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Oz: Beyin tiimorleri kafatas1 icinde anormal hiicre ve kitle biiyiimesinin genel adidir. Beyin tiimérii tanist
konulabilmesi i¢in en yaygin tetkik beyin dokusu ve dokudaki yabanci kitleleri gdsteren MR (manyetik
rezonans) gorlintiileme tekniginin kullanilmasidir. Tan1 konduktan sonra hizlica tedavi siireci planlamalidir.
MR goriintiileri ¢ekildikten sonra uzman radyologlar tarafindan gériintiilerin incelenerek raporlanmasi zaman
alabilmektedir. Son yillarda hizla gelisen derin 6grenme teknolojileri ile tip alaninda bulunan yenilikler
sayesinde hastaliklarin erken ve dogru teshis edilmesi icin gesitli calismalar yapilmaktadir. Insan kaynakl
hatalarin en aza indirilmesi bu c¢alismalar icerisinde Onemli bir yere sahiptir. Bu calismada MRI
goriintiilerinin isaretlenerek uzmanlara yardimei olmasi igin yapay zeka tekniklerinden yararlanilarak yeni bir
evrisimli sinir ag1 modeli egitilmistir. Egitim asamasinda U-Net modelinden yararlanilarak, Brats19 veri
kiimesinin %80°’1 kullanilmistir. Veri kiimesi igerisindeki orneklerin %20’si modelin performansinin
degerlendirilmesi i¢in kullanilmistir. Egitim ve test islemleri sonucunda elde edilen bulgular incelendiginde
egitilen modelin tim tiimdr, timdr ¢ekirdegi ve genisleyen timor bolgelerini sirayla 0.908, 0.807 ve 0.877
benzerlik oran1 (Dice Coefficent) ile basarili bir sekilde isaretlemeyebildigi goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: U-Net, MRI, Beyin Tiimorii, Segmentasyon, Evrigimli Sinir Ag1

Brain Tumor Segmentation with Convolutional Neural Networks

Abstract: Brain tumors are the general name for abnormal cell and mass growth within the skull. In order to
diagnose a brain tumor, the most common examination is the use of MR (magnetic resonance) imaging
technique, which shows brain tissue and foreign masses in the tissue. After the diagnosis, he should quickly
plan a course of treatment. After MR images are taken, it may take time for the images to be examined and
reported by specialist radiologists. Thanks to the rapidly developing deep learning technologies and
innovations in the field of medicine in recent years, 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 was trained by using artificial intelligence techniques to help
specialists by marking MR images. Using the U-Net model at the training stage, 80% of the Brats19 dataset
was used. 20% of the samples in the data set 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 may not successfully mark all tumors, tumor nuclei and expanding tumor regions with a similarity
ratio (Dice Coefficient) of 0.908, 0.807 and 0.877 respectively.
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1. Giris

Kanser viicuttaki hiicrelerin kontrolsiiz, dogal olmayan bir sekilde biiylimesi ve boliinmesi olarak
tanimlanabilir. Beyin dokusunda meydana gelen ve dogal olmayan hiicre biiyiimesi ve
boliinmesiyle olusan kitlelere beyin timorii denir. Beyin tiimorleri her ne kadar ¢ok yaygin
olmasa bile, en 6liimciil kanserlerden biridir [1]. Beyin tiimorleri baslangi¢c noktalarina bagl
olarak birincil (primer) ve metastatik beyin tlimorleri olarak ikiye ayrilir. Birincil tiimorlerin
kaynagi beyin dokusu hiicreleridir. Metastatik tiimorlerde ise kanser viicudun herhangi bir
yerinde olusup; beyne yayilmistir. Birincil beyin tiimori kot huylu (kanserli) veya iyi huylu
(kanserli olmayan) olabilir. Gliomalar, birincil beyin tiimérlerinin en yaygin tiriidiir. Gliomalar
yetiskinlerde birincil beyin tiimorlerinin dortte liglini olustururlar [2].

Disiik dereceli gliomlarda (Low Grade Glioma, LGG) biiylime hiz1 nispeten yavastir, diisiik
dereceli bir kotii huylu tomiir ¢esididir ve hastaligin iyilesme Ongoriisii daha iyidir. Yiiksek
dereceli gliomlarda (High Grade Glioma, HGG) biiyiime hizlidir, hastaligin iyilesme 6ngoriisi
zay1f olup; teshis konulduktan sonra sagkalim ise ortalama 15 aydir [3].

Son yillarda tibbi goriintiilerin analizinde derin 6grenme yontemleri klasik segmentasyon
yontemlerinden daha iyi performans gosterdigi i¢in giderek daha fazla kullanilmaktadir.
Kullanilan derin 6grenme yontemleri igerisinde evrisimli sinir aglar1 en basarili performans
degerleri elde eden modellerin basinda gelmektedir. Goriintli analizi i¢in kullanilan popiiler
evrisimli sinir aglart AlexNet, VGG, ResNet ve U-net’dir. U-net tibbi goriintii segmentasyonunda
elde ettigi basarilar sonucunda literatiirde evrigimli sinir ag1 egitimi gergeklestirilirken siklikla
tercih edilen bir yontem haline gelmistir [4].

Bu ¢alismada; evrisimli sinir agi modeli U-Net modeli kullanarak toplam 335 yiiksek ve diisiik
dereceli MR goriintiisiinden olusan Brats19 veri seti lizerinde tam timor segmentasyonu i¢in ag
egitimi ve test islemleri gerceklestirilerek elde edilen bulgular raporlanmistir. Makalenin ikinci
boliimii olan Literatiir Ozetinde bu ¢aligma kapsaminda yapilan yayinlar bulunmaktadir, {igiincii
boliim olan Materyal ve Metot kisminda gelistirilen agin modeli ve veri kiimesi verilmistir. Bir
sonraki baglikta egitilen ve test islemleri gerceklestirilen agin elde etmis oldugu performans
degerleri detayli bir sekilde sunularak yorumlanmistir. Son boliimiinde ise genel bir
degerlendirme yapilarak sonuglar ve 6neriler verilmistir.

2. Literatiir Ozeti

Vaanathi Sundersan vd. Brats20 veri seti iizerinde tam tiimor, nekroz ve genisleyen tiimor
bolgelerinin tespit etmeye g¢alismislardir. U-Net modeli ile egittikleri aglarinda tam tiimdriin
(WT), nekroz (TC, timor ¢ekirdegi) ve genisleyen (ET) timor bolgelerine ait sirastyla 0.89, 0.84
ve 0.81 benzerlik orani (dice coefficent) degerlerine ulagilmistir [5].

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 gergeklestirilmis egitim sonuglart ResU-Net,
Esemble Net, 3DU-Net, TTA ve MCC modellerinin degerlendirme sonuglari ile kiyaslanmistir

[6].

Zeyu Jiang vd. Brats19 veri seti tlizerinde iki basamakli bir U-Net modeli kullanarak yaptiklari
calismay1 405 kez egiterek tam tiimoriin, nekroz ve genisleyen timor bolgelerine ait sirasiyla
0.88796, 0.83697, ve 0.83267 benzerlik oran1 degerlerine ulasiimistir [7].
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W Chen ve arkadaglar1 Brats18 veri seti lizerinde 2018 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada; 3D U-Net
modeli kullanarak yaptiklar1 ¢alisma ile tam tiimoriin, nekroz ve genisleyen tiimor bolgelerine ait
sirastyla 0.89353, 0.83093 ve 0.74932 benzerlik orani degerlerine ulagilmistir [8].

W Cheng ve arkadaslar1 Brats19 veri seti tizerinde 2019 yilinda yaptiklar1 ¢alismada; 3D U-Net
modeli kullanarak yaptiklar1 ¢alisma ile tam tiimoriin, nekroz ve genisleyen tiimor bolgelerine ait
sirastyla 0.902, 0.824 ve 0.777 benzerlik oran1 degerlerine ulagilmistir [9].

Rehman, M.U. ve arkadaslar1 Brats17 ve Brats18 veri setleri tizerinde 2020 yilinda yaptiklar
calismada: BU-Net modeli ile egittikleri aglarinda be kullanilarak performans analizi yapilmistir
[10].

Eker ve arkadasi Brats20 veri setleri iizerinde 2021 yilinda yaptiklar1 ¢alismada; Tlce MR
goriintiisii lizerinde timorli bolgenin 64*64 piksel kesitini alarak egittikleri U-Net aglarinda
0.86 dice benzerlik puani almistir [11].

3. Materyal ve Metot
3.1. Materyal

Bu caligmada Perelman Saglik Okulu tarafindan derlenen 259 yiiksek dereceli glioma ve 76
diistik dereceli glioma hastasindan olmak {izere 335 adet MR goriintiisii ve bu goriintiilerin
uzmanlar tarafindan etiketlenmis tiimoér goriintiilerinden olusan Brats19 isimli veri seti
kullanilmustir. Veri setinde bulunan her bir MR goériintii aksiyel, koronal ve segital olmak tizere 3
ayr1 eksende alinarak ve NIFTI formatinda kiitiiphane sekline getirilmistir [12-14].

o 50 100 150 200
Tumor

Sekil 1. Flair, T1, Tlce, T2 konstratli Beyin MRI goriintiileri ve Uzmanlar tarafindan MRI
goriintiileri baz alinarak yapilan Tumor segmentasyonu (mavi nekroz, yesil 6dem ve sar1
genisleyen tiimor)
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Vferi seti Flair, T1, T1 kontrasthi (T1ce) ve T2 agirlikli olmak iizere her hastanin multimodel MR
gorintiilerini igerir ayrica, tiimoriin uzmanlar tarafindan tanimlanarak alt bolgeleri boliimlere
ayrilmis gorlntiisiini icerir. Ayrica, nororadyologlar tarafindan her egitim verisi etiketlenerek
aciklanmistir. Beyin timorii segmentasyonunda dort etiket olup; timdr olmayan alan 0, nevrotik
ve giiclenmeyen timor ¢ekirdegi (Core Tumor, CT) 1, 6dem (Edema, ED) 2, genisleyen tiimor
(Enhancing Tumor, ET) 4 olarak etiketlenmistir. Sifirdan farkli olarak etiketlenen bolgelere tam
timor (Whole Tumor, WT) denir. Sekil 1’de MR goriintiileri ve uzmanlar tarafindan etiketlenen
tiimor bolgeleri gosterilmektedir.

Genellikle, Flair goriintiileri 6dem bolgesini, T1 goriintiileri saglikli dokular1 ayirt etmek icin
kullanirken T2 goriintiileri goriintli tizerindeki parlak sinyal lireten 6dem bolgesini tanimlamak
icin kullanilir. T1ce goriintiilerinde tiimdr sinir1 tiimdr dokusunun aktif hiicre bolgesinde biriken
maddenin parlak sinyali ile ayirt edilebilir.

Tlimorli beyin goriintiileri uzmanlar tarafindan nekroz, genisleyen tiimor ve 6dem olmak tizere 3
baslik altinda etiketlenmis olup bu etiketlerin birlesimi timor bolgesini ifade etmektedir. Sekil
2’de nekroz, genisleyen ve Odem bolgeleri ile bunlarin birlesimi tiim timor bolgesi
gosterilmektedir.

Sekil 2. Tiimérlii bolgeleri (Tiimdr Cekirdegi, Genisleyen Tiimor, Odem) ve Tiim Tiimdr
3.2. Metot
3.2.1. On Isleme Adim
Brats19 veri kiimesinin her bir MR verisi i¢in 240*240 piksel boyutunda 155 goriintii mevcut
olup; literatiirde yapilan galismalarda MR goriintii boyutlarinin genel olarak 128*128 piksel

olarak belirlendigi ancak bir hastaya ait MR goriintii kiimesinden kag¢ adet goriintii lizerinde
caligma yapildigina dair veriye rastlanilamadigi goriilmiistiir.
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Bu c¢alismada kullanilan MR goriintii boyutlar1 256*256 piksel boyutlarinda ayarlanmis ayrica
beyin dokusu ve tiimor etiketlemesinin belirgin olarak gozlemlendigi araliktaki kisith sayida
goriintii alinmgtir.

Timor ¢ekirdeginin tespiti igin Flair ve Tlce agirlikli MR goriintiilerinden her bir hastaya ait
16’sar goriintii alinip birlestirilerek 2 kanalli bir giris degeri elde edilmistir. Toplamda 335 hasta
icin 5.360 goriintii elde edilmistir.

Genisleyen timor ve tiim timdr bdlgelerinin tespiti i¢in Tlce agirliklit MR goriintilerinden her
bir hastaya ait 50 goriintii alinmistir. Timor bolgesine odaklanilarak 128*128 piksel boyutlarinda
goriintii kesitleri alinmis 335 hasta i¢in 16.750 goriintii elde edilmistir.

3.2.2. Evrisimli Sinir Aglar1 ve U-Net Modeli

Evrisimli sinir aglar1 genellikle resim, resim siniflandirma, video tanima, tibb1 goriintii analizi ve
benzeri gorsel bilginin analiz edilmesi alaninda kullanilmaktadir. Standart bir evrigimli sinir
aginda girdi, evrisim katmani, aktivasyon katmani, havuzlama katmani, tam baglanti1 katmani ve
¢ikti bulunmaktadir.

Bu caligmada; 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 gergeklestirilmistir. Sekil 3’de U-Net Modeli gosterilmektedir.
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Sekil 3. U-Net Modeli [15]

Tibbi goriintiileme alaninda yaygin olarak kullanilan derin 6grenme tabanli yontemlerden biri
U-Net’tir. U-Net mimarisi U seklinde simetrik bir yapiya sahip olup; sol taraf kodlayict
gorevini sag taraf kod ¢oziicii gorevini gerceklestirir.
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3.2.3 Egitim Adim

U-Net aginin egitimi igin gortintiilerin %80’i egitim, %20 test i¢in ayrilarak 100 kez egitildi.
Minimum kayip farkinin sabitlenmesi durumunda erken durdurma 20 iterasyondan sonra
devreye girerek, egitimden otomatik olarak cikilir. Egitim i¢in kullanilan hiperparametreler
Tablo 1’de gosterilmektedir.

Tablo 1. Egitim Hiperparametreleri

Isim Deger
Giris Boyutu (Input 2*25G*056
Size)
Optimizer Adam
Learning Rate le-4
Batch Size 3
Egitim Sayist (Epoch) 100
Kayip Fonksiyonu (Loss Lo
Function) Dice loss

3.2.4 Degerlendirme Olgiitleri

Aragtirmacilar tarafindan goriintii segmentasyonunda performans sonuglarini dogrulayarak
diger ¢aligmalar ile kiyaslamak i¢in gesitli objektif teknikler kullanilmaktadir. Bu ¢alismada,
performans sonuglarin1 dogrulamak icin degerlendirme indeksleri olarak Dice coefficient,
Intersection Over Union, Presicion (Kesinlik) ve Recall(Hassasiyet) kullanilmistir.

Dice Coefficient uzmanlar tarafindan etiketlenen tiimor goriintiisii ile tahmin edilen goriintii
arasinda piksel bazli karsilastirma yapar. Benzerlik artarsa sonug¢ 1 ‘e azalirsa 0’a yaklasir.
Hesaplama formiilii Denklem 1°de gosterilmektedir.

2|XnY|
|X|+]Y]

Dice Coef (X.Y) = (1)

Intersection Over Union iki gorintiinin kesistikleri alanin aymi iki goriintiiniin
birlesimlerinden olusan alana boliimii ile hesaplanir. Hesaplama formiilii Denklem 2’de
gosterilmektedir.

1XnY]|
|XuY|

IoU (X,Y) =

)

Keskinlik, pozitif olarak tahmin edilen ve dogru ¢ikan degerlerin sayisini verir. Hesaplama
formiilii Denklem 3’te gosterilmekte olup, TP pozitif tahmin edilerek dogru ¢ikanlarin
sayisini, FP pozitif tahmin edilerek yanlis ¢ikanlarin sayisin1 gostermektedir.

TP
TP+FP

Presicion =

©)

Hassasiyet gercekte dogru drneklerin basari bir sekilde pozitif olarak tahmin edilme oranini
verir. Hesaplama formiilii Denklem 4’te gosterilmekte olup, TP pozitif tahmin edilerek dogru
¢ikanlarin sayisini, FN negatif tahmin edilerek yanlis ¢ikanlarin sayisin1 géstermektedir.
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TP
TP+FN

Recall =

(4)

4. Bulgular ve Tartisma

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

Egitim verileri kullanilarak uzmanlar tarafindan etiketlenmesi yapilarak ortaya ¢ikan tiimor
goriintiisiine modelin tahmini ile ulasilmaya ¢alisilmistir. Modelin tahmin ettigi tiimor
goriintlisit uzmanlarin etiketlemesini yaptig1 goriintiiler ile karsilastirilmis ve benzerlik
oranlarinin ortalamasi iizerinden sistem basaris1 yorumlanmustir.

Beyin tiimorlerinin en yaygin tiirii olan 259 yiiksek dereceli 76 diisiik dereceli olmak {izere
toplam 335 hastaya ait glioma timor goriintiilerinin %80’inin egitime tabi tutulmustur.
Egitilen modelin tiimor tahminlemesi ile etiketlenen tiimor goriintiilerini karsilastirarak
benzerlik degerleri belirlenmistir.

Sekil 4’te 100 donem boyunca egitilen modelin tiim timor bolgesi i¢in degerlendirme
indekslerinden aldig1 sonuglar gosterilmektedir.

0.7 - I
— Dice Coef
0.6 1 — iou
= Precision
Recall
051 . . . . .
o 20 A0 B0 80 100

Epocs

Sekil 4. Degerlendirme indekslerinin WT tizerindeki skorlari

Sekil 5°de 100 donem boyunca egitilen modelin tiimor ¢ekirdegi bolgesi i¢in degerlendirme
indekslerinden aldig1 sonuclar gosterilmektedir.

os /
o6
04
= Dice Coef
0z — iou
= Precision
Recall
o 20 40 B0 a0 100

Epocs

Sekil 5. Degerlendirme indekslerinin CT tizerindeki skorlari
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Sekil 6’da 100 donem boyunca egitilen modelin genisleyen tiimor bolgesi i¢cin degerlendirme
indekslerinden aldig1 sonuglar gosterilmektedir.

0.9 - ?—/ﬁ’_’\w‘—“——v"v—‘
08 4
0.7 1 I

— Dice Coef
0.6 = jou

= Precision

Recall
DE. L T T T T T T
o 20 40 ] BO 100

Epocs

Sekil 6. Degerlendirme indekslerinin ET {izerindeki skorlari

Sekil 7°de hastaya ait Flair agirlikli MR goriintiisii, uzmanlar tarafindan etiketlenen tiimor
bolgesi ve gelistirilen model tarafindan tespit edilen tiim timor bolgesi gosterilmektedir.

#

Sekil 7. Hastaya ait Flair goriintiisii, Uzmanlar tarafindan etiketlenen WT tiimor bolgesi,
Modelimiz tarafindan tespit edilen WT timor bolgesi

Sekil 8’de hastaya ait T1ce agirlikli MR goriintii kesiti, uzmanlar tarafindan etiketlenen timor
bolgesi kesiti ve gelistirilen model tarafindan tespit edilen genisleyen tiimor bolgesi kesiti
gosterilmektedir.
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20 40 60 80 100 120 ] 2 0 60 &0 100 120 0 20 0 80 80 100 120

Sekil 8. Hastaya ait T1ce goriintii kesiti, Uzmanlar tarafindan etiketlenen ET tiimor bolgesi,
Modelimiz tarafindan tahmin edilen ET tiimor bolgesi

Sekil 9°de hastaya ait T1ce agirlikli MR goriintii kesiti, uzmanlar tarafindan etiketlenen timor
bolgesi kesiti ve gelistirilen model tarafindan tespit edilen tiimor c¢ekirdegi bolgesi kesiti
gosterilmektedir.

&0 100 120 0 20 0 60 80 100 120

2 «© €0 &0 100 120

Sekil 9. Hastaya ait T1ce goriintii kesiti, Uzmanlar tarafindan etiketlenen CT bolgesi,
Modelimiz tarafindan tahmin edilen CT bolgesi

Literatiirdeki benzer ¢alismalar ve bu ¢alismada elde edilen benzerlik oranlar1 karsilagtirmali
bir sekilde Tablo 3’de sunulmustur.

Tablo 3. BraTs veri seti lizerinde benzerlik skorlarinin karsilastirilmasi

Metot Dice Skoru
WT CT ET

MECU-Net [9] 0.902 0.824 0.777
U-Net [5] 0.890 0.840 0.810
AresU-Net [6] 0.892 0.853 0.825
3D U-Net [8] 0.893 0.830 0.749
RD2A 3D U-Net [16] 0.903 0.844 0.781
BU-Net [10] 0.901 0.837 0.788
Two-stage cascaded U-Net [7] 0.887 0.836 0.832
MIRAU-Net [17] 0.885 0.879 0.818
ReSoU-Net [18] 0.876 0.782 0.717

U-Net [11] 0.860 - -
U-Net 0.908 0.807 0.877
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Bu calismada gelistirilen U-Net modeli tiim tiimor, timor ¢ekirdegi ve genisleyen timor
iizerinde sirastyla 0.908, 0.807 ve 0.877 Benzerlik orani elde etmistir. Veri setindeki
gorintiilerde beyin dokusu ve tiimor etiketlemesi belirgin olanlarin egitime alinarak modelin
hafifletilmesi ve gorlintii ¢oziiniirliikk oranlarmin diger ¢alismalara oranla yiiksek tutularak
daha net goriintiiler lizerinde ¢alisilmasinin basariy1 artirdigr goriilmiistiir.

5. Sonuc ve Oneriler

Beyindeki tiimor bolgesinin sinirlarint belirlemeyi hedefleyen bu caligmada U-Net modeline
dayal1 bir goriintli segmentasyon yontemi onerilmistir. Bu ¢alismada MR gdriintiileri 256%256
piksel boyutlarinda ayarlanip egitim verisindeki modelin egitimi i¢in beyin dokusu ve timdr
etiketlemesinin belirgin olarak gozlemledigi araliktaki goriintiiler alinarak literatiirdeki
caligmalara alternatif bir yontem Onerilmistir. Ayrica, tiimor c¢ekirdegi ve genisleyen timor
gorintiileri 6n islem ile timor bolgesine odaklanilmis 128*128 piksel kesitler halinde egitime
tabi tutularak literatiirdeki benzerlik oranlari yakalanmistir. Tiim tlimor, timor ¢ekirdegi ve
genisleyen tiimor bolgeleri i¢in ayr1 ayri yapilan egitimler sonucu sirasiyla 0.908, 0.807 ve
0.877 benzerlik oranlar elde edilmistir. Gelistirilen agin egitimi i¢in 2D goriintii dilimlerini
kullanmas1 uzmanlar tarafindan yapilan segmantasyonun ise 3D goriintiilerden faydalanarak
yapmas1 sebebiyle daha fazla benzerlik oraninda diisiise yol agmistir. Gelecekte yapilmasi
planlanan ¢alismalarda daha basarili segmentasyon sonuglari elde etmek igin U-Net modelinin
3D verilerle c¢alisabilmesi i¢in giincellenmesi planlanmaktadir. Ayrica performans
iyilestirmesi i¢in verinin farkli goriintii isleme ve oOzellik c¢ikarma tekniklerinden
yararlanilmasi planlanmaktadir.

Bu calismada gergeklestirilen ¢alismanin beyin timorii segmentasyonun otomatik olarak
yapmast ve On tanida bulunarak uzmanlarin degerlendirme hizi ve kalitesini artiracagi
ongoriilmektedir. Gelistirilen agin su an ki dogruluk degerleri ile uzman destek sistemi olarak
uygulanmasi miimkiin olsa da beyin tiimérii teshisinin hassas bir konu olmasi nedeni ile daha
basarili ve benzerlik degeri yiliksek aglarin gelistirilmesi ihtiyact devam etmektedir.
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