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protocol. The outputs of segmentation are visualized. The block diagram is shown in Figure A.
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Figure A. Block diagram of prostate zone segmentation
Purpose:

The main purpose of this study is to perform fully automatic segmentation of prostate zones. While providing
this, it is aimed to save the time while reducing the workload on health employees.

Theory and Methods:

The need for decision support systems in the field of health is increasing every year. One of the most
important methods used in the building of this decision support system is artificial intelligence (AI). The use
of computer vision, which is a sub-research area of artificial intelligence, in health is vital. Computer vision
in the health area consists of four main tasks, image classification, localization, object detection, and image
segmentation. In this context, researches related to segmentation were carried out in this study. The Mask
R-CNN with different backbone models was used for segmentation of the prostate zones while examining
prostate magnetic resonance imaging (MRI) images of 15 patients.

Results:

The X101-FPN (includes ResNext-101 and Feature Pyramid Network) with a 3x schedule and the R50-DC5
(makes fine tuning starting from the fifth convolution layer for ResNet-50, and includes dilated convolution
layer) with a 3x schedule achieved equal performance with a mAPS50 value of 96.040, while the training time
of the R50-DCS5 with a 3x schedule is 16.31 minutes, and the training time of the X101-FPN with a 3x
schedule is 32.32 minutes. Therefore, the usability of the R50-DCS5 with a schedule of 3x is higher because
it gives faster segmentation results in the testing phase.

Conclusion:
Al model was integrated into the PACS system as ready-to-use in hospitals. In accordance with PI-RADS
v2, the segmentation of prostate zones, which is important in the diagnosis of prostate cancer, was automated.
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e  Radyolog tarafindan yeni bir veri seti olusturulmus ve etiketlenmistir
e  Yapay zeka modeli PACS sistemine entegre edilmistir
e Doktorlar icin kullanima hazir bir karar destek sistemi olusturulmustur
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Akciger kanserinden sonra erkeklerde en yaygin rastlanan kanser tiirii prostat kanseridir. Giintimiizde, ileri prostat
goriintiileme radyologlar tarafindan yapilan multiparametrik prostat manyetik rezonans goriintiileme (MRG) ile
gergeklestirilmektedir. Prostatin birgok patolojisi goriintiilenebilse de, asil amag prostat kanseri olasiligini
belirlemek ve biyopsi islemine gerek olup olmadigina karar vermektir. Bu siirece, T2 agirlikli gériintiiler (T2W),
difiizyon agirlikli goriintiiler (DWI) ve dinamik kontrastli goriintiiler (DCE) olmak iizere farkli seriler halindeki
MRG goriintiilerinin analizi dahil edilmektedir. Bununla birlikte, 6ncelikle prostat bolgelerinin ayristirilmasi
gerekmektedir. Daha sonra ilgili prostat bolgelerinde lezyon taramasi yapilmaktadir. Son olarak ise prostat lezyon
skorlama isleminin PI-RADS v2’ye gore yapilmasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu nedenle prostat kanseri tanisinin
konulmasi karigik ve uzun bir siiregtir. Bu sebeple, prostat kanseri tanisinin koyulmasi igin karar destek sistemlerine
ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu baglamda, c¢alismanin baglica amact prostat bolgelerinin otomatik olarak
segmentasyonunu saglamaktir. Segmentasyon gérevinde 15 hastaya ait T2W MRG goriintiileri ile birlikte Mask
R-CNN algoritmasi kullanilmistir. Mask R-CNN algoritmasi ResNet-50 omurga modelinin kullanimi ile birlikte
96,040 mAP50 degeri ile segmentasyon performans: elde etmistir. Son olarak, egitilen model PACS sistemine
entegre edilmistir. Entegrasyon sayesinde hastanelerde kullanima hazir bir yapay zeka destekli karar destek sistemi
gelistirilmistir. Boylelikle, saglik calisanlari iizerindeki is yiikii azaltilirken zamandan da kazang saglanmustir.

Segmentation of prostate zones on a novel MRI database using Mask R-CNN: An
implementation on PACS system

HIGHLIGHTS

e A novel data set was created and labelled by the radiologist
e  The artificial intelligence model was integrated on the PACS system
e A ready-to-use decision support system was created for doctors
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After lung cancer, prostate cancer is the most common type of cancer in men. Nowadays, advanced prostate
imaging is conducted by multiparametric prostate magnetic resonance imaging (MRI) performed by radiologists.
Although many pathologies of the prostate can be visualized, the main purpose is to determine the probability of
prostate cancer and to decide whether a biopsy is needed. This process includes the analysis of different series of
Magnetic Resonance (MR) images, including T2-weighted images (T2W), diffuse-weighted images (DWI), and
dynamic contrast enhanced images (DCE). However, firstly it is necessary to differentiate the prostate zones. Then,
lesion scanning is performed in the relevant prostate zones. Finally, there is a need to perform prostate lesion
scoring according to PI-RADS v2. Therefore, diagnosis of prostate cancer is a complex and long process. For this
reason, decision support systems are needed for the diagnosis of prostate cancer. In this context, the main purpose
of the study is to provide automatic segmentation of prostate regions. In the segmentation task, Mask R-CNN
algorithm was used with T2W MR images of 15 patients. With the use of the ResNet-50 backbone model, the Mask
R-CNN algorithm achieved the segmentation performance with a mAP50 value of 96.040. Finally, the trained
model was integrated into the PACS system. Thanks to the integration, a ready-to-use in hospitals artificial
intelligence-supported decision support system was developed. Thus, time was saved while reducing the workload
on health employees.
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1. Giris (Introduction)

Prostat kanseri énemli bir halk saglig1 sorunudur. Prostat kanserinin
prevelans: kiiresel anlamda her gegen yil artmaktadir. Erkeklerde
akciger kanserinden sonra en ¢ok rastlanan kanser tiiriidiir [1]. Bu
baglamda, Diinyada her alti kisiden biri prostat kanseri nedeni ile
kanser taramasina girmektedir. Ek olarak teshis koyulan her otuz alt1
kisiden biri prostat kanseri nedeniyle yagamini kaybetmektedir [1, 2].
Amerika Birlesik Devletleri'nde (ABD) prostat kanseri oran1 %21 ile
en yiiksekken Kuzey Avrupa, Kuzey Amerika, Yeni Zelanda ve
Avustralya'da bu oran her 100.000 erkekte 1 ile 9 arasinda degisim
gostermektedir [3]. 2019 yilinda ABD'de meme kanseri, akciger
kanseri, kolon ve rektum kanseri gibi farkli kanser tiirleri arasinda
174650 yeni prostat kanseri vakasit ve 31620 kanser nedenli 6lim
meydana gelmistir [4].

Prostat kanseri yiiksek derecede riskli olmasina ragmen ayirt edici
cesitli belirtileri var olsa da prostat kanserinin temel etken sebebi
bilinmemektedir [5-7]. Prostat kanseri riskini artiran baslica faktorler:
(1) ailede prostat kanseri ge¢misinin bulunmasi, (ii) genetik etmenler,
(iii) etnik faktorler, (iv) kilolu olma durumu ve obezite olarak isaret
edilmistir [8-10]. Bu faktorler g6z 6niinde bulunduruldugunda, prostat
kanseri riski tasiyan bireylere yesil sebzeler, balik, E vitamini ve
minarel icerigi yliksek besinleri tilketmeleri Onerilmesine ek olarak
diizenli egzersiz yapmalan tavsiye edilmektedir [11]. Prostat
kanserinin erken tanis1 sadece belirtilen risk faktorleri ile
iligkilendirilememektedir. Bu sebeple kanser taramasinin yapilmasi
erken teshis agisindan olduk¢a onemlidir. Boylelikle erken agamada
gerekli onlemler aliabilir ve uygun tedavi yontemi uygulanabilir.

Prostat kanseri teshisinde kullanilan kanser taramasi goriintiileme
yontemleri; Transrektal Ultrasonografi (TRUS), Bilgisayarli
Tomografi (BT) ve Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRG)
seklindedir. Prostat kanseri tanisinda siklikla MRG kullanilmakta
olup multiparametrik MRG (mpMRG) 6nem arz etmektedir. mpMRG
degerlendirme tekniginde T2 agirlikli goriintiler (T2W), difiizyon
agirhikli goriintiiler (DWI), dinamik kontrastli goriintiiler (DCE) ve
perfiizyon goriintiiler basta olmak tizere farkli goriintiileme paketleri
yer almaktadir. T2W, DWI, DCE ve perfiizyon agirlikli gériintiilerin
birlikte degerlendirilmesi prostat kanserinin tanisinda umut verici
sonuglarin elde edilmesini saglamaktadir [12, 13].

Prostat, McNeal tarafindan tanimlanan Tranzisyonel, Periferal,
Santral, Anterior Fibromiiskiiler Stroma bolgelerin olugmaktadir [14].
Prostat kanserin tanisinda standardizasyonun saglanmasi amaci ile
Prostate Imaging - Reporting and Data System version 2 (PI-RADS
v2) skorlama yontemi gelistirilmistir [15]. PI-RADS v2’de
Tranzisyonel Bolge (TB) ve Periferal Bolge (PB) icerisinde lezyonun
olup olmadigina bakilarak bir skorlama yontemi tasarlanmistir. TB ve
PBi¢in PI-RADS v2’de 1 ile 5 arasinda bir skorlama isaret edilmistir.
PI-RADS v2 skorlar ile ilgili detaylar asagida verilirken skorlama
metodolojisine ait detaylar Tablo 1 ve 2°de sunulmustur. PI-RADS 1,
klinik olarak anlamli kanser olma ihtimali ¢ok disiiktiir. PI-RADS 2,
klinik olarak anlamli kanser olma ihtimali diigiiktiir. PI-RADS 3,
klinik olarak anlamli kanser olma ihtimali ile olmama ihtimali
neredeyse esittir. PI-RADS 4, klinik olarak anlamli kanser olma
ihtimali yiiksektir. PI-RADS 5, klinik olarak anlamli kanser olma
ihtimali ¢ok yiiksektir. Sonug olarak, prostat kanserinin tanisinda
oncelikli olarak TB ve PB’nin ayrilmasi gerekmektedir. Bu islemde
siklikla T2W goriintiiler kullamlmaktadir. Bolgelere ayirma islemi
tamamlandiktan sonra PI-RADS skorlamasi yapilmaktadir. PI-RADS
skorlamasinda ise TB i¢in Oncelikli olarak T2W’in incelenmesi
gerekirken PB igin Oncelikli olarak DWI'mm incelenmesi
gerekmektedir.

Yukarida belirtildigi iizere prostat kanseri tanisinin konulabilmesi i¢in
farkli goriintii formatlarinin analizine ve karsilastirilmasina ihtiyag

duyulmaktadir. Bu nedenle tani siireci olduk¢a uzun ve karmasiktir.
Sonug olarak karar destek mekanizmalarina ihtiya¢ duyulmaktadir.
Bu yiizden medikal goriintiileme teknikleri giinden giine gelismekte
ve deger kazanmaktadir. Medikal goriintiileme teknikleri ultrason,
BT, MRG, pozitron emisyon tomografisi (PET), retinal fotograflama,
histolojik slaytlar ve dermatolojik goriintiilleme 6rnek verilebilir. Bu
goriintiileme teknikleri ile elde edilen sonuglar probleme 6zgiidiir.
Sonuglar radyologlar tarafindan incelenmektedir. Bu durum
radyologlar {izerindeki is yiikiinii artirmasina ek olarak zaman
acisindan kayiplara neden olmaktadir. Son zamanlarda medikal
goriintiileme teknikleri bilgisayar destekli tan1 (BDT) sistemleri ile
desteklenmektedir. BDT sistemleri s6z konusu oldugunda giiniimiizde
karsimiza ¢ikan teknoloji bilgisayarli goriidiir. Bilgisayarli goriide
ultrason [16], BT [17], MRG [18] ve X-Ray [19] gibi farkh
goriintiileme modaliteleri  kullamlmaktadir. Bu  goriintiileme
modalitlerine bilgisayarl1 gorii teknolojisinin dahil edildigi ¢alismalar,
smiflandirma [20], hastalik tespit etme [21], goriintii eslestirme [22]
ve segmentasyon [23] seklindedir.

Bu calismada, prostat bolgelerinin segmentasyonuna ydnelik
arastirmalar yliriitiilmiistiir. Proje kapsaminda yeni bir prostat MRI
veri tabani olusturulmustur. MRI veri tabani serileri igerisinde yer
alan T2W gorseller alaninda uzman radyolog tarafindan prostat
bolgeleri g6z Oniinde bulundurularak isaretlenmistir. Sonrasinda,
segmentasyon gorevlerinde siklikla kullanmilan bir derin 6grenme
algoritmasi olan Mask R-CNN c¢aligmaya dahil edilmistir. Mask R-
CNN algoritmasi iki ana boliimden olusurken bunlardan birinci bolim
ozellik ¢ikariminda kullanilan FPN+ResNeXt-101-32x8d omurga
modeliyken diger boliim maske ve sinirlayict kutu tahminlenmesinde
kullanilan klasik konvoliisyon ve tam baglanti katmanlaridir. Egitilen
Mask R-CNN modeli hem veri seti iginden hem de veri seti disindan
test edilmistir. Bu test asamalarinin takibinde nihai Mask R-CNN
modeli Picture Archiving and Communication System (PACS)
sistemine adapte edilmistir. Sonu¢ olarak, hastanelerde kullanima
hazir prostate bolgelerinin segmentasyonunu saglayan bir yapay zeka
tani sistemi uygulamasi olusturulmustur.

Bu ¢alismanin baslica katkilar1 sunlardir:

e Yeni bir veri seti olugturuldu ve radyolog tarafindan etiketlendi.

o Ozellik gikarimu igin farkli omurga ag yapilari kullanilmis ve en iyi
sonucu elde eden ag sunulmustur.

e Prostat bolgelerinin segmentasyonuna ait sonuglar, aksiyal T2W
MR goriintiilerinde mevcut literatiirden farkli olarak Mask R-CNN
kullanilarak elde edildi.

e Egitilen ve test edilen yapay zeka modeli hastanelerde kullanima
hazir sekilde PACS sistemi iizerine entegre edilmistir.

Caligmanin kalan boliimleri su sekilde organize edilmistir; 2. boliimde
literatiirdeki prostat bolgelerinin segmentasyonu {izerine yapilan
caligmalar incelenmistir. 3. boliimde galigma kapsaminda olusturulan
yeni veri setinin 6zellikleri aktarilmistir. Buna ek olarak ¢alismada
kullanilan segmentasyon algoritmasi sunulmustur. Performans
degerlendirme kullanilan metriklere deginilmistir. Son olarak ise
kullanilan yazilim ve donanmim bilgileri aktarilmistir. 4. bolimde
kullanilan segmentasyon algoritmasi1 ile elde edilen sonuglar
aktarilmig, yorumlanmig ve literatiirdeki mevcut c¢aligmalar ile
karsilagtirilmugtir. 5. boliimde gelistirilen yapay zeka modelinin PACS
sistemine entegrasyonu ile ilgili yiiriitiilen ¢alismalar aktarilmistir. 6.
boliimde ¢alisma hakkindaki son bilgiler sunulmustur.

2. ilgili Calismalar (Related Works)

Bu boliimde, prostat alanlarinin segmentasyonu ile ilgili literatiirdeki
baslica ¢alismalar sunulmustur.

Cuocolo vd. [24] agik kaynak bir veri seti olan ProstateX veri setini
kullanarak caligmalarini yiiriitmiislerdir. Bu veri setinde toplam 204
hastaya ait MR goriintiileri yer almaktadir. Bu ¢alismada, 2 boyutlu
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Tablo 1. Tranzisyonel bolge i¢in PI-RADS (PI-RADS for transitional zone)

T2W DWI DCE PI-RADS
1 Herhangi biri Herhangi biri 1
<3 Herhangi biri 2
>4 Herhangi biri 3
3 <4 Herhangi biri 3
5 Herhangi biri 4
4 Herhangi biri Herhangi biri 4
5 Herhangi biri Herhangi biri 5

* Herhangi biri 1-5 arasini isaret etmektedir.

Tablo 2. Periferal bolge i¢in PI-RADS (PI-RADS for peripheral zone)

DWI T2W DCE PI-RADS
1 Herhangi biri Herhangi biri 1
2 Herhangi biri Herhangi biri 2
3 Herhangi biri - 3
+ 4
4 Herhangi biri Herhangi biri 4
5 Herhangi biri Herhangi biri 5

* Herhangi biri 1-5 arasini isaret etmektedir.

konvoliisyonlar1 igin ENet, ERFNet ve UNet modellerinin
segmentasyon performanslari karsilastirilmistir. En iyi segmentasyon
performansimt ENet modeli elde etmistir. ENet modeli ile TB
segmentasyonunda %87 dice skoru elde edilirken, PB
segmentasyonunda ise %71 dice skoru elde edilmistir. Duran vd. [25]
ProstateX veri setini kullanarak ¢aligmalarmi yiriitmislerdir.
Arastirmacilar  ProstAttention-Net adimmi  verdikleri bir model
gelistirmigler ve bu modelin performansint UNet, ENet ve
DeepLabv3+  gibi  bilindik  modellerin  performans1 ile
karsilastirmiglardir.  Sonug¢  olarak  ProstAttention-Net en iyi
performansi elde etmistir. ProstAttention-Net’in TB ve PB igin elde
ettigi ortalama dice skoru %87,5 seklindedir. Mooij vd. [26] 53
hastaya ait T2W goriintiileri iceren agik kaynak bir veri setini
kullanarak g¢aligmalarini yiriitmislerdir. Calismada segmentasyon
gorevinde 3B yaklasgimlar kullanilmistir. Arastirmacilar  aniso-
3DUNET ve iso-3DUNET adini verdikleri modelleri kullanmiglardir.
aniso-3DUNET modeli daha iyi performans gostermistir. TB ve PB
i¢in sirastyla elde ettigi dice skorlart %85 ve %60 seklindedir. Aldoj
vd. [27] 188 hastaya ait MR goriintiisiiniin yer aldig: bir veri setini
kullanarak caligmalarini yiiriitmiislerdir. Bu veri setindeki T2W
goriintiileri ¢aligmalarina dahil etmislerdir. Veri setinde yer alan 141
hastay1 egitim i¢in kullanirlarken 47 hastayi egitilen modeli test etmek
icin kullanmuglardir. Arastirmacilar Dense-2-U-net adin1 verdikleri
modeli gelistirmisler ve bu modelin performansini U-net ile
karsilastirmiglardir. Sonug olarak Dense-2-U-net daha iyi performans
gostermistir. Dense-2-U-net’in TB ve PB i¢in sirasiyla elde ettigi dice
skorlart %89.5 ve %78,1 seklindedir. van Sloun vd. [28] 78 hastaya
ait MR goriintiisiiniin yer aldig1 bir veri setini kullanarak ¢aligmalarini
ylriitmiiglerdir. Veri setinde yer alan 54 hastayr egitim igin
kullanirlarken 24 hastayr egitilen modeli test etmek i¢in
kullanmislardir. Arastirmacilar tam evrisim ag (FCN) tabanli yeni bir
segmentasyon ag1 dnermislerdir. Bu agin TB ve PB i¢in sirasiyla elde
ettigi loU skorlar1 %96 ve %80 seklindedir. Liu vd. [29] ProstateX
veri setini kullanarak calismalarini yiiriitmiiglerdir. Arastirmacilar
FCN tabanli yeni bir segmentasyon agi énermislerdir. Onerilen agda,
omurga model olarak ResNet-50 ag1 revize edilerek kullanilirken
Ozellik piramit ag1 (FPN) da segmentasyon agina dahil edilmistir.
Onerilen agin, TB ve PB igin elde ettigi dice skorlar1 sirasiyla %92 ve
%381 seklindedir. Bardis vd. [30] 242 hastaya ait MR goériintiisiiniin
yer aldigi bir veri setini kullanarak g¢alismalarini yiiriitmiislerdir.
Calismada T2W goriintiiler modelin egitiminde kullanilmustir. Ug
tane U-Net modeli birbirine baglanarak 6zellik haritasi ¢ikarilmis ve
segmentasyon gorevi tamamlanmistir. Modelin, TB ve PB i¢in elde
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ettigi dice skorlar1 sirasiyla %91 ve %77,4 seklindedir. Meyer vd. [31]
acik kaynak bir veri seti olan SPIE-AAPM-NCI PROSTATEXx veri
setini kullanarak ¢aligmalarini yiiriitmiislerdir. Bu veri setinde toplam
92 hastaya ait T2W MR goriintiileri yer almaktadir. Calismada
segmentasyon  gorevinde 3B yaklagimlar  kullanilmustir.
Aragtirmacilar 3D U-NET modelini segmentasyon gorevinde
kullanmislardir. Modelin, TB ve PB i¢in elde ettigi dice skorlart
sirastyla %87,6 ve %79,8 seklindedir. Rundo vd. [32] a¢ik kaynaktan
i¢ farkli veri setini (i) Cannizzaro Hospital, Catania Italy, (ii)
Initiative for Collaborative Computer Vision Benchmarking (I2CVB),
(iii) National Cancer Institute — International Symposium on
Biomedical Imaging (NCI-ISBI) kullanarak  ¢aligmalarini
yiiriitmiislerdir. Tlk veri setinde 21 hastaya, ikinci veri setinde 19
hastaya ve tgclincii veri setinde 40 hastaya ait MR goriintiileri yer
almaktadir. Bu ti¢ veri seti ¢alismada, tekli olarak ve karistirilarak
segmentasyon gorevinde kullanilmistir. Arastirmacilar USE-Net adin1
verdikleri modeli gelistirmislerdir ve bu modelin performansini U-
Net, pix2pix ve MixedScale Dense Network ile karsilagtirmislardir.
Gelistirilen bu model Squeeze-and-Excitation (SE) bloklarinin klasik
U-Net’e dahil edilmesiyle olusturulmustur. Sonug olarak, USE-Net
daha iyi performans gostermistir. Kodlayici ve kod ¢oziici
boéliimlerinde SE bloklarimin kullanildigi USE-Net modeli tiglincii veri
seti lizerinde en iyi performansi elde ederken, TB ve PB i¢in elde ettigi
dice skorlari sirastyla %93,7 ve %80,1 seklindedir. Montagne vd. [33]
40 hastaya ait MR goriintiistiniin yer aldig1 bir veri setini kullanarak
caligmalarim yiiriitmiglerdir. Calismada T2W goriintiler modelin
egitiminde kullanilmigtir. Arastirmacilar segmentasyon gorevinde U-
Net modelini kullanmiglardir. Modelin, TB ve prostatin tamami
(PB+TB) icin elde ettigi dice skorlar1 sirasiyla %91 ve %94
seklindedir. Rouviere vd. [34] NCI-ISBI agik kaynak veri setini
kullanarak ¢alismalarini yiiriitmiislerdir. Bu veri setinde 70 hastaya ait
MR goriintiileri yer almaktadir. Caligmada segmentasyon gorevinde
3B yaklasimlar kullamlmigtir.  Arastirmacilar  segmentasyon
gorevinde derin sinir aglarin1 (DSA) kullanmiglardir. Modelin, TB ve
prostatin tamami (PB+TB) i¢in elde ettigi dice skorlari sirasiyla
%91,8 ve %96,4 seklindedir. Zhu vd. [35] 163 hastaya ait MR
gorlintiisiiniin yer aldigi bir veri setini kullanarak g¢aligmalarimi
yiiriitmislerdir. Calismada T2W goriintiiler modelin egitiminde
kullanilmigtir.  Aragtirmacilar segmentasyon gorevinde kademeli
olarak U-Net modelini kullanmiglardir. Modelin, PB ve prostatin
tamami (PB+TB) i¢in elde ettigi dice skorlart sirasiyla %79,3 ve
%92,7 seklindedir. Khan vd. [36] agik kaynaktan iki farkli veri setini
(i) UKMMC, (ii) NCI-ISBI kullanarak ¢alismalarini yiiriitmislerdir.
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Ilk veri setinde 40 hastaya ve ikinci veri setinde 11 hastaya ait MR
goriintiileri yer almaktadir. Caligmada T2W goriintiiler modelin
egitiminde kullanilmistir. Bu goriintiiler iizerinde filtreleme gibi
goriintli isleme yontemleri, yeniden boyutlandirma, kirpma islemi,
normalizasyon, veri ¢ogaltma ve yama-tabanli analiz olmak {lizere
cesitli  On isleme yontemleri kullamilmistir.  Arastirmacilar
segmentasyon gorevinde FCN, SegNet, U-Net ve DeepLabV3+
modellerini kullanmiglardir. UKMMC veri setinde yama tabanl
analiz olmaksizin prostatin tamami (PB+TB) i¢in en iyi dice skoru U-
Net modeli ile %85 olarak elde edilirken, yama tabanli analizde
prostatin tamami1 (PB+TB) i¢in en iyi dice skoru DeepLabV3+ modeli
ile %91,9 olarak elde edilmistir. NCI-ISBI veri setinde yama tabanli
analiz olmaksizin TB ve prostatin tamami (PB+TB) i¢in en iyi dice
skorlar1 sirastyla DeepLabV3+ modeli ile %76,4 ve %90,7 olarak elde
edilirken, yama tabanli analizde TB ve prostatin tamami (PB+TB) i¢in
en 1yi dice skorlari sirastyla DeepLabV3+ modeli ile %78,9 ve %92,8
olarak elde edilmistir. Sunoqrot vd. [37] 244 hastaya ait MR
gOriintiisiiniin  yer aldigi bir veri setini kullanarak ¢aligmalarini
yiiriitmiiglerdir. Calismada T2W goriintiiler modelin egitiminde
kullanilmigtir. Aragtirmacilar segmentasyon goérevinde V-Net, nnU-
Net-2D ve nnU-Net-3D modellerini  kullanmiglardir.  En iyi
segmentasyon performansint nnU-Net-3D gostermistir. nnU-Net-
3D’in elde ettigi dice skoru sonuglari PB, PB olmayan bdlge ve
prostatin tamami (PB+PB olmayan) i¢in sirastyla %82,5, %91,6 ve
%94.0 seklindedir. Qin vd. [38] acik kaynaktan iki farkli veri setini (i)
PROMM, (ii) NCI-ISBI kullanarak caligmalarim yiiriitmiislerdir. Ilk
veri setinde 202 hastaya ve ikinci veri setinde 60 hastaya ait MR
goriintiileri yer almaktadir. Caligmada T2W goriintiiler modelin
egitiminde kullanilmigtir. Arastirmacilar segmentasyon gorevinde U-
Net modelini gelistirerek ResNet, piramit dikkat ve residual aritma
bloklarini eklemislerdir. Modelin PROMM veri setinde TB ve PB igin
elde ettigi dice skorlar1 sirasiyla %89,6 ve %77,1 seklindedir. Modelin
NCI-ISBI veri setinde TB ve PB i¢in elde ettigi dice skorlari sirasiyla
%388,9 ve %79,9 seklindedir.

3. Materyal ve Yontem (Material and Method)
Bu boliim, veri seti ve veri 6n igsleme, segmentasyon algoritmasi ve
performans degerlendirme metrikleri olmak iizere {i¢ alt bagliktan

olusmaktadir.

Sekil 1, calismada kullanllan metodolojiyi aktarmaktadir. Bu
baglamda, oncelikle prostat bdlgelerinin segmentasyonu igin gorsel

Veriseti: Egitim
Prostat
Bolgelen
Mask R-CNN
On Isleme Model
16 bit => 8 bit
2D Kesitler
Sonug
N4 Bias Field ¢
Correction
Min-max
normalizasyon

veri seti olusturulmustur. Sonrasinda gorsellerin 16 bitten 8 bite
doniistiiriilmesi, 2D kesitlerin elde edilmesi, N4 Bias Field Correction
ve min-max normalizasyon gibi 6n isleme yontemleri kullanilmustir.
Veri seti ve veri On isleme ile ilgili bilgiler Boliim 3.1°de aktarilmstir.
Veri seti lizerindeki iglemler sona erdikten sonra Mask R-CNN aginin
egitimi agamasina gegilmistir. Modelin egitiminden sonra model test
edilmis, sonuglar elde edilmis ve gorsellestirilmistir. Model ile ilgili
detaylar Boliim 3.2°de sunulmustur. Elde edilen sonuglar ise detayli
bir sekilde Boliim 4’de gosterilmistir.

3.1. Veri seti ve Veri On Isleme (Data set and data preprocessing)

Caligmada 15 hastanin prostat MR goriintiileri incelenmistir. 16 bitlik
MR goriintiileri, 512 x 512 piksel boyutunda kayipsiz olarak 8 bitlik
gri goriintii kesitlerine ayrilmistir. Bu islem sirasinda yeniden
ornekleme parametreleri 0,46%0,46%*4 mm olarak ayarlanmistir.
Ardindan ozellikle eski nesil cihazlarda MRI gériintiisiinii bozan
diisik frekanshi bir sinyal olan bias alan sinyalinin etkisinin
azaltilmasi i¢cin N4 Bias Field Correction algoritmasi kullanilmigtir.
Normalizasyon teknigi min-max olarak tercih edilmistir. Sonug olarak
COCO Annotator etiketleme aract kullanilarak toplam 204 gérsel
etiketlenmigtir. Bu gorsellerin %901 egitim siirecinde, %10'u ise
egitilen modelin test edilmesi siirecinde kullanilmistir. Kullanilan veri
setinde yer alan 2 adet 6rnek goriintii ve bu goriintiilere ait prostat
bolgelerini gosteren maskeler Sekil 2°de gosterilmistir.

3.2. Segmentasyon Algoritmasi (Segmentation Algorithm)

Bu boliim, evrisimsel sinir aglari, 6zellik ¢ikarimi algoritmasi,
omurga model segilimi ve Mask R-CNN olmak iizere dort alt
bagliktan olugmaktadir.

3.2.1. Evrigimsel sinir aglari (Convolutional neural networks)

Evrisimli sinir aglar1 (ESA); konvoliisyon, havuzlama, toplu
normallestirme, diizlestirme, seyreltme ve tam baglanti olmak iizere
¢esitli katmanlardan olusmaktadir. Klasik bir ESA tasariminin en
6nemli katmani konvoliisyon katmanlaridir. Konvoliisyon katmanlari
girdi goriintlileri iizerinden 6zellik ¢ikarimimi  gerceklestirir.
Havuzlama katmani, konvoliisyon katmanindan sonra en sik
kullanilan diger bir ESA katmanidir. Havuzlama katmanlarinin ESA
mimari tasarimlarinda kullanilmasinin en 6nemli nedenleri, girdi
gOriintiisii boyutunu kiigiilterek model tarafindan incelenen parametre

Degerlendirme

Veriseti:
Prostat
Bolgelen
Maskeler

Sekil 1. Deneysel prosediire ait blok diyagram (Block diyagram of experimental procedure)
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sayisinl azaltmak, modelin egitimi esnasindaki hesaplamalar1 daha
hizli yapmak ve girdi gorsellerinden elde edilen ozelliklerin en
alakalilarim1  kullanarak asir1  Ogrenmeyi engellemek olarak
aciklanabilir. Modelin egitimi esnasindaki yakinsamayi azaltmak
amaci ile ise toplu normallestirme katmanlart kullanilmaktadir. ESA
mimari tasarimlarinin son katmani olan tam baglanti veya yogun
katman olarak isimlendirilen katmanlardan o6nceki son katman
diizlestirme katmanidir. Bu katman kendisinden oOnce kullanilan
katmanlar aracihigi ile elde edilen 6zellik matrisini tek bir siitunda
matrise doniigtirmektedir. Tam baglant1 katmanlar1 klasik bir sinir
agidir ve smiflandirma islemini kendisinden 6nceki katmanlardan
elde edilen 6zellik matrisini kullanarak gergeklestirmektedir [39].

Gorseller Maskeler

*Yesil: Tranzisyonel Bolge, Mor: Periferal Bolge

Sekil 2. (a) Kullanilan veri setine ait 6rnek gorsel, (b) bu gorsele ait
maske, (c) kullanilan veri setine ait diger bir drnek gorsel, (d) bu
gorsele ait maske ((a) Sample image of the belonging to used data set, (b)
mask of this image, (c) another sample image of the belonging to used data
set, (d) mask of this image)

3.2.2. Ozellik ¢ikarumi algoritmas: (Feature extraction algorithm)

FPN, dogruluk ve hiz géz oniinde bulundurularak tasarlanmis bir
ozellik ¢ikaricidir. Ek olarak FPN’ler modelin egitim ve tahmin

GORUNTULER

GORUNTULER

GORUNTULER

GORUNTULER

stiresini kisaltmasina ek olarak bagarim oranini da artirmaktadir. Bu
baglamda, nesne algilama ve segmentasyon problemlerinde kullanilan
klasik ozellik ¢ikaricilarin yerine almistir. FPN, yiiksek kaliteli
bilgileri igeren ¢oklu 6zellik haritasi katmanlarindan bagka bir deyis
ile ¢ok Olgekli dzellik haritalarindan olusur. FPN ait genel yap1 Sekil
3’de gosterilmistir.

FPN mekanizmasi agagidan yukari ve yukaridan agagi olmak iizere iki
yoldan olusmaktadir. Bu yap1 Sekil 4’de gosterilmistir.

FPN’lerde asagidan yukartya dogru olan yol, 6zellik ¢ikarimi islemini
gerceklestiren klasik bir evrisimsel bir sinir agidir. FPN’lerde yapida
yukari ¢ikildikga gorsellerin uzaysal ¢oziiniirliigii azalirken anlamsal
degerlerin kalitesi artar. Bu baglamda, daha yiiksek anlamsal degere
sahip olan yapilar tespit edildiginde, ilgili her katmanin anlamsal
degeri artar.

FPN’lerde yukaridan asagiya dogru olan yol, anlamsal agidan zengin
bir katmandan daha yiiksek ¢6ziiniirliiklii katmanlar olusturmak igin
kullanilir. Olusturulan yeni katmanlar anlamsal acgidan giigliiyken,
tim alt ve {ist 6rneklemelerden sonraki nesnelerin konum bilgileri
kesin degildir. Tahmin edici algoritmanin konum bilgisini daha iyi
tahmin etmesini saglamak amaciyla yeniden yapilandirilmis
katmanlar ve karsilik gelen 6zellik haritalar1 arasina yanal baglantilar
eklenmektedir. Sonug olarak elde edilen form, egitimi kolaylastiran
baglantilarin atlama islevi kazandig1 bir sistemi olusturmaktadir. Bu
eklentiler ile birlikte genel yapr ResNet’e benzer bir form
kazanmaktadir. Bu yap1 Sekil 3’de gosterilmistir.

3.2.3. Omurga model se¢ilimi (Backbone model selection)

Omurga model se¢ilimi asamasinda Detectron2 derin 6grenme
yazilim cergevesinden faydalanilmistir [40]. Omurga modellere ait
bilgiler Tablo 3’de gosterilmistir. R50 ResNet-50 modelini, R101
ResNet-101  modelini, X-101-32x8d ise ResNeXt-101-32x8d
modelini belirtmektedir. FPN, maske ve simirlayici kutu tahmini i¢in
sirasiyla standart konvoliisyon ve tam baglanti katmanlarina sahip bir
ResNet ve FPN birlesik omurgasini kullanmaktadir. C4, ResNet’e ait
dordiincii  konvoliisyon katmanma kadar dondurma islemini
gerceklestirmektedir ve besinci konvoliisyon katmanindan itibaren
ince ayar yaparak agirhiklar1 kullanmaktadir. DCS, maske ve
smirlayict kutu tahmini i¢in sirasiyla standart konvoliisyon ve tam
baglanti katmanlarina sahip bir ResNet mimarisi kullanmaktadir.
Fakat, ResNet’e ait dordiincii konvoliisyon katmanmna kadar
dondurma islemini gerceklestirmektedir ve besinci konvoliisyon
katmaninda dilate konvoliisyon ile ince ayar yaparak agirliklari
kullanmaktadir. Ogrenme oram1 3x ve Ix olan modeller sirasi ile
yaklasik olarak 37 ve 12 COCO epoguna karsilik gelmektedir.
Ogrenme orami 3x olan modeller 1x olan modellere gére daha fazla
egitilmis modellerdir.

_.Ta.hmm

——_—— T, .

I—  Tahmin

Sekil 3. FPN ¢alisma mekanizmasi (FPN working mechanism)
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R50-C4 modeli i¢in 6grenme orani 1x, sn/iterasyon olmak tizere
egitim siiresi 0,584, sn/gorsel olmak iizere sonug¢ ¢ikarimi siiresi
0.110, egitim bellegi 5,2 GB, smurlayici kutular icin AP degeri 36,8
ve maske tahmini i¢in AP degeri 32,2 olarak elde edilmigtir. RS0-DC5
modeli i¢in 6grenme orani 1x, sn/iterasyon olmak iizere egitim siiresi
0,471, sn/gorsel olmak iizere sonug g¢ikarmmi siiresi 0,076, egitim
bellegi 6,5 GB, simirlayici kutular icin AP degeri 38,3 ve maske
tahmini icin AP degeri 34,2 olarak elde edilmistir. RS0-FPN modeli
i¢in 6grenme orani 1x, sn/iterasyon olmak tizere egitim siiresi 0,261,
sn/gorsel olmak tizere sonug ¢ikarimi siiresi 0,043, egitim bellegi 3,4
GB, simirlayici kutular igin AP degeri 38,6 ve maske tahmini i¢in AP
degeri 35,2 olarak elde edilmistir. R50-C4 modeli i¢in 6grenme orani
3x, sn/iterasyon olmak iizere egitim siiresi 0,575, sn/gorsel olmak
lizere sonug ¢ikarimu siiresi 0,111, egitim bellegi 5,2 GB, smirlayici
kutular i¢in AP degeri 39,8 ve maske tahmini i¢in AP degeri 34,4
olarak elde edilmistir. R50-DC5 modeli i¢in 6grenme orani 3x,
sn/iterasyon olmak {izere egitim siiresi 0,470, sn/gorsel olmak iizere
sonug ¢ikarimi siiresi 0,076, egitim bellegi 6,5 GB, sinirlayici kutular
icin AP degeri 40,0 ve maske tahmini i¢in AP degeri 35,9 olarak elde
edilmigtir. RS0-FPN modeli i¢in 6grenme orani 3x, sn/iterasyon
olmak iizere egitim siiresi 0,261, sn/goérsel olmak iizere sonug ¢ikarimi
stiresi 0,043, egitim bellegi 3,4 GB, smirlayici kutular i¢in AP degeri
41,0 ve maske tahmini i¢cin AP degeri 37,2 olarak elde edilmistir.
R101-C4 modeli igin 6grenme orani 1X, sn/iterasyon olmak iizere
egitim siiresi 0,652, sn/gbrsel olmak ilizere sonug ¢ikarimi siiresi
0,145, egitim bellegi 6,3 GB, siirlayict kutular icin AP degeri 42,6
ve maske tahmini i¢in AP degeri 36,7 olarak elde edilmistir. R101-
DCS5 modeli igin 6grenme orani 3x, sn/iterasyon olmak iizere egitim
stiresi 0,545, sn/gorsel olmak {izere sonu¢ ¢ikarimi siiresi 0,092,
egitim bellegi 7,6 GB, sinirlayici kutular igin AP degeri 41,9 ve maske
tahmini i¢in AP degeri 37,3 olarak elde edilmistir. R101-FPN modeli
i¢in 0grenme orani 3x, sn/iterasyon olmak tizere egitim siiresi 0,340,
sn/gorsel olmak tizere sonug ¢ikarimi siiresi 0,056, egitim bellegi 4,6
GB, sinirlayici kutular igin AP degeri 42,9 ve maske tahmini i¢in AP
degeri 38,6 olarak elde edilmistir. X101-FPN modeli i¢in 6grenme
oram 3Xx, sn/iterasyon olmak iizere egitim siiresi 0,690, sn/gérsel

GORUNTULER
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olmak tizere sonu¢ ¢ikarimi siiresi 0,103, egitim bellegi 7,2 GB,
smirlayict kutular i¢in AP degeri 44,3 ve maske tahmini i¢in AP
degeri 39,5 olarak elde edilmistir. Yukarida sunulan bilgiler COCO
veri setine ait olup bu bilgiler 15181nda ¢aligmalar yiiriitilmiis ve test
caligmalart yiiriitillmistir.

Microsoft ekibi tarafindan gelistirilen ResNet 2015 yilinda
diizenlenen ImageNet yarigsmasinda %3,37 hata orami ile birinci
olmustur [41]. ResNet mimarisinin katman sayisia gore degisen ve
bu katman sayisina gore isimlendirilen tasarimlar1 bulunmaktadir. Bu
tasarimlardan siklikla kullanilanlar1 ise ResNet-50, ResNet-101,
ResNet-152’dir. ResNet mimari tasarimi ile ge¢mis katmanlardan
elde edilen Oznitelikler sonraki katmanlara aktarilmaktadir. ResNet
mimarisinde katmanlar arasindaki gecis Residual Block (ResBlock)
kullanimu ile saglanmaktadir [41]. ResNet-50, 16’s1 ResBlock olmak
tizere toplam 50 katmandan, ResNet-101 ise 33’li ResBlock olmak
iizere toplam 101 katmandan olugmaktadir. ResNet mimari tasarimi
Sekil 5a’da gosterilmigtir. Facebook ekibi tarafindan gelistirilen
ResNeXt 2017 yilindan diizenlenen ImageNet yarismasinda
birinciligi elde etmistir [42]. Yiiksek diizeyde modiilerlestirilmis bir
evrisimli sinir ag1 mimarisi olan ResNeXt, goriintii siniflandirma
gorevlerinde siklikla kullanilmaktadir. ResNeXt, ayni yapidaki birgok
tekrarlanan matris doniisiimiinii bir araya getirerek yeni bir matris
olusturmaktadir. Buiglemler bolme, doniigtiirme ve birlestirme olarak
adlandirilmigtir. ResNeXt-101-32x8d’e ait mimari tasarim Sekil
Sb’de gosterilmistir.

3.2.4. Mask R-CNN (Mask R-CNN)
Mask R-CNN segmentasyon gorevlerinde siklikla kullanilan bir
mimari tasarimdir. Faster R-CNN’nin uzantisidir ve iki asamasi

vardir:

1. Giris goriintiisiinde nesnenin olabilecegi alanlarla ilgili tahminler
tretilir.

Anlamsal Degerler Cozimirlik

Sekil 4. FPN anlamsal deger ve gorsel ¢oziiniirliik kiyaslamasi (FPN semantic value and image resolution comparison)

Tablo 3. Model segilimi (Model selection) [40]

Modelin Ismi Ogrenme Egitim Siiresi Sonug¢ Cikarimi Siiresi Egitim Bellegi Sinirlayict Kutu Maske Tahmini

Orani (sn/iterasyon) (sn/gorsel) (GB) (AP) (AP)
R50-C4 Ix 0,584 0,110 52 36,8 32,2
R50-DC5 Ix 0,471 0,076 6,5 38,3 34,2
R50-FPN 1x 0,261 0,043 3,4 38,6 352
R50-C4 3x 0,575 0,111 52 39,8 34,4
R50-DC5 3x 0,470 0,076 6,5 40,0 35,9
R50-FPN 3x 0,261 0,043 34 41,0 37,2
R101-C4 3x 0,652 0,145 6,3 42,6 36,7
R101-DC5  3x 0,545 0,092 7,6 41,9 37,3
RI01-FPN  3x 0,340 0,056 4,6 42,9 38,6
X101-FPN  3x 0,690 0,103 7,2 443 39,5
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Sekil 5. (a) ResNet (b) ResNeXt-101-32x8d mimari tasarimlari ((a) ResNet (b) ResNeXt-101-32x8d architecture designs)

2. flgili nesnenin sinifi tahmin edilir sonra smirlayict kutular aritilir ve
ilk agamadaki tahmin gz oniinde bulundurularak nesnenin piksel
diizeyine gore bir maske olusturulur.

Mask R-CNN’e ait mimari tasarim ait mimari tasarim Sekil 6’da
gosterilmistir. Giris goriintiileri lizerinden 6zellik haritasinin ¢ikarimi
icin farkli omurga modelleri ve nesne olabilecek yerlerin 6nerisi i¢in
hafif bir sinir ag1 yapist olan RPN kullanilmaktadir. Sonrasinda ti¢ alt
dal ile smuf, sinirlayici kutu ve maske bilgileri i¢in tahminler iretilir.
Simif bilgisi i¢in gorsel tabanl siniflandirma, maske bilgisi i¢in piksel
tabanli smiflandirma ve sinirlayict kutu bilgisi ig¢in regresyon
analizleri yapilmaktadir. Sonu¢ olarak ise nihai ¢iktilar
olusturulmaktadir.

3.3. Performans Degerlendirme Metrikleri
(Performance Evaluation Metrics)

Mean average precision (mAP) performans degerlendirme metrigi
nesne algilama ve segmentasyon problemlerinde en sik kullanilan
oOlgiitlerden biridir. Bu nedenle, bu ¢alismada kullanilan modellerin
performanslarinin karsilastirilmasinda da mAP tercih edilmistir. mAP
performans degerlendirme metrigine ait degerlendirme yapist ve
1408

matematiksel arka plan agagida Ozetlenmigtir. Segmentasyon
gorevlerinde AP degerinin hesaplanmasinda Oncelikli olarak
Intersection over Union (IoU) performans degerlendirme metriginin
hesaplanmas1 gerekmektedir. loU, tahmin edilen sinirlayici kutu alani
ile gergekte olan sinirlayici kutu alaninin kesisimi ve birlesiminin
alanlarinin oraniyla hesaplanmaktadir.

Ortalama Hassasiyet veya mAP skoru, mevcut farkli algilama
zorluklarima baglt olarak tim smiflar ve/veya genel IoU esikleri
tizerinden ortalama AP alinarak hesaplanir.

True Positive (TP): IoU degeri 0,5’ten bilyiikkse bu boliimde
degerlendirilir.

False Positive (FP): loU degeri 0,5°ten kiiciikse veya smirlayict
kutular ikilendiyse bu boliimde degerlendirilir.

False Negative (FN): Herhangi bir nesne tespit edilmediyse veya IoU
degeri 0,5’ten biiyiikken sinifi yanlis ise bu boliimde degerlendirilir.

Bu TP, FP ve FN parametrelerinin kullanimi ile Kesinlik ve Duyarlilik
parametreleri hesaplanmaktadir. Bu parametrelere ait formiiller Es. 1
ve Es. 2°de gosterilmistir.
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Kesinlik =TP/(TP+FP) 1)

Duyarlilik =TP /(TP+FN) 2)
Bu ¢alismada IoU esik degeri 0,5 olarak alinmistir. Bu baglamda
performans degerlendirmesinde mAP50 degeri referans alinmustir.

4. Deneysel Analizler ve Tartisma
(Experimental Analysis and Discussion)

Deneysel c¢aligmalarda kullanilan yazilim ve donanim bilgisi
agsagidaki gibidir;

Spyder Tiimlesik Gelistirme Ortami (IDE) iizerinde Python
programlama dilinde egitim ve testler gerceklestirilmistir.
Segmentasyon agi, PyTorch ve Detectron2 derin 6grenme yazilim
cerceveleri kullanilarak gelistirilmistir. SimpleITK kiitiiphanesi
goriintiilerin 6n islenmesi asamasinda kullanilmigtir. Ayrica OpenCV
ve Matplotlib kiitliphanesi kullanilarak sekiller olusturulmustur.
Deneysel ¢aligmalar 16 GB RAM'e sahip Intel(R) Core(TM) i7-6700
@ 3.40 GHz ve 12 GB bellege sahip NVIDIA GeForce RTX 3060,
CUDA 11.5 siiriimii tizerinde gergeklestirilmistir. Ayrica egitim ve
test stirecinde CuDNN hizlandirma mekanizmasi kullanilmustir.

Deneysel caligmalarda kullanilan hiperparametrelere ek olarak
modelin egitim ve test asamalarina ait detaylar asagidaki gibidir;

Kayip fonksiyonu olarak Cross Entropy, Capraz Diizensizlik
kullanilmistir. Optimizasyon algoritmasi olarak Stochastic Gradient
Descent (SGD), Olasiliksal Dereceli Azalma tercih edilmistir. Ayrica
modelin egitiminde 0,9 esik degeri ile birlikte Nesterov Momentum
kullanilmistir. Kiime boyutu 4 olarak segilirken model 3000 epok
boyuncu egitilmistir. ilk 6grenme orani le-3 olarak set edilirken,
1500. epokta 1e-4, 2400. epokta ise 1e-5 olarak giincellenmistir.

Tablo 4, Mask R-CNN ile elde edilen sonuglari gostermektedir.
Ogrenme oran1 1x olan R50-C4 modeli, 81,645 mAP50 degerini 10,54
dakika (min) egitim siiresinde elde etmistir. Ogrenme oram 1x olan
R50-DC5 modeli, 89,810 mAP50 degerini 16,28 min egitim siiresinde
elde etmistir. Ogrenme oram Ix olan R50-FPN modeli, 95,512
mAP50 degerini 13,49 min egitim siiresinde elde etmistir. Ogrenme
orani 3x olan R50-C4 modeli, 91,775 mAP50 degerini 11,31 min
egitim siiresinde elde etmistir. Ogrenme oram 3x olan R50-DCS5
modeli, 96,040 mAP50 degerini 16,31 min egitim siiresinde elde
etmistir. Ogrenme orani 3x olan R50-FPN modeli, 94,992 mAP50
degerini 13,12 min egitim siiresinde elde etmistir. Ogrenme oram 3x
olan R101-C4 modeli, 92,079 mAP50 degerini 15,30 min egitim
siiresinde elde etmistir. Ogrenme orani 3x olan R101-DC5 modeli,
92,079 mAP50 degerini 23,02 min egitim siiresinde elde etmistir.
Ogrenme orani 3x olan R101-FPN modeli, 91,470 mAP50 degerini
19,46 min egitim siiresinde elde etmistir. Ogrenme oram 3x olan
X101-FPN modeli, 96,040 mAP50 degerini 32,32 min egitim
stiresinde elde etmistir.
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Sekil 6. Mask R-CNN mimari tasarimi (Mask R-CNN architecture design)
Tablo 4. Mask R-CNN ile elde edilen sonuglar (Results with Mask R-CNN)
Omurga Modeller Ogrenme Oram mAP50 Egitim Siiresi (dk)
R50-C4 1x 81,645 10,54
R50-DC5 1x 89,810 16,28
R50-FPN Ix 95,512 13,49
R50-C4 3x 91,775 11,31
R50-DC5 3x 96,040 16,31
R50-FPN 3x 94,992 13,12
R101-C4 3x 92,079 15,30
R101-DC5 3x 92,079 23,02
R101-FPN 3x 91,470 19,46
X101-FPN 3x 96,040 32,32
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Egitim siiresi en kisa olan {i¢ omurga modeli; 6grenme orani 1x olan
R50-C4 modeli 10,54 min ile en kisa egitim siiresine, 6grenme orani
3x olan R50-C4 modeli 11,31 min ile en kisa ikinci egitim siiresine ve
ogrenme orani 3x olan R50-FPN modeli 13,12 min ile en kisa iiglincii
egitim siiresine sahiptir. Egitim siiresi en uzun olan i omurga modeli;
6grenme orant 3x olan X101-FPN modeli 32,32 min ile en uzun
egitim siiresine, 6grenme oranit 3x olan R101-DCS5 modeli 23,02 min
ile en uzun ikinci egitim siiresine, 6grenme orani 3x olan R101-FPN
modeli 19,46 min ile en uzun i¢lincii egitim siiresine sahiptir. En iyi
bagarimi elde eden ii¢ omurga modeli; 6grenme orant 3x olan X101-
FPN modeli ve 6grenme orani 3x olan R50-DCS5 modeli esit olmak
iizere 96,040 mAPS0 degeri ile birinciligi, 6grenme orani 1x olan
R50-FPN modeli 95,512 mAP50 degeri ile ikinciligi, 6grenme oran
3x olan R50-FPN modeli 94,992 mAP50 degeri ile tigiinciiliigii elde
etmistir. En kotii ti¢ bagarimi elde eden {i¢ omurga modeli; 6grenme
orani 1x olan R50-C4 modeli 81,645 mAPS50 degeri ile en koti
performansi, 6grenme orani 1x olan R50-DCS5 modeli 89,810 mAP50
degeri ile en kot ikinci performansi, 6grenme orani 3x olan R101-
FPN modeli 91,470 mAP50 degeri ile en kotii Giglincii performansi
elde etmistir. Basarim ve egitim siiresi birlikte degerlendirildiginde en
iyi li¢ omurga modeli; 6grenme orani 3x olan R50-DCS5 modeli 96,040
mAP50 degeri ve 16,3 1min egitim siiresi ile birinciligi, dgrenme orani
1x olan R50-FPN modeli 95,512 mAP50 degeri ve 13,49 min egitim
stiresi ile ikinciligi, 6grenme orani 3x olan R50-FPN modeli 94,992
mAP50 degeri ve 13,12 min egitim siiresi ile iclinliigii elde etmistir.

Sekil 7, egitim siiresi mAP50 degerinin karsilagtirmasini sunmaktadir.
Ogrenme oran1 3x olan X101-FPN modeli ve 6grenme oran1 3x olan
R50-DCS5 modeli 96,040 mAP50 degeri ile esit basarimi elde ederken,
O6grenme orani 3x olan R50-DCS5 modelinin egitim siiresi 16,31 min
olup 6grenme orani olan X101-FPN modelinin egitim siiresi 32,32
min’dir. Bu nedenle 6grenme orani 3x olan R50-DC5 modelinin
kullanilabilirligi daha yiiksektir ¢iinkii test agamasinda daha hizli
segmentasyon sonucu vermektedir. 16,31 min olan model egitim
stiresi ve 96,040 olan mAPS50 degerine bagh olarak PACS sistemi
izerindeki entegrasyon siirecine 6grenme orant 3x olan R50-DC5
modeli ile devam edilmistir. Ancak 13,49 min olan egitim siiresine
bagli olarak model dosyasinin boyutuna ve 95,512 olan mAP50
degerine bakildiginda daha hizli segmentasyon sonucu elde edilmek
istenirse Ogrenme orani 1x olan RS50-FPN modelinin de
kullanilabilirligi yiksektir.

Sekil 8, Sekil 9 ve Sekil 10, girdi goriintiileri kullanilarak 6grenme
orani 1x olan R50-C4, 6grenme orani 1x olan R50-DC5, 6grenme
orani 1x olan R50-FPN, 6grenme orani 3x olan R50-C4, 6grenme
orani 3x olan R50-DCS5, 6grenme orani 3x olan RS50-FPN, 6grenme
orani 3x olan R101-C4, 6grenme orani 3x olan R101-DCS5, 6grenme
orani 3x olan R101-FPN, 6grenme orani 3x olan X101-FPN modelleri
ile tahmin edilen maskeleri ve dogru maske karsilagtirmasini

gostermektedir. Sekil 8’deki giris gorseli {izerinde kullanilan
segmentasyon modellerinin PB’ye ait alanin sol iist béliimiinde piksel
tabanli smiflandirmanin  diisiik duyarhilik ile sonu¢ verdigi
goriilmektedir. Buna karsin TB’ye ait bolimde piksel tabanli
smiflandirma yiiksek duyarlilik ile sonug vermektedir. Sekil 9 ve Sekil
10°daki giris gorseli lizerinde kullanilan segmentasyon modellerinin
PB ve TB’ye ait alanlar1 segmente etmede piksel tabanli
smiflandirmanin  Sekil 8’deki giris gorseline gore daha yiiksek
duyarlilik ile sonug verdigi goriilmektedir. Buna karsilik PB ve TB’yi
kapsayan boliimiin ortasinda bulunan yere karsilik gelen alanda PB’yi
dogru maskeye gore daha genis bir alanda diisiik duyarlilik ile piksel
tabanli olarak smiflandirmistir. Ayrica PB’ye ait sag ve sol iist
alanlarin  segmente  edilmesinde  etmede  piksel tabanl
siiflandirmanin nispeten daha diisiik duyarlilik ile sonu¢ verdigi
goriilmektedir. Yukarida agiklanan durumun nedeni TB’den PB’ye
gecisteki kenarlarin daha belirgin olmasi ile agiklanabilmesine ek
olarak PB’nin altinda kalan bolgenin TB ile benzer piksel degerlerine
karsilik gelmesi nedeni ile kenarlarin belirgin olmamasi ile
aciklanabilir. Ayrica PB’nin sag ve sol iist kdselerinin keskin simirlar
olmayan bir yap1 ile etiketlenmesi de bir diger neden olarak
soylenebilir. lgili analizler Sekil 11°de gosterilmistir.

Tablo 5, ¢alismada elde edilen sonuglar ile literatiirdeki benzer
caligmalarin  karsilagtirmasini  sunmaktadir. Literatiirde siklikla
kullanilan agik kaynak veri setleri ProstateX, SPIE-AAPM-NCI
PROSTATEX, Cannizzaro Hospital, Catania Italy, 2CVB, NCI-ISBI,
UKMMC ve PROMM seklindedir. Veri setlerinin boyutlar degisken
olmakla birlikte hasta sayilari en az 11 en ¢ok 244 seklindedir. Bu veri
setlerinin kullanim1 ile PB, TB ve tiim prostatin segmentasyonuna
yonelik c¢aligmalar yiriitilmistiir. Ancak yapilan aragtirmalarda PB
ve TB’nin segmentasyonu igin yapilan arastirmalarmn sayisi daha
fazladir. Segmentasyon icin siklikla kullanilan modeller U-Net,
SegNet, ENet, DeepLabV3+ ve FCN seklindedir. Ek olarak, bu
modellerin revize edilmis yapilar1 da kullanilmaktadir. Ayrica,
arastirmacilar  tarafindan yeni segmentasyon modelleri de
onerilmistir.  Modellerin ~ performansinin  karsilagtirilmasinda
kullanilan olgiitlerin ise dice, IoU ve mAP oldugu goriilmektedir.
Bizler tarafindan yapilan arastirmada, 15 hastaya ait MR goriintiileri
kullanilmigtir. Gortintiilerin etiketlenmesinden sonra toplam 204 adet
kesitte prostat bolgeleri etiketlenmistir. Performans degerlendirme
metrigi olarak mAP kullanilmuistir. Elde ettig§imiz segmentasyon
sonuglart literatiirdeki ¢aligmalara gére daha umut vericidir. Bunun
nedeni, veri setindeki MR goriintiilerinin radyolog tarafindan
isaretlenmesi  olarak  gosterilebilmektedir. Buna ek olarak,
literatiirdeki mevcut ¢alismalarda hastanelerde kullanimi hazir bir
model olusturulmamigtir. Yapilan g¢aligmalar aragtirma Olgeginde
kalmigtir. Bizler tarafindan olusturulan segmentasyon modeli ise
PACS sistemi iizerinde entegre edilmistir. Bu baglamda, ge¢mis
caligmalardan farklilagmigtir.

Omurga Model Vs mAPS0 - Egitim Siiresi
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Sekil 7. Omurga modellerin performans karsilagtirmasi (Performance comparison of backbone models)
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f) 2)
h) i) i k) 1)

Sekil 8. (a) Girdi goriintiisii, (b) dogru maske, (c) R50-C4 ve 1x, (d) R50-DCS ve 1x, (e) RS0-FPN ve 1x, (f) R50-C4 ve 3x, (g) R50-
DCS ve 3x, (h) R50-FPN ve 3x, (i) R101-C4 ve 3x, (j) R101-DCS5 ve 3x, (k) R101-FPN ve 3x, (1) X101-FPN ve 3x
((a) Input image, (b) true mask, (c) R50-C4 and 1x, (d) R50-DCS5 and 1x, (¢) R50-FPN and 1x, (f) R50-C4 and 3x, (g) R50-DC5 and 3x, (h) RS0-FPN
and 3x, (i) R101-C4 and 3x, (j) R101-DCS5 and 3x, (k) R101-FPN and 3x, (I) X101-FPN and 3x)

i) i) k) 1)

Sekil 9. (a) Girdi goriintiisii, (b) dogru maske, (c) R50-C4 ve 1x, (d) R50-DCS ve 1x, (e) R50-FPN ve 1x, (f) R50-C4 ve 3x, (g) R50-
DCS5 ve 3x, (h) R50-FPN ve 3x, (i) R101-C4 ve 3x, (j) R101-DCS5 ve 3x, (k) R101-FPN ve 3x, (1) X101-FPN ve 3x
((a) Input image, (b) true mask, (c) R50-C4 and 1x, (d) R50-DC5 and 1x, (e) R50-FPN and 1x, (f) R50-C4 and 3x, (g) R50-DC5 and 3x, (h) R50-FPN
and 3x, (i) R101-C4 and 3x, (j) R101-DCS5 and 3x, (k) R101-FPN and 3x, (I) X101-FPN and 3x)
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D

Sekil 10. (a) Girdi goriintiisii, (b) dogru maske, (c) R50-C4 ve 1x, (d) R50-DCS5 ve 1x, (e) R50-FPN ve 1x, (f) R50-C4 ve 3x, (g) R50-
DCS ve 3x, (h) R50-FPN ve 3x, (i) R101-C4 ve 3x, (j) R101-DCS5 ve 3x, (k) R101-FPN ve 3x, (1) X101-FPN ve 3x
((a) Input image, (b) true mask, (c) R50-C4 and 1x, (d) R50-DCS5 and 1x, (¢) R50-FPN and 1x, (f) R50-C4 and 3x, (g) R50-DCS5 and 3x, (h) R50-FPN
and 3x, (i) R101-C4 and 3x, (j) R101-DCS5 and 3x, (k) R101-FPN and 3x, (1) X101-FPN and 3x)

Sekil 11. Modelin tahminlerinin analizi (Analysis of the model's predictions)

5. Entegrasyon (Integration)

Entegrasyon ¢aligmalarinda 6grenme orani 3x olan R50-DCS modeli
yiiksek mAP50 degeri ve hizli sonug vermesi nedeni ile kullanilmistir.
Modelin egitilmesinden sonra yapilan entegrasyon g¢aligmasina ait
blok diyagram Sekil 12°de gosterilmistir. Egitilen model girdi olarak
MR goriintiisiinii kullanmaktadir. MR goriintiilerinin formatt DICOM
olup igerisinde birden fazla seriyi barindirmaktadir. PACS arsiv
sunucusuna gelen DICOM formatindaki MR goriintiileri 6nceden
tanimlanmig olan is kurallariyla ayrigtirilarak ilgili tetkikler BDT
sistemine aktarilmigtir. Egitilen model ile ¢ikt1 {iretmek i¢in ihtiyag
duyulan seri ise T2W gorsellerdir. Bu agamada hastalara ait DICOM
meta datalarin okunmasi iglemi gergeklestirilmis ve tanimlamast ‘Ax
T2 PROPELLER’ olan seriler ayrigtirilmistir. Bu seri igerisinde
bulunan gorseller 16 bit olup modele girdi olarak verilmesi i¢in png
formatina donistiiriilmistiir. Tahminleme islemleri i¢in hazir hale
getirilen goriintiiler ilgili yapay zeka modeline yonlendirilmis
sonrasinda bu seri igerisinde yer alan gorseller egitilen Mask R-CNN
segmentasyon modeline girdi olarak verilmistir. Model tahmin olarak,
segmentasyon ve sinirlayici kutulara ait noktalara ek olarak smif
bilgisini ve smiflandirma basart oranmi da cevap olarak
1412

dondiirmiistiir. Thtiyag duyulan bilgiler segmentasyon noktalar1, sinif
bilgisi ve smiflandirma bagari orani oldugu i¢in smirlayict kutu
noktalarina ait sonuglar kaldirilmigtir. Daha sonra bu bilgileri igeren
json uzantili bir dosya olugturulmustur. Hazirlanan ¢iktilar, BDT
sistemine aktarilarak DICOM formatinda presentation state (PR) ve
structured report (SR) olarak doniistiiriilmiig, daha sonra ise PACS
sunucusunda arsivlenmek ve DICOM goriintiileyicilerde gosterilmek
iizere istem yapan sunucuya geri gonderilmistir. BDT sistemi ile
yapay zeka uygulamalarinin haberlesmesi, TCP/IP haberlesme
protokolii iizerinden ve Flask kiitiiphanesinin kullanimi ile
gerceklestirilmistir. Sonug¢ olarak ise PACS sunucular iizerinde
hastanelerde kullanimi hazir sekilde ¢iktilar olusturulmustur.

PACS sunucusunun ¢aligsma mekanizmasina ait blok diyagram Sekil
13°de gosterilmigtir. MR cihazlarindan gelen DICOM verileri,
hastanelerdeki is istasyonlari {izerinde ve bu is istasyonu ile PACS
sunucusu arasmdaki haberlesme aracilig1 ile gorsellestirilmektedir.
BDT sistemi, gorsellestirme i¢in gerekli olan ve modelin tahmin
tiretmesi ile elde edilen segmentasyon noktalari, smuf bilgisi ve
siniflandirma  bagar1 orant bilgilerini igerisinde tutmaktadir,
sonrasinda ise bu bilgileri Al sunuculara aktarmaktadir.
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Tablo 5. Onceki benzer ¢alismalarla karsilastirma (Comparison with previous similar studies)

Yazarlar

Veri setleri ve Boyutlari

Segmentasyon Modeli

Sonuglar

Cuocolo vd. [24]
Duran vd. [25]
Mooij vd. [26]
Aldoj vd. [27]
van Sloun vd. [28]
Liu vd. [29]
Bardis vd. [30]

Meyer vd. [31]

Rundo vd. [32]

Montagne vd. [33]

Rouviére vd. [34]

Zhu vd. [35]

Khan vd. [36]

Sunoqrot vd. [37]

Qin vd. [38]

Bu ¢alismada
Onerilen model

ProstateX veri setini kullanmiglardir.
Veri seti boyutu: 204 hasta
ProstateX veri setini kullanmiglardir.
Veri seti boyutu: 204 hasta

Kendi veri setlerini olugturmuglardir.
Veri seti boyutu: 53 hasta

Kendi veri setlerini olugturmuglardir.
Veri seti boyutu: 188 hasta

Kendi veri setlerini olugturmuglardir.
Veri seti boyutu: 78 hasta

ProstateX veri setini kullanmiglardir.
Veri seti boyutu: 204 hasta

Kendi veri setlerini olusturmuslardir.
Veri seti boyutu: 242 hasta
SPIE-AAPM-NCI PROSTATEX veri
setini kullanmislardir.

Veri seti boyutu: 92 hasta

Cannizzaro Hospital, Catania Italy veri

setini kullanmiglardir.

Veri seti boyutu: 21 hasta

12CVB veri setini kullanmiglardir.
Veri seti boyutu: 19 hasta

NCI-ISBI veri setini kullanmiglardir.
Veri seti boyutu: 40 hasta

Kendi veri setlerini olugturmuglardir.
Veri seti boyutu: 40 hasta

NCI-ISBI veri setini kullanmiglardir.
Veri seti boyutu: 70 hasta

Kendi veri setlerini olusturmuslardir.
Veri seti boyutu: 163 hasta

UKMMC veri setini kullanmiglardir.
Veri seti boyutu: 40 hasta

NCI-ISBI veri setini kullanmiglardir.
Veri seti boyutu: 11 hasta

Kendi veri setlerini olugturmuglardir.
Veri seti boyutu: 244 hasta

PROMM veri setini kullanmiglardir.
Veri seti boyutu: 202 hasta
NCI-ISBI veri setini kullanmiglardir.
Veri seti boyutu: 60 hasta

Yeni bir veri seti olusturulmustur.
Veri seti boyutu: 15 hastaya ait 204
etiketli kesit

ENet

ProstAttention-Net

aniso-3DUNET

Dense-2-U-net

FCN

ResNet-50 ag1 revizyonu

ve FPN
Ug adet U-Net

3D U-NET

USE-Net

U-Net

DSA

Kademeli U-Net

U-Net

DeepLabV3+

DeepLabV3+

DeepLabV3+

nnU-Net-3D

U-Net revizyonu, ResNet,
piramit dikkat, residual

aritma bloklar1

Mask R-CNN

TB: %87 dice skoru
PB: %71 dice skoru
TB ve PB igin ortalama
%387,5 dice skoru

TB: %85 dice skoru
PB: %65 dice skoru
TB: %89.5 dice skoru
PB: %78,1 dice skoru
TB: %96 IoU skoru
PB: %80 IoU skoru
TB: %92 dice skoru
PB: %81 dice skoru
TB: %92 dice skoru
PB: %77,4 dice skoru
TB: %87,6 dice skoru
PB: %79,8 dice skoru

En iyi sonuglar NCI-ISBI veri
seti ile elde edilmistir.
TB: %93,7 dice skoru
PB: %80,1 dice skoru

TB: %91 dice skoru
Prostatin tamam1 (PB+TB):
%94 dice skoru

TB: %91,8 dice skoru
Prostatin tamam1 (PB+TB):
%96,4 dice skoru

PB: %79,3 dice skoru
Prostatin tamami1 (PB+TB):
%92,7 dice skoru

Yama tabanli analiz hari¢
tutuldugunda

Prostatin tamami1 (PB+TB):
%85 dice skoru

Yama tabanli analiz dahil
edildiginde

Prostatin tamam1 (PB+TB):
%91,9 dice skoru

Yama tabanl analiz hari¢
tutuldugunda

TB: %76,4 dice skoru
Prostatin tamam1 (PB+TB):
%90,7 dice skoru

Yama tabanl analiz dahil
edildiginde

TB: %78,9 dice skoru
Prostatin tamami1 (PB+TB):
%92,8 dice skoru

PB: %82,5 dice skoru

PB olmayan: %91,6 dice
skoru

Prostatin tamam1 (PB+PB
olmayan): %94,0 dice skoru
TB: %89,6 dice skoru

PB: %77,1 dice skoru

TB: %88,9 dice skoru

PB: %79,9 dice skoru

TB ve PB i¢in mAP50:
96,040

1413



Giirkan ve ark. / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 39:3 (2024) 1401-1416

Girdi: DICOM
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Sekil 12. Entegrasyon blok diyagrami (Integration block diagram)

i i

PACS Sunucusu

I
B A

15 istasyonu

MR

Al Sunucu 1

L

| E— e

Al Sunucu 2

BDT Yénetici

Al Sunucu n

Sekil 13. PACS sunuculari is akisi diyagrami (PACS servers workflow diagram)

Al sunucular1 ise segmentasyon noktalari, smmf bilgisi ve
siiflandirma basar1 orani1 bilgilerinin giris goriintiisii iizerine
islenmesi asamasini tamamlamaktadir. Tleri ve geri is akis1 ile birlikte
sonuglar  hastanelerde  doktorlara  sunulmaktadir.  Yiiriitilen
entegrasyon calismalar1 sonucunda elde edilen ciktilar Sekil 14°de
gosterilmistir. PACS sunucusu ara yliziinde drnek hastanin prostat
bolgelerine ait segmentasyon sonuglari ¢izgisel ayirict kullanilarak
gosterilmigtir. Gelistirilen PACS sunucusu ara yiiziinde hastalara ait
bilgilere ek olarak DICOM meta data Dbilgileri de
gozlemlenebilmektedir. Ayrica PACS sunucusu ara yiiziinde
yakinlastirma, uzaklagtirma, parlaklik ayarlama ve ¢izim yapabilme
gibi diger araglar da bulunmaktadir. Bu araglarin kullanimi
neticesinde doktorlara gorseller iizerinde islem yapabilmesi olanagi
da sunulmustur.

1414

6. Sonuglar (Conclusions)

Bu ¢aligmada, TB ve PB olmak iizere iki prostat bolgesinin otomatik
segmentasyonuna yonelik olarak aragtirmalar yiriitilmistir. Bu
baglamda, radyolog tarafindan yeni bir veri seti olusturulmustur. Bu
veri seti lizerinde egitim i¢in segmentasyon algoritmasi olarak Mask
R-CNN kullanilmistir. Bu algoritma (i) 1x 6grenme orani olan R50-
C4, (ii) 1x 6grenme orani olan R50-DCS5, (iii) 1x 6grenme orani olan
R50-FPN, (iv) 3x 6grenme orani olan R50-C4, (v) 3x 6grenme orani
olan R50-DC5, (vi) 3x Ogrenme orani olan R50-FPN, (vii) 3x
6grenme orani olan R101-C4, (viii) 3x 6grenme orani olan R101-
DCS5, (ix) 3x 6grenme orani olan R101-FPN ve (x) 3x 6grenme orani
olan X101-FPN olmak {izere on farkli omurga modeli ile birlikte test
edilmigtir. Elde edilen segmentasyon sonuglarinin bagarimlari
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Bbye TBELAIT0

Sekil 14. PACS ara yiizinde segmentasyon sonuglari (Segmentation results in the PACS interface)

segmentasyon basarim oran1 ve egitim siiresi ile Dbirlikte
karsilastirmali olarak sunulmustur. En iyi segmentasyon sonucu
96,040 mAP50 degeri ile 6grenme orani 3x olan R50-DC5 modeli
16,31 min egitim siiresinde elde etmistir. Bu modelin bagarimi
literatiirdeki mevcut ¢aligmalar ile karsilastirilmis ve arti-eksi yonleri
sunulmustur. Boylelikle gelecekte yapilacak arastirma ¢aligmalarina
151k tutulmustur. Bunlara ek olarak, caligmada elde edilen
segmentasyon modeli hastanelerde kullanima hazir bir sekilde PACS
sistemine entegre edilmistir. Bdylelikle PI-RADS v2’ye uygun
sekilde prostat kanseri tanisinin koyulmasinda 6nem arz eden prostat
bolgelerinin ayristirilmast otomatize edilmistir. Bu entegrasyon
sayesinde radyologlarin is yiikii azaltilirken zamandan kazang
saglanacaktir. Sonu¢ olarak, prostat kanserine yonelik olarak
bilgisayarli gorii destekli bir karar destek mekanizmasi
olusturulmustur. Yapilacak gelecek ¢aligmalar kullanilan veri setinin
boyutu artirmak, farkli segmentasyon modelleri ile deneysel
caligmalar yapmak, lezyon tespiti {izerine ¢aligmalar yiiriitmek ve PI-
RADS v2’ye uygun prostat kanseri tani sistemi gelistirmektir.
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