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OZET

DERIN OGRENME YONTEMLERi KULLANILARAK BEYIN TUMORU
TIPLERININ VE SINIRLARININ TAHMINLENMESI

Hastalar i¢in beyin tiimorlerinin normal dokulara zarar vermeden tamamen ¢ikarilmasi
cok onemlidir. Cerrahlara yardimer olabilecek intraoperatif yontemler sinirlidir. Beyin
timdrli hastalarin teshis ve tedavi planlarini gelistirmek icin tasarlanmis ¢ok sayida
radyolojik ve patolojik yapay zeka teknigi olmasma ragmen, ¢ogu durumda normal
doku ile beyin tiimdriinli ameliyat sirasinda ayirt edebilme yetenegi cerrahin deneyimine

baglidir.

Beyin tiimor ve dokularini, renkli mikroskobik video goriintiilerinden tespit etmek icin
Mask R-CNN tabanli bir derin 6grenme algoritmasi gelistirilmistir. 2860 cerrahi
goriintii li¢ gruba ayrilmistir: 2438 (%73) goriintiiden olusan bir egitim seti, 464
goriintiiden olusan bir dogrulama seti (%14) ve 422 (%13) goriintiiden olusan bir test
seti. Beyin timorlerini ve normal dokular1 (dura, serebrum, kalvaria) tespit eden Mask
R-CNN tabanli bir model egitilmis, dogrulama seti ve test setinde performans 6l¢iimleri
hesaplanmistir. Sonug¢ olarak dogrulama seti i¢in sirasiyla 0.99, 0.99 ve 0.99 olarak
kesinlik, duyarlilik ve mAP degerleri hesaplanmustir. Test seti i¢in kesinlik, duyarlilik
ve mAP degerleri sirastyla 0.81, 0.77 ve 0.64 olarak hesaplanmistir. Etiketlenen goriintii
sayist artirilirsa ve veri kiimesi genisletilirse performans metrik degerlerinin artmasi
beklenmektedir. Onerilen bu uygulama ile cerrahi islem sirasinda ve sonrasinda ortaya
cikabilecek olast sorunlarin yanm sira bunlardaki insan hatasi marjinin azaltilmasi ve
hastanin yasam kalitesinin artirilmas1 ongoriilmektedir. Bu sistemin, 6zellikle acemi
doktorlarin uygun cerrahi deneyime sahip olmadigi gercegi 1s1ginda, ameliyatlarinin

basarisini etkileyecek veya yardimei olacak bir uzman sistem olduguna inanilmaktadir.

Aralik, 2022 Merve PINAR



ABSTRACT

PREDICTION OF BRAIN TUMOR TYPES AND LIiMIiTS USING DEEP
LEARNING METHODS

It is very important for patients to completely remove brain tumors without damaging
normal tissues. Intraoperative methods that can assist surgeons are limited. Although
there are many radiological and pathological artificial intelligence techniques designed
to improve diagnosis and treatment plans of patients with brain tumors, the ability to
distinguish between normal tissue and brain tumor intraoperatively in most cases

depends on the surgeon's experience.

A deep learning algorithm based on Mask RCNN has been developed to detect brain
tumors and tissues from color microscopic video images. The 2860 surgical images
were divided into three groups: a training set of 2438 (73%) images, a validation set of
463 images (14%), and a test set of 422 (13%) images. A Mask R-CNN-based model
that detects brain tumor types and normal tissues (dura, cerebrum, calvaria) was trained,
and performance measures were calculated on the validation set and test set. As a result,
precision, recall and mAP values were calculated as 0.99, 0.99 and 0.99 for the
validation set, respectively. Precision, recall and mAP values for the test set were
calculated as 0.81, 0.77 and 0.64, respectively. Performance metrics are expected to
increase if the number of tagged images is increased and the dataset is expanded. With
this proposed application, it is envisaged to reduce the margin of human error and
increase the quality of life of the patient, as well as possible problems that may arise
during and after the surgical procedure. This system is believed to be an expert system
that will influence or assist the success of their surgery, especially in light of the fact

that novice doctors do not have the appropriate surgical experience.

December, 2022 Merve PINAR



SEMBOLLER

X : Poligon seklinde etiketli verinin x noktalari

y : Poligon seklinde etiketli verinin y noktalari

> : Toplam

A : Model tarafindan tahmin edilen segmentasyon sonucu

B : Hekimler tarafindan etiketlenen dogru goriintii(ground truth) sinirlari
Nt . Goriintii sayisi

Ni°® : Model tarafindan algilanan doku alani ile dokunun etiketlenmis gercek alani

arasindaki Ortlisme

NiD : Dokunun etiketlenmis orijinal halini
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KISALTMALAR

CNN : Convolutional Neural Networks
GBM : Glial Tamor

JAC : Jaccard Index

DICE : Zar katsayist

TP : Dogru-Pozitif(True-Positive)

FP . Yanlis-Pozitif(False-Positive)

FN : Yanlig-Negatif(False-Negative)
mAP : Ortalama Hassasiyet (Mean Average Precision)
R-CNN : Regional based CNN

AUC : Egri altinda kalan alan

BOS : Beyin Omurilik S1visi

MR : Manyetik Rezonan Goriintiileme
USG : Ultrason

5-ALA : 5 aminolevulinik asit

PET : Pozitron Emisyon Tomografisi
SPECT : Tek Foton Emisyonlu Bilgisayarli Tomografi
CT : Bilgisayarli Tomografi

MRS : Manyetik Rezonans Spektroskopisi
SVM : Support Vector Machine

ANN - Artificial Neural Networks

KNN : K-nearest Neighbors

ROI : Region of Interest
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FCN . Full Connected Layer
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1. GIRIS

Diinyada temel bilimler, miihendislik ve yenilenebilir enerji alanlarinda oldugu gibi
saglik bilimleri alaninda da yapay zeka tekniklerinin gelistirilmesi ve uygulanmasina
yonelik 6ncii calismalar gelecegi yonlendirmektedir. Ozellikle iilkemizde, bu alanin
bircok alt bransinda yapay zeka teknikleri ile yapilan 6ncii nitelikte ¢alismalar olmasina
ragmen heniiz bunlarin sayis1 smirhidir. Saghik alaninda yapay zeka teknikleriyle
gelistirilen yazilim ve sistemler maliyetin azaltilmasi, verimliligin arttirilmast gibi
faktorlerin yan1 sira insansi hatalarin en aza indirgenmesi, yasam kalitesinin

yiikseltilmesi gibi agilardan insanlik adina biiyiik 6nem arz etmektedir.

Beyin ve sinir cerrahisi; tlimor, abse, anevrizmalar, serebral hematomlar basta olmak
tizere mikroskop destekli ameliyatlarin yapildigi bilgi, yetenek ve tecriibe isteyen
cerrahi bir branstir. Prof. Dr. Gazi Yasargil tarafindan beyin cerrahisine kazandirilan
cerrahi cihazlar; derin yapilarin net bir sekilde goriilmesi, damarsal yapilarin ve normal
beyin dokusunun patolojik dokudan ayrilarak operasyonun siirdiiriilmesini saglar.
Ozellikle derin yerlesimli c¢evre dokulardan ayirt edilmesi kismen zor olan diisiik
dereceli glial timorlerde ve nispeten kiiciik volumetrik 6l¢iimlere sahip derin yerlesimli
damarsal tlimorlerde mikroskop harici cihaz kullanimimi da gerektirmektedir. Buna
ragmen tlimore ulasilsa dahi cerrahi 6ncesine gore beynin ameliyat sirasinda lokasyonel
olarak yapilarin yer degistirmesine bagli olarak insan diislincesinin ve tecriibesinin
hakim oldugu subjektif bir yaklagimla cerrahi sonrasinda kalinti kalabilmekte (bazi
durumlarda fonksiyona zarar vermemek maksadiyla zorunlu olarak timér dokusu
birakilmaktadir), komplikasyonlar olabilmekte, patolojinin lokasyonel tespiti konusunda
sorun yasanabilmekte olup normal beyin dokusuna zarar verilebilmektedir. Bu ise zarar
goren bolgenin fonksiyonel boélgelerde olmasi durumunda hastanin  konusma,
ekstremitelerini hareket ettirme, gorme gibi norolojik fonksiyonlarinda ameliyat sonrasi
kayip goriilebilmektedir. Bu istenmeyen durumlarin tecriibeyle ters orantili oranda

yasandig1 gozlemlenmektedir.

Sinir sistemi kanseri yani beyin tiimorleri diinyadaki tiim kanserlerin yaklagik %3 {inii

olusturur ve erkeklerde goriilme siklig1 kadinlara gore daha fazladir. Beyin tiimorlerinin



goriilme siklig1 son yillarda her yasta artmaktadir. Ek olarak, beyin tiimorii sebebiyle
gerceklesen Oliim oraninin diinyada yaklasik olarak 100.000°’de 3.4 oldugu tahmin
edilmektir[1]. Tiirkiye’de ise Saglik Bakanligi Halk Sagligi Genel Miidiirliigi tarafindan
yayinlanan Kanser Istatistikleri verilerin de, 2016 yilinda 100.000 kiside 5.4 erkek ve
4.0 kadinda beyin timori goriilmistiir[2]. Sekil 1.1’de 2012 ve 2016 yillar1 arasinda her

100.000 kiside beyin tiimorii goriilme siklig1 verilmistir.

6.1 6.1
5.2 5.3 >4

4.7 47 ——
a1 a1 4.0 e ERKEK

YSH/100.000

m— KADIN

Sekil 1.1. Beyin Timorlerinin Cinsiyete Gore Dagilimi

Tibbin birgok alaninda, 6zellikle patoloji ve radyoloji gibi girisimsel olmayan (non
invasive) alanlarinda hastaliklarin veya tlimorlerin teshisi ve siiflamasi i¢in yapay
zeka uygulamalart {izerine ¢alisilmaktadir[3]. Bu c¢aligmalarin bazilarinda histopatoloji
siniflama MR {izerinden tahmin edilmeye ¢alisilmigsken, bazi1 calismalarda gliomlar
tizerinde genetik siiflama tahmini yapilmistir. Preoperatif MR iizerinden yapay zeka
algoritmalar1  kullanilarak tiimorliic  dokular tespit edilmistir.[4]. Bazilarinda ise
gliomalarm derecelendirilmesi MR goriintiilemeleri iizerinden tahmin edilmeye

calisilmistir[5].

Derin sinir aglar1 saglikta kiriklar i¢in kemik filmlerinde, yaslanma tahmininde,
tiiberkiilozun smiflandirilmas: ve vertebral kompresyon kiriklar1 gibi ¢ok ciddi tibbi
taramalarda uygulanmistir. Inme ve kafa travmasi gibi akut norolojik olaylarin
derinligine odaklanan bir goriintileme tanima caligmasinda 37.000 {i¢ boyutlu
bilgisayarli kafa tomografisi goriintiisti veri olarak kullanilmistir. Algoritma, 13 farklh

anatomik bulgu analiz etmistir. Egri altinda kalan alan (AUC) degeri 0.73’tiir. Egitilen



model gercek vakalarla radyologlar ile birlikte test edilmistir. Derin 6grenme

algoritmalarinin taramalar1 150 kat daha hizli yorumlayabildigi goriilmiistiir [6].
1.1.Problemin Tanim

Birincil beyin tiimorleri, beynin dokularindan veya beynin yakin ¢evresinden
kaynaklanan tiimorleri igerir. Birincil timdrler glial (glial hiicrelerden olusur) veya glial
olmayan (sinirler, kan damarlar1 ve bezler dahil olmak iizere beynin yapilarinda veya
tizerinde gelisir) timorlerdir. Benign(iyi huylu) veya malign(kotii huylu) olarak
kategorize edilir. Viicudun bagka bir organindan veya bolgesinden beyine yayilan
kansere ise metastaz veya ikincil beyin tiimorii adi verilir. Bu tiimorlerin biiytik kismi
iyi huylu olsa bile, ¢ogunlukla tan1 ve tedavi amaciyla cerrahi miidahaleye ihtiyag
duyulmaktadir. Tiimdriin cinsi kesin patolojik inceleme ile konulmaktadir. Bu islem
ameliyat esnasinda alinan kiigiik bir patolojik doku ile yapilir ve vakit alan, kesin
sonuglar vermeyen bir inceleme ¢esididir. Tiimdriin benign veya malign karakterde
olmasi cerrahin tiimoére olan yaklasimini degistirebilmektedir. Ayrica bazi timor

cesitlerinde tlimor ile normal beyin dokusu sinirlarini ayirt etmek giic olabilmektedir.

Ameliyat esnasinda normal dokulara zarar verme ihtimalini azaltmak ve timor
rezeksiyon biiylikligli ve sinirlarini belirlemekte cerrahi beceri ve tecriibeye destek
olacak ¢agimmizin teknolojik cihazlarma ihtiyag duyulmaktadir. Noronavigasyon,
néromonitdrizasyon ve mikroskop gibi ameliyat esnasinda cerraha yardimci olan
cihazlar mevcuttur. Fakat bu cihazlar ameliyat 6ncesi gorintiiler tizerinden yol gosterir,
ameliyat esnasinda yapilan islem igin bir norolog, teknisyen gerektiren zahmetli
teknolojiler olma gibi handikaplar1 vardir. Cerrahi miidahalelerde cerrahlara yardimei
olabilecek, onlarin hisleri, gozleri, anatomik bilgi ve deneyimleri ile normal ve anormal

ayrimi yapma becerilerini destekleyen yeni teknolojilere ve yazilimlara ihtiyag¢ vardir.
1.2.Amagc ve Hedef

Tiimor ve normal doku ayriminin objektif sekilde yapilmasi, tiimor tipinin dogru
smiflandirilmasi ve yiiksek dogruluk degerlerine ulasilarak derin 6grenme algoritmalari
kullanilarak tiimor ve dokularin sinirlart ile tespit edilmesi hedeflenmistir. Bu derin
o0grenme modeli kullanilarak, cerrahi operasyon sirasinda ve sonrasinda karsilasilmasi

muhtemel problemlerin ve bunlardaki insanst hata paymin en aza indirilmesi,



dolayisiyla hastanin yagam kalitesinin arttirllmasma katki saglanacagi 6n
goriilmektedir. Ozellikle yeni uzman hekimlerin yeterli cerrahi tecriibeye sahip
olmadiklar1 diisiiniildiiglinde, bu sistemin onlarin oprerasyon basarilarina etkisi/destegi

bir uzman sistem konumunda olacaktir.

Ameliyat mikroskobundan elde edilen goriintiiler egitim ve dogrulama ve test seti
olarak kullanilmis olup, derin 6grenme algoritmasi kullanilarak tiimor ve normal
dokular1 tespit eden bir model gelistirmek hedeflenmistir. Dokulan smirlarinin
cizilmesini ve dokularin taninmasini saglayan, hekimlerin kabul edebilecegi dogruluk
oranlarma sahip bir timor tespit modeli gelistirilmistir. Bu derin 6grenme algoritmasi
ile timor tipleri (gbm (yiiksek dereceli glial timor), meningioma, metastasis) ve saglikli
doku (dura, calvaria, cerebrum) tipleri etiketlenmis ve tespit edilmistir. Bu yoniiyle
diger beyin ve sinir cerrahisi ile saglik bilimleri ve yapay zeka konularinda iki boyutlu
radyolojik goriintiiler iizerinde yapilan ¢alismalardan tamamen ayrilmis olup cerrahi
goriintililer iizerinde calisilmasi agisindan 6nemli bir nitelik tagimaktadir. Olusturulan
veri toplama, olusturma, temizleme, etiketleme ve dogruluk oranlari kabul edilebilir
model egitimi ve model olusumu asamalar1 gelecek caligsmalar i¢in dnemli bir adimdir.
Bu yol haritas1 diger tip branglarina da 151k tutacak ve beyin cerrahisi yaninda goz,
ortopedi, kalp ve damar cerrahisi, kulak burun bogaz gibi diger cerrahi branglara da

ornek teskil edecegi ongoriilmektedir.
1.3.Beyin Tiimérleri ve Dokular1

Bu tez kapsaminda beyin dokularindan kalvaria, serebrum ve dura, beyin tiimdrlerinden
ise metastaz, meningiom ve glial tiimor(gbm) tespit edilmektedir. Asagidaki boliimlerde

bu doku tiplerinden bahsedilmektedir.
1.3.1. Beyin Tiimérleri ve Tipleri

Beyin tiimdrleri, kendi biyolojileri, tedavileri ve prognozlart olan heterojen bir
neoplazma (anormal ve asirt doku biiylimesi) grubudur [7]. En sik goriilen beyin
tiimorleri beyin metastazlari, meningiomlar ve gliomalardir [8]. Ikincil (metastatik)
beyin tiimorleri, viicudun baska bir yerinde baslayan ve daha sonra beyne yayilan
(metastaz yapan) kanserden kaynaklanan tiimérlerdir. ikincil beyin tiimérleri en sik

kanser Oykiisii olan kisilerde goriiliir. Nadiren metastatik bir beyin tlimorii, viicudun



herhangi bir yerinde baslayan kanserin ilk belirtisi olabilir. Yetiskinlerde, ikincil beyin
tiimorleri, birincil beyin tiimorlerinden ¢ok daha yaygindir. Yaygmligi birincil beyin
tiimdrlerine gore 10 kat fazla oldugu tahmin edilen beyin metastazlar1 genellikle ¢cok
sayida, yuvarlak ve iyl smirhdir. Sekil 1.2°de metastaza ait bir doku Ornegi

goriilmektedir.

Sekil 1.2. Metastaz doku 6rnegi

Meningiomlar, beyin ve omuriligi saran araknoid zardan gelisen ¢ogunlukla kafa
tabaninda, parasellar bolgelerde ve beyin yiizeyi lizerinde yer alan, yavas biiyiiyen ve en
stk goriilen iyi huylu kafa i¢i timorlerdir[7,8]. Sekil 1.3’te meningioma ait bir doku

Ornegi goriilmektedir.

Sekil 1.3. Meningiom doku 6rnegi



Noronlar1 destekleyen glial dokulardan kdken alan gliomlar, primer beyin tiimorleri
arasinda Olim orani en yiiksek olan tiimorlerdir [9,10] . Sekil 1.4°te glial tiimor doku

ornegi goriilmektedir.

Sekil 1.4. Glial tiimor(gbm) doku 6rnegi

1.3.2. Beyin Dokulari ve Tipleri
Beyin, sinir sisteminin merkezini olusturan, omurgalilarin en karmasik organidir.
Kafada kalvaria adi verilen kemiklerin i¢inde korunur. Sekil 1.7°de kalvariaya ait bir
doku 6rnegi goriilmektedir. Noron yani sinir hiicrelerinin ve onlar1 destekleyen glial
doku ile damarlar ve birtakim goérevlere sahip dokularin olusturdugu beyin ve omurilik
pia, araknoid ve en dista dura(Sekil 1.6) adi1 verilen zarlarla sarilmig, beyin omurilik
stvist (BOS) adi verilen bir sivi iginde yiizer halde askida durur. Serebrum ise beynin en

biiyiik ve tist kisminda bulunan merkezi sinir sistemi boliimudiir(Sekil 1.5).

Yaygin tabirle beyin cerrahisi olarak bilinen norosiriirji veya norolojik cerrahi, beyin,
omurilik ve periferik sinir sistemi dahil olmak {izere sinir sisteminin herhangi bir

boliimiinii etkileyen bozukluklarin cerrahi tedavisi ile ilgili tibbi uzmanlik alanidir.



Sekil 1.7. Kalvaria doku 6rnegi

1.4.Cerrahi Mikroskop

Beyin tiimdrlerinin tedavisi i¢in secilecek yontem tiimoriin tipi, yerlesim yeri ve
biiyiikliigii ile belirlenirken, cerrahi tedavi ilk ve en sik kullanilan yontem olmaya
devam etmektedir. Beyin tiimorlerinin biyiik ¢ogunlugunda, tiimoriin miimkiin

oldugunca normal isleyen beyin dokusuna ve timor cevresindeki diger anatomik



yapilara zarar vermeden ¢ikarilmasi tedavide biiyilk 6onem tasimaktadir[7,11-14]. Bazi
tiimorlerin ameliyat sirasinda normal beyin dokusundan ayirt edilmesi ameliyat
mikroskobu altinda dahi gili¢ oldugundan yeni noérolojik defisitlerin (kuvvetsizlik,
hissizlik ve bazi fonksiyon kayiplar1) gelisimine ve rezidiiel (geride kalan) tiimoérlere
neden olabilir [11-13]. Bu durumlar toplam hayatta kalma siiresi ve yasam Kkalitesi
tizerinde olumsuz etkilere sahiptir. Bu nedenle, beyin tiimorii hastalarina giivenli ve

etkili beyin cerrahisi operasyonlari saglamak i¢in goriintii rehberligi gerekir[15].

Mikrondrosirurji teknikleri beyin ve sinir cerrahisi alaninda M. Gazi Yasargil tarafindan
popiilarize edilmis bir yontemdir. Yasargil, 1999 yilinda mikronorocerrahiyi
gelistirmedeki rolii nedeniyle Norosiriirji'de yiizyilin adami olarak segilmistir[16]. Bu
yontem beyin tiimorii cerrahisinde hastanin giivenligi ve cerrahi basariyr arttirmaktadir.
Mikrocerrahi aletleri ile yapilan mikrondrosirurji, tipik olarak ameliyat mikroskobu
altinda goriintiiniin 4x-40x aralifinda biiyiitiilmesiyle yapilmaktadir. Bu mikroskop
esasen ameliyat esnasinda ameliyatin giivenlik ve kalitesini artiran ilk intraoperatif

yontem olarak gortilebilir.

Cerrahlarin timorleri normal beyin dokusundan daha iyi ayirt etmesine yardimci olmak
icin ameliyat sirasinda goriintii rehberligi saglayan yeni yontemler gelistirilmistir [11].
Son yillarda beyin cerrahisi ameliyathanelerinde tiimor dokusunun daha iyi intraoperatif
goriintiilenmesi i¢in ndronavigasyon, intraoperatif manyetik rezonans goriintiileme
(ameliyat esnasinda MR) ve ultrason (USG) kullanilmaktadir[11-15,17-19]. Bu
tekniklere ek olarak ameliyat mikroskobuna entegre 5 aminolevulinik asit (5-ALA)
bazli floresan kilavuzlu cerrahi, timoér dokusunu goriintiilemede en gii¢lii ve sik

kullanilan intraoperatif yontemlerden biridir [11-15,17,18,20].

Timor lokalizasyonu i¢in ndronavigasyon sistemleri rutin olarak uygulansa da, bu
teknik ameliyat Oncesi goriintii verilerine dayanmaktadir. Tiimor rezeksiyonu sirasinda
yol gosterici olarak kullanimi, ameliyat sirasinda kafatasi kemiginin ¢ikarilmasi, beyin
zar1 olan duranin agilmasi ve beyin omurilik sivisinin digar1 atilmasi, ayrica ameliyatin
ilerleyen safhalarinda bir miktar tiimoér dokusunun cerrahi olarak ¢ikarilmasi ve beyin
6demi nedeniyle gelisen beyin kaymasi (sifti) sebebiye smrlidir [17,21]. intraoperatif
MR, cerrahi sirasinda rezidiiel tiimor dokusunun gdsterilmesinde giiclii bir yontem

olmasma ragmen, teknik zorlugu, operasyon siiresinin uzamasi ve yiiksek maliyeti



nedeniyle yaygin olarak kullanilmamaktadir. Ayrica intraoperatif USG, bazi beyin ve
sinir cerrahisi kliniklerinde gercek zamanli goriintiileme i¢in ucuz ve etkili bir sekilde
kullanilmaktadir, ancak bu teknik, cerrahin veya radyologun deneyimine baglidir ve
uzun bir &grenme siireci gerektirir[13,17-19,21]. Sonug¢ olarak, cerrahi sirasinda
tiimdriin gorsellestirilmesini iyilestirmek ve yukarida belirtilen mevcut sinirlamalarin
iistesinden gelmek ic¢in yenilik¢i ve yaygin olarak bulunan intraoperatif tekniklere

ihtiya¢ vardir [17].

Sekil 1.8. Cerrahi mikroskop 6rnegi

Sekil 1.8”de 6rnek bir beyin ve sinir cerrahisi ameliyat mikroskobu goriilmektedir.
1.5.Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme

Insanlarin diisiinceleri ile karar verip uyguladiklar1 gérevleri, akilli makine ve bilgisayar
sistemleri ile otomatiklestirme, bu akilli sistemleri iiretme bilimi ve miihendisligine
yapay zeka denir [22,23]. Geleneksel programlamada kosullar, kurallar ve veri tabanlari
bellidir. Karar mekanizmalar1 veri tabanindaki verilerin bu kurallar ¢er¢evesinde bir

sonuca ulagmasini saglar(Sekil 1.9).

Sekil 1.9. Klasik programlama akis semasi



Makine 6grenmesi veya derin 6grenme sistemlerinde veriler ve bu veriler dogrultusunda
verilen karar ¢iktilar1 sisteme verilir. Sonu¢ olarak veri ve karar arasindaki iliskiyi
kurmasi, uygun kurallar ve kosullar iiretmesi beklenir(Sekil 1.10). Tahminleme,
simiflandirma iglemleri gibi makine 6grenmesi problemlerinde Ogrenilen bu kurallar

gercevesinde bir karar verilir.

Sekil 1.10. Makine 6grenmesi akis semast

1.5.1. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme
Makine 6grenmesi, verilerden belirli kaliplar1 analiz ederek, anlayarak ve taniyarak bilgi
veya beceri edinme ile iligkili bir yapay zeka bolimiidiir. Makine 6greniminde, veri
analiz asamasinda dikkate alinan 6zelliklerin ¢ogunun kaliplarinin, daha kolay goriiniir
kilinmast i¢in bir uzman tarafindan manuel olarak secilmesi gerekir. Derin 6grenme
algoritmalari, Ust diizey Ozelliklerden asamali olarak Ogrenir. Makine Ogrenmesi
algoritmalari, orta diizeyde yiliksek miktarda veri igeren problemler i¢in uygundur.
Algoritmay1 egitmek birka¢ saat kadar siirer. Derin 68renme algoritmalari, ¢ok biiytlik
miktarda veri iceren problemler i¢in daha uygundur, bu nedenle algoritmay1 egitmek
¢ok daha uzun siirer. Ancak test zamaninda, derin 6grenme algoritmalarinin ¢alismasi

daha az zaman alir [24].

Derin 6grenme, geleneksel makine 6grenimi algoritmalarina goére ¢ok katmanl ve ¢ok
daha fazla veri i¢eren derin sinir aglarini uygular ve bu nedenle daha biiyiik modellere
ve daha fazla hesaplamaya ihtiya¢ duyar. Geleneksel makine 6grenimi algoritmalarinin
performansi, veri miktari artirtlsa bile bir noktadan sonra iyilestirilemez. Fakat derin
O0grenme algoritmalarmin performansi, veri miktar1 ve cesitliligi ile dogru

orantilidir(Sekil 1.11).

Derin 6grenmede, 6rnegin goriintii verisi i¢in pikseller, 6zellikleri ¢ikariimadan veya bir
Ozellik vektorii tanimlanmadan ham veriler halinde 6grenme algoritmasina verilebilir.

Derin 6grenme algoritmalari, dogru o6zellikleri 6grenebilir ve bu ozellikleri manuel
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kodlama kullanarak c¢ikarmaktan ¢ok daha iyi bir sekilde yapar. Derin 6grenme, ham
verilerden 6zellikler ¢ikarmak i¢in bir dizi kural ve algoritma olusturmak yerine, egitim
siirecinde bu 6zelliklerin otomatik olarak 6grenilmesini saglar. Derin 6grenmede, her
Ozelligin digerinin {izerine insa edildigi bir 6zellik hiyerarsi gerceklestirilir. Modelin alt
katmanlari, sonuca gotiiren temel 6zellikleri igerirken, daha yiiksek diizey katmanlar,
daha karmasik ozellikler olusturmak igin bu alt katmanlarin {izerine insa edilir. Bir
gorlntii verildiginde, piksel yogunlugu degerleri derin 6grenme sistemine girdi olarak
verilir. Daha sonra bir dizi gizli katman, girdi gorlintiisiinden 6zellikleri ayiklar. Bu gizli
katmanlar, hiyerarsik bir sekilde birbiri iizerine insa edilmistir. Ik basta, agin alt diizey
katmanlar1 yalnizca kenar benzeri bolgeleri algilar. Bu kenar bolgeleri daha sonra
koseleri ve konturlar1 (nesnelerin ana hatlar1) tanimlamak icin kullanilir. Daha yiiksek
seviyedeki katmanlar, bir sonraki katmanda nesne ornekleri olusturmak igin koseleri ve
konturlart birlestirir. Derin 6grenmenin kilit yonii, bu 6zellik katmanlarinin el yapimi
olmamasidir. Bunun yerine, model, genel amagli bir 6grenme prosediirii kullanarak
kademeli olarak verilerden 6grenir. Son olarak, ¢ikti1 katmani goriintliyli siniflandirir ve
cikti smifim elde eder. Cikti katmaninda elde edilen cikti, agdaki diger tiim
diigtimlerden dogrudan etkilenir. Agdaki her katman, iist katmanlarda giderek daha
karmagik Ozellikler olusturmak i¢in yapi tast olarak Onceki katmanlarin g¢iktilarini

kullandigindan, bu siire¢ hiyerarsik 6grenme olarak goriilebilir [25].

Performance

Amount of data

Sekil 1.11. Makine 6grenmesi ve derin 0grenme algoritmalari i¢in veri miktarina

dayali performans karsilastirmasi

1.5.2. Yapay Sinir Aglar
Yapay sinir aglari, insan beyni ve sinir ag1 yapisi gibi ndrobiyolojik bir esin kaynagiyla
yola c¢ikilarak Ogrenme ve karar verme gibi problemlere ¢Oziim getirmesi igin

tasarlanmistir. Bir sinir ag1; Katmanlar ve ag1 olusturan yapilar, girdi verisi ve hedefler,
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kayip fonksiyonu ve optimizasyon algoritmasindan olusur. Ag, birbiri ardina eklenen
katmanlardan olusur ve girdi verisini tahminlere esler. Kayip fonksiyonu ile tahminler
ile hedefler arasindaki fark hesaplanir ve agin hedefleri ne kadar karsiladig1 olgiiliir.
Optimizasyon algoritmasi kayip degerini kullanarak agirliklar1 giinceller. Sinir aglar
cok asamali bir bilgi saflagtirma islemi gibi diisliniilebilir, her bir katmanda girdi

filtrelerden geger ve bilgiye ulagilir.

Gergek bir sinir hiicresine diger sinir hiicrelerinden gelen uyarilar, dendritler araciligiyla
hiicre govdesine taginir ve oradan da diger hiicrelere aksonlarla iletilir. Uyarilar
dendritler ve akson uglar1 arasinda bulunan sinapslar araciligi ile diger sinir hiicrelerine
tasiir. Ogrenme siireci, gelen her yeni uyari igin hiicreler arasindaki sinaptik iliskilerin
giincellenmesi veya hiicreler arasinda yeni sinaptik iliskilerin kurulmasi olarak
tanimlanabilir.

impulses carried

toward cell body
branches

of axon

dendrites

axon

nucleus terminals

impulses carried
away from cell body

Sekil 1.12. Sinir hiicresi

Yapay sinir ag1 hiicresine dis ortamdan ya da diger ndronlardan(nodelardan) alinan
veriler giris degeridir. Agirliklar hiicreye gelen bilginin etkisini gosterir. Toplam
fonksiyonu, ndronlara gelen bilgilerle agirliklarin carpimini toplar ve net giris bilgisinin
hesaplanmasin1 saglar. Aktivasyon fonksiyonu net bilgiyi analiz ederek ¢ikis bilgisinin
belirlenmesini saglar. En son ¢ikis olarak dis diinyaya ya da baska bir ndrona c¢ikis

bilgisi iletilir.
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Sekil 1.13. Yapay sinir hiicresi

Noronlara gelen veriler(Xy, Xz, X3, ... X;) agirliklar(Wq, Wy, W3, ... W)) ile carpilarak
bir net girdi degeri bulunur. Agirliklar, bir norona gelen bilginin 6nemini ve ndron
tizerindeki etkisini gosterir. Her bir giris kendine ait bir agirliga sahiptir. Agirliklar
pozitif, negatif, sifir, sabit veya degisken olabilir. Aktivasyon fonksiyonu nérona gelen
veriyi isleyerek hiicrenin bu veri girdisine karsilik tiretilecek olan ¢iktiyr belirler. En ¢ok

kullanilan aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyonudur.

Yapay sinir aglarinin uygulanabilmesi i¢in egitim hizi, diiglimler iizerindeki agirliklar,
cikis diiglimlerinin sayisi, egitim momentumu gibi parametrelerin belirlenmesi

gerekmektedir.

1.5.3. Evrisimsel Sinir Aglar1
Evrisimsel(convolutional) sinir aglarinin, son on yilda goriintii islemeden ses tanimaya
kadar cesitli alanlarda(saglik, enerji, egitim vb.) Oriintii tanima ile ilgili ¢igir agan
sonuglar elde ettigi goriilmektedir. Evrisimsel sinir aglarinin en faydali yonii, yapay
sinir aglarindaki parametre sayisini azaltmis olmasidir. Evrisimsel sinir aglari bu
yoniiyle, hem arastirmacilart hem de gelistiricileri, Klasik yapay sinir aglarinda
¢Oziilmesi zor olan karmasik gorevleri ¢cozmek i¢in daha biliyiilk modeller gelistirmeye
sevk etmistir. Evrisimsel sinir aglar1 tarafindan ¢6ziilen problemlerde mekansal olarak
bagimli 6zelliklere sahip olmamasi en 6nemli artisidir. Yani 6rnegin bir yiiz tanima
uygulamasinda yiizlerin goriintiilerde nerede bulunduguna dikkat edilmesine gerek
kalmamaktadir. Bugiin evrisimsel sinir aglari, yiiz algilama, goriintii ve video tanima ve
ses tanima gibi bir¢ok uygulama i¢in makine 6grenimi i¢inde giiclii bir ara¢ olarak

gorilmektedir.
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Ozellik ¢ikarma ve smiflandirma olarak iki ana boliimden olusmaktadir. Ozellik
cikarmada agdaki katmalar bir Onceki katmanin ¢iktisini alarak girdi olarak
kullanmaktadir. Son katmanin ¢iktis1 siniflandirma yapan tam bagli katmana(full
connected layer) girdi olarak verilir. Evrisimsel sinir aglart mimarisi evrisim
(convolution), havuzlama (pooling), tam bagh (fully connected) katmanlarindan

olusmaktadir.
1.6.Literatiir Calismalar1

Beyin tiimorlerinin teshisi, derecelendirilmesi ve tedavi sonrasi basarinin izlenmesi igin
pozitron emisyon tomografisi (PET), tek foton emisyonlu bilgisayarli tomografi
(SPECT), bilgisayarl1 tomografi (CT), manyetik rezonans gorintileme (MRI) ve
manyetik rezonans spektroskopisi (MRS) gibi ¢esitli goriintiilleme yontemleri vardir
[26]. Beyin tiimoériiniin yeri, boyutu, sekli ve tipi hakkinda hekimlere bilgi saglayan bu
goriintiileme yontemleri ile ilgili yapilan birgok yapay zeka c¢alismasi mevcuttur. Bu
calismalarin biiylik ¢cogunlugu yumusak dokudaki yliksek kontrasti sebebiyle diger
goriintliileme tekniklerine gore daha iyi sonuglar veren MRI iizerinde yapilmis, MRI
goriintlilerinden beyin tiimorlerinin segmentasyonu, siniflandirmasi ve tespit edilmesi
saglanmistir [27,28]. Tiimor tespitinde support vector machine(SVM), artificial neural
networks(ANN), convolutional neural networks(CNN), k-nearest neighbors (kNN) gibi

makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalar siklikla kullanilmistir [29].

2020’ de yaymlanan, Kalaiselvi ve arkadaslar1 tarafindan Hindistan’da yapilan
calismada 1yi huylu beyin tiimorlerinin derin 6grenme algoritmalar ile tespit edilmesi
amactyla alt1 farkli model olusturulmustur. Veri seti olarak BRATS 2013 (BRATS2013
Challenge, MRI brain tumor database) ve ABD, Boston’da Harvard Tip Okulu
Women’s hastanesi tarafindan toplanan klinik veri seti The Whole Brain Atlas
kullanilmistir. Tiim veriler MRI ile elde edilen beyin taramalaridir. Model egitimi
pythonda tensorflow ve keras kullanilarak yapilmistir. iki ve bes katmanli modellerden
olusan 6 farkli model olusturulmus ve bu modellerde %96-99 dogruluk oranmi elde
edilmistir [30]. Yine benzer bir ¢alisma 2019°da, Ali Mohammad ve arkadaslari
tarafindan yapilmis ve Glioma, Meningioma ve Hipofiz tiimdrii olmak tizere ti¢ farklh
beyin tiimérii konvoliisyonel sinir aglari ile smiflandirilmistir. Urdiin’de yapilan

calismada veri seti, “https://figshare.com/articles/brain_tumor dataset/1512427/5” web
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sayfasinda online olarak paylasilan 1426 Glioma, 708 Meningiom, 930 Hipofiz Tiimorii
olmak iizere toplamda 3064 kontrastli beyin MR goriintiisiinden olusmaktadir.
Goriintiiler kirpilmamig goriintii (pargalara indirgenmemis ham goriintii), kirpilmis
gorintii (6zellikli bir kismi islemek adina goriintiiniin diger parcalarinin ¢ikarilmis hali)
ve segmente edilmis goriintii (bir goriintliyli her biri kendi icerisinde farkli 6zelliklerin
bulundugu anlamli bolgelere ayirmak) olarak ii¢ farkli sekilde kullanilmistir. Kullanilan
konvoliisyonel sinir ag1 mimarisi 18 katmandan olusmaktadir. Egitilen model
sonucunda kirpilmis goriintiilerde %98.93 oraninda dogruluk ve %98.18 oraninda
hassasiyet, kirpilmamis goriintiilerde %99 oraninda dogruluk ve %98.52 oraninda
hassasiyet, segmente edilmis gorlintiilerde ise %97.62 oraninda dogruluk %97.40

oraninda hassasiyet degerleri elde edilmistir [10].

Masoumeh ve Mohammad, 2019°da iran’da yaptiklar1 galismada bas agris1 sebebiyle
goriintlileme merkezlerine bagvurmus 153 hastadan olusan bir veri seti ile MR
goriintlilerinden beyin tiimorlerini tespit etmislerdir. Doktorlarin tani ve tespitinden
sonra 153 hastanin 80’ inin saglikli, 73 {iniin ise beyin tlimorii oldugu goriilmiis ve veri
olarak kullanilmistir. Toplamda 1892 goriintii elde edilmis olup 1666’s1 model egitimi
226’s1 ise test igin kullanilmistir. Model egitimi i¢in konvoliisyonel sinir aglari
algoritmalar1 kullanilmig ve Softmax tam bagli siniflandirict ile %98,67 dogruluk
saglanmigtir. Ayrica radial tabanli fonksiyon smiflandirict ile %97.34 ve karar agaglari

smiflandiricist ile %94.24 dogruluk orani elde edilmistir [28].

Woz niak ve arkadaglari, beyin taramalarinda kullanilan CT goriintiileri iizerinden beyin
timoriinii tespit eden derin Ogrenme mimarisi ile yeni bir korelasyon Ogrenme
mekanizmas1 6nermislerdir. Bu mekanizma klasik sinir ag1 (ANN) ile egitim siirecinde
birlikte ¢alisan evrigimli sinir agindan (CNN) olusmustur. Her iki sinir ag1 da CNN i¢in
filtre paletleri ve ANN icin degerlendirilen goriintiiyii tanimlayan sayisal degerler
seklinde bilgi aligverisinde bulunurken CT goriintiilerinden tiimdr tespiti yapan bir yap1
olusturmustur. Sonug¢ olarak yaklasik %96 dogruluk(accuracy) ve %95 kesinlik ve

duyarlilik (precision and recall) degerlerine ulagsmustir [31].

Hasan ve arkadaslar1 otomatik makine dgrenmesi algoritmalartyla glioma, meningioma
ve hipofiz timorini online olarak siniflandiran bir web arayiizii gelistirmislerdir.

Python programlama dilinde kullanilan Keras kiitiiphanesini derin 6grenme
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algoritmalarinda kullanmiglardir. Kullanicilar web arayiizinden MR goriintiilerini
sisteme ylikleyip tan1 ve tespit yapabilmektedir. Bu calismada, Nanfang Hastanesi ve
Tianjin Tip Universitesi General Hastanesi'nden elde edilen acik kaynakli veri seti
kullanilmistir. Olusturulan model sonucunda dogruluk, hassasiyet, 6zgilliik gibi tim

performans dl¢limleri %98’den yiiksek hesaplanmistir [32] .

2019’da Google AI Health, Chicago’da, Chen ve arkadaslari tarafindan yapilan bir
calismada 151k mikroskobu kullanilarak elde edilen patoloji goriintiileri ger¢cek zamanli
olarak hastalikli/tiimdrlii dokuyu smirlart ile tespit etmeyi basarmistir. Goriintiiler
dogrudan mikroskoptan alinmakta ve yapay zeka ile patolojik hiicreler sinirlari ile tespit
edilmektedir(Sekil 1.14). Konvoliisyonel sinir aglari kullanilmig ve AUC degerleri 0.91-
0.95 araliginda bulunmustur[33] .

Camera capture of

” g View seen by user
current field of view Y

Output to accelerated
compute unit

Augmented reality

Al algorithm F e display
it

B s o o b
44444

Sekil 1.14. Google Al Health tarafindan gelistirilen 151k mikroskobu
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2. MATERYAL VE YONTEM

Yapilan bu tez calismasinda yenilik¢i ve 6zgiin bir bakis olarak beyin ve sinir cerrahisi
boliimiinde ameliyat sirasinda elde edilen doku goriintiileri(retrospektif) kullanilmis
olup, tiimor tespiti yapilirken timor sinirlart poligon seklinde sinirlandirilarak
cizilmistir. Bu, yapilabilecek hatalarin 6nlenmesinde onemli bir rol oynayacak bir
model ve heniiz yeterli yetkinlige ulasmamis bir uzman hekim i¢in profesyonel bir géz
olacaktir. Gelecekte yapilmasi planlanan projelerde cerrahi miidahale sirasinda
kullanilmasi hedeflenen bu derin 6grenme ile timor tespiti yapan model, timorli ve
diger doku tiplerinin hekimler tarafindan belirlenen doku isimleri ile dokuyu cevreleyen
poligon seklinde smirlandirilmis bir ¢ikt1 {iretecektir. Cercevelenmis sinirlandirma
yalnizca iki x ve iki y noktasindan olusurken, poligon seklinde sinirlandirmada sinirlari
belirtebilecek kadar(n adet) x ve y noktast vardir. Bu da ameliyat sirasinda

cercevelenmis sinirlandirmaya gore daha kullanish ve fayda saglayan bir yontemdir.

Derin 6grenme algoritmasi kullanilarak tiimor tespiti yapan bu model i¢in ilk olarak veri
toplama ve uygun formata doniistirme islemi gergeklestirilmistir. Sonrasinda bu
goriintliler bir etiketleme araci ile smirlart belli olacak sekilde hekimler tarafindan
etiketlenmistir. Etiketlenen goriintiiler kullanilarak derin 6grenme algoritmasi egitilmis
ve bir model olusturulmustur. Olusturulan model 6ncelikle egitilen goriintiileri iceren
bir veri seti ile ve ikinci asamada ise modelin hi¢ gormedigi goriintiiler ile test
edilmistir. Sonug olarak hekimlerin de kabul edebilecegi dogruluk oranlarina sahip bir
timor tespit sistemi olusturmak hedeflenmistir. Sekil 2.1’ de tez calismasinin akis

semasini i¢eren bir modelleme paylagiimigtir.

e.9 .

e« — [l — Json

Ameliyat Videosu Etiketlenmemis Gorintiler l_]
A

Etiketlenmis Gortintiler

@29

o5 — PR

Tespit Edilen Yapay Zeka
Gorlntl

Sekil 2.1. Beyin timor ve doku tespit sistemi modellemesi
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2.1.Veri seti

Beyin ve sinir cerrahisi hastalarindan alinan manyetik rezonans goriintiileri ve klinik
geri doniisler dogrultusunda hastanin timori olup olmadigi belirlenir. Hastanin cerrahi
miidahalesinde mikroskop kullanilip kullanilmayacagi énceden planlanir. Her hasta igin
kullanilmak zorunda degildir fakat biiyiik ¢ogunlukla mikroskop, goriintiileme kolaylig
sebebiyle kullanilir. Tecriibeli ve alaninda uzman hekimler i¢in beyin doku ve
tiimorlerini tanimak daha kolayken, asistanlik egitimine yeni baglamis veya heniiz yeni
uzmanlasmis hekimler i¢in dokular1 tanimak daha zordur. Mikroskop ameliyat siiresince
goriis agisinda olan alani, bir video kaydi seklinde harici bir diske depolar. Bu tez
calismasi icin kullanillan goriintiiler mikroskop tarafindan kaydedilmis ameliyat
videolarindan olugmaktadir. Sekil 2.2’de 6rnek bir cerrahi mikroskop ve goriis alani

verilmistir.

Sekil 2.2. Cerrahi mikroskop goriintii 6rnegi

2.1.1. Verinin Alinmasi
Veri toplama asamas icin, Marmara Universitesi Egitim Arastirma Hastanesi Beyin ve
Sinir Cerrahisi Boliimiinden elde edilen ameliyat goriintiileri ile bir veri tabani
olusturulmustur. Goriintiilerin alinmasi i¢in Marmara Universitesi Tip Fakiiltesi Etik
Kurulundan 12.06.2020 tarihli ve 09.2020.545 sayili etik kurul onayr alinmistir.
Retrospektif olarak arsiv datalarindan olusturulan veri seti ilizerinde calisilmis ve

ilerleyen safhalarda ise proje devaminda prospektif calisma kapsaminda hasta
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verilerinin toplanmasi ve islenmesi de paralel olarak devam ettirilecektir. Bu veri

tabaninda saglikli ve tiimor tiplerini igeren doku goriintiileri depolanmaktadir.

Elde edilen goriintiiler uzman hekimler tarafindan etiketlenmis ve kullanilan yapay zeka
algoritmas1 i¢in bir veri seti olusturulmustur. Bunun yaninda Youtube’dan benzer
ameliyatlarin kaydedildigi cerrahi ameliyat videolar1 da kullanilmistir. Ameliyat
videolar1 VLC Media Player kullanilarak jpeg formatina doniistiiriilmiis ve kayit orani
40 yani saniyede bir goriintii ¢ikacak sekilde ayarlanmistir[34]. Ornegin 25 dakikalik bir
ameliyat videosundan 1045, 14 dakikalik bir ameliyat videosundan 807 goriintii elde
edilmistir. 5 dakika 34 saniyelik bir videodan 232 jpeg goriintiisii elde edilmis ve
filtreleme sonucu 70 adet jpeg goriintiisii kalmistir. 54 dakika 5 saniyelik bir videodan

3637 adet gorsel elde edilmis, bu gorsellerden 302 tanesi seg¢ilip etiketlenmistir.

2.1.2. Verinin Temizlenmesi
Ameliyat videolarinin mp4 formatindan jpeg formatina donistiriilmesi ile elde edilen
bu goriintiiler hekimler tarafindan filtrelenmistir. Goriintiiler, Sekil 2.3’de goriildiigi

gibi ¢ok fazla tekrar ediyor olabilir.

B LY & B LY
L1
; .Q’ e

00001 00041 00081 00121

00401 00441

BB L
i e &
5 LY

00761 00801

01441 01481 01521 01561

Sekil 2.3. Mp4 formatindan jpeg formatina doniistiiriilen goriintiiler

Ya da Sekil 2.4’te goriildiigii gibi dokularin kanla kapli olmasindan dolay1 dokular

goriinmiiyor olabilir.
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Sekil 2.4. Cerrahi operasyon goriintii 6rnegi

Bu gibi durumlar igin filtreleme islemi iki kritere gére yapilmistir. ki tekrar eden
goriintiilerin silinmesi ve ayni goriintiiden yalnizca bir tane kalmasinin saglanmasidir.
Ikincisi ise mikroskobun odaklanmasi sirasinda olusan bulanik ve net olmayan
gorlintlilerin veya ameliyat sirasinda kanama sebebi ile dokularin goériinmesinin

miimkiin olmadig1 goriintiilerin silinmesidir.

Gorilintii tizerinde herhangi bir keskinlestirme, kirpma, boyut degistirme islemi

uygulanmamustir.

2.1.3. Verinin Etiketlenmesi
Filtrelenen goriintiilerden, etiketlenmemis goriintiilerden olusan bir veri seti olusur.
VGG Image Annotator etiketleme araci kullanilarak dokular, sinirlart belli olacak
sekilde uzman hekimler tarafindan etiketlenmistir [35]. VGG Image Annotator Oxford
Universitesinde gelistirilen, web tabanli, goriintiideki bolgelerin tanimlanabildigi ve bu
bolgelerin metinsel aciklamasinin olusturulabildigi bir etiketleme uygulamasidir. Sekil
2.5’te bir ameliyat goriintiisiinlin poligonal sekilde etiketlendigi ve etiket isimlerinin de

bulundugu bir 6rnek verilmistir.

Ameliyat sikliginin daha fazla olmasi, doku tespitinin diger tiimdrlere gore daha
belirgin yapilabilmesi sebebi ile ilk asamada gbm, metastasis ve meningioma tiimérleri

tercih edilmis ve etiketlenmistir.
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Sekil 2.5. Etiketlenmis goriintii 6rnegi

Etiket dosyalar1 json tipindedir. Goriintiilerdeki dokular (n adet) x ve y noktalarindan
olusan poligonlar seklinde etiketlenmislerdir. Olusturulan doku tespit sistemi, asistan ve
yeni uzman hekimler i¢in egitim amacli da kullanilabilecegi diigiiniilerek yalnizca tiimor
etiketlemesi degil alti farkli doku tipini icerecek sekilde etiketlenmistir. Bu doku
etiketleri “meningioma”, “metastasis”, “dura”, “cerebrum”, “calvaria” ve “gbm” olarak

belirlenmistir. Etiketlenen goriintiilerdeki veriler json dosyasinda depolanmaktadir.

Sekil 2.6. json dosyasinda bulunan 6rnek bir metastasis poligonal etiketi

Sekil 2.6’te metastaz ameliyatindan elde edilen bir goriintiiye ait etiket bilgisi
verilmistir. Etiket bilgisi gorlintii adi, dokuyu igeren noktalar ve doku tipini
icermektedir. Burada ‘“shape attributes” altinda “all points x” ve “all points_y”
tanimlamalar1 dokuya ait her bir noktay1 gosterirken, “region_attributes” altinda “name”

tanimlamasi doku tipini gostermektedir. Json dosyalarmin olusturulmas: sonrasi model
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egitimine gegmeden Once etiketleme sirasinda yapilan biiyiik/kiigiik harf veya etiket
isimlerindeki yanlig yazilmig hatali veriler olabilmektedir. Egitim asamasina gegmeden

once bu kontroller yapilmis ve diizeltilmistir.

H x W=1088x1920 cerebrum

Sekil 2.7. Ameliyat goriintiilerindeki dokularin segmente edilmis hali

Sekil 2.7°de hekimler tarafindan etiketlenmis goriintiideki dokularin segmente edilmis
hali verilmistir. Ornegin ilk goriintiide cerebrum, dura ve tiimor dokular1 bulunmaktadir.

Dokularin yerleri ve sinirlar belirlidir.

Tablo 2-1. Doku etiket isim ve sayilari

Doku | Cerebrum | Calvaria | Dura | Metastasis | Meningioma | GBM | Toplam
Tipi

Etiket 3630 1205 2919 1067 944 867 10632
Sayisi

Veri setini olugturmak igin toplam 21 hastanin ameliyat videosu kullanilmistir, bu
ameliyat goriintiilerinden 2860 goriintii secilmis ve etiketlenmistir. Alti etiket sinifi
vardir: metastasis, meningioma, gbm, cerebrum, calvaria ve dura. 2860 adet etiketli
goriintii igin toplam etiket sayis1 Tablo 2-1’de verilmistir. 2860 adet goriintiiden olusan

veri setinde, her bir goriintiideki doku tiplerinin etiketlenmesi sonucunda 3630
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cerebrum, 1205 calvaria, 2919 dura, 1067 metastasis, 944 meningioma, 867 gbm
dokusu olmak tizere toplam 10632 doku etiketi bulunmaktadir.

2.1.4. Egitim, Dogrulama ve Test Simiflarinin Belirlenmesi
Calismada kullanilan 2860 goriintiiden olusan veri seti, 2438 goriintiiden olusan egitim
seti (%73), 464 goriintiiden olusan dogrulama seti (%14) ve 422 goriintiiden olusan test
seti (%13) olmak iizere ii¢ boliime ayrilmistir. Model egitiminde egitim ve dogrulama
setleri kullanilmis; gelistirilen modeli degerlendirmek igin ise test seti kullanilmistir.
Dogrulama seti, egitim setindeki bir dizi goriintiiden olusur, ancak test seti, modelin

daha once gormedigi verilerden olusmaktadir.
2.2. Mask R-CNN Mimarisi

Nesne algilama, dijital goriintiilerde bulunan nesneleri bulmak ve belirli bir siiftaki
gorsel nesnelerin Orneklerini algilamak ic¢in kullanilan bir bilgisayarla gdrme
uygulamasidir. Nesneleri algilarken dikdortgen sinirlayict kutularla etiketlemeyi
amaglar [36,37]. Semantik boliitleme, goriintiide piksel diizeyinde kategori bilgisi saglar
ve her piksele bir kategori etiketi atar [38]. Ornek segmentasyonu(instance
segmentation), goriintiideki nesneleri siniflandirmak ve smirlayict kutu ile konumlarini
gostermek i¢in kullanilan nesne algilama ile her pikselin kategorize edildigi semantik
segmentasyonun birlestirilmesiyle gelistirilmistir. Ornek segmentasyonu ilkesi ile Mask
R-CNN, segmentasyonu tahmin eder. Faster R-CNN' e ek olarak bulunan siiflandirma
ve sinirlayict kutu regresyonuna baska bir dal ekleyerek her ilgi alani(Region of

Interest-ROI) i¢in maskeler olusturur [39].
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Sekil 2.8. Beyin tiimorii ve doku tespiti i¢in 6nerilen Mask R-CNN mimarisinin

yapist

Cerrahi goriintiilerden tiimor dokusu ve beyin dokusunu tespit eden bu tez ¢alismasinda
Mask R-CNN kullanildi. Mask R-CNN'nin ag mimarisinde Sekil 2.8'de goriildiigi gibi,
goriintiiler ilk asamada 6zellik ¢ikarict olarak kullanilan evrigsimli bir sinir agia girer.
Bu calismada, doku 6zelliklerini ayiklamak i¢in ResNet 101 kullanilmistir, ilk katman
kenarlar ve koseler gibi diisiik seviyeli 6zellikleri tespit ederken, sonraki katmanlar daha
yiiksek seviyeli 6zellikleri tespit eder [40]. Onceki adimda hesaplanan &zellik haritasi,
ilgi alan1 (ROI) olusturmak i¢in bolge oneri agina (Regional Proposal Network-RPN)
gonderilir. RPN, o6zellik haritasindaki pencereleri farkli en boy oranlarina sahip olan
baglantili ROI'ler olusturur[41] .

Sekil 2.9. Mask R-CNN Rol Align yapisi

ROI’ ler ve ozellik haritalar1 daha sonra tahmin maskelerinin piksel dogrulugunu
tyilestirmek, RolPool'un zor Olgiimlerini ortadan kaldirmak ve c¢ikarilan 6zellikleri
girisle diizgiin bir sekilde hizalamak igin gelistirilen Rol Align’a gonderilir [42]. ROI

Align'm amaci, bir sonraki smirlayict kutu belirleme ve siiflandirma islemleri igin
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RPN'den elde edilen 6nerilen kutularin konum koordinatlarina dayali olarak &zellik
haritasindaki karsilik gelen alanlar1 sabit bir boyutta havuzlamaktir[43]. Ornek
segmentasyonunun tamamlanmasi i¢in, RolAlign katmaninin ¢iktisi, siniflandirma,

siirlayict kutu regresyonu ve maskeleme olarak 3 dala ayrilir(Sekil 2.9).

Tam evrigimli ag (FCN) kullanilarak, goriintiideki nesneler daha derin bir ag ile belirli
smiflara ayrilir. Bu ¢alisma i¢in alt1 farkli (metastasis, meningioma, gbm, cerebrum,
dura, calvaria) smniflandirma ¢iktis1 verilmistir. Nesneyi ¢evreleyen smirlayict kutunun
konumu ve boyutu da belirlenir. Ornek segmentasyonu (maskeleme), ROI
simiflandiricisi tarafindan segilen pozitif bolgeleri alan ve onlar i¢in maskeler iireten

evrigimli bir agdir.

Bu tez ¢alismasinda Python(3.7), Tensorflow(1.15.2), Keras(2.1.5) ve a¢ik kaynak
kiitiiphanelerine  dayali  diger destekleyici kiitiiphaneler(numpy(1.16.5),  ski-
image(0.16.2)) kullanilarak uygulanmistir. Ag1 bastan sona egitmek yerine, Microsoft
COCO'nun egitim o©ncesi modelinden tiiretilen agirlhiklar kullanilarak egitim

gerceklestirilmistir[44].

Model egitim ve test asamalarinda, goriintii boyutunun biylkligli veri sayisinin
fazlalig1 sebebi ile yliksek bilgi islem giiciine sahip bir bilgisayara ihtiya¢ duyulmustur.
Google Colab (Google Colaboratory), kullanicilara premium kaynaklar sunan iicretli

veya licretsiz olarak CPU ve GPU saglayan bir ortam saglamaktadir.

Derin 6grenmede biiylik verilerin islenmesini gerektiren siireclerde hizli sonuglarin
alinmasini sagladigi, kullanicinin yiiksek performansli bir donanim ihtiyacini ortadan
kaldirdig1 ve online olarak her an erisim kolayligindan dolayr bu tez kapsaminda
Google Colab Pro kullanilmig ve tim egitim-test asamalar1 bu ortamda

gergeklestirilmistir.

Mask R-CNN derin 6grenme algoritmasinda ResNet 101 omurga yapist kullanilarak
gelistirilen, ameliyat goriintiilerinden beyin tiimér ve dokularinin tespit edilmesi ve

ornek segmentasyonu yapilmasi saglanmistir.
2.3.Kullanilan Degerlendirme Metrikleri

Sonug¢ katmaninda maskeleme, siniflandirma, sinirlayict kutu olarak 3 bilesenden olusan

Mask R-CNN’ de, egitim sirasinda her ROI i¢in ¢oklu gorev kaybi tanimlanir. Denklem
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1’de de goriildiigii gibi, Lgs her bir siniflandirma sonucunun kayip fonksiyonunu, Ly
siirlayict kutuyu belirlemek i¢in kullanilan regresyon igsleminin kayip fonksiyonunu ve
Lmask gOriintii ve tahmin edilen maske i¢in segmentasyon sonucunun Kkayip

fonksiyonunu temsil eder. Toplam Loss degeri bunlarin toplami1 alinarak bulunur [39] .
Loss = Leis + Lbox + Lmask 1)

Mask RCNN’ e dayali beyin ve tiimor dokularini tespit eden derin 6grenme modelinin
kapsamli performansini nicel olarak degerlendirmek i¢in, bu ¢alismada metrikler olarak
kesinlik(precision), duyarlilik(recall), ortalama kesinlik (mAP), zar katsayis1 (DICE) ve
jaccard indeksi (JAC) metrikleri kullanmilmistir. Kesinlik ve duyarlilik denklem 1 ve

2’deki sekilde hesaplanir:

Kesinlik = L
TP +FP
)
Duyarlilik = L
TP +FN
3)

Bir siniflandirma problemi dort sekilde ifade edilebilir: 6rnegin temel gercekle eslesip
eslesmedigine bagl olarak dogru pozitif (TP), yanlis pozitif (FP), ger¢ek negatif (TN)
ve yanlis negatif (FN) sonuglar. Verilen formiillerde, TP dogru tahmin edilen pozitif
ornek sayisini, FP negatif 6rneklerden pozitif oldugu tahmin edilen 6rnek sayis1 ve FN

pozitif 6rneklerin negatif olarak tahmin edildigi 6rnek sayisidir [45].

(4)

Denklem 4’ te verilen mAP hesaplamasinda A, model tarafindan tahmin edilen
segmentasyon sonucunu, B ise hekimler tarafindan etiketlenen dogru goriintii(ground
truth) sinirlarii temsil eder. N+, goriintii sayisini, Ni°R model tarafindan algilanan doku
alani ile dokunun etiketlenmis gercek alani arasindaki Ortiismeyi ve Ni° de dokunun

etiketlenmis orijinal halini ifade eder [46].
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DICE metrigi denklem 6’da goriildiigii gibi, tahmin edilen ile orijinal etiketli iki doku
arasindaki Ortiigme alaninin iki katinin, her iki goriintideki doku alaninin toplam piksel
sayisina bolimidiir. Jaccard indeks ise, drnek kiimeleri arasindaki benzerligi 6lger ve
kesisme boyutunun oOrnek kiimelerinin birlesiminin boyutuna bolimi olarak
tanimlanir(Denklem 5). Bu ¢alisma i¢in diisiiniildigiinde tahmin edilen ile orijinal

etiketli iki doku arasindaki kesisme alaninin, birlesim alanina orani ile hesaplanir.
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3. BULGULAR VE TARTISMA

Mask R-CNN temelli tiimor ve doku tahmini yapan derin 6grenme modeli iki sekilde
egitilmis ve test edilmistir. Oncelikle dokular yalnizca tiimor, serebrum, kalvaria ve
dura etiketleri ile egitilmis ve test edilmistir. Sonraki agsamada tiimor dokulari tiplerine
ayrilacak sekilde yeni bir veri seti olusturulmus ve tekrar egitilip test edilmistir. Veri
setinin egitim, dogrulama ve test seti olarak ayrilma oranlar1 ve goriintii sayilar1 birebir
aynidir. Tiimor ve doku tespiti i¢in egitilen bu model, donem(epoch) basina 300 egitim
adimi, 0,9 momentum ve 0,001 6grenme orani ile stokastik gradyan inisi kullanilarak

toplam 350 donem i¢in egitilmistir.

Mask R-CNN mimarisinin kullanildig1 bu tez ¢aligmasinda 4 sinifli derin 6grenme
modeli i¢in egitim verisinde kayip degerlerinden olusan grafik Sekil 3.1. (a)'da ve
dogrulama verisi igin kayip degerlerinden olusan grafik Sekil 3.1. (b)'de goriilmektedir.
Egitimin son adiminda kayip degeri 0,1176 ve dogrulama kayb1 degeri 0,1073 olarak

hesaplanmustir.

loss val_loss

00 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300 350

(@) (b)

Sekil 3.1. (a)Egitim verileri i¢in kayip degerlerinin grafigi. (b) Dogrulama

verileri igin kayip degerlerinin grafigi.

Dort farkli doku tipinin (dura, kalvaria, serebrum, tiimor) saptandigi bu modelde
dogrulama ve test setinin kesinlik, duyarlilik, mAP, DICE ve JAC metrik degerleri
Tablo 3-1°de verilmistir. Egitim setindeki goriintiilerden olusan dogrulama setinde
yapilan performans dl¢limlerinde kesinlik metrigi 0.99, duyarlilik metrigi 0.99 ve mAP
metrigi 0.99 olarak hesaplanmistir. DICE ve JAC metrikleri iki kategoriye ayrilmistir:

ornek segmentasyonu ve nesne tanima (sinirlayici kutu).
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Segmentasyon

sonuglarinda

dokulardaki

ortismenin DICE ve JAC degerleri

hesaplanirken, nesne tanima sonuglarinda sinirlayict kutularin ortiigmesi hesaplandi. Bu

nedenle nesne tanima degerlerinin segmentasyon degerlerinden daha yiiksek oldugu

gorilmektedir.

metriklerinin sonuglari

Tablo 3-1. Mask RCNN ile tiimor tespit siniflandirma modelinin degerlendirme

\eri Seti Kesinlik | Duyarlilik | mAP DICE JAC
Segmentation | Detection | Segmentation | Detection
Dogrulama 0.99 0.99 0.99 0.94 0.95 0.89 0.95
Seti
Test Seti 0.88 0.80 0.73 0.87 0.90 0.82 0.87

Dogrulama seti iizerinde gerceklestirilen model dogrulama isleminde segmentasyon i¢in
DICE metrigi 0.94, doku tespiti i¢in DICE metrigi 0.95, segmentasyon i¢in JAC metrigi
0.89 ve doku tespiti i¢in JAC puanit 0.95 olarak bulunmustur. Test seti i¢in kesinlik,
duyarlilik ve mAP metrik degerleri sirasiyla 0.88, 0.80 ve 0.73 olarak hesaplanmistir.
Test setinde DICE segmentasyon metrigi 0.87, DICE doku tespiti metrigi 0.90, JAC
segmentasyon metrigi 0.82 ve JAC doku tespiti metrigi 0.87 olarak hesaplandi. Ayrica
Sekil 3.2°de dogrulama setindeki cerrahi mikroskoptan alinan orijinal ameliyat
goriintiisii, hekimler tarafindan etiketlenen orijinal etiketli gortintii ve Mask R-CNN ile
tasarlanan beyin dokusu ve tiimorii tespit eden derin 6grenme modelinin siiflandirma
sonucu gosterilmektedir. Gorilintiide 2 farkli tipte etiketli doku vardir: serebrum ve
timor. Tespit edilen her doku igin segmentasyon Ortiisme oranlari tiimor (%95),
serebrum (%96) ve sinirlayict kutu igin ortiisme oranlart timor(%98), serebrum (%98)

olarak hesaplanmistir.
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(a) (b) (c)

Sekil 3.2. Beyin dokularini ve tiimorii tespit eden Mask R-CNN modelinin
dogrulama setinden 6rnek bir goriintii kiimesi: (a) Orijinal goriintii, (b) Orijinal

etiketli goriintii, (c) Tespit edilen goriinti.

Tablo 3-1’de dogrulama ve test setindeki tiim goriintiilerde tiim dokular igin metrik
hesaplamalar: yapilmistir. Onerilen modelin DICE ve JAC degerleri, her goriintiide
bulunan doku tipine gore hesaplanmistir. Tablo 3-2’de ise dogrulama ve test setindeki
tim goriintiilerden belirlenen tiimor, dura, kalvaria ve serebrum dokularinin 0,5 esik
degeri uygulanarak elde edilen DICE ve JAC metrikleri verilmistir. Dogrulama setinde
tiimdr, dura, kalvaria ve serebrum dokularinin JAC degerleri sirasiyla 0.92, 0.86, 0.83,
0.89 olarak hesaplanmistir. Test setinde tiimor, dura ve serebrum dokularinin JAC
degerleri sirasiyla 0.70, 0.79 ve 0.78 olarak hesaplanmistir. Test setinde etiketlenmis ve
saptanmig kalvaria dokusu yoktur. Bu nedenle calvaria metrik degerleri NaN olarak
goriilmektedir. Dogrulama setinde tiimor, dura, kalvaria ve serebrum dokularinin DICE
degerleri sirasiyla 0.96, 0.92, 0.83, 0.89 olarak, test setinde ise tiimor, dura ve serebrum
dokularinin DICE degerleri sirasiyla 0.77, 0.86 ve 0.85 olarak hesaplanmistir. Sonuglara
bakildiginda etiketlenen goriintii ve doku sayisi arttikga modelin basari oraninin da
olumlu yonde artacagi goriilmektedir. Kalvaria, cerrahinin mikroskobik asamasinda
daha az karsilasildig1 ve digerlerine gore daha az etiketli veriye sahip oldugu i¢in i¢in

basar1 oranlar1 daha diistktiir.
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Tablo 3-2. Mask R-CNN ile tiimor ve doku tespit modelinin her bir doku igin
DICE ve JAC metrikleri

Doku Tipi DICE JAC
Dogrulama Test Seti Dogrulama Test Seti
Seti Seti
Tumor 0.96 0.77 0.92 0.70
Dura 0.92 0.86 0.86 0.79
Calvaria 0.91 NaN 0.83 NaN
Cerebrum 0.94 0.85 0.89 0.78

Test set iginde bulunan bir goriintli Sekil 3.3’te goriilmektedir.

Sekil 3.3. Orijinal ameliyat goriintiisii

Bu goriintiiniin  hekimler tarafindan etiketlenmis hali Sekil 3.4’te goriilmektedir.

Cerebrum ve tumor olarak etiketlenen 2 doku tipi oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.4. Orijinal goriintiiniin hekimler tarafindan etiketlenmis hali

Sekil 3.5’te ise Onerilen derin 6grenme modelinin tespit ettigi goriintii verilmistir.
Burada 3 doku tipinin tespit edildigi goriilmektedir: dura, cerebrum ve tumor. Hekim
tarafindan etiketlenen goriintiide cerrahi alet cerebrum dokusuna dahil edilmis
goriilirken model cerrahi aleti cerebrum dokusu olarak degerlendirmemistir. Bu
degerlendirme metriklerinde daha diisiik sonuclar alinmasini saglamaktadir. Fakat
ciktilar hekimler ile degerlendirildiginde tahminlenen dura dokusu etiketlenmis olmasa

dahi dogru tahmin edildigi, cerrahi aleti cerebrum olarak degerlendirilmemesi olumlu

sonuclardir.

Sekil 3.5. Onerilen derin 6grenme modeli ile tespit edilen goriintii

Bu goriintii i¢in segmentasyon/maskeleme dogrulugu cerebrum igin %74, timor icin

%80 olarak hesaplanmuistir.
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6 siifl1 tespit yapan derin 6grenme modeli igin egitim verisinde kayip degerlerinden
olusan grafik Sekil 3.6. (a)'da ve dogrulama verisi i¢in kayip degerlerinden olusan
grafik Sekil 3.6. (b)'de goriilmektedir. Egitimin son adiminda kayip degeri 0,1332 ve
dogrulama kaybi1 degeri 0,118 olarak hesaplanmistir. Ayni1 sekilde her iki model,
donem(epoch) basia 300 egitim adimi, 0,9 momentum ve 0,001 6grenme orani ile

stokastik gradyan inisi kullanilarak toplam 450 donem igin egitilmistir.

loss
val_loss
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0.4
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0.3

0.2 0.2
01
0

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 0 100 200 300 400

(a) (b)

Sekil 3.6. (a)Egitim verileri i¢in kayip degerlerinin grafigi. (b) Dogrulama

verileri i¢in kayip degerlerinin grafigi.

Alt1 farkli doku tipinin (dura, kalvaria, serebrum, gbm, meningioma, metastasis) tespit
edildigi bu ikinci modelde dogrulama ve test setinin kesinlik, duyarlilik, mAP, DICE ve
JAC metrik degerleri Tablo 3-3’te verilmistir. Egitim setindeki goriintiilerden olusan
dogrulama setinde yapilan performans olgiimlerinde kesinlik metrigi 0.99, duyarlilik

metrigi 0.99 ve mAP metrigi 0.99 olarak hesaplanmistir.

Metrik  sonuglari, 4 simifli  tahmin yapabilen derin  6grenme modeli ile
karsilastirildiginda, genel bakista benzer sonuglar olsa da bazi metrikler i¢in kiigtik bir

miktar daha diisiik sonuglar verdigi goriilmektedir.
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Tablo 3-3. Mask RCNN ile tiimor tipi ve beyin dokulari tespit modelinin

degerlendirme metriklerinin sonuglari

Veri Seti Kesinlik | Duyarlilik | mAP DICE JAC
Segmentasyon | Nesne | Segmentasyon | Nesne
tanima tanima
< 0.99 0.99 0.99 0.93 0.95 0.88 0.93
Dogrulama
Seti
Test Seti 0.81 0.77 0.64 0.86 0.90 0.82 0.88

Dogrulama seti iizerinde gerceklestirilen model dogrulama isleminde segmentasyon igin
DICE metrigi 0.93, doku tespiti i¢cin DICE metrigi 0.95, segmentasyon i¢in JAC metrigi
0.88 ve doku tespiti icin JAC metrik degeri 0.93 olarak bulunmustur. Test seti i¢in
kesinlik, duyarlilik ve mAP metrik degerleri sirasiyla 0.81, 0.77 ve 0.64 olarak
hesaplanmistir. Test setinde DICE segmentasyon metrigi 0.86, doku tespitinde DICE
metrigi 0.90, JAC segmentasyon metrigi 0.82 ve doku tespitinde JAC metrigi 0.88

olarak hesaplandi.

Tablo 3-3’¢ bakildiginda test sete ait duyarlilik degerinin dogrulama setine gore daha
diisiik oldugu goriilmektedir. Asagidaki goriintii ve siniflandirma 6rnekleri ile bu diisiik

degerin sebebi daha 1yi anlagilacaktir.

eerebrum
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Sekil 3.7. Hekimler tarafindan etiketlenen 6rnek goriintii
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Sekil 3.8. Derin 6grenme modelinin tahminledigi dokular

Sekil 3.7°de hekimler tarafindan etiketlenen bir goriintii verilmistir. Bu goriintiiniin
model tarafindan tespit edildigi goriintii ise Sekil 3.8°’de goriilmektedir. Burada
hesaplanan duyarlilik degeri doku tespitinde 1 dokularin piksel bazinda tespitinde ise
0,56 olarak hesaplanmistir. Bunun sebebi hekimler tarafindan etiketlenen goriintiide
cerrahi aletinde cerebrum olarak goriilmesi ve derin 6grenme modelinin cerrahi aleti
doku olarak goérmemesinden kaynaklanmaktadir. Bu yoniiyle bakildiginda aslinda
modelin dogru tahmin yaptig1 fakat ground truth olan deger ile karsilastirdiginda
cerebrum dokusu olarak etiketlenen kismin tespit edilmemesinden kaynakli recall degeri

diisiik ¢ikmaktadir. Doku isimleri ve ¢ergeveleyici kutu tahminleri dogru yapilmistir.
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Tablo 3-4. Mask R-CNN ile tiimdr tipi ve doku tespit modelinin her bir doku
icin DICE ve JAC metrikleri

Doku Tipi DICE JAC
Dogrulama Test Seti Dogrulama Test Seti
Seti Seti

GBM 0.95 0.72 0.91 0.66
Meningioma 0.94 NaN 0.89 NaN
Metastasis 0.95 0.81 0.91 0.76
Dura 0.92 0.87 0.85 0.80
Calvaria 0.90 NaN 0.82 NaN
Cerebrum 0.95 0.85 0.89 0.80

Tablo 3-3’te dogrulama ve test setindeki tiim goriintiilerde tiim dokular i¢in metrik
hesaplamalar: yapilmistir. Onerilen modelin DICE ve JAC degerleri, her goriintiide
bulunan doku tipine gore hesaplanmigstir. Tablo 3-4’te ise dogrulama ve test setindeki
tim goriintiilerden belirlenen gbm, meningioma, metastasis, dura, kalvaria ve serebrum
dokularinin 0,6 esik degeri uygulanarak elde edilen DICE ve JAC metrikleri verilmistir.
Dogrulama setinde gbm, meningioma, metastasis, dura, kalvaria ve serebrum
dokularinin  JAC degerleri sirasiyla 0.91, 0.89, 0.91, 0.85, 0.82, 0.89 olarak
hesaplanmistir. Test setinde gbm, metastasis, dura ve serebrum dokularmin JAC
degerleri sirasiyla 0.66, 0.76, 0.80 ve 0.80 olarak hesaplanmistir. Test setinde
etiketlenmis ve saptanmis meningiom ve kalvaria dokusu bulunmamaktadir. Bu nedenle
meningiom ve kalvaria dokular1 igin metrik degerleri NaN olarak goriilmektedir.
Dogrulama setinde gbm, meningiom, metastaz, dura, kalvaria ve serebrum dokularinin
DICE degerleri sirasiyla 0.95, 0.94, 0.95, 0.92, 0.90, 0.95 olarak, test setinde ise gbm,

metastaz, dura ve serebrum dokularinin DICE degerleri sirastyla 0.72, 0.81 ve 0.87,
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0.85 olarak hesaplanmistir. Ayni sekilde test setinde meningiom ve kalvaria dokusu
bulunmadigi i¢in sonuglart NaN olarak verilmistir. Sonuclara bakildiginda etiketlenen
goriintli ve doku sayisi arttikca modelin basar1 oraninin da olumlu yonde artacag:
goriilmektedir. Kalvaria, cerrahinin mikroskobik asamasinda daha az karsilasildigi ve
digerlerine gore daha az etiketli veriye sahip oldugu i¢in i¢in basari oranlar1 diger doku

tiplerine gore daha diisiiktiir.

Sekil 3.9. Dogrulama setinden bir ameliyat goriintiisii

Sekil 3.9’da dogrulama setinde bulunan bir ameliyat goriintiisii verilmistir.

Sekil 3.10. Sekil 3.9°da bulunan goriintiiniin etiketli hali

Hekimler tarafindan etiketli goriintii ise Sekil 3.10’da goriilmektedir. 2 adet doku tipi
bulunmaktadir. Bunlar; cerebrum ve gbm’dir. Modelin goriintiideki dokular tespit ettigi
goriintii de Sekil 3.11°de verilmistir. Doku isim ve sinirlayict kutu olarak dogru tahmin

edilmistir.
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Sekil 3.11. Sekil 3.9°da bulunan goriintiiniin model tarafindan tahminlenmis hali

Tablo 3-5°te dokulara ait segmentasyon Ortisme degerlerinin bulundugu matris

verilmistir. Gbm dokusu 0.91 eslesme saglarken, serebrum dokusu 0.81 Ortiisme

saglamistir.

Tablo 3-5. Sekil 3.9°da bulunan goriintliniin tahminlenen dokulari igin ortiisme

degerleri matrisi

Gbm(1.0)

Predictions

Cerebrum(1.0)

Gbm Cerebrum

Ground Truth

Sekil 3.12°de dogrulama setinde bulunan ve bagka bir tiimor tipi iceren bir ameliyat
gorlintlisti  verilmistir. Hekimler tarafindan etiketli goriintii ise Sekil 3.11°de

goriilmektedir. 3 farkli doku tipi 5 farkli yerde bulunmaktadir. Bu dokular; serebrum,
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dura ve metastazdir. Modelin goriintiideki dokulari tespit ettigi goriintii de Sekil 3.13’te

verilmistir. Doku isim ve sinirlayici kutu olarak dogru tahmin edilmistir.

dura cerebrum

dL"aéJe?él?run1 1.000

metastasis. 14000
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n\‘.“
dura 1.000

o ——y

Sekil 3.14. Sekil 3.12°de bulunan goriintiiniin model tarafindan tahminlenmis
hali
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Tablo 3-6’da dokulara ait segmentasyon Ortiisme degerlerinin bulundugu matris
verilmistir. 5x5°lik bu matriste cerebrum dokusu i¢in 0.92, dura dokular1 i¢in 0.89, 0.90

ve 0.89 ortiisme hesaplanmistir. Timor tipi olan metastaz i¢in de 0.92 Ortiisme

saglanmistir.

Tablo 3-6. Sekil 3.12°de bulunan goériintiiniin tahminlenen dokulari i¢in ortiisme

degerleri matrisi

0.0 0.0 0.0

Cerebrum(1.0)

Metastasis(1.0)

Dura(1.0)

Predictions

Dura(1.0)

Dura(0.94)

Metastasis Cerebrum Dura Dura Dura

Ground Truth

Sekil 3.15’te test setinde bulunan bir ameliyat goriintlisii verilmistir. Hekimler
tarafindan etiketli goriintii ise Sekil 3.16’da goriilmektedir. Etiketli goriintii 2 farkli
doku tipi igermektedir. Bu dokular; serebrum ve metastazdir. Modelin goriintiideki
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dokular tespit ettigi goriintli de Sekil 3.15°te verilmistir. Doku isim ve sinirlayict kutu
olarak dogru tahmin edilmistir. Burada farkli olarak 3 adet dokunun tahminlendigi
goriilmektedir. Dura dokusu hekimler tarafindan etiketlenmemis olsa da modelin tahmin
sonucunda dura dokusu goriinmektedir. Uzman hekimlere damisildiginda doku

tahmininin dogru yapildig1 goriilmiistiir.

Sekil 3.16. Sekil 3.15’te bulunan goriintiiniin etiketli hali
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Sekil 3.17. Sekil 3.15’te bulunan goriintiiniin model tarafindan tahminlenmis

hali

Sekil 3.18’de dokulara ait segmentasyon Ortiisme degerlerinin bulundugu matris
verilmistir. Burada 2x3’liik bir matris bulunmaktadir. Bunun sebebi ground truth yani
etiketli veride dura dokusunun dogrulugunun karsilastirilabilecegi bir doku etiketi

bulunmamasidir. Serebrum dokusu icin 0.55, metastaz dokusu i¢in 0.72 Ortiisme

hesaplanmustir.

Tablo 3-7. Sekil 3.15’te bulunan goriintiiniin tahminlenen dokulari igin Ortiisme

degerleri matrisi

Cerebrum(1.0)

Predictions

Dura(1.0) 0.0 0.006

Metastasis(0.97)

Metastasis Cerebrum

Ground Truth
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4. SONUC

Yapay zeka ve derin 6grenme uygulamalar1 giiniimiizde saglik bilimlerinin hemen her
alaninda kendine yer bulmaktadir. Baslica kullanim alanlar1 kanser tedavisi, radyoloji,
patoloji, ilagc gelistirme, girisimsel islemler ve robotik cerrahidir. Kanser
uygulamalarinin yani sira 6zellikle patoloji ve radyoloji gibi invazif olmayan alanlarda
tan1 ve siniflandirma i¢in yapay zeka uygulamalari kullanilmaktadir[3]. Bu ¢alismalarin
bazilarinda MR  goriintillerinden  histopatoloji ~ simiflandirmasi,  gliomalarin
derecelendirilmesi ve hatta genetik siniflandirma derin 6grenme algoritmalari
kullanilarak tahmin ve smiflandirma c¢alismalari yapilmistir [4,5]. Ameliyat oncesi veya
sonrast gorlintiileme yontemleri ile elde edilen goriintiiler {izerinde gesitli timor tespit
uygulamalar1 yapilmis ve ameliyat Oncesi tani, cerrahi planlama, ameliyat sonrasi
kontrol, takip ve prognoz hakkinda bilgi veren ¢oziimler onerilmistir. Ancak ameliyat
sirasinda kullanilan yontemler i¢in yapay zeka ile ilgili calismalar sinirlidir. Ameliyat
sirasinda aliman patoloji Orneginin yapay zeka ile ayri1 bir patoloji mikroskobunda
degerlendirilmesini igeren patoloji mikroskobuna entegre edilen yapay zeka sistemleri,
son donemde bu konuda yapilan ¢arpict ve devrim niteligindeki atilimlar arasinda yer

almaktadir.

Beyin tiimorlerinin miimkiin oldugu kadar normal dokulara zarar vermeden total olarak
rezeksiyonu hastalar i¢in biliylik 6nem tasimaktadir. Cerrahlara yardimer olabilecek
intraoperatif yontemler siirlidir. Birgok radyolojik ve patolojik yapay zeka yontemi
beyin tiimorii hastalarinin tan1 ve tedavi planlarina yonelik olsa da genellikle
intraoperatif olarak normal doku ile beyin tiimorii ayrimi cerrahin tecriibesine baghdir.
Mask RCNN tabanli bu derin 6grenme yontemi, tiimor ve doku sinirlarini renkli
mikroskobik goriintiilerden ayirt etmeyi amaglamaktadir. Oncelikle yalmzca 4 sinifl
tumor, cerebrum, calvaria ve dura etiketli veri seti kullanilmig, 2860 cerrahi goriinti,
2436 (%73) goriintii egitim seti, 463 (%14) goriintii dogrulama seti ve 424 (%13)
goriintii test seti olarak ayrilmistir. Beyin tiimorlerini ve beyin dokularimi tespit eden
Mask R-CNN tabanli bir model egitilmis, dogrulama seti ve test seti tlizerinde
performans Sl¢limleri hesaplanmistir. Sonug olarak, dogrulama seti igin sirastyla 0.99,
0.99 ve 0.99'luk kesinlik, duyarlilik ve mAP degerleri hesaplanmistir. Test seti igin
kesinlik, duyarlilik ve mAP degerleri sirasiyla 0.88, 0.80 ve 0.73 olarak hesaplanmistir.
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Ikinci asamada 6 smifli gbm, meningioma, metastasis, cerebrum, calvaria ve dura
etiketli veri seti kullanilmis, 2860 cerrahi goriintii, 2436 (%73) goriintii egitim seti, 463
(%14) goriintii dogrulama seti ve 424 (%13) goriintii test seti olarak ayrilmistir. Sonug
olarak, dogrulama seti i¢in sirasiyla 0.99, 0.99 ve 0.99'luk kesinlik, duyarlilik ve mAP
degerleri hesaplanmistir. Test seti i¢in kesinlik, duyarlilik ve mAP degerleri sirastyla
0.81, 0.77 ve 0.64 olarak hesaplanmistir. Dogrulama setinde Tablo 3-3’te verildigi gibi
doku tanimada %95, sinir ¢izme yani segmentasyonda ise %93 dogruluk oranlarina
ulagilmistir. Test setinde, %90 doku tanima ve %86 segmentasyon dogrulugu elde
edilmistir. Goriintii sayisinin arttirtlmast ile dogruluk ve oOrtiisme oranlarinin daha da
iyilesecegi diisliniilmektedir. Doku bazinda bakildiginda etiketli doku sayisi arttikca
dogruluk oranlarinin da olumlu yonde arttig1 goriilmektedir. Etiket sayis1 en ¢ok olan
cerebrum ve dura dokularinda dogruluk oranlari test setinde %85 ve %87 oldugu
goriilmektedir. Ayrica metastasis ve gbm timor dokulart da karsilastirildiginda daha
fazla etiket sayis1 olan metastasis dokusunda DICE skoru %81 iken gbm dokusunda
%72 oldugu goriilmektedir. Ayrica cerrahi aletlerin ameliyat siiresince siirekli
kullaniliyor olmas1 sebebiyle bir ¢ok goriintiide bulunmaktadir. Etiketleme sirasinda bu
cerrahi alet de doku olarak etiketlendigi i¢in duyarlilik degeri diger metriklere gore daha
diisiik hesaplanmaktadir. Olusturulan bu modelin doku tespiti ve gergeveleyici kutu
tahminlerinde oldukc¢a iyi sonuclar verdigi hekimler tarafindan da onaylanmistir.
Goriintli ve etiket sayisinin arttirilmasi kesinlik, duyarlilik, DICE ve JAC metriklerini

olumlu yonde etkileyecektir.

Derin 6grenme ile doku tespiti yapilmasi sonucu olusturulan model hekimler ile birlikte
calisilarak degerlendirilmistir. Mikroskop goriintiileri kullanilarak olusturulan modelin
hem simir hem de doku tespiti agisindan ii¢ tiimdr ve {i¢ doku tipinin tespit edilmesinde

anlamli 6l¢iide basarili oldugu sonucuna ulasilmistir.

Etiketli goriintii ve doku sayisinin arttirilmasi ile ¢ogu yapay zeka sisteminde oldugu
gibi performans metrik degerlerinde iyilestirmeye sebep olacagi bilinmekte ve temel
problemin veri tabani olusturmak oldugu diisiiniilmektedir. Bu c¢alismada yetiskin
hastalarda en sik goriilen beyin tiimorleri incelenmis ve bu tiimdr tipleri, veri tabani
olusturmanin kolay olmasi ve tiimdrlerin mikroskop altindaki goriintiilerinin normal
dokudan nispeten kolay ayirt edilmesi nedeniyle secilmistir. Ozellikle diisiik dereceli

glial timorlerin cerrahisi sirasinda cerrahlarin normal doku ile tiimor dokusunu ayirt
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etmesi zordur. Bu ayrimda, cerraha intraoperatif yardimci olabilecek teknolojiler ve
yazilimlar gelistirmek i¢in daha fazla calismaya ihtiya¢ vardir. Normal dokulari
sinirlarini ¢izerek ayirt eden yapay zeka algoritmalarinin ve ameliyat sirasinda video ile
anormal dokuyu ayirt etmesinin gelecekte egitim odakli programlara ek olarak daha az
deneyime sahip hekimlere yardimci olabilecegi diisliniilmektedir. Bu algoritmalarin
artirtlmis gergeklik ve ndronavigasyon gibi sistemlerle entegre calismasinin robotik

cerrahiye katki saglayabilecegi diisiiniilmektedir.

Dr. Ertugrul PINAR : Bu tez ¢alismasinda elde edilen olumlu sonuglar, ameliyat
mikroskobu kullanilarak hastalarin beyin tiimorlerinin daha giivenli ve etkin sekilde
tedavisine katki saglayacak intraoperatif yontemlerin gelistirilebilecegini gostermistir.
Halihazirda kullanilan yontemlerde ilave cihazlar, maliyeti yliksek tibbi malzeme ve
goriintlileme yoOntemlerine alternatif olan ergonomik ve yayginlastirilabilir bir
teknolojinin kapilar1 aralanmakta. Calisma, konsepti kanitlamak i¢in ameliyat esnasinda
nispeten kolay ayirt edilebilen tiimorler (yiiksek dereceli glial tiimor- gbm, meningiom,
metastaz) ile yapilmis olup ayrimi zor olan tiimdrlerde de model egitimi yapmak
gerekmektedir. Etiketlenmis goriintli sayisim1 arttirmanin dogruluk oranlarini arttirdigi
goriilmekte. Fakat bu noktada cesitli mikroskoplar ve farkli hastalardan alinan
goriintlilerin model egitimine katki saglayacagini diistinmekteyim. Ameliyat esnasinda
kullanilabilmesi i¢in modelin sonu¢ verme siiresinin ¢ok kisa olmas1 gerektigi hususunu
hatirlatmak isterim. Ayrica farkli diislince Oriintiisiine sahip branglar arasinda bu denli
karmagik, uzun ve zor bir ¢alismada biz hekimlerin isteklerini dogru sekilde anlayarak

calismaya yon veren Merve hanima siikranlarimizi sunariz.
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