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ÖZET 

 

Manyetik Rezonans Görüntülemede Saptanan Vertebra Korpus Lezyonlarının 

Ayırıcı Tanısında Derin Öğrenme Tabanlı Yapay Zekanın Etkinliğinin 

Değerlendirilmesi 

 

Giriş ve Amaç: Omurga (vertebra) hastalıkları insan ömrünün uzamasıyla birlikte 

oldukça yaygın olarak görülmektedir. Vertebra korpusunda, metastazlar, en sık görülen 

malign hastalık grubudur. Hemanjiomlar, en sık izlenen benign tümörlerdir. Bunun 

dışında çökme kırıkları ve spondilodiskit oldukça sık görülmektedir. Bu hastalıkların 

tanısında MRG altın standarttır ancak lezyonların benzer görüntüleme özellikleri 

gösterebilmesi ayırıcı tanıda güçlük oluşturabilmektedir. Biz bu çalışmamızda, tedavi 

yaklaşımları ve prognozu birbirlerinden oldukça farklı olan bu antitelerin ayırıcı 

tanısında MRG kullanarak derin öğrenme modellerinin etkinliğini değerlendirmeyi 

amaçlamaktayız. 

 

Gereç ve Yöntem: Recep Tayyip Erdoğan Üniversitesi Tıp Fakültesi Eğitim ve 

Araştırma Hastanesinde Ocak 2019- Mart 2024 tarihleri arasındaki  hastalar geriye 

dönük olarak incelendi. Herhangi bir klinik gerekçeyle, 1.5 T (Tesla) MR cihazında 

torakal ve lomber spinal MRG çekimi yapılan hastaların görüntüleri taranarak 

toplamda 235 hastaya ait 392 vertebra korpus lezyonu çalışmaya dahil edildi.  Çalışma 

için uygun görüntü verileri sagittal planda çekimi yapılmış T1 ve T2 ağırlıklı 

sekanslardan elde edilip kaydedildi. Tüm görüntüler standart boyutta  düzenlendi. 

Standartize edilmiş görüntülerden T1 ve T2 ağırlıklı görüntüler için iki ayrı veri seti 

oluşturuldu. Patoloji grupları metastaz, akut çökme kırığı, hemanjiom, atipik 

hemanjiom ve spondilodiskit olarak sınırlayıcı kutu ile işaretlenerek belirlendi. 181 

hastanın görüntülerinden oluşturulan veri seti %80 eğitim ve %20 doğrulama olarak 

ikiye ayrıldı. Ek olarak test amacıyla 54 hastanın görüntüleri kullanıldı. Görüntü ön 

işleme aşamalarının ardından YOLOv8 derin öğrenme modeli kullanılarak tespit ve 

sınıflandırma işlemi gerçekleştirildi. 
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Bulgular: Test seti sonuçlarına göre; T1 ve T2 ağırlıklı görüntülerden elde edilen veri 

setleri için mAP (B) değeri sırasıyla 0,82 , 0,86, mAP (M) değeri sırasıyla 0,83, 0,85'tir. 

Kesinlik (B) değeri sırasıyla 0,85 ve 0,86, kesinlik (M) değeri sırasıyla 0,81 ve 0,82 

elde edilmiştir. Geri çağırma (B) değeri sırasıyla 0,82, 0,84 ve geri çağırma (M) değeri 

0,84 ve 0,82 olarak bulunmuştur. F1 skoru sırasıyla 0,82 ve 0,83 olarak tespit 

edilmiştir. Doğruluk oranı T1 veri seti için 0,84 ve T2 veri seti için 0,85'tir. 

 

Sonuç: Derin öğrenme modelleri vertebra korpus lezyonlarının ayırıcı tanısında 

yüksek başarı performansı göstermektedir. Bu sonuçlar derin öğrenme mimarilerinin, 

görüntüleme analizleri gerçekleştirerek tanısal süreçlerde değerli bir araç olarak 

kullanılabileceğini göstermektedir. Derin öğrenme yaklaşımları, vertebra korpus 

lezyonlarının tespitinde ve ayırıcı tanısında klinik uygulamalar için güçlü bir destek 

sunarak hasta bakımını iyileştirme potansiyeline sahiptir. 

 

Anahtar Kelimeler: Vertebra korpus lezyonları, manyetik rezonans görüntüleme, 

derin öğrenme, tespit, sınıflandırma, ayırıcı tanı 
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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 Erdoğan 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.GİRİŞ VE AMAÇ 

 

           Omurga (vertebra), vücudun aksiyel iskeletini oluşturur. Görevi omurilik ve 

sinir köklerini korumak, vücut ağırlığını taşıyarak postürü stabil tutmaktır [1]. Yapısı 

esas olarak vertebral cisim (korpus), intervertebral disk, vertebral ark ve posterior 

eklemlerden oluşur [2]. Malignite ve diğer hastalık gruplarının görülme sıklığı, yaşın 

ilerlemesiyle birlikte belirgin şekilde artmaktadır [3]. 

 

Omurga hastalıklarının tanısında direkt grafi, bilgisayarlı tomografi (BT) ve 

manyetik rezonans görüntüleme (MRG) temel olarak kullanılan görüntüleme 

yöntemleridir [3].  MRG, radyasyon içermeyen ve diğer modalitelere göre daha iyi bir 

rezolüsyon gösteren görüntüleme yöntemidir. MRG, intervertebral diskler, vertebral 

kemik iliği ve spinal kanal içeriği gibi yumuşak dokuların daha net olarak 

görüntülenmesini sağlar [4]. Ayrıca, lezyonların anatomik yerleşimini ve yumuşak 

doku yayılımını belirlemede önemli bir rol oynar [5]. Bu nedenle MRG, günümüzde 

omurga hastalıklarının teşhisinde altın standart görüntüleme yöntemidir [6]. 

 

Vertebra korpusunda (gövdesinde); metastazlar, benign tümörler, 

enfeksiyonlar ve çökme kırıkları sık görülen lezyonlardır. Manyetik rezonans 

görüntüleme (MRG), yüksek tanısal doğruluğa sahiptir. Ancak görüntülemelerin 

değerlendirilmesinde, hata veya yorum farklılıkları gözlenebilmektedir [7]. Ayrıca, 

vertebra korpus lezyonlarının morfolojik benzerlikleri, ayırıcı tanıyı zorlaştıran önemli 

bir faktör olmaktadır [8]. Lezyonların kesin tanısının konulabilmesi için patolojik doku 

biyopsisi gerekli olabilir. Ancak, biyopsi invaziv bir işlem olduğundan, işlem sonrası 

komplikasyon gelişme riski bulunmakta, hastanın semptomlarında artış 

gözlemlenebilmekte ve hastalığın daha geniş bir alana yayılma riski oluşabilmektedir 

[9] . Biyopsi uygulanmasına rağmen, malign ve metastatik lezyonların tanısında 

doğruluk oranı yaklaşık %85-90, benign tümörlerde ise %75-80 seviyesinde 

kalmaktadır [10]. Bu nedenlerle invaziv olmayan tanı yöntemlerinin geliştirilmesi ve 

iyileştirilmesi, omurga hastalıklarının yönetiminde büyük önem taşımaktadır. 

Günümüzde tıp biliminde  yapay zekâ alanındaki çalışmalar büyük bir hız 

kazanmaktadır. Çalışmaların büyük çoğunluğu görüntüleme yöntemleri üzerinde 
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yoğunlaşmıştır. Bu çalışmalar, tanı süreçlerini iyileştirmek, daha hızlı tanı koyup daha 

etkili tedavi yöntemleri geliştirmeyi hedeflemektedir. Bu amaç doğrultusunda derin 

öğrenme modelleri yaygın bir şekilde kullanılmaktadır. Derin öğrenme, insan 

beynindeki nöral ağlara benzer şekilde çalışan, birden fazla katman içeren ve karmaşık 

yapıların modellenmesine olanak sağlayan yapay sinir ağlarını ifade etmektedir [11].  

Görüntü sınıflandırmada, görüntü verileri üzerinde çalışmak için özel olarak 

tasarlanmış derin öğrenme modellerinden biri olan evrişimli sinir ağları (CNN) 

kullanılmaktadır [12] . CNN tabanlı modeller, lezyonların veya hastalıklı bölgelerin 

tespiti, sınıflandırılması ve segmentasyonu gibi farklı görevlerde başarılı şekilde 

kullanılmaktadır [12, 13]. 

 

Bu bağlamda, çalışmamızda YOLOv8 derin öğrenme modeli kullanarak, 

vertebra korpus patolojilerinin hem tespiti hem de sınıflandırılması işlemi 

gerçekleştirilmiştir. Çalışmanın amacı, vertebra korpus patolojilerinin ayırıcı tanısında 

yüksek doğruluk ve etkinlik sunabilen bir model geliştirmek ve derin öğrenme 

algoritmalarının bu alandaki potansiyelini değerlendirmektir. Çalışmanın 

sonuçlarının, klinik tanı süreçlerine katkıda bulunacak önemli bulgular sunması 

amaçlanmaktadır. 
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2. GENEL BİLGİLER 

 

2.1. ANATOMİ 

 

2.1.1. Vertebral Kolonun Anatomisi  

 

Omurga, vertebral kolon ya da spinal kolon olarak bilinir ve vücudun boyun, 

sırt ve aksiyel iskelet (kranyum, spinal kolon, kaburgalar ve sternum) yapısının 

temelini oluşturur. Kranyumdan başlayıp koksikse dek uzanan bu yapı, erişkinlerde 

genelllikle 7 servikal, 12 torasik, 5 lomber, 5 sakral ve 4 koksigeal olmak üzere beş 

bölgeye ayrılan 33 omur ve 23 intervertebral diski içerir. Hareketin büyük bir kısmı 

yalnızca üstteki 25 omur arasında gerçekleşir. Sakral bölgede bulunan beş omur, 

yetişkinlikte kaynaşarak sakrumu, koksigeal bölgedeki dört omur ise yaklaşık 30 

yaşında birleşerek koksiksi oluşturur. Bu nedenle, yetişkin bir omurgada yaklaşık 72-

75 cm uzunluğunda, dörtte biri intervertebral disklerden oluşan ve 24 omur içeren bir 

yapı bulunur [14, 15].  

 

Vertebral kolon ya da omurga , omurilik ve spinal sinirlerin korunmasını 

sağlar, aynı zamanda  pelvisin üstünde vücut ağırlığını destekler. Vücuda hem 

sağlamlık hem de esneklik kazandırarak başın üzerinde dönebileceği geniş bir taban 

oluşturur. Ayrıca, omurga, postürün korunmasında ve hareketlerin 

gerçekleştirilmesinde önemli bir rol oynar [15, 16].  
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    Şekil 1: Vertebral kolonun farklı yönlerden görünüşü (Sobotta, 2013) 

 

2.1.2. Vertebra Anatomisi  

  

Omurgayı oluşturan vertebraların boyutları ve özellikleri, omurganın farklı 

bölgelerinde değişiklik gösterir, ancak temel yapıları aynıdır. Her bir vertebra, vertebra 

gövdesi (korpus), vertebral ark ve çeşitli çıkıntılardan (proses) meydana gelir [17]. 

  

Vertebra gövdesi, omurganın ön kısmında yer alan silindirik bir yapıdır ve 

temel olarak vücut ağırlığını taşır. Gövde, sağlam bir dış kompakt kemik tabakası ve 

içte vasküler, trabeküler kemikten oluşur. İç kısımda, kısa yatay trabeküllerle kesişen 

uzun dikey 4rabekülerden oluşan bir ağ bulunmaktadır. Bu trabeküller arasındaki 
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boşluklar, erişkin bir bireyin en aktif hematopoietik dokularından biri olan kırmızı 

kemik iliği ile doludur. Vertebra gövdesinin üst ve alt yüzeyleri, kemiğin geliştiği 

kıkırdak modelin kalıntıları olan hiyalin kıkırdak diskleriyle (vertebral ‘endplate’) 

kaplıdır [15] .   

  

Anüler epifizler ve onların kıkırdak kalıntıları, hem büyüme bölgeleri olarak 

görev yapar hem de vertebra gövdelerine belli bir koruma sağlar. Bu yapılar, 

intervertebral disk ile vertebra gövdesi arasındaki sıvı difüzyonunu da sağlar. Üst ve 

alt epifizler, genellikle yetişkinliğin erken döneminde (yaklaşık 25 yaşında) vertebra 

gövdesinin merkez kısmı olan sentrum ile birleşir [18].  

  

Vertebral ark, vertebra gövdesinin arkasında yer alır ve iki pedikül ile orta hatta 

birleşen geniş, düz laminalardan oluşur. Pediküller, vertebra gövdesinden arkaya 

doğru kısa ve kalın silindirik çıkıntılar şeklinde uzanır ve laminalarla birleşerek 

vertebral arkı tamamlar. Vertebral ark ile vertebra gövdesinin arka yüzeyi birlikte 

vertebral foramenlerin duvarlarını oluşturur. Bu foramenler, omuriliği, omurilik sinir 

köklerini, onları çevreleyen zarları (meninksler), yağ dokusunu ve damarları içerir. 

Böylece, vertebral foramenler spinal kanalı meydana getirir ve bu yapılar için 

koruyucu bir geçit oluşturur [19].  

  

Vertebral çentikler, vertebraların lateral görünümünde pediküllerin üstünde ve 

altında görülen anatomik yapılardır. Vertebraların üst ve alt çentikleri, bunları 

birbirine bağlayan intervertebral disklerle birlikte intervertebral foramenleri oluşturur. 

Bu foramenler spinal sinirlerin spinal kanaldan çıkış noktalarıdır ve spinal (arka kök) 

ganglionlarını barındırır [15].  

 

Tipik bir vertebradan yedi çıkıntı (proses) uzanır. Bunlardan biri olan spinöz 

çıkıntı, laminaların birleşim noktasından vertebral arkın arkasına doğru uzanır ve 

genellikle alttaki vertebrayla örtüşerek aşağı doğru yönelir. Spinöz çıkıntıya 

interspinöz ve supraspinöz bağlar ile çeşitli kaslar tutunur ve bu yapı, omurganın 

fleksiyonunu sınırlandırmada önemli bir rol oynar. Pediküller ile laminaların birleşim 

noktalarından ise posterolateral yönde iki transvers çıkıntı uzanır. Ayrıca, üstte ve altta 
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ikişer olmak üzere toplam dört eklem çıkıntısı (zigapofizyal eklemler) bulunur. Her 

biri bir eklem yüzeyi (faset) taşıyan bu çıkıntılar, pediküller ile laminaların birleşim 

yerinden kaynaklanır. Zigapofizyal eklemler, omurganın hizalanmasını koruyarak 

hareket aralığını düzenler ve belirli pozisyonlarda yük taşıma görevine katkıda bulunur 

[15, 20]. 

Spinoz ve transvers çıkıntılar, derin sırt kaslarının bağlantı noktalarını 

oluşturarak, vertebraların pozisyonunu sabitleyen veya değiştiren kaslara destek 

sağlayan kaldıraç görevi görür. Eklem çıkıntıları, üst ve alt vertebraların karşılıklı 

çıkıntılarının birleşmesiyle zigapofizyal (faset) eklemleri oluşturur. Bu eklemler, her 

omurga bölgesinde bitişik vertebralar arasındaki hareket çeşitlerini ve sınırlarını 

belirler. Ayrıca, eklem çıkıntıları bitişik vertebraların hizasını koruyarak, üstteki 

vertebranın alttaki vertebra üzerinde öne doğru kaymasını engeller [21]. 

Bu anlatım, vertebralar ve eklem çıkıntılarının omurganın fonksiyonundaki 

önemini vurgular. Vertebraların sabitlenmesi ve düzgün hareket etmelerinin 

sağlanması, omurganın bütünlüğünü korur ve hareket yeteneğini destekler [15, 22]. 

Tipik bir vertebranın temel yapısal bileşenleri şekil 2’de gösterilmiştir. 

 

 

 

 

 

  Şekil 2: Tipik bir vertebranın temel yapısal bileşenleri [23]. 
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2.2. SIK GÖRÜLEN VERTEBRA KORPUS LEZYONLARI  

Omurga tümörlerinin yaklaşık %60’ı ekstradural alanda, %40’ı ise dural kese 

içinde yer alır. Ekstradural alan, aslında büyük ölçüde kemik kısmı temsil eder ve 

tümörlerin çoğunluğu omurga gövdesinde izlenir. Primer omurga tümörleri nispeten 

nadirdir ve tüm kemik tümörlerinin %5’inden azını oluşturur. Buna karşılık, sekonder 

metastatik hastalık, multipl miyelom ve lenfoma daha yaygındır [24]. Benign 

lezyonlardan en sık hemanjiom görülmektedir [25]. Spondilodiskit, son yıllarda artan 

insan ömrü ve girişimsel yöntemlerin yaygınlaşmasıyla daha sık görülmektedir. 

İntervertebral disk ve komşu kemiğin uç platosu etkilenir [26]. Vertebra çökme 

kırıkları, yaşlı bireylerde sıkça görülmekte olup, osteoporoz ve yaşlanma bu kırıkların 

başlıca nedenlerindendir [27].  

2.2.1. Benign Tümörler 

 

2.2.1.1. Hemanjiom 

Hemanjiyomlar, kemik de dahil olmak üzere vücudun her bölgesinde 

görülebilen, iyi huylu ve yavaş büyüyen vasküler kökenli tümörleridir [28] . Histolojik 

değerlendirmede, vertebral hemanjiomlar (VH) yağlı ve ödemli bir stroma ile çevrili 

ince duvarlı ve kanla dolu damarlardan oluşur [29]. Otopsi serilerinde bildirilen 

verilere göre, omurgaların %11’inde VH’lere  rastlanmaktadır ve vakaların %25 ile 

%30’unda multifokal lezyonlar görülmektedir [30]. Omurganın en sık görülen primer 

tümörüdür [31].  Bu lezyonlar genellikle vücudun veya omurganın BT ve MR 

görüntülemelerinde ya da torakolomber omurganın radyografilerinde tesadüfen tespit 

edilir [32]. Çoğunlukla asemptomatik seyirli olup VH’lerin yalnızca %0.9-1.2’si 

hayatın herhangi bir döneminde semptomatik hale gelebilirler [33]. 

VH’ler, radyografilerde “bal peteği” benzeri dikey trabeküller göstererek 

klasik olarak “kadife çizgisi işareti” (corduroy sign) olarak bilinen bir görünüm 

oluştururlar. Aksiyel BT görüntülerinde ise “polka-dot veya tuz-biber” işaretleri 

oluşturacak şekilde çok sayıda küçük skleroz alanları içerirler. Bu görünüm VH tanısı 

için patognomoniktir. MRG’de,  lezyonlar genellikle kontrastsız T1 ve T2 ağırlıklı 

incelemelerde yüksek sinyal özelliğinde izlenmektedirler [34]. Tipik VH’ler, T1 
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ağırlıklı görüntülerde çevre kemik iliğine kıyasla yağ içeriğinin yoğunluğuna bağlı 

olarak hiperintens izlenirler. T2 ağırlıklı görüntülerdeki hiperintensite ise 

hemanjiyomların içindeki su ve yavaş akışlı kan içeriğini yansıtır.  

 

Yağ içeriği düşük olan VH’ler T1 ağırlıklı görüntülerinde izointens veya 

hipointens görülebilir; bu tür lezyonlar atipik hemanjiyom olarak adlandırılır [35]. 

Atipik VH'ler, malign tümörler veya metastazlar gibi daha ciddi patolojik durumları 

taklit edebilir ve bu nedenle tanıda zorluklar yaratabilir. Bu benzerlik invaziv tanı 

prosedürlerine ve tedaviye başlama sürecinde gecikmelere neden olabilir. Tipik ve 

atipik VH’lerin radyolojik bulgularının tanınması, gereksiz invaziv tetkiklerin 

önlenmesine ve tedavi gecikmelerinin azaltılmasına yardımcı olur [36].  

 

a)                                                      b) 

 

 

Şekil 3: Vertebral hemanjiom MRG özellikleri; a) sagittal yağ baskısız T1A ve b) 

sagittal yağ baskısız T2A MR görüntüsü 
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 a)                                                         b) 

 

Şekil 4: Vertebral atipik hemanjiom MRG özellikleri; sagittal yağ baskısız T1A ve b) 

sagittal yağ baskısız T2A MR görüntüsü 

Diğer sık görülen benign tümörler; enostosis (kemik adacığı), osteoid osteoma, 

osteoblastom, anevrizmal kemik kisti, osteokondrom, dev hüccreli tümör, nörofibrom 

ve eozinofilik granülomdur [37]. 

2.2.2. Malign Tümörler 

 

2.2.2.1. Metastaz 

 

Omurga, sistemik kanser olgularında karaciğer ve akciğerden sonra en yaygın 

üçüncü metastaz bölgesidir [38, 39]. Omurga metastazları omurganın en yaygın 

malign tümörleridir ve  omurga görüntülemesinde karşılaşılan malign kitlelerin 

yaklaşık %90’ını oluşturur. Kemik metastazları yaklaşık  %20 vakada spinal korda 

uzanır ve sinir invazyonuna bağlı klinik oluşturabilir. Metastazlar en sık torakal 

bölgede izlenmektedir, bunu sırasıyla lomber ve servikal bölge takip etmektedir [40]. 

Omurgaya tümör yayılımı  hematojen, direkt ya da lenfatik sistem aracılığıyla 

gerçekleşebilir [41]. Omurgada en sık metastaz oluşturan tümörler sırasıyla; meme 

(%21), akciğer (%19), prostat (%8), böbrek (%5), gastrointestinal sistem (%4.5) ve 

tiroid (%2.5) maligniteleridir [42, 43]. 
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Tanıda kullanılan temel modaliteler direkt radyografi, BT ve  MRG’dir. Direkt 

radyografi, travma ve dejeneratif değişikliklerin değerlendirilmesinde öncelikli olarak 

tercih edilen görüntüleme tekniğidir. Ancak metastaz ya da diğer kitlesel lezyonların 

tespitinde duyarlılığı oldukça düşüktür. Lezyonların %40 kadarı grafilerde tanınamaz, 

patolojik kırık geliştiğinde kırığın kabaca tespitinde yararlı olabilir [44].  

 

BT kemik dokunun ve kortikal harabiyetin değerlendirmesinde mükemmel 

rezolüsyon göstermektedir. Ancak kortikal yıkım oluşturmamış metastatik lezyonlar 

gözden kaçabilmektedir. Ayrıca radyasyon maruziyeti riski, komşu kemik ve yumuşak 

dokuların gölgelenmesine neden olabilen ışın sertleşmesi artefaktı, kemik yapıda 

oluşan dejeneratif değişiklikler ve mineralizasyon bozukluklarında lezyonların zor 

ayırt edilebilmesi başlıca dezavantajlarıdır [45]. 

 

MRG omurga metastazlarının tespitinde altın standart görüntüleme yöntemidir. 

Diğer görüntüleme yöntemlerinden farklı olarak, kemik iliğinde oluşan değişiklikleri 

erken evrelerden itibaren tespit edebilmektedir. Lezyonların karakterizasyonunu 

sağlayabilir ve spinal kord ya da diğer dokuların invazyon özelliklerini ortaya 

koyabilmektedir [46]. 

 

Normal kemik iliği kırmızı ve sarı ilikte farklı kompozisyonda olmakla birlikte 

yağ ve su içerir. İnfiltratif durumlarda yağ diffüz, dissemine ya da bölgesel olarak yok 

olabilir. Bu nedenle yağ ve su sinyalleri arasındaki farklılıkları gösteren MRG 

sekansları tanıda oldukça faydalıdır [47]. 

 

T1 ağırlıklı MR sekanslarında yağlı kemik iliği yüksek sinyalli izlenmektedir. 

Eşit düzeyde yağ ve su ihtiva eden hematopoetik (kırmızı) kemik iliği ise yağlı iliğe 

göre hipointens, kas dokuya göre hiperintens izlenmektedir. Omurga 

görüntülemesinde, kas doku ve disk yapılarına göre düşük sinyalli kemik iliği, çok 

yüksek ihtimalle anormaldir [48]. İnfiltratif lezyonlar, T1 ağırlıklı MR sekanslarında 

düşük sinyale sahiptir. T2 ağırlıklı MR sekanslarında metastatik lezyonlar yüksek su 

içerikleri dolayısıyla kemik iliğine kıyasla hiperintens görülmektedir. Metastatik 

lezyonların etrafında her zaman olmamak kaydıyla yüksek sinyalli bir ‘halo’ 
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bulunabilir. Yüksek sinyal ve lezyon çevresindeki halo işaretinin varlığı metastatik 

hastalığın güçlü destekleyici özellikleridir [47]. 

 

Kontrast madde, standart tümör görüntülemesinde mutlaka yer almaktadır. 

Lezyon uzanımları, spinal kord invazyonu ve tedavi değişiklikleri kontrastlı 

tetkiklerde daha iyi değerlendirilmektedir. Kontrastlı incelemede, kontrast tutan 

lezyonlar normal yağlı kemik iliğiyle benzer sinyalde izlenebilir, buna bağlı lezyon 

belirsizleşebilir. Normal yağlı kemik iliğini baskılayan sekanslar kontrastlanan 

metastatik odakların net bir şekilde tanımlanmasına olanak tanır [49]. Vertebra korpus 

metastazına ait MRG özellikleri Şekil 5’te verilmiştir. 

 

Omurga görüntülemesinde temel olarak fat-saturation (FAT-SAT) ve Short 

Tau Inversion Recovery (STIR) yağ baskılama sekansları kullanılmaktadır. Yağ 

baskılı sekanslarda lezyonlar, konvansiyonel (T1 ve T2 ağırlıklı) görüntülere göre 

daha belirgin şekilde izlenmektedir. Kontrastlı incelemeler yağ baskılı T1 

görüntülerden elde edilmektedir. Yağ baskılı T2 ağırlıklı incelemelerde metastatik 

lezyonlar miks ya da yüksek sinyalli izlenirken malign olmayan lezyonlar düşük 

sinyallidir [50]. 

Benign çökme kırıkları ve malign lezyonlar arasında benzerlik izlenebilir. Akut 

fazdaki benign çökme kırıklarında, ödemin normal kemik iliği yapısını değiştirmesi 

nedeniyle T1 ağırlıklı görüntülerde düşük sinyal, T2 ağırlıklı görüntülerde ise yüksek 

sinyal gözlenir. Kırık gelişen  vertebra gövdesinde kontrast tutulumu izlenebilir. 

Kemik iliği değişiminin morfolojisi, bir kırığın benign veya patolojik nedenini tahmin 

etmede yardımcı olmaktadır  [51]. 

Patolojik kırığı düşündüren konvansiyonel MRG özellikleri; vertebra 

gövdesinin konveks arka sınırı, pedikül veya posterior elemanların anormal sinyali, 

çevreleyen epidural kitle, fokal paraspinal kitle ve diğer spinal metastazlardır [27]. 

Paravertebral yumuşak doku kitleleri ve posterior elemanların infiltrasyonu, malign 

bir kırığın en güvenilir işaretleridir  [51, 52]. 
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Akut osteoporotik çökme kırıklarını destekleyen MR görüntüleme bulguları 

arasında, T1 ve T2 ağırlıklı görüntülerde hipointens kırık hattı, vertebra gövdesinin 

korunan normal kemik iliği sinyali, posterior kemik fragmanının geriye doğru itilmesi 

ve birden fazla kompresyon kırığı bulunur [27]. Akut çökme kırığına ait MRG 

özellikleri şekil 6’da sunulmuştur. 

Vertebra gövde metastazlarının diğer ayırıcı tanıları arasında; VH, diskojenik 

uç plaka (endplate) değişiklikleri ve diskit- osteomiyelit yer alır. VH’ler T1- ağırlıklı 

görüntülerde hiperintens izlenirler. Bu lezyonlar, yağ ve vasküler bileşenlerin oranına 

bağlı olarak STIR sekansında hipo veya hiperintens olabilir. Kalın dikey trabeküller, 

radyografilerde kadife veya petek görünümünü andırır. İç trabeküller MRG’de belirsiz 

olabilir ve "atipik" VH vakalarında BT ile daha iyi ayırt edilebilir. Bu lezyonların 

vasküler bileşeni nedeniyle kontrast tutulumu yaygındır [53]. 

Diskit- osteomiyelitte, endplate erozyonları, intradiskal sıvı ve yamalı kontrast 

tutulumu görülür. Komşu endplateler anormal sıvı kemik iliği sinyali ve kontrast 

tutulumu göstermektedir. Kemik metastazları genellikle bir vertebra gövdesinden 

diğerine yayılırken disk aralığını geçmezler. Avasküler disk, tümör invazyonuna 

dirençlidir [47].  
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a)                                                     b) 

 

Şekil 5: Vertebra korpus metastazı MRG özellikleri; sagittal yağ baskısız T1A ve b) 

sagittal yağ baskısız T2A MR görüntüsü 

 a)                                                         b) 

 

Şekil 6: Akut çökme kırığı MRG özellikleri; sagittal yağ baskısız T1A ve b) sagittal 

yağ baskısız T2A MR görüntüsü 

Diğer sık görülen malign tümörler; 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, doğrudan primer bir hastalık olarak ortaya çıkabileceği 

gibi, sistemik  sinir sistemi enfeksiyonlarının bir sonucu olarak da ikincil şekilde 

gelişebilir. Enfeksiyon, doğrudan inokülasyon, lenfatik sistem, hematojen yol veya 

beyin omurilik sıvısı (BOS) aracılığıyla yayılabilir [54].  

Spinal enfeksiyonlar, tutulum yerine göre spondilit (kemik), diskit (disk) ve 

paraspinal enfeksiyonlar olarak sınıflandırılabilir. Etiyolojik olarak spondilodiskitler, 

piyojenik  ve piyojenik olmayan olarak ayrılabilir. Ayrıca, etkene göre bakteriyel, 

granülomatöz (tüberküloz, brusella ve mantar) ve parazitik olarak tasnif edilebilir [55]. 

Bakteriyel (piyojenik) spondilodiskitte Staphylococcus aureus (%60) ve 

enterobakter (%30) en sık etkenlerdir, sırasıyla lomber (%58), torasik (%30), servikal 

(%11) bölge en sık tutulan lokalizasyondur [56]. Kemik dansitesinde azalma, lizis, 

anterosuperior end-platoda düzensizlik erken radyografi bulgularıdır [57]. 

Görüntülemede MRG altın standarttır. Erişkinde en erken anormallik T2A’da artmış, 

T1A’da azalmış sinyal intensitesi, postkontrast serilerde kontrastlanma gösteren 

subkondral kemik iliği ödemi bulgularıdır. Ödem end platolarda düzensizliğe ve 

erozyona ilerleyebilir. Disk tutulumunda erken evrede disk yüksekliği artar,  diskte 

T2A sinyalinde artış, diffüz kontrastlanma gözlenir. Geç evrede ise disk yüksekliği ve 

T2A sinyalinde kayıp izlenmektedir. Kemik iliğinde patolojik sinyal olmadan, izole 

T2A parlak sinyalli diskit durumları normal yorumlanabileceğinden dolayı kontrast 

madde verilmesi son derece önemlidir. Diskte periferal kontrastlanma olabileceği gibi, 

santralde diffüz, yamasal ya da ince lineer kontrastlanma görülebilir [58]. 

Diğer sık görülen piyojenik olmayan enfeksiyon etkenleri tüberküloz ve 

brusellozdur [59, 60]. Spondilodiskite ait MRG özellikleri şekil 7’de verilmiştir. 
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 a)                                                         b) 

 

Şekil 7: Spondilodiskit MRG özellikleri; sagittal yağ baskısız T1A ve b) sagittal yağ 

baskısız T2A MR görüntüsü 

  

2.3. YAPAY ZEKA  

Yapay zeka, insanın düşünme yapısını taklit ederek veya onun gerektirdiği 

görevleri yerine getirmek için sistemler geliştirmeye odaklanan bir bilim dalı olarak 

tanımlanabilir. Günümüzde, yapay zeka birçok endüstriyel alanda yaygın olarak 

kullanılmakta olup, tıp dahil olmak üzere çeşitli disiplinlerde önemli ilerlemelere katkı 

sağlamaktadır. 

Radyoloji bilimi, sahip olduğu teknolojik altyapısı sayesinde yapay zeka 

araştırmalarının merkezinde yer almaktadır. Görüntüleme cihazlarının ana 

unsurlarından, oluşturulan görüntülerin kalitesini artırmaya kadar pek çok aşamada 

yapay zeka desteği kullanılmaya başlanmıştır. Ayrıca, tanı sürecinde görüntü 

sınıflandırma yöntemleri kullanılarak radyologların karar verme süreçlerine destek 

olan birçok çalışma alanı geliştirilmiştir [61]. 

Yapay zeka, temelde birbiriyle ilişkili iki ana alt kümeye ayrılır: makine 

öğrenmesi ve derin öğrenme (Şekil 8). 
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Şekil 8: Yapay zeka hiyerarşisinin diyagramı [62]. 

 

2.3.1. Makine Öğrenmesi 

 

Makine öğrenmesi, bilgisayar sistemlerinin, önceden açıkça programlanmaya 

gerek kalmaksızın, veri ve deneyimlerden elde edilen örüntüleri öğrenerek belirli 

görevleri yerine getirmesine olanak sağlayan bir yapay zeka disiplinidir. Bu alan, 

matematiksel modeller ve istatistiksel yöntemler kullanarak, sistemlerin veri 

içerisindeki anlamlı ilişkileri veya desenleri tanımlamasını ve bu öğrenim sürecinden 

elde edilen bilgiyi gelecekteki tahminler ya da kararlar için uygulamasını hedefler. 

Temel olarak üç alt kısıma ayrılır. 

 

2.3.1.1. Denetimli Makine Öğrenmesi 

Bu yöntemde, algoritmalar etiketli veri setleri ile eğitilir. Model, girdiler ile bu 

girdilere ait doğru çıktılar arasındaki bağıntıları öğrenir. Eğitim sonuçlandığında, 

model yeni, etiketlenmemiş veriler üzerinde tahminler yapabilir. Yaygın uygulamalar 

arasında sınıflandırma ve regresyon bulunur. Günümüzde en sık kullanılan makine 

öğrenme metodudur [63, 64]. 
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2.3.1.2. Denetimsiz Makine Öğrenmesi 

Bu yaklaşımda, algoritmalar etiketlenmemiş veri setleri üzerinde çalışarak, 

verilerdeki gizli desenleri ve yapıları ortaya çıkarmayı hedefler. Kümeleme ve boyut 

indirgeme yaygın denetimsiz öğrenme yöntemleridir [65]. 

2.3.1.3. Yarı Denetimli Makine Öğrenmesi 

Yarı denetimli makine öğrenmesi (semi-supervised learning), az miktarda 

etiketlenmiş veri ile geniş bir etiketlenmemiş veri kümesinin bir arada kullanıldığı bir 

öğrenme yaklaşımıdır. Bu yaklaşım, tamamen denetimli (supervised) ve denetimsiz 

(unsupervised) öğrenme yöntemlerinin arasında yer alır ve her iki yöntemden de 

yararlanır [66]. 

2.3.2. Derin Öğrenme 

Derin öğrenme, çok katmanlı yapay sinir ağları aracılığıyla büyük veri 

setlerinden karmaşık kalıpları öğrenen güçlü bir makine öğrenimi dalıdır. Derin 

öğrenme, çok katmanlı sinir ağları (deep neural networks) ile çalışır ve genellikle insan 

benzeri kararlar alabilen modeller oluşturur [67]. Günümüzde birçok alanda başarılı 

uygulamalara sahip olup, gelecekte de önemli ilerlemeler kaydetmesi beklenmektedir. 

Derin öğrenmedeki "derin" kavramı, modelin çok katmanlı bir mimariye sahip 

olduğunu ifade eder. Bu katmanlar, girdilerden (input) bilgi toplayarak, her adımda 

yeni özellikler öğrenir ve bu bilgiyi işleyerek son aşamada bir çıktı (output) üretir. 

Yapay sinir ağları, birbiriyle bağlantılı birimlerden oluşan bir yapıdır. Her bağlantı, bir 

birimden diğerine aktivasyonu iletir ve bu bağlantıların etkisi, bağlantının ağırlığıyla 

ifade edilen bir sayısal değerle belirlenir. Bu ağırlıklar, modelin öğrenme sürecinde 

verilerden elde ettiği bilgiyi yansıtır. [64, 68]. Yapay sinir ağına ait  görsel  şekil 9’da 

verilmiştir. 
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    Şekil 9: Yapay sinir ağı [69]. 

 

Son yıllarda teknoloji alanındaki ilerlemeler, özellikle grafik işleme birimlerine 

(GPU) dayalı yüksek performanslı donanımların geliştirilmesiyle, derin öğrenmeyi 

yapay zekâ çalışmalarında ön plana çıkarmıştır. GPU'lar, büyük veri setlerini işleme 

ve karmaşık hesaplamaları paralel olarak gerçekleştirme yetenekleriyle bu alandaki 

çalışmaları hızlandırmıştır. Büyük veri kümelerinin daha kolay depolanması ve 

erişilebilirliği, derin öğrenme modellerinin daha verimli ve hassas bir şekilde 

eğitilmesine olanak sağlamıştır. Bu durum, derin öğrenmeyi sağlık, görüntü analizi, 

dil işleme ve otomasyon gibi pek çok alanda kullanılabilen önemli bir araç haline 

getirmiştir [68, 70]. 

Derin öğrenme, büyük tıbbi veri setlerini işleme kapasitesiyle tıp alanında 

oldukça etkili bir araçtır ve özellikle tıbbi görüntülerin analizinde yüksek başarı 

göstermektedir. Tıbbi görüntülemede derin öğrenmenin temel görevleri ve uygulama 

alanları şunlardır: görüntü ön işleme ve kalite artırımı; görüntülerin netleştirilmesi ve 

gürültünün azaltılması, sınıflandırma; belirli hastalıkların veya durumların 

tanımlanması, lezyon tespiti; anormal bölgelerin belirlenmesi, segmentasyon 

(bölütleme); belirli doku ya da organların sınırlarının ayrılması ve lezyon izleme; 

Çıktı Katmanı 

Gizli Katmanlar 

Girdi Katmanı 
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hastalığın zaman içindeki ilerlemesinin veya tedaviye yanıtının değerlendirilmesidir 

[71, 72]. 

Derin öğrenmenin görüntüleme analizi oluşturmak için  temelini  evrişimli sinir 

ağları (CNN) oluşturmaktadır [71, 73]. CNN, klasik olarak  üç tabakadan oluşur. 

Bunlar; evrişim (convolution) katmanları , havuzlama (pooling) katmanları ve 

tamamen bağlı katmanlardan(fully connected layers) oluşmaktadır (Şekil 9) [74]. 

Evrişim katmanı, görüntüde konvolüsyon işlemi uygulayarak temel özellikleri öğrenir 

ve bu özellikleri sonraki katmanlara iletir.  Bu işlemde, görüntüye filtreler uygulanır 

ve bunlar , görüntünün önemli özelliklerini yakalar. Konvolüsyon aşamasının çıktısına 

ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu uygulanarak modelin öğrenme 

ve genelleştirme kapasitesi artırılır. Havuzlama katmanı, modelin öğrenilen 

özelliklerinin boyutunu küçülterek hesaplama maliyetinin azaltmasını ve aşırı 

öğrenmenin (overfitting) engellemesini sağlar. Son olarak, tamamen bağlı katmanlar, 

önceki katmanlarda öğrenilen özellikleri kullanarak nihai sınıflandırma işlemini 

gerçekleştirir. Bu katmandaki her bir nöron, önceki katmanların tüm nöronlarıyla 

bağlantılıdır ve böylece tüm bilgiyi işleyerek sonuç üretir [74, 75]. 

 

 

Şekil 10: Evrişimli sinir ağı (CNN) [75]. 
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2.3.2.1. YOLO (You Only Look Once):   

YOLO, bir görüntü üzerindeki nesneleri gerçek zamanlı olarak algılayarak 

tanıma işlemi gerçekleştiren bir derin öğrenme modelidir [76]. Bu algoritma, nesne 

tanımayı bir regresyon problemi olarak ele alıp, tespit edilen nesnelerin sınıf 

olasılıklarını da belirler. Algoritma, nesneleri algılamak için evrişimli sinir ağlarını 

(CNN) kullanmaktadır, her bir nesne tespiti için yalnızca tek bir ileri yayılım işlemi 

gerektirmektedir. Bu da tüm görüntünün tek bir işlemle tahmin edilmesini sağlar [77]. 

Tıbbi görüntüleme analizlerinde özellikle anormalliklerin (kırık, tümör vb.) tespit ve 

sınıflandırılmasında kullanılmaktadır [78]. Bunun dışında otonom araçlarda ( örn. 

MOBESE ile yaya, araç, plaka vs. tespiti), tarım teknolojilerinde (örn. bitki 

hastalıklarının tespiti), güvenlik ve gözetim sistemlerinde (örn. yüz tanıma, tehdit 

tespiti), insansız hava araçlarında ( örn. arazi analizi, arama-kurtarma) ve endüstriyel 

uygulamalarda (örn. üründeki hataların tespiti) yaygın olarak kullanılmaktadır [79, 80, 

81, 82, 83]. Güncel olarak YOLOv1……v11 ve PP-YOLO, tiny-YOLO gibi gibi 

versiyonları mevcuttur [84, 85]. Çalışmada kullandığımız YOLOv8 modeli, mevcut 

diğer modellere (YOLOv7, YOLOv6 ve YOLOv5) kıyasla COCO (Common Objects 

in Context) veri kümesi üzerinde yapılan test sonuçlarıyla iki ana metrik üzerinden 

daha iyi performans sergilemektedir [86]. Şekil 10’da diğer modeller ile karşılaştırma 

grafikleri gösterilmiştir. YOLOv8’in mimarisi şekil 11’de sunulmuştur. 

 

  Şekil 11: YOLO ve diğer modellerin karşılaştıma grafikleri [86]. 
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Şekil 12: YOLOv8 mimarisi 

Bu çalışmada kullanılan derin öğrenme hiperparametreleri ve ilgili kavramlar 

aşağıda detaylı olarak tanımlanmıştır. 

Batch normalizasyon: Her katmandaki çıktıları belirli bir ölçeğe çekerek, ağın 

daha stabil ve hızlı öğrenmesini sağlar. Her katmanın aktivasyonlarını ortalama 0 ve 

varyans 1 olacak şekilde normalize eder. Bu sayede; eğitim hızını artırır,  daha derin 

ağ yapılarının eğitimini kolaylaştırır ve aşırı öğrenmeyi (overfitting) azaltır [87]. 

Maksimum tur sayısı (Epoch): Bu parametre, bir yapay sinir ağının eğitim 

sürecinde veri seti üzerinde tamamlayacağı toplam tekrar sayısını ifade eder [88]. 

Imgsz: Eğitimde kullanılan görüntülerin hedef boyutunu belirtir ve model 

doğruluğu ile karmaşıklığını etkiler [89]. 

Optimizatör: SGD, Adam, AdamW, NAdam, RAdam ve RMSProp gibi 

seçenekler arasından seçilmiştir; bu seçim, yakınsama hızını ve kararlılığını etkiler 

[89]. 

Momentum: Adam optimizer için momentum faktörünü ifade eder ve geçmiş 

gradyanların güncellemeye dahil edilme sürecini etkiler [89]. 

Box ve cls: Kayıp fonksiyonundaki kutu ve sınıflandırma kaybının ağırlık 

değerleridir ve modelin nesne konumları ile sınıf tahminlerinin hassasiyetini optimize 

eder [90]. 
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Öğrenme Hızı (Learning rate): Öğrenme hızı, bir modelin eğitimi sırasında 

ağırlıkların güncellenme hızını belirleyen ve model performansını doğrudan etkileyen 

en önemli hiperparametrelerden biridir  [91]. 

Augmentasyon (Artırma / Genişletme): Augmentasyon, derin öğrenme 

modellerinin eğitiminde kullanılan bir tekniktir. Bu yöntem, mevcut eğitim verilerine 

döndürme, kaydırma, yansıtma gibi işlemler uygulayarak veri setini genişletmeyi ve 

modelin daha iyi genelleme yapabilmesini sağlamayı amaçlar [92]. 
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3. GEREÇ VE YÖNTEM 

 

3.1. HASTALARIN  BELİRLENMESİ 

Bu çalışma tek merkezli ve retrospektif olarak tasarlanmıştır. Hastanemizde, 

Ocak 2019- Mart 2024 tarihleri arasında torakal ve lomber spinal MRG çekimi 

yapılmış 18 yaş üstü hastalar çalışmamıza dahil edilmiştir. Hastanemizde 

kullandığımız PACS sistemindeki 1.5 Tesla (T) MRG’ de çekilen tüm görüntüler 

taranarak çalışmaya dahil edilecek hastalar belirlenmiştir. Dışlama kriterlerimiz; 

görüntü kalitesi yetersiz hastalar, vertebra korpusunda patolojik bulgusu olmayan 

hastalar, lezyon boyutu 1 cm’nin altındaki hastalar, cerrahi enstrümentasyon 

uygulanmış hastalar, metastaz hasta grubunda radyoterapi uygulananlar, metastaz 

grubunda PET-BT’si bulunmayan hastalar, metastaz hasta grubu dışındaki diğer 

gruplarda en erken 6 aylık süreçte takip görüntülemesi bulunmayan hastalar ve atipik 

hemanjiom grubunda BT görüntülemesi bulunmayan hastalardır. Dışlama kriterlerini 

kullandıktan sonra MR görüntülemesi yapılmış 3756 hastadan 235 tanesi çalışmaya 

dahil edilmiştir. Hastaların görüntüleme özelliklerine göre radyolojik tanı dağılımları 

Tablo 1’de verilmiştir. Bütün hastaların yaş, cinsiyet ve radyolojik tanıları 

kaydedilmiştir. Ayrıca metastaz hasta grubunda pedikül tutulumu, patolojik kırık 

varlığı, spinal kord invazyonu, çoklu vertebra tutulumu ve sağkalım özellikleri 

kaydedilmiştir. 

Tablo 1: Çalışmaya dahil edilen hasta/lezyon sayısı 

Radyolojik Tanı                        Hasta/Lezyon Sayısı 

Akut Çökme Kırığı 63/66 

Metastaz 69/190 

Hemanjiom 40/44 

Atipik Hemanjiom 32/32 

Spondilodiskit 30/60* 

Toplam 235/392 

*Spondilodiskit tespit edilen düzeyde intervertebral diske komşu her iki vertebra 

değerlendirmeye dahil edilmiştir. 
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3.2. MRG ÇEKİM PROTOKOLÜ 

MRG incelemeleri, 1.5 T MRG (Siemens Magnetom Area, Erlangen, 

Almanya) cihazı ile torakal ve lomber bölge için 11 kanallı spinal koil kullanılarak 

yapıldı. Torakal spinal MRG’de sagittal T1 turbo spin eko (TSE) görüntüleri [TR 524 

milisaniye(msn), TE 9,6 msn FOV 24 cm, kalınlık 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 cm , kalınlık 5,2 mm, NEX 2, voksel boyutu (mm, mm, mm): 1,1x0,7x0,4] 

görüntüleri elde edildi. Lomber spinal MRG’de sagittal T1 TSE görüntüleri [TR 450 

msn, TE 9,6 msn,  FOV 24 cm , kalınlık 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 , kalınlık 5,2 

mm, NEX 2, voksel boyutu (mm, mm, mm): 1,1x0.7x0,4] görüntüleri elde edildi. Tüm 

hastaların  T1 ve T2 ağırlıklı görüntüleri kullanıldı. Tüm görüntüler sagittal plandaki 

kesitlerden elde edildi. 

3.3. GÖRÜNTÜ ÖN İŞLEME  

Çalışmaya dahil edilen tüm hastaların görüntüleri deneyimli bir radyolog 

tarafından değerlendirilerek beş farklı tanı grubu oluşturuldu.  Daha sonra torakal ve 

lomber MRG’de  sagittal kesitten elde edilen görüntülerin tamamı hastaya ait kimlik 

bilgilerinden ve görüntüleme parametrelerinden arındırıldı. DICOM formatında 

oluşturulmuş MR görüntüleri, hastanemizdeki resim arşivleme ve iletişim 

sistemlerinden (PACS) JPEG formatında dışa aktarıldı. Lezyonların en belirgin olduğu 

kesitlerden çoklu görüntüler elde edildi. Bu görüntülerde, spinal kord, pedikül ve kesit 

içinde yer alan diğer alanlar kapsam dışı bırakıldı. Radyolog tarafından sagittal MRG 

üzerinde, yalnızca lezyon ve vertebra korpusunu tamamen kapsayacak şekilde ilgi 

alanı (ROI - Region of Interest) bölgeleri manuel olarak belirlendi ve bu bölgeler 

uygun etiketlerle işaretlendi. Çalışmanın görüntü işleme sürecinde, 1403 × 937 piksel 

boyutlarındaki ham görüntüler, belirli odak dilimleri kullanılarak analiz sırasında 

tutarlılılık oranını yükseltmek ve işlem süresini iyileştirmek için  640 × 640 piksel 

boyutunda standartlaştırılmış görüntülere dönüştürüldü. Bu işlemler sonucunda, nesne 

algılama eğitimi için kullanılacak nihai görüntüler oluşturuldu. 
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3.4. ÇALIŞMA TASARIMI 

Farklı gruplar arasında sınıflandırma yapmak amacıyla tüm görüntüler 

kullanılarak beş ayrı tanı grubu  oluşturuldu. Grup 1: Akut çökme kırığı, Grup 2: 

Metastaz Grup 3: Hemanjiom Grup 4: Atipik hemanjiom Grup 5: Spondilodiskit. Her 

bir grup için T1 ve T2 ağırlıklı sekanslardan elde edilen görüntüler için ayrı ayrı 

sınıflandırma işlemi gerçekleştirildi. Görüntü sayısının sınırlı olması nedeniyle veri 

artırma (augmentation) teknikleri kullanıldı. Bu yöntemle, başlangıçta modelin eğitim 

ve doğrulama seti amacıyla belirlenen 181 hastadan elde edilen 1745 görüntü, veri 

artırma teknikleriyle üç kat artırılarak 4179 görüntüye çıkarıldı. 

3.5.  DERİN ÖĞRENME  

Bu tez çalışmasında, manyetik rezonans görüntülemenin (MRG) T1A ve  T2A 

sekansları üzerinde analizler gerçekleştirilmiştir. Bu sekanslar, lezyonların tespiti ve 

sınıflandırılmasında kullanılan temel görüntüleme verilerini oluşturmaktadır. Bu 

doğrultuda, çalışma planı şekil 13’te sunulmaktadır.   Çalışmamızda, modelin eğitimi 

için "Akut Çökme Kırığı", "Metastaz",  "Hemanjiyom", "Atipik Hemanjiyom" ve   

"Spondilodiskit" olmak üzere beş farklı patolojiye ait görüntüler kullanılmıştır. 

Görseller, Roboflow ortamına yüklenerek, tespit edilmek istenen bölgeler sınırlayıcı 

kutulara (bounding box) ayrılmış ve sınıflandırma için uygun etiketleme yapılmıştır. 

Çalışmada, toplam 181 hastaya ait görüntülerden oluşan veri setinin %80'i eğitim ve 

%20'si doğrulama için ayrılmıştır. Buna ek, modelin performansını değerlendirmek 

için, test seti olarak, görüntü verisi artırımı uygulanmamış 54 hastanın görüntüleri 

kullanılmıştır. Bu çalışmada derin öğrenme modeli olarak bir nesne algılama 

algoritması olan YOLOv8 mimarisi kullanılmıştır.  

YOLOv8 modelinin hızlı eğitimi için NVIDIA RTX 4090 grafi işlemci ünitesi 

(GPU) kullanılmış ve CUDA işlevselliği etkinleştirilmiştir. Kullanılan CUDA sürümü 

1.12.x olup, tüm işlemler GPU üzerinde gerçekleştirilerek eğitim süresi önemli ölçüde 

kısaltılmıştır. Eğitim işleminde ultralytics 8.x, pytorch 2.0 ve opencv kütüphaneleri 

kullanılmıştır. Modelin eğitim parametreleri Tablo 2’de sunulmaktadır. 
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Eğitim parametrelerinde, 70 epoch ile aşırı öğrenmeyi önleyerek yeterli eğitim 

süresi sağlarken, batch boyutunun 8 olması modelin öğrenme sürecini 

hızlandırmaktadır. İmgz boyutu 640, modelin küçük nesneleri algılayabilmesi için 

idealdir. Adam optimizer, dinamik ağırlık güncellemeleri ile eğitim sürecini 

hızlandırırken, momentum 0.937 öğrenme hızını optimize eder. Box 7.5 ve cls 0.5 

değerleri, konumlandırma ve sınıflandırma performansını dengelemek amacıyla 

seçilmiştir.   

    

Şekil 13: Çalışma planı 

 

Tablo 2: YOLOv8 eğitim parametreleri  

Parametreler cls optimizatör box momentum Imgsz Batch Epoch 

Değerleri 0,5 Adam 7,5 0,937 640 8 70 
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Optimizasyon işlemi tamamlandıktan sonra YOLOv8 modelinin sınırlayıcı kutular ile 

tespit etme ve sınıflandırma başarısı örneği görüntü üzerinden şekil 14’te 

sunulmuştur

 

Şekil 14: YOLOv8’in sınırlandırıcı kutular ile tespit ve sınıflandırma örneği 

 

3.6. İSTATİSTİK 

Verilerin analizinde SPSS 29.0 istatistik paket programı kullanılmıştır. 

Değerlendirme sonuçlarının tanımlayıcı istatistikleri; kategorik değişkenler için 

frekans ve yüzde, sayısal değişkenler için ise ortalama, standart sapma, minimum ve 

maksimum değerler olarak raporlanmıştır. Grupların normal dağılıma uygunluğu 

Kolmogorov-Smirnov testi ile değerlendirilmiştir. Bağımsız iki grup arasındaki sayısal 

değişkenlerin karşılaştırılmasında, normal dağılım koşulu sağlanamadığı için Mann-

Whitney U testi uygulanmıştır. Üç veya daha fazla bağımsız grup arasındaki sayısal 

değişkenlerin karşılaştırılması ise, normal dağılım koşulunun sağlanmadığı 

durumlarda Kruskal-Wallis testi ile yapılmıştır. Bağımsız gruplardaki kategorik 

değişkenlerin karşılaştırılması için Ki-kare testi kullanılmıştır. İstatistiksel anlamlılık 

düzeyi p<0,05 olarak belirlenmiştir. 
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Elde edilen performans metriklerine ait formülasyon ve açıklamaları aşağıda 

verilmiştir [93]. 

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

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

Geri çağırma (Recall): TP/ (TP + FN) 

F1 skoru: Kesinlik ve geri çağırma metriklerinin harmonik ortalamasıdır. Bu 

metrik, modelin hem kesinlik hem de duyarlılığını dengeler ve genellikle veri 

setlerinde dengesizliklerin bulunduğu durumlarda daha kapsamlı bir değerlendirme 

sağlar [94]. Formulasyonu; 2 x kesinlik x geri çağırma / kesinlik + geri çağırma  

Mean Average Precision (mAP): Bu metrik, sınırlayıcı kutu (bounding box) ve 

segmentasyon tespiti bağlamında, Intersection over Union (IoU) eşik değerinin %50 

olduğu durumda hesaplanan Ortalama Kesinlik (Average Precision, AP) değerinin 

ortalamasını ifade eder. Modelin tahmin ettiği sınırlayıcı kutuların gerçek kutularla 

%50 veya daha fazla örtüşme oranına sahip olduğu durumlarda ortalama kesinliği 

ölçer [95].  

(TP: Gerçek pozitif, FP: Yalancı pozitif, TN: gerçek negatif, FN: yalancı 

negatif) 
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Elde edilen sonuçlara ait karışıklık matrislerinin formülasyonu şekil 15’te 

verilmiştir. 

 

Şekil 15: Karışıklık matrisinin şematik gösterimi 
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4. BULGULAR 

Çalışmamıza dahil edilen 235 hastanın 137’si (%58,3) kadın, 98’i (%41,7) 

erkekti. Hastaların yaş ortalaması 66,1±13,4’tür. Hastaların cinsiyet, yaş ve radyolojik 

tanı dağılımları tablo 3’te verilmiştir. 

Tablo 3: Hastaların yaş ortalaması, cinsiyet ve radyolojik tanı dağılımları 

Yaş (ort±SS) (Min-Maks) 66,1±13,4 (18-93) 

 n % 

Cinsiyet  

    Erkek 98 41,7 

    Kadın 137 58,3 

Radyolojik Tanı  

    Akut Çökme Kırığı 63 26,8 

    Metastaz 69 29,4 

    Hemanjiyom 41 17,4 

    Atipik Hemanjiom 32 13,6 

    Spondilodiskit 30 12,8 

            Akut çökme kırığı grubundaki 63 hastanın 45 (%71,4)’i kadın, 18 (%28.6)’i 

erkekti. Metastaz grubundaki 69 hastanın 24 (%34,8)’ü kadın, 45 (%65,2)’i erkekti. 

Hemanjiom grubundaki 41 hastanın 29 (%70,7)‘ü kadın, 12 (%29,3)’si erkekti. Atipik 

hemanjiom grubunda 32 hastanın  22 (%68,7)’si kadın, 10 (%31,3) tanesi erkek 

hastadan oluşmaktaydı. Spondilodiskit grubundaki 30 hastanın 17 (%56,6)’si kadın, 

13 (%43,4)’ü erkekti (Tablo 4).  
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Tablo 4: Lezyon gruplarına göre cinsiyet dağılımı 

     

      Tanı 

Kadın 

n(%) 

Erkek 

n(%) 

Akut Çökme Kırığı 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 çökme kırığı, metastaz, hemanjiom, atipik hemanjiom ve spondilodiskit 

hasta grupları için yaş ortalamaları sırasıyla 71,7±12,9, 69,6±11,3, 60,3±13,1, 55,3±14 

ve 65,4±9,2’dir (Tablo 5). 

 Tablo 5: Tüm tanı gruplarının yaş ortalamaları 

 Akut 

Çökme 

Kırığı 

Metastaz Hemanjiom Atipik 

Hemanjiom 

Spondilodiskit p* 

Yaş   

<0,001 

Ort±SS 71,7±12,9 69,6±11,3 60,3±11,3 55,3±14 65,4±9,2 

Medyan 

(Min-

Maks) 

74 (34-93) 69 (39-93) 61 (31-89) 57,5 (18-77) 66 (43-88) 

(*Kruskal Wallis Testi) 

Metastaz grubunda yer alan 69 hastanın primer malignite türleri şu şekilde 

dağılım göstermiştir: 23 hasta (%33,3) akciğer 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 hücreli karsinom, 8 hasta (%11,2) diğer 

maligniteler ve 3 hasta (%4,3) primeri bilinmeyen malignite ile tanımlanmıştır. 

Metastatik lezyonların kökeni ile ilgili detaylı bilgiler Tablo 6'da sunulmuştur. 
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Tablo 6: Metastaz tanı grubunun primer hastalık bölgeleri 

Metastaz Orijini n/% 

Akciğer 23/33,3 

Meme 14/20,2 

Prostat 14/20,2 

Plazmositom 3/4,3 

Kolon 2/2,8 

Renal hücreli karsinom 2/2,8 

Diğer* 8/11,5 

Primeri bilinmeyen 3/4,3 

*Mesane(2), mide(2), over, hepatosellüler karsinom, dil skuamöz hücreli karsinom ve lenfoma 

Metastaz grubunun diğer özellikleri tablo 7’de verilmiştir. 

Tablo 7: Metastaz tanı grubunun diğer epidemiyelojik, klinik ve radyolojik özellikleri 

 n % 

Lezyon Tutulumu  

Çoklu(multiple) 45 65,2 

Tek 24 34,8 

Patolojik Kırık  

Var 28 40,5 

Yok 41 59,5 

Sağkalım  

Sağ 27 39,1 

Ölü 42 60,9 

Pedikül Tutulumu  

Var 48 69,6 

Yok 21 31,4 

Spinal Kord İnvazyonu  

Var 5 7,2 

Yok 64 92,8 
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            Akciğer, meme ve prostat kanserlerinin vertebra korpus metastazlarında 

patolojik kırık gelişimi ile kanser alt tipi arasında istatistiksel açıdan anlamlı fark 

saptanmamıştır (p>0,05), (Tablo 8).  

Tablo 8: Metastaz alt grubunda malignite alt grubu ile patolojik kırık varlığı ilişkisi 

Metastaz Orijini Patolojik Kırık p* 

Var Yok  

           0,51 
Akciğer 10 13 

Meme 5 9 

Prostat 5 9 

           Çalışmaya ait tüm veri setlerindeki görüntü veri artırımı gerçekleştirilerek 

oluşturulan toplam 4189 görüntünün %80’i eğitim ve %20’si doğrulama için 

ayrılmıştır. Test seti için 54 hastaya ait görüntü veri artırımı uygulanmayan 218 ham 

görüntü kullanılmıştır.  Bu görüntülerin 111'i T1A, 107'si ise T2A sekanslarından elde 

edilmiştir. 

YOLOv8’e ait eğitim-doğrulama işlemlerine ait metriklerin  detaylı analizi ve 

kayıp değerleri şekil 16’da verilmiştir. 

 

Şekil 16: YOLOv8 modelinin eğitim-doğrulama metrikleri ve kayıp değerleri analizi 
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Test setinden elde edilen sonuçlara göre, tanımlanan lezyon gruplarının 

performans ölçütleri şu şekildedir: mAP 50 (Box) değeri: T1 sekansları için 0,82, T2 

sekansları için 0,86’dir.  mAP 50 (Mask) değeri: T1 sekansları için 0,83, T2 sekansları 

için 0,85’tir. Kesinlik (Precision, Box) değeri: T1 sekanslarında 0,85, T2 sekanslarında 

0,86; Kesinlik (Precision, Mask) değeri: T1 sekanslarında 0,81, T2 sekanslarında 

0,82’dir. Geri çağırma (Recall, Box) değeri: T1 sekanslarında 0,82, T2 sekanslarında 

0,84; Geri çağırma (Recall, Mask) değeri: T1 sekanslarında 0,84, T2 sekanslarında 

0,82’dir. F1 Skoru: T1 sekansları için 0,83, T2 sekansları için 0,82’dir. 

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

 

Veri 

Seti 

mAP(B) mAP(M) Kesinlik(B) Kesinlik(M) Geri 

Çağırma(B) 

Geri 

Çağırma(M) 

F1 

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 oluşturulan sınırlayıcı kutulara ve gerçekleştirilen 

sınıflandırmaya ait Kesinlik-Güven eğrisi, F1 skoru-Güven eğrisi, Kesinlik-Duyarlılık 

eğrisi ve Duyarlılık-Güven eğrisi grafikleri T1 veri seti için şekil 17’de, T2 veri seti 

için şekil 18’de verilmiştir. 
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           Şekil 17: T1 veri setine göre sınırlayıcı kutu (bounding box) ve yapılan 

sınıflandırma grafikleri 
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Şekil 18: T2 veri setine göre sınırlayıcı kutu (bounding box) ve yapılan sınıflandırma 

grafikleri 
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   Sınıflandırmanın yapıldığı veri setlerine ait görüntülerin karışıklık matrisleri 

(Confusion matrix) T1 veri seti için şekil 19’da, T2 veri seti için şekil 20’de verilmiştir. 

 

 

Şekil 19: YOLOv8 modelinin T1 veri seti için karışıklık matrisi 
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Şekil 20: YOLOv8 modelinin T2 veri seti için karışıklık matrisi 

 

T1 veri setinde akut kompresyon fraktürü, metastaz, spondilodiskit, 

hemanjiom ve atipik hemanjiom için Area Under Curve (AUC) değerleri sırasıyla 

0,85, 0,81, 0,81, 0,79 ve 0,76’dır. T2 veri seti için AUC değerleri sırasıyla 0,83, 0,82, 

0,81, 0,79 ve 0,77’dir. T1 ve T2 veri setine ait Receiver Operating Characteristic 

(ROC) eğrisi analizleri şekil 21’de verilmiştir. 
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Şekil 21: (a) T1 test setinin, (b) T2 test setinin ROC eğri analizi 
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5. TARTIŞMA 

 

Vertebra, vücudun aksiyel iskeletini oluşturmakta, postürün stabilizasyonunda, 

omurilik ve sinir köklerinin korunmasında görev almaktadır. Vertebra korpusunda 

ilerleyen yaş ve yaşam ömrünün uzamasıyla birlikte malignite ve diğer grup hastalıklar 

oldukça  sık görülmektedir [96]. Dejeneratif hastalıklar en sık görülenlerdir ve  65 yaş 

üstünde %75-85 oranında tespit edilmektedir [97]. Metastazlar, vertebrada en sık 

görülen malign lezyonlardır [98]. Vertebra metastazları, en sık görülen kemik 

metastazı bölgesi olup ilerlemiş evredeki kanser hastalarında yapılan çeşitli 

çalışmalarda %30-70 oranında vertebralarda metastaz geliştiği bildirilmektedir [98], 

[99, 100]. Vertebral hemanjiomlar, omurgada en sık izlenen benign tümör grubu olup 

popülasyonun yaklaşık %10-12’sinde görülmektedir [101]. Spondilodiskit, 

intervertebral diskler ve komşu vertebra yapılarının enfeksiyonu olarak tanımlanır. 

Yaygınlığı genel popülasyonda düşük olmakla birlikte, yaşlılık ve kronik hastalıklar 

(örneğin diyabet, böbrek yetmezliği) gibi risk faktörleri olanlarda artış göstermektedir 

[54]. Ayrıca girişimsel işlemlerin yaygınlığı görülme sıklığını artırmaktadır.  Ortalama 

insidansı çeşitli çalışmalarda 100.000’de 2-12 olarak gösterilmektedir [102, 103]. 

Çökme kırıkları, 50 yaş üstünde osteoporozlu popülasyonun %30-50’sini etkilemekte 

ve yaşın ilerlemesiyle birlikte ortaya çıkma sıklığı katlanarak artmaktadır [104]. 

Postmenopozal kadınların yaklaşık %16’sında osteoporoza bağlı çökme kırığı 

gelişmektedir [41]. Çökme kırığı insidansı kadınlarda 1000’de 10,7 ve erkeklerde 

1000’de 5,7 olarak belirtilmektedir [105]. 

.  

Vertebra korpus lezyonlarının ayırıcı tanısında özellikle metastaz, hemanjiom, 

spondilodiskit ve çökme kırıkları gibi hastalıkların doğru tanısı, hastalıkların görülme 

sıklığı, tedavi yaklaşımlarındaki farklılıklar ve bu hastalıkların oluşturduğu 

komorbiditeler nedeniyle büyük önem taşımaktadır [106, 107]. 

Hastalıkların tanısında direkt grafi, BT ve MRG temel görüntüleme 

modaliteleridir. Direkt grafinin lezyonları ayırt etmede yeterliliği sınırlıdır. Kırık 

varlığında ya da lezyonların belirgin olduğu durumlarda tanıya katkısı olabilmektedir 

[44, 47].  
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BT görüntüleme, kemik korteksinin değerlendirilmesi ve hasarının 

belirlenmesinde oldukça etkili ve yüksek çözünürlüklü bir yöntemdir. Ancak, 

yumuşak doku özelliklerinin değerlendirilmesinde sınırlı bilgi sağlaması ve her 

lezyonun korteks yıkımına yol açmaması, BT'nin kullanımını kısıtlamaktadır. Ayrıca 

iyonize radyasyon maruziyeti riski içermesi BT kullanımını sınırlayan faktörlerdendir 

[47, 108]. Farklı çalışmalarda tanısal başarı için duyarlılığı %73-79, özgüllüğü %92-

95 olarak bildirilmektedir [109, 110]. 

MRG yüksek yumuşak doku rezolüsyonu ve hastalıkların kemik iliğinde 

oluşturduğu değişiklikleri erken dönemden itibaren ortaya koyabilmesiyle omurga 

lezyonlarının tanısında en duyarlı görüntüleme yöntemidir [111]. Lezyonların kemik 

dışı yayılımlarını ve çevre dokulara uzanımlarını hassas olarak saptayabilmektedir. 

MRG’nin tanısal başarısı için yapılmış çeşitli çalışmalarda, duyarlılığı %91-95, 

özgüllüğü %90-95 olarak bildirilmektedir [110, 112]. 

MR görüntüleme, yüksek duyarlılık ve özgüllüğe sahip olmasına rağmen, 

metastatik lezyonlar ve diğer patolojilerin benzer bulgular göstermesi nedeniyle ayırıcı 

tanıda zorluklar yaşanabilmektedir. Kesin tanı koymak amacıyla biyopsi gerekebilir 

ancak biyopsi işleminin malign hastalıklar için yaklaşık olarak duyarlılığı %85-90, 

benign hastalıklar için %75-80 düzeyinde bildirilmektedir [9, 113].  

Çalışmamızda, vertebra korpusunda sık karşılaşılan ve tanı ile tedavi 

yaklaşımları açısından belirgin farklılıklar bulunan metastaz, hemanjiom, 

spondilodiskit ve akut çökme kırıklarının otomatik tespiti ve sınıflandırılması 

amacıyla derin öğrenme tabanlı bir nesne algılama algoritması olan YOLOv8 mimarisi 

kullanılmıştır. Tıbbi görüntülemede, YOLO ve diğer nesne algılama  modelleriyle 

yapılan yapay zeka çalışmaları ağırlıklı olarak lezyonların ya da hastalıklı bölgelerin 

tespitine odaklanmıştır [114] . Vertebralarla ilgili çalışmalarda ise çoğunlukla vertebra 

bölgelerinin belirlenmesi, kırık tespiti, benign ve patolojik kırıkların ayrımı, tümör 

tespiti, dejeneratif vertebra segmentlerinin analizine yönelik uygulamalar ön plana 

çıkmış ve oldukça başarılı sonuçlar ortaya konmuştur [114, 115, 116, 117]. Bildiğimiz 

kadarıyla bu çalışma, literatürde YOLO mimarisi kullanılarak vertebra korpus 

yerleşimli metastaz ve farklı gruplardaki  benign lezyonların hem tespit hem de 
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sınıflandırılmasını amaçlayan öncü çalışmalardan birisi olma özelliğini taşımaktadır. 

Bu yönüyle literatüre önemli bir yenilik ve katkı sağlamakla birlikte bu durum ilgili 

literatürle doğrudan karşılaştırma yapma imkanını kısıtlamaktadır. 

Literatürde, vertebra lezyonlarının ayırıcı tanısında MRG dışında  BT ve 

radyografi görüntüleri kullanılarak yapılan derin öğrenme çalışmaları da mevcuttur. 

Bu çalışmalara örnek olarak Koike ve ark. [118] BT görüntüleri üzerinden vertebra 

segmentlerini tespit etmek ve litik kemik metastazlarını sınıflandırmak üzere yaptıkları 

derin öğrenme çalışmasına 79 hastaya ait toplamda 2125 görüntü dahil edilmiştir. Bu 

çalışmada vertebra tespiti YOLOv5 algoritması ile, sınıflandırma Inception V3 

modeliyle gerçekleştirilmiş olup test sonuçları için 0,68 IoU eşik değerinde doğruluk 

0,87, kesinlik 0,94, geri çağırma  0,74,  F1 puanı 0,83 olarak bildirilmiştir. Bu 

çalışmada IoU değeri yüksek kabul edildiğinden dolayı geri çağırma performansı diğer 

ölçütlere göre daha zayıf bulunmuştur. Ayrıca, bu çalışmada YOLO modeli yalnızca 

tespit amacıyla kullanılmış olup  sınıflandırma işlemleri için tıbbi veri setlerinde daha 

yaygın kullanılan Inception V3 algoritması tercih edilmiştir.  

Başka bir çalışmada Foreman ve ark. [119], BT görüntüleri kullanarak benign 

ve malign vertebra kırıklarını sınıflandırma amacıyla U-Net algoritmasını uygulamış 

ve 381 hasta üzerinde değerlendirme yapmıştır. Bu çalışmada, AUC değeri, dahili test 

setinde 0,85, harici test setinde ise 0,75 olarak elde edilmiştir. Ayrıca, modelin 

performansı radyoloji asistanlarıyla karşılaştırılmış ve daha başarılı sonuçlar ortaya 

koyduğu görülmüştür.  

Edelmers ve ark. [39] 115 metastatik hasta üzerinde yine BT görüntüleri 

kullanılarak yaptıkları bir çalışmada, metastaz bölgelerinin segmentasyonu ve litik ile 

sklerotik metastazların tespit edilmesi amacıyla U-Net modeli kullanılmıştır. Çalışma 

sonuçlarına göre, metastatik alanların segmentasyonunda yüksek bir başarı elde 

edilmiştir. Bununla birlikte, litik metastazların tespitinde, sklerotik metastazlara göre 

daha iyi sonuçlar elde edilmiştir. Ancak, genel olarak tespit başarısı, segmentasyon 

başarısına kıyasla daha düşük bulunmuştur. Bu durum, segmentasyon ve tespit 

süreçlerinin zorluk derecesini ve farklı türdeki metastazların sınıflandırılmasındaki 

model performansını vurgulamaktadır. 
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Liu ve ark. [120] erken spinal tüberküloz ile akut çökme kırıklarının ayırıcı 

tanısını yapmak amacıyla, BT görüntüleme kullanarak gerçekleştirdikleri 

çalışmalarında toplam 373 hastayı değerlendirmiştir. Çalışmada, MVITV2, 

ResNet101, ResNet50 ve EfficientNet-B3 modelleri kullanılmış ve bu modellerin 

performansları birbiriyle karşılaştırılmıştır. Harici bir test seti olarak 71 hastadan elde 

edilen görüntüler üzerinde yapılan değerlendirmede, en yüksek doğruluk ve AUC 

değerleri MVITV2 modeli ile elde edilmiştir. Ayrıca, bu modelin, deneyimsiz omurga 

cerrahlarının teşhis performansına kıyasla daha üstün sonuçlar sunduğu rapor 

edilmiştir. 

Derin öğrenme dışında, vertebra lezyonlarıyla ilgili radyomiks ve makine 

öğrenmesi çalışmaları da bulunmaktadır. Chianca ve ark. [121]  146 hastayı dahil 

ettikleri bir çalışmada, MRG görüntülerini kullanarak radyomiks tabanlı bir makine 

öğrenmesi yöntemiyle metastaz, primer malign lezyonlar ve benign lezyonların üç 

etiketli sınıflandırmasını gerçekleştirmiştir. Çalışmada, 10 katlı çapraz doğrulama 10 

kez tekrarlanarak analizler yapılmıştır. Radyomiks tarafından ortaya çıkarılan 

özellikler ve bunlarla ilişkili sonuçlara göre dahili doğrulama setine göre 0,80, harici 

test setine göre 0,76 doğruluk oranları elde edilmiştir.  

MRG kullanılarak vertebral lezyonların ayırıcı tanısı için yapılmış literatürde 

nispeten sınırla sayıda derin öğrenme çalışması mevcuttur. Bunlardan Liawrungrueang 

ve ark. [122]  515 hastadan elde edilmiş 1000 görüntü üzerinden disk dejenerasyonu 

derecelendirmesi için yaptıkları tespit ve sınıflandırma çalışmasında sagittal T2A 

görüntüleri kullanmışlardır. Veri seti %80 eğitim ve %20 test olarak ayrılmıştır. 

YOLOv5 modelini kullanarak yaptıkları derin transfer öğrenme çalışmasında eğitim 

seti için doğruluk değeri 0,95 ve F1 skoru 0,48 güven değerinde 0,98 olarak bildirilmiş 

olup disk dejenerasyonu derecelendirmesi için model yüksek eğitim başarısı 

göstermiştir. Çalışmada test sonuçları ayrıca bildirilmemiştir. 

          Liu ve ark. [123] 585 hasta üzerinde gerçekleştirdikleri derin öğrenme 

çalışmasında çoklu model ağırlıklı füzyon çerçevesi (WFF) modeli kullanarak MRG 

görüntüleri üzerinden benign ve malign tümörlerin tespitini ve sınıflandırmasını 

gerçekleştirmişlerdir. Bu füzyon modelinde tespit amacıyla Faster R-CNN ve 
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sınıflandırma için ResNetxt101 kullanılmıştır. Çalışma modeline görüntü verisi 

dışında klinik olarak yaş verisi de eklenmiştir. Ayrıca, sınıflandırma sonuçlarını 

uzman omurga cerrahlarının değerlendirmeleriyle karşılaştırmışlardır. Sonuç verisi 

olarak 0,82 doğruluk değeri elde edilmiş olup cerrahların değerlendirmelerinden daha 

üstün başarı elde edilmiştir. Ayrıca yaş bilgisinin eklenmesi model doğruluğunu 

artırmıştır. Bizim çalışmamızda T1 veri seti için 0,84 , T2 veri seti için 0,85 doğruluk 

ve sırasıyla 0,82 ve 0,86 mAP değeri elde edilmiştir. Modelimiz bu çalışmaya göre 

daha güçlü performans sergilemektedir.  

Duan ve ark. [124], spinal tüberküloz ve metastaz ayrımını gerçekleştirmek 

amacıyla MRG görüntülerini kullandıkları çalışmalarında, 121 hasta görüntüsü 

üzerinde dört farklı derin öğrenme modelinin etkinliğini karşılaştırmıştır. Bu modeller 

arasında MVITV2, EfficientNet-B3, ResNet101 ve ResNet34 bulunmaktadır. Çalışma 

sonuçlarına göre, MVITV2 modeli doğruluk oranı 0,92, F1 skoru 0,91 ve AUC değeri 

0,95 ile en yüksek performansı göstermiştir ve diğer modellere kıyasla üstün bir başarı 

sergilemiştir. Bizim çalışmamız ise MVITV2 modeline göre daha düşük performans 

göstermektedir. ResNet34 modeline kıyasla ise daha yüksek sonuçlar elde edilmiştir. 

ResNet101 ve EfficientNet-B3 modelleriyle benzer başarı sağlamaktadır. 

Çalışmamızda T1 ve T2 veri setleri için sırasıyla F1 skorları 0,83 ve 0,82 doğruluk 

oranları 0,84 ve 0,85 olarak hesaplanmıştır. Çalışmamızda ROC eğrisi ve AUC değeri, 

literatürdeki çalışmalarla karşılaştırma amacıyla dahil edilmiş olup AUC değerleri 

açısından, spondilodiskit için T1 ve T2 veri setlerinde 0,81 ve 0,81,  metastaz için ise 

sırasıyla 0,81 ve 0,82 değerleri elde edilmiştir. YOLO ve diğer nesne tespit 

modellerinde mAP, kesinlik, geri çağırma ve F1 skoru metrikleri model verimliliği 

açısından daha doğru bir değerlendirme sunmaktadır [125]. 

Liu ve ark. [126] benign ve malign vertebra fraktürlerini ayırt etmek amacıyla 

yaptıkları çalışmada TSCNN modelini kullanmışlardır. Çalışmaya 123 hastaya ait  

benign ve 86 hastaya ait malign vertebra kırığının T1A ve yağ baskılı T2A 

görüntülerini dahil etmişlerdir. T1A ve yağ baskılı T2A sekansları için doğruluk 

değerleri sırasıyla 0,95 ve 0,90 olarak bulunmuştur. Model radyologlarla 

kıyaslandığında daha yüksek tanı başarısı elde etmiştir. Bizim çalışmamızda doğruluk 

oranları T1A sekansları için 0,84 ve T2A sekansları için 0,85, mAP değerleri sırasıyla 
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0,82 ve 0,86  elde edilmiş olup bu çalışma ile rekabetçi sonuçlar elde edilmiştir. Bu 

çalışmada kullanılan TSCNN modelinin optik akış hesaplamaları ve karmaşık veri 

hazırlama süreci nedeniyle uygulamada zaman alıcı olduğu belirtilmektedir [127].  Bu 

durum, gerçek zamanlı uygulamalar için TSCNN'nin kullanımını sınırlayabilir. Buna 

karşın, çalışmamızda kullanılan YOLO modeli, hem hızlı hem de gerçek zamanlı işlem 

gerçekleştirebilme kapasitesine sahip olmasıyla öne çıkmakta ve yüksek sınıflandırma 

başarısı sunmaktadır [128]. YOLO'nun bu özellikleri, klinik kullanımda daha pratik ve 

etkili bir çözüm sağlamasına olanak tanımaktadır. 

MRG ile yapılan başka bir derin öğrenme çalışmasında Yeh ve ark. [129] 

benign ve malign vertebra kırıklarını ayırt etmek amacıyla, 190 hastanın görüntülerini 

analiz edilerek ResNet50 modeli kullanmışlardır. Çalışmada, modelin sınıflama 

sonuçları kas-iskelet sistemi uzmanı, dördüncü yıl ve birinci yıl radyoloji asistanlarının 

değerlendirmeleriyle karşılaştırılmıştır. Bulgular, modelin birinci yıl radyoloji 

asistanlarından daha yüksek performans gösterdiğini ortaya koymuştur. Ayrıca, 

modelin kullanımıyla birlikte asistanların sınıflandırma başarılarının da arttığı 

gözlemlenmiştir. Bu durum, derin öğrenme modellerinin klinik karar destek aracı 

olarak etkinliğini vurgulamaktadır.  

Çalışmamız, hem tespit hem de sınıflandırma işlemlerini kapsayacak şekilde 

gerçekleştirilmiştir. Bu sayede modelimizin, patolojik alanların yerini belirleme ve 

ilgili patolojileri doğru şekilde sınıflandırma yetenekleri bir arada değerlendirilmiştir. 

T1A sekanslardan elde edilen veri setinde, F1 skoru, T2A veri setine kıyasla daha 

yüksek bulunmuştur. mAP, kesinlik ve geri çağırma ölçütlerinde T2A sekansı daha 

başarılı performans sergilemiştir. Karışıklık matrisi üzerinden elde edilen doğruluk 

değerleri, T1A için 0,84 ve T2 için 0,85 olarak tespit edilmiştir. Genel olarak 

çalışmamızda, performans ölçütlerine göre, tespit ve sınıflandırma başarısı için hem 

T1A hem de T2A sekansların birbirlerine belirgin üstünlüğünün bulunmadığı 

sonucuna ulaşılmıştır.  

Modelimiz güçlü bir tespit başarısı sağlamasının yanında  sınıflandırma 

başarısında, sınıflandırma için özelleşmiş modellere kıyasla, yarışmacı nitelik 

sergilemektedir. Bu sonuçlar, nesne tespiti için özelleşmiş YOLO modelinin, yüksek 
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sınıflandırma başarısını da etkili bir şekilde ortaya koyabileceğini göstermektedir ve 

potansiyel uygulama alanları açısından umut verici bulunmuştur. Bu bağlamda,  elde 

edilen sonuç verileri modelimizin vertebra korpus patolojilerinin ayırıcı tanısında iyi 

bir alternatif olabileceğini desteklemektedir. Önümüzdeki çalışmalarda, daha geniş 

hasta grupları ile radyolog ve klinisyen değerlendirmeleriyle karşılaştırmalar yapılarak 

modelin klinik uygulamalardaki etkinliğini daha kapsamlı bir şekilde ortaya 

koyabilmeyi amaçlamaktayız. 

Çalışmamızda bazı kısıtlılıklar bulunmaktadır. Bir; çalışmamız retrospektif bir 

yöntemle gerçekleştirilmiştir. İki; hasta sayısı görece sınırlı olduğundan, bu kısıtlılığı 

aşmak için görüntü verisi artırımı yöntemi kullanılmıştır. Üç; hastalıkların tanısı 

yalnızca görüntüleme bulguları, klinik ve görüntüleme takibi özelliklerine dayanılarak 

konmuş olup, histopatolojik veri bulunmamaktadır. Dört: Çalışmamızdaki kullanılan 

görüntü verileri, tek bir merkezde aynı  MR cihazı ile elde edilmiş olup, çalışmada 

harici test verisi bulunmamaktadır. 
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6. SONUÇ 

Vertebra korpusunda sık olarak görülen metastaz ve metastaz dışı lezyonların 

ayırıcı tanısında MRG en etkin yöntem olmasına rağmen lezyonların morfolojik 

benzerlikleri tanı koymada güçlük oluşturabilmektedir. Arada kalınan durumlarda 

biyopsi işlemi gerçekleştiriliyor olmasına rağmen her zaman doğru tanıya 

ulaşılamamaktadır. Görüntüleme yöntemleri ve biyopsi sonuçları, yüksek tanı 

duyarlılığı sağlamalarına rağmen, bu süreçlerin uygulanması önemli ölçüde iş gücü, 

zaman ve deneyim gerektirmektedir. Ayrıca görüntüleme değerlendirmelerinde hekim 

kaynaklı yorum farklılıkları veya hata riski bulunabilir. Biyopsi ise invaziv bir yöntem 

olup, hastane yatışı, gözlem ve işlem sonrası komplikasyon riskleri gibi ek yükler 

getirebilmektedir. Çalışmamızda, bu zorlukları ele alarak yapay zeka ve derin öğrenme 

modellerinin tanısal süreçlerde kullanım potansiyeli incelenmiştir. Özellikle, vertebra 

korpus lezyonlarının ayırıcı tanısında çok sekanslı MR görüntüleriyle derin öğrenme 

modellerinin kullanımı, tanı doğruluğunu artırma ve süreçleri hızlandırma açısından 

önemli bir alternatif sunmaktadır. Elde edilen sonuçlar, derin öğrenme mimarilerinin, 

görüntüleme analizleri gerçekleştirerek tanısal prosedürlerde değerli bir araç olarak 

kullanılabileceğini göstermektedir. Sonuç olarak, derin öğrenme yaklaşımları, 

vertebra korpus lezyonlarının tespiti ve ayırıcı tanısı gibi aşamalarda klinik 

uygulamalara güçlü bir destek sağlayarak hastalık yönetimininin iyileştirilmesine 

katkıda bulunabilecek bir potansiyele sahiptir. 
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