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Sadelestirilmis U-Net mimarisi ile beyin tiimorii segmentasyonu
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Kafatas1 i¢inde yer alan beyin tiimorleri ciddi sonuglara
neden olan saglik sorunlar1 arasindadir. Beyin tiimoriiniin
hizli ve dogru bir sekilde tespit edilip tiimor bolgesinin
segmentasyonunun yapilmas: hastanin erken ddnemde
uygun tedavi almasini saglayarak hastanin iyilesme ve
hayatta kalma sansini artiracaktir. Literatiirde bir¢ok
segmentasyon yontemi bulunmaktadir. Diisiik
segmentasyon dogrulugu ve kullanilan ag yapisinin gok
biiyiikk olmast mevcut yontemlerin ana dezavantajidir. Bu
calismada beyin tiimorlerinin MR goriintiileri iizerinde
segmentasyonu icin sadelestirilmis U-Net derin 6grenme
modeli Onerilmektedir. Model, 233 hastadan alinan ve
yaygin beyin tiimorlerinden gliom, menenjiom ve hipfiz
timoriini igeren 3064 MR goriintiisii lizerinde egitilip test
edilmistir. Sonu¢ olarak ortalama 0.86 dice benzerlik
katsayisi, 0.76 10U skoru, 0.85 hassasiyet degeri ve 0.99
piksel dogruluk degeri elde edilmistir. Onerilen model
beyin tiimorii segmentasyonunu hizli ve yiiksek dogrulukla
gerceklestirdiginden  hastaligin - tanisinda  ve uygun
tedavinin belirlenmesinde uzmanlara yardimecir olmasi
acisindan umut vaat etmektedir.

Anahtar kelimeler: Beyin tiimérii, Segmentasyon, Derin
ogrenme, U-Net

1 Giris

Beyin insan viicudundaki en onemli ve karmasik
organlardan biridir ve milyarlarca hiicre ile ¢aligir. Beyin
tiimori, beynin igindeki veya g¢evresindeki anormal hiicre
gruplarinin  kontrolsiiz  boéliinmesi ve ¢ogalmasindan
kaynaklanir. Bu hiicre grubu, beyin aktivitesinin
islevselligini etkileyebilir ve saglikli hiicreleri yok edebilir
[1]. Beyin tiimorleri temel olarak iyi huylu (disiik dereceli,
ve II) ve kotii huylu (ylksek dereceli, III ve IV) olarak
siiflandirilabilir ve ciddi sonuglara yol acabilen saglik
sorunlart arasinda yer alir. Beyin tiimérleri kadin ve
erkeklerde diinyada 10. [2] ve Tiirkiye’de 8. [3] 6nde gelen
6lim nedeni olarak raporlanmistir. Beyin tlimdrlerinin
segmentasyon ile sinirlarinin ve smiflama ile tiirlerinin dogru
tahmin edilmesi, tedavinin planlanmasinda kilit rol
oynamaktadir.

Tiimorlerin tespitinde tibbi goriintiileme teknikleri
kullanilmaktadir; ayrica tibbi goriintiilemenin kanser tipi
siiflandirmasinda kullanilan en yaygin ve giivenilir teknik
oldugu diisiiniilmektedir. Bu yontemin noninvaziv olmasi bu
teknigi daha da 6nemli kilmaktadir [4]. Tibbi goériintiileme
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tekniklerinden biri olan manyetik rezonans goriintiileme
(MRI) teknigi, beyin tiimorlerinin siniflandirilmasinda ve
segmente edilmesinde 6zellikle beyin dokusunun yiiksek
¢Ozinlrliklii  gorlintilerini  sagladigt  i¢in  tercih
edilmektedir.

Beyin tiimoérii segmentasyonu, farkli tiimoér dokularinin
(tlimor, 6dem ve nekroz) normal beyin dokularindan (gri
madde, beyaz madde ve beyin omurilik sivist) ayrilmasinm
ifade etmektedir. Beyin tiimorii caligmalarinda anormal
dokularin varlig1 cogu zaman kolaylikla saptanabilmektedir.
Bununla birlikte, anormalliklerin dogru bir sekilde segmente
edilmesi ise kolay degildir [5]. Ciinkii bu tiimorler goriiniim
olarak heterojen yapidadirlar ve beynin farkli yerlerinde
siirlart dlizensiz oldugundan farkli sekillerde meydana
gelebilirler. Ayrica MR goriintiilemede kullanilan voksel
degerlerinin dlgek degerleri standart olmadigindan timorlii
dokularin goriinimii kurumdan kuruma da degisiklik
gosterebilir [6]. Beyin tiimorlerinin manuel olarak segmente
edilmesi uzun zaman almaktadir ve goriintii sayisinin ¢ok
fazla olmasi durumunda uygulanabilir degildir. Beyin
timorii  segmentasyonu, uzun yillardir arastirmacilar
tarafindan incelenmis ve makine Ogrenimi teknikleri

* Sorumlu yazar / Corresponding author, e-posta / e-mail: ozlem.polat@cumhuriyet.edu.tr (O.Polat)
Gelis / Recieved: 29.04.2022 Kabul / Accepted: 28.07.2022 Yayimlanma / Published: 14.10.2022

doi: 10.28948/ngmuh.1111082

856


mailto:ozlem.polat@cumhuriyet.edu.tr
https://orcid.org/0000-0002-9395-4465

NOHU Miih. Bilim. Derg. / NOHU J. Eng. Sci. 2022; 11(4), 856-861
O. Polatr

kullanilarak otomatiklestirilmistir. Son yillarda siklikla
kullanilan ve basarisi kanitlanmig olan derin 6grenme
teknikleri bu alanda da yogun olarak kullanilmaktadir.

Literatlirde beyin tiimoriiniin siniflandirilmasi [7-10] ve
segmente edilmesi [11-14] ile ilgili bircok c¢alisma
mevcuttur. Son yillarda bilgisayar teknolojilerinin gelismesi
ile, goriintiideki 6zelliklerin otomatik olarak ¢ikarildigi derin
o0grenmenin, Ozelliklerin manuel olarak c¢ikarildig:
modellerden daha iyi performans gostermesi nedeniyle
siniflama  ve  segmentasyon islemlerinde  siklikla
kullanilmaya baglanmistir  [15]. Sobhaninia vd. [11]
kademeli ¢ift Olgekli LinkNet derin dgrenme modelini
kullanarak beyin timorii segmentasyonu yapmuslardir.
Modeli 3064 beyin MR goriintiisiinden olusan Figshare
veriseti [16] tizerinde egitip test etmislerdir. Kaldera vd. [12]
beyin tiimorlerinden gliomlarin segmentasyonu i¢in hizli
bolge tabanli konvoliisyonel sinir ag1 (fast R-CNN) ve kenar
tespit teknikleri kullanmislardir. Maas vd. tarafindan yapilan
caligmada [13] segmentasyon islemi, bir darbogaz
katmaniyla ayrilmis yogun katmanlar iceren 4 kodlayici ve 4
kod ¢oziicliden olusmus bir derin 6grenme modeli ile
gerceklestirilmistir.  Kullanilan modelde son katman,
Softmaxli bir smiflandirici  bloktur. Mimari, U-Net
mimarisine benzer sekilde, ayni uzaysal ¢oziiniirliige sahip
tim kodlayici ve kod ¢6ziicli bloklar1 arasinda atlamali
baglantilar icermektedir. Derin 6grenmenin kullanildigt
farkli bir calisma da Diaz-Pernas vd. tarafindan yapilmistir
[14]. Yazarlar kullandiklari modelin  konvoliisyon
katmanlarim1 3 uzaysal Olgek seklinde olusturmuslar ve
sonrasinda bu 6lgeklerden elde edilen ¢iktilar1 birlestirerek
Oznitelik haritasini elde etmislerdir.

Bu ¢alismada [11-14]’de oldugu gibi Figshare veriseti
kullamlmustir. Literatiirde farkli verisetlerini kullanarak
beyin timorii segmentasyonu yapan ¢alismalar da
mevcuttur. Livd. [17] U-Net mimarisini modifiye ederek ve
tam konvoliisyonel bir ag kullanilarak yeni bir ugtan uca
beyin tiimorii segmentasyon yontemi gelistirilmistir. Bilgi
akigint gelistirmek i¢in kodlama yolu ile kod ¢dzme yolu
arasinda yukari atlama baglantisi olarak adlandirilan
yenilikgi bir yap1 Onermislerdir ve beyin timori alt
bolgelerini sirayla segmentlere ayirmak igin verimli bir
kademeli egitim stratejisi tanitmiglardir. Toplamda 274
yiiksek-seviyeli gliom ve digiik-seviyeli gliom timori
iceren MR goriintiisii lizerinde model basarimi, 0.89 dice ve
0.90 hassasiyet degeri ile belirlenmistir. Daimary vd. [18]
gorlintli  segmentasyonunda siklikla tercih edilen CNN
modellerinden U-Net ve SegNet5’i kullanarak hibrit bir
model ortaya ¢ikarmiglardir. SegNet5, bir ¢ift kodlayic1 ve
kod ¢oziiciiden olugmaktadir. Kodlayic1 yapist VGG16'ya,
kod ¢oziicli yapist ise VGG16’nin tersine benzemektedir;
ancak SegNet5'in  her konvoliisyon blogunda bir
konvoliisyon katmani daha vardir.  Onerilen modelde
SegNet5, U-Net'te oldugu gibi ilk konvoliisyon bloklarina
bir atlama baglantis1 eklenerek modifiye edilmektedir.
Modelin degerlendirilmesinde 775 gliom tiimérii igeren MR
gorlintiisii kullanilmistir ve tiimorler 0.73 mloU ve 0.93
dogruluk degeri ile segmente edilmistir. Derin 6grenme
kullanilan bagka bir ¢alismada [19] bir konvoliisyonel sinir
ag1 destek vektor makine (DVM) algoritmasi ile birlestirilir

ve DCNN-F-SVM olarak isimlendirilir. Wu vd. tarafindan
oOnerilen bu modelde temel olarak {i¢ agama ile segmentasyon
gerceklestirilir. Ik asamada, gériintii uzayindan timér isaret
uzayma kadar olan haritalamay1 6grenmek icin derin bir
konvoliisyonel sinir ag1 egitilir. ikinci asamada, bu
egitimden elde edilen etiketler, test goriintiileri ile birlikte
entegre DVM siniflandiricisina giris olarak verilir. Ugiincii
asamada ise Onerilen modeli egitmek icin derin bir CNN ve
entegre bir DVM seri olarak baglanir. Onerilen model 543
gliom tiimorii iceren MR goriintiisii iizerinde egitilmis ve test
edilmigtir. Yapilan deneyler sonucunda 0.90 dice ve 0.92
hassasiyet degeri elde edilmistir.

Bu caligmada yaygin beyin tiimorlerinden olan gliom,
menenjiom ve hipofiz bezi tiimorii igeren MR goriintiileri
lizerinde beyin tiimodrleri, sadelestirilmis U-Net modeli
kullanilarak segmente edilmektedir.

2 Materyal ve metot

2.1 Figshare beyin tiimorii veriseti

Bu ¢alismada, Onerilen sadelestirilmis U-Net modelini
egitmek ve test etmek icin Figshare isimli beyin MR
goriintiilerinden olusan bir veriseti kullanilmistir. Figshare
veriseti literatiire ilk olarak 2015 yilinda tamitilmig ve
verisetinin giincel versiyonu Cheng tarafindan 2017'de
sunulmustur [16]. Erisime agik olan verisetindeki goriintiiler,
yaygin beyin tiimérlerinden {iglinii, gliom, menenjiom ve
hipofiz timériinii, igermektedir. 233 hastaya ait 3064 T1-CE
MR goriintiisiinii igeren verisetinde gliom, menenjiom ve
hipofiz tiimérlerini igeren goriintii sayist sirastyla 1426, 708
ve 930'dur. Bu goriintiiler 2005 ve 2010 yillart arasinda Cin
Guangzhou Nanfang Hastanesi ve Cin Tianjian Tip
Universitesi Genel Hastanesi'den alinmistir. Tiim goriintiiler
sagital, eksenel ve koronal olmak {iizere {i¢ diizlemde
toplanmistir ve sirastyla 1025, 994 ve 1045 goriinti
icermektedir. Farkli diizlemlere sahip farkli timor
simiflarindan goriintii 6rnekleri Sekil 1'de gosterilmistir.
Orijinal gériintiiler 512x512 ¢éziiniirliige ve 0.49x0.49mm?
piksel boyutuna sahiptir. Goriintiiler i¢in dilim aralifi ve
dilim kalinlig1 sirasiyla 1 mm ve 6 mm'dir. Bu ¢alisma igin
goriintiiler, onerilen modele girdi olarak verilmek tizere
128x128 piksel olarak yeniden boyutlandirilmugtir.

Tiimor tipleri Omek goriintiiler

Gliom

Menenjiom

Hipofiz timérii

Sekil 1. Beyin tiimor tipleri i¢in 6rnek MR dilimleri [7]
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2.2 Segmentasyon

Boliitleme olarak da isimlendirilen segmentasyon en
genel tanmimi ile bir goriintilyii ortak oOzellikler iceren
bolgelere ayirmaktir. Goriintiide her bir piksele bir sinif
degeri atanir, aym1 simif degerine sahip pikseller ortak
ozelliklere sahip olduklarindan dolayr goriintii segmente
edilmis olur. Beyin tiimdrii segmentasyon yontemleri gerekli
insan etkilesiminin derecesine gore ti¢ gruba ayrilabilir [20]:
manuel, yari-otomatik ve tam otomatik segmentasyon.

Manuel segmentasyon beyin tiimdrlerinin siirlarinin
manuel olarak ¢izilmesini ve goriintiideki farkli anatomik
yapilarin farkli isaretlerle gosterilmesini ifade etmektedir.
Manuel segmentasyonda, uzmanlar yalnizca gorintiide
sunulan bilgileri kullanmakla kalmaz, ayn1 zamanda anatomi
gibi ek bilgileri de kullanirlar. Manuel tanimlama, timor
igeren bolgelerin ¢izimini ve gosterimini kolaylagtirmak igin
gelismis grafik kullanici ara yiizlerine sahip yazilim araglar
gerektirir. Manuel segmentasyonda tiimdr bdlgesinin
belirlenmesi ve smirlarinin ¢izilmesi zaman alici bir istir.

Yar1 otomatik beyin timdrii segmentasyonu ii¢ asamada
insan miidahalesine ihtiya¢ duymaktadir. Bu asamalar
segmentasyon yontemini baslatmak, sonucun dogrulugunu
kontrol etmek ve hatta segmentasyon sonucunu manuel
olarak diizeltmektir [20]. Mevcut aragtirmalarin ¢ogu, insan
etkilesimini en aza indirmeye ¢alisan beyin tiimorlerinin yar1
otomatik segmentasyonunu hedef almaktadir [21].

Tam otomatik yontemlerde ise tiimor segmentasyonu
herhangi bir insan etkilesimi olmadan bilgisayarlar
tarafindan  gergeklestirilir. Bu yontemler genellikle
algoritmalarda insan zekasini ve dnceki bilgileri birlestirirler
[21].

2.3 Sadelestirilmis U-Net modeli

U-Net mimarisi, Ronneberger vd. tarafindan biyomedikal
goriintii  segmentasyonu igin ortaya ¢ikartilmigtir [22].
Mimari, kodlayict ve kod ¢06ziicii olmak ftizere iki yol
igermektedir. ik yol, kodlayici, goriintiideki o6zellikleri
yakalamak i¢in kullanilan daraltma yoludur. Kodlayici,
yalnizca geleneksel bir konvoliisyon katmani, her
konvoliisyon katmanindan sonra uygulanan dogrultulmus
lineer birim fonksiyonu (ReLU) ve maksimum havuzlama
katmanlar1 igermektedir. ikinci yol, kod ¢dziicii, transpoze
konvoliisyonlar uygulayarak kesin lokalizasyonu saglamak
icin kullanilan simetrik genisleyen bir yoldur. Herhangi bir
tam bagli katman icermeyip yalnizca konvoliisyon
katmanlar1 igerdiginden ugtan uca tam konvoliisyonel bir ag
da denilebilir.

Orijinal U-Net modeli toplamda 23 konvoliisyon katmani
icermektedir. U-Net’e iliskin mimari  Sekil 2'de
gosterilmistir. Mimari U harfine benzedigi i¢in U-Net olarak
isimlendirilmistir. Sol taraf daraltma yolunu, sag taraf da
genigletme yolunu gostermektedir. Daraltma yolu yalnizca
konvoliisyonel sinir aglarindan olusmaktadir.  Giris
goriintiistine 3x3 boyutlu 64 tane filtre ile konvoliisyon
islemi uygulanir. Her bir konvoliisyon isleminden sonra
olusan Ozellik haritalar1 ReLU aktivasyon fonksiyonundan
gecirilir. Sonrasinda alt o6rnekleme i¢in 2x2 boyutlu
maksimum havuzlama islemi uygulanir.
Konvolityon+tReLU+maksimum havuzlama islem dongiisii

bu sekilde 3 kez daha tekrar edilir. Daraltma yolundaki her
alt 6rnekleme adiminda, filtre sayisi iki katina ¢ikmaktadir.
Modelin ilk kisminda azalan boyutun modelin ikinci kismi
olan genisletme yolunda artirilmas1 amaglanmaktadir. Bunu
yaparken  ciktinin  ¢Ozinilirliigiinin  de  artirilmast
hedeflenmektedir. Bu amacla genisletme yolunda 2x2’lik
yukar1 konvoliisyon islemi uygulanir ve filtre sayis1 yariya
indirilir. Sonrasinda daraltma yolundan uygun sekilde
kirpilmis 6zellik haritast kopyalanarak genisletme yolunda
elde edilen ¢ikt1 birlestirilir ve arka arkaya 2 kez 3x3’likk
konvoliisyon islemi uygulanir. Bu kisimda da her bir
konvoliisyon isleminden sonra ReLU aktivasyon fonksiyonu
uygulanmakta ve bahsedilen sirali igslemler 3 kez daha tekrar
etmektedir. Son katmanda, 64 bilesenli 6zellik vektoriini
istenen sayida sinifa eslemek igin 1x1’lik konvoliisyon
islemi kullanilir [22].

input
image |
tile

output
J segmentation
map

f I

[ kH

= conv 3x3, ReLU
copy and crop

[.TH '-'] I el § max pool 2x2
¥ 4 ] 4 up-conv 2x2
‘_J’,‘—" = conv 1x1

Sekil 2. Orijinal U-Net mimarisi [22]

Bu calismada oOnerilen modelde U-net sadelestirilmis
haliyle kullanilmaktadir. Sadelestirilmis U-Net modelinde
daraltma ve genisletme yollarindaki katman sayilari
degismezken (orijinal U-Net ile aym sayida), bu katmanlarda
kullamlan filtre sayilar1 % oraninda azaltilmistir. Ornegin
giris katmanindaki konvoliisyon islemlerinde kullanilan
filtre sayist orijinal U-Net’te 64 iken, sadelestirilmis U-
Net’te 16’ya diislirilmiistiir. Bu sekilde her katmandaki filtre
sayilart  azaltilmistir. Boylelikle beyin  timorlerinin
segmentasyonu i¢in hesaplanan parametre sayisi onemli
Olciide azaltilmistir.

2.4 Degerlendirme metrikleri

Beyin tiimdrlerinin MR goriintiileri iizerinde segmente
edilmesinde Onerilen sadelestirilmis U-Net modelinin
degerlendirilmesi icin, literatiirde segmentasyon
problemlerinde sikilikla kullanilan Dice benzerlik sabiti (1),
birlesimlerin kesigim degeri (IoU) (2), hassasiyet (3) ve
piksel dogrulugu (4) metrikleri kullanilmustir.

Segmentasyon problemlerinde  siklikla  kullanilan
Olgiitlerin baginda Dice benzerlik sabiti gelmektedir.

Denklem 1°de gosterildigi gibi ifade edilmektedir.

858



NOHU Miih. Bilim. Derg. / NOHU J. Eng. Sci. 2022; 11(4), 856-861

O. Polatr

2TP (1)

Dice benzerlik sabiti = ———
2TP+FP+FN

Denklem 2’de belirtilen IoU piksel tabanli bir
degerlendirme olgiitiidiir. Uzmanlar tarafindan igaretlenmis
timorli alanlart gosteren, maske olarak da isimlendirilen,
referans gorintii ya da referans maske (ground-truth) ile
model tarafindan ortaya ¢ikarilan maskedeki tiimor sinifina
ait ortiisen piksel oranini gostermektedir. mloU ise, ¢ok
sinifli  segmentasyon problemlerinde siniflara iligkin
ortalama IoU degerini belirtmek icin kullanilmaktadir.

loU=—01"F _ )

TP+FP+FN

Hassasiyet, model c¢iktisinda dogru tahmin edilen
tiimorlii bolgelerin referans goriintiideki timorlii bolgelere
olan oranim gostermektedir ve Denklem 3’teki gibi ifade
edilmektedir.

Hassasiyet = ——— (€©)
TP+FN
Denklem 4 ile belirtilen piksel dogrulugu, gérintiideki
(hem tiimér hem de arka plan sinifina ait) dogru smiflanmis
piksellerin tiim piksellere oranini belirtmektedir.

Piksel dogrulugu = L) — (4)
TP+TN+FP+FN
MR goriintiilerindeki tiimor iceren piksel sinifin1 P

(pozitif), tiimor icermeyen arka plan piksellerinin sinifin1 da

N (negatif) ile belirtelim. Bu durumda Denklem 1-4’te

kullanilan

° TP, gergekte P smifina ait ve model tarafindan da P
olarak simiflandirilan piksellerin sayisini,

e TN, gergekte N simifina ait ve N olarak siniflandirilan
piksellerin sayisini,

e  FP, gercekte N simnifina ait ancak model tarafindan P
olarak siniflandirilan piksel sayisini

e  FN, gercekte P siifina ait ancak model tarafindan N
olarak simiflandirilan piksel sayisin1 gdstermektedir.

3 Deneysel sonuclar ve tartisma

Beyin  tiimorlerinin @ MR goriintiileri  {izerinde
segmentasyonu amaciyla Onerilen sadelestirilmis U-Net
modeli, Google Colab platformunda Python programlama
dili kullanilarak analiz edilmistir. Modelin
degerlendirilmesinde en yiiksek sonuglar veren parametre
degerleri paket boyutu i¢in 16 ve epok sayisi i¢in 50 olarak
belirlenmistir. Ogrenme algoritmasi olarak 0.001 dgrenme
orani ile Adam tercih edilmistir. Goriintiilerin %701 egitim
ve %30’u test amaciyla kullanilmistir. Yapilan deneylere
iligkin gliom, menenjiom ve hipofiz timorii segmentasyon
sonuglar1 ve ortalama sonuglar Tablo 1°de gésterilmektedir.

Verisetinde gliom igeren MR goriintiilerinin sayisi
digerlerinden fazla olmasina ragmen Tablo 1’e bakildiginda
bu tiimore iligkin segmentasyon basarimlarinin digerlerinden
daha diisiik oldugu goriilmektedir.

Tablo 1. Beyin timérii segmentasyonu test sonuglari

ka?SLC;SI loU Hassasiyet dopgirlilslilg‘gu
Gliom 0.77 0.62 0.73 0.98
Menenjiom 0.93 0.86 0.90 0.99
Hipofiz tiimorii 0.89 0.81 0.92 0.99
Ortalama 0.86 0.76 0.85 0.99

Gliom tiimorleri dogasi geregi ilerledikge ve biiyiidiikge
MR iizerindeki goriiniimleri her ilerleme asamasinda degisir.
Diger tiimér simiflar1 olan menenjiom ve hipfiz timori ise
ilerleme siirecinde daha tutarli kalarak MR {iizerinde ¢ok
fazla degisim gostermezler. Yani gliom tiimdrlerinin
yogunluklar1 tiimoriin ilerlemesi durumunda degisim
gostermektedir. Bu da gliom tiimdrlerin MR {izerindeki
segmentasyon basariminin diisiik olmasini agiklamaktadir
[13,23,24].

Beyin tiimorlerinin segmentasyonuna iligkin gorsel
sonuglar Sekil 3 ve 4’te gosterilmektedir. Sekil 3’te gliom,
menenjiom ve hipofiz tiimorii iceren MR goriintiileri, bu
goriintiilere iligkin timorlerin yerini gésteren uzmanlar
tarafindan olusturulmus referans maske ve model tarafindan
tahmin edilen maske gosterilmektedir. Sekil 4’te ise Sekil
3’teki goriintiilere iliskin modelin basarimi1 MR goriintiileri
iizerinde gosterilmekte, ayrica her bir goriintiiye iliskin
segmentasyon sonucu loU cinsinden belirtilmektedir. Buna
gore model tarafindan sart ile isaretlenmis pikseller gercekte
timor igeren ve timor alani olarak tahmin edilen (TP)
pikselleri gostermektedir. Kirmizi isaretli pikseller gercekte
tiimor igermeyen ancak model tarafindan tiimor alant olarak
tahmin edilen (FP) pikselleri, yesil isaretli pikseller ise
gercekte tiimor igeren ancak model tarafindan tiimérsiiz alan
olarak tahmin edilen (FN) pikselleri gostermektedir.

Orijinal Referans Tahmin edilen
goriintii maske maske
S
&}
S
=1
S
k)
=
N =
R
&g

Sekil 3. Beyin tiimor tiplerine iliskin referans maske ve
sadelestirilmis U-Net modeli tarafindan iiretilen maske.
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Gliom Menenjiom Hipofiz timérii

IoU: 0.83

IoU: 0.91 ToU: 0.94

Sekil 4. Sekil 3’teki goriintiilerin segmentasyonuna iliskin
basarimlarin gorsellestirilmesi.

Beyin tiimoérlerinin segmentasyonuna iliskin yapilan
calisma, literatiirde ayni verisetini kullanan ¢aligmalar ile
karsilastirilmistir. Buna iligkin karsilagtirma sonuglar1 dice
metrigi cinsinden Tablo 2’de gosterilmektedir. Tablo 2°deki
calismalarin bazilar1 bagarimi tiimor sinifi bazinda verirken,
bazilar1 sadece ortalama basarimi vermistir. Tablo 2’ye
bakildiginda sadelestirilmis U-Net modelinin ayni verisetini
kullanan ¢ogu c¢aligmadan daha basarili  oldugu
goriilmektedir. Yalmzca [12]’deki dice benzerlik katsayist
bu ¢aligmada elde edilen basarimdan daha yiiksektir. Eksenel
diizlemden elde edilen gorintiler, sagital ve koronal
diizlemden elde edilen goriintilere gore daha yiiksek
¢Ozinlirliiklii ve daha az giiriiltili oldugundan dolayi,
[12]’de yalnizca eksenel diizlemden elde edilen MR
goriintiilerinin kullanildigini belirtmek gerekmektedir.

Tablo 2. Aymi veri setini kullanan g¢alismalar ile dice
benzerlik katsayisi cinsinden karsilastirma

%ahsm Gliom Menenjio Hipofiz T. Ortalama

Sobhaninin . . .

avd. [11] n.i. n.i. n.i. 0.80

Kaldera vd. . . .

[12] n.i. n.i. n.i. 0.91

Maas vd.

[13] 0.63 0.85 0.83 0.74

Diaz-

Pernas vd. 0.78 0.89 0.91 0.83

[14]

Onerilen 0.77 0.93 0.89 0.86
n.i.: Bilgi yok

4 Sonuglar

Beyin tiimdrlerinin  tespiti, siniflandirilmast  ve
segmentasyonu tibbi miidahalelerde biiyilk bir Oneme
sahiptir. Bu caligmada yaygin beyin tlimorlerinden olan
gliom, menenjiom ve hipfiz tiimoriinin MR goriintiileri
iizerinde segmente edilmesi amaclanmistir. Parametre sayisi
azaltilmis olan sadelestirilmis U-Net modeli, 3064 T1
agirliklt MR goriintiisii iizerinde egitilmis ve test edilmistir.
Yapilan deneyler sonucunda ortalama dice benzerlik
katsayisi, loU, hassasiyet ve piksel dogrulugu cinsinden
sirastyla 0.86, 0.76, 0.85 ve 0.99 segmentasyon basarimina

ulagilmigtir. Elde edilen sonuglar dnerilen sadelestirilmis U-
Net modelinin, beyin tiimérlerinin MR goriintiileri tizerinde
segmentasyonunda basarili oldugunu goéstermektedir ve
uzmanlara teshis ve tedavi asamasinda karar vermelerinde
yardimci olmasi agisindan umut vaat edicidir.
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