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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

Yapay Sinir Aglarinda Beyin Tiimérlerinin Gériintii Isleme
Ile Segmentasyonu ve Bir Uygulama
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Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Mehmet Fatih DEMIRAL

Temmuz, 2022

Beyin tiimoérleri kafatasi i¢inde anormal hiicre ve kitle biiylimesinin genel adidir.
Beyin tiimorii tanist konulabilmesi i¢in en yaygin tetkik beyin dokusu ve dokudaki yabanci
kitleleri gdsteren MR (manyetik rezonans) goriintiilemesinin yapilmasidir. Tan1 konduktan
sonra hizlica tedavi siireci planlamalidir. MR goriintiileri ¢ekildikten sonra uzman
radyologlar tarafindan goriintiilerin incelenerek raporlanmasi zaman alabilmektedir. Son
yillarda hizla gelisen derin 6grenme teknolojileri ile tip alaninda bulunan yenilikler
sayesinde hastaliklarin erken ve dogru teshis edilmesi icin ¢esitli ¢aligmalar yapilmaktadir.
Insan kaynakli hatalarn en aza indirilmesi bu ¢alismalar icerisinde dnemli bir yere sahiptir.
Bu calismada MR goriintiilerinin isaretlenerek uzmanlara yardimci olmasi igin yapay zeka
tekniklerinden yararlanilarak yeni bir evrisimli sinir agr modeli egitilmistir. Egitim
asamasinda U-Net modelinden yararlanilarak, BRAST veri kiimesinin %80°1 kullanilmistir.
Veri kiimesi icerisindeki 6rneklerin %20’°si modelin performansinin degerlendirilmesi i¢in
kullanilmistir. Egitim ve test islemleri sonucunda elde edilen bulgular incelendiginde
egitilen modelin tiim timor, timor ¢ekirdegi ve genisleyen timor bolgelerini sirayla 0.908,
0.807 ve 0.877 Benzerlik oran1 (BO, Dice Coefficent Score) ile basarili bir sekilde isaretleme
yapabilen bir model egitildigi goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: u-net, mr, beyin tiimérii, segmentasyon, evrisimli Sinir agi

Hazirlanan bu Yiiksek Lisans Tezi Mehmet Akif Ersoy Universitesi Bilimsel Arastirma
Projeleri Koordinatorliigii tarafindan 0786-YL-21 proje numarasi ile desteklenmistir.
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Brain tumors are the general name for abnormal cell and mass growth in the skull. In
order to diagnose a brain tumor, the most common examination is an MR (magnetic
resonance) image that shows foreign masses in the brain tissue and tissue. After the diagnosis
Is made, one should quickly plan a course of treatment. After the MR images are taken, it
may take time for the images to be examined and reported by expert radiologists. In recent
years, thanks to the rapidly developing deep learning technologies and innovations in the
field of medicine, various studies are being conducted to diagnose diseases early and
accurately. Minimizing human-caused errors has an important place in these studies. In this
study, a new convolutional neural network model has been trained by using artificial
intelligence techniques to help experts by marking MR images. At the training stage, 80%
of the BRAST dataset was used by using the U-Net model. 20% of the samples in the dataset
were used to evaluate the performance of the model. When the findings obtained as a result
of the training and testing procedures are examined, it is seen that the trained model has been
trained as a model that can successfully mark the entire tumor, tumor nucleus and expanding
tumor sites with a similarity ratio of 0.908, 0.807 and 0.877 (BO, Dice Coefficient Score),
respectively.

Keywords: u-net; mr, brain tumor, segmentation, convolutional nueral network

The present M.Sc. Thesis was supported by Coordinatorship of Scientific Research Projects
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1. GIRIS

Hiicrelerin boéliinerek c¢ogalmasi sirasinda meydana gelen anormal hiicrelerin
kontrolsiiz ¢ogalarak yumru ve kitle haline gelmesine timér denir. Tiimorler biiyiiyerek
beyin ve kafatasi {izerine baski yapar ve hastalarda degisik semptomlar olarak ortaya ¢ikar.

Yapisal olarak tiimorler iki grupta incelenir.

=N
/\.

Iyi Huylu Timer Eati Huylu
(Belign) Tim ér

Sekil 1.1. Tiimor cesitleri

Sekil 1.1°de goriildiigi gibi 1y1 huylu veya kotii huylu olmak tizere iki tirlii timor
vardir. Normal hiicrelerin aksine kotii huylu timérler, agresif olup kontrolsiiz olarak
biiyiirler ve komsu organlara baski yaparak bu organlarda da yayilabilir ve sigrayabilirler.
Iyi huylu olan beyin tiimérlerinde ise diger organlara yayilim nadiren goziikiir.

Beyin tiimorleri beynimizde baglayabilir veya viicudumuzun diger yerlerinden
baslayip beynimize yayilabilir. Beynimizde baslayan tiimorlere birincil beyin tiimdrleri
denir. Viicudumuzun diger yerlerinde baslayip beynimize yayilan tiimorlere ise metastatik
veya ikincil beyin tiimorleri denir.

Kiiresel Kanser Go6zlemevinin 2020 yili verilerine gdére her 100.000 kisiden
%?7,2’sinin beyin kanserine yakalandigi agiklanmistir. Beyin ve merkezi sinir sistemi
kanserleri yakalanma oranina bakildiginda kanser tiirleri arasinda her ne kadar ya 14. sirada
olsa da hastaliga yakalananlarin yalniz 6liim bildiriminde akciger kanserinden sonra oransal
olarak 2. sirada yer almaktadir.

Manyetik rezonans goriintiileme (MRG, MRI) beyin tiimoriiniin tespitinde en yaygin
kullanilan goriintiilleme yontemlerinin basinda gelmektedir (Arakeri ve Reddy, 2015). Beyin

timoriiniin sinirlarinin tespitinin yapilarak kesin teshisi, MR goriintiilerinin analiz edilmesi



yapilmaktadir. Uzmanlar tarafindan timor teshisi yapilarak tiimorli bolge belirlendikten
sonra hekim tarafindan, kemoterapi, ameliyat ve radyoterapi gibi hastaya uygun tedavi
planlamasi yapilir (Huo, Brown, ve Okada, 2012). Tedavinin basarisi tiimoriin konumunun,
smirlarinin, tipinin ve kotii huylu olup olmadigi kadar hekim tarafindan erken ve dogru
olarak belirlenmesine de bagli olarak degisebilmektedir (Dandil, 2015) .

Teknolojik gelismelere paralel olarak, son zamanlarda bilgisayarl gorii (computer
vision) alaninda, uydu goriintiileri {izerindeki yerlesim yerlerine bakarak niifus
yogunlugunun tahminlenmesi, hava durumu tahminlenmesi ve hava gézlemi gibi erken
tespit uygulamalarinda, medikal goriintiileme ile hastalik teshisi uygulamalarinda ve
astronomi uygulamalar1 gibi bir ¢ok alanda dijital goriintiilerden anlamli sonuglar ¢ikarma
uygulamalar: gelistirilerek yer almaktadir (Perihanoglu, 2015).

Goruntii isleme kisaca bir sahnenin matematiksel formiliinii ¢ikarma durumudur.
Gorlntl igleme ile ilgili calismalar yapmak i¢in bircok programlama diline kiitiiphaneler
eklenmis ve bununla ilgili daha hizli islenmesi amaciyla GPU ve TPU gibi veri isleme giicii
yiiksek sistemler gelistirilmistir.

Bu calismada, goriintii isleme teknikleri ile MR goriintiilerindeki tiimorli bolgelerin
optimizasyonu yapilmis evrigimli sinir ag1 modeli U-Net ile MR goriintiileri ile uzmanlar
tarafindan etiketlenen timor bolgeleri egitime tabi tutulmasiyla Oznitelik bilgileri
cikartilarak daha hizli ve optimal sonuglara ulagsmaya ¢aligilmistir.

Bu tez ¢alismasi 5 ana bagslik altinda sunulmustur. Giris basliginda ¢alismanin amaci,
neden bu c¢aligmanin yapilmasina ihtiya¢ duyuldugu ve yapilmak istenen timdr tespitinin
neden 6nemli oldugu agiklanmigtir. Devaminda yapilan bu ¢alismada kullanilan goriintii ve
yapay sinir aglari hakkinda genel bilgiler ile bilinmesi gerekenler aktarilmig ve literatiirde
yapilan caligmalar boliimiinde bu tezde yapilan ¢alismaya benzer ¢alismalar incelenerek
aciklanmistir. Materyal ve yontem bdoliimiinde iizerinde calisilan veri kiimesinden
bahsedilmis ayrica gelistirilen yontem ve degerlendirme kriterleri detaylica aciklanmistir.
Arastirma bulgular1 bolimiinde c¢alismadaki bulgular ile literatiirdeki bulgular
karsilagtirmali bir sekilde verilerek degerlendirilmistir. Son olarak calismada elde edilen

sonuclar ve ¢alismanin gelecegi hakkinda dngorii ve Oneriler verilerek bitirilmistir.



2. GENEL BILGILER

Bu baglikta goriintii, dijital bir goriintiiyli isleme teknikleri, yapay sinir aglar1 ve

evrigimli sinir aglar1 hakkinda bilinmesi gerekli olan bilgiler sirasi ile verilmistir.

2.1. Goriintii

Dijital bir goriintii resim goriintii eleman1 veya piksel adi verilen belirli sayida
bilesenden olusmaktadir ve her bir bilesen belli bir goriintiiniin degerini icermektedir. Bu
bilesenlere resim goriintii eleman1 veya piksel ad1 verilir. Piksel bir goriintiiniin bilesenlerini
gdstermede kullanilan bir terimdir. Ornegin; full hd bir gériintii 1080p olarak adlandirilir ve
1920 x 1080 pikselden olusur (Gonzalez ve Woods, 2008). Bir goriintiideki dikey ve yatay
piksel sayilarinin birbiriyle ¢arpimi ¢6ziiniirliik olarak ifade edilir. Coziiniirliik distiikce
veya goriintii yakinlastirildik¢a goriintiideki piksellerin ¢iplak gozle goriinmesi artar. Bu

olay pikselasyon olarak adlandirilir. Pikselasyon Sekil 2.1°de gosterilmistir.

128x128 G4x64

100x100 50x50 24x24

Sekil 2.1. Goriintiiler lizerinde pikselasyon

Goriintii 4 farkli grupta incelenmektedir.
o Ikili Géoriintii : Her bir pikselin 1 bit ile kodlanmas1 ile (0-Siyah veya 1-Beyaz)
olusan toplamda 2 farkli renk degeri almasi sonucunda bir araya gelen piksellerce

ortaya ¢ikan goriintiiler ikili (binary) goriintii olarak isimlendirilir.



J Gri Seviyeli Goriintii : Her bir piksel 8 bit ile kodlanmasi ile (0-Siyah, 255 Beyaz
ve bu degerler arasindaki kodlar ise gri tonlara karsilik gelen parlaklik seviyesiyle)
olusan toplamda 256 farkli renk degeri almas1 sonucunda bir araya gelen piksellerce
ortaya ¢ikan goriintiiler gri seviyeli goriintii olarak isimlendirilir.

. Renkli Goriintii : R(Kirmiz1), G(Yesil), B(Mavi) olmak {izere ii¢ renk bandinin her
piksel icin ayr1 ayr1 8 bit ile kodlanmasi ile olusan toplamda (256x256x256)
16.777.216 farkli renk degeri almasi sonucu bir araya gelen piksellerce ortaya ¢ikan
goriintiiler renkli goriintii olarak isimlendirilir.

J Yapay Renkli Goriintii: Renkli goriintiiniin 3 bandinin 2 ikisine iliskin degerlerin
sifir almmasiyla (sadece kirmizi, sadece mavi, sadece yesil olarak yapay
renklendirilmis goriintiilere) olusan gorlntiiler yapay renkli goriintli olarak

isimlendirilir.
2.2.  Goriintii Isleme Teknikleri

Dijital bir goriintiiyii yapay zekaya veya matematiksel formiillere dayali sistemlerde
kullanmak iizere anlaml1 hale getirmek i¢in problemin ¢éziimiine uygun yontemler ile piksel
piksel veya goriintiiniin timii {izerinde uygulanan farkli algoritmalar goriintii isleme

teknikleri olarak adlandirilir.

2.2.1. Goriintii Grilestirme

Normalde goriintli insan goziiniin gérdigi ve siirekli akip giden zamanin bir kesiti
olarak adlandirilabilir. Insan gdziiniin gordiigii bu kesit kirmizi, yesil ile mavi renk tonlarmin
karisimi olup; renkli goriintii olarak tanimlanir. Dijital renkli goriintiilerde her bir renk tonu
i¢cin 0 ile 255 arasindaki 8 bitlik bir veri ile ifade edilir. 3 farkli renk tonu i¢in ise her bir
piksel 24 bitlik veri ile ifade edilir.

Gri seviyeli bir goriintiide her bir piksel 0 degerinin siyah rengi, 255 degerinin beyaz
rengi isaret ettigi 8 bitlik veri ile ifade edilir. Gorilintii islemede renkli goriintiiyli
grilestirmedeki ama¢ boyutu indirme, 3 kanalli goriintiiyli 1 kanalli olarak ifade etme ve

yapay zeka modelleri i¢cin daha anlamli bir hal kazandirmaktir.

2.2.2. Nokta (Piksel) isleme Teknikleri

Orijinal gortintiideki bir piksel izerinde yapilan islemin ¢ikt1 goriintiisiinde sadece

karsil1g1 olan pikselde degisiklik yapilmas: durumuna nokta isleme adi verilir (Sekil 2.2).
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Sekil 2.2. Nokta isleme

Nokta isleme teknikleri sadece bir pikselin degerinde degisiklikler yaparlar. Diger
piksel degerleri degistirilen pikselden etkilenerek herhangi bir degisiklige ugramazlar.
Degistirilen her bir pikselin yeni degeri tekrar yerine konulur. Sonucunda ise piksel piksel
islem yapilmis yeni bir goriintii meydana gelir. Nokta islemede tek tek pikseller iizerinde
islem yapildigi i¢in biitiin goriintiiyli degisir. Ancak bir piksel sadece bir defa kullanildig: ve
baska pikselleri etkilemedigi igin yeni piksel degeri tekrar bir isleme tabi tutulup yerine

yazarak orijinal goriintiiye ulasmak miimkiindiir (Luhmann vd., 2011).

2.2.3. Negatif Alma

Goriintii islemenin en temel islemi olan bir gériintiiniin negatif goriintiisiini alma
bize goriintii hakkinda daha fazla bilgi verecek veya daha anlasilir kilacaksa kullanilir.

Renkli bir goriintliniin negatifi her bir RGB kanalindaki her bir piksel i¢in degil
islemi uygulanarak bulunur. Her bir piksel 8 bit oldugu i¢in 28 (11111111)’den ¢ikarilarak
goriintliniin negatifine ulasilir. Renkli bir goriintli ve negatifi alinmis hali Sekil 2.3’deki

gibidir.

Sekil 2.3. RGB goriintii ve negatif uygulanmis hali



2.2.4. Goriintii Histogram

Dijital bir goriintiiniin histogrami, 0 ile 255 arasindaki gri ton seviyesinin goriintiide
kag adet bulundugunu gosterir. Buna goriintiiniin frekansi da denilir. Goriintii histograminda,
isleme tabi tutulan goriintiideki piksellerin sayisinin ne oldugunu ve yogunlastiklar1 gri ton
seviyelerini gosterir. Goriintii ile ilgili ¢esitli bilgilerin ¢ikartilmasi gri ton seviyesinin
yogunlastig1 degerlere bakilarak saglanir. Goriintiideki gri ton seviyesi sifira yakinligina
gore karanlik bolge bire yakinligina gére aydinlik bolge degerleri hakkinda gesitli bilgiler
elde edilebilir. Esik degerleri bu bilgiler degerlendirilerek tahmin edilebilir (Qidwai ve Chen,
2009).

Histogramda piksellerin gri tonlarinin seviye degerleri x ekseni iizerinde
gosterilirken y ekseni tizerinde gri tona sahip piksellerin sayisi verilir (Sekil 2.4). Bu sayede
grafikten goriintiiniin gri ton dagiliminda bir tona yogunlasmasindan parlaklik ve karanlik
degeri ile karsithik degerleri ilgili bilgiler edinilir (Sekil 2.5 ve Sekil 2.6). Goriintiiniin

histogramindan bilhassa esikleme yontemlerinde faydalanilir.
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Sekil 2.4. Goriintii ve goriintiiniin histogrami (Bellanger, 2000).
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Sekil 2.6. Sabit sayiya gore parlaklik ayar1 (Gonzalez ve Woods, 2008).

2.2.5. Histogram Esitleme

Goriintii histogrami 0°a yaklastik¢a karanlik, 255’e yaklastik¢a aydinlik bir goriintii

elde edilir. Goriintli histogramindaki renk degerlerinin sayis1 0-255 arasinda dar bir bolgede

toplanmigsa karsitlik disiik, dengeli bir sekilde dagilim gostermis ise karsithk yiiksektir.

Goriintiiniin  karsithgr disiik oldugu bir goriintiiyli iyilestirmek i¢in en sik kullanilan

yontemdir. Histogram esitlemede renk degerleri 0-255 arasmna orantili yayilarak renk

degerlerinin belirli bir deger aralig i¢erisinde kiimelenmesini gidermek i¢in kullanilan bir

yontemdir (Sekil 2.7).
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Sekil 2.7. (a) Orijinal goriintii, (b) Orijinal goriintii histogrami, (c) Histogram esitleme

uygulanmig goriintii, (d) Histogram esitleme uygulanmis goriintiiniin histogrami (Gonzalez

2.2.6.

ve Woods, 2008).

Histogram esitleme islemi 4 adimda yapilir.

0 ile 255 arasindaki her bir say1 i¢in piksel degeri o sayiya ait olan piksellerin toplami
bulunarak bir diziye atilir.

Dizideki her bir deger, dizideki bir dnceki deger ile toplanir.

Dizideki her bir elaman, resimdeki piksel sayisina boliiniir ve en yiiksek piksel degeri
ile ¢arpilir.

Bu islemlerin sonucunda elimizde 256 elemanl: bir dizi olusacak olup; her piksele
dizinin piksel degerini dizideki piksel degerinin gosterdigi elemanina atarak

histogram esitleme islemi yapilarak goriintii elde edilecektir.

Goriintiiniin Parlakhgm Ayarlama

Dijital goriintiilerde beyazin tam beyaz ve siyahin tam siyah olma durumu parlaklik

olarak ifade edilmektedir.



Gorlintiilerdeki varyans da kontrastin, renk degerlerindeki agirlik ortalamasi da
ortalama parlakligin degerlerini belirler. Renkli ve gri goriintiilerin parlakligr goriintiiye ait

piksellerin degerleri degistirilerek ayarlanabilir (Sekil 2.8).

Orjinal b=-30

Sekil 2.8. Sabit sayiya gore parlaklik ayar1 (Bellanger, 2000).

2.2.7. Karsithk (Kontrast) Ayarlama

Goriintiilerde arka plandaki nesneler ile iki farkli nesneyi ayirt edilebilmek igin
kullanilir. Insanlarin gri renk degerlerindeki farklilig1 ayirt edebilmesi igin renk degerinde
otuz ton atlama olmas1 gerekir. Bir goriintiide gri ton degeri arasinda 30 tondan daha az
farkin olmasi durumunda, insan gozii goriintii arasinda farki algilayamayabilir. Gri seviyeli
gortntiilerin dar bir araliginda piksellerde yogunlagma goriilmesi durumunda goriintiiniin
kontrastinin oldugu ifade edilir (Bellanger, 2000).

Goriintii igerisindeki grilik seviyesinin farklari genligine kontrast denilir. Insan
g0ziiniin ile ayirt edilmesi zor olan kontrasti diisiik goriintiiler doniisiim fonksiyonlari ile
daha kolay ay1rt edilebilir. Kontrast1 diisiik ve agirlikli olarak koyu tonlart olan bir goriintiiyii
iyilestirmek igin optimal kontrast degerine getirmek veya yaklastirmak gerekir (Sekil 2.9)
(Bellanger, 2000).
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Sekil 2.9. Sabit sayiya gore kontrast ayar1 (Bellanger, 2000).

2.2.8. Goriintii Esikleme Yontemleri

Goriintiileri anlamli boliimlere ayirmak ve goriintiideki bir nesneye odaklanarak arka
plandan ayirmak i¢in kullanilan yonteme esikleme adi verilir (Boykov ve Jolly, 2001).

Esikleme isleminde, gri tonlamali bir goriintiiniin histogramindan faydalanilarak
uygun bir esik degeri tespit edilir ve nesnelerin arka plandan ayrilmasi amaglanir. Medikal
goriintiilerin islenmesi, nesne algilama, cevap anahtari gibi belgelerin analizi, parmak izi ve
yiiz tanima vb. birgok goriintiiniin analizinde 6n islem olarak tercih edilir (Abdullah, 2020).

Goriintiiniin histogramindan faydalanilarak goriintiideki piksellerin degerleri ile
belirlenen optimal T esik degerini karsilagtirmak en kolay yontem olacaktir. Eger belirlenen
optimal T esik degeri goriintiideki pikselin degerinden kiiciikse nesne, aksi halde pikselin

arka plana ait oldugu varsayilir (Jdhne, 2002).

2.2.9. Kenar Belirleme Yontemleri

Goruntii islemede en hassas ve onemli konulardan birisi de kenar belirlemedir. Bir
goriintliiniin fiziksel goriiniisiinde olan kenar, aydinlatma veya yiizey yansimalari gibi 6nemli
bir degisimi ifade eder. Goriintiilerin icerigindeki objeler, arka plan veya diger objelerden
obje gegisleri arasinda bulunan farkl gri ton degerlerine bakilarak belirlenirler. Goriintiilerde
gri tonundaki degerlerde bulunan ani degisikliklerin oldugu bdlgeler kenar olarak
adlandirilir. Kenar belirleme yontemlerinden en yaygini, goriintiiniin iizerinde bir filtre

maskesi ile islem yapilmasidir (Young vd., 1998).

2.2.10. Morfolojik Gériintii Isleme Teknikleri

Morfolojik goriintii isleme, geometrik yapi taslar1 ile goriintiileri sekillere gore

isleyen teknikler kiimesidir. Morfolojik islemlerde yapilandirma eleman: uygulanan giris
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goriintiisii boyutlar1 ayn1 ¢ikis goriintlisii verir. Yapilandirma eleman kare, ¢izgi veyahut
daire gibi geometrik bir yapiya sahip ikili (binary) bir goriintidiir (Kimori, 2013).

Yapilandirma elemani ana goriintii lizerinde dolastirilarak uygulanan morfoloji
islemine gore piksel degeri ile karsilastirilarak sonug goriintlisii elde edilir. Karsilagtirma
islemi gorlintiiniin her bir pikseli yapilandirma elemaninin merkez noktasina konularak
gerceklestirilir (Acar ve Bayram, 2009).

Genigleme ve Asmnma Morfoloji Operatorleri: Genisleme isleminde, goriintii
tizerinde dolastirilan yapilandirma elemani merkezi ile aranilan nesne tespit edildigi anda
nesnenin biiyiimesi ve arka planin kii¢iilmesi i¢in yapilandirma elemani kadar bir genisleme
gerceklesir. Asindirma igleminde, goriintii izerinde inceltme yapilmasiyla nesneler boyutsal
olarak daralir. Asindirma islemine genisleme islemenin tersi de denilebilir. Diger tiim
morfolojik islemler genisleme ve aginma islemi referans alinarak gergeklestirilir (Atali vd.,
2016).

Ag¢ma ve Kapama Morfoloji Operatorleri: Asinma isleminin ardindan genisleme
islemenin sirastyla uygulanmasi ile olusturulmus bir matematiksel morfoloji operatoriidiir.
Ag¢ma iglemi ile nesne iizerindeki ince ¢izgi ve bosluklar ortadan kaldirilir. Kapama
isleminde ise Once genisleme sonra aginma isleminin sirastyla uygulanmasi ile olusturulan
bir operatordiir. Kapama isleminde ise birbirine yakin iki nesnenin goriintiide degisiklik
yapilmadan birbirine baglanmasi saglanir.

Diger Morfoloji Operatorleri: Gorilintli yumusatma, genisleme ve aginma ile agma ve
kapama temel matematiksel operatorlerin disinda iskelet, inceltme ve kalinlastirma
operatorleri gibi farkli uygulamalarda kullanilmak {izere gelistirilen morfolojik operatorler

vardir.

2.3.  Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA); insan beyninde bulunan biyolojik sinir hiicrelerinin
igyapist ve c¢alisma prensiplerinden esinlenilerek tasarlanmis, verilen bilgiyi kullanarak
egitilip 6grenmeleri i¢in programlanabilen karar verme yapilaridir (Graupe, 2013). YSA
modeli ornek etiketli veriler tizerinden egitilerek hig karsilasmadig etiketsiz veriler ile test
edilerek bir ¢oziim veya sonug iiretmesi beklenir. Elde edilen sonug ¢esitli metrikler ile

kiyaslanarak YSA modelinin basarimi 6l¢iiliir.
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2.3.1. Insan Beyni ve Biyolojik Néronlar

Insan beyninin yapis1 ve ¢alisma fonksiyonlari ile ilgili cok sayida ¢aligma olmasina
Karsin insan beyninin ¢alisma sistemi hakkinda bilgiler olduk¢a siirlidir. Buna karsin, bu
alanda yapilan ¢alismalarda elde edilen sinirli bilgiler insan beyninin 6grenme mantig1 6rnek
alinarak olusturulan YSA modelinin ortaya ¢ikmasi igin yeterli olmustur. Insan beyninin
yapisi ile ilgili yapilan c¢aligmalar beyindeki farklt boliimlerin farkli islevler
gerceklestirdigini ortaya koymustur (Aydemir ve Kayikgioglu, 2009). Dis ortamdan
reseptOrler vasitasiyla algilanan sinyaller beyinde bulunan sinir aglarinda islenerek hangi
eylemin uygulanacagini belirleyen karar sinyallerine doniistiiriiliir. Bu sinyaller beyin digina
aktarilarak komut ve eylemleri olusturur.

Sinir sisteminin merkezi olan insan beyninin yapi tas1 néron olarak isimlendirilen
sinir hiicreleridir. Farkli sekil ve biiyiikliiklerde olan ndronlar birbirleriyle baglantilidirlar
(Ersoy ve Karal, 2012). Noronlarda yer alan soma adi verilen hiicre govdesi igerisinde
cekirdek yer alir. Cekirdek, sinir hiicrelerinin gereksinim duydugu maddeleri barindiran
plazma ve kalitimsal nitelikleri ihtiva eder. Hiicre govdesinin dendrit denilen kisa uzantilari
ve akson denilen uzun uzantilar1 bulunur. Aksonlar u¢larinda bulunan sinaps adi verilen
iletici baglanti noktalar1 araciligiyla diger ndron veya ndron olmayan hiicrelere hiicre
govdesinin tiretmis oldugu bilgileri iletirler. Hiicre govdesinin kisa olan diger uzantilart
dendritler ise diger noronlardan gelen uyarilari algilayarak bu uyarilarin hiicre gévdesine
aktarilmasina yardimei olur (Yazict vd., 2007). Biyolojik sinir hiicrelerinin igyapist Sekil

2.10°da gortilmektedir.

giris

dcndnit‘ 1 akson terminalleri

¢ekirdek |

hiicre govdesi

Sekil 2.10. Biyolojik sinir hiicresi igyapist
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2.3.2. Yapay Sinir Hiicreleri

Bir YSA hiicresi bes ana bdliimden olusur. Bu bdliimler; girdiler, birlestirme
fonksiyonu, agirliklar, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikiglardir. Biyolojik sinir hiicreleri ile
karsilastirildiginda birlestirme fonksiyonu dendritlere, agirliklar sinapslara, aktivasyon
fonksiyonu ¢ekirdege, ¢iktilar aksonlara karsilik gelir. Yapay sinir hiicrelerine ait model

Sekil 2.11°de gosterilmistir.

/x14@7

X Aktivasyon
Fonksiyonu

Giris < . (P() —> Cikis

Sinyali

Bias

" @
Agirliklar

Sekil 2.11. Dogrusal olmayan noron modeli (Haykin, 1999).

Giris sinyalleri: Giris sinyalleri disaridan YSA’ya islem yapilmak {izere gelen
verilerdir. Girdiler diger sinir ag1 hiicrelerinin ¢iktilar1 olabilecegi gibi direkt dis ortamdan
gelen verilerden de olusabilir (Oztemel, 2003). Girdiler YSA hiicresinde 6grenme veya test
verisi olarak kullanilabilir.

Agirliklar: Giris verilerinin ¢ikis degeri tizerindeki etkisini belirler. Her giris verisi
cikt1 lizerinde ayn etkiye sahip degildir. Egitim verileri ilk defa aga sunuldugunda her giris
verisi rastgele bir agirlik degeri ile carpilarak sonraki iglem basamagina aktarilir. Agin
tiretmis oldugu cikt1 ile olmasi gereken ¢ikt1 degeri karsilastirilir. Eger agin iiretmis oldugu
cikt1 degeri olmasi geren c¢iktiya gore kabul edilebilir hata oranina sahip degilse YSA basa
donerek giris verilerinin agirlik degerlerini degistirir. Bu islem uygun sonuc degerine

ulasana kadar devam eder. Agirliklar pozitif degerler alabilecegi gibi negatif degerler de
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alabilir. Agirligin sifir degerine sahip olmasi agirlikla iligkili giris verisinin sonug tizerinde
hig etkisinin olmadigin1 gosterir (Oztemel, 2003).

Esik degeri: Bias ile ifade edilen esik degeri; biyolojik sinir hiicrelerinin yiizeylerinde
bulunan gerilim farki degerlerinin bir benzerini yapay sinir hiicrelerine uygulamak igin
kullanilir. Esik degeri, YSA c¢ikt1 degerinin sifir olmasini engeller. Esik degeri birlestirme
fonksiyonunda hesaplanan degere ilave edilerek ¢ikan sonug aktivasyon fonksiyonuna giris
parametresi olarak verilir. Esik degeri ile toplama, aktivasyon fonksiyonunun ¢ikti uzaymin
yatayda kaydirilmasina neden olur. Esik degeri sabit olarak belirlenen bir giris degeri degil,
agin egitimi esnasinda hesaplanan bir degerdir.

Birlestirme fonksiyonu: Birlestirme fonksiyonu; giris degerlerinin agirliklar ile
carpilarak islem gordiigii yerdir. Bu islem genellikle girdilerin agirlik degerleriyle ¢carpilarak
toplanmas1 seklinde olur. Ancak toplama yerine farkli hesaplama yontemleri de

kullanilabilmektedir

2.3.3. Yapay Sinir Ag1 Katman Yapilari

YSA yapay sinir hiicrelerinin birbirine baglanmasi ile olusan, tek ve ¢ok katmanl
olabilen yapilardir. Giris, gizli (ara) ve ¢ikis olmak iizere ii¢ katmanda incelenirler. Bilgi
yapay sinir aginin girdi katmanina giris bi¢imine uygun olarak iletilir. Gizli katman veya
katmanlarda islenerek ¢ikis katmanina ¢ikis bigimine uygun olarak gonderilir. Cikis
katmaninda agirlik degerleri ve aktivasyon fonksiyonu kullanilarak ¢iktiya doniistiiriiliir.

Yapay sinir ag1 modelleri Sekil 2.12 ve Sekil 2.13’de goriilmektedir.

Girig Katmani Cikis Katmani

Sekil 2.12. Tek katmali bir YSA modeli (Haykin, 1999).
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Cikis Katman

Girig Katmani Gizli Katman 1 Gizli Katman 2

Sekil 2.13. Cok katmali bir YSA modeli (Haykin, 1999).

2.3.4. Geri Yayihim Algoritmasi

Geri yayilim algoritmasinda iiretilen ¢ikti degerleri olmasi istenen degerler ile
karsilastirilir. Aradaki fark hata sinyalleri olarak geri yayilimli olarak onceki katmanlara

dagitilir. Amag hata degerlerini minimize etmektir (Sekil 2.14).

—» Veri akisi

4--———-"—-"=-"=--=-= Hata Yayilimu

Sekil 2.14. Veri akis1 ve hata yayilimi (Haykin, 1999)

2.3.5. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Geri beslemeli aglarda aktivasyon fonksiyonu ¢ikislart bir sonraki katmanlardaki
noronlarin girigsine verilebildigi gibi 6nceki katmanlardaki ya da ayni katmanda bulunan
noronlara da giris olarak verilebilir (Haykin, 1999). Bu sayede YSA dinamik bir hafiza
yapisina kavusmus olur. Bdylece ayni hatalarla karsilagildiginda hatay: belirleme ve geriye

doniik olarak hata diizeltmesi yapabilme kolayligina erisilmis olur. Bu tipte ag yapilari
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karmagik bir yapiya sahip olmakla beraber 6n tahmin gereken problemlerin ¢oziimiinde etkili

sonuglar iiretirler. Sekil 2.15°de geri beslemeli YSA’ya ait bir gdsterim bulunmaktadir.

\ 4

Cikt

\

Geciktirme

o
A\
Operatorii v
Girdi { //,

Sekil 2.15. Geri beslemeli YSA modeli (Haykin, 1999)

2.3.6. Ogrenme Teknikleri

Ogretmensiz Ogrenme: Ogretmenli 6grenmede 6grenme denetim unsuru vasitastyla
yapilirken, 6gretmensiz 6grenmede Ogrenme siirecini denetleyen bir 6gretmen bulunmaz
(Haykin, 1999). Ogrenme siirecinde agda yalnzca girdi verileri kullanilir. Ogretmenli
ogrenmede girdi verilerine karsilik olmasi gereken c¢ikti verileri bulunurken, 6gretmensiz
ogrenmede c¢iktilarin denetimini saglayan olmasi gereken ¢ikti verileri yoktur. Aga verilen
giris verilerinden tiiretilen ¢iktilardan ortak 6zellikte olanlar kendi aralarinda gruplandirilir.
Ag yapmus oldugu bu gruplamaya gore baglant1 agirliklarini yeniden diizenler. Ogretmensiz
ogrenme genellikle kiimelemeye dayali calismalarda tercih edilir (Oztemel, 2003).

Ogretmenli Ogrenme: Denetimli &grenme olarak da adlandirilir. Ogretmenli
o0grenmede agin egitimi i¢in girdiler verilirken, bu girdilerle beraber olmas1 gereken ¢iktilar
da bellidir (EImas, 2003). Verilen girdilerin agda iirettigi sonuglar olmasi gereken ¢iktilar ile
karsilagtirilarak hata pay1 bulunur. Bulunan hata degeri geri yayiliml olarak agdaki biitiin
hiicrelere paylastirilir ve agirlik degerleri giincellenir. Onceden belirlenmis olan girdi ve
cikt1 degerleri agin egitimi i¢in bir nevi 0gretmen gorevi gormiis olurlar. Geri yayilim

algoritmasi bu tiirde 6grenmeye 6rnek olarak verilebilir
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Destekleyici Ogrenme: Bu &grenme yonteminde ogrenmenin basarili  olup
olmadigini belirleyen bir kriter bulunur. Kriter; agin iiretmis oldugu ¢iktiyr dogru-yanlis
veya basarili-basarisiz olarak degerlendirir (Sen, 2004) Basarisiz ¢ikti iiretildiginde sonug
basarili olana kadar egitime devam edilir. Destekleyici 6grenme, dgretmenli 6grenmede
oldugu gibi ¢iktilar1 denetleyen bir sistemdir. Ancak 6gretmenli 6grenmede kullanilan girdi

verilerine karsilik olmasi istenen ¢ikti verileri destekleyici 6grenmede kullanilmaz.

2.3.7. YSA Performansi ve Degerlendirme Olciitleri

YSA modellerinden elde edilen test sonuglarini degerlendirmek icin farkli hata
degerlendirme yontemleri bulunmaktadir. Bu yontemlerde agdan elde edilmek istenen ¢ikti
degerleri ile agin iretmis oldugu cikti degerleri arasindaki fark degerleri tizerinden
hesaplamalar yapilarak agin hata degeri belirlenir. Belirlenen hata degeri YSA modelinin
iiretmis oldugu ciktilarin kabul edilebilir bir dogruluk oranina sahip oldugunu belirlemek
acisindan onemlidir. YSA modelleri tasarlanirken hata degerlerinin minimum seviyeye
ulasip ulagsmadig1 g6z oniinde bulundurulur. Ayrica, YSA geri yayilim algoritmasinda agin
egitimi sirasinda hesaplanan hata degerinin belirlenen Olgiitlere ne kadar yaklastig

degerlendirilerek agirliklarin giincellenmesi saglanir.

2.3.8. YSA Avantaj ve Dezavantajlari

Y SA’larin saglamis oldugu bazi 6nemli avantajlar: su sekilde siralamak miimkiindiir:
¢ Problemlerin ¢ozlimiinii gerceklestirirken ayn1 zamanda 6grendikleri i¢in kurmus olduklari
mantiksal bagintilar ile benzer problemlere veya aymi olay i¢in hi¢ karsilasmadiklari
orneklerle ilgili de ¢6ziim bulabilirler.

e Dogrusal olan veya dogrusal olmayan; ¢oklu girisli veya c¢oklu c¢ikish, tahmine dayali
sistemlere de ¢6ziim saglayabilirler (Yazici vd., 2007)

e Hata toleransina sahiptirler. Eksik veya hatali bilgiler iceren 6rnek veri setleriyle bile
caligabilirler.

e Matematiksel sistemlerin ¢ozemedigi, klasik yontemlerle sonug elde edilemeyen, karmasik
sistemlerde bile 1yi sonug verebilirler.

e YSA’larin egitimi, egitim orneklerinin durumuna ve yapisina bagl olarak uzun siirebilse
de paralel ¢alisma yapisi sayesinde problemlerin ¢6ziim siireci kisa olabilir.

Y SA’larin baz1 dezavantajli yonleri su sekilde siralanabilir:
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e Dogru sonuglar elde etmek icin kullanilan veri setindeki 6rnek sayisinin fazla olmasi
gerekebilir. Fazla sayida veri toplamak yogun ugras ve zaman gerektirici olabilir

¢ Egitim siireci belirlenen problemin igerigi, belirlenen ag yapisi ve veri setinin kapasitesine
bagli olarak uzun zaman alabilir

*Y SA’larin modellenmesinde ag yapilarinin olusturulmasi, 6grenme algoritmalarinin se¢imi
ve agirliklarin belirlenmesi gibi konularda kesin kurallar bulunmamaktadir. Ag tasarimi
tecriibe ve deneme yanilma yontemine dayali olarak belirlenir (Yazici vd., 2007).

e Agin egitimi, ¢iktilar belirlenen sinir degerin altina inince sonlanir. Ancak egitim bittigi
zaman en iyi sonucun elde edilmis oldugu tam olarak bilinemez.

e Agdaislenecek olan her tiirde verinin sayisal degerlere cevrilmesi gerekir (Oztemel, 2003).

2.4. Evrisimli Sinir Aglar

Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network - CNN) genel olarak yiiksek
boyutlu goriintii verilerinin analizinde kullanilan denetimli bir Sinir ag1 modellerinin genel
adidir. ESA modelleri ile goriintii ve videolardan obje tanima, siniflandirma ve takibi
uygulamalari yani sira tibbi goriintii analiz edilerek hastalik teshisi ve hastalikli bolge tespiti
gibi birgok farkli alanda uygulamalar gelistirilmistir. Standart bir ESA modelinde, sirasiyla
girdi, evrisim, aktivasyon, havuzlama ve tam baglanti katmanlari bulunmaktadir (Sekil
2.16).

\ _
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‘:7——0.\1 ‘ —6‘_{“ a y
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O

Sekil 2.16. Standart bir ESA mimarisi (Ozbay ve Ozbay, 2021)

2.4.1. Evrisim Islemi

ESA modelinin girdilerini tizerinde ¢alisilan goriintii pikselleri olusturur. Goriintiiye

ait piksellerin sayisal degerini matris olarak ele alinir. Evrisim katmaninda goriinti
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piksellerine ait matris ile bir filtre matrisi ¢arpimi araciligi ile bir alt 6zelligin 6n plana

¢ikarilmasi saglanir (Sekil 2.17).

o|1|1]|1]|0
10011 0/1/|0 3
1{1/12/0f(0| * |1|0|1| ——
1/0(1|0]|1 0/1/|0
0|1|0|1]0

Sekil 2.17. Evrigim iglemi

2.4.2. Aktivasyon

Evrisim katmaninda egitilen modeldeki negatiflige bagli sebepler nedeniyle bazi
ozelliklerin modele Ogretilememesini dnlemek i¢in dogrusal olmayan fonksiyonlar ile
negatif degerler sifira sabitlenir. Ogrenmenin negatiflige diismemesi i¢in kullanilan ReLU,

tanh ve sigmoid gibi fonksiyonlar aktivasyon fonksiyonu olarak anilir.

2.4.3. Havuzlama islemi

Evrisim katmaninda yapilan isleminin ¢iktis1 havuzlama katmanina girdi olarak
aktarilir. Havuzlama isleminin amaci da evrisim katmani gibi bir sonraki katman i¢in girdi
boyutlarinin kiigiiltiilmesidir. Filtre sirasiyla girdi matrisi iizerinde dolasarak igerisinde
kalan boliimiindeki piksellerin ortalamasi veya maksimum alarak, yeni ¢ikti tizerine sadece
bir deger olarak iletir. Bu uygulamada belirli bir filtre bolgesindeki birbirine benzer
degerlerden bir tanesi alinarak Ozellik indirgeme islemi gerceklestirilir. Bu sekilde
goriintliniin gereksiz agirliklardan kurtarilarak daha az hesaplama yiikii ve agin ezberinin

azaltilarak daha performansli islenmesi saglanir.
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Sekil 2.18. Havuzlama islemi

Sekil 2.18’de goriildiigii lizere filtre bolgesinin kapsadigi goriintli alandaki en biiyiik
deger alinarak maksimum havuzlama yapilmistir. Ortalama havuzlama uygulaniyor olsaydi
filtre bolgesinin kapsadigi goriintii alanindaki degerlerinin ortalamasi ¢ikti katmaninda bir
piksel ile ifade edilip; goriintii boyutu azaltilarak 6nemli 6zelliklerin goriintii tizerinde

korunmasi saglanir.

2.4.4. Tam Baglant1 islemi

Evrisim ve havuzlama katmanlar ile girdi goriintiilerinin egitilebilecek olgunluga
getirilmesinden sonra klasik sinir agi modelinde oldugu gibi tam baglanti katmaninda her

girigin tiim noronlara bagli oldugu bir yap1 tizerinde ¢alisir.

2.5. Literatiirde Yapilan Cahismalar

W Chen vd. Brats18 veri seti ilizerinde 2018 yilinda yaptiklar1 ¢alismada; 3D U-Net
modeli kullanarak yaptiklar1 calisma ile tam tiimoriin, nekroz ve genisleyen tiimor
bolgelerine ait zar degeri (dice coef) sirasiyla 0.89353, 0.83093 ve 0.74932 benzerlik puani
almistir (Chen vd., 2019).

Zeyu Jiang vd. Brats19 veri seti iizerinde iki basamakli bir U-Net modeli kullanarak
yaptiklar1 ¢alismay1 405 kez egiterek tam tiimoriin, nekroz ve genisleyen tiimor bolgelerine
ait zar degeri (dice coef) sirasiyla 0.88796, 0.83697 ve 0.83267 benzerlik puan1 almistir
(Jiang vd., 2019).

W Cheng vd. Brats19 veri seti iizerinde 2019 yilinda yaptiklar1 calismada; 3D U-Net
modeli kullanarak yaptiklar1 caligma ile tam tiimoriin, nekroz ve genisleyen tiimor
bolgelerine ait zar degeri (dice coef) sirastyla 0.902, 0.824 ve 0.777 benzerlik puan1 almistir
(Cheng vd., 2019).
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Jianxin Zhang vd. Brats17 veri seti lizerindeki 57 MRI taramasi ve Brats18 veri seti
66 MRI taramasi ile U-Net, AResU-Net modelleri ile egitim gerceklestirilmis egitim
sonuglart ResU-Net, Esemble Net, 3DU-Net, TTA ve MCC modellerinin degerlendirme
sonuglari ile kiyaslanmistir (Zhang vd., 2020).

Rehman, M.U. vd. Brats17 ve Brats18 veri setleri iizerinde 2020 yilinda yaptiklar
calismada: BU-Net modeli ile egittikleri aglarinda zar degeri (dice coef) kullanilarak
performans analizi yapilmistir (Rehman vd., 2020).

Vaanathi Sundaresan vd. Brats20 veri seti lizerinde tam tiimor, nekroz ve genisgleyen
tiimdr bolgelerini tespit etmeye calismislardir. U-Net modeli ile egittikleri aglarinda tam
tiimdriin (WT), nekroz (TC, tiimdr ¢ekirdegi) ve genisleyen (ET) timor bolgelerine ait zar
degeri (dice coef) sirasiyla 0.89, 0.84 ve 0.81 benzerlik puani almistir (Sundaresan vd.,
2020).

Eker ve Duru Brats20 veri setleri lizerinde 2021 yilinda yaptiklar1 ¢alismada; Tlce
MR goériintiisti lizerinde tiimorli bolgenin 64*64 piksel kesitini alarak egittikleri U-Net

aglarinda 0.86 dice benzerlik puani almistir (Eker ve Duru, 2021).
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boéliimde yapilan calismada kullanilan veri kiimesi icerisinde bulunan MR
goriintlileri ve uzmanlar tarafindan etiketlenen tiimor bolgeleri agiklanmigtir. Devaminda
calismada kullanilan yontem, degerlendirme 6lgiileri ve gelistirilen uygulama detayli olarak

aktarilmastir.

3.1. Veri Kiimesi

Bu c¢alismada kullanilan MR goriintiileri Perelman Saglik Okulu tarafindan
derlenerek Brats19 olarak adlandirilmistir. BraTS19 veri setindeki MR gortintiileri NITFI
formatindadir. Egitim setinde 3 ayr1 eksende 240*240 piksel boyutlarinda 259 yiiksek
dereceli glioma (HGG) ve 76 diislik dereceli glioma (LGG) hastasindan olmak {izere 335
adet mmMRI goriintiisii ve bu gorilintiilerin uzmanlar tarafindan etiketlenmis tiimor
goriintlilerinden olusmaktadir. (Menze vd., 2015; Bakas vd., 2017; Bakas vd., 2018)

Diistik dereceli gliomlarda (LGG) biiyiime hiz1 nispeten yavastir, diisiik dereceli bir
kotii huylu tiimor cesididir ve hastaligin iyilesme 0ngoriisii daha iyidir. Yiiksek dereceli
gliomlarda (HGG) biiyiime hizlidir, hastaligin iyilesme Ongoriisii zayif olup; teshis
konulduktan sonra sagkalim ortalama 15 aydir. (Zhang vd., 2016)

Veri seti Flair, T1, T1 kontrastli (T1ce) ve T2 agirlikli olmak tizere her hastanin
multimodel MRI taramalarini igerir ayrica, timoriin uzmanlar tarafindan tanimlanarak alt
bolgeleri boliimlere ayrilmig goriintlisiinii igerir. Ayrica, nororadyologlar tarafindan her
egitim verisi etiketlenerek aciklanmistir. Beyin tiimorii segmentasyonunda dort etiket olup;
tiimor olmayan alan 0, nevrotik ve gliclenmeyen tiimor ¢ekirdegi (NCR/NET) 1, 6dem 2,
genisleyen tiimor 4 olarak etiketlenmistir. Sifirdan biiyiik olarak etiketlenen bolgelere tam
tiimdr (WT) denir. Sekil 3.1°de veri seti i¢erisindeki MR goriintiileri ve uzmanlar tarafindan

etiketlenen tiimor bolgeleri gosterilmektedir.
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Sekil 3.1. Flair, T1, Tlce, T2 konstratli beyin MRI goriintiileri ve uzmanlar tarafindan
MRI goriintiileri baz alinarak yapilan timor segmentasyonu (mavi nekroz, yesil ddem ve

sar1 genisleyen timor)

Genellikle, Flair goriintiilerinde su molekiillerinin sinyali ile 6dem bdlgesini, T1
gorintiileri saglikli dokulart ayirt etmek i¢in kullanirken T2 goriintiileri goriintii tizerindeki
parlak sinyal tireten 6dem bdlgesini tanimlamak i¢in kullanilir. T1ce goriintiilerinde timor
siirt timor dokusunun aktif hiicre bolgesinde biriken maddenin parlak sinyali ile ayirt
edilebilir.

Tlimorlii beyin goriintiileri uzmanlar tarafindan nekroz, genisleyen timor ve 6dem
olmak {lizere 3 baslik altinda etiketlenerek yapilmis olup: bu etiketlerin birlesimi tiimor

bolgesini ifade etmektedir.
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3.2.  Yontem

Bu ¢alismanin 6n isleme adimi boliimde veri kiimesinde bulunan hastalara ait MR
gorintiilerinde anlam ifade etmeyen kisimlarinin kirpilarak atilmasi, goriintiilerin yeniden
boyutlandirilmasi anlatilmistir. Devaminda ¢alismada kullanilan U-Net modeli verilmistir.
Egitim adimi boliimiinde egitime tabi tutulacak goriintiilerin test ve egitim oranlar ile

kullanilan egitim hiperparametreleri verilmistir.

3.2.1. On isleme Adim

Brats19 veri kiimesinin her bir MRI verisi i¢in 240X240 boyutunda 155 goriintii
mevcuttur. Flair ve T1ce agirlikli MRI taramalarindaki 155 gortintiiden 84 ile 100 arasindaki
16 goriintii alinarak model i¢in daha anlamli veriler segilerek evrisimli sinir aginin yiikiinii
hafifletmistir. Her bir hastadan 16 goriintii alinarak toplam 335 hasta i¢in 5.360 goriintii elde
edilmistir.

Orijinal goriintiiniin boyutlar1 256X256 yapilarak U-net modelinde daha uygun bir
¢Oziiniirliige dontismiistiir. Elde edilen Flair ve T1ce kontrastli goriintiileri birlestirilerek 2

kanall1 bir giris degeri elde edilir.

3.2.2. U-Net Modeli

Evrisimli sinir aglar1 genellikle resim, resim smiflandirma, video tanima, tibbi
gorilintii analizi ve benzeri gorsel bilginin analiz edilmesi alaninda kullanilmaktadir.
Evrisimli sinir aglarinda girdi, evrisim katmani, aktivasyon katmani, havuzlama

katmani, tam baglanti katmani ve ¢ikt1 bulunmaktadir.

Bu calismada; Ronneberger vd. tarafindan 2015 yilinda goriintiilerin hizli ve hassas
boliimlere ayrilmasi i¢in tasarlanan evrisimli bir ag mimarisi olan U-Net Modeli kullanilarak
vaka tahminlemeleri gerceklestirilmistir. Sekil 3.2°de U-Net modeli gosterilmektedir
(Ronneberger vd., 2015).
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Sekil 3.2. U-Net modeli

U-Net mimarisi U seklinde simetrik bir yapiya sahip olup; sol taraf kodlayici gorevini

sag taraf kod ¢oziicli gorevini gergeklestirir.

3.2.3. Egitim Adim

U-Net agmin egitimi i¢in beyin tiimorlerinin enine kesit 5.360 goriintliniin %80°1
egitim, %20 test i¢in ayrilarak 100 donem i¢in egittik. Minimum kay1p farkinin sabitlenmesi
durumunda erken durdurma 20 iterasyondan sonra devreye girerek, egitimden otomatik

olarak cikilir. Egitim i¢in kullanilan hiper parametreler Tablo 3.1°de gosterilmektedir.

Tablo 3.1. Egitim hiper parametreleri

Isim Deger
Giris Boyutu (Input 259565256
Size)
Optimizer Adam
Learning Rate le-4
Batch Size 3
Egitim Sayist (Epoch) 100
Kayip Fonksiyonu (Loss
F . LDice loss
unction)
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3.2.4. Degerlendirme Olgiitleri

Arastirmacilar tarafindan gorilintiiniin segmentasyonda performans sonuglarini
dogrulamak i¢in ¢esitli teknikler kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, performans sonuglarini
dogrulamak i¢in degerlendirme indeksleri olarak Dice coefficient, Intersection Over Union,
Presicion (Kesinlik) ve Recall (Hassasiyet) kullanilmistir

Dice Coefficient uzmanlar tarafindan etiketlenen tiimor goriintiisii ile tahmin edilen
gorlntii arasinda piksel bazli karsilastirma yapar. Benzerlik artarsa sonug¢ 1’e¢ azalirsa 0’a

yaklasir. Hesaplama formiilii denklem 3.1°de gdsterilmektedir.

21xNy]|

Dice Coef (X,Y) = ———
fE&Y) X[+ Y] (3.1)

Intersection Over Union iki goriintiiniin kesistikleri alamin ayni iki goriintiiniin

birlesimlerinden olusan alana boliimii ile hesaplanir. Hesaplama formiilii denklem 3.2°de

gosterilmektedir.
IoU (X,Y) XNyl
0 YY) =
X UY| (3.2)

Keskinlik, pozitif olarak tahmin edilen ve dogru ¢ikan degerlerin sayisini verir.
Hesaplama formiilii Denklem 3.3°de gosterilmekte olup, TP pozitif tahmin edilerek dogru

cikanlarin sayisini, FP pozitif tahmin edilerek yanlis ¢ikanlarin sayisin1 gostermektedir.

TP

Presicion = —————
TP 4+ FP (3.3)

Hassasiyet gergekte dogru drneklerin basarili bir sekilde pozitif olarak tahmin edilme
oranin1 verir. Denklem 3.4’de gosterilmekte olup, TP pozitif tahmin edilerek dogru

c¢ikanlarin sayisini, FN negatif tahmin edilerek yanlis ¢ikanlarin sayisini gostermektedir.

TP

|
e TP EN (3.4)
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3.3.  Gelistirilen Uygulama Arayiizii

Beyindeki tiimorli bolgelerin alanini bize gostermek i¢in hazirlanmig olan bu
uygulama goriintii isleme kullanilarak performansi artirilan modelden elde edilen agirliklar
kullanarak tiim tlimor, tiimor ¢ekirdegi ve genisleyen tiimor bolgelerini ayr1 ayri tespit

etmektedir.

B Beyin Tuméra Segmentasyonu = o X

I HASTAYA AIT MR GORUNTUSUNU SISTEME YUKLE

TiMOR GENISLEYEN
ol TUMOR
BOLGESINE TUMOR
O R AN BOLGESINI

TAHMINLE

TOM TUMOR

TUMOR CEKIRDEGI

BOLGESINI BOLGESINI
TAHMINLE TAMINLE

Sekil 3.3. Uygulama arayiizii

Uygulama Sekil 3.3’de goriildiigii gibi calistirildiktan sonra bir hastanin MR
goriintlileri uygulamaya bulundugu yol belirtilerek yiiklenmektedir. Uygulamaya yiiklenen
goriintiiler her bir timor bolgesi igin ayr1 ayr1 elde edilen agirliklar ile analiz ederek tiimdrli

bolgelerin tespiti gergeklestiriliyor.
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= (] X

B Beyin Timéra Segmentasyonu

[MICCAI_BraTS_2019_Data_Training\HGG\BraTS19_CBICA_AAP_1 HASTAYA AIT MR GORUNTUSUNU SISTEME YUKLE

MO GENISLEYEN
51 GEST TUMOR
BOLGESINE JUMOR
s BOLGESINI
TAHMINLE
TOM TUMOR
TUMOR CEKIRDEGI
BOLGESINI BOLGESINI
TAHMINLE TAMINLE

Sekil 3.4. Hastaya ait MR goriintiisii ve etiketlenmis timor bolgeleri

Sekil 3.4’te tiimor bulunan bir hastaya ait MR goriintiileri secilerek uygulama
tarafindan ac¢ilan MR goriintiisii ile uzman tarafindan etiketlenen tiimor bolgelerini gosteren

uygulama ¢iktilar1 paylagilmistir.

B Beyin Tuméra Segmentasyonu = (] X

| HASTAYA AIT MR GORUNTUSUNU SISTEME YUKLE

TONOR GENISLEYEN
BOLGESINE e
SOAK AN BOLGESINI
TAHMINLE
TOM TUMOR _
TOMOR _ CEKIiRDEGI
BOL GESINI BOLGESINI
TAMINLE

@ TAHMINLE

Sekil 3.5. Uygulama tarafindan odaklanilan tiimor bolgesi ve tespit edilen tiim timor

bolgesi
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Sekil 3.5’de secilen MR goriintiisiinde; odaklanilan timor bdlgesi ve tahminlenen

tiim tiimor bolgesine ait uygulama tarafindan verilen ¢iktilar paylagilmistir.

B Beyin Tuméra Segmentasyonu

TUMOR
BOLGESINE
ODAKLAN

ToM
TUMOR
BOLGESINI
TAHMINLE

HASTAYA AIT MR GORUNTUSUNU SISTEME YUKLE

GENISLEYEN
TUMOR
BOLGESINI
TAHMINLE

TUMOR
CEKIRDEGI
BOLGESINI

TAMINLE

= (] X

Sekil 3.6. Uygulama tarafindan tespit edilen genisleyen tiimor ve nekroz bolgesi

Sekil 3.6’da secilen MR goriintiisiinde; odaklanilan tiimor bolgesi ve tahminlenen

tim timor bolgesinin yani sira genisleyen tiimor bolgesi ile tiimor c¢ekirdegi bolgesinin

tahminlemesine ait uygulama tarafindan verilen ¢iktilar paylasilmstir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Yapilan ¢alismada kullanilan model Python ile kodlanmistir. Calisma 64 GB RAM,
15 iglemci, 12 Gb grafik kartina sahip donanim {izerinde ger¢eklestirilmistir.

Eldeki veri kiimesinin %80’1 egitim, geriye kalan %?20’si ise test kiimesi olarak
belirlenmistir. Egitim verileri kullanilarak uzmanlar tarafindan etiketlenmesi yapilarak
ortaya ¢ikan tiimor goriintiilerine yakin tahminlemeler yapilmistir. Sistemin tahmin ettigi
tiimor goriintlisii uzmanlarin etiketlemesini yaptigi goriintiiler ile karsilastirilmis ve ortalama
tahmin hata degerleri iizerinden sistem basaris1 yorumlanmistir.

Beyin tiimdrlerinin en yaygin tiirii olan 259 yiiksek dereceli 76 diisiik dereceli olmak
tizere toplam 335 hastaya ait glioma tlimor goriintiilerinin %80°1 ile egitime tabi tutulmustur.
Egitilen modelin timér tahminlemesi ile uzmanlar tarafindan etiketlenen tiimor
goriintlilerini karsilagtirarak benzerlik degerleri belirlenmistir.

Sekil 4.1’de 100 donem boyunca egitilen modelin tiim timor bolgesi igin
degerlendirme indekslerinden aldig1 sonuglar gdsterilmektedir. Her bir hastaya ait egitim
icin en ¢ok anlam ifade ettigi diisiiniilen 84. ile 100. kesitler arasindaki 16 adet T1ce ve Flair
goriintlilerinin birlestirilmesi sonucu olusan 2 kanalli ve 256*256 boyutlu 5.360 MR

gorintiisii kullanilarak tiim tiimor bolgesinin tespiti i¢in egitimine tabi tutulmustur.

Dg 7 ?wav‘/—
0.8 1
0.7 1
06 4 = Dice Coef
’ e i 1T
= Pracision
Recall

DE. L T T T T T T

o 20 40 B0 80 100

Epocs

Sekil 4.1. Degerlendirme indekslerinin WT tizerindeki skorlari

Sekil 4.2°de 100 donem boyunca egitilen modelin timdr ¢ekirdegi bolgesi igin
degerlendirme indekslerinden aldig1 sonuglar gosterilmektedir. Her bir hastaya ait egitim

icin en c¢ok anlam ifade ettigi diisliniilen 70. ile 120. kesitler arasindaki Tlce
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goriintlilerindeki timor bolgesine odaklanmis 128*128 boyutunda kesiti alinarak

kullanilarak tiimor ¢ekirdegi bolgesinin tespiti i¢in egitime tabi tutulmustur.

0.8 1 / —
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044
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Recall
] 20 40 g0 BO 100

Epocs

Sekil 4.2. Degerlendirme indekslerinin CT tizerindeki skorlari

Sekil 4.3’de 100 donem boyunca egitilen modelin genisleyen timor bolgesi igin
degerlendirme indekslerinden aldig1 sonuglar gdsterilmektedir. Her bir hastaya ait egitim
icin en cok anlam ifade ettigi disiiniilen 70. ile 120. kesitler arasindaki Tlce
gorlntiilerindeki tiimor bolgesine odaklanmis 128*128 boyutunda kesiti alinarak

kullanilarak genisleyen tiimor bolgesinin tespiti i¢in egitime tabi tutulmustur.
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Sekil 4.3. Degerlendirme indekslerinin ET {izerindeki skorlari
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Sekil 4.4. (a) Hastalara ait Flair goriintiileri, (b) Uzmanlar tarafindan etiketlenen WT timor

bolgeleri, (¢) Uygulanan model tarafindan tahmin edilen WT tiimér bolgeleri.

Sekil 4.4’de Hastalara ait Flair goriintiileri ve uzmanlar tarafindan etiketlenen Tiim
timor bolgeleri ile 100 donem boyunca egitilen modelin tiim timor bdolgesi igin

tahminlemesi gosterilmektedir.

0 20 0

20 100 120

(©)

Sekil 4.5. (a) Hastaya ait T1ce goriintii kesiti, (b) Uzmanlar tarafindan etiketlenen ET

timor bolgesi, (¢) Uygulanan model tarafindan tahmin edilen ET timor bolgesi

Sekil 4.5’de Hastalara ait Tlce goriintiilerinde timor bolgesine odaklanilarak
128*128 piksel boyutlarinda goriintii kesiti ve uzmanlar tarafindan etiketlenen genisleyen

tiimor bolgesi ile model tarafindan tahmin edilen genisleyen tiimor bolgesi gosterilmektedir.
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Sekil 4.6. (a) Hastaya ait T1ce gorlintii kesiti, (b) Uzmanlar tarafindan etiketlenen CT

timor bolgesi, (¢) Uygulanan model tarafindan tahmin edilen CT tiimor bolgesi

Sekil 4.6’de Hastalara ait Tlce goriintiilerinde tiimér bolgesine odaklanilarak
128*128 piksel boyutlarinda goriintii kesiti ve uzmanlar tarafindan etiketlenen timor
cekirdegi bolgesi ile model tarafindan tahmin edilen timor c¢ekirdegi bolgesi
gosterilmektedir.

Bu calismada gelistirilen U-Net modeli tiim tiimor, timor ¢ekirdegi ve genisleyen
tiimor iizerinde sirasiyla 0.908, 0.807 ve 0.877 benzerlik orani elde etmistir. Veri setindeki
gorlntiilerin ¢oziiniirlikkleri yiiksek tutulmus ve genisleyen tiimor ve tiimor g¢ekirdegi
bolgelerinin tespitinde veri setindeki goriintiilerde kirpmalar yapilmistir. Literatiirdeki
benzer ¢alismalar ve bu ¢alismada elde edilen benzerlik oranlar karsilastirmali bir sekilde

Tablo 4.1’de sunulmustur.

Tablo 4.1. BraTs veri seti tizerinde benzerlik skorlarin karsilastiriimasi

Metot Dice Skoru
WT CT ET

MECU-Net (Cheng vd. 2019) 0.902 0.824 0.777
U-Net (Sundaresan vd. 2020) 0.890 0.840 0.810
AresU-Net (Zhang vd. 2020) 0.892 0.853 0.825
3D U-Net (Chen vd. 2019) 0.893 0.830 0.749
RD2A 3D U-Net (Ahmad vd. 2021) 0.903 0.844 0.781
BU-Net (Rehman vd. 2020) 0.901 0.837 0.788
Two-stage cascaded U-Net (Jiang vd. 2019) 0.887 0.836 0.832
MIRAU-Net (AboElenein vd. 2022) 0.885 0.879 0.818
ReSU-Net (Sheng vd. 2021) 0.876 0.782 0.717

U-Net (Eker ve Duru 2021) 0.860 - -
U-Net 0.908 0.807 0.877
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Bu tez calismasinda goriintli isleme ile veri kiimesindeki anlam ifade etmeyen
boliimlerin kirpilarak alinmasi ile evrisimli sinir ag1i modeli olan U-Net kullanilarak
gelistirilen yontem literatiirdeki ¢alismalardan WT ve ET bdlgelerinin tespitinde en iyi
sonucu elde etmis. CT bolgesinin tespitinde degerlendirme Olgiitlerinde literatiirdeki

calismalara yakin bir bagari elde etmistir.

34



5. SONUC

Beyindeki tiimor bolgesinin sinirlarini belirlemeyi hedefleyen bu ¢alismada U-Net
modeline dayali bir goriintii segmentasyon yontemi Onerilmis ve Onerilen yontem ile
olusturulan model kullanilarak masatistii tabanli bir uygulama gerceklestirilmistir.

Bu calismada MR goriintiileri 256*256 piksel boyutlarinda ayarlanip egitim
verisindeki modelin egitimi i¢in anlam ifade etmeyen boliimleri ¢ikarilarak literatiirdeki
caligmalara alternatif bir yontem Onerilmistir. Ayrica, tiimor ¢ekirdegi ve genisleyen timor
goriintiileri 6n islem ile timor bolgesine odaklanilmis 128*128 piksel kesitler halinde
egitime tabi tutularak literatiirdeki benzerlik oranlart yakalanmistir. Tim timor, timor
cekirdegi ve genisleyen tiimor bolgeleri i¢in ayr1 ayr1 yapilan egitimler sonucu sirastyla
0.908, 0.807 ve 0.877 dice skorlar1 elde edilmistir. Gelistirilen agin egitimi i¢in 2D goriintii
dilimlerini kullanmasi uzmanlar tarafindan yapilan segmantasyonun ise 3D goriintiilerden
faydalanarak yapmasi sebebiyle daha fazla benzerlik oraninda diistise yol agmistir. Gelecekte
yapilmasi planlanan caligmalarda daha basarili segmentasyon sonuglari elde etmek ve U-Net
modelinin 3D verilerle ¢alisabilmesi i¢in giincellenmesi planlanmaktadir. Ayrica performans
iyilestirmesi igin verinin farkli goriinti isleme ve Ozellik ¢ikarma tekniklerinden
yararlanilmasi planlanmaktadir.

Bu c¢alismada gergeklestirilen ¢calismanin beyin tlimorii segmentasyonunu otomatik
olarak yapmasi ve 6n tanida bulunarak uzmanlarin degerlendirme hizi ve kalitesini artiracagi
ongoriilmektedir. Gelistirilen agin su an ki dogruluk degerleri ile uzman destek sistemi
olarak uygulanmasi1 miimkiin olsa da beyin tiimorii teshisinin hassas bir konu olmasi nedeni

ile daha basarili ve benzerlik degeri yliksek aglarin gelistirilmesi ihtiyact devam etmektedir.
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