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Biyopsi, tiimor tiiriiniin belirlenmesi ve patolojik teshisin konulmasi igin kritik bir islem olarak kargimiza
¢ikar. Bu siireg, ozellikle tiimorlii yapidan parca alinarak gergeklestirilen planlama ve cerrahi miidahale
olmak iizere iki temel asamay1 igerir. Planlama agsamasinda, MRI verisi iizerinden hastanin beynindeki
anatomik noktalarin isaretlemesi yapilir ve bu siirecin ortalama dort saat siirdiigii bilinmektedir. Ancak,
manuel igaretlemeyle yapilan bu tiir planlamalarin dogruluk eksiklikleri, siibjektif varyasyonlar ve zaman
alicilif1, otomatik bir planlama aracinin kritik bir ihtiya¢ oldugunu gostermektedir. Bu ¢alismada, MRI ve
MRA verisi iizerinden tam otomatik, son teknoloji derin 6grenme mimarilerini igeren bir biyopsi planlama
yontemi dnerilmektedir. Onerilen bu yéntem, biyopsi planlamasini hizls, tutarli ve tekrarlanabilir bir sekilde
gerceklestirmeyi amaglamaktadir. Yontem dort ana agsamadan olusmaktadir: 1-) Beyinin st kabuk
bolgesinin ¢ikarilmasi, 2-) Tiimor tespiti ve hedef noktasinin belirlenmesi, 3-) Beyin damar agacinin
boliitlenmesi, 4-) Optimum yoriinge tespiti igin ii¢ asamanin kombinasyonu ve risk hesaplanmasi. Bu
otomatik yontem, ITKTubeTK'deki 42 hasta verisiyle dogrulanmistir. Ayrica, "3D Slicer" eklentisi olarak
hazirlanan bu ¢aligma, klinikler i¢in iicretsiz bir bilgisayar destekli ara¢ olarak sunulmaktadir. Aragtirmanin
ilerleyen agamalarinda, risk hesaplamasini daha da geligtirmek amaciyla fMRI verisinin entegrasyonu
tizerine calisilmasi planlanmaktadir.

Deep learning-based automatic planning with risk minimization for brain tumor biopsy
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e  Fully automatic biopsy planning with deep learning architectures
e Reducing surgical risk with computer-aided trajectory planning
e Free 3D Slicer plugin for clinical uses
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Biopsy emerges as a critical procedure for determining tumor types and establishing pathological diagnoses.
This process encompasses two primary stages: planning and surgical intervention. During the planning stage,
anatomical points in the patient's brain are marked based on MRI data, known to take an average of four
hours. However, the accuracy deficiencies, subjective variations, and time consumption associated with
manual marking reveal the critical need for an automated planning tool. In this study, we propose a biopsy
planning method, entirely automated and incorporating cutting-edge deep learning architectures, on MRI
and MRA data. The suggested approach aims to execute biopsy planning rapidly, consistently, and
repeatably. The method consists of four main stages: 1) Removal of the brain's upper shell, 2) Tumor
detection and target point determination, 3) Segmentation of the brain's vascular network, and 4)
Combination of the three stages and risk calculation for optimal trajectory determination. This automatic
method has been validated with 42 patient data in ITK TubeTK. Furthermore, this study, prepared as a "3D
Slicer" plugin, is offered as a free computer-assisted tool for clinics. In subsequent phases of the research,
integration of fMRI data is planned to further enhance risk calculation.
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1. Giris (Introduction)

Son yillarda yapay zeka, tip alaninda hizla gelisen bir konu olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Bu geligmeler cerrahi alanda da 6nemli etkiler
olusturmugtur. Yapay zekd algoritmalarinin tibbi goriintiileme
analizindeki yiiksek dogruluklart ve veri isleme yetenekleri, cerrahi
planlamadan ameliyat sirasindaki rehberlige kadar bir dizi uygulama
icin yeni olanaklar sunmaktadir. Ozellikle beyin cerrahisi gibi
karmagik ve hassas alanlarda, yapay zeka destekli sistemler,
cerrahlarin daha kesin teshisler yapmasma ve tedavi stratejilerini
optimize etmesine yardimci olmaktadir. Bu baglamda, yapay zekanin
cerrahi pratige entegrasyonu, hastalarin giivenligi ve sonuglarin
kalitesinin artirilmasi agisindan umut verici bir adim olarak
degerlendirilmektedir. Bu baglamda, otomatik stereotaktik beyin
biyopsi sistemleri, beyin lezyonlarmin giivenli ve hassas bir sekilde
hedeflenmesine katki saglayabilecek dnemli bir yenilik olarak ortaya
cikmugtir.

1.1. Stereotaktik Biyopsi (Stereotactic Biopsy)

Stereotaktik norosiriirji, norolojik hastaliklarin teshis ve tedavisinde
kullanilan cerrahi bir yontemdir [1]. Beyin ve merkezi sinir sistemi
icerisindeki lezyonlarin hassas bir sekilde hedeflenmesine ve tedavi
edilmesine odaklanmaktadir. Bu alan, modern ndrosiriirjinin 6nemli
bir pargasidir ve ileri teknolojilerin entegrasyonu ile birlikte giderek
daha fazla 6nem kazanmaktadir. Stereotaktik norosiriirjideki ana ilke,
i¢ boyutlu uzaysal referanslara dayanan hassas hedeflemedir.
Stereotaktik yontem, hastanin kafasinda referans noktalarin
kullanarak beyin i¢indeki hedef bdlgelerin koordinatlarinin
belirlenmesine olanak tanimaktadir. Bu sayede, cerrahi miidahalelerin
hassasiyeti artmakta ve dogru hedeflenmis tedaviler saglanmaktadir.

Tip alamindaki teknolojik gelismeler, hastaliklarin teshisinden
tedavisine kadar olan siireci kokten degistirmekte ve iyilestirmektedir
[2]. Bu baglamda, robotik sistemlerin saglik sektoriindeki 6nemi
giderek artmaktadir. Ozellikle beyin cerrahisi alamindaki biiyiime,
robotlarin  kullanimin1 son derece faydali hale getirmistir [3].
Stereotaktik  beyin  biyopsisi, cerrahi robotigin en eski
uygulamalarindan biridir. 11 Nisan 1985 tarihinde Memorial Tip
Merkezi'nde gerceklestirilen bir ¢alismada, bir PUMA endiistriyel
robotu kullanarak 52 yasindaki bir erkekte robot yardiml stereotaktik
beyin biyopsisi gergeklestirilmistir [4]. Bu ¢alisma, robotlarin tibbi
uygulamalarda kullanilmasimin ilk orneklerinden biridir. Bu ilk
caligmadan itibaren gesitli cerrahi robotlar; ROSA [5], Surgiscope [6],
Neuromate [7] ve Renaissance [8] gibi stereotaktik beyin biyopsisi
islemi igin yaygin olarak kullanilmigtir. Bu robotlar araciligiyla
yapilan beyin biyopsileri, beyin cerrahisi toplulugu tarafindan kabul
goren bir yontem olarak dne ¢ikmaktadir.

20. ylizyilda stereotaktik cer¢evenin klinik uygulamalarda kullanimi
kesinlik, lokalizasyon ve dogruluk standartlarinda yeni ve gelismis bir
donemi baglatmistir. Stereotaktik atlasin gelistirilmesi ve stereotaktik
gergevenin beyin cerrahisine entegrasyonu, hedefleme dogrulugunda
yeni standartlar belirlemistir. Bu ilerlemeler, cerrahi miidahalelerin
daha hassas ve etkili bir sekilde gerceklestirilmesine olanak tanimigtir
[9, 10]. Stereotaktik cerrahide; tlimdrlerin, kitlelerin veya lezyonlarin
BT/MRI goriintiileri alinarak beyin igine yerlestirilen ince bir tiip veya
delik tizerinden igne, elektrot, lazer, kateter veya prob ile hassas bir
sekilde hedeflenmesi standart cerrahi islemler arasinda yer almaktadir
[11]. Bu islemlerin yam sira stereotaktik beyin cerrahisi teknikleri
arasinda; beyin biyopsileri, epilepsi, esansiyel tremor, distoniler,
parkinson igin elektrot yerlestirilmesi, derin beyin aspirasyonu,
thalamotomi, okiilo-motor ndron tedavisi, yarik beyin tedavisi,
endoskopik intraventrikiiler ve minimal invaziv yontemler [12] de
6nemli yer tutmaktadir.

Stereotaktik biyopsi iki oturumda gerceklesir. Ik oturumda hastanin
kafasina metal bir diizenek takilir ve MRI ¢ekimi yapilir. Cekilen MRI
goriintiileri incelendikten sonra planlama agamasi baglar. Bu agsamada,
tiimoriin merkezi konumu, beyin i¢indeki goriiniir yapilar (AC, PC ve
MC noktalar) belirlenir ve kafatasinin hangi noktasindan tiimére
dogru ilerlenecek yoriingeye karar verilir [13], Ardindan gerekli
isaretlemeler yapilir. Genellikle bir giin sonra baslayan ikinci
oturumda, hastanin kafasina tekrar metal diizenek takilir ve BT ¢ekimi
yapilir. Ozel yazilimlar kullanilarak MRI- BT ortiismesi yapilir ve
daha 6nce MRI iizerinde yapilan isaretlemeler BT iizerine aktarilir.
Son olarak aktarilan bilgiler 1s1g1inda biyopsi gerceklestirilir. Klasik
stereotaktik biyopside, stereotaktik cihazlarin yanlis kullanilmasi
veya yanlis hesaplamalar sonucu hedeflenen bdlgeye ulagim
saglanamazsa, dogru doku 6rnegi alinamayabilir ve prosediir basarisiz
olabilir [14]. Alman doku &rneginin yetersiz olmasi ve patolojik
inceleme i¢in yeterli bilgi saglamamasi; teshisin kesinlestirilmesini,
uygun tedavi planlamasinin yapilmasinm giilestirebilir ve bu durumda
ek biyopsi islemleri gerekebilir. Cerceve tabanli stereotaktik
biyopside kafa c¢ercevesinin, vidalarin sabitlenmesi hasta i¢in agrili,
riskli ve kaygili bir durum olabilir [15]. Beyindeki bazi lezyonlar,
hassas bir sekilde hedeflenmesi zor olan bolgelerde yer alabilir.
Ozellikle kiigiik boyutlu veya derinlemesine yerlesmis lezyonlarin
dogru bir sekilde lokalize edilmesi gerekmektedir. Bu, cerrahi ekip
icin yeterli planlama ve deneyim gerektiren asilmasi gereken bir
zorluktur [16].

Bu tiir hatali yerlestirmeler, zorluklar ve ek cerrahi prosediirler igin
giivenli bir cerrahi yoriinge planlamasi, beklentilerin yonetimi
acisindan biiylik oneme sahiptir. Klasik beyin biyopsi yontemleri,
ameliyat Oncesi BT/MRI taramalarindaki 2B kesitlerden hedef
yapilart segmeyi igermektedir. Cerrahlar, karmasik beyin yapilari
zihinsel olarak tanimlayarak ve yeniden yapilandirarak cerrahi
yoriingeyi belirlemeye caligir. Buna ek olarak, ameliyat sirasinda
cerrahi planlar deneyimli cerrahlar tarafindan ampirik olarak
diizeltilmekte ve optimize edilmektedir. Ancak, bu yontemlerin
karmagikligi, zorlugu ve zaman alicilig1 goz Oniine alindiginda, daha
etkili ve verimli bir yaklagimin gelistirilmesi 6nemlidir.

Bu ¢alismada, biyopsi planlama siirecini kisaltan ve operasyon riskini
minimize eden otomatik bir yaklagim onerilmektedir. Bu sayede hasta
ve cerrah konforunun arttirilmas: hedeflenmektedir. Ayrica cerrahin
6znel tecriibesine bagimliliginda ortadan kaldirilacagi ve nesnel bir
sonucun elde edilecegi 6zgiin bir sistem onerilmektedir.

1.2. Mevcut Yoriinge Tespit Yontemleri
(Current Trajectory Detection Methods)

Noronavigasyon sistemlerinde MRI/BT goriintiilerine dayali olarak
elde edilen veriler, hasta 6zgiiliigline dayali olarak iglenir ve cerraha
gergek zamanli rehberlik saglamak iizere kullamilir. Bu veriler,
stereotaktik koordinatlar ve 3B haritalama ile hassas bir sekilde
kaydedilir, bdylece cerrahin hedef bolgeye dogru bir sekilde
yonlendirilmesi saglanir. Bu yontem, cerrahlarin ameliyat sirasinda
daha dogru ve giivenli kararlar vermesine yardimci olur [17]. Son
zamanlarda ¢ergevesiz stereotaksi ve diger robotik geligsmeler,
ameliyat sirasinda dnceden belirlenmis yoriingelerin daha hassas bir
sekilde uygulanmasina odaklanmistir [3]. Diindar vd. [18] beyin
cerrahisi i¢in sezgisel tabanli yeni bir cerrahi yol planlama algoritmasi
Onermektedir. Caligmada gergeklestirilen yontemin amaci, beyindeki
kritik yapilardan kaginarak dogru optimal cerrahi yollar1 tahmin
etmektir. Calismada Onerilen yontemde, ilk olarak kafa derisi
iizerindeki giris noktalarin1 hesaplanmaktadir ve kritik beyin
alanlarindan  kaginmak i¢in en uygun dogrusal yollar
tanmimlanmaktadir. Tkinci asamada, dogrusal olmayan yollar1 bulmak
icin temel olarak optimal dogrusal yollari kullanan Q-6grenme
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algoritmas1 kullanilmigtir. Yavas vd. [19] yaptiklar1 caligmada,
intraoperatif kullanim i¢in bir LIDAR kamerali mobil cihaz
kullanarak, uygulanabilir ve dogru bir 3B baskili isaretleyici artirilmig
gerceklik (AR) norosiriirji navigasyonu gelistirmistir. Sanal timor
goriintiileri, 0,5 ile 3,5 mm arasinda degisen hedefleme hatalariyla, 3B
isaretleyicinin konumuna gére dogru sekilde {ist tiste bindirilmistir.
Yontemde, diger sistemlere kiyasla ameliyat oncesi hazirlik siiresi
daha uzun siirmiistiir. Ancak daha hizli ameliyat Oncesi kayit ve
isaretleyici yerlestirme gostermistir. Trope vd. [11], farkli timor
yapilarina sahip 8 hastadan alinan multimodal verileri kullanarak
otomatik yoriinge planlamasint manuel yontemlerle karsilastiran bir
caligma yiiriitmiistiir. Dort tarama (T1, FLAIR, DTI ve fMRI) verisi
almip T1 taramasina Ortlistiiriilme yapilmigtir. Hedef nokta T1
iizerinde isaretlenerek, kafatasinin dis yiizeyini, ventrikiilleri ve kan
damarlari1 (>1mm) boliimlere ayirdilar ve manuel tarama ile
boliimlemeyi daha da gelistirmislerdir. Bolimleme sonuglart cerrah
tarafindan manuel diizeltildi. Aday giris noktalari, belirli silme
islemlerinden sonra kalan yiizey alanlarindan elde edilmistir. DTI ve
fMRI yontemleri gorsel, isitsel ve motor bolgelerin tanimlanmasini
saglamigtir. Manuel se¢im, gorsel se¢im igin renk kodlu
gorsellestirme ve nihayetinde farkli bir cerrah tarafindan secilen
otomatik bir yaklagimla risk skoru hesaplamasini igeren giris noktasi
belirleme i¢in planlama agamasinda manuel, gérsel ve otomatik olmak
lizere lic yontem karsilastirilmistir. Hu vd. [20], gergeve tabanli
stereotaktik biyopsi ile robot destekli biyopsiyi karsilasgtiran bir
caligma sunmuglardir. 151 hasta biyopsisi (47 ¢ergeve tabanli, 107
robot tabanli) incelenmistir. MRI ve MRA verilerinin girdi olarak
kullanildig1 bu ¢alismanin planlama asamasinda, SinoPlan adli bir
yazilm kullanilmistir.  SinoPlan, 3B damar yapisin1 otomatik
¢ikarabilen ve belirlenen yoriingenin damara degip degmedigi
bilgisini iiretebilen bir yazilimdir. Ancak SinoPlan’da giris ve hedef
noktalar cerrah tarafindan manuel girilmektedir. Yapilan biyopsinin
kalitesi belirlenirken TPE (Target Error Point) ve EPE (Entry Error
Point) metrikleri kullanilmigtir. Hani vd. [21] stereotaktik beyin
biyopsisi i¢in bilgisayar destekli bir yazilim (SurgiNav) geligtirmistir.
SurgiNav yazilimini kullanan beyin cerrahi, kafatas1 yiizeyine dik
giris yaparak en kisa yoldan tiimore ulasabilecegi yoriingeleri
inceleyebilmektedir. Ayrica yoriingelerde damar yapisina denk gelme
durumu da kontrol edebilmektedir. SurgiNav yaziliminda, giris ve
hedef nokta otomatik hesaplanmaktadir. Ancak bu noktalar

hesaplanmadan Once beyin parselleme algoritmasinin caligmasini
tamamlamasi gerekmektedir.

1.3. Motivasyon (Motivation)

Biyopsi planlama siirecinin otomatiklestirilmesiyle ilgili olarak
ozellikle Trope, Hu ve Hani gibi aragtirmacilarin yaklagimlart ve
SurgiNav/SinoPlan yazilimlarin incelenmesinden sonra goriilen
eksiklikler asagida listelenmistir:

Beyin biyopsi operasyonu i¢in tam otomatik bir planlama yazilimi
heniiz literatiirde bulunmamaktadir.

Mevcut c¢aligmalardaki risk hesaplamalar1  smurli  bilgiyi
degerlendirmekte, bu nedenle yanilgi diizeyi yiiksek sonuglar
iiretmektedir. Ornegin risk hesaplanirken sadece yoriingenin damar
yapistyla kesisip kesismedigine bakilmakta veya damar yapisina en
kisa mesafe degerlendirilmektedir. Oysa bu yaklasimlar agisindan
ince bir kilcal damar ile ana beyin damari arasinda fark
bulunmamaktadir. Bu durum yaniltict sonuglarmn elde edilmesine
yol agmaktadir.

Mevcut planlama siirecinin ortalama 221 + 39 dakika (yaklagik 4
saat) [22] oldugu bilinmektedir.

Bu eksikliklerin ortadan kaldirilmasi, tam otomatik bir planlama
yaklasimmin gelistirilmesi ve risk hesabinin gergekei sonuglar
saglamasi fikri bu ¢alismanin temel motivasyonunu olusturmaktadir.

2. Onerilen Otomatik Planlama Yaklasim
(Proposed Automatic Planning Approach)

Onerilen yaklasimin genel semasi Sekil 1°de gdsterilmektedir. Buna
gore girdi olarak tek bir MRA verisi kullanilmakta ve ¢iktida optimal
riskli dogrusal yoriinge (giris ve hedef noktalar1) tiretilmektedir.
Bunun i¢in sirayla tiimor tespiti, damar agacinin ¢ikarilmasi, beyin
bolgesinin  ve iist kabuk bdolgenin ¢ikarilmasi iglemleri
gergeklestirilmektedir. Son olarak elde edilen tiim ara ¢iktilar yoriinge
tespit fonksiyonuna gonderilir ve optimum riskli ydriinge tespiti
yapilir.

Veri Girisi

Otomatik Planlama Yazilim Asamalan

Timorli bolge

tespiti
MRI Beyin bdlgesinin ve dig
MRA kabugunun tespiti

Damar agaci .
o N Giris noktas:
béliimleme

— . — 3/ Hedefnokta

Aday yériingelerin risk
_,_._._; hesabi ve girig noktas
tespiti

[Curdller

C1kt1]ar

Modiiller

Sekil 1. Onerilen otomatik biyopsi yaklasiminin semas1 (Schematic of the proposed automated biopsy approach)
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2.1. Veri Kiimesi (Dataset)

Literatiirde farkli modalite ¢ekimlerini igeren ve farkli seviyede beyin
yapilarini hedefleyen birgok beyin veri kiimesi (BraTS, Micra, IXI,
IDA, OASIS) bulunmaktadir. Ancak bahsedilen bu veri setlerinin
¢ogunda ya beyin damar agacit modeline ait bilgi bulunmamaktadir
yada etik sebeplerden dolayr kullanima agik degildir. Oysa bu
makalenin odaginda, cerrahin timér merkezine dogru ilerlerken beyin
damarlarina ¢arpmayacagi ve en az riskli ilerlemeyi saglayacagi
yoriingenin tespit edilmesi olmustur. Bu durum ¢alismaya baslarken
ozellikle damar agact model verisini barindiran veri kiimelerine
yonelmemizi saglamigtir. Calismada, Kitware sirketi tarafindan
saglanan ITKTubeTK [23] adli veri seti kullanilmigtir. Bu veri seti,
bes farkli yag grubunda (18-29, 30-39, 40-49, 50-59 ve 60+) bulunan
100 saglikli bireyden toplanan modalite ¢ekimlerini icermektedir.
Veri setinde kafa travmasi, diyabet, psikiyatrik hastalik,
hipertansiyon, beyni etkileyecek diger semptom veya gecmise sahip
kisiler hari¢ tutulmustur. Her bireyin yas, cinsiyet ve irk bilgileriyle
birlikte goriintiiler, standart protokoller altinda 3T {initesinde
alinmugtir. Tki farkli MR modu olan T1 ve T2 (1x1x1 mm3), Manyetik
Rezonans Anjiyografi (MRA) (0.5x0.5x0.8 mm3) ve Difizyon
Tensor Gériintiileme (DTI) (6 yénlii, 2x2x2 mm?) igermektedir.
Bunlarla birlikte uzmanlar tarafindan manuel ¢ikarilmig 42 bireyin
beyin damar agact modelide bulunmaktadir. Veri kiimesi, bazi
katilimeilarin  klostrofobi nedeniyle caligmayr tamamlayamamasi,
goriintii  ¢ekimlerinde beklenmeyen anormallikler sergilemesi
nedeniyle ekstra 8 hasta igcermektedir. Goriintiiler, Metalmage
formatinda sunulmaktadir. Goriintiiler, Metalmage destekleyen
cesitli programlar aracilifiyla, ¢ogunlukla ITK ve VTK tabanl
uygulamalar dahil olmak {izere herhangi bir uyumlu program
tarafindan dogrudan yiiklenebilmektedir.

2.2. Beyin Bélgesi Cikarumi ve On Islemler
(Brain Region Extraction and Preprocessing)

Beyin ¢ikarimi, nérogériintilleme ¢alismalarinda kritik bir 6n isleme
admudir. Bu islem igin literatiirde yaygin olarak kullanilan ve farkli
modalite ¢ekimlerinde bile saglamligi kabul edilen HD-BET [24]
algoritmasi kullanilmigtir. Yapay sinir aglari temeline dayanan bu
algoritma, MRI/MRA verilerindeki vokselleri beyin/beyin degil
seklinde ikili olarak ayirabilmektedir. 3D Slicer [25] yazilim1 igerisine
ek bir eklenti seklinde yiiklenen bu algoritma, GPU destegi
kullanilarak ortalama biiyiikliikteki bir MRI verisinden yaklagik bir
dakikada beyin bolgesini ¢ikarabilmektedir.

Beyin cerrahlar1 biyopsinin giris noktasini belirlerken kafatasinin iist
kismina odaklanmaktadir. Ayrica giris noktas: hicbir zaman kafatasi
igerisindeki bir nokta olmayacag: i¢in arama yaptigimiz nokta uzay1
gittikce sinirlanmaktadir. Bu nedenle elde edilen beyin bolgesinin ilk
olarak ig¢i bosaltilmis, daha sonra sadece iist kabuk kismindaki
vokselleri tutulmustur. Bunun i¢in ii¢ boyutlu kiip (LabelMap)

formatinda bulunan beyin ¢iktisi, model nesnesine donistiiriiliip
Hollow islemine tabi tutularak 1mm kalinhigindaki dig kabuk kismi
elde edilmistir. Ici bosaltilan beyin modelinin sadece iist kismini elde
etmek i¢in Plane Cut aract kullanilmistir. Bu agamalarin gorsel semast
Sekil 2°de gosterilmektedir. Bu islemler Python programlama diliyle
kodlanarak BeyinBiyopsi adli 3d Slicer eklentisi igerisinde otomatik
calisabilir hale doniistiiriilmiistiir.

2.3. Tiimor Tespiti - Swin UNETR Modeli
(Tumor Detection - Swin UNETR Model)

Biyopsinin otomatik yapilabilmesi i¢in timorlii yapinin otomatik ve
dogru tespiti sarttir. 3B MR verilerinden timorlii bolgenin tespiti
konusu uzun yillar aragtirmacilarin odaklandigi bir konu olmustur.
Gegtigimiz on yil boyunca her yil timor tespiti ile ilgili yarigmalarin
diizenlendigi [26] ve tespit edilen en bagarili yontemlerin belirlenerek
sahiplerine ddiillerin verildigi bilinmektedir.

3B tibbi veri boliimlenmesi alaninda "Tam Konvoliisyonel Sinir
Aglart" (FCNN) tekniginin alanda yaygin ¢oziim teknigi haline
geldigi goriilmektedir. Popiiler "U-sekilli" ag mimarisi, farkli 2B ve
3B bolimleme gorevlerinde siklikla kullanilmaktadir. FCNN'nin
yanisira Déniistiiriicii tabanh aglarinda dogal dil isleme ve bilgisayarli
gorii alanlarindaki problemlerde basarili sonuglar ortaya koydugu
goriilmektedir. BraTS 2021 yarigmasinda Swin UNETR adl
boliimleme mimarisi en dogru tiimor tespiti saglamigtir [27]. Bu
caligmada gorsel doniistiiriiciiler (ViT) ve onlarin bazi tiirevlerinden
ilham alinarak gelistirilmis olan Swin UNETR béliimleme modeli
kullanilmigtir. Swin UNETR modeli, T1, Tlce, T2 ve Flair olmak
lizere dort farkli modaliteyi giris olarak kullanmaktadir. Giriste
saglanan MR modaliteleri (128, 128, 128) yama boyutunda
islenmektedir. Modelin ¢ikiginda timorlii yapi ti¢ farkl sekilde ifade
edilir: 1) Nekrozlu bolge, 2) Odemli alan, 3) Gelismis timor.
Caligmada, 6n egitimli Swin UNETR mimarisi kullanilirken giristeki
modalite sayist ikiye diisiiriilerek sadece T1/T2 girdileri saglanmustir.
Ayrica bu ¢aligmada biyopsi yapildifi, dolayisiyla tlimoriin sadece
merkez noktasina ihtiya¢ duyuldugu i¢in mimarinin {i¢ ¢ikis1 (nekroz,
6dem, gelismis) birlestirilerek ortaya ¢ikan biiyilik tiimor yapisinin
merkezi hesaplanmis ve Hedef Nokta olarak adlandirilmigtir.

2.4. Beyin Damar Agacimn Béliimlenmesi - UNETR Modeli
(Segmentation of the Cerebral Vascular Tree - The UNETR Model)

2021 yilinda Hatamizadeh ve ekibi tarafindan ortaya konulan UNETR
modeli [28], 3B tibbi goriintii boliitlemesinde yeni bir paradigma
olusturmustur. Geleneksel UNET [29], modeline dayanarak,
performansini yiikseltmek icin doniistiiriicii [30, 31], bloklari
entegre eder. Bu model, 'U' seklindeki ag yapisim korurken,
kodlayiciyr bir doniistiiriicii ile degistirerek 3B tibbi goriintii
boliitlemesini bir dizi-dizi tahmin problemi olarak yeniden tanimlar.
Modelin caligmasina dair ayrintili bilgiler Sekil 3’te gorsel olarak

Beyin dui kabuk Dis kabuk (tist)

Hellow

Madel Diizlemsel
doniisimii [ kesim [

g MRA-. Beyin etkisi
e ——
Swin — —_—

Merkez Hedel
nokta tespiti |~ " nokia

Tiimar

Sekil 2. Beyin iist kabuk ¢ikarimi ve tlimor tespiti (Brain upper shell removal and tumor detection)
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Sekil 3. UNETR modeli ile Beyin Damar Béliitlemesi [27] (Cerebrovascular Segmentation with the UNETR model)

sunulmustur. Bu sema, UNETR modelinin genel isleyisini ve yapisini
daha anlasilir kilmaktadir.

Modelin temel bileseni olan doniistiiriici kodlayici, 3B giris hacmini
1B dizisine doniistiiriir ve bu diziyi bir doniistiirlici modeline besler.
Donistiirticti kodlayict, giris hacminin dizi temsillerini 6grenir ve bu
sayede kiiresel c¢ok olcekli bilgileri etkin bir sekilde yakalar.
Doniistiirticti kodlayicidan ¢ikan temsiller, farkli ¢oziiniirliiklerdeki
atlama baglantilar1 aracihigiyla bir kod ¢oziicliye baglanir ve son
anlamsal boliitleme ¢iktisini hesaplar [28, 30].

Her donistiiriicti blogu, ¢oklu baslikli 6z-dikkat (MSA) ve ¢ok
katmanli algilayict (MLP) alt katmanlarina sahiptir. MSA alt katmani,
bir sorgu (q) ve ilgili anahtar (k) ve deger (v) temsilleri arasindaki
iligkiyi 6grenen bir parametrik islevdir. Dikkat agirliklari (A), iki 6ge
arasindaki benzerligi hesaplama mekanizmasidir ve SA blogunun
ciktis1, dikkat agirliklarinin degerler {izerinde hesaplanan agirlikli
toplamidir [28, 31]. Son asamada, UNETR modeli, g¢esitli
¢oziintirlikklerdeki ¢iktilart birlestirmek ve boliitleme ¢iktisini tahmin
etmek icin bir atlama baglantili kod ¢6ziicii kullanir. Kod ¢oziicii,
doniistiiriictiden ¢ikan temsilleri alir ve bu temsilleri bir dizi 3x3x3
konvoliisyonel katman kullanarak giris alanina yansitir [28].

Beyin damar boliitlemesi c¢alismamizda UNETR modelini tercih
etmemizin temel sebebi, modelin benzersiz 6zellikleri ve 3B tibbi
goriintiilerin boliitlemesinde gosterdigi basarili performanstir [28].
UNETR modeli, beyin damar boliitlemesinde hem biiyiik hem de
kiiciik damarlar1 detayl bir sekilde ayirt edebilme yetenegi sunar.
Beyin damarlari, gesitli ¢ap ve bigimlere sahip olabilir. Biiyiik
damarlar genellikle net bir sekilde goriilebilirken, kiigiik damarlar
daha diisiik goriiniirliikte olabilir ve bazen arka plan giiriiltiisiiyle
kolayca karigabilir. UNETR modeli, doniistiiriicii kodlayicist ve ¢ok
¢oziiniirliiklii kod ¢oziiciisii aracilifiyla, bu iki tiir damari ayr1 ayr1 ve
etkili bir sekilde ayirt edebilir. Doniistiiriicii kodlayicisi, uzun menzilli
bagimliliklar1 ve daha biiylik damarlarin genis ¢apini 6grenebilirken,
kod ¢oziicii ise detaylar1 belirlemek ve kiiciik damarlart etkin bir
sekilde ¢ikarmak igin ¢esitli ¢oziiniirliik diizeylerinden bilgi toplar.

Sonuglarimiz, UNETR'nin damarlarin karmasik yapisini da hassas bir
sekilde modelleyebildigini gostermistir. Model, hem biiylik damarlari
hem de daha az goriiniir kiiglik damarlar1 etkin bir sekilde
boliitleyebilmekte ve tiim damar aginin ayrintili bir haritasini
olusturabilmektedir.
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2.5. Optimum Yoriinge Riskinin Hesaplanmasi
(Calculation of the Optimum Trajectory Risk)

Onceki boliimlerde beyin iist kabuk, tiimér ve damar agaci1 ¢ikarim
igslemleri tamamlanmistir. Bu bolimde, bahsedilen degiskenleri girdi
olarak alan ve beyin iist kabuk modelinin her bir diiglimiinii (noktayz)
potansiyel yoriinge giris noktasi olarak degerlendirerek risk degerini
ireten 6zgiin bir riski hesaplama fonksiyonu ifade edilmektedir. Bu
fonksiyon iki temel asamadan olusur. Ilk asamada, beyin modelindeki
tim digimler damar kesisimi olan veya olmayan seklinde
siiflandiritlir. Sonraki agamada, sadece damar kesisimi olmayan
diigimlii yoriingelerin risk degerleri hesaplanir.

2.5.1. Beyin iist kabuk modelindeki diigiimlerin simiflandirilmasi
(Classification of nodes in the brain upper shell model)

Bu asamada beyin iist kabuk modelinde bulunan tim digimler
taranmakta ve [0,1] seklinde simiflandirilmaktadir. Sekil 4’te
gortilmektedir. 0 degeri, segilen model diigiimiinden hedef noktaya
dogru ilerlerken beyin damar agaci modeline ¢arpmanin gergeklestigi,
1 degeri ise, yoriinge boyunca damar agaciyla c¢arpigmanin
yaganmadigi anlamina gelmektedir. Bu siniflandirmanin birkag
faydast bulunmaktadir. Birincisi, sonraki asamada belirlenecek
optimum riskli giris noktasinin damar modeliyle c¢akigmayacagi
garanti edilmektedir. Ciink{i risk hesabi sadece 1 sinifina atanan
diigiimler iizerinde gerceklestirilir. Ikinci faydasi, otomatik planlama
yaziliminin ¢alisma zamaninin 6nemli 6lgiide azalmasidir. Ciinkii
yoriinge riskinin hesaplanmasi zaman alici bir islemdir ve bu islemin
sadece damar modeliyle kesismeyen diiglimlerde yapilmasiyla
zamandan tasarruf edilir.

Beyin iist modelindeki bir diigiim ile hedef arasindaki yoriingenin
damar agact modelini kesip kesmedigini tespit edebilmek i¢in VTK
kiitiphanesinin OBBTree (Oriented Bounding Box Agaci) sinifi
kullanilmistir. OBB, ii¢ boyutlu nesneleri g¢evreleyen dikdortgen
kutular temsil ederken, OBB agaciyla, bu dikdortgenlerin hiyerarsik
bir yapisi tutulmaktadir. OBBTree sinifinin altinda IntersectWithLine
yontemi bulunur ve verilen bir dogrunun agagtaki nesnelerle kesigip
kesigsmedigini dondiiriir. Burada 3B grafiklerde 1s1n takip (ray tracing)
algoritmalarina benzer bir yaklagim kullanilmaktadir. Boylece
dogrunun veya 1simnin OBB nesnesi iginde mi yoksa disinda m1 oldugu
belirlenir ve kesigmenin olup olmadigina karar verilir. Kapsamli bilgi
icin vtkOBBTree sinif referans sayfasi incelenebilir [32].
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Sekil 4. Beyin iist kabuk model diigiimlerinin siniflandirilmasi. 1
degerli diiglimlerden (yesil) hedef diigiime giderken damar kesigimi
olmamakta, 0 degerli diiglimlerden (mavi) hedef diigiime giderken
damar modeliyle kesisim olmakta, beyin damar agac1 modeli
(kirmizi), hedef nokta (turuncu)

(Classification of brain upper shell model nodes. While going from 1-value
nodes (green) to the target node, there is no vein intersection, from 0-valued
nodes (blue) to the target node, there is an intersection with the vein model,
brain vein tree model (red), target point (orange))

2.5.2. Optimum riskli giris noktasinin belirlenmesi
(Determining the optimum risk entry point)

Bu bélimde, damar modeliyle ¢akismayan yesil renkli diiglimler
igerisinde optimum risk degerine sahip giris noktasinin tespiti
yapilmaktadir. Optimum noktanin tespitinde ardigik ii¢ degerlendirme
metrigi goz Oniine alinir: 1) yoriinge uzunlugu, 2) komsu diigtimler
kiimesinde damar kesisiminin olmamasi, 3) komsu diigiimler
igerisindeki minimum ROI damar hacmine sahip olmasi.

Biyopsi yapilirken cerrah genellikle hedefe ulasabilecegi en kisa yolu
giris noktast olarak tercih etmek ister. Bunu yaparak damar agacina
carpma riskini azaltmayi, beyin doku ve yapilarina en az zarar
vermeyi hedefler. Bu nedenle ilk olarak damar agaciyla kesigmenin
olmadig1 yesil renkli diigiimler igerisindeki aday noktalarin hedefe
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olan 6klid uzakliklar1 hesaplanir ve hesaplanan mesafeler kiigiikten
biiyiige dogru siralanarak kiigiik mesafeli diigiimden baglanarak
sonraki metriklerin kontroliine gegilir.

Ikinci degerlendirme metrigi, komsu diigiimlerin kontrol edilmesiyle
ilgilidir. Bunun nedeni aday giris noktasinin damarla kesigsime sahip
noktalar icerisinde bir diigiim olup olmadigini tespit etmektir. Ciinkii
Sekil 5’te goriildiigi izere bazen aday diigiim birgok damar kesigimi
olan diiglim yiizeyi ortasinda olabilmektedir. Komsu diigiimlerin
tespitinde iki kademeli bir yaklagim kullanilir. Buna goére aday
diigiime bagl diiglimler birinci kademe, onlara bagh diigiimler ise
ikinci kademeyi olugturur. Sekil 5’'te iki kademe komsulugun nasil
hesaplandig gorsel olarak ifade edilmektedir. Buna gore merkezdeki
yesil diiglim aday girisi temsil etmektedir. Bu diigiime komsu olan
diigiimler (pembe) birinci kademe komsu diigiimlerdir. Pembe
diigimlerin komsular1 ise ikinci kademe komsu diigiimleri (sar1)
temsil eder. Birinci ve ikinci kademe komsu diigiimlerin tamami bir
kiimeye atilir ve kiimedeki diigiimlerin damar kesisimi olup olmadig1
kontrol edilir. Eger kiime igerisinde damar agacini kesen bir diigiime
rastlanmazsa ilgili aday diiglim {iglincii degerlendirmeye tabi tutulur.

Ucgiincii  degerlendirme metrigi, yoriinge cizgisi boyunca damar
modeline olan yakmligin sayisal olarak Olgiilmesi ve minimum
yakinliga sahip aday girisin tespitiyle ilgilidir. Bu y6niiyle 6nerilen
yaklagim Trope, Hu ve Hani'den farklilagmaktadir. Buna gore
Onerilen risk hesaplama yaklagimi su sekildedir. Aday diigiim, birinci
ve ikinci kademedeki diigimlerin sirayla risk degerleri hesaplanir ve
minimum risk degerine sahip diigiim giris noktas1 olarak geri
donderilir. Her bir diigim riski hesaplanirken, yoriinge (aday giris-
hedef) ¢izgisi iizerine bir dikdortgen prizma (ROI) giydirilir. Bu
¢alismada ROI yarigapt 10mm olarak belirlenmigtir. Daha sonra beyin
damar agac1 modelinin ROI igerisinde kalan kesimi kirpilir ve toplam
damar hacmi hesab1 yapilir. Sekil 6’da goriildiigi gibi hesaplanan bu
toplam damar hacmi ilgili diigiimiin risk degeri olarak belirlenir.

3. Uygulama Sonuclarinin Degerlendirilmesi
(Evaluation of Implementation Results)

Bu boliimde, Onerilen sistem tarafindan otomatik hesaplanan
yoriingeler ile cerrah tarafindan manuel belirlenen ydriingelerin
karsilastirilmasi, istiin ve eksik yonlerinin belirlenmesi igin yapilan
uygulama  ¢aligmasindan, elde edilen sonuglardan  ve
degerlendirmelerden bahsedilmektedir.

Sekil 5. Aday giris noktasinin belirlenmesi. Aday diigiim (yesil), birinci kademedeki komsu diigiimler (pembe), ikinci kademedeki
komsu diigiimler (sar1)
(Identifying the candidate entry point. Candidate node (green), neighbor nodes in the first rank (pink), neighbor nodes in the second rank (yellow))
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Sekil 6. Aday giris diiglimiin yoriinge riskinin hesaplanmasi
(Calculation of the trajectory risk for the candidate entry node)

"Beyin Biyopsi" olarak adlandirilan bu yeni yazilim 3d Slicer
platformunda goémiilii bir eklenti olarak caligmaktadir. Bu eklenti
Python programlama dilinde kodlanmistir. Gelistirilen eklenti iki alt
yazilim igermektedir. Birincisi cerrahin manuel isaretleme yoluyla
belirleyecegi yoriinge noktalarini kaydetmek amaciyla gelistirilmistir.
Ikincisi, otomatik yoriingenin tespiti amaciyla gelistirilmistir. Ilk
olarak cerrah kayit modiiliini kullanarak ITKTubeTK veri
kiimesindeki 42 bireyin MRA verilerini sirayla incelemis ve her bir
MRA iizerinde yaptigi planlama c¢alismasi sonucunda iki farkli
yorlinge noktasim1  belirleyerek isaretciler yerlestirmistir. Bu
igaretgiler kayit altina alinmigtir.

Ikinci asamada, aymi veri kiimesi onerilen sisteme girdi olarak
verilmis ve sirayla tiim bireylerde otomatik olarak yoriinge
noktalarmin tespiti gergeklestirilmistir. Onerilen sistem iki farkli
yoriinge iiretecek gekilde ayarlanmistir. Birincisi hedefe olan en kisa
mesafeli yoriinge, ikincisi mesafe ve risk degerinin birlikte
gozetilerek tespit edildigi optimal yoriinge. Kisa mesafeli ve optimum
riskli yorlinge gibi iki farkli yoriingenin iiretilme nedeni, "kisa
mesafeli yoriinge genellikle en iyi sonucu saglar" diisiincesinin neden
dogru olmadigini sayisal sonuglarla ortaya koymaktir.

Onerilen sistem ile iki giris noktas1 belirlenmistir. Birinci giris noktast
en kisa yoriingeyi temsil ederken, ikinci giris noktasi cerrahlara gore
kisa ve en diisiik riskli yoriingeyi temsil etmektedir. Onerilen sistem
icin Beyin Biyopsi adinda, Python programlama diliyle kodlanmisg bir
3d Slicer eklentisi hazirlanmustir.

Tablo 1'de, manuel belirlenen ve otomatik tespit edilen yoriingelerin
ozellikleri verilmektedir. Bu tabloda 42 bireyin MRA verisi
tizerindeki manuel olarak isaretlenen Manuel (Cerrahl) ve Manuel
(Cerrah2) adli yoriingeler ile Onerilen sistem tarafindan otomatik
tespit edilen Otomatik (En Kisa) ve Otomatik (Optimum) adli
yorlingelerin ~ uzunluk, damar hacmi ve risk bilgileri
karsilastirilmaktadir. Sar1 renkli bolgede yoriingelerin uzunluk
verileri, mavi renkli bolgede yoriinge merkezli dikdortgen prizma
icinde kalan beyin damar agaci hacmi ve pembe renkli bolgede ise
dikdortgen prizma igerisindeki damar piksellerinin her biri tarafindan
hesaplanan risklerin toplamindan elde edilen genel risk degeri
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verilmektedir. Sonuglar kapsamli bir sekilde incelendiginde agagida
listelenen bulgulara ulasilmaktadir:

Sart renkli bolgeye bakildiginda, Cerrahl ve Cerrah2 adli
yoriingelerin birbirine yakin uzunluk degerine sahip oldugu, En Kisa
adli yorlingenin tiim bireylerde en kisa mesafeye sahip oldugu,
Optimum adli yoriingenin En Kisa’ya en yakin uzunluk degerlerine
sahip oldugu goriilmektedir. Bu beklenen bir sonugtur, ¢ilinki
otomatik yoriinge tespitinde beyin yiizeyindeki tiim aday yoriingelerin
hedefe olan oOklit uzaklari hesaplanip kiiciikten biiyiige dogru
siralanmakta ve en kiigiikten baglayarak biiyiige dogru
ilerlenmektedir. Ancak En Kisa adli yoriinge uzunluk parametresi
acisindan uygun olsada, yiiksek hacim ve risk parametreleri agisindan
uygun sonuglar igcermemektedir. Bu sonug, En Kisa yoriingenin tercih
edilmesinin yanlig bir tercih olacagini agikca ortaya koymaktadir.

Mavi renkli bolgedeki damar hacmi degerleri incelendiginde, 5 birey
(1, 7, 11, 26 ve 36) hari¢ kalan 37 bireyde optimum ydriingenin en
diistik damar hacmine sahip oldugu goriilmektedir. Bu durum, damar
modeli bilgisinin ROI igerisine yiiksek oranda girmesine karsilik,
model voksellerinin yoriinge ¢izgisine uzakligi nedeniyle risk
degerinin diisiik gikmastyla ilgilidir. Onerilen 6zgiin risk hesaplama
yaklagimimnin etkisi bu bireylerde net bir sekilde ortaya ¢ikmaktadir.
Trop, Hu ve Hani’nin toplam damar hacmi ile ifade ettikleri yoriinge
risk yaklagiminin aksine, damar hacmi yiiksek olan bu 5 bireyin risk
degerlerinin  diisiik ¢ikabilecegi ortaya koyulmustur. Klasik
yaklagimlar, yiiksek damar hacmine sahip oldugu i¢in bu ydriingeleri
tercih etmezken, Onerilen yaklagim, damar hacmi yiiksek olmasina
karsilik diisiik risk degerine sahip oldugu i¢in bu ydriingelerin tercih
edilmesini 6nermektedir. Elde edilen bu sonug, 6nerilen yaklagimi
literatiirdeki benzerlerinden ayirmaktadir.

Pembe renkli bolgedeki risk degerleri incelendiginde, optimum
yorlingenin tiim bireylerde en diigiik risk degerine sahip oldugu
goriilmektedir. Damar hacmi yiiksek olan 5 bireyde bile risk
degerlerinin daha diisiik ¢ikmasi, risk hesaplama yaklagiminin 6zgiin
katkisim ortaya koymaktadir. Onerilen yaklasimda, ROI igerisinde
kalan damar hacmi kabaca toplanmak yerine modeldeki her vokselin
yoriinge egrisine dik uzakliklarimi hesaplanmakta, uzaklikla ters
orantili bir sekilde ceza uygulanmakta ve toplam ceza degeri
hesaplanarak risk bilgisi {retilmektedir. Boylece sadece damar
hacmine bakilarak yapilacak tercihlerin yanlhis olacagi, bununla
birlikte risk degerinin goz oniine alinmas gerektigi gosterilmektedir.

Kalin karakterle belirtilen 14, 15, 20, 21, 23, 28, 29, 31, 32, 34, 35,
37, 39, 41 ve 42 nolu ydriingelerin mavi ve pembe bolgelerdeki
sonuglar icerisinde 0 degerleri goriilmektedir. Bunun anlami, bu
yoriingelerin ROI bolgesine damar agacinin girmemesidir. Kesisim 0
oldugu i¢in damar hacmi ve risk degerleri 0 ¢ikmigtir. Risk degerinin
0 olmast durumunda uzakligi kiiglik olan yoriingenin tercihi
yapilmaktadir. Ornegin 41 ve 42 nolu bireyler igin Cerrahl, Cerrah2
ve Optimum yoriingelerin 0 risk degerine sahip oldugu, ancak
Optimum adli  yoriingenin en kisa uzunluga sahip oldugu
goriilmektedir.

Tiim bireyler i¢in en diisiik risk degeri saglayan Optimum y6riingenin
En Kisa yoringe uzakligma yakin sonuglar sagladigimi
gostermektedir. Bu durum otomatik tespit edilen optimum yoriingenin
tercih edilme potansiyelini arttirmaktadir.

3.1. Beyin Damarlarimin Analizi (Analysis of Cerebral Vasculature)
3.1.1. Uygulama detayr (Implementation detail)

Beyin damar boliitlemesi uygulamasinda UNETR modeli temel
almarak bir ¢alisma gerceklestirildi. Bu model, boliitleme
problemlerinde etkinligi kanitlanmis olan Dice Loss metrigi ile
optimize edildi ve bu yaklagim, boliitlemenin hassasiyetini artirmakta
etkili oldu.
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Tablo 1. Manuel belirlenen ve otomatik hesaplanan yoriingelerin sonuglari
(Results of manually determined and automatically calculated trajectories)

Yériingeler (Trajectories)

Uzunluk (mm) Damar Hacmi (ROI) (mm?) Risk
Manuel Otomatik Manuel Otomatik Manuel Otomatik

No Cerrahl Cerrah2 Enkisa Optimum Cerrahl Cerrah2 Enkisa Optimum  Cerrahl Cerrah2 Enkisa Optimum

1 62,59 57,63 38,57 39,95 4912 3268 4367 3408 28624 17136 26130 16939

2 70,39 70,85 55,61 57,98 79 4843 3782 0 291 31442 26145 0

3 69,74 71,25 57,83 58,69 3069 1810 7394 365 14906 8263 45159 1287

4 68,53 72,68 57,95 59,42 599 601 7948 345 3141 2830 48519 1295

5 77,17 76,90 56,16 58,66 54 1327 8309 0 343 7460 56150 0

6 7221 68,52 60,08 61,66 3197 576 7078 87 22564 2528 38668 751

7 7535 76,48 49,39 59,09 1529 1975 6004 1875 9556 12533 32396 8893

8 67,26 59,06 54,53 62,80 323 2468 3693 198 1196 15905 22436 663

9 84,57 82,57 53,29 69,71 932 1214 3732 869 6127 8900 22928 6117

10 84,12 79,92 55,95 61,69 1551 501 5175 448 7905 2985 34702 1741

11 79,90 82,22 55,49 58,42 1735 2003 7139 1780 11835 12658 44592 9844

12 67,04 65,40 61,31 63,34 2566 1934 3974 1612 15538 12033 24182 10660

13 87,42 87,00 54,28 61,24 623 146 4755 0 3800 939 24000 0

14 68,52 81,90 59,49 62,04 1594 0 4283 0 9385 0 25472 0

15 83,66 84,17 51,02 60,83 166 0 7339 0 654 0 38237 0

16 92,89 92,95 52,40 56,00 553 381 2427 368 2975 1991 13356 1467

17 70,08 71,51 51,16 52,54 2362 2521 5676 1842 13770 16250 34863 9281

18 89,31 84,03 52,32 52,57 2242 1941 4286 1319 14882 12222 25552 8304

19 71,32 68,61 53,73 62,23 2154 571 4236 538 11734 2897 22367 2665

20 89,91 89,44 54,34 62,56 0 115 3076 0 0 868 18598 0

21 72,86 90,75 55,79 62,54 57 0 5778 0 176 0 32199 0

22 80,25 81,39 59,74 60,07 2486 2904 10032 1679 15147 17899 61736 9640

23 75,01 75,20 53,39 62,89 1327 0 8071 0 6779 0 46635 0

24 81,77 74,36 54,14 60,49 703 2479 4888 620 2998 12947 25125 2655

25 78,44 72,20 51,78 65,46 0 449 4671 0 0 2250 24423 0

26 74,03 74,57 53,10 62,33 110 1684 3617 131 507 9620 17884 426

27 66,51 67,88 58,57 60,04 1942 126 4463 0 10918 611 26473 0

28 70,41 70,28 52,52 57,72 357 0 5431 0 1627 0 29706 0

29 69,49 75,28 50,36 51,97 0 1150 2851 0 0 5482 15968 0

30 81,15 76,82 48,65 53,98 145 2030 7635 0 467 11703 48129 0

31 76,44 92,69 50,81 62,36 1513 0 8196 0 10275 0 49395 0

32 71,62 71,24 51,11 63,05 562 0 2741 0 2584 0 15051 0

33 81,23 77,69 51,50 63,11 677 857 5603 636 4962 6012 34352 4781

34 74,54 76,19 51,69 58,60 0 1687 7791 0 0 9281 46897 0

35 76,39 75,19 50,63 56,77 0 328 7155 0 0 1161 43842 0

36 8245 85,73 52,08 55,36 1240 1718 5366 1702 9284 10338 33747 8197

37 85,12 88,93 52,41 59,14 516 0 6820 0 1802 0 40122 0

38 74,80 72,17 54,29 58,88 2113 740 5349 104 11997 4217 29494 329

39 80,85 83,38 51,37 54,58 0 0 4472 0 0 0 24304 0

40 87,04 89,37 52,08 58,65 811 950 8227 783 4579 4860 54607 3516

41 86,90 85,48 51,15 56,96 0 0 6673 0 0 0 37357 0

42 80,11 78,69 53,36 62,26 0 770 2556 0 0 3663 16834 0
Modelin egitim siirecinde AdamW optimizasyon algoritmasi GPU'lar, her egitim adiminda bir drek {iizerinde calisacak sekilde
kullanildi. Hiperparametreler olarak baglangi¢ 6grenme orani 1e-4 ve ayarlandi. Model toplamda 600 dongii boyunca egitildi.
O0grenme orani azalmasini le-5 olarak belirlendi. Egitim siireci
boyunca, modelin igleme kapasitesini en iist diizeye c¢ikarmak Modelin  doniistiirici  kodlayicisinda  kullanilan ~ parametreler

amactyla NVIDIA'nin iki adet RTX A6000 GPU'su kullanildi. Bu asagidaki gibi belirlenmistir:
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patch_size: Her bir yama'nin boyutu 16x16 piksel olarak belirlendi.

e hidden_size: Doniistliricii kodlayicinin gizli katmanlarinin boyutu
1024 olarak ayarlandi.

e mlp dim: MLP bloklarinin boyutu 3072 olarak se¢ildi.

e num_heads: Doniistiiriicii kodlayicinin dikkat mekanizmasinda
kullanilan baslik sayis1 16 olarak belirlendi.

e pos_embed: Pozisyonel kodlama i¢in "conv" yaklasimi segildi.

e norm_name: Normalizasyon tiirii olarak "instance" normalizasyon

secildi.

Bu kapsamli egitim siireci ve parametre se¢imleri, modelin bagarili bir
sekilde egitilmesini ve test edilmesini sagladi, bu da zamanla modelin
performansim artirdi. Bu strateji, beyin damar boliitlemesinde
UNETR modelinin etkinligini kanitlayan kritik bir unsur oldu.

3.1.2. Veri on igsleme (Data preprocessing)

Veri 6n isleme adimlari, modelin performansini ve elde edilen
sonuclarin giivenilirligini artirmak adina kritik bir dneme sahiptir. Bu
caligmada, ITKTubeTK veri kiimesinden alinan 42 MRA goriintiisii
iizerinde gergeklestirilen beyin damar béliitlemesinde UNETR modeli
kullanilmistir. Bu siiregte atilan adimlarin her biri ve bu adimlarin
Onemi asagida detaylandirilmustir.

e Kanal Konumlandirma (EnsureChannelFirst): Goriinti  ve
etiketlerin kanallarinin ilk boyutta oldugunu dogrulamak igin
EnsureChannelFirst islevi kullanilir. Bu, modelin goriintiileri ve
etiketleri tutarli bir sekilde islemesini ve interpretasyon yapmasini
saglar. Kanal bilgisinin dogru konumlandirilmasi, modelin tiim
giris verileri tizerinde uyumlu iglem yapabilmesi i¢in gereklidir.
Oryantasyon Diizenlemesi (Orientation): Goriintiiler ve etiketler,
Orientation islevi ile RAS (Sag-Anterior-Superior) eksen kodlarina
gore yeniden oryantasyona tabi tutulur. Bu, farkli goriintiileme
teknikleri veya cihazlarindan alinan verilerin tutarli bir referans
sistemine yerlestirilmesini saglar ve modelin veri setindeki tiim
goriintiileri uyumlu bir sekilde islemesini saglar.

Goriintii Yeniden Olgeklendirme (Spacing): Spacing fonksiyonu
kullanilarak goriintiiler ve etiketler yeniden Olceklendirilir. Bu
islem, tiim goriintiilerin ayn1 fiziksel dlgeklere sahip olmasini saglar
ve modelin segmentasyon performansini iyilestirir. Ayrica, bu adim
goriintiiler lizerinde yapilan herhangi bir interpolasyon hatalarini
azaltmaya yardimeci olur.

Yogunluk  Normallestirme  (ScalelntensityRange):  "image"
anahtarina sahip goriintiilerin yogunluklari, ScalelntensityRange
islevi ile normallestirilir. Min-max normalleme teknigi kullanilarak
goriintiilerin piksel yogunluklari 0.0 ile 1.0 araligina dlgeklendirilir.
Bu, modelin giri verilerindeki istenmeyen yogunluk
degiskenliklerini giderir ve modelin performansini iyilestirir.

e On Plan Kesme (CropForeground): CropForeground islevi ile
"image" anahtarina bagli olarak 6n planin ¢evresi kesilir ve gereksiz
arka plan bilgisi atilir. Bu, modelin sadece ilgili veriye
odaklanmasini saglar ve gereksiz bilgi isleme yiikiinii azaltir.
Rastgele Ornekleme (RandCropByPosNegLabel):
RandCropByPosNegLabel fonksiyonu kullanilarak "image" ve
"label" anahtarlarina sahip goriintiiler ve etiketler lizerinde rastgele
pozitif ve negatif ornekleme yapilir. Bu islem, modelin egitimi
sirasinda goriintiilerden ¢esitlilik saglar ve modelin genelleme
yetenegini artirir.

Bu 06n isleme adimlari, UNETR modelinin beyin damar
segmentasyonunda daha iyi performans géstermesini ve daha dogru
ciktilar olusturmasini saglamaktadir.
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3.1.3. Niceliksel degerlendirme (Quantitative evaluation)

Modelimizin beyin damar béliitlemesindeki performansini kapsaml
niceliksel degerlendirmesini gergeklestirmek adina, test veri setinden
elde edilen ¢iktilar1 analiz etmek tizere genis ¢apta kabul gérmiis bir
dizi metrikten faydalanilmistir. Bu metrikler Dice Benzerlik Katsayist
(DSC) [33], Ortalama Mutlak Hata (MAE) [34], Hausdorff Mesafesi
(HD) [35], ve Yapisal Benzerlik Indeksi (SSIM) [36] gibi
degerlendirme yontemlerini igerir. Bu farkli dlgiim yodntemlerini
kullanarak, modelimizin performansina yonelik ¢ok yonlii bir analiz
saglanmistir ve boylece modelin genel etkinligi hakkinda giiglii bir
degerlendirme elde edilmistir.

Boliitleme gorevlerinde yaygin olarak kullanilan bir 6l¢iim olan Dice
Benzerlik Katsayis1 (DSC), modelin tahminleri ile hedef arasindaki
ortiismeyi degerlendirir. Modelimizin yiiksek bir DSC degeri (0.7866)
elde etmis olmasi, bélitleme sonuglarinin hedef ile yakindan
ortlistiigiinii ve bu durumun yiiksek bir dogruluk seviyesine isaret
ettigini gosterir.

Bir diger metrik olan Ortalama Mutlak Hata (MAE), model tarafindan
yapilan hatalarm biyiikligiini 6lger. Diisiik bir MAE degeri (0.0020)
elde etmis olan modelimiz, tahminlerin genellikle dogru oldugunu ve
hedef degerlere sadece minimal diizeyde bir sapma gosterdigini isaret
eder.

Daha spesifik bir 0Olgiit olan Hausdorff Mesafesi (HD), bir
boliitlemedeki bir noktadan diger boliitlemedeki en yakin noktaya
kadar olan en biiyiik mesafeyi hesaplar. Modelimizin elde ettigi HD
degeri (2.3946), boliitleme sonuglarinin genellikle gercek boliitleme
sonuglarma oldukga yakin oldugunu gosterir.

Son olarak, iki goriintii arasindaki yapisal benzerligi lgen Yapisal
Benzerlik Indeksi (SSIM), modelimiz i¢in yiiksek bir deger (0.9766)
verdi. Bu, model tarafindan olusturulan boliitlemenin, gergek
bolitlemenin yapisal ozelliklerini etkili bir sekilde taklit ettigini
gostermektedir.

Tiim bu metrikler, modelimizin beyin damar bdliitlemesinde genel
olarak yiiksek bir performans gosterdigini ve sonuglarimin hedef
boliitleme sonuglarina yakin bir uyum sagladigini ortaya koymaktadir.

3.1.4. Gorsel Analiz (Visual Analysis)

Calismamizda UNETR modelimizin beyin MRA goriintiilerinde
damar boliitlemesindeki performansini daha ayrintil
degerlendirebilmek i¢in, sayisal analizin yani sira bir gorsel analiz de
uygulanmustir. Bu kapsamda, test setinden rastgele segilen bes farkli
ornek iizerinde modelin performans incelendi.

Her bir goriinti adina, kullanilan giris MRA goriintiisii, gergek
boliitlemeyi (ground truth) ve modelimizin sagladigi boliitlemeyi
iceren bir dizi gorsel hazirlanmistir. 3B goriintiilerin 2B diizlemde
temsil etme siireci karmagik olabilir. Bu sebeple, gorsel karsilastirma
siirecini  basitlestirmek amaciyla, her goriintiinin Maksimum
Yogunluk Projeksiyonu (MIP) degerlerini kullanilmistir. MIP, 3B
veriyi 2B diizlemine aktararak, damar ag goriintilerinin
gorsellestirilmesinde 6nemli bir rol oynar.

Bu gorsel sonuglar, Sekil 7'de ii¢ siitunlu format halinde sunulmustur.
Siralt olarak, orijinal MRA goriintiileri, gercek boliitlemeler ve
modelimizin sagladigi boliitlemelerin MIP degerleri sunulmustur. Bu
sunum, modelimizin gergek verilere ne kadar yakin sonuglar verdigini
vurgular ve modelin giiglii performansini gorsel olarak teyit eder.
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Sekil 7. UNETR modeli ile beyin damar béliitlenme sonuglart, kirmizi renk (red) dogru béliinen bolgeleri, yesil renk (green) ise yanlig
boliitiilen bolgeleri gostermektedir. (The segmentation results of the brain vascularization with the UNETR model display the correctly segmented
areas in red and the incorrectly segmented areas in green.)

4. Sonuclar (Conclusions)

Bu caligmada beyin cerrahlarinin tiimérden parca alma islemlerini
hizlandiracak ve biyopsi riskini azaltacak yeni bir uygulamali
yaklagim sunulmaktadir. Klasik biyopsinin zaman alic1 ve cerrahlarin
manuel isaretlemelerine bagimli oldugu bilinmektedir. Ayrica
hedeflenen timorli bolgenin  beynin derin  bolgelerinde yer
alabilmesi, damar agacinin karmagik yapiya sahip olmast ve
isaretlemelerin {i¢ eksendeki (sagittal, coronal ve axial) gri 6lgekli
gorseller lizerinde yapilmasi operasyon bagarimini diisiirmekte ve
cerrahin tecriibesine bagli olarak siirecin uzamasina yol agmaktadir.

Tiim bu eksiklikleri ortadan kaldiracak ve tam otomatik ¢alisacak bir
yazilim 6nerilmektedir. Bu yazilim, bireye ait MRI ve MRA verilerini
girdi olarak almakta ve biyopsinin yapilacagi en diisiik riskli
yorilingeyi tespit etmektedir. Optimum riskli ydriinge tespitini
yapabilmek i¢in ilk olarak beyin iist kabuk kisminin g¢ikarilmasi,
timor tespiti (hedef diigiim), beyin damar agacinin ¢ikarimi iglemleri
gerceklestirilmektedir. Ikinci asamada tim bu giktilart birlikte
degerlendirerek beyin st kabuk modelindeki diigiimlerin risk
degerlerini hesaplamakta ve minimum riskli yoriingeyi ¢ikti olarak
iiretmektedir. Onerilen bu yazilim, Python programlama diliyle
kodlanarak 3d Slicer platformunda gomiilii ¢alisan bir eklenti haline
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getirilmistir. Dogrulama faaliyetleri i¢in ITK TubeTK veri kiimesinde
bulunan 42 MRA ve beyin damar agact modelleri kullanilmistir.
Beyin cerrah1 42 MRA'' sirayla inceleyerek iki farkli yoriinge
belirlemigtir. Daha sonra ayni veriler iizerinde Onerilen sistem
tarafindan otomatik yoriingeler olusturulmustur. Son olarak
yoriingelerin 6zellikleri (uzunluk ve damar hacmi) hesaplanarak risk
hesabr  yapilmustir. Elde  edilen uygulama  sonuglar
degerlendirildiginde, gelistirilen yazilim yardimiyla otomatik
hesaplanan yoériingelerin cerrahlar tarafindan belirlenen manuel
yoriingelerden daha kisa oldugu, damar agacina degme riskinin daha
az oldugu ve daha kisa siirede yoriingeyi tespit ettigi goriilmiistiir. Bir
sonraki caligmada risk hesaplama fonksiyonuna fonksiyonel MRI
verilerinin dahil edilmesi planlanmaktadir.
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