiskit tespit edilen diizeyde intervertebral diske komsu her iki vertebra

degerlendirmeye dahil edilmistir.
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3.2. MRG CEKIM PROTOKOLU

MRG incelemeleri, 1.5 T MRG (Siemens Magnetom Area, Erlangen,
Almanya) cihaz ile torakal ve lomber bolge igin 11 kanalli spinal koil kullanilarak
yapildi. Torakal spinal MRG’de sagittal T1 turbo spin eko (TSE) goruntileri [TR 524
milisaniye(msn), TE 9,6 msn FOV 24 c¢cm, kalinlik 5,2 mm, NEX 2, voksel boyutu
(mm, mm, mm): 1,1x0,7x0,4] ve sagittal T2 TSE [TR 3440 msn, TE 105 msn, FOV
24 c¢cm , kalinlik 5,2 mm, NEX 2, voksel boyutu (mm, mm, mm): 1,1x0,7x0,4]
goruntuleri elde edildi. Lomber spinal MRG’de sagittal T1 TSE goriintuleri [TR 450
msn, TE 9,6 msn, FOV 24 c¢cm , kalinlik 5,2 mm, NEX 2, voksel boyutu (mm, mm,
mm): 1,1x0,7x0,4] ve T2 TSE [TR 3200 msn, TE 104 msn, FOV 24 cm , kalinlik 5,2
mm, NEX 2, voksel boyutu (mm, mm, mm): 1,1x0.7x0,4] gorintileri elde edildi. Tum
hastalarin T1 ve T2 agirlikli goriintiileri kullanildi. Tim gorintiiler sagittal plandaki
kesitlerden elde edildi.

3.3. GORUNTU ON iSLEME

Calismaya dahil edilen tiim hastalarin goriintiileri deneyimli bir radyolog
tarafindan degerlendirilerek bes farkli tan1 grubu olusturuldu. Daha sonra torakal ve
lomber MRG’de sagittal kesitten elde edilen goriintiilerin tamami hastaya ait kimlik
bilgilerinden ve goruntileme parametrelerinden arindirildi. DICOM formatinda
olusturulmus MR gorintileri, hastanemizdeki resim arsivleme ve iletisim
sistemlerinden (PACS) JPEG formatinda disa aktarildi. Lezyonlarin en belirgin oldugu
kesitlerden coklu gorintiler elde edildi. Bu goruntilerde, spinal kord, pedikil ve kesit
icinde yer alan diger alanlar kapsam dis1 birakildi. Radyolog tarafindan sagittal MRG
lizerinde, yalnizca lezyon ve vertebra korpusunu tamamen kapsayacak sekilde ilgi
alan1 (ROI - Region of Interest) bolgeleri manuel olarak belirlendi ve bu bdlgeler
uygun etiketlerle isaretlendi. Calismanin goriintii isleme siirecinde, 1403 x 937 piksel
boyutlarindaki ham goériintiiler, belirli odak dilimleri kullanilarak analiz sirasinda
tutarhililik oranini yukseltmek ve iglem siiresini iyilestirmek i¢in 640 x 640 piksel
boyutunda standartlastirilmis goriintiilere doniistiiriildi. Bu igslemler sonucunda, nesne

algilama egitimi i¢in kullanilacak nihai goriintiiler olusturuldu.
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3.4. CALISMA TASARIMI

Farkli gruplar arasinda simiflandirma yapmak amaciyla tim goriintiiler
kullanilarak bes ayr1 tani1 grubu olusturuldu. Grup 1: Akut ¢6kme kirigi, Grup 2:
Metastaz Grup 3: Hemanjiom Grup 4: Atipik hemanjiom Grup 5: Spondilodiskit. Her
bir grup igin T1 ve T2 agirhikli sekanslardan elde edilen goruntiler igin ayri ayri
smiflandirma islemi gergeklestirildi. Goriintii sayisinin sinirli olmasi nedeniyle veri
artirma (augmentation) teknikleri kullanildi. Bu yontemle, baslangigta modelin egitim
ve dogrulama seti amaciyla belirlenen 181 hastadan elde edilen 1745 gorintd, veri

artirma teknikleriyle {i¢ kat artirilarak 4179 goriintiiye ¢ikarildi.
3.5. DERIN OGRENME

Bu tez ¢alismasinda, manyetik rezonans goruntilemenin (MRG) T1A ve T2A
sekanslar1 tlizerinde analizler gergeklestirilmistir. Bu sekanslar, lezyonlarin tespiti ve
siiflandirilmasinda kullanilan temel goriintileme verilerini olusturmaktadir. Bu
dogrultuda, ¢alisma plani sekil 13’te sunulmaktadir. Calismamizda, modelin egitimi
icin "Akut Cokme Kirigi", "Metastaz”, "Hemanjiyom", "Atipik Hemanjiyom" ve
"Spondilodiskit" olmak tizere bes farkli patolojiye ait goriintiiler kullanilmistir.
Gorseller, Roboflow ortamina yiiklenerek, tespit edilmek istenen bdlgeler sinirlayici
kutulara (bounding box) ayrilmis ve siiflandirma igin uygun etiketleme yapilmaistir.
Calismada, toplam 181 hastaya ait gorintilerden olusan veri setinin %80'i egitim ve
%20'si dogrulama igin ayrilmistir. Buna ek, modelin performansini degerlendirmek
icin, test seti olarak, goriintii verisi artirim1 uygulanmamig 54 hastanin gorintuleri
kullanilmistir. Bu calismada derin 6grenme modeli olarak bir nesne algilama

algoritmasi olan YOLOv8 mimarisi kullanilmstir.

YOLOV8 modelinin hizli egitimi icin NVIDIA RTX 4090 grafi islemci iinitesi
(GPU) kullanilmis ve CUDA islevselligi etkinlestirilmistir. Kullanilan CUDA siiriimii
1.12.x olup, tiim islemler GPU {izerinde gerceklestirilerek egitim siiresi onemli dl¢giide
kisaltilmigtir. Egitim isleminde ultralytics 8.x, pytorch 2.0 ve opencv kiitliiphaneleri

kullanilmistir. Modelin egitim parametreleri Tablo 2’de sunulmaktadir.
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Egitim parametrelerinde, 70 epoch ile asir1 6grenmeyi 6nleyerek yeterli egitim
siiresi saglarken, batch boyutunun 8 olmast modelin 6grenme siirecini
hizlandirmaktadir. Imgz boyutu 640, modelin kiiciik nesneleri algilayabilmesi icin
idealdir. Adam optimizer, dinamik agirlik gilincellemeleri ile egitim siirecini
hizlandirirken, momentum 0.937 6grenme hizin1 optimize eder. Box 7.5 ve cls 0.5

degerleri, konumlandirma ve siniflandirma performansini dengelemek amaciyla

secilmistir.

——

AKUT COKME
KIRIGE

%20
DOGRULAMA

Sekil 13: Caligma plani

Tablo 2: YOLOVS egitim parametreleri

Parametreler | cls | optimizatér | box | momentum | Imgsz | Batch | Epoch
Degerleri 0,5 Adam 75 0,937 640 8 70
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Optimizasyon islemi tamamlandiktan sonra YOLOv8 modelinin sinirlayici kutular ile

tespit etme ve smiflandirma basaris1 Ornedi goriintii lizerinden sekil 14’te

sunulmustur

A
e
Acute—Compression—Fracture 0.91

m
Acute—Compression_Fracture 0.90
} |
Vert ./ omg 0.92]

Sekil 14: YOLOvS8’in sinirlandirict kutular ile tespit ve siniflandirma 6rnegi

3.6. ISTATISTIK

Verilerin analizinde SPSS 29.0 istatistik paket programi kullanilmigtir.
Degerlendirme sonuglarinin tanimlayici istatistikleri; kategorik degiskenler igin
frekans ve ylizde, sayisal degiskenler i¢in ise ortalama, standart sapma, minimum ve
maksimum degerler olarak raporlanmistir. Gruplarin normal dagilima uygunlugu
Kolmogorov-Smirnov testi ile degerlendirilmistir. Bagimsiz iki grup arasindaki sayisal
degiskenlerin karsilastirilmasinda, normal dagilim kosulu saglanamadig: i¢cin Mann-
Whitney U testi uygulanmustir. Ug veya daha fazla bagimsiz grup arasindaki sayisal
degiskenlerin karsilastirilmas1 ise, normal dagilim kosulunun saglanmadig
durumlarda Kruskal-Wallis testi ile yapilmistir. Bagimsiz gruplardaki kategorik
degiskenlerin karsilastirilmasi icin Ki-Kare testi kullanilmistir. Istatistiksel anlamlilik

diizeyi p<0,05 olarak belirlenmistir.
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Elde edilen performans metriklerine ait formulasyon ve agiklamalari asagida

verilmistir [93].

Dogruluk: (TP + TN) / (TP + TN + FN + FP)

Kesinlik (Precision): TP / (TP + FP)

Geri ¢agirma (Recall): TP/ (TP + FN)

F1 skoru: Kesinlik ve geri ¢agirma metriklerinin harmonik ortalamasidir. Bu
metrik, modelin hem kesinlik hem de duyarliligini dengeler ve genellikle veri
setlerinde dengesizliklerin bulundugu durumlarda daha kapsamli bir degerlendirme

saglar [94]. Formulasyonu; 2 x kesinlik x geri ¢agirma / kesinlik + geri cagirma

Mean Average Precision (mAP): Bu metrik, sinirlayici kutu (bounding box) ve
segmentasyon tespiti baglaminda, Intersection over Union (IoU) esik degerinin %50
oldugu durumda hesaplanan Ortalama Kesinlik (Average Precision, AP) degerinin
ortalamasini ifade eder. Modelin tahmin ettigi siirlayict kutularin gercek kutularla
%50 veya daha fazla ortiisme oranina sahip oldugu durumlarda ortalama kesinligi

Olcer [95].

(TP: Gergek pozitif, FP: Yalanci pozitif, TN: gergek negatif, FN: yalanci
negatif)
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Elde edilen sonucglara ait karigiklik matrislerinin formiilasyonu sekil 15’te
verilmigtir.

Pozitif TP FP
4
()
o
—_
)
O
Negatif 4 FN TN
Pozitif Negatif

Tahmin

Sekil 15: Karigiklik matrisinin sematik gdsterimi
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4. BULGULAR

Calismamiza dahil edilen 235 hastanin 137’si (%58,3) kadin, 98’1 (%41,7)
erkekti. Hastalarin yas ortalamasi 66,1+13,4 tiir. Hastalarin cinsiyet, yas ve radyolojik

tan1 dagilimlar tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3: Hastalarin yas ortalamasi, cinsiyet ve radyolojik tan1 dagilimlari

Yas (ort+SS) (Min-Maks) 66,1+13,4 (18-93)
n %
Cinsiyet
Erkek 98 41,7
Kadin 137 58,3
Radyolojik Tam
Akut Cokme Kirigi 63 26,8
Metastaz 69 29,4
Hemanjiyom 41 17,4
Atipik Hemanjiom 32 13,6
Spondilodiskit 30 12,8

Akut ¢okme kirig1 grubundaki 63 hastanin 45 (%71,4)’1 kadin, 18 (%28.6)’1
erkekti. Metastaz grubundaki 69 hastanin 24 (%34,8)’li kadin, 45 (%65,2)’i erkekti.
Hemanjiom grubundaki 41 hastanin 29 (%70,7)l kadin, 12 (%29,3)’si erkekti. Atipik
hemanjiom grubunda 32 hastanin 22 (%68,7)’si kadin, 10 (%31,3) tanesi erkek
hastadan olusmaktaydi. Spondilodiskit grubundaki 30 hastanin 17 (%56,6)’si kadin,
13 (%43,4) 1 erkekti (Tablo 4).
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Tablo 4: Lezyon gruplarina gore cinsiyet dagilimi

Kadin Erkek
Tam n(%) n(%)
Akut Cokme Kirig1 45 (%71,4) 18 (%28,6)
Metastaz 24 (%34,8) 45 (%65,2)
Hemanjiom 29 (%70,7) 12 (%29,3)
Atipik Hemanjiom 22 (%68,7) 10 (%31,3)
Spondilodiskit 17 (%56,6) 13 (%43,4)

Akut ¢okme kirigi, metastaz, hemanjiom, atipik hemanjiom ve spondilodiskit
hasta gruplari i¢in yas ortalamalari sirastyla 71,7+12,9, 69,6+11,3, 60,3+13,1, 55,314
ve 65,449,2°dir (Tablo 5).

Tablo 5: Tiim tan1 gruplarinin yas ortalamalari

Akut Metastaz Hemanjiom | Atipik Spondilodiskit p*
Cokme Hemanjiom
Kirig:
Yas
Ort£SS | 71,7129 | 69,6+11,3 | 60,3+11,3 | 55,314 65,49,2
Medyan 74 (34-93) | 69 (39-93) | 61 (31-89) | 57,5 (18-77) | 66 (43-88) <0,001
(Min-
Maks)

(*Kruskal Wallis Testi)

Metastaz grubunda yer alan 69 hastanin primer malignite tiirleri su sekilde
dagilim gostermistir: 23 hasta (%33,3) akciger kanseri, 14 hasta (%20,2) meme
kanseri, 14 hasta (%20,2) prostat kanseri, 3 hasta (%4,3) plazmositom, 2 hasta (%2,8)
kolon kanseri, 2 hasta (%2,8) renal hiicreli karsinom, 8 hasta (%11,2) diger
maligniteler ve 3 hasta (%4,3) primeri bilinmeyen malignite ile tanimlanmustir.

Metastatik lezyonlarin kokeni ile ilgili detayli bilgiler Tablo 6'da sunulmustur.
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Tablo 6: Metastaz tan1 grubunun primer hastalik bolgeleri

Metastaz Orijini n/%
Akciger 23/33,3
Meme 14/20,2
Prostat 14/20,2
Plazmositom 3/4,3
Kolon 2/2,8
Renal hucreli karsinom 2/2,8
Diger* 8/11,5
Primeri bilinmeyen 3/4,3

*Mesane(2), mide(2), over, hepatoselliler karsinom, dil skuamoz hiicreli karsinom ve lenfoma

Metastaz grubunun diger 6zellikleri tablo 7°de verilmistir.

Tablo 7: Metastaz tan1 grubunun diger epidemiyelojik, klinik ve radyolojik 6zellikleri

n %
Lezyon Tutulumu
Coklu(multiple) 45 65,2
Tek 24 34,8
Patolojik Kirik
Var 28 40,5
Yok 41 59,5
Sagkalim
Sag 27 39,1
Olu 42 60,9
Pedikdl Tutulumu
Var 48 69,6
Yok 21 31,4
Spinal Kord Invazyonu
Var 5 7,2
Yok 64 92,8
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Akciger, meme ve prostat kanserlerinin vertebra korpus metastazlarinda
patolojik kirik gelisimi ile kanser alt tipi arasinda istatistiksel agidan anlamli fark

saptanmamustir (p>0,05), (Tablo 8).

Tablo 8: Metastaz alt grubunda malignite alt grubu ile patolojik kirik varligr iligkisi

Metastaz Orijini Patolojik Kirik p*
Var Yok

Akciger 10 13

Meme 5 9 051

Prostat 5 9

Calismaya ait tim veri setlerindeki goriintii veri artirimi gergeklestirilerek
olusturulan toplam 4189 goruntiinin %80’i egitim ve %20’si dogrulama igin
ayrilmistir. Test seti icin 54 hastaya ait gorlintl veri artirimi uygulanmayan 218 ham
goriintli kullanilmistir. Bu goriintiilerin 111'1 T1A, 107'si ise T2A sekanslarindan elde

edilmistir.

YOLOv8’e ait egitim-dogrulama islemlerine ait metriklerin detayli analizi ve

kayip degerleri sekil 16°da verilmistir.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss 10 metrics/precision(B) metrics/recall(B)
—e— results \ 2
259 smooth 174 W
1.4 ' 0.8 0.8 1
2.0
1.6 0.6
1.2 1 151 0.6 -
1.51 0.4+
1.0 1.04
0.4
054 1.4 0.2
[} 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
J 1.0
154 2.1
1.4 34 201 0.8 06
1.9
1.3 0.64
i 1.8 0.4
1.2 2
1.7 0.4+
1.1 161 0.2
H 0.24
1.0 \ 154 !
0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40

Sekil 16: YOLOvVS modelinin egitim-dogrulama metrikleri ve kayip degerleri analizi
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Test setinden elde edilen sonuglara gore, tanimlanan lezyon gruplarinin

performans olgiitleri su sekildedir: mAP 50 (Box) degeri: T1 sekanslari igin 0,82, T2
sekanslar1 i¢in 0,86°dir. mAP 50 (Mask) degeri: T1 sekanslar1 i¢in 0,83, T2 sekanslari

icin 0,85°tir. Kesinlik (Precision, Box) degeri: T1 sekanslarinda 0,85, T2 sekanslarinda
0,86; Kesinlik (Precision, Mask) degeri: T1 sekanslarinda 0,81, T2 sekanslarinda

0,82°dir. Geri ¢agirma (Recall, Box) degeri: T1 sekanslarinda 0,82, T2 sekanslarinda
0,84; Geri ¢agirma (Recall, Mask) degeri: T1 sekanslarinda 0,84, T2 sekanslarinda
0,82°dir. F1 Skoru: T1 sekanslar1 i¢in 0,83, T2 sekanslar1 i¢in 0,82dir.

Tablo 9: YOLOv8 modelinin T1 ve T2 veri setinde test performanst

Veri | mAP(B) | mAP(M) | Kesinlik(B) | Kesinlik(M) | Geri Geri F1
Seti Cagirma(B) | Cagirma(M) | Skoru
T1 0,82 0,83 0,85 0,81 0,82 0,84 0,83
T2 0,86 0,85 0,86 0,82 0,84 0,82 0,82

Model veri setlerinde olusturulan sinirlayict kutulara ve gergeklestirilen

siiflandirmaya ait Kesinlik-GUven egrisi, F1 skoru-Giiven egrisi, Kesinlik-Duyarlilik

egrisi ve Duyarlilik-Giiven egrisi grafikleri T1 veri seti icin sekil 17°de, T2 veri seti

icin sekil 18’de verilmistir.
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Sekil 17: T1 veri setine gore simirlayict kutu (bounding box) ve yapilan
siiflandirma grafikleri
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Sekil 18: T2 veri setine gore siirlayici kutu (bounding box) ve yapilan siniflandirma

grafikleri
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Siniflandirmanin  yapildigi veri setlerine ait gorintilerin karisiklik matrisleri

(Confusion matrix) T1 veri seti icin sekil 19°da, T2 veri seti i¢in sekil 20°de verilmistir.

Confusion Matrix T1

Acute-Compression-Fracture

Atypical-Hemangioma -

3 Spondilodiscitis - o
5
=
g
o
Vertebral-Hemangioma - a
Vertebral-Metastases - o
g ] 2 5 8
= g G g §
: - g 3
& g E g g
5 @ g E E
‘g 5 g T T
@ F @ T T
2 i : 3
; z £ :
?'a > >
5
o True

Sekil 19: YOLOvS8 modelinin T1 veri seti i¢in karisiklik matrisi

37



Confusion Matrix T2

Acute-Compression-Fracture

Atypical-Hemangioma -

Spondilodiscitis - d

Predicted

Vertebral-Hemangioma -

Vertebral-Metastases - o

Spondilodiscitis -

Atypical-Hemangioma -
Vertebral-Hemangioma -
Vertebral-Hemangioma

True

Acute-Compression-Fracture -

Sekil 20: YOLOvS8 modelinin T2 veri seti i¢in karigiklik matrisi

T1 wveri setinde akut kompresyon fraktlrl, metastaz, spondilodiskit,
hemanjiom ve atipik hemanjiom igin Area Under Curve (AUC) degerleri sirasiyla
0,85, 0,81, 0,81, 0,79 ve 0,76’dir. T2 veri seti i¢gin AUC degerleri sirasiyla 0,83, 0,82,
0,81, 0,79 ve 0,77°dir. T1 ve T2 veri setine ait Receiver Operating Characteristic

(ROC) egrisi analizleri sekil 21°de verilmistir.
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T1 ROC Curve

- ’I‘_,—H,C# I
0.8
N -
o
bt
m ‘
-4
p 96
2
L]
]
=]
L 0.4
L]
2
=
0.2 —— Acute Compression Fracture (AUC = 0.85)
Atypical Hemangioma (AUC = 0.76)
Spondilodiscitis (AUC = 0.81)
Vertebral Hemangioma (AUC = 0.79)
0.0 Vertebral Metastases (AUC = 0.81)
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
a False Positive Rate
T2 ROC Curve
1.0 Jl 1
0.8 1
a
e
1
= 0.6
o 7
.
=
8
o4
)
S
[
0.2 I__—f:F" —— Acute Compression Fracture (AUC = 0.83)
— —— Atypical Hemangioma (AUC = 0.77)
| —— Spondilodiscitis (AUC = 0.81)
| H_,_ —— Vertebral Hemangioma (AUC = 0.79)
— \fertebral Metastases (AUC = 0.82)

(b) - 0.0 0.2 0.4

0.6 0.8 1.0

False Positive Rate

Sekil 21: (a) T1 test setinin, (b) T2 test setinin ROC egri analizi
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5. TARTISMA

Vertebra, viicudun aksiyel iskeletini olusturmakta, postiiriin stabilizasyonunda,
omurilik ve sinir koklerinin korunmasinda gorev almaktadir. Vertebra korpusunda
ilerleyen yas ve yasam Omriiniin uzamasiyla birlikte malignite ve diger grup hastaliklar
oldukca sik goriilmektedir [96]. Dejeneratif hastaliklar en sik goriilenlerdir ve 65 yas
iistiinde %75-85 oraninda tespit edilmektedir [97]. Metastazlar, vertebrada en sik
goriilen malign lezyonlardir [98]. Vertebra metastazlari, en sik goriilen kemik
metastazt bolgesi olup ilerlemis evredeki kanser hastalarinda yapilan cesitli
calismalarda %30-70 oraninda vertebralarda metastaz gelistigi bildirilmektedir [98],
[99, 100]. Vertebral hemanjiomlar, omurgada en sik izlenen benign tiimor grubu olup
popiilasyonun  yaklagik  %10-12’sinde  goriilmektedir [101]. Spondilodiskit,
intervertebral diskler ve komsu vertebra yapilarinin enfeksiyonu olarak tanimlanir.
Yaygimlig1 genel popiilasyonda diisiik olmakla birlikte, yaslilik ve kronik hastaliklar
(6rnegin diyabet, bobrek yetmezligi) gibi risk faktorleri olanlarda artis géstermektedir
[54]. Ayrica girisimsel islemlerin yayginlig1 goriilme sikligini artirmaktadir. Ortalama
insidans1 ¢esitli ¢aligmalarda 100.000°de 2-12 olarak gosterilmektedir [102, 103].
Cokme kiriklari, 50 yas iistiinde osteoporozlu popiilasyonun %30-50’sini etkilemekte
ve yasin ilerlemesiyle birlikte ortaya c¢ikma sikligi katlanarak artmaktadir [104].
Postmenopozal kadmlarin yaklasik %16’sinda osteoporoza baglh ¢dokme kirigi
gelismektedir [41]. Cokme kirigr insidansi kadinlarda 1000°de 10,7 ve erkeklerde
1000°de 5,7 olarak belirtilmektedir [105].

Vertebra korpus lezyonlarinin ayirici tanisinda 6zellikle metastaz, hemanjiom,
spondilodiskit ve ¢cokme kiriklar1 gibi hastaliklarin dogru tanisi, hastaliklarin goriilme
sikligl, tedavi yaklasimlarindaki farkliliklar ve bu hastaliklarin  olusturdugu
komorbiditeler nedeniyle biiylik 6nem tasimaktadir [106, 107].

Hastaliklarin  tanisinda direkt grafi, BT ve MRG temel gorintileme
modaliteleridir. Direkt grafinin lezyonlar1 ayirt etmede yeterliligi sinirlidir. Kirtk
varliginda ya da lezyonlarin belirgin oldugu durumlarda taniya katkisi olabilmektedir
[44, 47].
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BT goriintiileme, kemik korteksinin degerlendirilmesi ve hasarinin
belirlenmesinde oldukga etkili ve yuksek c¢ozundrlikli bir yontemdir. Ancak,
yumusak doku o6zelliklerinin degerlendirilmesinde sinirli bilgi saglamasi ve her
lezyonun korteks yikimina yol agmamasi, BT'nin kullanimin1 kisitlamaktadir. Ayrica
iyonize radyasyon maruziyeti riski igermesi BT kullanimini sinirlayan faktorlerdendir
[47, 108]. Farkli ¢aligmalarda tanisal basari igin duyarliligt %73-79, 6zgilligi %92-
95 olarak bildirilmektedir [109, 110].

MRG yiiksek yumusak doku rezoliisyonu ve hastaliklarin kemik iliginde
olusturdugu degisiklikleri erken doénemden itibaren ortaya koyabilmesiyle omurga
lezyonlarinin tanisinda en duyarli géruntiileme yontemidir [111]. Lezyonlarin kemik
dis1 yayilimlarin1 ve ¢evre dokulara uzanimlarini hassas olarak saptayabilmektedir.
MRG’nin tanisal bagarisi i¢in yapilmis ¢esitli caligmalarda, duyarliigi %91-95,
ozgiilligii %90-95 olarak bildirilmektedir [110, 112].

MR goriintiileme, yiliksek duyarlilik ve 6zgiilliige sahip olmasma ragmen,
metastatik lezyonlar ve diger patolojilerin benzer bulgular gostermesi nedeniyle ayirici
tanida zorluklar yasanabilmektedir. Kesin tan1 koymak amaciyla biyopsi gerekebilir
ancak biyopsi isleminin malign hastaliklar i¢in yaklagik olarak duyarliligi %85-90,
benign hastaliklar igin %75-80 dlzeyinde bildirilmektedir [9, 113].

Calismamizda, vertebra korpusunda sik karsilasilan ve tani ile tedavi
yaklasimlart agisindan belirgin farkliliklar bulunan metastaz, hemanjiom,
spondilodiskit ve akut ¢okme kiriklarinin otomatik tespiti ve siniflandirilmasi
amaciyla derin 6grenme tabanli bir nesne algilama algoritmasi olan YOLOvV8 mimarisi
kullanilmistir. Tibbi goriintiillemede, YOLO ve diger nesne algilama modelleriyle
yapilan yapay zeka calismalar1 agirlikli olarak lezyonlarin ya da hastalikli bolgelerin
tespitine odaklanmustir [114] . Vertebralarla ilgili caligmalarda ise gogunlukla vertebra
bolgelerinin belirlenmesi, kirik tespiti, benign ve patolojik kiriklarin ayrimi, timor
tespiti, dejeneratif vertebra segmentlerinin analizine yonelik uygulamalar 6n plana
¢ikmis ve oldukga basarili sonuglar ortaya konmustur [114, 115, 116, 117]. Bildigimiz
kadariyla bu c¢alisma, literatiirde YOLO mimarisi kullanilarak vertebra korpus

yerlesimli metastaz ve farkli gruplardaki benign lezyonlarin hem tespit hem de
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siiflandirilmasini amaglayan oncii ¢alismalardan birisi olma 6zelligini tasimaktadir.
Bu yoniiyle literatiire 6nemli bir yenilik ve katki saglamakla birlikte bu durum ilgili

literatiirle dogrudan karsilastirma yapma imkanini kisitlamaktadir.

Literatirde, vertebra lezyonlarinin ayirici tanisinda MRG disinda BT ve
radyografi gorintileri kullanilarak yapilan derin 6grenme ¢aligmalar1 da mevcuttur.
Bu ¢alismalara 6rnek olarak Koike ve ark. [118] BT goruntuleri Gzerinden vertebra
segmentlerini tespit etmek ve litik kemik metastazlarini siniflandirmak tizere yaptiklari
derin 6grenme ¢alismasina 79 hastaya ait toplamda 2125 gorint dahil edilmistir. Bu
calismada vertebra tespiti YOLOvVS algoritmasi ile, siiflandirma Inception V3
modeliyle gerceklestirilmis olup test sonuglari i¢in 0,68 IoU esik degerinde dogruluk
0,87, kesinlik 0,94, geri ¢agirma 0,74, F1 puami 0,83 olarak bildirilmistir. Bu
calismada IoU degeri yiiksek kabul edildiginden dolay1 geri cagirma performansi diger
Olciitlere gore daha zayif bulunmustur. Ayrica, bu ¢alismada YOLO modeli yalnizca
tespit amaciyla kullanilmis olup siniflandirma islemleri i¢in tibbi veri setlerinde daha

yaygin kullanilan Inception V3 algoritmasi tercih edilmistir.

Bagka bir ¢caligmada Foreman ve ark. [119], BT gorintdleri kullanarak benign
ve malign vertebra kiriklarini siniflandirma amaciyla U-Net algoritmasini uygulamis
ve 381 hasta tizerinde degerlendirme yapmustir. Bu ¢aligmada, AUC degeri, dahili test
setinde 0,85, harici test setinde ise 0,75 olarak elde edilmistir. Ayrica, modelin
performansi radyoloji asistanlariyla karsilastirilmis ve daha basarili sonuglar ortaya

koydugu goriilmiistiir.

Edelmers ve ark. [39] 115 metastatik hasta Uzerinde yine BT gorintuleri
kullanilarak yaptiklar1 bir calismada, metastaz bolgelerinin segmentasyonu ve litik ile
sklerotik metastazlarin tespit edilmesi amaciyla U-Net modeli kullanilmistir. Calisma
sonuglarina gore, metastatik alanlarin segmentasyonunda yiiksek bir basari elde
edilmistir. Bununla birlikte, litik metastazlarin tespitinde, sklerotik metastazlara gore
daha 1iyi sonuglar elde edilmistir. Ancak, genel olarak tespit basarisi, segmentasyon
basarisina kiyasla daha diisiik bulunmustur. Bu durum, segmentasyon ve tespit
siireclerinin zorluk derecesini ve farkli tiirdeki metastazlarin siniflandirilmasindaki

model performansini vurgulamaktadir.
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Liu ve ark. [120] erken spinal tiiberkiiloz ile akut ¢cokme kiriklarinin ayirici
tanisin1  yapmak amaciyla, BT goriintileme kullanarak gerceklestirdikleri
caligmalarinda toplam 373 hastayr degerlendirmistir. Calismada, MVITV2,
ResNet101, ResNet50 ve EfficientNet-B3 modelleri kullanilmis ve bu modellerin
performanslar birbiriyle karsilastirilmistir. Harici bir test seti olarak 71 hastadan elde
edilen gorintiiler iizerinde yapilan degerlendirmede, en yiiksek dogruluk ve AUC
degerleri MVITV2 modeli ile elde edilmistir. Ayrica, bu modelin, deneyimsiz omurga
cerrahlarinin teshis performansimna kiyasla daha {istiin sonuglar sundugu rapor

edilmistir.

Derin 6grenme disinda, vertebra lezyonlariyla ilgili radyomiks ve makine
ogrenmesi ¢alismalar1 da bulunmaktadir. Chianca ve ark. [121] 146 hastay1 dahil
ettikleri bir ¢alismada, MRG goriintiilerini kullanarak radyomiks tabanli bir makine
O0grenmesi yontemiyle metastaz, primer malign lezyonlar ve benign lezyonlarin ii¢
etiketli siniflandirmasini gergeklestirmistir. Calismada, 10 katli ¢apraz dogrulama 10
kez tekrarlanarak analizler yapilmistir. Radyomiks tarafindan ortaya ¢ikarilan
Ozellikler ve bunlarla iliskili sonuglara gore dahili dogrulama setine gore 0,80, harici

test setine gore 0,76 dogruluk oranlar1 elde edilmistir.

MRG kullanilarak vertebral lezyonlarin ayirict tanist igin yapilmus literatiirde
nispeten sinirla sayida derin 6grenme ¢aligmasi mevcuttur. Bunlardan Liawrungrueang
ve ark. [122] 515 hastadan elde edilmis 1000 goriintii tizerinden disk dejenerasyonu
derecelendirmesi icin yaptiklari tespit ve smiflandirma caligmasinda sagittal T2A
goriintiileri kullanmiglardir. Veri seti %80 egitim ve %20 test olarak ayrilmistir.
YOLOvVS modelini kullanarak yaptiklar1 derin transfer 6grenme calismasinda egitim
seti i¢in dogruluk degeri 0,95 ve F1 skoru 0,48 giiven degerinde 0,98 olarak bildirilmis
olup disk dejenerasyonu derecelendirmesi igin model yiiksek egitim basarisi

gostermistir. Calismada test sonuglart ayrica bildirilmemistir.

Liu ve ark. [123] 585 hasta (izerinde gerceklestirdikleri derin 6grenme
calismasinda ¢oklu model agirlikli fiizyon ¢ercevesi (WFF) modeli kullanarak MRG
goruntuleri Gzerinden benign ve malign timorlerin tespitini ve smiflandirmasini

gerceklestirmiglerdir. Bu flizyon modelinde tespit amaciyla Faster R-CNN ve
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simiflandirma i¢in ResNetxt101 kullanilmistir. Calisma modeline gorintl verisi
disinda klinik olarak yas verisi de eklenmistir. Ayrica, Smiflandirma sonuglarini
uzman omurga cerrahlarinin degerlendirmeleriyle karsilastirmiglardir. Sonug verisi
olarak 0,82 dogruluk degeri elde edilmis olup cerrahlarin degerlendirmelerinden daha
ustin basar1 elde edilmistir. Ayrica yas bilgisinin eklenmesi model dogrulugunu
artirmistir. Bizim ¢aligmamizda T1 veri seti i¢in 0,84 , T2 veri seti igin 0,85 dogruluk
ve sirastyla 0,82 ve 0,86 MAP degeri elde edilmistir. Modelimiz bu ¢alismaya gore

daha gucll performans sergilemektedir.

Duan ve ark. [124], spinal tiiberkiiloz ve metastaz ayrimin1 gergeklestirmek
amacityla MRG goriintiilerini kullandiklar1 ¢alismalarinda, 121 hasta gdriintiisii
tizerinde dort farkli derin 6grenme modelinin etkinligini karsilagtirmistir. Bu modeller
arasinda MVITV2, EfficientNet-B3, ResNet101 ve ResNet34 bulunmaktadir. Calisma
sonuglarina gore, MVITV2 modeli dogruluk orani1 0,92, F1 skoru 0,91 ve AUC degeri
0,95 ile en yiiksek performansi gostermistir ve diger modellere kiyasla iistiin bir basar1
sergilemistir. Bizim ¢aligmamiz ise MVITV2 modeline gore daha diisiik performans
gostermektedir. ResNet34 modeline kiyasla ise daha yiiksek sonuglar elde edilmistir.
ResNet101 ve EfficientNet-B3 modelleriyle benzer basar1 saglamaktadir.
Calismamizda T1 ve T2 veri setleri i¢in sirasiyla F1 skorlar1 0,83 ve 0,82 dogruluk
oranlar1 0,84 ve 0,85 olarak hesaplanmistir. Calismamizda ROC egrisi ve AUC degeri,
literatiirdeki calismalarla karsilastirma amaciyla dahil edilmis olup AUC degerleri
acisindan, spondilodiskit i¢in T1 ve T2 veri setlerinde 0,81 ve 0,81, metastaz icin ise
sirastyla 0,81 ve 0,82 degerleri elde edilmistir. YOLO ve diger nesne tespit
modellerinde mAP, kesinlik, geri ¢agirma ve F1 skoru metrikleri model verimliligi

acisindan daha dogru bir degerlendirme sunmaktadir [125].

Liu ve ark. [126] benign ve malign vertebra fraktiirlerini ayirt etmek amaciyla
yaptiklar1 ¢calismada TSCNN modelini kullanmislardir. Calismaya 123 hastaya ait
benign ve 86 hastaya ait malign vertebra kiriginin T1A ve yag baskili T2A
gorintilerini dahil etmislerdir. TLA ve yag baskili T2A sekanslart igin dogruluk
degerleri sirasiyla 0,95 ve 0,90 olarak bulunmustur. Model radyologlarla
kiyaslandiginda daha yiiksek tan1 basarisi elde etmistir. Bizim ¢alismamizda dogruluk

oranlar1 T1A sekanslar i¢in 0,84 ve T2A sekanslari i¢in 0,85, mAP degerleri sirasiyla
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0,82 ve 0,86 elde edilmis olup bu galigsma ile rekabet¢i sonuglar elde edilmistir. Bu
calismada kullanilan TSCNN modelinin optik akis hesaplamalar1 ve karmagik veri
hazirlama siireci nedeniyle uygulamada zaman alic1 oldugu belirtilmektedir [127]. Bu
durum, gercek zamanli uygulamalar i¢in TSCNN'nin kullanimini sinirlayabilir. Buna
karsin, ¢caligmamizda kullanilan YOLO modeli, hem hizli hem de ger¢cek zamanli islem
gerceklestirebilme kapasitesine sahip olmasiyla 6ne ¢ikmakta ve yiiksek siniflandirma
basaris1 sunmaktadir [128]. YOLO'nun bu ézellikleri, klinik kullanimda daha pratik ve

etkili bir ¢6ziim saglamasina olanak tanimaktadir.

MRG ile yapilan baska bir derin 6grenme ¢aligmasinda Yeh ve ark. [129]
benign ve malign vertebra kiriklarini ayirt etmek amaciyla, 190 hastanin gériintiilerini
analiz edilerek ResNet50 modeli kullanmislardir. Calismada, modelin siniflama
sonuglari kas-iskelet sistemi uzmani, dordiincii y1l ve birinci yi1l radyoloji asistanlarinin
degerlendirmeleriyle karsilastirilmistir. Bulgular, modelin birinci yil radyoloji
asistanlarindan daha yiiksek performans gosterdigini ortaya koymustur. Ayrica,
modelin kullanimiyla birlikte asistanlarin siniflandirma basarilarinin da arttig
gozlemlenmistir. Bu durum, derin 6grenme modellerinin klinik karar destek araci

olarak etkinligini vurgulamaktadir.

Calismamiz, hem tespit hem de siniflandirma islemlerini kapsayacak sekilde
gerceklestirilmistir. Bu sayede modelimizin, patolojik alanlarin yerini belirleme ve
ilgili patolojileri dogru sekilde siniflandirma yetenekleri bir arada degerlendirilmistir.
T1A sekanslardan elde edilen veri setinde, F1 skoru, T2A veri setine kiyasla daha
yiiksek bulunmustur. mAP, kesinlik ve geri ¢cagirma Olgiitlerinde T2A sekans1 daha
basarili performans sergilemistir. Karisiklik matrisi lizerinden elde edilen dogruluk
degerleri, T1A i¢in 0,84 ve T2 i¢in 0,85 olarak tespit edilmistir. Genel olarak
calismamizda, performans oOlcltlerine gore, tespit ve siniflandirma basarisi ig¢in hem
T1A hem de T2A sekanslarin birbirlerine belirgin istlinliigiiniin bulunmadigi

sonucuna ulagilmistir.

Modelimiz giiglii bir tespit basarisi saglamasinin yaninda smiflandirma
basarisinda, simiflandirma igin Ozellesmis modellere kiyasla, yarismaci nitelik

sergilemektedir. Bu sonuglar, nesne tespiti i¢in 6zellesmis YOLO modelinin, yiiksek
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siiflandirma basarisint da etkili bir sekilde ortaya koyabilecegini gostermektedir ve
potansiyel uygulama alanlari agisindan umut verici bulunmustur. Bu baglamda, elde
edilen sonug verileri modelimizin vertebra korpus patolojilerinin ayirici tanisinda iyi
bir alternatif olabilecegini desteklemektedir. Oniimiizdeki ¢alismalarda, daha genis
hasta gruplart ile radyolog ve klinisyen degerlendirmeleriyle karsilagtirmalar yapilarak
modelin klinik uygulamalardaki etkinligini daha kapsamli bir sekilde ortaya

koyabilmeyi amaglamaktayiz.

Calismamizda bazi kisitliliklar bulunmaktadir. Bir; galismamiz retrospektif bir
yontemle gerceklestirilmistir. Iki; hasta sayis1 gorece smirli oldugundan, bu kisithlig
asmak igin goriintii verisi artirimi yontemi kullanilmistir. Ug; hastaliklarin tanist
yalnizca goriintiileme bulgulari, klinik ve goriintiileme takibi 6zelliklerine dayanilarak
konmus olup, histopatolojik veri bulunmamaktadir. Dort: Calismamizdaki kullanilan
goruntu verileri, tek bir merkezde ayni MR cihaz ile elde edilmis olup, ¢alismada

harici test verisi bulunmamaktadir.
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6. SONUC

Vertebra korpusunda sik olarak goriilen metastaz ve metastaz disi lezyonlarin
ayirict tanisinda MRG en etkin yontem olmasina ragmen lezyonlarin morfolojik
benzerlikleri tam1 koymada giicliik olusturabilmektedir. Arada kalinan durumlarda
biyopsi islemi gerceklestiriliyor olmasina ragmen her zaman dogru taniya
ulagilamamaktadir. Goriintiileme yontemleri ve biyopsi sonuglari, yiiksek tani
duyarlilig1 saglamalarina ragmen, bu stireglerin uygulanmasi 6nemli 6l¢iide is giicl,
zaman ve deneyim gerektirmektedir. Ayrica goriintiileme degerlendirmelerinde hekim
kaynakl1 yorum farkliliklar1 veya hata riski bulunabilir. Biyopsi ise invaziv bir yontem
olup, hastane yatis1, gbzlem ve iglem sonrast komplikasyon riskleri gibi ek ytikler
getirebilmektedir. Caligmamizda, bu zorluklar ele alarak yapay zeka ve derin 6grenme
modellerinin tanisal siireclerde kullanim potansiyeli incelenmistir. Ozellikle, vertebra
korpus lezyonlarinin ayirici tanisinda ¢ok sekansli MR goriintiileriyle derin 6grenme
modellerinin kullanimi, tan1 dogrulugunu artirma ve siirecleri hizlandirma acisindan
Onemli bir alternatif sunmaktadir. Elde edilen sonuglar, derin 6grenme mimarilerinin,
goruntuleme analizleri gergeklestirerek tanisal prosedurlerde degerli bir arag olarak
kullanilabilecegini gostermektedir. Sonu¢ olarak, derin 6grenme yaklasimlari,
vertebra korpus lezyonlarinin tespiti ve ayirict tanist gibi asamalarda klinik
uygulamalara gii¢lii bir destek saglayarak hastalik yonetimininin iyilestirilmesine

katkida bulunabilecek bir potansiyele sahiptir.
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