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ONSOZ

Multipl Skleroz (MS) hastali1 beyin ve omuriligi etkileyen yaygin bir merkezi sinir
sistemi rahatsizligidir. Hastaligin teshis ve tedavisinde MR goriintiileme teknolojisi dnemli bir
ara¢ olarak kullanilmaktadir. Hekimler MR goriintiileri lizerinde hastaligin teshisinde cesitli
zorluklar yasamaktadir. Bu Doktora Tezi kapsaminda, MR goriintiileri iizerinden derin
o6grenme yontemleri kullanilarak MS lezyonlarinin otomatik tespiti i¢in ¢aligmalar yapilmaistir.
Tezde ayrica, MS lezyonlarinin tespiti i¢in iyilestirilmis bir derin 6grenme modeli de
Onerilmistir. Bunun yaninda, Onerilen iyilestirilmis bir derin 6grenme modeli araciligiyla
hekimlerin kullanabilecekleri web tabanli bir karar destek sistemi platformu da gelistirilmistir.
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karar verme siireglerinde hekimlere yardimci olabilecek zeki bir karar destek sistemi ortaya
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OZET

MR TARAMALARI UZERINDE DERIN OGRENME MODELLERi
KULLANILARAK MULTIPL SKLEROZ LEZYONLARININ OTOMATIK TESPITI
VE DEGISIMININ TAKiBIi
Multipl Skleroz (MS) hastalig1 geng ve orta yash insanlarda sik¢a goriilen beyin ve omuriligi
etkileyen, yaygin bir merkezi sinir sistemi (MSS) rahatsizligidir. MSS i¢inde bulunan sinir
aglar1 tizerindeki kilif yapisinda olusan iltihap sonucunda meydana gelen hastalik kiside 6nemli
bilissel kayiplara neden olur. MS hastalarinda fonksiyonel yeti kayiplar1 ve ileri safhalarda geri
doniilemez beyin hasarlari da goriilebilir. Bu nedenlerden dolayr MS hastaliginin erken
asamada tespiti ve takibi olduk¢a 6nemlidir. MS’in teshisinde ve takibinde manyetik rezonans
(MR) goriintiileme yaygin olarak olup teshis igin genellikle en az iki farkli periyottaki
taramalarda MS lezyonlarinin goriilmesi beklenmektedir. Hastaligin takibi MR kesitlerindeki
lezyonlarin degisimlerinin izlenmesi ile yapilmaktadir. MS lezyonlarinin boyutlarinin kiigiik
olmasi ve beyindeki baska ndrolojik rahatsizliklara benzemesi, MS lezyonlarinin tespitini
zorlagtirmaktadir. Bu tez ¢alismasinda, MR goriintiileri tizerinde MS lezyonlarinin otomatik
tespiti i¢in iyilestirilmis bir derin 6grenme modeli (iIMask R-CNN) 6nerilmistir. Bu modelde
Maske-Tabanli Bolgesel Evrisimsel Sinir Ag1 (Mask R-CNN) mimarisinin tahmini énemli
bolge hizalama (RolAlign) isleminde iyilestirme yapilmistir. Ayrica, MS lezyonlarinin tespiti
icin 52 hastadan periyodik olarak alinan FLAIR MR kesitlerini iceren MSAkdeniz isimli bir
MR veriseti hazirlanmistir. Tez kapsaminda, ek olarak, MS lezyonlarinin otomatik tespiti ve
degisimin takibi igin, hekimlere yardimci olabilecek, iMask R-CNN modelini kullanan
DeepMSWeb isimli web tabanli bir karar destek sistemi (KDS) uygulamasi gelistirilmistir.
Bunun yaninda, MS lezyonlarinin otomatik tespiti i¢in, dnerilen iMask R-CNN modeli basta
olmak tizere, MSAkdeniz veriseti ve eHealth, UMCL, ISBI2015 ve MICCAI2008 verisetleri
izerinde, iki fakli platformda bes farkli derin 6grenme modeli kullanilarak deneysel ¢aligmalar
yiiriitiilmiistiir ve sonuglar karsilastirilmistir. Onerilen iMask R-CNN kullanilarak, lezyon
tespitinde, verisetlerinde Dice benzerlik katsayisi (DSC) igin %88.32+4.44 skorlari, lezyon
dogru pozitif oran1 (LTPR) igin %89.80+3.54 skorlar1 elde edilmistir. Onerilen iMask R-CNN
ve DeepMSWeb yapilar1 ile MS lezyonlarinin tespiti ve degisiminin takibinde kullanilabilecek

yardimei araglar gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Multipl Skleroz, Lezyon Tespiti, Degisim Takibi, Derin Ogrenme, Mask
R-CNN, Karar Destek Sistemi



ABSTRACT

FOLLOW-UP AND AUTOMATIC DETECTION OF MULTIPLE SCLEROSIS
LESIONS USING DEEP LEARNING MODELS ON MR SCANS

Multiple Sclerosis (MS) is a common central nervous system (CNS) disorder that affects the
brain and spinal cord, which is common in young and middle-aged people. The disease that
occurs as a result of inflammation in the sheath structure on the neural networks in the CNS
causes significant cognitive losses in the person. Loss of functional ability and irreversible brain
damage can be seen in advanced stages in MS patients. For these reasons, early detection and
follow-up of MS disease is very important. Magnetic resonance (MR) imaging is common in
the diagnosis and follow-up of MS, and MS lesions are generally expected to be seen on scans
of at least two different periods. The follow-up of the disease is determined by following the
changes of the lesions in the MR sections. MS lesions are small in size and resemble other
neurological disorders in the brain, making it difficult to detect MS lesions. In this thesis, an
improved deep learning model (iMask R-CNN) is proposed for automatic detection of MS
lesions on MR images. In this model, the prediction important region alignment (RolAlign)
process of Mask-Based Regional Convolutional Neural Network (Mask R-CNN) architecture
is improved. In addition, an MR dataset named MSAkdeniz has been prepared, which includes
FLAIR MR sections periodically obtained from 52 patients for the detection of MS lesions.
Moreover, a web-based decision support system (DSS) application named DeepMSWeb, which
uses the iMask R-CNN model, has been developed to help physicians for automatic detection
of MS lesions and monitoring of change. For the automatic detection of MS lesions,
experimental studies are carried out on MSAkdeniz dataset and eHealth, UMCL, 1ISB12015 and
MICCAI2008 datasets on two different platforms, using five different deep learning models,
primarily the proposed iMask R-CNN model, and the results are compared. Using the proposed
iMask R-CNN, scores of 88.32+4.44% for Dice similarity coefficient (DSC) and 89.80+3.54%
for lesion true positive rate (LTPR) are obtained in lesion detection datasets. With the proposed
iMask R-CNN and DeepMSWeb, assistant tools that can be used in the detection and

monitoring of MS lesions have been developed.

Keywords: Multiple Sclerosis, Lesion Detection, Follow-up, Deep Learning, Mask R-CNN,
Decision Support System
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1. GIRIS

Multipl skleroz (MS) beyni ve omuriligi etkileyen geng ve orta yasl insanlarda yaygin
olarak goriilen bir merkezi sinir sistemi (MSS, Central Nervous System (CNS)) hastaligidir
(Zahoor vd., 2021: 3181). Geng eriskinlerde travmatik olmayan nérolojik sakatligin 6nde gelen
nedenidir (Rush vd., 2015: 379). MS, MSS’nin ilerleyici hastaliklarindan biridir ve beynin
yapisini degistirmektedir. Bu degisim, akson ad1 verilen noronal lifleri saran yaglh madde olan
miyelin kilifin hasar alarak sinyallerin dogru iletilememesine ve bu nedenle viicut

fonksiyonlarinin bozulmasina neden olmaktadir (Mortazavi vd., 2012: 300).

MS'in baglangici sinsi veya ani olabilir (Calabresi, 2004: 1935). Hastalik duyma, hareket
becerisi, denge, kas islevlerinde fonksiyon kaybi, gérme ve biliste degisikliklerle ortaya
cikabilmektedir (Brownlee vd., 2017: 389). Siklikla eslik eden belirti ve semptomlar arasinda
mesane sikisikligi, kabizlik, cinsel islev bozuklugu, yorgunluk, depresyon, ¢ift gérme, yiirlime
bozuklugu, uzuv-islev bozuklugu, Ihermitte belirtisi (boyun bolgesinden omurgada asagi dogru
elektriklenme hissi) bulunur (Calabresi, 2004: 1935).

MS’in nedeninin tam olarak belirlenemedigi, genetik etkinin énemli bir unsur oldugu
ve D vitamini eksikliginin etkisinin oldugu bazi akademik c¢aligmalarda raporlanmistir. Bu
caligmalardan birinde, MS'in olusumuna genetik duyarlilik, bagisiklik sistemindeki
anormallikler ve tetikleyici c¢evresel faktorlerin kesin olarak bilinmemekle birlikte neden
olduguna vurgulanmaktadir (Calabresi, 2004: 1936). Ayrica, MS hastaligina ayni anda genetik
ve cevresel risk faktorlerinin kiimiilatif birlesiminin neden oldugu da distiniilmektedir
(Patsopoulos, 2018: 1). Yapilan bazi arastirmalara gore; tek yumurta ikizlerinde MS’e
yakalanma orani %4 ile %5 arasinda olurken, bu oran ¢ift yumurta ikizlerinde %2 ile %3 arasina
kadar dismektedir (Islam vd., 2006: 56). Bunun yaninda, MS’e mevsimsel giinesin az
gortldiigti  yerlerde ortaya ¢ikan D vitamini eksikliginin de neden olabilecegi
belirtilmistir(Sintzel vd., 2018: 59). Buna karsin, bagisiklik sistemi hastaliklari ile MS arasinda
anlamli bir iligki de bulunamamistir (Abdollahpour vd., 2019).

MS hastaligi diinya genelinde yaygin olan ve ileri evrelerinde 6liimle sonuglanabilen,
teshis ile tedavi siireglerinin maliyeti yiiksek bir hastaliktir. Diinya saglik drgiitiiniin (DSO)
yayinladig1 raporlara gore, MS hasta sayis1 2008 yilinda 2.1 milyon, 2013 yilinda 2.3 milyon
ve 2020 yilinda 2.8 milyona ulasmistir (Atlas, 2020: 6; Browne vd., 2014: 1022). Bu raporda,
yasayan her 3000 kisiden birinde MS hastalig1 oldugu, her 5 dakikada bir kisiye MS teshisi



konuldugu goriilmektedir ve MS’e bagl norolojik sebeplerden yilda 20 bin kisinin yasamini
yitirdigini ortaya koyulmaktadir (Atlas, 2020: 6).

Bilim diinyast MS hastaliginin tespiti, takibi ve tedavisi ile ilgili bir¢ok alanda
caligmalar yapmaktadir. Bu c¢alismalardan birisine goére, Avrupa’da hasta bas1 maliyetler 22
800€ ile 57 500€ arasinda olup, bu maliyetler hastaligin seyrine gore degisebilmektedir ve
ortalama yillik maliyet 40 000€ civarindadir (Kobelt vd., 2017: 1123; Paz-Zulueta vd., 2020:
1). Avustralya’da yapilan bir baska c¢alismaya gore ise, bu bolgede MS hastalarinin yillik
maliyeti 65 0008’1 bulmaktadir (Palmer vd., 2013: 1). Bu verilerden anlasilacagi tizere, MS
hastaliginin tedavisi ekonomik olarak hem hastaya hem de saglik kuruluslarina yiik
olusturmaktadir. Bundan 6tiirii, maliyetler hastaligin seyrine gore degistigi icin erken tani ile
tedavi maliyetleri diisiiriilebilecegi degerlendirilmektedir (Palmer vd., 2013: 2). Bu yiizden,
MS'de erken tedavi en iyi strateji olarak kabul edilmektedir (Fernandez vd., 2010). Dolayisiyla,
MS hastaliginin tespitinde, nitel ve daha hizli klinik kararlara ihtiya¢ oldugu agiktir (Nayak vd.,
2017).

Beyinde sinir hiicresi liflerini koruyan miyelin kilifi yag igerir ve suyu iter. MS
nedeniyle miyelin kilifin zarar gérdiigii bolgelerde, yag siyrilir. Yag kaybedildik¢e bu alan daha
fazla su tutar ve MR goriintiileme tipine bagli olarak agik beyaz bir nokta veya lezyonlar olarak
gorilir (Shoeibi vd., 2021). MS hastaliginin (lezyonlarinin) tanisini koyabilmek i¢in hekimler
McDonald kriterlerini kullanmaktadir (Thompson vd., 2018: 162). Bu kriterlere gore MS tanisi
oncelikle klinik semptomlara bagli olarak degerlendirilmektedir. Ayrica, MR gdriintiilerinde
beyaz cevher lezyonlariin incelenmesi ve nérolojik semptomlar goriilmesi de MS ile iligkilidir
(Huang vd., 2017: 3164). MS’in teshisinde hekimler 6ncelikle fiziksel muayene ve nérolojik
hastalik hikayesi incelemesi yapmaktadir. Bunun yaninda beyin ve omurilik bolgesi disinda
kalan sinir bolgelerinin uyarilmasi ile kayitlanan potansiyellerden (somatosensory evoked
potentials - SEP), beyin omurilik sivisi analizi (colony stimulating factor - CSF) sonuglarindan
ve manyetik rezonans (MR) goriintiilerinden yararlanilmaktadir (Hosseini vd., 2020: 612).
Ancak MS lezyonlar1 gorsel olarak MR kesitlerinden ayristirilabilmesi ve lezyonun hangi
hastalikla iligkili olduguna dair Kkesin bilgi MR goriintilerinin incelenmesi ile
anlagilabilmektedir (Cavaliere vd., 2019: 2).

Onceki ¢aligmalar incelendiginde MS hastaliginin MR gibi girisimsel olmayan (non-
invazif) bir yontemle dogru teshisi, hastalarin tedavilerinin planlamasinda olduk¢a 6nemlidir
(Ge, 2006: 1165; Rovira & Leon, 2008: 410). MS lezyonlariin tespiti i¢in MR goriintiileme
uzun yillardir kullanilmaktadir (Polman vd., 2011: 841; Reynolds vd., 2011: 155). MS



hastalarinin yaklagik %95’inde MR goriintiileri tizerindeki lezyon alanlar1 agik¢a goriilmektedir
ve teshis kolaylasmaktadir (Paty vd., 1988: 180). Bunun yaninda, MR goriintiileri MS tanisi
stirecinde, MS’in diger beyin hastaliklarindan ayristirllmasina da yardimci olmaktadir
(Geraldes vd., 2018: 199). MR goriintiilerinde, MS hastaligi néromiyelitis optika (Lana-Peixoto
vd., 2018: 53), akut serebral enfarktiis (Deguchi vd., 2018: 1033), akut yayilmis ensefalomiyelit
(Desse vd., 2018: 1789) gibi diger beyaz cevher hastaliklar1 ile de karistirilabilmektedir
(Scolding, 2001: 1).

MS hastaliginin tedavi siirecinde de tanmi siirecinde oldugu gibi MR gériintiilerinin
kullanilmast ve dogru yorumlanmasi biiylik 6nem arz etmektedir. MS’in teshis siirecinde,
ilerlemesini takibinde ve tedaviye yanitin izlenmesinde de MR goriintilleme rutin olarak
kullanilmaktadir (Chawla vd., 2018: 2). Hekimler MR goriintiileme tekniklerinde farkli
sekanslar kullanarak lezyon alanlarini farkli agilardan belirlemeye ¢alismaktadir (Wadhwa vd.,
2019: 247). MS teshisi i¢in genellikle MR goriintiileme cihazlart ile T1 agirhikli (Tla, T1-
weighted, T1w), T2 agirlikli (T2a, T2-weighted, T2w), 2 Boyutlu (2B) sivi ile zayiflatilmis ters
cevirme geri kazanimh (Fluid-attenuated inversion recovery, FLAIR) ve 3B FLAIR
sekanslarinda ¢ekim yapabilmektedir. Bu sekanslar ¢ekim icin 6zel sivi verilmesi, cihazin
¢ekim tekniklerinin/parametrelerinin degistirilmesi gibi farkliliklar ile gergeklesmektedir.
Farkli MR sekanslar: ile 6nceden var olan ve yeni olusan lezyonlar ayirt edilebilmektedir
(Kitajima vd., 2012: 923). Bunun yaninda, MS lezyonlarinin tespiti c¢aligmalarinda T2
sekanslarinda alinan MR goriintli kesitlerinin siklikla kullanildigt goriilmektedir (Filippi &
Rocca, 2007: 4; Kearney vd., 2015: 2; Weier vd., 2012: 1560). Ancak son yillarda yapilan
aragtirmalar sonucunda sik¢a kullanilmaya baslanan 3B FLAIR sekansinin, 2B FLAIR ve T2
sekanslarina gore daha fazla lezyon alanini goriintiiledigi tespit edilmistir (Farges vd., 2021:
702). Bunun yaninda, MS lezyonlarinin T2w ve FLAIR MR goériintiileri kullanilarak daha kesin
olarak tespit edilebildigi goriilmektedir(Geraldes vd., 2018: 209) Ayrica, bu siiregte bir
radyolog hekim tarafindan el yordami (manuel) MR goriintiisii incelenerek lezyonlarin
siirlarinin segilmesi sonucu MS tanis1 gergeklestirilmektedir (Shanmuganathan vd., 2020:
333).

Hekimlerin el yordami ile lezyon belirleme siireglerine yardimci olmak igin birgok
otomatik lezyon segmentasyon teknigi ve bazi ikincil yardimci araglar Onerilmistir. MR
goriintiileri lizerindeki analizlerde hekimlere yardimci olmasi i¢in goriintii 6n islemleri yapan
yontemler (Loizou vd., 2009: 4; Shiee vd., 2008: 8), goriintii isleme teknikleri ile yapay zeka
sistemlerini birlestiren yar1 otomatik yontemler (Admasu vd., 2003: 1083; Burget vd., 2011:



179; Van Leemput vd., 2001: 687) ve derin 6grenme modelleri ile otomatik lezyon tespit yapan
yontemlerin Onerildigi goriilmektedir (Brosch vd., 2016: 1229; Krizhevsky vd., 2012: 1;
Subbannavd., 2009: 2; Yildirim & Dandil, 2020: 13). Ayrica, nitel 6lgiitlerle daha hizli kararlar
alinabilmesini saglamada, MR goriintiileri tizerinde MS lezyonlarinin otomatik tespiti igin daha
once Onerilen bir¢ok karar destek sistemi (KDS) de bulunmaktadir (Daumer vd., 2007: 2;
Esposito & De Pietro, 2011; Ghribi vd., 2019: 274; Santiago Rodrigo vd., 2019: 3). Ozellikle
son yillarda, bilgisayar destekli KDS’lerin radyoloji alaninda kullanim1 hizla artmistir ve tibbi
goriintiilerin islenmesinde rutin Klinik uygulamalarin bir pargasi haline gelmistir (Y. J. Kim vd.,
2020: 62). Ek olarak, bazi calismalarda beyin sinyallerinin kullanilmasi ile MS teshisi
konusunda hekimlere yardimci olan bilgisayar destekli melez KDS’ler de tasarlanmigtir
(Ahmadi vd., 2019: 9). Dahasi, teknolojinin gelisimi ile bilgisayar destekli KDS’lerin web
ortamina taginmasi ile daha kolay, esnek ve pratik kullanim imkani1 sunmasi saglanmistir. Web
tabanli tibbi tan1 uygulamalar1 karmasik kurulum gerektirmedigi, pahali cihazlara ihtiyag
duymadig ve hekimlerin tan1 araglarina kolay bir sekilde erismesini sagladigi i¢in 6ne ¢ikmistir
(H. Kim vd., 2020: 194; Veloso, 2014: 576). Ayrica MS hastalarin tedavi siireglerinde giinliik
yasamlarin1 diizenlemek icin egzersiz planlamasi, 6z yoOnetim islevlerinin takipleri gibi
stireglerde de web tabanli KDS’lerin tercih edildigi goriilmektedir (Miller vd., 2011: 5; Paul
vd., 2014: 924).

MS lezyonlarinin tespiti ve tedavi siireciyle ilgili uzun yillardir birgok ¢alisma yapilmis
olsa da hala asilamayan bir takim teknik/teknolojik zorluklar ve sinirliliklar bulunmaktadir
(Zeng vd., 2020: 56). MS lezyonlarinin boliitlemesi; lezyonun yogunlugu, konumu, sekli ve
boyutundaki biiyiik farklar, analizlerde ¢cok merkezli kaynaklardan farkli tarayicilar tarafindan
saglanan MR goriintiileri  biiyiik farkliliklar nedeniyle son derece zor bir siiregtir
(Shanmuganathan vd., 2020: 338). Uzmanlar (genellikle hekimler ve radyologlar) ve otomatik
lezyon boliitleme yaklagimlari arasindaki degerlendirme farkliliklart son yillarda azalmis olsa
da, uzmanlarin yaptigi boliitleme, otomatik yontemlere goére ¢ogu durumda daha iyi performans
gostermektedir (Lladé vd., 2012: 166) Bu nedenle, otomatik boliitleme yaklasimlarinin
dogrulugunu artirmak i¢in pek ¢ok calisma Onerilmistir ve daha yeni yontemler bahsedilen
zorluklarla basa ¢ikmak icin 6nerilmektedir. Bu zorluklar ve kisitlar, bu alanin arastirmalara
acik olmasinin ana nedenini olusturmaktadir ve onceki calismalar1 gelistirmek veya yeni
otomatik yontemler gelistirmek isteyen arastirmacilar i¢in motivasyon tasimaktadir (Danelakis
vd., 2018: 84).



MS lezyonlarmin el yordamina olanak saglayan yardimci araclart kullanilarak
boliitlemesi zaman alict, sikici, 6znellikten uzak ve insan hatalarina agik bir siirectir (Danelakis
vd., 2018: 84). Ayrica, MS lezyonlarinin MR goriintiileri lizerinden hekimler tarafindan
incelendigi prosediirde, beyin taramalari tipik bir sekilde hacimsel olarak fazla oldugu igin,
gercek zamanli incelemelerde dogrulugu azaltabilmektedir (Filippi vd., 1998: 239). Ayrica MR
goriintiilerinin degerlendirilmesi asamasinda, hatalar yapilmas: tani siirecinde telafisi zor
sorunlar olusturabilmektedir (Rolak & Fleming, 2007: 58). Bundan dolayi, klinik uygulamalar
i¢in otomatik tespit yapan bir yontem lezyon hacimlerini 6lgmeyi miimkiin kilabilir ve MR
taramasini daha da standartlastirilarak nicellestirebilir (Jain vd., 2015: 368) Bu yontemler ayni
zamanda hedeflenen MR goriintiileri igindeki biiyiilk miktardaki bilginin verimli bir sekilde
islenmesini saglayan otomatik bir segmentasyon teknigini de barindirabilir (Danelakis vd.,
2018: 84). Bu nedenle, insan etkilesimini azaltmak, ortaya ¢ikan degerlendirici kaynakli
degiskenligini/hatalar1 azaltmak ve MR gorintiilerinin boliitlemesini saglamak igin otomatik
yontemlerin gelistirilmesi ve bilgisayar destekli KDS’lerin 6nerilmesinin gerekliligi de agiktir
(Garcia-Lorenzo vd., 2013: 4). MS lezyonlarinin tespiti ve degisimin takibi konusunda daha
once oOnerilen ¢alismalarda, otomatik tespit sistemlerinin asagida listelenen gesitli sinirhiliklara
sahip oldugu ve tespit sistemlerinin basarimlarinin belirlenmesi igin kesin bir 6l¢iit olmadigi ve
calismalarda farkliliklar igerdigi goriilmiistiir. Bunun en 6nemli nedeni sistemlerin sadece
0zglin bir verisetinde veya birbirinden farkli 6zelliklere sahip verisetleri lizerinde incelenmis

olmasi olarak yorumlanabilir (Llado6 vd., 2012: 166).

MS hastali§inin teshis ve takibinde MR goriintiileri tizerinde yapilan onceki ¢calismalar

incelendiginde:

e Verisetlerinin smirliliklar (farkli boyut, cihaz, tarama parametreleri igermesi gibi),
MS lezyon tespitlerinde yiiksek dogruluga erisilmesi yoniinde 6nemli bir engel
olusturabilmektedir.

e MS lezyonlarinin otomatik tespitine imkan saglayan derin 6grenme temelli bir
altyap1 ile hekimler i¢in zorlu, uzun zaman alan bu siireg, daha kesin ve hizli hale
getirilebilir.

e Otomatik tespit yaklasimlar1 sayesinde insan kaynakli hatalarin azalmasi miimkiin
olabilir ve bu nedenle hastalarin yasayacag sikintilar azaltilabilir.

e Derin 6grenme modeline dayali altyapiya sahip bir web tabanli KDS ile ortam ve
cithaz bagimlilig1 olmadan MR goriintiilerinde analizlerin yapilabilir ve siirecler

kisalarak kolaylasabilir.



1.1. Tezin Amaci

Bu Doktora Tezi ¢alismasi “MS lezyonlarinin tespiti ve degisiminin takibi icin gii¢lii bir
derin 6grenme modeli gelistirilebilir mi?”’; arastirma sorusuyla ortaya ¢ikmistir. Bu sayede MS
lezyonlarinin tespitinin ve takibinin derin 6grenme modelleri kullanilarak daha hizli, yiiksek
dogruluk orami ve daha az islem yiikii ile gerceklestirilebilecegi hipotezi kurulmustur.
“Gelistirilen derin 6grenme modeli ile MS lezyonlarimin tespiti ve degisiminin takibinde
bilgisayar destekli zeki bir karar destek sistemi onerilmeli” Onermesi de tez kapsaminda
tizerinde durulan bir diger yaklasim olmustur. Ayrica, tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilen
karar destek sistemi ile hekimlerin 6nerilen derin 6grenme modelini iglevsel olarak kullanmalari

da 6ngoriilmiistiir.

Bu Doktora Tezi kapsaminda yiiriitiilen ¢aligmalar ile MS lezyonlarinin tespiti igin
mevceut derin 6grenme mimarilerinin basarimlarinin karsilastirilmasi, elde edilen sonuglardan
yola ¢ikarak iyilestirilmis bir derin 6grenme modelinin ortaya konulmasi, lezyonlardaki
degisimin takibi i¢in derin 6grenme altyapisi ile desteklenmis web tabanli bir karar destek
sisteminin tasarlanmasi amacglanmistir. Buna ek olarak, gelistirilen giincel modelin MS
lezyonlarinin tespiti ve takibi i¢in hekimlerin kullanimina imkan saglayacak bir ara¢ olarak
ortaya konmas1 hedeflenmistir. Ayrica daha 6nce Onerilen ¢aligsmalar iizerinde yapilan literatiir
incelemesinde fark edilen bir ihtiya¢ oldugu icin, tez kapsaminda MS hastalarina ait MR
taramalarindan toplanan kapsamli bir verisetinin de bilim diinyasina kazandirilmasi

planlanmastir.

1.2. Tezin Organizasyonu
Bu tez ¢alismasi su sekilde organize edilmistir:

Birinci boliimde MS hastali§inin tan1 ve tedavi siireci, bu sliregte MR goriintiillemenin
onemi, hekimlerin MR goriintiileri tizerinde calisirken karsilastigi zorluklar hakkinda temel
bilgiler ortaya konulmustur. Tezin hipotezine ve amacina yonelik dnceki akademik ¢aligmalar
hakkinda bilgiler verilmis ve tez ¢alismasinin fikri temelleri sunulmustur. Tez ¢aligmasinin

temel hipotezi, amac1 ve tezin organizasyonu agiklanmistir.

Tezin ikinci boliimiinde ¢alismaya konu olan derin 6grenme ve web tabanli karar destek
sistemleri ile ilgili literatiir incelemesi yapilmistir. Literatiir incelemesinde 6ne ¢ikan ¢caligmalar
ve tez kapsaminda kullanilan agik verisetlerini konu edinen ¢alismalarin detaylari, sonuglari ve

sinirliliklart incelenmistir.



Ucgiincii béliimde MS hastaliginin detaylar1 incelenmistir. MS hastaliginmn tanim,
nedenleri, tiirleri ve teshis siireci detayli olarak sunulmustur. Ayrica, MS hastaliginin teshis ve
siniflandirilmasinda kullanilan kriterler ve MS lezyonlarinin incelenmesi i¢in yararlanilan MR

goriintiileme teknikleri incelenmistir.

Dordiinci bolimde ¢alisma kapsaminda kullanilan verisetleri, derin 6grenme
mimarilerinin altyapilari, lezyon tespiti i¢in dnerilen modelin detaylar1 ve yiiriitiilen deneysel
analizlerin sonuglar1 sunulmustur. Tez kapsaminda oOnerilen iMask R-CNN modelinin
gelistirilmesi siirecinde deneyimlenen tiim yapilarin 6rnekleri ve sonuglari yine bu béliimde

detaylandirilmistir.

Besinci boliimde tez ¢alismasi kapsaminda onerilen DeepMSWeb isimli web tabanl
derin 6grenme sisteminin altyapisinda kullanilan araglar ve degisimin takibi i¢in gelistirilen
degisim tespit algoritmasi ve web tabanli derin 6grenme sistemi incelenmistir. Bu boliimde

DeepMSWeb gelistirme ortami ve elde edilen sonuglar 6rnekleri ile sunulmustur.

Tez kapsaminda elde edilen verilerin detaylariyla yorumlandig: tartisma kisimlari
altinc1 boliimde yer almaktadir ve bu boliimde tez ¢alismasinin sinirliklart hakkinda da bilgi

sunulmustur.

Son olarak, tez ¢alismasinin sonuglar1 yedinci boliimde ana hatlari ile sunularak tez

sonlandirilmistir.



2. KAPSAMLI LITERATUR TARAMASI

Literatiirde MS hastaliginin tespiti, takibi ve degisiminin izlenmesi konularinda birgok
calisma oldugu goriilmektedir. Yiiriitiilen arastirmalarda, MR verileri iizerinden MS tespitinde
Klinik yontemler kullanilarak onerilen ¢alismalarin yaninda, makine 6grenmesi yontemlerinin
kullanimi ile 6nerilen ¢alismalar oldugu ve son yillarda ise 6zellikle derin 6grenme yontemleri
tabanli caligmalarin da 6n plana ¢iktig1 goriilmektedir. Ayrica MS lezyonlarinin tespiti i¢in
bilgisayar destekli KDS’lerin kullanimi ile 6nemli bilimsel ¢alismalar ortaya koyulmustur.
Bunun yaninda, web tabanli KDS’lerin kullaniminin da son yillarda oldukc¢a popiiler oldugu

goriilmiistiir.
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Sekil 2.1. WoS tizerinde “multiple sclerosis mri segmentation” i¢in alinan geri doniitlerin
bibliyografik iligki ag1 grafigi

2018-2022 yillar1 arasinda yaymnlanmis ve Web of Science (WoS) tarafindan
indekslenmis bilimsel ¢alismalar arasinda “multiple sclerosis mri segmentation” aramasi
yapildiginda, veritabanindan alinan veriler iistiinde yapilan bibliyografik incelemede bazi
anahtar kelimeler icin Sekil 2.1’de goriilen iliskiler ortaya ¢ikmaktadir. Burada goriilen

renklendirme birbiri iliskili makalelere gore yapilmis siniflandirmayr gostermektedir. Ayrica



hiicrelerin biiytlikliigli anahtar kelimenin makalenin 6zet boliimiinde ve basghik bdliimiinde
kullanim siklig ile iligkilidir. Buradaki bibliyografik analiz i¢in VOSviewer uygulamasi
kullanilmistir (Van Eck & Waltman, 2013: 3). Analiz sonucunda elde edilen grafikte multiple
sclerosis anahtar kelimesi ile mri, segmentation ve deep learning kelimeleri arasindaki baglanti
sekillerdeki boyutlar biiyiikligli goze ¢arpmaktadir. Ayrica gorseldeki renk farkliliklarindan

calisma alanlarinin bagka bilim dallarina ayrildigi da goriillmektedir.

Uzun yillardir, MR goriintiilerini kullanarak MS’in tespiti ve periyodik takibi i¢in gesitli
calismalar yapilmaktadir (Bakshi, 2003: 219; Calabresi, 2004: 1935; Miller vd., 2008: 1157).
Ozellikle bilgisayar destekli otomatik tespit sistemlerinin kullanimi ile MS tamisinda kayda
deger ilerlemeler yasanmistir (Solari vd., 2004: 99; Yamamoto vd., 2010: 404). Bunlarin
yaninda MR goriintiileme teknolojileri bu kadar gelismeden 6nce, klinik alanda da hekimler
tarafindan 6nemli ¢alismalar yapilmistir (McDonald vd., 2001: 121; Miller vd., 2005: 281,
Poser vd., 1983: 227). Ayn1 zamanda, makine 6grenmesi algoritmalari ile MR goriintiilerinde
MS lezyonlari olup olmadigim tespit eden birtakim ¢aligmalar da onerilmistir (Ghahazi vd.,
2014: 1). Bu ve benzeri ¢alismalar belli oranda basarima ulasmis olsalar da hekimler tarafindan
uygulanacak sekilde bir 6n islem gerektirmeleri, veriseti boyutunun azligi ve kiigiik MS
lezyonlarinin tespitindeki zorluklar nedeniyle tespit basarimin (dogrulugunun) diisiik oldugu

goriilmektedir.

Temel goriintii isleme tekniklerini veya goriintii On-islemlerini kullanarak MS
lezyonlarinin tespiti igin Onerilen ¢aligmalara literatiirde sik¢a rastlanmaktadir. Bosc vd. (2003)
bu calismalardan birinde saglikli goriintiileri de kullanarak, MS lezyonlarmin periyodik
takiplerdeki degisimi ve otomatik tespitine yonelik bir ¢alisma yapmislardir. Calismada
hazirlanan ¢ati uygulama ile MR goriintiileri iizerinden 6nce beyin bolgesini ayirmiglardir.
Ayrilan goriintli  {lizerinde normalizasyon islemi yapilmig, ardindan beyin bolgesi
goriintlisiinden alg¢ak gegiren filtre ile piksel bazinda diizenleme Onerilmistir. Son adimda ise
beyin bolgesindeki saglikli goriintiilerden degisimler tespit edilmistir. Sonug olarak, MS tespiti
i¢in Uzman goriist ile benzer sonuglara ulasan ve bir ¢at1 uygulama gelistirmislerdir (Bosc vd.,
2003: 645). Bir diger ¢alismada, Souplet vd. (2008) MS tespiti i¢in temel goriintii isleme
tekniklerini kullanmiglardir. Ug¢ farkli MR sekansi iizerinde normalizasyon ve bolgeye
odaklanma yaparak beyin bolgesini tespit etmislerdir. Tlw ve T2w sekanslar1 {izerinde,
gelistirilen bir algoritma araciligiyla maksimizasyon islemi yaparak MS siiphesi olan bolgeleri
one ¢ikarmislardir. Son olarak siiphe olan bolgelerin FLAIR sekanslarindaki goriintiilerinde

smiflandirilmast saglanmistir (Souplet vd., 2008: 2). MS lezyonlarinin tespiti i¢in Roura vd.



(2015) de, bir ara¢ gelistirmislerdir ve farkli tarayicilardan alinan hasta verileri iizerinde test
islemleri yiiriitmiislerdir. Sonraki asamada, gelistirilen arag ile 6nce beyinde beyaz maddenin,

ardindan bu bolgedeki lezyonlarin tespitini basarmiglardir (Roura vd., 2015: 1033).

Goriintl isleme tekniklerini kullanarak MS lezyonlarinin tespiti i¢in daha 6nce onerilen
sistemlerde genellikle MR kesitleri {izerinde normalizasyon yapilarak beyin bdlgesinin 6ne
cikarildigi ve lezyon alanlarinin belirlendigi goriillmektedir. Bu konuda incelenen ¢alismalarin

Ozellikleri, kullandiklar1 metodoloji ve degerlendirmeleri Tablo 2.1’de sunulmustur.

Tablo 2.1. Literatiirde MS Tespiti Icin Temel Gériintii Isleme Algoritmalarin1 Kullanarak One
Cikan Bazi1 Calismalar ve Degerlendirmeleri

Referans Veriseti Hasta MR Metodoloji Degerlendirme ve
ve Y1l Sayis1  sekanslari Simirhiliklar
Dogrusal olmayan Calismanin sonuglar1
- yogunluk normallestirme genel dlciitlerle
z(gg?s’c (;/35,) \(/)e Zr%:erzl 8 F-Ir_lAV\I/I’? yontemi kullanilarak 6_lgiilmemi§Fir. _Y_eterli
' otomatik degisiklik miktarda veriseti ile test
algilama edilmemistir.
MS lezyonlarina goriintii 6n
(Souplet isleme, morfoloji_k islemler
vd.. 2008: MICCAI 20 Tiw, T2w, ve bgkl_entl ve Yﬁksek.performa.ns elde
B 2) ' 2008 FLAIR maksimizasyon edilememistir.
algoritmasina dayali
otomatik segmentasyon
(Roura MICCAI 70 + Gorlintii isleme Fekniklerine )
vd. 2015: ?008, 45 Tiw, T2w, dayali otomatik bir ara¢ 01.1 islem .
i’033) ' Ozgiin +14 FLAIR kutusu araciligiyla MS gerektirmektedir.
Veriseti (2) lezyonu boliitlemesi

MS lezyon tespiti i¢in goriintii isleme teknikleri ile cesitli yapay zeka yontemlerini
birlestiren ¢alismalar da bulunmaktadir. Geremia vd (2010) yaptiklar1 ¢alismada 3 farkli MR
kesitinin iizerinde uzamsal rastgele karar agaci algoritmasini kullanarak olusturulan bir
siiflandirici ile lezyon alanlarini ortaya ¢ikarmislardir. Caligmada veriseti sinirli oldugu, tespit
basariminin diisiik oldugu ve lezyon yogunluguna gore tespit basariminin degistigi goriilmiistiir
(Geremia vd., 2010: 117). Schmidt vd. (2012) T2w ve FLAIR sekansli MR goriintiilerini bir
arada kullanarak MS hastaliginda beyaz madde lezyonlarini otomatik tespit eden bir algoritma
gelistirmiglerdir. Calismada, 3 Tesla (T) tarayicidan alinan farkli lezyon hacimlerine sahip ve
MS lezyonu olan hastalarin verilerinin matematiksel yontemlerle degerlendirilmesi
gerceklestirilmis ve elde edilen sonuglar el yordami ile belirlenen lezyonlarla iyi bir uyum
saglamistir (Schmidt vd., 2012: 3782). Zhang vd. (2016) ise ¢alismalarinda, en yakin komsu

algoritmasi (k-NN), destek vektor makineleri (DVM) ve karar agaci algoritmalarini kullanarak
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gelistirdikleri yapay zeka modeli ile agik bir veriseti iizerinde MS lezyonlarinin tespitini
onermislerdir. MS kesitleri lizerinde lezyon alanlarini belirleme iglemi ¢ok basarili olmamasina
karsin, beyin alanlarinda MS lezyonu siiphesi olan bolgeler 6ne ¢ikarilmistir (Zhang vd., 2016:
868). Bir baska calismada ise, Wu ve Lopez (2017) ise Haar dalgacik doniisiimleri, temel
bilesen analizi (Principal Component Analysis, PCA) ve lojistik regresyon kullanarak MS
kesitlerinde lezyon tespiti yapmislardir (Wu & Lopez, 2017: 52). Knight ve Khademi (2016)
ise bir bagka ¢alismada, sadece FLAIR kesitlerini kullanarak lezyon tespiti yapan bir bulanik
simiflandirma modeli 6nermislerdir. Model yapay zeka tekniklerinin yaninda goriintii iizerinde
on iglem Ozelliklerini de icermektedir. Ancak Onerilen modelin basarim oranlarinin yetersiz

kaldig1 gortilmistiir (Knight & Khademi, 2016: 23).

MS lezyonlarinin tespiti ve takibi i¢in ¢esitli yapay zeka algoritmalarini kullanarak
Onerilen sistemlerde, genellikle MR kesitleri tizerinde geleneksel yapilar ile deneysel calismalar
yuritilmiistir. Bu calismalarda, genellikle ¢ok yiiksek lezyon tespit dogruluguna ulasilamadig:
ve lezyon alanlarinin ortiismesinin hassas olmadigi goriilmiistiir. Bu konuda incelenen ve daha
fazla ¢alismanin Ozellikleri, kullandiklari metodoloji ve degerlendirmeleri Tablo 2.2°de

verilmistir.

Son yillarda, bir¢ok alanda oldugu gibi, MS lezyonlarinin tespitinde ve takibinde de
derin 6grenme modellerinin de 6ne ¢ikmaya basladigi goriilmektedir (Brosch vd., 2015: 1,
Ravnik vd., 2018: 5; Valverde vd., 2017: 159). Bu ¢alismalarin birinde, standart Evrisimsel
Sinir Ag1 (ESA) kullanarak MS lezyonu tespiti i¢in bir model onerilmistir ancak ¢ok yiiksek
dogruluk elde edilememistir (Cerasa vd., 2012: 198). Maleki vd. (2012) kendi verisetleri
tizerinde yaptiklar1 bir diger ¢alismada, MS tipinin tespiti igin CNN’nin siniflandirma
asamasinda gelistirme yaptiklar1 modeli Onermislerdir. Bu model MS tiplerine gére MR
kesitleri tizerinde bir siniflandirma sistemi sunmaktadir (Maleki vd., 2012: 53). Bir baska
caligmada ise Atlason vd. (2019) CNN modeli ve otomatik kodlayici ile MS lezyon tespitini iki
farkli veriseti lizerinde uygulamislardir. Yiriitiilen deneysel g¢alismalarda, MR kesitleri
tizerindeki lezyonlarin biiylik boliimiiniin tespit edilemedigi goriilmiistiir (Atlason vd., 2019:
9). MS hastaliginin derin 6grenme yontemleri kullanilarak tespiti i¢in Onerilen bazi
caligmalarda standart bir a§ modeli kullanildig1, dolayisiyla bu ¢alismalarin genelinde yiiksek
dogruluklar elde edilemedigi goriilmiistiir. MS lezyonlarinin tespiti i¢in derin 6grenme temelli
olarak Onerilen birtakim c¢alismalarin genel degerlendirmesi Tablo 2.3’te 6zet olarak

sunulmustur.
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Tablo 2.2. Literatiirde MS Tespiti i¢in Yapay Zeka Algoritmalarin1 Kullanarak One Cikan Bazi
Calismalar ve Degerlendirmeleri

Referans Veriseti Hasta MR Metodoloii Degerlendirme ve
ve Y1l Sayis1  sekanslan ) Simirhliklar

. Kisith bir veriseti
(Geremia

vd.. 2010: MICCAI 20 Tlw, T2w, Uzamsal Rastgele Karar kullanilmustir. Lezyon
Y ' 2008 FLAIR Agaci yogunluguna gore basarim
117) 2. )
degismektedir.
Gelistirilmis bir
(Schmidt N segmentasyon Yiiksek performans elde
vd., 2012: \%Zr%;lerzi 70 FL'?_I:S\’/ 3B algoritmasini kullanarak edilemedi ve farkli veri
3782) MS lezyonu tespiti i¢in setlerinde uygulanmamastir.
otomatik bir arag
k-NN, karar agaci, DVM
ve karsilagtirma Yiiksek dogruluk performansi
(Zhang vd., sonuglar gibi makine elde edilememistir ve farkli
2016: 868) eHealth 38 Tow ogrenme yontemlerini veri setlerinde
kullanarak MS lezyon uygulanmamastir.
tespiti
Haar dalgacik
(Wu & Ozaiin déniisiimii, temel bilesen  Veriseti yetersizdir. Ol¢iimler
Lopez, Ver%sueti 67 - analizi ve lojistik anlamsiz ve MS lezyonlari
2017: 52) regresyon kullanarak MS  tespiti 6rneklendirilmemistir.
kesitlerinin tanimlamasi.
(Knight & Bulanik iiyelik
gnt« MICCAI fonksiyonlart ile kenar Lezyon tespit performansinin
Khademi, 10 FLAIR . 7 S
) 2016 tabanlt hacim ortalamasi diisiik oldugu goriilmiistiir.
2016: 23) modeli

Gelismis derin 6grenme modelleri kullanilarak 6nerilen bir ¢alismada, Nair vd. (2020)
3B CNN kullanarak MS lezyonlarinin tespiti i¢in bir model gelistirmislerdir. Calismalarinda
¢ikarma katmaninin lezyonlarin belirlenmesinde onemli oldugunu vurgulamigslardir. Ayrica,
kiiciik boyutlu lezyonlarin tespitinde yanlis tespit oraninin yiiksek olmasinin, diger boyutlardaki
lezyonlarin tespitini olumlu etkiledigini 6ne siirmiislerdir. Calismanin lezyon se¢im sistemine
genel bir 6neri olarak sunuldugu goriilmiistir (Nair vd., 2020: 9). Brosch vd. (2016) yaptiklar
caligmada, 3B evrigsimsel ¢oziicii aglar1 ile U-Net mimarilerini birlestirerek derin 3B CNN
yapisint  gelistirmislerdir ve MS lezyonlarmin tespiti i¢in bir model Onermislerdir.
Calismalarinda, farkli lezyon boyutlarinda belli bir basarim saglamislardir. Ancak, ¢alismada
kullanilan verisetinin boyutu diisilk olup, biiyiik boyutlu bir veriseti {izerinde deneysel
caligmalar gerceklestirilmemistir (Brosch vd., 2016: 1235). Bir baska ¢alismada ise, Gabr vd.
(2020) MS lezyonlarmin tespit i¢in tam baglantili bir CNN derin 6grenme modeli
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gelismislerdir. Ozgiin bir veriseti {izerinde yapilan deneysel ¢alismalarda, belli oranda bir
dogruluga ulasilsa da agik verisetleri iizerinde sistemin basarimi degerlendirilmemistir (Gabr
vd., 2020: 6). Bir baska ¢alismada ise, Gessert vd. (2020) iki yollu CNN kullanilarak gelistirilen
modelde 0Ozgiin olarak hazirlanmis 3B veriseti tlizerinde MS lezyonlarinin tespitini
gerceklestirmiglerdir. Calismada kullanilan veriseti tizerindeki deneysel ¢alismalarda, hekim
(uzman) segimlerine yakin sonuglar elde edilmistir. Calismanin sinirliliklart olarak basarimin
yuksek ¢oziiniirliiklii verisetlerinde de dogrulanmasinin gerekli oldugu belirtilmistir ve
verisetinin hazirlanmasi ile kullaniminin birtakim zorluklar igerdigi goériilmiistiir (Gessert,
Kriiger, vd., 2020: 7). Hilsdom vd. (2021) 2B CNN kullanarak gelistirdikleri bir arag ile biiyiik
bolimi RRMS tipi MS hastalarindan olusan &zgiin verisetleri {lizerinde MS tespitini
saglamiglardir. Calismanin model ve veriseti ¢esitliligi konusunda gelistirilebilir oldugu ve
lezyon tespit dogrulugu performansinin arttirilabilir oldugu degerlendirilmistir (Hindsholm vd.,
2021: 6).

Tablo 2.3. Literatiirde MS Tespiti i¢in Derin Ogrenme Modellerini Kullanarak One Cikan Baz
Calismalar ve Degerlendirmeleri I

Referans L Hasta . Degerlendirme ve
ve il Veriseti Sayisi MR sekanslar: Metodoloji Sumrhihiklar
(Maleki Ozeiin MR goriintiilerine gore Degerlendirmeler
vd., 2012: Vle%Sl:eti 150 - MS siniflandirmasi igin ~ yalnizca lezyon tespiti
53) CNN modeli ile siirlanmaistir.
(Cerasa R .. .
. Ozgiin CNN modeli ile MS Veriseti sinirhidir ve
vd., 2012: > 10 FLAIR o ) ot
198) Veriseti lezyon boliitlemesi basarim diistiktiir.
Derin evrisimsel
(Brosch kodlayici aglar Otomatik boliitleme
vd., 2015: MICCAI 500 Tw, T2w, kullanarak MS performansi
2008 FLAIR -
3) lezyonlarinin artirilabilir.
boliitlemesi
(Valverde ~ MICCAI Tiw, T2w, ﬁ?gemrgfl'll i/IBS?e’\iNolr:e Modelin yapisi
vd., 2017) 2008 FLAIR ot zy gelistirilebilir.
boliitlemesi
(Ravnik CN N _‘.La.l.aar}h farkh Otomatik boliitleme
. Tlw, T2w, goriintii 6n igleme ve
vd., 2018: UMCL 60 - . .. performanst
FLAIR biiyiitme yontemleri ile .
5). ros . artirilabilir.
lezyon boliitlemesi
AGES- Denetimli CNN
(Atlason_ Reykjavik, 60 + SBV 1w, proton otomatik kodlayici Modelin yapis1
vd., 2019: yogunluklu (PD), A
MICCAI 60 kullanarak lezyon gelistirilebilir.
9) 2B/3B FLAIR vt ]
2017 boliitlemesi
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MS lezyonlarmin tespiti ve takibinde Onerilen gilincel baz1 ¢aligsmalar incelendiginde,
Birenbaum ve Greenspan (2017) gelistirdikleri ¢ok katmanli uzamsal CNN (Multi-View L-
CNN) modelini kullanarak MS lezyonlari tespitini yapmislardir. Calismalarinda verisetinin
kisitlar1 nedeniyle kapsaminin sinirl kaldigr goriilmektedir (Birenbaum & Greenspan, 2017:
117). Bir diger ¢alismada ise, Zhang vd. (2018) 6nerdikleri CNN modellerinde otomatik MS
lezyon tespiti igin bir ¢alisma gergeklestirmislerdir. Calismada verisetinde egitim kiimesinin
biiyiikliigiinii arttirmak i¢in veri artirim teknikleri uygulanmistir. Onerilen CNN’de parametrik
rektifiye dogrusal iinite (PReLU) ve ¢ikarma tekniklerini eklenmistir ve 10 kat (7 kat
konvoliisyon katmani ve 3 tam baglantili katman) derin sinir ag1 ile bir model gelistirilmistir.
Caligmalarinda, sonuglarin degerlendirmeleri sadece egitim siireci ilizerinden yapilmistir
(Zhang vd., 2018: 8). Wang vd. (2018) ise ¢alismalarinda toplu normallestirme, ¢ikarma ve
rastlantisal havuzlama teknikleri ile birlestirilen 14 katmanli CNN modeli 6nermislerdir.
Calismada, her havuzlama bolgesinin aktivasyon ¢ikislarindan alinan ¢ok terimli dagilimindan
ornekleme yoluyla elde edilen veriler stokastik havuzlama islemine tabi tutulmustur. Bu CNN
modeli ile MS lezyonlarinin tespiti belli bir dogrulukla basarilmasina ragmen 6nerilen sistemin

sadece egitim basarimi dl¢tilmiistiir (Wang vd., 2018: 10).

Ravnik vd. (2018) ¢alismalarinda, CNN mimarisi kullanarak MS lezyonlarinin otomatik
tespiti icin bir yontem Onermiglerdir. Calismada, MR goriintiilerini histogram tabanl
standardizasyon, normalizasyon ve eksenlere gore dondiirme islemi gibi on islemlere tabi
tutarak, sonrasinda CNN ile egitime siireci ger¢eklestirilmistir. Daha sonra ¢apraz dogrulama
yaklagimi kullanilarak ayni farkli veya araya eklenmis tarayict veri kiimelerinin goriintiileri
lizerinden performans testleri yapilmistir. Bunun yaninda, calismada, Onerilen sistemin
performans: hekim basarimina yaklasamamistir (Ravnik vd., 2018: 5). Wang vd (2020)
yaptiklar1 caligmada uyarlanabilir seyrek Bayes modeline dayanan olasiliksal etiketleri
birlestirerek MS lezyonlari tespit eden derin 6grenme mimarisi gelistirmiglerdir. Ancak hekim
se¢imlerine gore basarimi diisiik olan bir yontem ortaya konulmus ve veriseti siirl kalmistir
(Wang vd., 2020: 702). McKinley vd. (2020) ise ¢aligsmalarinda, taramali derin 6grenme
(DeepScan) modeli ile hacmi ve sayis1 bakimimdan MS lezyonlarindaki degisimi inceleyen bir
sistem gelistirmislerdir (McKinley vd., 2020: 1). McKinley vd. (2021) calismalarinda
onerdikleri 3B CNN’den 2B CNN’e donerek calisan DeepScan modeli ile farkli verisetleri
tizerinde egitim ve testler gergeklestirmislerdir. Deneysel ¢alismalarda, uzman goriislerine

yakin olarak boliitleme skorlarina ulastiklar1 goriilmiistiir (McKinley vd., 2021: 8).
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Bu tez konusu ile ilgili olarak Yildirnm ve Dandil (2020) tarafindan yiiriitiilen bir
caligmada, maskeli bolgesel CNN (Mask R-CNN) iizerinde yapilan iyilestirme ile farkli
boyutlardaki MS lezyonlarinin segimine 6zel bir model &nerilmistir. Onerilen model iizerinde
iki farkli agik veriseti iizerinde egitim ve test prosediirleri organize edilmistir. Calismada,
%84.90 DSC benzerlik oranina ulasilan bir tespit basarimi saglanmistir. Calismada ayrica,
ResNet50 ve ResNet101 omurgalari iizerinde basarim performansi karsilastirmalart yapilmistir.
Dahasi, calisma sonucunda onerilen model ile MS lezyonlarinin tespiti i¢in hekimlere yardimei
olacak ikincil bir ara¢ sunulmustur ve U-Net mimarisi ile elde edilen skorlar karsilastirilmistir
(Yildirnrm & Dandil, 2020: 13). Yildirim ve Dandil (2021) tarafindan yiiriitiilen bir baska
caligsmada iyilestirilmis Mask R-CNN kullanilarak iki farkli veriseti farkli {izerinde deneysel
calismalar gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada Detectron2 platformunda yapilan egitim ve test
stirecleri platform degisimi sonucunda basarimin yiikseldigi gézlenmistir. Ayrica bu ¢calismada
farkli verisetlerinin egitim siireclerinde elde edilen en iyi agirliklar diger verisetinde denenmis

ve etkili bir bagarim sergiledigi goriilmustiir (Y1ildirim & Dandil, 2021: 570).

MS lezyonlarinin tespiti ve takibi i¢in literatiirde daha dnce onerilen caligmalar genel
anlamiyla degerlendirildiginde, bu ¢aligmalarda ¢ogunlukla boyutu kii¢iik lezyon barindiran
verisetlerinde yiliksek basarim elde edilirken, boyutlar1 orantisiz lezyonlar1 barindiran biiyiik
verisetlerinde basarimin digerlerine oranla daha da diisiik oldugu gorilmistiir. Ek olarak, bu
calismalarda cogunlukla farkli verisetleri ve karmasik ag model yapilar1 kullanildig: tespit
edilmistir. Bunun yaninda, ¢alismalarda tutarsiz 6l¢iim metrikleri kullanildigi i¢in basarimlarin
birbiri ile karsilastirilmasi kesin olarak miimkiin olamamaktadir. Dolayisiyla, MS lezyonlarinin
derin 6grenme yontemleri kullanilarak tespiti konusunda literatiirde bulunan ¢aligsmalarda, ayni
verisetinin kullanilmamasi, yontemlerinin farkli olmasi ve benzerlik dlgiitlerindeki farkliliklar
gibi nedenlerle karsilagtirilmasinin zor oldugu da agiktir. Ancak yine de son yillarda MS
lezyonlarmin tespiti i¢in Onerilen derin 6grenme caligmalarinda 6nemli ilerlemeler oldugu
goriilmektedir. Tablo 2.4’te MS’ in tespiti i¢in derin 6grenme yaklasimlart kullanilarak

onerilmis bazi ¢alismalarin genel bir degerlendirmesi sunulmustur.
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Tablo 2.4. Literatiirde MS Tespiti I¢in Derin Ogrenme Modellerini Kullanarak One Cikan Bazi

Calismalar ve Degerlendirmeleri Il

Referans ve Veriseti Hasta MR Metodoloii Degerlendirme ve
Yil Sayis1  sekanslari ) Smirhhiklar
Cok o6lgekli 6zellik
MICCAI entegrasyonu ig¢in kisa Boliitleme dogruluk orant
(Brosch vd., 2008. ISBI 43+21 Tlw, T2w,  yollara sahip derin 3B diger ¢aligmalara gore
2016: 1235). 20’15 + 377 FLAIR evrisimli kodlayici aglar diisiiktiir ve basarim
araciligiyla MS lezyonu artirilabilir.
boliitlemesi
Parametrik ReLu
aktivasyon fonksiyonu ve
@nangva., 7 aLtIT si2s  Toy | Skarmaisleminedayal DUV 68 o
2018: 8) gun gelismis bir CNN Ut glar g
Veriseti kullanarak MS lezyonu stireci ile sinirlt kalmugtir.
tanimlamasi
(Birenbaum Cok katmanli uzamsal o .
& Greenspan,  ISBI 2015 5 TlF"I!'ATIZRW’ CNN kullanarak MS Ve“sifltl'rls;fsfrii f“’;‘frta lle
2017: 117). lezyonu boliitlemesi Sur-
Toplu normallestirme,
¢ikarma ve rastlantisal
(Wang vd., egze a!;: | 38+26 Tow avuziamagliy megf‘ﬁf?ﬁ?él ol s?ﬁﬁgi? e
2018: 10). sun katmanlt CNN kullanarak w M
Veriseti MS lezyonlarmm karsilastirilmamistir.
tanimlanmast
(Valcarcel N MS lezyonlarinin Boliitleme dogrulugunun
vd., 2018: \(/)ezr%;‘e‘;i 98 TlF"I!'ATIZRW’ boliitlemesi igin otomatik  artirtlabilir oldugu
389) yontem gorilmiistiir.
Level set (diizey
(Zhao vd., Tlw, T2w, ayarlama) yontemi Sonuglar basgka verisetleri
2018: 99) MICCAI 2008 45 FLAIR kullanarak MS lezyonu ile karsilastirilabilir.
boliitlemesi
(Gabr vd., Ozgiin 1008 .:?ZBWT}DVS E&T;ﬁ;:;in&lé Sllenzlr;r%a Sonuglar farkli yontemlerle
2020: 6) Veriseti 2B F’L AIF’Q bsliitlemesi y karsilastirilabilir.
CNN mimarisinin Lezyon se¢imleri kendi
(Nair vd., Ogin 00, TIWT2W,  icindekibelisizligi e karmasumimistr,
2020: 9) Veriseti FLAIR, PD azaltma, filtreleme igeren olutieme Cogruiugunu
bir model artirilabilir oldugu
goriilmiistiir.
(Gessert, N o . i
- Ozgiin Iki yollu CNN ile MS  Sonuglar farkli yontemlerle
K;%%eg_’ ;)d ” Veriseti 89+33 FLAIR lezyonu segmentasyonu karsilastirilabilir.
Olasilikli etiket fiizyonu
ile birlestirilmis . < <
. Boliitleme dogrulugunun
(Wang vd., Tiw, T2w, uyarlanabilir seyrek - 2
2020: 702) MICCAI2008 45 "L/ AR Bayes modeli kullanilarak ~ 2rtHabilir oldugu

beyin MRG'sinde MS
lezyonu segmentasyonu

gorilmiistiir.
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Tablo 2.4’iin Devami

Referans ve . Hasta MR
Yil Veriseti Sayis1  sekanslari

Degerlendirme ve

Metodoloji Smirhliklar

3B CNN’den 2B CNN’e

(McKinley Ozgiin 32 FLAIR donerek ¢aligan taramali

Boliitleme performansinin

vd., 2020) Veriseti derin 6grenme modeli diisiik kaldig1 goriilmiistiir.
(McKinley I\/_[SSI%G, Tiw, T2w, 3I?> CNN’den 2B CNN’e Yﬁkself qézﬁ'niirmg.e sahip
vd., 2021: 8) Ozgiin 15+122 FLAIR donerek calisan taramali verisetlerine ihtiyag
" e Veriseti derin 6grenme modeli duymaktadir.
. . L . Boliitleme dogrulugunun
(Hindsholm Ozgiin 2B CNN Kkullanan bir - >
vd., 2021: 6) Veriseti 53 FLAIR derin 6grenme aract artlr{la..blhﬁ olfiugu
gorilmiistiir.
(Yildirm & T . Boliitleme basarimi yiiksek,
) eHealth, T2w, lyilestirilmis Maskeli R- - . .
Dandil, 2020: UMCL 38+60 FLAIR CNN hekimler i¢in .yarf:hr.nm bir
13) ara¢ Onerilmistir.
Verisetlerinde ¢apraz
(Yildirm & T . g
~1SBI2015, lyilestirilmis Maskeli R- dogrulama sonucunda
Dan‘g’o?ozl' MICCAI2008 °™4°  FLAIR CNN énerilen modelin basarist
gorilmiistiir.

MS lezyonlarinin tespiti ve takibi i¢in bir karar destek sistemi (KDS) seklinde 6nerilen
calismalar da bulunmaktadir. Bu karar destek sistemleri mobil uyumlu, web-tabanli, masatistii
uygulamasi seklinde veya bunlarin birlesimi ile melez bir yapilar da olabilmektedir. Web
tabanli tibbi tan1 uygulamalari, kurulum gerektirmedigi, pahali cihazlara ihtiya¢ duymadigi,
hekimlerin tan1 araglarina kolay bir sekilde erigsmesini sagladigi i¢in 6ne ¢ikmistir (H. Kim vd.,
2020: 1). MS lezyonlarinin otomatik tespiti i¢in Onerilen zeki sistemlerin ¢ogunun bir KDS
modeli ya da altyap1 unsuru olarak tasarlandig1 goriilmektedir (Daumer vd., 2007: 5; Esposito
& De Pietro, 2011: 1340; Veloso, 2014: 26).

Web tabanli KDS seklinde oOnerilen uygulamalar ile MS lezyonlarinin izlenmesi,
hastaligin ilerleme siirecindeki tahlil ve tetkiklerin takibi ve ilag tedavilerinin etkilerinin
izlenmesi i¢in Onerilen bircok akademik c¢alisma bulunmaktadir. Bu caligmalarin birinde,
Daumer vd. (2007) yaptiklar1 ¢alisjmada MS hastalarinin tedavi siireclerini ve hastaligin
ilerleme durumunu takip etmek igin web tabanli bir KDS 6nermislerdir (Daumer vd., 2007: 5).
Bir diger calismada ise, Ma vd. (2015)’de MR goriintiilerini de kullanabilecek web tabanli bir
altyapi sistemi 6nermislerdir. Onerilen sistem, MR gériintiileme cihazlarindan alinan goriintiiler
tizerinden lezyon sayimi, lezyon alanlariin boliitlemesi gibi islemlerinin yaninda, yapilan tahlil
ve tetkiklerin takibinin yapilabilecegi bir altyap: sunmaktadir. (Ma vd., 2015: 259). Veloso vd.
(2014)°de ise Onerdikleri sistemde MS hastaligin semptomlarinin, tetkiklerin sonuglarini,
engellilik durumlarin1 kayda gecirerek hastaligin ilerlemesini tahmin eden web tabanli KDS

onermislerdir (Veloso, 2014: 26). Tallner vd. (2016) de, ¢alismalarinda hastalarin fiziksel
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aktivitelerini izlemek, gerektiginde miidahale edebilmek icin bir takip sistemi Onermiglerdir
(Tallner vd., 2016: 327). Baska bir ¢alismada, Engelhard vd. (2017) ise, MS hastaliginda
kullanilan ilaglar ve etkilerini takip i¢in uzaktan erisimli bir uygulama gelistirmislerdir
(Engelhard vd., 2017: 30).

Ozellikle son yillarda derin &grenme modelleri ve donanim yapilarindaki hizli
gelismelerle orantili olarak, derin 6grenmeye dayali web tabanli karar destek sistemlerinin de
yayginlastig1 gériilmektedir. Ornegin, Mahmoudi vd. (2010) calismalarinda, tibbi goriintiiler
icin web tabanli islem ve gorsellestirme saglayabilen bir yazilim gelistirmislerdir. Gelistirilen
uygulama kullanilarak 6n islemden gegirilen MR kesitleri {izerinde MS lezyonlarinin tespiti ve
gorsellestirilmesi yapilmistir. Zeki bir altyapi icermeyen calismada, sistemin bu bakimdan
gelistirilebilir oldugu degerlendirilmistir (Mahmoudi vd., 2010: 172). Jain vd. (2016) ise farkli
sekanslardan alinan goriintiileri bir arada kullanarak sayisal modeller ile lezyon alanlarim
belirlemek i¢in bir KDS’ye altyap1 olacak sekilde bir model gelistirmislerdir (Jain vd., 2016:
2). Frisch vd. (2020) calismalarinda, MS Atlas isimli web uygulamasi ile genlerin MS
tizerindeki etkisinin ti¢ farkli yontemle gorsellestirilmesini saglamislardir (Frisch vd., 2020:

122).

Bu tez kapsaminda da MS lezyonlarinin tespiti ve degisiminin takibi i¢in derin 6grenme
modellerini kullanarak gelistirilen bir KDS oOnerilmistir. Bu uygulamada lezyon alanlariin
oransal degisimi sistem tarafindan otomatik tespit edilmektedir. Onerilen sistem hastaligin
takibinde hekimlere yardimci olarak MS hastaliginin tedavi siirecinde 6nemli katki saglayacagi

acik¢a goriilmektedir(Yildirim & Dandil, 2021: 1).

MS hastaligi konusunda KDS onerilerinin bulundugu ¢alismalar incelendiginde genel
olarak hastaligin ilerleme siirecinin takibinin konu alindig1 goriilmustiir. MR kesitleri lizerinde
calisan zeki KDS uygulamalarina pek rastlanmamistir. Ancak MR kesitlerini, kan ve diger tahlil
unsurlarim bir arada takibine yonelik KDS 6nerileri bulunmaktadir. Onerilen KDS yapilarinda
zeki unsurlar bulunmadigi ve MR kesitlerinden lezyon tespiti konusunda otomatik KDS
Onerilerine ¢ok fazla rastlanmamistir. Tablo 2.5’te MS hastaligi alaninda KDS olarak 6nerilen

yapilardan literatiirde 6ne ¢ikan bazi ¢aligmalar ve genel degerlendirmeleri sunulmustur.

Tez kapsaminda yapilan kapsamli literatiir incelemesi sonucunda, MS lezyonlarinin
otomatik tespiti ve degisiminin takibini yapabilen ve hekimlere destek olabilen bilgisayar
destekli sistemlere ihtiya¢ oldugu goriilmiistiir. Ayrica, daha 6nce Onerilen hali hazirdaki

calismalarin ¢ogunun basariminin, hekimler tarafindan elle yapilan se¢imlerin sonucuna gore
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diisiik kaldig1 anlasilmistir. Bunun yaninda, derin 6grenme tekniklerinin lezyon alanlarini
belirlemede etkili bir yontem oldugu ve yeni model onerilerinin gelistirilmesi ise hala ihtiyag
oldugu degerlendirilmistir. Ayrica daha 6nce dnerilen modellerin biiyiik cogunlugunun bir KDS
uygulamasi olarak sunulmadigi da goriilmiistiir. Dolayisiyla, MS lezyonlarin1 basarili olarak
tespit eden bir model {izerinde gelistirilecek KDS’lerin hem hekimlerin karar vermesinde

yardimci olacagi, hem de bazi prosediirleri kolaylastiracagi kanisina varilmistir.

Tablo 2.5. Literatiirde One Cikan MS Alaninda Onerilen KDS Uygulamalar ile ilgili Bazi

Calismalar ve Degerlendirmeleri

Referans ve Yil

Amac

Degerlendirme ve Sinirhliklar

(Daumer vd., . _ Sadece takip amagh bilgi
2007: 5) Hastalik siirecinin takibi O P malall)

(Mavd., 2015: b, . A Sadece takip amagl bilgi
259) Hastalik siirecinin takibi toplanmaktadir.

(Engelhard vd.,
2017: 30).

Hastalarin ilaglarinin ve etkilerinin takibi

Sadece takip amach bilgi
toplanmaktadir.

(Mahmoudi vd.,
2010: 172)

MR kesitleri ve diger tetkikler i¢in beraber
degerlendirilmesi

Zeki sistemleri icermeyen bir ¢ati
uygulamasidir.

(Veloso, 2014: 26)

Semptonlar, tahliller ile engellilik bilgilerine
ilerleme durumunu tespit etmek

MR kesitlerini kullanilmamustir.

(Jain vd., 2016: 2)

Goriintii isleme teknikleri ile lezyon alanlarini
belirleme

Sistem bir KDS altyapis1 olarak
onerilmistir.

(Frisch vd., 2020:
122).

Gen temelli MS analizi gerceklestirilmesi

MR Kkesitlerini kullanilmamustir.

(Yildirm &
Dandil, 2021: 1)

Derin 6grenme modeli kullanan sistem ile MS
lezyonlarinin ve degisiminin takibi

Sistem bagariyla lezyon alanlarini ve

degisimlerini belirlemektedir.
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3. MULTIPL SKLEROZ

Multiple Skleroz (MS) beynin beyaz cevherinde ve omurilikte cesitli biiytikliiklerde
lezyonlara yol acan, degisken Ol¢iide aksonal kayip ile birlikte birincil sinir hasar1 ile fark
edilen, MSS’nin kronik bir hastaligi olarak tanimlanir. MS, geng¢ eriskinlerde norolojik
sakatligin 6nde gelen nedeni olan sinir hiicrelerinin ilerleyici kayb1 ile giden ve bu kayba bagl
olarak sinir sistemi fonksiyonlarinin yitimine neden bir hastaliktir (Makhani & Tremlett, 2021:
1). MS en yaygin olarak, klinik seyrin goreceli durgunluk (remisyon) donemleri ve ayrilan akut
norolojik semptomlar (niiksler) ile karakterize edildigi, tekrarlayan-diizelten bir formda ortaya
cikar(Cree vd., 2021: 378). MS hastaligi, ilk olarak 1868 yilinda Jean-Martin Charcot
tarafindan tanimlanmistir (Unal vd., 2018: 1)

MS beyin ve omurilik béliimlerinden olusan MSS’yi etkileyen en yaygin nérolojik
hastaliktir. MS 6liimciil olmayan, bulasic1 ve kalitsal olmayan beyin de olusan bir norolojik
hastaliktir (Karabudak, 2014: 7). Ayrica, MS kronik ve ciddi bir hastalik olmakla beraber ¢ogu
hasta uzun ve kaliteli sekilde normal veya normale yakin bir yasam siiresine sahiptir. Hastalarin

biiyiik bir kismi ciddi 6ziirliliik olmaksizin yasamini devam ettirebilir (Ragonese vd., 2008:
126).

MS ilerleyici hastaliklarindan biri olup beynin morfolojisini ve yapisini degistirerek
ilerler. Sinir sinyallerinin bir nérondan digerine hizli bir sekilde iletilmesinden sorumlu néronal
lifleri (akson) saran yagli materyal olan miyelin kilifinin hasarindan kaynaklanmaktadir (Zeng
vd., 2020: 1). Miyelin kayb1 (demiyelinizasyon) bu aksonlarin sinir sistemi boyunca sinyal
iletmesini engeller ve bdylece sinyallerin dogru iletilmesine dayanan viicut fonksiyonlarinin
bozulmasina neden olur (Mortazavi vd., 2012: 300). MS’te, etkilenen MSS alanina bagli olarak
bulanik gérmeden, agir kas giigsiizliigii ve bozulmasina kadar bir¢ok semptom gozlenmektedir
(Brownlee vd., 2017: 389). Aksonal kayiplara ek olarak MS hastaligi beynin beyaz maddesinde
coklu iltihap odaklarina neden olabilmektedir. Aksonal kayiplarin aksine fokal (odaga dogru)
iltihaplar geri doniisiimliidiir; bu nedenle aksonal kayiplar hastaligin ilerlemesi i¢in uygun

belirtegler olarak kabul edilmektedir (Tedeschi vd., 2005: 280).

3.1. MS’de Epidemiyoloji (Kimlerde Gériiliir ve Goriilme Sikhg)

MS genellikle gencglerde ortaya ¢ikmaktadir. Ortalama tani yasi otuzlu yaslardir.
Hastalik kadinlarda erkeklere oranla daha sik gozlenmektedir. MS ekvatordan uzaklastikca
artmakta ve beyaz irkta daha sik ortaya ¢ikmaktadir (Karabudak, 2014: 7). MS goriilme siklig1
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bolgeler arasinda degismekte olup, yiiksek enlem bolgelerinde her 100.000'de 8 ila 10 yeni vaka
goriilmektedir (Montalban vd., 2018: 97).

Diinya c¢apinda yapilan incelemelere gore 2020 yilinda rahatsizligt devam eden 2.8
milyon MS hastas1 oldugu goriilmektedir. MS hastaliginin goriilme sikligi her 100.000 kiside
Avrupa’da 133, Amerika’da 112, Orta-Doguda 30 iken Dogu Asya, Afrika ve Pasifik’te 5-9
arasinda degismektedir (Atlas, 2020: 21).

Tiirkiye’de yapilan MS tekrarlanma siklig1 (prevelans) caligmalar1 sinirh sayida olup
genellikle bolgesel olarak yapilmistir. Yapilan bir ¢alismada iki kirsal bolgede 10 yillik
periyotta takip ile elde edilen verilere gore; 100.000°de 47.9 hasta goriilmiistiir. Hastalarin yas
araliginin 30-50 ve teshis araliginin en ¢ok 30-34 yas arasi oldugu goriilmiistiir. Cinsiyet
acisindan bakildiginda kadin hastalarinin sayisi1 erkek hastalara gore 2.5 kat fazla oldugu
goriilmiistiir (Boliik vd., 2021: 41). 2010 yilinda iilkemizde yayinlanan bir baska ¢alismada
Edirne ilinde yapilan incelemede, MS prevelansinin 100.000’de 36.5 oldugu gorilmiistiir
(Celik vd., 2011: 194). Bu bilgiler 1s5181inda Tiirkiye genellemesi yapilacak olursa, MS’in
iilkemizde de yaygin bir hastalik oldugu goriilmektedir.

3.2. MS’de Etimoloji (Nedenleri ve Belirtileri)

MS’ in nedeni tam olarak bilinmese de otoimmiin bir hastaliktir. Otoimmiin hastalik,
viicudun bagisiklik sistemi hiicrelerinin kendi hiicrelerine saldirmasi anlamina gelmektedir.
Nedeni tam olarak bilinmemekle birlikte baz1 enfeksiyon ve viriislerin hastalik gelisimine
neden olabilecegine dair kanitlar mevcuttur (Donati, 2020: 27; Marrodan vd., 2019: 891) MS’e
genetik olmamakla birlikte bazi yatkinlik genlerinin mevcudiyeti de goriilmektedir (Zahoor vd.,
2021: 3182). Ayrica, MS bulasici bir hastalik degildir (Contro vd., 2017: 54).

MS hastalarinda MSS hasarina bagh tiim belirti ve bulgular ayn1 anda ortaya cikabilir
ya da bazilar1 ¢ok sik, bazilar1 da kirmizi bayrak kabul edilecek kadar seyrek olarak ortaya
cikarlar (Calabresi, 2004: 1935). Kol ve bacaklarda gii¢siizliik, duysal belirtiler, yiiriime ya da
bir seyler kaldirma gibi istemli sekilde yapilan hareketler esnasinda ortaya ¢ikan kasin kontrol
yahut koordine eksikligi, mesane problemleri, yorgunluk, ¢ift gorme, gérme bulanikligi gibi
gorsel belirtiler, konusma bozuklugu, bellek-konsantrasyon-dikkat bozuklugu gibi kognitif
stirecler sik goriilen belirtilerdir (Brownlee vd., 2017: 389). Buna karsilik hareket bozukluklari,
epileptik nobet, bas agrisi, demans diizeyinde bilissel yikim, isitme kaybi, kas kayiplart seyrek
goriilen belirti ve bulgulardir (Unal vd., 2018: 9). MS hastalarinda en sik gériilen hastalik

belirtileri ve bu belirtilerin oranlar1 Tablo 3.1’de goriilmektedir.
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Tablo 3.1. MS Hastalig1 Baslangicindaki Belirtiler ve Goriilme Sikliklar

Belirtiler Sikhiklar:

Bir ya da daha fazla ekstremitede giigsiizlilk %35

Optik norit %20
Parestezi %20
Diplopi %10
Vertigo %5
Mesane problemleri %5
Diger <%5

Kaynak: (Unal vd., 2018: 9)

MS hastalarinin %10"unun 20 yildan fazla bir siire iyi olabilmesine ragmen, %50'sinin
maksimum 15 yi1l sonra yiiriimek i¢in yardima ihtiyact olmaktadir ve baz1 durumlarda hastalar
aylar i¢inde Olmektedir (Goldenberg, 2012: 175; Navikas & Link, 1996: 322). Hastaligin
baslangi¢ yasi ne kadar kiigiikse MS ilerleme durumu da o kadar fazla olabilir (Bethune vd.,
2011: 69; Till vd., 2011: 1027). Bu hastalik Kuzey Amerika, Kuzey Avrupa ve Orta Dogu'da
daha yaygindir. Yalnizca ABD'de 250.000 ila 350.000 MS hastas1 var. Hastaligin nedenleri tam
olarak bilinmemekle birlikte, ¢evresel faktorler ve genetik etkiler hastaligin en muhtemel

nedenleri olarak kabul edilmektedir (Compston & Coles, 2002: 1221; Patsopoulos, 2018: 1).

3.3. MS Tanisinin Konulmasi

MS belirtileri birgok hastaliktaki belirtilere benzerdir. Bu nedenle MS tanis1 uzman
hekimlerce detayli bir hastalik hikayesi, ndrolojik muayene ile diger hastaliklarin dislanmasi

sonrasinda konulabilir. Tan1 koymak i¢in bir néroloji uzmani sirastyla,

 Belirtileri dikkatle sorgular,

e Yiiriime, kas giicii, refleksler ve dokunma duyusu gibi fonksiyonlar1 test eder,

e Gorme keskinliginde azalma, g6z dibi patolojileri, anormal géz bebegi yanitlari ve
g0z hareketleri agisindan degerlendirir,

e MS lezyonlarini aragtirmak i¢in beyin ve omurilik MR goriintiilemelerini planlar,

e Anormal immiin belirteglerin degerlendirilmesi ve tanmnin kesinlestirilmesi igin
belsuyu incelemesi yapar,

e Diger hastaliklar1 dislamak amaciyla kan testleri yapar (Goldenberg, 2012: 175;
Unal vd., 2018: 9).

22



MS’in ¢esitli tiirleri mevcuttur. Cogu hastada baslangig, ataklarla ilerleyen MS ad1
verilen ataklar halinde gelip diizelen belirtiler seklindedir. Belirtiler saatler ve giinler i¢inde
ortaya ¢ikar ve birkag giin ve bazen bir haftada diizelir. Bu ataklar diizensiz araliklarla ortaya
cikar. Tekrarlayan ataklar bazi hastalarda oziirliilliige neden olabilir. Bazi hastalarda ise ataksiz

ilerleyebilir.
MS i¢in tek basina yeterli bir tan1 testi yoktur. Teshis i¢in;

(1) MSS'nin beyaz maddesindeki en az iki farkli lezyon (plak veya iz) incelemesi yapilir

(alana yayilma kriteri),

(2) MS hastaliginin iki farkli zaman diliminde belirtilerin gériilmesi takip edilir (zamana

yayilma kriteri),

(3) Beyin omurilik sivisinin analizinde MSS’de iltihap goriiliip goriilmedigi aragtirilir

(iltihap kriteri)

Bu kriterlerden bir veya daha fazlasinin varligi hastaligin devamindaki seyrine gore
genel bir MS tanisina izin verir. MS teshisine iliskin hekimler zamana yayilma kriterinin
saglanmasi i¢in en az 3 ay veya daha dnceki MR goriintiisii ile tespit edilmesinin gerektiginde
hem fikirdir. Ayrica iltihap Kriterinin ikincisi klinik ve para-klinik seviyelerde eksik oldugunda;
alan yayma kriterinin yerini alabilecegini hekimler tarafindan kabul edilmektedir (Goldenberg,
2012: 175; Thompson vd., 2018: 162)

MS hastaliginin tanisinin  konulmasinda bagarim i¢in hekimler uzun yillardir
calismaktadir. McDonald Kriterleri olarak bilinen kesin teshis i¢in aranmasi gereken
semptomlar ilk defa 2001 yilinda kabul edilmistir (McDonald vd., 2001: 121). Daha sonra bu
kriterler sirasiyla 2005 (Polman vd., 2005: 840), 2010 (Polman vd., 2011: 292) ve 2017
yillarinda revize edilmistir (Thompson vd., 2018: 162). Hastalara MS teshisi koymak igin
doktorlarin takip ettigi McDonald Kriterlerinin 2017 yilindaki son giincellenen hali Tablo
3.2’de anlatilmistir. Bu tabloda OKB, oligoklonal bandi ve BOS ise beyin omurilik sivisini
ifade etmektedir.
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Tablo 3.2. Mcdonald Kriterleri 2017

Objektif Klinik Bulgulu

Atak Lezyon Sayist (MRG) MS Tanis1 i¢in Gerekli Ek Veri
>2 atak >2 Yok
9 atak 1+ oykiide bagka bir alanda Yok
= ki lezyona ait atak
9 atak 1 MSS’de farkli bir alandaki lezyona ait yeni bir atak veya MRG
- ile mekanda yayilimin gosterilmesi
1 atak - Ek bir klinik atak veya MRG ile zamanda yayilimin gosterilmesi
- veya BOS-spesifik OKB varligi
MSS’de farkli bir alandaki lezyona ait yeni bir atak veya MRG
1 atak 1 lezyona ait objektif klinik  ile mekanda yayilimin gosterilmesi ve ek bir klinik atak veya
bulgu MRG ile zamanda yayilimin gosterilmesi veya BOS-spesifik
OKB varlig1
C Asagidakilerin 2’si;
Sinsi (lrgtl:oléhlelll(l;i ;Zsz; rospektif MS tipik alanlarda >1 lezyon
ilerleme P ya prosp y Spinal kord da >2 lezyon

ataktan bagimsiz olarak) «  BOS-spesifik OKB varlig

BOS: Beyin Omurilik Sivisi,
OKB: Oligoklonal bantlar (immiinoglobulin bantlar)

Kaynak: (Thompson vd., 2018: 162)

3.4. MS Tirleri

MS hastalar1 dort klinik grupta kategorize edilmektedir. MS kategorileri; ataklarla
seyreden MS (RRMS, Relapsing—Remitting MS), ikincil ilerleyici MS (SPMS, Secondary
Progressive MS), birincil ilerleyici MS (PPMS, Primary Progressive MS) ve saldirgan
tekrarlayan MS (PRMS, Progressive Relapsing MS). MS kategorileri ataklarin araliklari ve
siddetleri ile belirlenmektedir. Sekil 3.1’de MS tiplerinin gegisleri, iliskileri, ataklarla iliskisi,
aralarindaki gegisleri ve hastaligin engellilik seyrine etkisi goriilmektedir. Sekilde tepeler
halinde ataklar, mavi bolge lezyon alaninin hacimsel degisimini temsil etmektedir. Lezyon
alanlarinin artig1 ile beyin bolgesinin hacmi azalmakta ve engellilik oraninin arttig1 agik¢a

goriilmektedir.

Hastaligin seyri genellikle ataklarla ve klinik izole sendrom (KIS, Clinically Isolated
Syndrome, CIS) adli norolojik semptomlar ile baslar. KIS semptomlar ve klinik incelemeler
uzman hekim tarafindan arastirildiktan sonra MS ilerleme ve olusum seyrine gore teshis
belirlenir. Hastalarin ¢ogunda semptomlar ve belirtiler (ataklar veya relapslar) ile karakterize

edilir, ardindan tam veya kismi iyilesme olan ve relapslar arasinda hastalik ilerlemesi olmayan
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ataklarla seyreden MS fenotipi (RRMS) ile baglar (Inojosa vd., 2021). Siklikla, bu tekrarlayan-
diizelten seyri ataklardan bagimsiz olarak norolojik fonksiyonun sinsi sekilde kotiilestigi ikincil
ilerleyici MS olarak adlandirilan (SPMS) evresi izler (Cree vd., 2021: 379; Lassmann vd., 2012:
648).

_ Ataklarla Saldirgan ~ikincil
llerleyen MS Tekrarlayan MS llerleyen MS

r

\

IIEENE!

Klinik Esik

Sekil 3.1. MS Tiplerinin Gegisleri ve Iliskileri Grafigi

Ataklarla seyreden MS (RRMS, Relapsing Remitting MS), MS hastalarinin yaklasik
%85'ini etkileyen en yaygin formudur. Bu kategorideki MS hastalarinda belirtilerin stabil
olmasi veya ortadan kalkmasi durumunda semptomlarin yeniden niiks etmesi ve ardindan
hafifleme donemi ile kendini gdstermektedir. Bu niiksetmeler; birkag hafta veya ay iginde kismi

veya tamamen hastaligin iyilesmesi izlenmektedir (Oh vd., 2018: 758).

ikincil ilerleyici MS (SPMS, Secondary Progressive MS) kategorisindeki hastalarda
stabil olan ve tekrar niiks siksik meydana geldikten sonra hastaligin tekrarlayan ilerleyici evresi
baslamaktadir. SPMS hastalari, RRMS hastalarindan sakatlik dereceleri ve takip eden yeniden
niiks etme sonra temel diizelme eksikligi bakimindan farklilik gostermektedir. Cok sayida

RRMS hastasi ilerleyen siiregte SPMS'in seyrine girer (Cree vd., 2021: 379).

Birincil ilerleyici MS (PPMS, Primary Progressive MS); hastalarin yaklasik %10'unu
etkiler. Belirtiler bastan itibaren giderek kotillesmeye devam eder. Birincil ilerleyici MS'de
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(PPMS), onceki relapslar olmaksizin fiziksel yeteneklerde bir diisiis meydana gelir (Kantarci
vd., 2016: 289; Ransohoff vd., 2015: 135). Bu MS formu, hastaligin tedavisinde kullanilan
ilaclara kars1 daha direnglidir.

Saldirgan tekrarlayan MS (PRMS, Progressive Relapsing MS); hastaligin nadir bir
formudur ve hastalarin %5’inden daha azin1 etkiler. PRMS’de hastalik siireci boyunca devamli
kotiilesen semptomlarla ve bazi zamanlarda hizla kotiileserek seyreder. Bu kategorideki
hastalarda siire¢ boyunca hafifleme goériilmemektedir (Goldenberg, 2012: 175; Nusbaum vd.,
2000: 1421).

3.5. MR Goriintiileme ile MS Teshisi

MR Goriintiileri (MRG) MS’in tanisini ve takibini degerlendirmede ve MS ile iligkili
durumlarda oncelikli olarak kullanilmaktadir. MRG, lezyonlari saptamada hassas bir tetkiktir
ama kesin tani koyulmasinda bazi kriterlerin kullanilmas: gerekliligi ortaya ¢ikmustir.
Gilinlimiizde en yaygin olarak kullanilan McDonald Kriterlerinde, MS tanist koyarken,
demiyelinizan lezyonlarin sinir sisteminin farkli yerlerinde, farkli zamanlarda olusturdugunun
(“zaman ve mekan yayilim1” diye bilinen 6zelliklerin) gosterilmesinde, MR goriintiilemenin

degeri vurgulanmaktadir (Togrol & Demir, 2016: 18).

MR goriintiilemeye alternatif olarak kullanilan yontem bulunmamakla birlikte teshis
icin yardimci araglar gelistirmek icin baz1 akademik c¢aligsmalar yapilmaktadir.
Elektroensefalogram (EEG) sinyallerini ile yapilan bazi galismalarda MS On tanisin
konulmasina yardimci olmak, MS’i simflandirmak ic¢in yardimer araglar Onerilmistir

(Barrientos vd., 2018: 1; Karaca vd., 2021: 1).

MS teshisi sirasinda 6nemli bir arag olan beyin MR cihazlari, farkli sekanslarda ¢ekim
yapabilmektedir. Bu sekanslarin en yaygin olanlar1t T1w, T2w, PD, MPRage ve FLAIR’dir.
Sekil 3.2°de MS’li bir hastanin MR goriintiilerinin farkli sekanslarina 6rnekler goriilmektedir.
MR Kkesitlerinin ¢ekim agisina gore alinan kesitleri (a) Sagital (b) Aksiyel (c) Koronal Sekil
3.3’te goriilmektedir. Cekimler tek ac1 lizerinden alinarak birlestirildiginde 2B beyin goriintiisii

olusturulabilir, ¢cekim izotropik olarak yapildiginda 3B beyin goriintiisii elde edilebilir.
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(a) (b) (c)
Sekil 3.2. MS Kesitlerinde (a)PD (b)T2w (c)FLAIR Sekanslarinda MS Lezyonlari

T1w goriintiilerinde yakin zamanda meydana gelen ataklarda olusmus (akut) veya ¢ok
gelismis lezyonlar kara delik formunda goriintiilenir. T2w goriintiilerinde daha 6nceki ataklarda
meydana gelen kronik lezyonlar ve beyin bosluklarindaki alanlar beyaz parlamalar seklinde
goriintiilenir. FLAIR goriintiilerinde MS lezyonlar1 kronik ve akut lezyonlarin farkli
yogunluklar ile ortaya ¢ikmasini saglayarak goriintiilenir (Khayati vd., 2008: 125). FLAIR
goriintiiler MS lezyonlarmin bilgisayar destekli sistemler tarafindan belirlenmesinde sikca

kullanilmaktadir (Cabezas vd., 2014: 160; Dachraoui vd., 2022: 3; SadeghiBakhi vd., 2022: 2).

(a) (b) (©)

Sekil 3.3. Farkl1 Acilardan, (a) Aksiyel, (b) Koronal, (c) Sagital MR Kesit Ornekleri

MS hastaliginin teshisinde MR goriintiileri en 6nemli tan1 arac1 olmasina ragmen;
hekimlerin incelemesi sirasinda MS hastaligi néromiyelitis optika (Lana-Peixoto vd., 2018: 53),
akut serebral enfarktiis (Deguchi vd., 2018: 1033), akut yayilmis ensefalomiyelit (Desse vd.,
2018: 1789) gibi diger beyaz cevher hastaliklar1 ile karistirilabilmektedir. Sekil 3.4’te MR
gortintiilerinde fark edilebilen diger beyin hasarlarina drnekler goriilmektedir (Talo vd., 2019:
3). Bu hastaliklarinin her biri ig¢in hekimlerin izledigi farkli protokoller bulunmaktadir. Ancak

MR Kesitleri incelendiginde cogunun MS lezyonlarina benzer olabilecegi agik¢a goriilmektedir.
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Normal Beyin

iskemik inme Kronik Subdural Orbital Kavernoz Damarsal Demans
Hematom Hemanjiom

Neoplastik Hastaliklar

Metastatik Metastatik Meninjiyom
Adenokarsinom Bronkojenik Karsinom
Dejeneratif Hastalik

Alzheimer Huntington Hastaligi Motor Noron Serebral Pick Hastalig:
Hastaligi Kalsifikasyon

lItihapli veya Bulasici Hastaliklar

Multipl Skleroz AIDS Lime Hastalig Herpes Viris Ensefaliti  Deli Dana Hastalig

Sekil 3.4. Cesitli Beyin Hasarlarina Ait MR Goriintiileri
Kaynak:(Talo vd., 2019: 3)

28



4. MS LEZYONLARININ MR GORUNTULERI UZERINDE DERIN
OGRENME YONTEMLERI iLE OTOMATIK TESPITi

MS lezyonlariin basarili olarak tespitinin hastaligin teshis ve tedavi siirecinde biiyiik
oneme sahip oldugu tez calismasinin Onceki boliimlerinde ortaya koyulmustur. Tez
calismasinin bu bolimiinde, MR kesitleri iizerinde iyilestirilen derin 6grenme modeli (iMask
R-CNN) kullanilarak MS lezyonlarin otomatik tespiti detaylandirilacaktir. Ayrica bu boliimde,
MS Lezyonlariin tespitinde kullanilan 6zgiin ve agik verisetleri, gelistirme platformlari,
yararlanilan derin 6grenme modellerinin yapisi, tez ¢calismasi kapsaminda onerilen iMask R-
CNN modelinin yapisi, yapilan egitim ve test ortamlarda kullanilan unsurlar ve kullanilan tiim

derin 6grenme modellerin farkli ortamlarda farkl verisetleri ile detaylari ile sunulmustur.

— ] = Test Seti —_— —
MRG Veriseti g g ¢ MS Tespiti
c =
°Z
2 Test
> 2 Tyilestirilmis
M
g E Mask R-CNN 4UT
ET » | ile Egitim | Egitim
= o | Egitim Siireci | Adirliklari
o T Seti

Sekil 4.1. Tez Kapsaminda Onerilen Otomatik MS Lezyon Tespit Yaklasiminin A¢ik Blok
Diyagrami

Tez kapsaminda Onerilen sistemin genel yapisinin blok diyagrami Sekil 4.1°de
goriilmektedir. Sistemin ilk adimi, 6nerilen modelin ihtiya¢ duydugu formatta uygun verisetinin
hazirlanmasi ile baslanmasidir. Veriseti hazirlama iglemi, etiketlerin uygun dosya yapisinda
hazirlanmasi, egitim ve test setlerinin ayirilmasimi ifade etmektedir. ikinci adim, egitim igin
ayrilan verisetinin iyilestirilmis derin &grenme modeli (iMask R-CNN) ile egitiminin
gerceklestirilmesi ve agirliklarin kaydedilmesi ile tamamlanir. Ugiincii adim ise, elde edilen en
uygun model agirliklarinin test i¢in ayrilan veri kiimesi ile deneysel analizlere tabi tutulmasi ve
en 1yl sonucglarin elde edilmesi ile tamamlanir. Son adimda ise, elde edilen en iyi agirlik
degerleri kullanilarak test kiimesi lizerinde MS lezyonlarinin otomatik tespiti ve boliitlemesi

gerceklestirilir.

29



4.1. Materyal ve Yontem

Tez calismasi kapsaminda, MS lezyonlarmin tespiti icin Akdeniz Universitesi Tip
Fakiiltesinden toplanan verilerle 6zgiin bir veriseti hazirlanmis ve herkesin kullanimina agik
dort farkli MS veriseti kullanilarak derin 6grenme modellerin araciligiyla deneysel ¢calismalar
gerceklestirilmistir. Calisma kapsaminda hazirlanan 6zgiin veriseti MSAkdeniz ismi ile
sunulmustur. MS lezyonlarinin tespiti i¢in kullanilan agik verisetleri ise eHealth, Ljubljana,

ISBI2015 ve MICCAI 2008°dir.

4.1.1. Verisetleri

Tez c¢alismasi kapsaminda derin 6grenme modelleri ile MS lezyonlarinin otomatik
tespiti i¢in deneysel ¢alismalarda, tez kapsaminda hazirlanan 6zgiin veriseti MSAkdeniz basta
olmak iizere Onerilen yontemlerin dogrulugunu ortaya koymak icin eHealth, Ljubljana,

ISB12015 ve MICCAI 2008 agik verisetleri kullanilmistir.
4.1.1.1. MSAKkdeniz Veriseti

MSAKkdeniz veriseti, Akdeniz Universitesi Tip Fakiiltesi Klinik Arastirmalar Etik
Kurulu’nun KAEK-461 sayili kurul karar ile 23.06.2021 tarihinde alinan onay ile bu tez
caligmas1 kapsaminda hazirlanan 6zgiin verisetidir. Veriseti 52 goniillii hastanin 2 periyodik
muayenesinde sagital agidan alinmig MR goriintiilerini igermektedir. Cekimler 1 mm aralikla
Siemens 3T cihaz ile izotropik olarak yapilmustir. Sekil 4.2°’de MSAKdeniz verisetinde bulunan
aymi hastanin iki farkli periyodik muayenesinden alinmis MR goriintiilerinden o6rnekler
sunulmustur. Burada, A1-A2-A3 bir hastanin bir ¢cekimdeki kesitlerini, B1-B2-B3 ise ayni
hastanin periyodik olarak bir sonraki ¢ekimine ait kesitlerini gostermektedir. Verisetindeki MR
cekimleri izotropik yapildigi icin, 6rnek MR goriintiilerinden goriilecegi gibi ayni taramada,
sagital diizleminde alinmis A1-B1 kesitleri yiiksek ¢oziiniirlige sahipken, A2-B2 aksiyel ve

A3-B3 koronal agidan kazanilmis kesitler diisiik kalitede olusmustur.
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Sekil 4.2. MSAKkdeniz Verisetinden Sagital (Al, B1), Aksiyel (A2, B2) ve Koronal (A3, B3)
Acidan Ornek MR Goriintiileri

4.1.1.2. eHealth Laboratuvar1 MS Veriseti

Bu veriseti, MR goriintiileri iizerinde MS tespiti icin Kibris Universitesinin eHealth
Laboratuvari tarafindan bilimsel ¢aligmalar igin olusturulmustur (Loizou, 2012). 38 hastanin
MR goriintiilerini barindiran veriseti, hastalarin hem ilk muayene goriintiilerini hem de 6-12
aylik periyodik muayenelerinde alinan goriintiilerini igermesinin yaninda uzmanlar tarafindan
isaretlenmis lezyonlar1 (maskeleri) da igermektedir. Sekil 4.3’te eHealth laboratuvarinin MS
verisetinden 6rnek MR goriintiileri goriilmektedir. Burada A, B, C farkli hastalar1 temsil
etmektedir ve goriintiilerin tamami aksiyel agidandir. A1-B1-C1 hastalarin ilk MR tarama
gortntiilerini; A2-B2-C2 ise ayni hastalarin 6 veya 12 aylik periyodik muayenesinden alinan
yakin konumuna ait MR goériintiilerini gostermektedir. eHealth verisetinde 38 hastadan alinan
toplamda 1838 MR goriintiisii bulunmaktadir. Ayrica MR goériintiileri {izerindeki lezyonlarin

sinirlari(maskeler) uzmanlar tarafindan isaretlenmistir.
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Sekil 4.3. eHealth Laboratuvar: MS Verisetinden Ornek MR Gériintiileri. (A, B, C) Farkli Hasta
Taramalar1. (A1-B1-C1) Hastalarm Ilk MR Tarama Goriintiileri, (A2-B2-C2) ise Aym
Hastalarin 6 veya 12 Aylik Periyodik Muayenesinden Alinan Yakin Noktanin MR Goriintiileri

4.1.1.3. Ljubljana Universitesi UMCL Veriseti

Bu ¢aligmada kullamlan diger agik veriseti olan UMCL veriseti, Ljubljana Universitesi
Tip Merkezi tarafindan hazirlanan ve (UMCL) beyaz cevher lezyonu (WMH) segmentasyonlari
iceren MS hastalarinin 3B MR goriintiilerinden olusmaktadir(Lesjak vd., 2018: 52). Bu
verisetinde, 30 katilimciya ait MS lezyonlar isaretlenmis 3B MR goriintiileri bulunmaktadir.
Her hastanin MR taramasi Tlw, T2w ve 3B FLAIR sekanslarindan olusmaktadir. MR
goriintiileri lizerindeki lezyonlar uzmanlar tarafindan isaretlenmis ve katman olarak eklenmis
bir yapiya sahiptir. Sekil 4.4’te UMCL verisetinden alinan A, B, C ile farkli hastalarin temsil
edildigi ve ayni hastalarin aksiyel (A1-B1-C1), koronal (A2-B2-C2), sagital (A3-B3-C3)
diizlemde MR goriintiilerinden 6rnekler sunulmustur. Bu tez ¢alismasinda, UMCL verisetinin
segmentasyon prosediirleri geregi yiiksek ¢oziiniirliige sahip sagital acidan kesitlere ait FLAIR

sekansindaki goriintiiler kullanilmastir.
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Sekil 4.4. UMCL Verisetinden Alinan ve (A, B, C) ile Farkli Hastalarin Temsil Edildigi Sirayla
Aksial (Al-B1-Cl), Koronal (A2-B2-C2) ve Sagital (A3-B3-C3) Diizlemde MR Kesit
Ornekleri

4.1.1.4. I1SBI 2015 Veriseti

ISBI 2015 veriseti, 12. Uluslararas1 Biyomedikal Goriintiileme Sempozyumu (ISBI)
kapsaminda diizenlenen bir yarigma verisetidir (Carass vd., 2017: 77). ISBI2015 veriseti, egitim
setinde 5, test setinde ise 14 olmak iizere toplam 19 hastanin taramalarini igermektedir.
Verisetinde tiim hastalarin farkli periyotlarda ¢ekilmis T1w, T2w, PD ve FLAIR modalitedeki
goriintiileri bulunmaktadir. Verisetinin 6n islemden gegirilmis hali i¢in egitim kiimesinin MS
lezyonlar1 uzmanlar tarafindan isaretlenerek sunulmustur. Ancak test kiimesinin MS lezyon
maskeleri herkese agik hale getirilmemistir. Yarisma kapsaminda takimlar farkli periyotlarda

almmis MR goriintiileri lizerinde lezyon segmentasyonu yapmistir. Sonu¢ segmentasyonlari
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NifTl formatinda yarigma sitesine yiiklenerek dogruluk skoru hesaplamalar1 yapilmaktadir.
Verisetinde, egitim seti ile yayinlanan maskeler 6n islemli goriintiiler ile uyumludur. Bu tez
calismasinda, bu verisetinin egitim kiimesinde bulunan 5 hastanin 6n islemden gegirilmis
FLAIR modalitedeki goriintiileri kullanilmistir. Sekil 4.5’te ISB12015 verisetinden alinan ve A

ve B farkli hastalar1 temsil etmek {izere aynit MR c¢ekimindeki farkli kesitlere ornekler

sunulmustur. Burada lezyon alanlarinin kesitlere gore farkliliklart agikca goriilmektedir.

Sekil 4.5. ISBI2015 Verisetinden Alinan, A ve B ile Farkli Hastalarin Temsil Edildigi Aym
Cekimdeki Farklt MR Goriintiileri

4.1.1.5. MICCAI2008 MS Lezyon Boliitleme Veriseti

Bu veriseti, 11. Uluslararas1 Tibbi Goriintii Hesaplama ve Bilgisayar Destekli Miidahale
Konferans1 (MICCAI2008) kapsaminda MS lezyonlarinin tespiti i¢in hazirlanan bir yarismanin
verisetidir (Styner vd., 2008: 3). MR goriintiileri Boston Cocuk Hastanesi (CHB) ve Kuzey
Karolina Universitesi (UNC) tarafindan toplanmistir. UNC vakalar1 Siemens 3T Allegra MRG
tarayicisinda 1 mm kesit kalinligt ve 0.5 mm diizlem i¢i ¢6ziniirliigi ile elde edilmistir.
Verisetinin egitim kiimesi ve test kiimesi internet kaynaklarinda kullanima sunulmustur ve
icinde 2B T1w, 2B T2w ve 3B FLAIR MR modalitelerinde goriintiiler bulunmaktadir. Ayrica
egitim kiimesindeki 20 hastanin uzmanlar tarafindan etiketlenmis maskesi de vardir. Bu tez
caligmas1 kapsaminda, verisetindeki egitim kiimesindeki 20 hastaya ait 3B FLAIR MR
gorilintiileri ve MS lezyonlarinin maskeleri kullanilmistir. Sekil 4.6’da MICCAI2008
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verisetinden UNC tarafindan alinan farkli hastalarin (A1-B1-C1) ve CHB tarafindan alinan
farkli hastalarin (A2-B2-C2) MR kesiti 6rnekleri sunulmustur.

Sekil 4.6. MICCAI2008 Verisetinden UNC Tarafindan Alinan Farkli Hastalarin (A1-B1-C1)
ve CHB Tarafindan Alinan Farkli Hastalarin (A2-B2-C2) MR Gériintiileri

4.1.2. Etiketlerin Organizasyonu ve Diizenlemesi

Tez ¢alismasi kapsaminda, MS lezyonlarinin tespiti i¢in 6nerilen derin 6grenme tabanl
yontem i¢in kurgulanan deneysel ¢aligsmalarda toplamda biri 6zgiin olmak iizere toplamda bes
farkl veriseti kullanilmistir. MSAkdeniz, UMCL, ISBI2015 ve MICCAI2008 verisetleri NifTI
formatinda MR goriintiilerine ve ayn1 formatta uzman etiketlerine sahiptir. Bu verisetlerinde
goriintiiler hazirlanan Python program pargasi ile taranarak, MS lezyonu barindiran MR
kesitleri ve uzman etiketlerinin kesitleri JPG formatinda gorseller olarak ayrilmistir. Egitim ve
test verileri bu goriintiiler igerisinden rastgele se¢ilmistir. Maskelerin bulundugu goriintiilerde
ise, OpenCV kullanilarak sinirlar belirlenmis ve belirlenen sinirlardan VGG formatinda JSON

maske etiketleri elde edilmistir.

eHealth Laboratuvar verisetinde ise, MS lezyonu etiketleri .plq formatinda sunmustur.
Ancak bu format ¢alismada kullanilan sistem ile uyumsuz oldugu icin MATLAB ortaminda
gorilintiiler JSON formatma doniistiiriilmiustiir. Sekil 4.7°de gosterilen yap1 ile .plq uzantili

dosyalar tek tek okunarak VGG 1.6 yapisinda JSON formatina gevrilmistir.
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Sekil 4.7. .plq Uzantili Dosyalarinin VGG Formatina Uyumlu JSON’a Cevrilmesi

Tiim verisetlerinde uygun veri doniistiirme isleminin sonucunda dnerilen derin 6grenme
yontemi iMask R-CNN ve Mask R-CNN i¢in uygun formatta etiketler elde edilmektedir.
Ayrica, goriintilerde MS lezyonlarim1 gosteren maskeler i¢cin de aymi prosediirler
gerceklestirilerek, siire¢ tamamlanmistir. Bu prosediirler arayiizii Sekil 4.8’de goriilen agik
kaynak kodlu goriintii etiketleme uygulamasi VGG Image Annotator ile yapilmistir (Dutta vd.,
2016).

= VGG Image Annotator X +
= CcC 0 A Givenli degil | robots.ox.ac.uk/~vgg/software/via/via_demo.html
5% Uygulamalar ders drv2 links aligveris  # Akademik [ Translate YV ebys & posta |4 rehber @ sn

Home Project Annotation View Help DORg ¥ HEB << => Q@

Region Shape =
OO0 O ((J o w

Project =
Name: via_project_22Dec2019_18

Al files v || regular expression

| 111 1M_00030.jpg

Add Files Add URL Remove

i W 1952
Attributes = L922

Region Attributes File Attributes

ms + =

type v

Updating user interface compo

Sekil 4.8. VGG Image Annotator ile MS Lezyon Etiketleme Prosediirleri
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4.1.3. Veri Arttirma (Data Augmentation)

Derin 6grenme modellerinde egitim siirecinde hatay: siirekli azaltmak oldukga kritiktir.
Goriintii tabanli modellerde hatay1 azaltmak ve dogruluk basarimini ylikseltmek i¢in en basta
veri artirtlma (data augmentation) gelmektedir. Goriintii tabanli veri artirma islemleri, farkli
veri doniistimlerini saglayarak, ag {izerinde bir genellestirme olusturmaktadir ve agin basarim
performansini yiikseltmektedir. Literatiirde veri artirimini saglamak icin, yaygin olarak
kullanilan birgok veri artirma teknigi bulunmaktadir. Cevirme, baska bir goriintii uzayina
aktarma, kesme, dondiirme, 6teleme, giiriiltii ekleme bunlardan bazilaridir (Kusrini vd., 2020:

1).

Tez ¢alismasi kapsaminda kullanilan U-Net aginin basarimi i¢in veri arttirma biiyiik
oneme sahiptir. U-Net modellerinde yapilan egitim ve testlerde, goriintiiler lizerinde veri
artirma i¢in Keras ¢at1 uygulamasi iginde bulunan veri arttirma kiitiiphanesi (Chollet F., 2022:
1) kullanilmigtir. Veri artirma ig¢in width shift range=0.05, height shift range=0.05, fill
mode="nearest' parametreleri uygulanmistir. Tez ¢alismasi kapsaminda, MR goriintiilerinde ve
maskelerde agili dondiirme islemleri sonucunda bozulma oldugundan, sadece dikey ve yatay
kaydirma islemleri uygulanmistir. Tiim verisetlerinde veri artirma ile hem egitim hem de test
kiimelerindeki gorintii sayilart yaklasik dort katina kadar ¢ikarilmistir ve her bir verisetinde
veri artinmi uygulanmig goriintiiler Sekil 4.9°da sunulmustur. Burada yapilan veri arttirma

islemi uygulanmis gorsellerden rastgele se¢ilmis ornekler goriilmektedir.

4.1.4. Derin Ogrenme Platformlari

Tez calismalar1 kapsaminda MS lezyonlarinin otomatik tespiti i¢in iki farkli platform
kullanilarak onerilen agin egitim ve testleri gergeklestirilmistir. Bu platformlar Tensorflow
tabanl Keras (Keras, 2022) ve Pytorch tabanli Detectron2’dir (Detectron2, 2022). Calismalar
sonucunda elde edilen deneysel sonuglara gore bu iki platform bazi1 Olgiitlere gore
karsilagtirilmistir. Bu boliimde tez kapsaminda yararlanilan derin 6grenme platformlarin

ozellikleri ve caligsma prensipleri agiklanmistir.
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Sekil 4.9. MSAkdeniz(a), eHealth(b), UMCL(c), ISBI2015(d) ve MICCAI2008(e)
Verisetlerinde Veri Artirim Yapildiginda Elde Edilen Ornek MR Gériintiileri

4.1.4.1. Tensorflow 2.0 ve Keras

Tensorflow derin 6grenme modelleri gelistirmek i¢in kullanilan bir ¢at1 uygulamadir.
Derin 6grenme calismalarinda islemci, ekran kart1 gibi isleglerin dagitik bir yapida en verimli

sekilde calistirilmasina imkan saglar (Abadi vd., 2016: 14; Singh & Manure, 2020: 5). Keras

38



bagimsiz bir derin 6grenme kiitiiphanesi degildir. Tensorflow 2.0 ile beraber sunulan Keras API
sayesinde bir¢ok hazir derin 6grenme modeli hizl1 ve kolayca kullanilabilir. Ayn1 zamanda yeni
modeller hizla gelistirilebilir (Atienza, 2020: 2). Keras ve Tensorflow Google tarafindan
hizmete sunulmustur. Sekil 4.10°da Keras, Tensorflow ve donanim iligkisi goriilmektedir.
Burada, Keras ortamimnin TensorFlow araciligi ile derin 6grenme algoritmalarii kullanirken
CPU, GPU ve TPU donanimlarma eriserek yogun hesaplama islemlerini yiiksek kapasite ve

hizla gergeklestirebildigini temsilen gosterilmistir.

Keras

Tensorflow

GPU CPU TPU

Sekil 4.10. Tensorflow ve Keras Platformunun Donanim ile liskisi

4.1.4.2. PyTorch ve Detectron2

Detectron2, Facebook Al Research (Facebook Yapay Zeka Arastirma Birimi) tarafindan
son teknoloji nesne algilama algoritmalarin1 uygulayan yeni nesil yazilim sistemidir (MetaAl,
2022). Ayni zamanda Detectron2, PyTorch platformu tizerinde ¢aligsan, gelismis bir yapay zeka
platformudur(Detectron2, 2022). Platform iizerinde 80’den fazla yapay zekd mimarisi tizerinde
gelistirme, egitim ve test islemleri yapilabilmektedir. Tez ¢alismas1 kapsaminda, Detectron2
tizerinde tahmini 6zel bolgeleri belirleme islemlerinde iMask R-CNN modeli kullanilarak farkl

omurga yapisinda ¢esitli egitimler ve testler uygulanmigtir.

4.1.5. Derin Ogrenme Modelleri

Standart derin 6grenme modellerinde kullanilan bazi temel yapilar bulunmaktadir.
Derin 6grenme modellerinde kullanilan en yaygin ag modeli evrisimsel sinir agi(CNN)’dur.
CNN nin genel yapist Sekil 4.11°de goriilmektedir. CNN yapisi, genellikle 6zellik ¢ikarimi ve
siniflandirma ana béliimlerinden olusmaktadir (Weimer vd., 2016: 416). Ozellik ¢ikarimi
konvoliisyon (convolutional), doldurma (padding), ReLu ve havuzlama (pooling) adimlarinin
modele gore belirlenen tekrarindan meydana gelir. Siniflandirma katmani ise diizlestirme
(flatten layer), tam baglantili katman (fully connected layer, FCL) ve maksimum se¢im
(softmax) katmanlarindan olusmaktadir (Albawi vd., 2017: 1; Nielsen, 2015: 169).
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Sekil 4.11. Standart CNN Yapisinin Katmanli Ornek Gosterimi

ESA’nin giris katmaninda, giris verisi genellikle tek kanalli (gri skala) goriintiilere
cevrilerek konvoliisyon katmani tarafindan evrisim islemleri baglatilir. Ardindan konvoliisyon
katmaninda veri lizerinde ¢esitli filtreler gezdirilerek farkli acilardan ¢iktilar saglanmaktadir
(Ravi vd., 2016: 390). Sonucta uygulanan filtre sayis1 kadar ¢ikti alimir. Konvoliisyon
katmanindan alinan veriler derin 6grenme katmanlarinda ilerledikge, giris goriintiisii veri
matrisleri haline doniismektedir (Kalchbrenner vd., 2014: 6; Sarigil vd., 2019: 281). Veri
matrislerinde negatif ve eksik degerler ile karsilasilabilir. Eksik degerlerin ¢6ziimii olarak
doldurma islemi uygulanmaktadir. Bu veri matrislerinde uygulanan filtreler ve doldurma islemi
sonucunda negatif veriler ile de karsilasilabilir (Nielsen, 2015: 169). Negatif degerli veriler
gorseller tizerinde bulunamayacagi i¢in aktivasyon fonksiyonu olarak ReLu katmani ile negatif
degerler 0 (sifir)’a c¢ekilir. Katmanlar arasi1 gegislerde veri yogunlugunun anlamali hale
getirilmesi ve matris sayisinin artmasma karsilik, matris boyutunun kiiciiltiilmesi i¢in
havuzlama islemi yapilir(Sun vd., 2017: 96). Havuzlama islemi, veri matrislerinde belli ¢apta
karelere bakarak maksimum veya ortalama alinarak yeni matrisler olusturularak gergeklestirilir.
Bu siire¢ sonucunda veri uzatilmig bir serit matrisi haline getirilir (Krizhevsky vd., 2012: 5;
Ozkan & Ulker, 2017: 88). Kullanilan modele gére bu islemler geri dogru tekrarlanarak veya
tam baglantili katmana yonlendirilerek veri matrisinden ayristirma gergeklestirilir. Tam
baglantili katman esasen bir sinir ag1 yapisidir (Wu, 2016: 173). Bu katmanda diizleme ¢ekilmis
veri girig olarak kullanilir ve kendi i¢inde gizli katmanlar aracilig1 ile degerlendirilir. Cikis
katmaninda ise siniflara gore agirliklari belirlenir. Siniflandirma (softmax) katmanina
gonderilen bu veriler en yiiksek oranda aldig1 degere gore belirlenerek sinif se¢ciminin yapilmasi
saglanir (Liu vd., 2016: 2). Tam baglantili katmanin basarimini arttirmak i¢in bazi noktalarda
¢ikarma (dropout) islemi uygulanabilir(Wu & Gu, 2015: 2). Bu islem modelin planlamasina
gore bazi durumlarda, baz1 gizli katman ndronlarinin iptal edilmesi olarak aciklanabilir. Bu

sayede tam baglantili katmaninin bagarimini artirmak miimkiin olmaktadir. Derin 6grenme
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mimarileri bu pargalarin farkli kombinasyonlarda birlestirilmesi sonucunda ortaya ¢ikmaktadir.
Sonu¢ olarak, CNN modellerinin olusturulmasinda detayli planlama ve hesaplamalar

sonucunda kurgulama gerektigi agiktir.

Tez caligmasit kapsaminda, dort farkli derin 6grenme modeli kullanilmistir. Bu
modellerden ikisi literatiirde MS lezyonlarimin tespiti igin sik¢a kullanilan U-Net ve Mask R-
CNN’dir. Ayrica tez kapsaminda 6nerilen lyilestirilmis Mask R-CNN (iMask R-CNN) modeli
ResNet101 ve ResNeXt101 omurga yapilari ile iki yapida kullanilmistir ve karsilagtiriimistir.

4.1.5.1. Mask R-CNN

Derin 6grenme modellerinin ortak altyapisi olarak CNN mimarisi kullanilmaktadir.
CNN mimarisinin temel yapist yukarida agiklanmistir. CNN mimarisinin temel yapilari

birlestirerek bazi1 6zellikler eklenerek yeni derin 6grenme modelleri gelistirilmektedir.

CNN iizerinden gelistirilen Bolge Temelli CNN (R-CNN, The Region-based CNN), veri
matrisleri iizerinde nesneleri bulunma ihtimali olan sinirlayict kutular1 belirleyerek veriyi
kutulara ayiran (segmente eden) ve kutularin i¢inde olasi nesneleri bulmak igin algilama
algoritmasini iizerinde ¢aligan bir derin 6grenme modelidir. (Girshick vd., 2014: 1). R-CNN’nin
calisma yapisindaki yogunluktan dolayr donanimsal ihtiyag¢larini azaltmak, hizin1 ve basarimi
arttirmak i¢in Hizli Bolge Temelli CNN (Fast Region-based Convolutional Network , Fast R-
CNN) isimli model gelistirilmistir (Girshick, 2015: 1440). Bu modelde temel CNN
islemlerinden sonra iki farkli tam baglantili katman kullanilarak bolge tahmini isleminin ayrica
yapilmasi amaglanmistir. Bu islem sayesinde tahminen 6nemli bolge (Region of Interest, Rol)
katmani elde edilmistir. Ugtan uca caligsan Fast R-CNN iizerinde yapilan gelistirme ile yapiya
bolge teklif ag1 (Region Proposal Network, RPN) eklenerek modelin bolgeleri i¢inde ayri bir
ag tizerinden belirlenmesinin yolu agilarak Daha Hizli Bolge Temelli CNN (Faster R-CNN)
gelistirilmistir. RPN tarafindan belirlenen Rol alanlari iizerinde kullanici tarafindan belirlenen
bolme alanlarina gore ve maksimuma gore havuzlama islemi yapilarak matris dizilimi

gerceklestirilir ve Rol-Havuzlama (RolPool) olarak isimlendirilir. (Ren vd., 2015: 3).
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Sekil 4.12. Mask R-CNN Mimarisinin Genel Yapisi

R-CNN mimarilerinin gelisiminde giincel son yontem Sekil 4.12°de genel diyagrami
goriilen Maskeli (Maske Tabanli) Bolgesel Evrisimsel Sinir Agi (Mask Region-based
Convolutional Neural Network, Mask R-CNN)’dir. Mask R-CNN temel olarak iki asamadan
olusmaktadir. Birinci asamada Faster R-CNN mimarisinin temel unsuru olan RPN’yi
kullanarak bolge tespitleri yapilmaktadir. Ikinci asamada énemli bdlge olarak belirlenen her
alan icin nesne sinirlarina gore, ikilik sistemde maskeler olusturulmaktadir. Faster R-CNN’de
kullanilan RolIPool islemi, Mask R-CNN’de tahmini 6nemli bolge hizalama (RolAlign) ile
degistirilmigtir. RoIPool isleminden farkli olarak, Rol olan alanlarda belirlenen bdlgeler
tizerinde dort nokta arasinda hizalama yapilarak maksimum noktanin alinmas: ile RolAlign
islemi tamamlanmaktadir (He vd., 2017: 2963). Ayrica Fast R-CNN ve Faster R-CNN’den
farkl1 olarak 6zellik piramit ag1 (Feature Pyramid Network, FPN)’de Mask R-CNN i¢in standart
olarak kullanilmaktadir. FPN yapisinda her katmanda 6zellik ¢ikarimi yapildig i¢in sonugta
cikarilan 6zellik haritas1 daha detaylidir (Lin vd., 2017: 2119). ikinci asamada ise, maskelerin
cikarilmasi i¢in kiigiik bir tam evrisimli ag (Fully Convolutional Network, FCN)
kullanilmaktadir. FCN ile 6nemli olarak belirlenen alanlardan gelen her alan igin ag ¢alistirilir

ve maske liretimi gergeklestirilir (Long vd., 2015: 3432; Shelhamer vd., 2016: 642)

Mask R-CNN, Fast R-CNN ve Faster R-CNN modellerinde 6zellik ¢ikarimi igin gesitli
omurga yapilart kullanilmaktadir. Bu omurga yapilarina ResNet ve ResNeXt mimarileri 6rnek

olarak verilebilir.
4.1.5.2. ResNet ve ResNeXt Omurga Yapilar

Mask R-CNN yapisi igerisinde ¢esitli omurga yapilar1 kullanilmaktadir. Bu omurga

yapilar1 oncelikle 6zellik ¢ikarimi igin, sonra belirlenen kutulardaki (bounding box) nesnelerin
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boliitlemesi i¢in kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda, ResNet ve ResNeXt yapilari, Mask R-
CNN’nin omurga yapisinda kullanilmak iizere secilmistir. CNN yapilarinin gelistirilmis bir
birlesimi olan ResNet mimarisi blok yapilarindan olusmaktadir. Bloklar i¢inde dogrusal evrisim
islemleri ve ReLu islemlerinin yani sira, atlamali toplam alinarak giris ile blok islemlerinin
sonuglarinin birlestirilmesi ile ¢ikis elde edilmektedir (Targ vd., 2016: 1). Sekil 4.13’te ResNet
mimarisinin genel yapist goriilmektedir. Kullanilan blok adedi agin isminin yaninda belirtilerek

ifade edilir. ResNet50, ResNet101 ve ResNetl151 ag yapilari omurga olarak ¢ok sik kullanilan

ResNet formlaridir.
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Sekil 4.13. ResNet Mimarisinin Genel Blok Yapisi

Mask R-CNN igerisinde kullanilan omurga yapilarindan en yayginlarindan biri
ResNet’tir. ResNeXt, bu ag yapisinin yenilenerek kardanilite ve boyut genislemesi yapilmasi
ile olusturulmustur (Xie vd., 2017: 1495). ResNet mimarisi artik bloklardan olusmaktadir ve
bu yapida konvoliisyon islemi tek bir kanal lizerinden yiiksek sayida filtre ile uygulanmaktadir.
ResNeXt mimarisinde ise, artik bloklarin i¢inde yeni bir yap1 olusturulmustur ve konvoliisyon
islemleri belirlenen sayida kanal {izerinde nispeten daha kiiciik sayida filtre ile
uygulanmaktadir. ResNeXt aglari ifade edilirken, kardanilite sayisi, blok tizerinde konvoliisyon
islemleri icin belirlenen yol sayisini; genislik ise konvoliisyon islemleri sirasinda uygulanan
filtre sayisin1 ifade etmektedir. Sekil 4.14°te kardinalitesi 32, genisligi 8 olan bir ResNeXt

aginin blok igerisindeki yapist goriilmektedir.
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Sekil 4.14. 32x8d ResNeXt Omurgasinin Blok Yapisi

4.15.1. U-Net

Iki ana boliimden olusan U-Net mimarisi goriintii béliitleme ve nesne tespitinde yaygin

olarak kullanilan bir derin 06grenme yapisidir. U-Net mimarisinin birinci bdliimii
kodlayicv/kiiciilme yolu ve ikinci bolimii ¢oziicii/genisleme yolu olarak tanimlanabilir
(Ronneberger vd., 2015: 4). Sekil 4.15°te goriilen U-Net modelinin mimari yapisi,
kodlayici/kii¢iilme yolundan (sol taraf) ve ¢oziicii/genisleme yolundan (sag taraf) olusur. Bu
yap1 U sekilli mimariyi temsil etmektedir. Kodlayicv/kiigiilme yolu, iki tane konvoliisyon
islemi, ReLu ve alt 6rnekleme i¢in havuzlama islemlerinden olusur. Her alt 6rnekleme
adiminda, 6zellik kanallarinin sayisi ikiye katlanir (2") (Li vd., 2018: 3956). Coziicii/genisleme
yolunda bulunan katmanlar ise, kodlayici/kiigiilme isleminin son adimindan itibaren

kanallarinin sayisini yariya indiren bir evrisimden ("yukari evrisim") ve kodlayici/kiictilme
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yolundaki ayni seviyedeki katmandan kirpilmis 6zellik haritasinin birlestirilmesi ile olusur. Her
bir evrigsimin ardindan ReLu islemi uygulanir. Son katmanda 6zellik haritasina istenen sayida
smifa eslemek igin yeniden evrisim uygulanir. Cikis katmani elde edilen béliitleme de aranan

sinif adedince agirlik sonuglarini sunar.

Bu tez ¢aligmalar1 kapsaminda MS lezyonlarinin tespiti i¢in U-Net modeli kullanilarak
egitim ve testler gergeklestirilmistir ve elde edilen sonucglar diger yontemler ile

karsilastirilmistir

B4 64 = = - - - m - oo 128 64 64
Ll

giris katmani
\ 4
cikis katmani

Sekil 4.15. U-Net Derin Ogrenme Modelinin Mimari Yapisi

4.1.6. iMask R-CNN ve Lezyon Tespit Siireci

Tez ¢aligmalar1 kapsaminda hazirlanan derin 6grenme modeli Mask R-CNN mimarisi
tizerinde yapilan iyilestirmeler ile MS lezyonlarinin tespiti i¢in 6zel hale getirilmistir ve iMask
R-CNN olarak adlandirilmistir. Mask R-CNN mimarisi 6nceki boliimlerde bahsedildigi gibi iki
asamali bir yap1 ile calismaktadir. Ik asamada Rol alanlarmin dagitimi, RolAlign ile pozitif
Rol’lerin ve muhtemel lezyon alanlarmin belirlenmesi yapilir. Bu siiregte lezyon bulunma
ihtimali olan bolgeler belirlenmektedir. Ikinci asamada ise; lezyon olma ihtimali olan bdlgelerin

sinir alanlar1, siniflandirmalar1 ve maske ¢ikarim islemleri gergeklestirilir.

Mask R-CNN’nin temel yapisinda bulunan Rol dagitim islemi smiflandirma
dogrulugunu azaltan birgok alakasiz Rol iiretilebilir. Mask R-CNN'deki siniflandirma, {iretilen
maskelerle yakindan iligkili oldugundan, Rol'lerin dogru ve uygun sekilde tahmin edilmesi
gerekmektedir. MS lezyonlarinin ¢ok kii¢iik veya ¢ok biiyiik boyutlarda bulundugundan, her
iki lezyon tipine de uyum saglayabilecek bir Rol sistemi kurulmasi gerekmektedir. Bu nedenle
tez kapsaminda degisen lezyon boyutlarina kolayca uyum saglamak i¢cin Mask R-CNN'de

bulunan RolAlign asamasindaki Rol dagitim asamasi iyilestirilmistir. Sekil 4.16°da goriilen
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blok diyagramda yapilan iyilestirme ile egitim ve test siirecinin detaylar goriilmektedir. Burada
MS verisetinin ilk asamada veri hazirlama ve egitim / test olarak dagitim siireci goriilmektedir.
Egitim veriseti iMask R-CNN ile egitim siireclerine tabi tutulmaktadir. Bu siire¢ icerisinde
RolAlign yapisinda yapilan iyilestirme de kullanilarak sistemin en dogru lezyon secimlerini
yapmasi i¢in gerekli agirliklar belirlenmektedir. Ardindan elde edilen agirliklar test kiimesi
olarak ayrilan veriseti ile testlere tabi tutulmakta ve en basarili egitim agirligi bu asama
sonucunda secilmektedir. Elde edilen en basarili egitim agirlig1 ile MS lezyon alanlarinin

ylksek basarimla tespiti miimkiin olmaktadir.

Lezyon Alanlar Belirlenmis
MR Goriintiileri

Test Seti

MS
Veriseti

iMask R-CNN ile ;E;?;itim
1

Test >

Pl Aslemi |

Egitim Seti

Ty

iMask R-
—> CNN
Agrhklarn

\ 4
Girig

Egitim ve Test Setlerinin Ayrilmasi ‘

% Ozellik Haritasi

Sekil 4.16. Tez Kapsaminda Onerilen iMask R-CNN Mimarisinin Yapisi

Mask R-CNN modelinin iizerinde yapilan iyilestirme ile RolAlign islemi asamasinda
calisma sistemi degistirilmistir. Genel kullanimda Rol belirlemede 32x32 piksel alanlardan
baslayarak arama yapan model, bu aramay1 kare formda alanlarda gergeklestirmektedir. Normal
calismada 6nemli bolgeler 32, 64, 128, 256 ve 512 piksel kenar boyutundaki kare sekildeki
kutular ile taranmaktadir. Yapilan iyilestirme ile 4, 8, 16, 32 ve 64 piksel kenar boyutlarinda ve
0.5, 1, 2 carpanlarla karsilikli kenarlar1 farklilagtirilmis dikdoértgen kutular ile yapilmaktadir.
Bu sayede MS lezyonlarin tespitinde bagarimin arttig1 goriilmistiir (Yildirim & Dandil, 2020:
13). Sekil 4.17(a)’da standart Rol islemi, Sekil 4.17(b,c,d)’de gelistirilmis Rol tespit yapisinin

lezyon arama davranislarina 6rnekler goriillmektedir.
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Sekil 4.17. (a) Standart Rol Tespit Yapisi, (b, ¢, d) Iyilestirilmis Rol Tespit Yapisi

Tez ¢aligmasi kapsaminda gelistirilen iMask R-CNN ile MR goriintiileri tizerinde MS
lezyonlariin bdliitlemesi (tespiti) islemi ve uygulanmasi Sekil 4.18°de gosterilmistir. Burada,
MS lezyon tespitinde tlim goriintii lizerinde yapilan maskeleme islemi adimlari goriilmektedir.
Oncelikle, Sekil 4.18(a)’da giris goriintiisii {izerinde ozellik ¢ikarimi sonrasinda RolAlign
islemi yapilarak muhtemel 6nemli bdolgeler belirlenmektedir. Ardindan, Sekil 4.18(b)’de
bolgeler iginden pozitif olanlar segilmektedir. Sekil 4.18(c)’de sonraki asamada segmentasyon
icin aranan MS lezyonlarin1 barindiran bolgelerin sinirlari belirlenmektedir. Son asama olan

Sekil 4.18(d)’de ise bolgenin sinirlar1 belirlenmektedir ve boliitleme islemi tamamlanmaktadir.
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Pozitif Rol (b) Sinir Kutulari (¢)

RolAlign (a)
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Sekil 4.18. MS Lezyon Tespitinde Tiim Goriintii Uzerinde Yapilan Maskeleme Islemi Adimlar

Sekil 4.19°da MS lezyon tespitinde bir lezyonun tespiti igin yapilan islem siireci detayli
olarak gosterilmistir. Bir lezyonun belirlenmesi siirecinde de sirasiyla Sekil 4.19(a)’da 6nemli
bolgelerin hizalanmasi islemi, Sekil 4.19(b)’de pozitif Rol’lerin belirlenmesi, Sekil 4.19(c)’de
siir alanlarinin belirlenmesi ve son asamada Sekil 4.19(d)’de lezyon alanlarinin maskelerinin

olusturulmas1 adimlar: goriilmektedir.
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Pozitif Rol(b) Simir Kutulari(c)

RolAlign(a)

msMask

Sekil 4.19. MS Lezyon Tespitinde Bir Lezyonun Tespiti I¢in Yapilan islem Siireci
4.2. Deneysel Sonuglar

Bu boliimde tez ¢alismalart kapsaminda derin 6grenme yontemleri MS lezyonlarinin
tespiti i¢in yapilan deneysel calismalarda elde edilen sonuglar sunulmustur. Deneysel
calismalarda MR goriintiileri iizerinde MS lezyonlarinin tespiti i¢in Mask R-CNN, iMask R-
CNN, U-Net derin 6grenme modelleri ile egitim ve testler gerceklestirilmistir. Tez ¢aligmasi
kapsaminda, MS lezyonlarinin tespit bagsarimini karsilagtirmak icin birgok deneysel galigma
yapilmis ve elde edilen sonuglar ile bulgular analiz edilmistir. Ayrica iMask R-CNN modeli,
ResNet101 ve ResNeXt101 omurga yapilari ile kullanilarak iki farklt mimari olusturulmustur.
Bunun yaninda, Keras ve Detectron2 ortamlarinda yapilan deneysel caligmalar ile farkli

ortamlarin kullaniminin MS lezyonlarinin tespitine basarimlari da degerlendirilmistir.

Tez calismasi kapsaminda onerilen iMask R-CNN modeli iizerinde yapilan tim

deneysel ¢aligmalar Python programlama dili ile Linux ortaminda olusturulan uygulamalar
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araciliryla gerceklestirilmistir. Bu deneysel analizler igin 6zellikleri Tablo 4.1°de sunulan Is
Istasyonu bilgisayar kullanilmistir ve bilgisayarin konfigiirasyon dzellikleri sunulmustur. Bu
tabloda goriilen islemci ¢ekirdek sayisi, ekran kart1 bellek kapasitesi ¢alismanin verimliginde

ve kullanilan gbrsel miktarinda belirleyicidir.

Tablo 4.1. Deneysel Calismalar igin Kullanilan Bilgisayarin Konfigiirasyon Ozellikleri

Donanim Ozellik
Bilgisayar [s Istasyonu
Merkezi Islemci (CPU) Intel Core i9-9900K @ 5 Ghz (8 Core / 16 Thread)
Bellek (RAM) 32 GB (DDR4 2666 Mhz)
Anakart ASUS WS Z390 PRO
GPU NVIDIA GeForce RTX 2080Ti 11 GB GDDR6
Harddisk 256 GB SSD HDD + 3 TB SATA 6Gb 3.5”> HDD

4.3. Verisetlerinin Organizasyonu

Tez ¢alismasi kapsaminda, MS lezyonlarinin derin 6grenme modelleri ile tespiti i¢in
deneysel calismalarin yiiriitiilmesi igin MSAkdeniz, UMCL, ISBI2015, eHealth ve
MICCAI2008 olmak iizere toplamda bes farkli veriseti kullanilmistir.

MSAKkdeniz verisetinde, MR cihazlarindan alinan DICOM formatinda goriintiiler
oncelikle NifTI formatina doniistiirilmiistiir. NifTI formatindaki MR ¢ekimlerinin koronal
diizleminde, uzman hekimler tarafindan MS lezyon alanlarinin isaretlenmesi yapilmistir.
Belirlenen lezyon alanlarini iceren bilgiler de NifTI formatinda kaydedilmistir. Koronal kesitler
icerisinde MS lezyonu barindiran kesitler Python ortaminda hazirlanan yazilim ile otomatik
olarak gOriintiiye dontstiiriilmiistir. MR  goriintiilerinin  ¢0ziiniirliigii 512x512  piksel
boyutlarindadir. Bu verisetinde, tez kapsaminda yapilan ¢alismalar i¢in segilen kesitler iginden
rastgele egitim ve test kiimeleri ayrilmistir. Verisetinde, lezyon barindiran kesitlerden 400

egitim (%75) ve 130 test (%25) olmak {izere toplamda rastgele 530 goriintii se¢ilmistir.

eHealth verisetinde, MR kesitleri goriintii olarak ve uzman hekimler tarafindan
hazirlanan MS lezyon sec¢imlerini igerecek sekilde .plq formatinda sunulmustur. Verisetinde
MR goériintiilerinde farkli formatlar bulundugundan, bu goriintiilerin tamami .JPG goriintii
formatina ¢evrilmistir. Verisetindeki MR goriintiilerinin ¢ozlintirliigii 512x512 piksel ve
378x378 piksel boyutlarinda degismektedir. Ayrica, .plq formatindaki goriintiilerin koordinat
bilgileri VGG 1.6 JSON formatinda kaydedilmistir. Tez kapsaminda, bu verisetinden lezyon
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barindiran goriintiiler icinden 398 egitim (%77) ve 121 test (%23) goriintiisii rastgele secilerek

deneysel ¢alismalarda kullanilmigtir.

UMCL veriseti de NifTI formatli MR goriintiilerinden olusturulmus agik bir verisetidir.
Verisetindeki goriintiiler 3 diizleme de uygun hale getirmek icin eksenler kesistirildiginden,
goriintiilerin kalitesinde birtakim kayiplar olugmustur. Ancak, uzman goriislerini i¢eren
maskeler 3B olarak goriintiilerle birlestirilerek sunulmustur. Verisetindeki MR taramalarinin
¢Ozlinlirligl 512x512 boyutlarindadir. Tez calismasi kapsaminda, uzman goriislerini igeren
maskeler ve aksiyel a¢idan MR goriintiileri Python ortaminda kesit-kesit ¢ikarilmistir. Bu
kesitler arasindan rasgele secilen goriintiiler kullanilarak egitim ve testler gergeklestirilmistir.
Tez kapsaminda yapilan deneysel c¢alismalarda, bu verisetinden lezyon barindiran 500 egitim

(%83) 100 test (%17) olmak iizere toplamda 600 kesit egitim setinden rastgele secilmistir.

ISBI veriseti 6n-islemden gegirilerek beyin bolgesi ayrilmig NifTI formatli MR
goriintiilerinden olusturulmus bir verisetidir. MR ¢ekimlerinin ¢ozlnirligi 181x217
boyutlarindadir. Deneysel ¢aligmalar i¢cin MR ¢ekimleri i¢inde sunulan maskelerden lezyon
iceren aksiyel kesitler ¢ikarilmistir. Bu kesitler arasindan rasgele egitim i¢in MS lezyonu

barindiran 500(%83) kesit, test i¢in ise 100 (%17) kesit alinmustir.

MICCAI2008 veriseti NifTl formatli MR gériintiilerinden olusturulmus bir verisetidir.
Verisetindeki MR ¢ekimlerinin ¢oziiniirliigii 512x512 boyutlarindadir. Deneysel ¢alismalar i¢in
MR c¢ekimleri icinde sunulan maskelerde lezyon iceren aksiyel kesitler ¢ikarilmistir. Bu
kesitlerden egitim igin MS lezyonu barindiran 434 (%77) kesit, test igin 131(%23) kesit

belirlenmistir.

Calismada kullanilan MSAkdeniz, UMCL, ISBI ve MICCAI2008 verisetlerinde uzman
gorligleri goriintii olarak aliarak goriintii lizerinde yapilan iglemler ile dolu alanlarin

koordinatlari tespit edilmistir. Koordinatlar VGG 1.6 JSON formatinda kaydedilmistir.

4.4. Performans Ol¢iim Metrikleri

Tez ¢alismast kapsaminda, MS lezyonlarinin tespiti i¢in Onerilen derin 6grenme
modellerinde yapilan deneysel calismalarin basarimini tespit etmek igin literatiirde sikca
kullanilan 6l¢iim metrikleri kullanilmistir. Tez kapsaminda yapilan ¢aligmalarda tiim Slgiimler
goriintiiler lizerinden tek tek alinmistir ve tur (epok, epoch) sonuglar1 ortalama olarak
sunulmustur. Metrikler ile goriintiiler iizerinde boliitleme ve lezyon bazli olmak iizere iki gesit

Olctim yapilabilmektedir.
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Béliitleme baz1 dlciimde, “Incelenen derin égrenme modeli lezyon alanlarini hangi
oranda dogrulukta bulabiliyor?” sorusunun cevabini aramaktadir. Dice benzerlik katsayisi
(Dice Similarity Coefficient, DSC), Jaccard benzerlik katsayis1 (Jaccard Coefficient Similarity,
JSC), alan yogunluk farki (Volumetric Overlap Error, VOE), ortalama simetrik ylizey mesafesi
(Average Symmetric Surface Distance, ASD), goreceli hacim farki (Relative Volume
Difference, RVD) ve hausdorff mesafesi (Hausdorff Distance 95, HD95) metrikleri ile bu

acidan degerlendirme yapilabilmektedir.

Lezyon bazli dlgiimlerde ise, “Onerilen derin 6grenme modeli lezyon alanlarindan
bagimsiz olarak MR goriintiisii tizerindeki tiim lezyonlar: tespit edebiliyor mu?” sorusu
incelenmektedir. Lezyon dogru tespit oran1 (Lession True Positive Rate, LTPR), lezyon yanlis
tespit oran1 (Lession False Positive Rate, LFPR), Kesinlik (Precision, PRE), Duyarlilik (Recall,

RC) metrikler ile lezyon bazli dl¢iimler yapilmaktadir.

Performans metriklerinin detaylar1 agiklanirken Agt goriintii izerinde uzman tarafindan
lezyon olan tanimlanmis alanini, Aseg goriintii {izerinde 6nerilen model ile belirlenmis se¢im
alanin1 (boliitleme sonucunu) gostermektedir. Ayrica, Tablo 4.2’de detaylar1 goriilen
karmasiklik matrisindeki dogru pozitif (True Positive, TP), yanlis pozitif (False Positive, FP),
dogru negatif (True Negative, TN) ve yanls negatif (False Negative, FN) degerleri 6l¢iim

metriklerinin tanimlanmasinda kullanilmaktadir.

Tablo 4.2. Performans Olgiitlerinin Hesaplanmasinda Kullanilan Karmasiklik Matrisi

Tahmin Edilen (Predicted)

Dogru Pozitif Yanlig Negatif
(True Positive, TP) (False Negative, FN)
Gergek (Uzman Gortisii)
Yanlis Pozitif Dogru Negatif
(False Positive, FP) (True Negative, TN)

Kullanilan 6lgiitlerden Esitlik (4.1)’de gosterilen DSC (Zou vd., 2004: 181) ve Esitlik
(4.2)’de goriilen JSC (Jaccard, 1912: 37) uzman hekim tarafindan segilen alan ile tahmin edilen
Olclim sonucu yerlesen alanin ortlisme oranina gore hesaplanan ol¢iitlerdir. Ayrica bu iki 6lgiit
arasindaki matematiksel iliski Esitlik (4.3) ve Esitlik (4.4)’te goriildiigii gibidir. Bu metriklerin
benzer Ol¢iimler yaptig1 ve modeller tarafindan segilen lezyonlar1 alan bazinda nasil dlgtiikleri

goriilmektedir(Taha & Hanbury, 2015: 5).
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Olgiim hatalarim  belirlemek i¢in kullamlan yogunluk oran hatasmin (VOE)
hesaplandigi formiil Esitlik (4.5)’de goriilmektedir (Ruské vd., 2009: 879). VOE model
tarafindan belirlenen alan ile uzman tarafindan 6nceden belirlenmis alan arasindaki hacimsel
farka dayanmaktadir. Ortalama simetrik yiizey mesafesi (ASD) hesaplanirken her noktanin
arasindaki mesafe Oklid mesafesi ile Olgiilerek bunlarin toplamlarinin genel tespite orani
karsilastirilir. Bu sayede segmentasyon basarimi farkli ag¢idan yapilabilmektedir (Kavur vd.,
2020: 15). Noktalarin 6klid mesafesini 6lgen formiil Esitlik (4.6)’da ASD’nin formiilii Esitlik
(4.7)°de goriilmektedir. Esitlik (4.8)’de goriilen goreceli hacim farki (RVD) segilen alan ile
referans alan arasindaki farki mutlak boyut olarak 6lgmektedir(Ahn vd., 2019: 6).

|A tN Asegl TP
17/0) SET [ L 1 [ Y (N 4.5
Age U Ageg| TP + FP + FN J (4.5)
d(x,A) = rynelg(d(x, ¥)) (4.6)
ASD = <Z d(x,Ag) + ) d(y,A )) (4.7)
- X, y' .
|Agt| + |Aseg| XEAgeg gt YEAgt sed
Arefl — |A
RVD = |Aretl | gtl (4.8)
|Agt]

Hausdorff mesafesinin dlgiimii i¢in gerekli olan sinirlar arasindaki mesafelerin 6lglim
formiilii Esitlik (4.9)’da, HD’nin formiilii ise Esitlik (4.10)’da goriilmektedir. HD boliitlenen
alan ile referans arasindaki mesafeler arasinda en biiylik olanin alinmasi olarak tanimlanir.

HD95 ise bu islem yapilirken %5 hatanin gérmezden gelinerek hesaplanmasidir (Karimi &
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Salcudean, 2019: 499). HD95 ile medikal goriintiilerde olusan giriltiilerin Sl¢iimleri
etkilemesinin Oniine gecildigi goriilmiistiir. HD95’de hata 6l¢iim sonuglar1 O(sifir)’a yaklastikca
basarim artmaktadir.

hd(A,.f, Aoy = max min||x —
( ref) igt) XEArenyAgt” Y||z

(4.9)
hd(Agt, Arer) = yoax Xrg}grr;fllx =yl
HD(X,Y) = max(hd(Ares, Agr), hd(Age, Arer)) (4.10)

Lezyon dogru tespit oran1 (LTPR) Esitlik (4.11)’de goriilmektedir. LTPR dogru segilen
lezyon boélgelerinin MR kesiti tizerindeki toplam lezyon adedine oranini gosterir (Brosch vd.,
2016: 1234; Gessert, Bengs, vd., 2020: 4; Hashemi vd., 2018: 1728) Bu sayede MR kesitinde
bulunan lezyonlardan ne kadarinin dogru tespit edildigi belirlenir(Hashemi vd., 2018: 1728).
Lezyon yanlis tespit oran1 ise (LFPR) Esitlik (4.12)’de goriilmektedir. LFPR derin 6grenme
modeli iglemleri sonucunda lezyon olmayan ama lezyon olarak belirlenmis alanlarin, toplam
tespit sayisina orani olarak ifade edilir (Brosch vd., 2016: 1234; Gessert, Bengs, vd., 2020: 4;
Hashemi vd., 2018: 1728). Bu sayede belirlenen lezyonlarin hangi oranda hatali oldugu
belirlenmektedir. Lezyon tespiti {izerinden 6l¢iim yapan metriklerin gosteriminde Sitp dogru
tespit edilen lezyon sayisini, Sts MR kesiti lizerinde bulunan referans lezyon sayisini, Sirp
segmentasyon sonucu lezyon olarak belirlenmis ancak yanlis tespit edilen lezyon sayisini, Sps

segmentasyon sonucunda tespit edilen toplam lezyon sayisin1 gostermektedir.

S

LTPR = 22 (4.11)
Sts
S

LFPR = =2 (4.12)
SPS

Kesinlik (Precision, PRE) ve duyarlilik (Recall RC) metrikleri bir¢ok alanda
kullanildig1 gibi goriintii isleme alaninda da kullanilan 6nemli 6l¢iim metrikleridir. Ayrica
baska isimlerle anilan ve sik kullanilan metrikler ile esitlik ya da benzerlikleri bulunmaktadir.
Esitlik (4.13)’de kesinlik (PRE)’nin, Esitlik (4.14)’de duyarliligin (RC) denklemleri

goriilmektedir. Kesinlik ayni zamanda lezyon tabanli inceleme yapan calismalarda dogru
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tahmin degeri (Positive Predictive Value, PPV) ile esittir. Duyarlilik ise dogru pozitif orani

(True Pozitive Rate, TPR) ile esittir.

PRE= ——
TP + FP

RC = i
" TP + FN

= PPV

= TPR

(4.13)

(4.14)

4.5. Derin Ogrenme Modellerinin Organizasyonu

Tez calismasi1 kapsaminda, MS lezyonlarinin tespiti i¢in Onerilen Mask R-CNN ve

iMask R-CNN modelleri ile yiiriitiilen deneysel ¢alismalarda Keras ortaminda kullanilan

spesifik ayarlar Tablo 4.3’te verilmistir. Bu ayarlar belirlenirken ag cesitli asamalardan

gecirilmis ve en uygun model olusturulmustur. Cift GPU ile yapilan deneysel calismalar i¢in

en uygun iterasyon sayisinin 1000, tur sayisinin ise 100 oldugu testlerin sonucu ile

dogrulanmigtir. Modellerin test asamasinda, performans dl¢timlerin saglikli yapilabilmesi i¢in

egitim siirecindeki her turda elde edilen agirliklart ayr1 ayr1 hesaba tabi tutan bir yap1

hazirlanmistir. Her tur i¢in elde edilen agirliklar kullanilarak test islemi tekrar tekrar yapilarak

sistemin test basarimlar1 dogrulanmaistir.

Tablo 4.3. Mask R-CNN ve iMask R-CNN Mimarileri I¢in Belirlenen Spefisik Ayarlar

Ayar Deger Aciklamasi
BACKBONE ResNet101 Kullanilacak olan 6n egitilmis ag modeli.
GPU_COUNT 2 Agin galisacagi GPU degeri.
IMAGE_ MIN_DIM 256 Verisetindeki goriintiilerin minimum kenar uzunlugu
IMAGE_ MAX_DIM 512 Verisetindeki goriintiilerin maksimum kenar uzunlugu
TRAIN_ROIS 200 Egiti_mde her resim igin ¢ikartilacak tahmini bdlgelerin
PER_IMAGE adedi
MAX_GT_ INSTANCES 100 Bir goriintiide bulunacak en fazla lezyon sayisi
IMAGES PER _GPU 2 GPU basina diisen goriintii sayist
NUM_ CLASSES 1+1 grekza};)ci;l:]a;r iizerindeki sinif sayist (1 msLezyon + 1
STEPS_PER_EPOCH 1000  Her turdaki tekrar sayisi
EPOCH_COUNT 50 Tur sayis1
THRESHOLD 02 Bir lezyonun tespit basarimi i¢in belirlenen maksimum

hata oram
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Detectron? {izerinde iyilestirilmis Mask R-CNN modeli (iMask R-CNN) ile ResNet101
ve ResNeXt101 omurga yapilart kullanilarak farkli veriseti iizerinde egitimler ve testler
gerceklestirilmistir. Detectron2 yapisi tizerinde belirlenen spesifik ayarlar ise Tablo 4.4°te
verilmistir. Bu ayarlar belirlenirken yine ag ¢esitli asamalardan gecirilerek en uygun model elde
edilmistir. Aynt zamanda, yine Onerilen modelin test asamasinda, performans oSlgiimlerin
saglikl1 yapilabilmesi i¢in egitim siirecindeki belirlenen periyotlarda elde edilen agirliklar: ayri
ayr1 hesaba tabi tutan bir yap1 hazirlanmistir. Boylece, her periyod icin elde edilen agirliklar
kullanilarak test islemi tekrar tekrar uygulanmis ve Onerilen modelin test basarimlari

dogrulanmustir.

U-Net modeli i¢in Tensorflow2 ve Keras platformunda optimize edici olarak ADAM
fonksiyonu, hata fonksiyonu olarak MSE, metrik olarak MeanIOU kullanilmistir. U-Net derin
o6grenme modeli ile 100 tur egitim yapilmistir. Egitim turu sonucunda onaylama orani1 %20

olarak ayarlanmis ve egitim verisinin %20 ‘si en basta onaylama i¢in ayrilmistir.

Tablo 4.4. Detectron 2 ile Mask R-CNN Modelinin Uygulanmasi I¢in Belirlenen Spesifik
Avyarlar

Ayar Deger Aciklamasi
ResNet101 /
BACKBONE ResNeXt101 Kullanilacak olan omurga yapisi.
IMS PER BATCH 2 E‘gljthlm”suasmda her GPU’ya gonderilecek
- - goruntu sayisi.
BASE_LR 0.001 Ogrenme katsayisi.
BATCH_SIZE_PER_IMAGE 256 ]SB;}r]liéﬁintﬁ iizerinde aranacak onemli bolge
NUM_CLASSES 1 Aranacak sinif sayis1 (msMask)
CHECHPOINT_PERIOD 1000 Agirliklarin kaydedilecegi iterasyon periyodu
MAX_ITER 100000 Egitimin siirecegi toplam iterasyon sayisi
THRESHOLD 02 Bir lezyonun tespit basarimi i¢in belirlenen

minimum &rtiisme orani

Tez calismast kapsaminda kullanilan modellerin, derin 6grenme platformlarinin ve
omurga yapilarinin kolay ifade edilebilmesi igin Tablo 4.5’teki kisa isimlendirme
kullanilmistir. Bu kisa isimlendirmeler ilk basta kullanilan model, ikinci sirada kullanilan

omurga ve son sirada kullanilan platform eklenerek olusturulmustur.
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Tablo 4.5. Tez Kapsaminda Kullanilan Derin Ogrenme Modellerinin Kisa Isimleri

) Platform Omurga Yapisi
Kisa Isim TensorFlow?2 PyTorch ve ResNet 101 ResNeXt 101
ve Keras Detectron2

U-Net X

Mask R-CNN-R101-K X

iMask R-CNN-R101-K X

iMask R-CNN-R101-D

iMask R-CNN-RX101-D X X

4.6. MSAKkdeniz Veriseti ile Yapilan Testler ve Elde Edilen Sonuclar

Tez galismasi kapsaminda hazirlanan 6zgiin veriseti lizerinde U-Net, Mask R-CNN-
R101-K, iMask R-CNN-R101-K, iMask R-CNN-R101-D, iMask R-CNN-RX101-D derin
o0grenme modellerinde egitim ve testler gergeklestirilmistir. Bu boliimde MSAkdeniz veriseti

ile yapilan tiim egitim ve test siire¢lerinin detaylarini ve basarili MR goriintiileri sunulmusgtur.

4.6.1. MSAkdeniz Verisetinde U-Net ile Elde Edilen Sonuglar

MSAKkdeniz veriseti tizerinde U-Net ile yapilan egitimlerde veri arttirma katsayisi 4,
Olclim aralik ¢arpani 1 olarak belirlenmistir. Bu oranlar kullanilarak 400 egitim ve 130 test
goriintlistinden olusan veriseti, veri artirma islemi uygulandiktan sonra 3202 egitim ve 1042
test verisi ¢ikarilmistir. Her goriintiiden ortalama 8 farkli versiyon iiretilmistir. Sekil 4.20°de
MSAKkdeniz verisetinde veri arttirma islemi uygulanarak elde edilmis MR goériintiileri ve ayni
goriintiilerin uzman goriislerinin (maskelerinin, grounth truth) veri arttirma islemi uygulanmis

halleri gosterilmistir.

MSAKkdeniz verisetinde, veri artirimi yapildiktan sonra 100 tur egitim gergeklestirilmis
ve her turda agirliklar kaydedilmistir. Egitimin tamamlanmasindan sonra, test verileri
kullanilarak bu agirliklar iizerinden sonuglar hesaplanmistir. Grafik 4.1’de MSAKkdeniz
verisetinin U-Net ile egitimi siirecinde hata degisim grafigi goriilmektedir. Burada egitim
stirecinde gergeklesen hata oranindaki degisim izlenmektedir. Hata degisimi 0.015’den
baslamasimin nedeni veri arttirnmi sirasinda U-Net modelinin egitim siirecinin baglamis
olmasidir. Ayrica hata degisiminin sifira egitim siirecinin ortalarinda yaklastigi acikca

goriilmektedir.
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Sekil 4.20. MSAkdeniz Verisetinde MR Goriintiileri ve Uzmanlar Tarafindan Belirlenmis
Lezyon Maskelerinin Veri Arttirma Sonucu Uretilen Versiyonlari

1 10 19 28 37 46 55 64 73 82 91 100
Tur Sayisi

Grafik 4.1. MSAkdeniz Verisetinde U-Net ile Egitim Siirecinde Hata Degisim Grafigi

MSAkdeniz verisetinde U-Net ile egitim ve test ¢alismalari basariyla tamamlanmustir.
Grafik 4.2°de yapilan egitimler sonucunda elde edilen agirliklarin test veriseti tizerindeki
DSC’nin degisimi goriilmektedir. Ayrica grafik {izerinde en 1yi tur sonucu isaretlenmistir. Bu
grafik incelendiginde, test sonuglarinin ilk turlardan itibaren kararli oldugu goriildiigii i¢in test
sonuclarinin  DSC  bakimindan ilk turlardan itibaren yakin basarima sahip oldugu

anlasilmaktadir.
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Grafik 4.2. MSAkdeniz Verisetinde U-Net ile Yapilan Testlerinin DSC Degisimi

MSAkdeniz veriseti iizerinde U-Net egitimlerinde DSC bakimindan en iyi tur
sonucunda elde edilen Ol¢iim metrik skorlar1 Tablo 4.6’da goriilmektedir. Bu tablo
incelendiginde, DSC skorunun %82.55, LTPR oranin %92.01 ile lezyonlarinin ¢ogunlugunun
model tarafindan otomatik olarak boéliitlendigi goriilmektedir. Bu sonuglara gore U-Net modeli

ile otomatik lezyon tespiti 6nemli bir basarimla saglanmistir.

Tablo 4.6. MSAkdeniz Verisetinin U-Net ile Alman En Iyi Tur Sonuglar

DSC JSC VOE LTPR  LFPR PRE RC AVD HD9%  ASD
%82.55 %71.56 %28.43 %92.01 %12.76 %85.98 %81.16 0.1679 15.8079 3.5675

Yapilan testlerde U-Net ile MSAkdeniz veriseti iizerinde MS lezyonlarinin tespitinin
basarili bir sekilde gerceklestirildigi goriilmiistiir. Sekil 4.21°de her goriintiiniin iistiinde
strastyla (a) orijinal MR goriintiisii, (b) uzman hekimlerin belirledigi lezyon alanlari, (c) U-Net
modelinin belirledigi lezyon alanlar iistte verilmis, bu goriintiilerin altinda (d)orijinal MR ve
uzman goriisii (sart renkli alanlar) ile sistem tahmini (kirmizi renkli alanlar) sonuglarinin

ortiismesi verilmistir. Sekilde 4 farkli MR kesitinin sonuglar1 ayni siralama ile gosterilmistir.
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Sekil 4.21. MSAKkdeniz Verisetinde U-Net ile Yapilan Testlerde Basartyla MS Lezyonu Tespit
Edilmis Goriintiiler, (a)Orijinal MR Goriintiisii, (b)Uzman Hekimlerin Belirledigi Lezyon
Alanlari, (c)U-Net Modelinin Belirledigi Lezyon Alanlari, (d)MR ve Uzman Goriisii (Sart
Renkli Alanlar) ile Sistem Tahmini (Kirmizi Renkli Alanlar) Sonuglarmin Ortiismesi
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4.6.2. MSAkdeniz Verisetinde Mask R-CNN-R101-K ile Elde Edilen Sonuclar

MSAkdeniz verisetinin Mask R-CNN-R101-K modeli kullanarak yapilan egitim
stirecinin grafigi Grafik 4.3’te goriilmektedir. Grafikte goriilen maskeleme hatasi, egitim
siirecinde maskelemek icin belirlenen bdlgenin dogrulugunu ve smif hatasi, maskelemek icin
belirlenen bdlgenin sistem lizerinden dogru siif tanimlanmasii ifade eder. Genel hata ile
egitim siirecinde maskeleme hatasi, smif hatasi, dogru bolge belirleme hatasi, belirlenen
bolgenin igerisinde maske alaninin dogru belirlenmesi hatalarinin toplamu ifade edilmektedir.
Bu hata ol¢limlerinde tiim ¢esitler kendi i¢inde 1’den 0’a azalmaktadir. Genel hata ile bu
hatalarin toplami ifade edildigi i¢in belli birim kullanilmamistir. Hata verileri egitim siirecinde
100 tur i¢in ayr1 ayr1 kaydedilmistir. Grafik incelendiginde, egitim siirecinde genel hatanin hizla
degisimi goriilmektedir. Egitim silirecinin basindan itibaren simif hatasinin sifira yakin

olmasinin nedeni sadece "msMask” isimli lezyon sinifinin aranmasidir.
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Grafik 4.3. MSAKkdeniz Verisetinde Mask R-CNN-R101-K ile Yapilan Egitim Siirecindeki
Hata Degisim Grafigi

MSAKkdeniz verisetinde Mask R-CNN-R101-K ile yapilan egitim 100 tur tekrarlanmig
ve her turda bir agirhiklar kaydedilmistir. Bu agirliklar ile test kiimesi ilizerinde yapilan
analizlerde DSC’nin degisimi Grafik 4.4’te goriildiigii gibidir. Burada dikkati ¢eken test verileri
tizerinde yapilan incelemenin DSC bakimindan egitim siirecinin ortalarinda en bagarili noktaya
ulagmasidir. Ayrica grafik tizerindeki titregsimlerin nedeni Mask R-CNN-R101-K ile maske

siirlarinin dogru tespitinde ilk turlarda zorluk yasamasidir.
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Grafik 4.4. MSAkdeniz Veriseti ile Mask R-CNN-R101-K Uzerinde Yapilan Testlerin DSC
Degisimi

MSAkdeniz verisetinde, Mask R-CNN-R101-K egitimlerinde DSC bakimindan en iyi
tur sonucunda elde edilen 6l¢iim metriklerinin skorlar1 Tablo 4.7’ de verilmistir. DSC ve LTPR
metriklerine gore; %83.64 ve %84.58 oranlarina ulasilmistir. Bu degerlere goére lezyon
alanlarmin tespiti 6nemli oranda saglanmistir. Tablonun geneli incelendiginde, deneysel
caligmalarda Mask R-CNN-R101-K ile MSAkdeniz veriseti lizerinde basarim saglandigi

gorilmiistir.

Tablo 4.7. MSAkdeniz Verisetinde Mask R-CNN-R101-K ile Elde Edilen En Iyi Tur Sonuglari

DSC JSC VOE LTPR LFPR PRE RC AVD HD95 ASD
%83.64 %75.98 %24.01 %84.58 %12.79 %87.34 %84.03 0.2908 23.2923 4.2312

Sekil 4.22’de MSAkdeniz veriseti iizerinde Mask R-CNN-R101-K ile yapilan
testlerdeki en iyi turdan alman MR goriintiilerinden bazilar1 goriilmektedir. Sekilde her
goriintlide orijinal MR goriintiisiiniin {izerine, (a) uzman hekimlerin belirledigi lezyonlar ve (b)
aynmi goriintiilerin orijinal MR goriintiisiinlin iizerine sistem tarafindan lezyon bolgesi olarak
belirlenen alanlarin Ortiismeleri goriilmektedir. Burada lezyon olarak belirlenen alanlar ile

uzman goriisleri arasindaki basarili ortiisme goze carpmaktadir.

62



(a) Uzman Se¢imi (Ground Truth) (b) Tahmin ile Uzman Se¢iminin Ortiismesi
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Sekil 4.22. MSAkdeniz Verisetinde Mask R-CNN-R101-K ile Yapilan Testlerde MS Lezyonu
Basariyla Tespit Edilen Bazt MR Goriintiileri
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4.6.3. MSAkdeniz Verisetinde iMask R-CNN-R101-K ile Elde Edilen Sonuclar

MSAkdeniz verisetinin iMask R-CNN-R101-K modeli ile yapilan egitim siirecinin hata
degisimleri Grafik 4.5’te goriilmektedir. Bu grafik incelendiginde genel hatanin 1.5’den
basladigi, egitim silirecinin baslarindan itibaren hizla azaldig1 ve egitim siirecinin ortalarinda

maskeleme hatasina esitlendigi goriillmektedir.
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Grafik 4.5. MSAkdeniz Verisetinde iMask R-CNN-R101-K ile Yapilan Egitim Siirecindeki
Hatalarin Degisim Grafigi

MSAkdeniz verisetinde, Mask R-CNN-R101-K ile yapilan egitim 100 tur tekrarlanmis
ve her turda bir agirliklar kaydedilmistir. Bu agirliklar ile test kiimesi tizerinde yapilan
analizlerde DSC’nin degisimi Grafik 4.6’da gortldigii gibidir. Bu grafik incelendiginde; egitim
siirecinin ilk turlarinda alinan agirliklar ile test verisetinin basariminin Ortiismemesinden
kaynakli bir titresim oldugu goriilmektedir. Hata grafiginde oldugu gibi orta noktadan sonra
grafigin daha kararl bir sekilde yiikseldigi ve egitim siirecindeki basarimin test veriseti i¢cinde

saglandig1 izlenmektedir.
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Grafik 4.6. MSAKkdeniz Veriseti ile Mask R-CNN-R101-K Uzerinde Yapilan Testlerin DSC
Degisimi
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iMask R-CNN-R101-K egitimlerinde DSC benzerlik katsayisi bakimindan en iyi tur
sonucunda elde edilen metrik skorlar1 Tablo 4.8’de verilmistir. Burada %81.97 DSC, %85.39
LTPR orani ile etkili bir sekilde lezyon boéliitlemesi yapildig: goriilmektedir. Yapilan testlerde
iMask R-CNN-R101-K ile MSAkdeniz veriseti tizerinde Onemli basarim saglandigi

goriilmiistiir.

Tablo 4.8. MSAkdeniz Verisetinin iMask R-CNN-R101-K ile Alinan En iyi Tur Sonuglar

DSC JSC VOE LTPR LFPR PRE RC AVD HD95 ASD
%81.97 %7412 %25.88 %85.39 %15.13 %83.47 %85.05 0.2571 22.1072 4.6402

Sekil 4.23’de MSAkdeniz veriseti iizerinde iMask R-CNN-R101-K ile yapilan
testlerdeki en iyi turdan alinan MR goriintiilerinden bazilar1 goriilmektedir. Sekilde her
goriintiide orijinal MR goriintiisiiniin {izerine, (a) uzman hekimlerin belirledigi lezyonlar ve (b)
ayni goriintiilerin orijinal MR goriintiisiiniin iizerine sistem tarafindan lezyon bolgesi olarak
belirlenen alanlarin oOrtiismeleri goriilmektedir. Lezyon olarak belirlenen alanlarin uzman

secimleri ile basariyla oOrtiistiigii acik¢a goriilmektedir.

4.6.4. MSAkdeniz Verisetinde iMask R-CNN-R101-D ile Elde Edilen Sonuclar

MSAkdeniz verisetinin iMask R-CNN-R101-D ile yapilan egitim siirecinin hata
degisimleri Grafik 4.7°de goriilmektedir. Grafikte goriilen maskeleme hatasi egitim siirecinde
maskelemek i¢in belirlenen bdlgenin dogrulugunu ve sinif hatas1 maskelemek icin belirlenen
bolgenin sistem {izerinden dogru smif tanimlanmasimi ifade etmektedir. Genel hata egitim
siirecinde maskeleme hatasi, sinif hatasi, dogru bolge belirleme hatasi, belirlenen bolgenin
icerisinde maske alaninin dogru belirlenmesi hatalarinin toplamindan olusmaktadir. Hata
verileri her 100 iterasyon da 1 kez olmak tizere toplam 100.000 iterasyon i¢in 1000 adimda ayr1
ayr1 kaydedilmistir. Bu nedenle grafikte goriilen cizgiler ¢ok sik titresim igermektedir. Hata
degisim grafigi tiim hatalarin toplam1 i¢in 1 degerinden baslamasi ve hizla diisiisii egitim
stirecinin bagarimini gostermektedir. Bu grafik incelendiginde egitim siirecinde genel hatanin

hizli ve kararl bir sekilde diistiigli goriilmektedir.
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(a) Uzman Se¢imi (Ground Truth) (b) Tahmin ile Uzman Seciminin Ortiismesi
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Sekil 4.23. MSAkdeniz Verisetinde iMask R-CNN-R101-K ile Yapilan Testlerde MS Lezyonu
Basariyla Tespit Edilen Bazt MR Gériintiileri
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Grafik 4.7. MSAkdeniz Verisetinde iMask R-CNN-R101-D ile Yapilan Egitim Siirecinin
Grafigi

MSAkdeniz verisetinde iMask R-CNN-R101-D ile yapilan egitim siirecinde her 1000
iterasyonda bir periyot noktast (kontrol noktast / checkpoint) belirlenmis ve agirlik kaydi
yapilmistir. Bu agirliklar ile test seti iizerinde yapilan incelemelerde DSC degisim orani
sonuglar1 Grafik 4.8’de gorildiigi gibidir. Burada egitim siireci sonucunda elde edilen
agirliklarin test veriseti i¢in tiim kontrol noktalar1 i¢in yakin basarimda oldugu goriilmektedir.

Her turda yakin basarim alinmasi ayrica Detectron2 platformunun kararliligini gostermektedir.
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Grafik 4.8. MSAkdeniz Verisetinin iMask R-CNN-R101-D Uzerinde Yapilan Testlerin DSC
Degisimi

MSAKkdeniz Veriseti iizerinde iMask R-CNN-R101-D egitimlerinde DSC bakimindan
en iyi tur sonucunda elde edilen metrik skorlar1 Tablo 4.9’da goriilmektedir. Bu tablo
incelendiginde; DSC %83.47 LTPR %90.77 ile lezyonlarin ve lezyon alanlarinin dogru tespit
basarimimin yiiksekligi, LFPR %6.63 ve HD95’in 8.10 degerleri ile hata oranlarindaki
diisikligii goriilmektedir. Yapilan testlerde iMask R-CNN-R101-D ile MSAkdeniz verisetinde

MS lezyonlarimin basartyla tespitinin saglandigi goriilmiistiir.
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Tablo 4.9. MSAKdeniz Verisetinin iMask R-CNN-R101-D ile Alman En Iyi Tur Sonuglari

DSC JSC VOE LTPR LFPR PRE RC AVD HD95 ASD
%83.47 %7150 %28.49 %90.77 %6.63 %89.47 9%89.08 0.1595 8.108911 1.551881

Sekil 4.24’de MSAkdeniz veriseti itizerinde iMask R-CNN-R101-D ile yapilan
testlerdeki en iyi turdan alman MR goriintiilerinden bazilar1 goriilmektedir. Sekilde her
goriintiide orijinal MR goriintiisiiniin lizerine, (a) uzman hekimlerin belirledigi lezyonlar ve (b)

sistem tarafindan lezyon bdlgesi olarak belirlenen alanlarin drtiismeleri goriilmektedir.

4.6.5. MSAkdeniz Verisetinde iMask R-CNN-RX101-D ile Elde Edilen Sonuglar

MSAkdeniz verisetinin iMask R-CNN-RX101-D ile yapilan egitiminin hata degisim
grafigi Grafik 4.9’da goriilmektedir. Bu grafik incelendiginde genel hatanin, maskeleme
hatasinin kararli diisiisii  goriilmektedir. Buradaki kararlilik Detectron2 platformunun

kullanilmasi ile saglanmustir.
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Grafik 4.9. MSAkdeniz Verisetinin iMask R-CNN-RX101-D ile Yapilan Egitim Siirecinin
Hata Degisim Grafigi

MSAKkdeniz verisetinin iMask R-CNN-RX101-D ile yapilan egitim siirecinde her 1000
iterasyonda bir kez agirlik kaydi yapilmistir. Bu agirliklar ile test seti lizerinde yapilan
incelemelerde DSC’nin degisimi Grafik 4.10’da goriilmektedir. Bu grafik incelendiginde, test
stireci boyunca yakin sonuglar alindig1 ve modelin test kiimesi tizerindeki kararli yapis1 goze
carpmaktadir. Onerilen modelin test veriseti ile egitim siirecinde elde edilen tiim agirliklar igin

etkin bir basarim sagladig1 agikc¢a goriilmektedir.
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(a) Uzman Se¢imi (Ground Truth) (b) Tahmin ile Uzman Seciminin Ortiismesi

Sekil 4.24. MSAkdeniz Verisetinde iMask R-CNN-R101-D ile Yapilan Testlerde MS Lezyonu
Basariyla Tespit Edilen Baz1 MR Goriintiileri
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Grafik 4.10. MSAKkdeniz Verisetinde iMask R-CNN-RX101-D ile Yapilan Egitim Siirecinde
Elde Edilen Agirliklarin Testlerdeki DSC Degisimi

iMask R-CNN-RX101-D ile MSAkdeniz veriseti tizerinde yapilan egitimlerinde DSC
bakimindan en iyi tur sonucunda elde edilen metrik skorlar1 Tablo 4.10’da goriilmektedir. Bu
tablo incelendiginde DSC, LTPR icin sirayla %385.59, %92.01 ile skorlar1 alindigi
goriilmektedir. Bu skorlar veriseti ile test edilen modeller arasinda en basarili sonuca

ulasildigini gostermektedir.

Tablo 4.10. MSAkdeniz Verisetinin iMask R-CNN-RX101-D ile Alinan En lyi Tur Sonuglar

DSC JSC VOE LTPR LFPR PRE RC AVD HD95  ASD
%85.59 %75.03 %24.97 %92.01 %4.60 %92.14 %91.46 0.1153 4.5049 0.8226

Yapilan testlerde iMask R-CNN-R101-D ile MSAkdeniz verisetinde MS lezyonlarinin
basartyla tespitinin saglandigi goriilmistiir. Sekil 4.25°de Sekilde her goriintiide orijinal MR
gOriintlislinlin lizerine, (a) uzman hekimlerin belirledigi lezyonlar ve (b) ayni goriintiilerin
orijinal MR goriintiisiiniin lizerine sistem tarafindan lezyon bolgesi olarak belirlenen alanlarin
ortiismeleri goriilmektedir. MR goriintiileri incelendiginde drtiisme oraninin yiiksekligi ve hata

oraninin diisiikliigli géze carpmaktadir.
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(a) Uzman Sec¢imi (Ground Truth) (b) Tahmin ile Uzman Seciminin Ortiismesi
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Sekil 4.25. MSAkdeniz Verisetinde iMask R-CNN-RX101-D ile Yapilan Testlerde MS
Lezyonu Basariyla Tespit Edilen Baz1 MR Gortintiileri
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4.6.6. MSAKkdeniz Veriseti Uzerindeki Egitim ve Testlerin Degerlendirmesi

MSAkdeniz veriseti lizerinde yapilan testlerde elde edilen sonuglar Tablo 4.11°de
detayli olarak listelenmistir. En basarili sonuglar koyu olarak one c¢ikarilmistir. Sonuglar
incelendiginde; verisetinin kalitesinden ve lezyonlarin genel olarak biiyiik hacimde olmasindan
ttiim modeller ile yapilan testler yiiksek basarim seviyelerine ulasmistir. iMask R-CNN modeli
calismanin genelinde diger modellere gore basarili sonuglar vermistir. iMask R-CNN-RX101-
D modeli %85.59’luk DSC basarimi ile 6ne ¢cikmistir ve yapilan testler sonucunda hatali
secimlerin azlifi, lezyon olarak belirlenen alanlarin dogrulugu agisindan en basarili model

oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4.11. MSAKkdeniz Veriseti Uzerinde Yapilan Testlerin Karsilastirma Tablosu

Model DSC(%) VOE(%) ASD HD95 AVD LTPR(%) LFPR(%)
U-Net 8255 2843 35675 15.8079 0.1649  92.01 12.76
Mask R-CNN-R101-K ~ 83.64  24.01 4.2312 23.2923 0.2908 8458 12.79
iMask R-CNN-R101-K ~ 81.97  25.88  4.6402 22.1072 0.2571  85.38 15.13
iMask R-CNN-R101-D  83.47 2849 15518 8.1089 0.1595  90.77 6.63
iMask R-CNN-RX101-D 8559  24.97 0.8226 4.5049 0.1153  92.02 4.60

4.7. eHealth Veriseti ile Yapilan Testler ve Elde Edilen Sonuclar

Tez calismasi kapsaminda hazirlanan veriseti tizerinde U-Net, Mask R-CNN-R101-K,
iMask R-CNN-R101-K, iMask R-CNN-R101-D, iMask R-CNN-RX101-D derin 6grenme
modellerinde egitim ve testler gergeklestirilmistir. Bu boliimde eHealth veriseti ile yapilan tiim

egitim ve test slireglerinin detaylarini ve basarili 6rnek MR gorselleri sunulmustur.

4.7.1. eHealth Verisetinde U-Net ile Elde Edilen Sonuclar

eHeath veriseti iizerinde U-Net ile yapilan egitimlerde veri arttirma katsayisi 4, 6l¢lim
aralik carpant 10 olarak belirlenmistir. Bu oranlar iizerinde 400 egitim ve 120 test
gorilintiisiinden olusan veriseti 3762 egitim ve 642 test verisine ¢ikarilmistir. Her goriintiiden
ortalama 8 farkli versiyon lretilmistir. Sekil 4.26’da eHealth verisetinin veri arttirma sonucu

iretilen MR ve lezyon maskeleri 6rnekleri sunulmustur.
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Sekil 4.26. eHealth Verisetinin Veri Arttirma Sonucu Uretilen MR ve Lezyon Maskeleri

Arttirilmis veriler tlizerinde 1000 tur egitim gerceklestirilmis ve her 10 bir turda
agirliklar kaydedilmistir. Egitimin test verileri bu agirliklar tizerinden hesaplanmigtir. Grafik
4.11°de eHealth verisetinin U-Net ile egitimi siirecinde hata degisim grafigi goriilmektedir. Bu

grafik incelendiginde hata oraninin ¢ok hizli sifir (0)’a yaklastig1 gériilmiistir.
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Grafik 4.11. eHealth Verisetinin U-Net Egitim Siirecinde Hata Degisim Grafigi

eHealth veriseti tizerinde U-Net ile egitim ve test galismalari basariyla tamamlanmistir.
Grafik 4.12°de yapilan egitimler sonucunda elde edilen agirliklarin test veriseti lizerindeki
DSC’nin degisimi goriilmektedir. Grafikte de acikg¢a goriildiigii gibi U-Net modeli kullanilarak
eHealth verisetinin egitim siirecinde elde edilen ilk agirliklarda en basarili sonuglar elde

edilmistir. Ayrica sonraki turlarda bu bagarima yakin sonuglar alinmistir.
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Grafik 4.12. eHealth Veriseti ile U-Net Uzerinde Yapilan Testlerinin DSC Degisiminin Grafigi

eHealth veriseti lizerinde U-Net egitimlerinde DSC bakimindan en iyi tur sonucunda
elde edilen metrik skorlar1 Tablo 4.12°de goriilmektedir. DSC skorunun %65.29 ile diisiik
olmasindan dolay1, lezyon alanlarinin tam anlamiyla belirlenemedigi ancak LTPR oraninin
%86.91 olmas1 nedeniyle alan kapasitesinden bagimsiz olarak lezyonlarin tespitinin basarilt
oldugu goriilmiistiir. Yapilan testlerde U-Net ile eHealth veriseti iizerinde lezyon tespiti

acisindan basarim saglandigi goriilmiistiir.

Tablo 4.12. eHealth Verisetinin U-Net ile Alinan En Iyi Tur Sonuglari

DSC JSC VOE LTPR  LFPR PRE RC AVD HD9  ASD
%65.29 %50.49 %49.51 %86.91 %13.39 %66.23 %70.53 0.4189 39.7167 9.3543

Sekil 4.27°de U-Net modeli ile eHealth verisetinde basariyla lezyon tespiti saglanmis
ornekler goriilmektedir. Sekilde her goriintliniin iistiinde sirastyla (a) orijinal MR goriintiisi,
(b) uzman hekimlerin belirledigi lezyon alanlari, (¢c) U-Net modelinin belirledigi lezyon alanlari
istte verilmis, bu goriintiilerin altinda (d)orijinal MR ve uzman goriisii (sar1 renkli alanlar) ile
sistem tahmini (kirmizi renkli alanlar) sonuglarinin ortiigmesi verilmistir. Sekil incelendiginde
lezyon sinirlart ile, sistem tahmini bolgelerinin tam 6rtiismedigi ancak lezyonlarin tamaminin

tespit edildigi acikca goriilmektedir.

74



w1989

seerw
aoe J

Sekil 4.27. eHealth Verisetinde U-Net ile Yapilan Testlerde Basartyla MS Lezyonu Tespit
Edilmis Goriintiiler, (a)Orijinal MR Goriintiisii, (b)Uzman Hekimlerin Belirledigi Lezyon
Alanlari, (c)U-Net Modelinin Belirledigi Lezyon Alanlari, (d)MR ve Uzman Goriisii (Sart
Renkli Alanlar) ile Sistem Tahmini (Kirmiz1 Renkli Alanlar) Sonuglarmnin Ortiismesi




4.7.2. eHealth Verisetinde Mask R-CNN-R101-K ile Elde Edilen Sonuclar

eHealth verisetinin Mask R-CNN-R101-K kullanarak yapilan egitim siireci Grafik
4.13’de goriilmektedir. Grafikte goriilen genel hata egitim silirecinde maskeleme hatasi, sinif
hatasi, dogru bolge belirleme hatasi, belirlenen bdlgenin igerisinde maske alaninin dogru
belirlenmesi hatalarinin toplamindan olugmaktadir. Hata verileri egitim siirecinde 100 tur i¢in
ayr1 ayr1 kaydedilmistir. Grafik incelendigine genel hatanin 2.5’den basladig1 ve diizenli olarak
distiigii goriilmektedir. Egitim siirecinin son turlarinda sifira yaklastigi ve egitimin basari ile

tamamlandig1 goriilmektedir.
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Grafik 4.13. eHealth Verisetinin Mask R-CNN-R101-K ile Yapilan Egitim Siirecinin Grafigi

eHealth verisetinin Mask R-CNN-R101-K ile yapilan egitimi 100 tur tekrarlanmis ve
her turda bir agirlik kayd: yapilmistir. Bu agirliklar ile test seti lizerinde yapilan incelemelerde
DSC’nin degisimi Grafik 4.14’de goriildiigi gibidir. Bu grafik incelendiginde sonuglarin test
veriseti i¢in kararsiz bir sekilde arttig1 goriilmektedir. Bu durumun, verisetinin T2w sekansinda

olmasi nedeniyle egitim siirecinin zorlugu sonucunda meydana geldigi degerlendirilmistir.
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Grafik 4.14. eHealth Verisetinin Mask R-CNN-R101-K ile Yapilan Egitim Siirecinde Elde
Edilen Agirliklarin DSC Benzerlik Katsayis1 Degisimi
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Mask R-CNN-R101-K egitimlerinde DSC bakimindan en iyi tur sonucunda elde edilen
metrik skorlart Tablo 4.13’te verilmistir. Bu tablodaki DSC skorunun %79.02 ve %82.00 olan

LTPR oranina gore lezyon alanlar1 ve lezyonlarin tespiti biiyiik oranda basarimla saglanmistir.
Tablo 4.13. eHealth Verisetinin Mask R-CNN-R101-K ile Alinan En Iyi Tur Sonuglar

DSC JSC VOE LTPR  LFPR PRE RC AVD  HD95 ASD
%79.02 %68.40 %31.59 %82.00 %22.01 %77.39 %81.67 0.6477 44,8948 11.4559

Yapilan testlerde Mask R-CNN-R101-K ile eHealth veriseti iizerinde 6nemli basarim
saglandig1 gortilmiistiir. Sekil 4.28°de her goriintiide orijinal MR goriintiisiinlin iizerine, (a)
uzman hekimlerin belirledigi lezyonlar ve (b) ayni goriintiilerin orijinal MR goriintiisiiniin

lizerine sistem tarafindan lezyon bdlgesi olarak belirlenen alanlarin ortiismeleri goriilmektedir.

4.7.3. eHealth Verisetinde iMask R-CNN-R101-K ile Elde Edilen Sonuclar

eHealth verisetinin iMask R-CNN-R101-K ile yapilan egitim siirecinin hata degisimleri
Grafik 4.15’te goriilmektedir. Genel hata egitim siirecinde maskeleme hatasi, sinif hatasi, dogru
bolge belirleme hatasi, belirlenen bolgenin igerisinde maske alaninin dogru belirlenmesi
hatalarinin toplamindan olugmaktadir. Grafik incelendiginde genel hatanin hizli diisiisii ve

egitim siirecinin sonunda sifira yaklasmasi egitim siirecinin basarisini agikca gostermektedir.
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Grafik 4.15. eHealth Verisetinin iMask R-CNN-R101-K ile Yapilan Egitim Siirecinin Grafigi
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(a) Uzman Se¢imi (Ground Truth) (b) Tahmin ile Uzman Seciminin Ortiismesi
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Sekil 4.28. eHealth Veriseti Uzerinde Mask R-CNN-R101-K ile Yapilan Testlerde Basariyla
MS Lezyonu Tespit Edilmis MR Goriintiileri
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iMask R-CNN-R101-K ile yapilan egitim 100 tur tekrarlanmis ve her turda bir agirlik
kayd1 yapilmigtir. Bu agirliklar ile test seti iizerinde yapilan incelemelerde DSC’nin degisimi
Grafik 4.16°da gortldigii gibidir. Test siirecinin baslarinda yeterli bagsarim saglanamamis ancak

40.turdan sonra DSC oranina gore kararl bir yap1 gozlenmistir.
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Grafik 4.16. eHealth Verisetinin iMask R-CNN-R101-K ile Yapilan Egitim Siirecinde Elde
Edilen Agirliklarin DSC Benzerlik Katsayis1 Degisimi

eHealth verisetinin iMask R-CNN-R101-K egitimlerinde DSC bakimindan en iyi tur
sonucunda elde edilen metrik skorlar1 Tablo 4.14°te verilmistir. Tablo incelediginde DSC’nin
%84.59 ve LTPR’nin %90.80 gibi yiiksek oranlarda oldugu goriilmektedir. Bu sonuglara gore
eHealth verisetinde iMask R-CNN-R101-K ile lezyon alanlar1 ve lezyonlar biiyiik bir bagariyla

tespit edilmistir.

Tablo 4.14. eHealth Verisetinin iMask R-CNN-R101-K ile Alinan En lyi Tur Sonuglar

DSC JSC VOE LTPR LFPR PRE RC AVD HD9  ASD
%84.59 %76.25 %23.75 %90.80 %15.71 %83.51 %90.71 0.5743 37.3468 9.1210

Yapilan testlerde iMask R-CNN-R101-K ile eHealth veriseti tizerinde 6nemli basarim
saglandig1 goriilmiistiir. Sekil 4.29°da her goriintiide orijinal MR goriintiisiiniin lizerine, (a)
uzman hekimlerin belirledigi lezyonlar ve (b) aynmi goriintiilerin orijinal MR goriintiisiiniin
lizerine sistem tarafindan lezyon bolgesi olarak belirlenen alanlarin Srtiigmeleri goriilmektedir.
Bu oOrnekler incelendiginde lezyon alanlarimin sinirlarmin ve lezyonlarin 6nemli oranda

basariyla tespit edildigi goriilmektedir.
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(a) Uzman Se¢imi (Ground Truth)
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(b) Tahmin ile Uzman Seciminin Ortiismesi
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Sekil 4.29. eHealth Verisetinde iMask R-CNN-R101-K ile Yapilan Testlerde Basariyla MS
Lezyonu Tespit Edilmis MR Goriintiileri
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4.7.4. eHealth Verisetinde iMask R-CNN-R101-D ile Elde Edilen Sonuglar

eHealth verisetinin iMask R-CNN-R101-D ile yapilan egitim siirecinin hata degisimleri
Grafik 4.17°de goriilmektedir. Genel hata egitim siirecinde maskeleme hatasi, sinif hatasi,
dogru bolge belirleme hatasi, belirlenen bolgenin igerisinde maske alaninin dogru belirlenmesi
hatalarinin toplamindan olusmaktadir. Grafik incelendiginde genel hatanin 1’den basladig1 ve

hizla sifira yaklastigi goriilmiistiir.
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Grafik 4.17. eHealth Verisetinin iMask R-CNN-R101-D ile Yapilan Egitim Siirecinin Grafigi

eHealth verisetinin iMask R-CNN-R101-D ile yapilan egitim siirecinde her periyot
noktasi i¢in agirlik kaydi yapilmistir. Bu agirliklar ile test seti iizerinde yapilan incelemelerde
olusan DSC degisimi Grafik 4.18’de goriildiigii gibidir. Grafigin tiim turlarin testinde

kararlilikla sonug verdigi goriilmektedir. En iy1 tur sonucu isaretlenerek 6ne ¢ikarilmistir.
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Grafik 4.18. eHealth Verisetinin iMask R-CNN-R101-D Egitim Siirecin DSC Degisim Grafigi

iMask R-CNN-R101-D egitimlerinde DSC bakimindan en iyi tur sonucunda elde edilen
metrik skorlar1 Tablo 4.15’te goriilmektedir. iMask R-CNN-R101-D ile yapilan testlerde

eHealth verisetinin MS lezyonlarinin basariyla tespitinin saglandigi goriilmiistiir. Yapilan
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incelemede DSC skorunun %86.47 ve LTPR oraninin %86.87 oldugu ve lezyon tespiti
acisindan yiiksek skorlar alindig1 goriilmistiir. Bu skorlara gore, eHealth verisetinin iMask R-

CNN-R101-D modeli ile otomatik lezyon tespitinin basarimla yapilmastir.

Tablo 4.15. eHealth Verisetinin iMask R-CNN-R101-D ile Alinan En Iyi Tur Sonuglari

DSC JSC VOE LTPR  LFPR PRE RC AVD HD95 ASD
%86.47 %78.97 %21.02 %86.87 %8.69 %90.26 %86.56 0,3652 29.9711 4.1570

En 1iyi tur sonucunda basariyla tespit edilen lezyon ornekleri Sekil 4.30°da
goriilmektedir. Sekilde her goriintiide orijinal MR goriintiisiiniin iizerine, (a) uzman hekimlerin
belirledigi lezyonlar ve (b) ayni goriintiilerin orijinal MR goriintlisiinlin lizerine sistem
tarafindan lezyon bolgesi olarak belirlenen alanlarin ortiismeleri goriilmektedir. MR Kesiti

ornekleri incelendiginde, tespit basariminin yiiksekligi acik¢a goriilmektedir.

4.7.5. eHealth Verisetinde iMask R-CNN-RX101-D ile Elde Edilen Sonuglar

eHealth verisetinin iMask R-CNN-RX101-D modeli ile yapilan egitim siirecinin hata
degisimleri Grafik 4.19°da goriilmektedir. Bu grafik incelendiginde genel hatanin diisiik bir

noktadan basladigi goriilmektedir. Grafigin hizla sifira diismesi egitim siirecinin basarimini

ortaya koymaktadir.
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Grafik 4.19. eHealth Verisetinin iMask R-CNN-RX101-D ile Yapilan Egitim Siirecinin
Grafigi
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(a) Uzman Secimi (Ground Truth) (b) Tahmin ile Uzman Se¢iminin Ortiismesi

W 1637 w1637
L782 L782

é.

1 o
msMask.loo%

W 1989 W 1989
L 994 L 994

Sekil 4.30. eHealth Verisetinde iMask R-CNN-R101-D ile Yapilan Testlerde Basariyla MS
Lezyonu Tespit Edilmis MR Goriintiileri
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eHealth verisetinin iMask R-CNN-RX101-D ile yapilan egitimlerinde elde edilen
agirliklar ile test seti lizerinde yapilan incelemelerde DSC’nin degisimi Grafik 4.20°de
goriildiigli gibidir. Burada basarim oraninin ilk turdan itibaren yiiksek oldugu ve biiyiik degisim

yasamadan belli bir aralikta seyrettigi goriillmektedir.
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Grafik 4.20. eHealth iMask R-CNN-RX101-D ile Yapilan Egitim Siirecinin DSC Degisimi

iMask R-CNN-RX101-D modeli ile eHealth verisetinde yapilan egitimlerinde DSC
bakimindan en iyi tur sonucunda elde edilen metrik skorlar1 Tablo 4.16’da goriilmektedir. Bu
tablo incelendiginde, DSC skorunun %89.00 ve LTPR oranimnin %86.86 oldugu ve LFPR
oranin1 %4.89 gibi diislik bir deger aldig1 goriilmiistiir. Bu sonuglara gore otomatik lezyon

tespiti biiylik basari ile gerceklestirilmistir.

Tablo 4.16. eHealth Verisetinin iMask R-CNN-RX101-D ile Alinan En Iyi Tur Sonuglari

DSC JSC VOE LTPR LFPR PRE RC AVD HD95 ASD
%89.00 %82.54 %17.45 %86.86 %4.89 %94.32 %86.81 0,3203 24.3147 2.7226

eHealth verisetinin iMask R-CNN-RX101-D ile yapilan egitimlerinde en iyi turda elde
edilen agirlik ile yapilan testlerde alinan basariyla tespit edilen lezyon 6rnekleri Sekil 4.31°de
goriilmektedir. Sekilde her goriintiide orijinal MR goriintiisiiniin lizerine, (a) uzman hekimlerin
belirledigi lezyonlar ve (b) ayni goriintiilerin orijinal MR goriintiisliniin {lizerine sistem
tarafindan lezyon bolgesi olarak belirlenen alanlarin Ortiismeleri goriilmektedir. Sekil
incelendiginde otomatik tespit edilen alanlar ile uzman goriisleri arasindaki Grtlisme basarisi

acikca goriilmektedir.
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(a) Uzman Se¢imi (Ground Truth)
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(b) Tahmin ile Uzman Seciminin Ortiismesi
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4.7.6. eHealth Veriseti Uzerindeki Egitim ve Testlerin Degerlendirmesi

eHealth veriseti tizerinde yapilan testlerde elde edilen sonuglar Tablo 4.17°de detayli
olarak listelenmistir. En basarili sonuglar koyu olarak o6ne ¢ikarilmistir. Sonuglar
incelendiginde; verisetinde iMask R-CNN-RX101-D modelinin iistiin basar1 sergiledigi tiim
metrikler lizerinde agikc¢a goriilmektedir. Detectron2 ortaminin Keras ortamina gore daha iyi
sonuglar sergiledigi de metriklerde gozlenmektedir. Ayrica ResNeXt101 omurga yapisinin
ResNet101 ortamina gore etkin fark sagladigi da sonuglarda agikca goriilmektedir. Tez
kapsaminda gelistirilen derin 6grenme modelinin bu verisetinde basarim sagladigi agikca

goriilmiistiir.

Tablo 4.17. eHealth Veriseti Uzerinde Yapilan Testlerin Karsilastirma Tablosu

Model DSC% VOE(%) ASD HD9 AVD LTPR(%) LFPR(%)
U-Net 65.29 4951  9.3543 39.7167 04189  86.91 13.39
Mask R-CNN-R101-K 79.02 3159 114559 44.8948 0.6477  82.00 22.01

iMask R-CNN-R101-K 84.59 23.75 9.1210 37.3468 0.5743  90.80 15.71
iMask R-CNN-R101-D 86.47 21.02 41570 29.9711 0,3652 86.87 8.69
iMask R-CNN-RX101-D  89.00 17.45 2.7226 24.3147 0.3203 86.86 4.89

4.8. UMCL Veriseti ile Yapilan Testler ve Elde Edilen Sonuglar

Tez ¢aligmasi kapsaminda Ljubljana Universitesi’nin bilim diinyasma sundugu UMCL
veriseti izerinde U-Net, Mask R-CNN-R101-K, iMask R-CNN-R101-K, iMask R-CNN-R101-
D, iMask R-CNN-RX101-D derin 6grenme modellerinde egitim ve testler gergeklestirilmistir.
Bu boliimde UMCL veriseti ile yapilan tiim egitim ve test siireclerinin detaylari, bagarili 6rnek

MR gorselleri sunulmustur.

4.8.1. UMCL Verisetinde U-Net ile Elde Edilen Sonuclar

Veriseti lizerinde U-Net ile yapilan egitimlerde veri arttirma katsayis1 4, 6lglim aralik
carpant 1 olarak belirlenmistir. Bu oranlar iizerinde 500 egitim ve 100 test goriintlisiinden
olusan veriseti 3890 egitim ve 787 test verisine ¢ikarilmistir. Her goriintiiden ortalama 8 farkli
versiyon iretilmistir. Sekil 4.32°de UMCL verisetinde veri arttirma islemi uygulanarak elde

edilmis MR goriintiilerine 6rnekler sunulmustur.
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Sekil 4.32. UMCL Verisetinin Veri Arttirma Islemi ile Elde Edilmis MR Gériintiilerine ve
Lezyon Maskeleri

Arttirilmig veriler tizerinde 100 tur egitim gerceklestirilmis ve her turda agirliklar
kaydedilmistir. Egitimin test verileri bu agirliklar {izerinden hesaplanmisgtir. Grafik 4.21°de
UMCL verisetinin U-Net ile egitimi siirecinde hata degisim grafigi goriilmektedir. Grafik
incelendiginde egitim siirecinin daha ilk adimlarinda hatanin hizla sifira yaklastig

goriilmektedir.
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Grafik 4.21. UMCL Verisetinin U-Net Egitim Siirecinde Hata Degisim Grafigi

UMCL veriseti iizerinde U-Net ile egitim ve test ¢alismalar1 basariyla tamamlanmastir.
Grafik 4.22’de yapilan egitimler sonucunda elde edilen agirliklarin test veriseti tizerindeki DSC
benzerlik katsayisindaki degisim goriilmektedir. Sonuglar incelendiginde egitim siire¢ grafigine
benzer sekilde test siireclerinin de ilk turlardan itibaren kararli sekilde sonuglar verdigi

goriilmektedir.
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Grafik 4.22. UMCL Veriseti Uzerinde Yapilan U-Net Testlerinin DSC Benzerlik Degisimi

U-Net egitimlerinde DSC bakimindan en iyi tur sonucunda elde edilen metrik skorlari
Tablo 4.18’de goriilmektedir. Bu tabloda bulunan %79.42°lik DSC skoru lezyon alanlarinin
biiyiik boliimiinlin, %83.68’lik LTPR orami ise lezyonlarin biiyiik boliimiiniin otomatik

tespitinin basariyla saglandigin1 gostermektedir.

Tablo 4.18. UMCL Verisetinin U-Net ile Alinan En Iyi Tur Sonuglar

DSC JSC VOE LTPR  LFPR PRE RC AVD  HD95  ASD

%79.42 9%69.38 %30.10 %83.68 9%21.26 %86.18 %77.25 0.1641 28575 4.723

Yapilan testlerde U-Net ile UMCL veriseti lizerinde onemli basarim saglandigi
goriilmiistiir. Sekil 4.33’te UMCL veriseti lizerinde U-Net ile yapilan testlerde basariyla MS
lezyonu tespit edilmis goriintlii o6rnekleri goriilmektedir. Burada her goriintiiniin {istiinde
sirastyla (a) orijinal MR goriintiisii, (b) uzman hekimlerin belirledigi lezyon alanlari, (c) U-Net
modelinin belirledigi lezyon alanlar iistte verilmis, bu goriintiilerin altinda (d)orijinal MR ve
uzman goriisii (sar1 renkli alanlar) ile sistem tahmini (kirmizi renkli alanlar) sonuglarinin
ortiismesi verilmistir. Sekil incelendiginde MR kesitleri iizerinde uzman goriisleri ile otomatik

tespit edilen lezyon alanlarinin ortiismesi goriilmektedir.
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Sekil 4.33. UMCL Verisetinde U-Net ile Yapilan Testlerde Basariyla MS Lezyonu Tespit
Edilmis Goriintiiler, (a)Orijinal MR Goriintiisii, (b)Uzman Hekimlerin Belirledigi Lezyon
Alanlari, (C)U-Net Modelinin Belirledigi Lezyon Alanlari, (d)MR ve Uzman Goriisii (Sar1
Renkli Alanlar) ile Sistem Tahmini (Kirmiz1 Renkli Alanlar) Sonuglarmin Ortiismesi
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4.8.2. UMCL Verisetinde Mask R-CNN-R101-K ile Elde Edilen Sonugclar

UMCL verisetinin Mask R-CNN-R101-K kullanarak yapilan egitim siireci Grafik
4.23’te goriilmektedir. Genel hata degerinin diger testlere gore daha yiliksek bir seviyeden

basladig1 ancak egitim siirecinin sonlarina dogru sifira yaklastigi grafikte acikca goriilmektedir.
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Grafik 4.23. UMCL Verisetinin Mask R-CNN-R101-K ile Yapilan Egitim Siirecinin Grafigi

Mask R-CNN-R101-K ile yapilan egitim 100 tur tekrarlanmis ve her turda bir agirlik
kaydi yapilmistir. Bu agirliklar ile test seti lizerinde yapilan incelemelerde DSC’nin degisimi

Grafik 4.24’te goriildigi gibidir. Tiim siire¢ boyunca test bagariminin arttigi goriilmektedir.
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Grafik 4.24. UMCL Verisetinin Mask R-CNN-R101-K ile Yapilan Egitim Siirecinde Elde
Edilen Agirliklarin DSC Benzerlik Katsayis1 Degisimi

Mask R-CNN-R101-K egitimlerinde DSC bakimindan en iyi tur sonucunda elde edilen
metrik skorlar1 Tablo 4.19’da verilmistir. Yapilan testlerde Mask R-CNN-R101-K ile UMCL
veriseti iizerinde Onemli basarim saglandig1 goriilmiistiir. Tablo incelendiginde lezyon
alanlarinin se¢im basarisinin %82.35 DSC ile saglandig1 goriilmektedir. Ayrica, LFPR oraninin

%7.98 ile diisiik bir seviyede kalmasi hatali lezyon se¢iminin azligini géstermektedir.
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Tablo 4.19. UMCL Verisetinin Mask R-CNN-R101-K ile Alinan En Iyi Tur Sonuglar

DSC JSC VOE LTPR  LFPR PRE RC AVD HD95  ASD
%82.35 %72.61 %27.39 %80.42 %7.98 %91.25 %78.34 0.3404 21.5365 3.1984

Sekil 4.34°te Sekilde her goriintiide orijinal MR goriintiisiiniin iizerine, (a) uzman
hekimlerin belirledigi lezyonlar ve (b) ayni goriintiilerin orijinal MR goriintiisiiniin {izerine
sistem tarafindan lezyon bolgesi olarak belirlenen alanlarin 6rtiismeleri gériilmektedir. Bu MR
goriintiileri incelendiginde; uzman se¢imi ve otomatik tespit edilen lezyon alanlarinin ortiisme

basariminin yiliksekligi anlasilmaktadir.

4.8.3. UMCL Verisetinde iMask R-CNN-R101-K ile Elde Edilen Sonugclar

UMCL verisetinin iMask R-CNN-R101-K ile yapilan egitim siirecinin hata degisimleri
Grafik 4.25’te goriilmektedir. Bu grafikteki genel hatanin hizla sifira inmesi egitim siirecinin

basariyla ilerledigini ve tamamlandigin1 gostermektedir.
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Grafik 4.25. UMCL Verisetinin iMask R-CNN-R101-K ile Yapilan Egitim Siirecinin Grafigi

UMCL verisetinde iMask R-CNN-R101-K ile yapilan egitim 100 tur tekrarlanmis ve
her turda bir agirlik kayd: yapilmistir. Bu agirliklar ile test seti lizerinde yapilan incelemelerde
DSC’nin degisimi Grafik 4.26°da goriildiigi gibidir. Burada test verilerinde yapilan incelemede
basarimin hizla yiikseldigi ve belli bir seviyede seyrettigi ve egitim siirecindeki genel hata

degisimi ile benzer bir karakteristik yap1 izledigi goriilmektedir.
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(b) Tahmin ile Uzman Se¢iminin Ortiismesi
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Sekil 4.34. UMCL Veriseti Uzerinde Mask R-CNN-R101-K ile Yapilan Testlerde Basariyla
MS Lezyonu Tespit Edilmis MR Goriintiileri
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Grafik 4.26. UMCL Verisetinin iMask R-CNN-R101-K ile Yapilan Egitim Siirecinde Elde
Edilen Agirliklarin DSC Benzerlik Katsayis1 Degisimi

iMask R-CNN-R101-K egitimlerinde UMCL verisetinde DSC bakimindan en iyi tur
sonucunda elde edilen metrik skorlar1 Tablo 4.20°de verilmistir. Buradaki skorlardan %84.84
DSC, %86.14 LTPR degerleri etkili bir boliitleme yapildigini1 gdstermektedir. Yapilan testlerde
iMask R-CNN-R101-K ile UMCL veriseti iizerinde 6nemli basarim saglandig1 gériilmiistiir.

Tablo 4.20. UMCL Verisetinin iMask R-CNN-R101-K ile Alman En Iyi Tur Sonuglar

DSC JSC VOE LTPR LFPR PRE RC AVD HD95  ASD
%84.84 %7575 %24.25 %86.14 %9.79 %89.43 %83.53 0.3678 17.5128 3.4712

Sekil 4.35’te Sekilde her goriintiide orijinal MR gdriintiisiiniin {izerine, (a) uzman
hekimlerin belirledigi lezyonlar ve (b) ayni goriintiilerin orijinal MR goriintiisiiniin {izerine
sistem tarafindan lezyon bdlgesi olarak belirlenen alanlarin ortiismeleri goriilmektedir.
Otomatik tespit edilen lezyon alanlar1 ile uzmanlar tarafindan se¢imi yapilan alanlarin basariyla

ortiistiigii goriilmektedir.
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(a) Uzman Secimi (Ground Truth) (b) Tahmin ile Uzman Seciminin Ortiismesi
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Sekil 4.35. UMCL Verisetinde iMask R-CNN-R101-K ile Yapilan Testlerde Basariyla MS
Lezyonu Tespit Edilmis MR Goriintiileri




4.8.4. UMCL Verisetinde iMask R-CNN-R101-D ile Elde Edilen Sonuclar

UMCL verisetinin iMask R-CNN-R101-D ile yapilan egitim siirecinin hata degisimleri
Grafik 4.27°de goriilmektedir. Grafik 100.000 iterasyon devam eden egitim siirecinde her 100
iterasyon da 1 kez olmak iizere 1000 defa kaydedilen hata verilerini igermektedir. Burada egitim

stirecinin hizla basartya ulastig1 acik¢a goriilmektedir.
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Grafik 4.27. UMCL Verisetinin iMask R-CNN-R101-D ile Yapilan Egitim Siirecinin Grafigi

Yapilan egitim siirecinde elde edilen agirliklar ile test seti tlizerinde yapilan
incelemelerde olugan DSC degisimi Grafik 4.28’de goriildiigii gibidir. Bu agirliklarin test

setinde kararl bir sekilde basarim sagladig1 goriilmiistiir.
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Grafik 4.28. UMCL Verisetinin iMask R-CNN-R101-D Testlerinde DSC Degisim Grafigi

iMask R-CNN-R101-D egitimlerinde DSC bakimindan en iyi tur sonucunda elde edilen
metrik skorlart Tablo 4.21°de goriilmektedir. iMask R-CNN-R101-D ile yapilan testlerde
UMCL verisetinin MS lezyonlarinin basariyla tespitinin saglandigi goriilmiistiir. Tablo
incelendiginde DSC skorunun %92.24 gibi ¢ok yiik bir basarima ulagildigi ve LFPR %3.27 ile
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cok diisiik bir hata oraninin yakalandigi goriilmektedir. Bu skorlar UMCL verisetinde iMask
R-CNN-R101-D ile otomatik lezyon tespiti basariyla saglandigini gostermektedir.

Tablo 4.21. UMCL Verisetinin iMask R-CNN-R101-D ile Alinan En Iyi Tur Sonuglari

DSC JSC VOE LTPR LFPR  PRE RC AVD HD9  ASD
%92.24  %86.90 %13.10 %92.45 %3.27 %94.19 %91.31 0.0715 1.7665 0.2356

UMCL verisetinin iMask R-CNN-R101-D ile yapilan testler sonucunda basariyla tespit
edilen lezyon ornekleri Sekil 4.36’da goriilmektedir. Buradaki MR kesitleri incelendiginde

lezyon alanlari ile uzman goriislerinin ortiisme basarimi agikc¢a goriilmektedir.

4.8.5. UMCL Verisetinde iMask R-CNN-RX101-D ile Elde Edilen Sonuclar

UMCL verisetinin iMask R-CNN-RX101-D modeli ile yapilan egitim siirecinin hata
degisimleri Grafik 4.29’da goriilmektedir. Grafik egitim siirecinin bagindan itibaren diigiik hata

orani ile hizla tamamlandigin1 gostermektedir.

1.6
Genel Hata
1.2 ——Maskeleme Hatas1
—— Smif Hatas1
<
T 0.8
0.4
0 "

1 112 223 334 445 556 667 778 889 1000
[terasyon Sayis1 (x100)

Grafik 4.29. UMCL Verisetinin iMask R-CNN-RX101-D ile Yapilan Egitim Siirecinin Grafigi

UMCL verisetinin iMask R-CNN-RX101-D ile yapilan egitim siirecinde her 1000
iterasyonda bir periyot noktasi belirlenmis ve agirlik kaydr yapilmistir. Bu agirliklar ile test seti
tizerinde yapilan incelemelerde olusan DSC degisimi Grafik 4.30°da goriildigi gibidir. Bu
grafik incelendiginde test silirecinin bagariyla ve kararlilikla tamamlandigi acikga

goriilmektedir.
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Sekil 4.36. UMCL Verisetinde iMask R-CNN-R101-D ile Yapilan Testlerde Basariyla MS
Lezyonu Tespit Edilmis MR Goriintiileri
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Grafik 4.30. UMCL Verisetinin iMask R-CNN-RX101-D Egitim Siirecin DSC Degisim
Grafigi

Tablo 4.22°de UMCL verisetinin iMask R-CNN-RX101-D egitimlerinde DSC
bakimindan en iyi tur sonucunda elde edilen metrik skorlar1 goriilmektedir. DSC ve LTPR
metrikleri incelendiginde %91.70 ve %91.08 gibi ¢ok yiiksek bir basarima ve LFPR
bakimindan %3.14 ile ¢ok kii¢lik bir hata oranina ulagilmistir. Bu sonuglara gore; iMask R-
CNN-RX101-D ile yapilan testlerde UMCL verisetinin MS lezyonlarinin basariyla tespitinin

saglandig1 goriilmiistiir.

Tablo 4.22. UMCL Verisetinin iMask R-CNN-RX101-D ile Alman En lyi Tur Sonuglar:

DSC JSC VOE LTPR  LFPR PRE RC AVD HD9  ASD
%91.70 %85.97 %14.03 %91.08 %3.14 %94.77 9%90.01 0.0661 1.9096 0.2904

Basariyla tespit edilen lezyon 6rnekleri Sekil 4.37°de goriilmektedir. Sekilde her sirada
aynt MR goriintiisiinlin 6nce uzman hekimlerin belirledigi lezyonlar isaretlenmis versiyonu

ardindan sistem tarafindan lezyon bolgesi olarak belirlenen alanlar goriilmektedir.
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(a) Uzman Secimi (Ground Truth) (b) Tahmin ile Uzman Se¢iminin Ortiismesi

Sekil 4.37. UMCL Verisetinde iMask R-CNN-RX101-D ile Yapilan Testlerde Basariyla MS
Lezyonu Tespit Edilmis MR Goriintiileri




4.8.6. UMCL Veriseti Uzerindeki Egitim ve Testlerin Degerlendirmesi

UMCL veriseti iizerinde yapilan testlerde elde edilen sonuglar Tablo 4.23’te detayli
olarak listelenmistir. En basarili sonuglar koyu olarak o©ne ¢ikarilmistir. Sonuglar
incelendiginde; iMask R-CNN-R101-D modelinin en basarili model oldugu ve oOrtiisme
oranlarinda biiylik basar1 gosterdigi gozlenmistir. ResNeXt101 kullanilan model iMask R-
CNN-RX101-D’nin AVD ve LFPR oranlarindaki basarisi ile 6ne ¢iktig1 goriilmiistiir.

Tablo 4.23. UMCL Veriseti Uzerinde Yapilan Testlerin Karsilastirma Tablosu

Model DSC% VOE(%) ASD HD95 AVD LTPR(%) LFPR(%)
U-Net 7942 3010 4723 285750 0.1641  83.68 21.26
Mask R-CNN-R101-K 8235  27.39 3.1984 21.5365 0.3404  80.42 7.98
iMask R-CNN-R101-K ~ 84.84 2425 34712 175128 0.3678  86.14 9.79
iMask R-CNN-R101-D 9224  13.10 0.2356 17665 0.0715  92.45 3.27
iMask R-CNN-RX101-D  91.70  14.03  0.2904 19096 0.0661  91.08 3.14

4.9. ISBI2015 Veriseti ile Yapilan Testler ve Elde Edilen Sonuclar

Tez calismasi kapsaminda 12. Uluslararasi Biyomedikal Goriintiilleme Sempozyumu
kapsaminda diizenlenen yarigma veriseti ISB12015 iizerinde U-Net, Mask R-CNN-R101-K,
iMask R-CNN-R101-K, iMask R-CNN-R101-D, iMask R-CNN-RX101-D derin 6grenme
modellerinde egitim ve testler gerceklestirilmistir. Bu boliimde ISBI2015 veriseti ile yapilan

tiim egitim ve test slireglerinin detaylar1 ve basarili 6rnek MR gorselleri sunulmustur.

4.9.1. ISBI12015 Verisetinde U-Net ile Elde Edilen Sonuclar

ISBI2015 veriseti tizerinde U-Net ile yapilan egitimlerde veri arttirma katsayisi 4, 6l¢tim
aralik carpani 1 olarak belirlenmistir. Bu oranlar {izerinde 500 egitim ve 100 test goriintiisiinden
olusan veriseti 3890 egitim ve 787 test verisine ¢ikarilmistir. Her goriintiiden ortalama 8 farkl
versiyon iiretilmistir. Sekil 4.38’de ISBI2015 verisetinde veri arttirma islemi uygulanarak elde

edilmis MR goriintiilerine 6rnekler sunulmustur.
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Sekil 4.38. ISBI2015 Verisetinin Veri Arttirma Sonucu Uretilen MR ve Lezyon Maskeleri
Ornekleri

Arttirilmig veriler tlizerinde 100 tur egitim gerceklestirilmis ve her turda agirliklar
kaydedilmistir. Egitimin test verileri bu agirliklar {izerinden hesaplanmigtir. Grafik 4.31°de
ISBI12015 verisetinin U-Net ile egitimi siirecinde hata degisim grafigi goriilmektedir. Egitim

stirecinde hata oraninin hizla sifira yaklastigi gortilmiistiir.
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Grafik 4.31. ISBI2015 Verisetinin U-Net Egitim Siirecinde Hata Degisim Grafigi
ISBI2015 wveriseti Tlizerinde U-Net ile egitim ve test calismalart basariyla
tamamlanmistir. Grafik 4.32°de yapilan egitimler sonucunda elde edilen agirliklarin test veriseti

tizerindeki DSC’nin degisimi goriilmektedir. Bu grafikte test verileri lizerinde kararli bir sonug

alindig1 goriilmektedir. Egitim siirecindeki basarim test siireclerinde de izlenmektedir.
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Grafik 4.32. ISBI12015 Veriseti ile U-Net Uzerinde Yapilan Testlerinin DSC Degisiminin
Grafigi

ISBI2015 veriseti tizerinde U-Net egitimlerinde DSC bakimindan en 1yi tur sonucunda
elde edilen metrik skorlar1 Tablo 4.24’te goriilmektedir. Tablodaki DSC skoru %78.93 ile
lezyon alanlarinin etkili bir sekilde tespit edildigi, LTPR oram ise %93.34 ile lezyonlarin

cogunlugunun otomatik olarak tespit edilebildigini gostermektedir.

Tablo 4.24. 1ISBI2015 Verisetinin U-Net ile Alman En Iyi Tur Sonuglar

DSC JSC VOE LTPR  LFPR PRE RC AVD HD9%  ASD
%78.93 %66.90 9%33.09 %93.34 %14.07 %81.99 %7891 0.1731 10.9092 1.9569

Yapilan testlerde U-Net ile ISBI2015 veriseti ilizerinde dnemli basarim saglandigi
goriilmiistiir. Sekil 4.39°da her goriintliniin stiinde sirasiyla (a) orijinal MR goriintiisii, (b)
uzman hekimlerin belirledigi lezyon alanlari, (¢c) U-Net modelinin belirledigi lezyon alanlar1
istte verilmis, bu goriintiilerin altinda (d)orijinal MR ve uzman goriisii (sar1 renkli alanlar) ile
sistem tahmini (kirmiz1 renkli alanlar) sonuglarmin Ortiismesi verilmistir. Sekilde lezyon

alanlar1 ile uzman se¢imlerinin basariyla ortiismesi goriilmektedir.
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Sekil 4.39. ISB12015 Verisetinde U-Net ile Yapilan Testlerde Basariyla MS Lezyonu Tespit
Edilmis Goriintiiler, (a)Orijinal MR Goriintiisii, (b)Uzman Hekimlerin Belirledigi Lezyon
Alanlari, (c)U-Net Modelinin Belirledigi Lezyon Alanlari, (d)MR ve Uzman Goriisii (Sart
Renkli Alanlar) ile Sistem Tahmini (Kirmizi Renkli Alanlar) Sonuglarmin Ortiismesi
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4.9.2. 1SBI12015 Verisetinde Mask R-CNN-R101-K ile Elde Edilen Sonuglar

ISBI2015 verisetinin Mask R-CNN mimarisinin standart versiyonu ile ResNet101
omurga yapisini (Mask R-CNN-R101-K) kullanarak yapilan egitim siireci Grafik 4.33’te
goriilmektedir. Genel hata egitim siirecinde maskeleme hatasi, simif hatasi, dogru bolge
belirleme hatasi, belirlenen bdlgenin igerisinde maske alaninin dogru belirlenmesi hatalarinin

toplamindan olugmaktadir. Grafik incelendiginde; egitim siirecinde hata oraninin diisiis hizi

acikca goriilmektedir.
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Grafik 4.33. 1SBI12015 Verisetinin Mask R-CNN-R101-K ile Yapilan Egitim Siirecinin Grafigi

Mask R-CNN-R101-K ile yapilan egitim 100 tur tekrarlanmis ve her turda bir agirlik
kaydi yapilmistir. Bu agirliklar ile test seti {izerinde yapilan incelemelerde DSC’nin degisimi
Grafik 4.34’te goriildigi gibidir. Bu degisim grafigi incelendiginde; test siirecinin belli bir

kararlilikla seyrettigi goriilmektedir. En basarili tur sonucu isaretlenerek one ¢ikarilmigtir.
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Grafik 4.34. 1SBI2015 Verisetinin Mask R-CNN-R101-K ile Yapilan Egitim Siirecinde Elde
Edilen Agirliklarin DSC Benzerlik Katsayis1 Degisimi
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Mask R-CNN-R101-K egitimlerinde DSC bakimindan en iyi tur sonucunda elde edilen
metrik skorlar1 Tablo 4.25’de verilmistir. Tabloda en iyi tur da %86.91 DSC skoru ve %87.23
LFPR oranina ulasildigi ve basarili sekilde lezyon boliitlemesi yapildigr goriilmektedir.

Tablo 4.25. ISBI2015 Verisetinin Mask R-CNN-R101-K ile Alman En Iyi Tur Sonuglar

DSC JSC VOE LTPR LFPR PRE RC AVD HD95 ASD
%86.91 %81.06 %18.94 %87.23 %10.36 %90.74 %86.71 0,3158 18.8129 4.4903

Yapilan testlerde Mask R-CNN-R101-K ile ISBI2015 veriseti iizerinde 6nemli basarim
saglandig1 gorilmistiir. Sekil 4.40°da her goriintiide orijinal MR goriintiisiiniin iizerine, (a)
uzman hekimlerin belirledigi lezyonlar ve (b) ayn1 goriintiilerin orijinal MR gdriintiisiiniin
lizerine sistem tarafindan lezyon bolgesi olarak belirlenen alanlarin ortiismeleri ve otomatik

tespit edilen lezyon alanlari ile uzman goriislerinin uyumu goriilmektedir.

4.9.3. 1SBI12015 Verisetinde iMask R-CNN-R101-K ile Elde Edilen Sonuglar

ISB12015 verisetinin iMask R-CNN-R101-K ile yapilan egitim siirecinin hata
degisimleri Grafik 4.35’te goriilmektedir. Burada genel hatanin sifira ¢ok hizli bir sekilde

yaklastig1 goriilmekte ve bu nedenle egitim siirecinin basartyla tamamlandig1 anlagilmaktadir.
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Grafik 4.35. ISBI2015 Verisetinin iMask R-CNN-R101-K ile Yapilan Egitim Siirecinin
Grafigi
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(a) Uzman Secimi (Ground Truth) (b) Tahmin ile Uzman Se¢iminin Ortiismesi

Sekil 4.40. 1ISBI2015 Veriseti Uzerinde Mask R-CNN-R101-K ile Yapilan Testlerde Basariyla
MS Lezyonu Tespit Edilmis MR Géoriintiileri
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ISB12015 verisetinin iMask R-CNN-R101-K ile yapilan egitimin her turunda bir agirlik
kaydi yapilmigtir. Bu agirliklar ile test setinde yapilan incelemelerde DSC’nin degisimi Grafik
4.36’da goriildiigii gibidir. Bu grafik elde edilen agirliklarin test seti i¢in yakin sonuglar

verdigini gostermektedir.
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Grafik 4.36. ISBI2015 Verisetinin iMask R-CNN-R101-K ile Yapilan Egitim Siirecinde Elde
Edilen Agirliklarin DSC Benzerlik Katsayist Degisimi

Yapilan testlerde ISBI2015 veriseti ile iMask R-CNN-R101-K de 6nemli basarim
saglandig1 goriilmistiir. Sekil 4.41°de her goriintiide orijinal MR goriintiisiiniin iizerine, (a)
uzman hekimlerin belirledigi lezyonlar ve (b) ayni goriintiilerin orijinal MR gdriintiisiiniin
lizerine sistem tarafindan lezyon bdlgesi olarak belirlenen alanlarin ortiismeleri ve otomatik

tespit edilen lezyon alanlari ile uzman goriislerinin uyumu goriilmektedir.

4.9.4. 1SBI12015 Verisetinde iMask R-CNN-R101-D ile Elde Edilen Sonuglar

ISBI12015 verisetinin iMask R-CNN-R101-D ile yapilan egitim siirecinin hata

degisimleri Grafik 4.37’de goriilmektedir. Bu grafik egitim siirecinin basarisint agikca

gostermektedir.
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Grafik 4.37. 1SB12015 Verisetinin iMask RCNN-R101-D ile Yapilan Egitim Siirecinin Grafigi
(a) Uzman Se¢cimi (Ground Truth) (b) Tahmin ile Uzman Seciminin Ortiismesi
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Sekil 4.41. ISB12015 Verisetinde iMask R-CNN-R101-K ile Yapilan Testlerde Basariyla MS
Lezyonu Tespit Edilmis MR Gériintiilerine Ornekler
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ISBI2015 verisetinde iMask R-CNN-R101-D ile yapilan egitim siirecinde her 1000
iterasyonda bir periyot noktas1 belirlenmis ve agirlik kaydi yapilmistir. Bu agirliklar ile test seti
tizerinde yapilan incelemelerde olusan DSC degisimi Grafik 4.38’de goriildiigii gibidir.
Grafikte goriildiigli gibi bu modelde egitim maksimum basarima 12. turda erismistir ve tiim test

islemlerinde yakin sonuglar alinarak kararl bir yol izledigi goriilmiistiir.
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Grafik 4.38. ISBI2015 Verisetinin iMask R-CNN-R101-D Egitim Siirecin DSC Degisimi

iMask R-CNN-R101-D modeli ile ISBI12015 verisetinin testlerinde DSC bakimindan en
iyi tur sonucunda elde edilen metrik skorlar1 Tablo 4.26’da goriilmektedir. Tablo
incelendiginde, DSC ve LTPR agisindan %89.44, %89.67 skorlar ile etkili bir sekilde lezyon
boliitlemesi yapildigr ve LFPR oraninin %4.11 gibi diisiik olmasi ile lezyon tespit hatasini
diisiik oldugu anlagilmaktadir. Yapilan testlerde ISBI2015 verisetinin MS lezyonlarinin

basartyla tespitinin saglandig1 goriilmiistiir.

Tablo 4.26. ISB12015 Verisetinin iMask R-CNN-R101-D ile Alinan En Iyi Tur Sonuglart

DSC JSC VOE LTPR  LFPR PRE RC AVD HD9  ASD
%89.44 %83.29 %16.70 %89.67 %4.11 %94.52 %88.17 0.1726 8.6711 0.8329

Basariyla tespit edilen lezyon 6rnekleri Sekil 4.42°de goriilmektedir. Sekilde her sirada
aynt MR goriintiisliniin 6nce uzman hekimlerin belirledigi lezyonlar isaretlenmis versiyonu
ardindan sistem tarafindan lezyon bolgesi olarak belirlenen alanlar sunulmustur. Lezyon
alanlar1 ile otomatik tespit alanlarinin biiyilkk bir basariyla Ortiismesi sekilde agikca

goriilmektedir.
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(a) Uzman Secimi (Ground Truth) (b) Tahmin ile Uzman Seciminin Ortiismesi

>
B retvasi
i

Sekil 4.42. ISBI2015 Verisetinde iMask R-CNN-R101-D ile Yapilan Testlerde Basariyla MS
Lezyonu Tespit Edilmis MR Goriintiileri
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4.9.5. 1SBI12015 Verisetinde iMask R-CNN-RX101-D ile Elde Edilen Sonug¢lar

ISB12015 verisetinin iMask R-CNN-RX101-D modeli ile yapilan egitim siirecinin hata
degisimleri Grafik 4.39’da goriilmektedir. Egitim siirecinde genel hata oraninin sifira dogru

hizla indigi goriilmektedir.
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Grafik 4.39. 1ISB12015 Verisetinin iMask R-CNN-RX101-D ile Yapilan Egitim Siirecinin Hata
Degisimi

ISB12015 verisetinin iMask R-CNN-RX101-D ile yapilan egitim siirecinde her 1000
iterasyonda bir periyot noktasi belirlenmis ve agirlik kaydi yapilmistir. Bu agirliklar ile test seti
tizerinde yapilan incelemelerde olusan DSC degisimi Grafik 4.40°da goriildigi gibidir.
Grafikte testler boyunca bir modelin bir kararlilik sergiledigi agikca goriilmektedir.
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Grafik 4.40. 1SBI2015 Verisetinin iMask R-CNN-RX101-D Egitim Siirecin DSC Degisim
Grafigi

ISB12015 verisetinin iMask R-CNN-RX101-D testlerinde DSC bakimindan en iyi tur
sonucunda elde edilen metrik skorlar1 Tablo 4.27°de goriilmektedir. Bu tabloya gore iMask R-
CNN-RX101-D modeli ile DSC skoru %90.90 ve LTPR oram1 %91.18 biiylik basariyla
otomatik lezyon boliitlemesi yapilmistir. Ayrica LFPR oran1 %2.62 ile ¢ok diisiik hatali lezyon
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secimi yapilmigtir. iMask R-CNN-RX101-D ile yapilan testlerde ISBI2015 verisetinin MS

lezyonlarinin basariyla tespitinin saglandig1 goriilmiistiir.

Tablo 4.27. ISB12015 Verisetinin iMask R-CNN-RX101-D ile Alinan En Iyi Tur Sonuglar

DSC JSC VOE LTPR  LFPR PRE RC AVD HD9  ASD
%90.90 %85.51 %14.48 %91.18 %2.62 %95.11 %89.65 0.1695 7.9340 0.7172

Basaniyla tespit edilen lezyon 6rnekleri Sekil 4.43°te goriilmektedir. Sekilde her sirada
aynit MR goriintiisiiniin 6nce uzman hekimlerin belirledigi lezyonlar isaretlenmis versiyonu

ardindan sistem tarafindan lezyon bdlgesi olarak belirlenen alanlar goriilmektedir.

4.9.1. ISBI2015 Veriseti Uzerindeki Egitim ve Testlerin Degerlendirmesi

ISB12015 veriseti lizerinde yapilan testlerde elde edilen sonuglar Tablo 4.28’da detayli
olarak listelenmistir. En basarili sonuclar koyu olarak ©ne ¢ikarilmistir. Sonuglar
incelendiginde; Mask R-CNN mimarisindeki modellerin U-Net’e gore etkin bir basarim
sagladig goriilmektedir. Tez kapsamda gelistirilen ve farkli yapilar ile testleri yapilan iMask
R-CNN modelinin lezyon tespitini konusunda basarimin arttirilmasini sagladigi acikg¢a fark
edilmektedir. iMask R-CNN-RX101-D modelinin her agidan iistiin basar1 sagladigi testler de
U-Net modeli belirledigi lezyonlarin dogru olmasi1 konusunda bagarili iken hata oraninin da ¢ok

yuksek oldugu gozlenmistir.

Tablo 4.28. ISB12015 Veriseti Uzerinde Yapilan Testlerin Karsilastirma Tablosu

Model DSC% VOE(%) ASD HD9 AVD LTPR(%) LFPR(%)
U-Net 78.93  33.09 1.9569 10.9092 0.1731  93.34 14.07
Mask R-CNN-R101-K 86.91 1894  4.4903 18.8129 0.3158  87.23 10.36
iMask R-CNN-R101-K ~ 86.61 1951 50420 19.3556 0.3445  89.43 10.92
iMask R-CNN-R101-D  89.44  16.70  0.8329 8.6711 01726  89.67 4.11
iMask R-CNN-RX101-D  90.90  14.48  0.7172 7.9340 0.1695  91.18 2.62
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(a) Uzman Secimi (Ground Truth) (b) Tahmin ile Uzman Se¢iminin Ortiismesi

[msiiask]

Sekil 4.43. 1SB12015 Verisetinde iMask R-CNN-RX101-D ile Yapilan Testlerde Basariyla MS
Lezyonu Tespit Edilmis MR Goriintiileri
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4.10. MICCAI2008 Veriseti ile Yapilan Testler ve Elde Edilen Sonuclar

Tez calismasi kapsaminda 11. Uluslararast Tibbi Goriintii Hesaplama ve Bilgisayar
Destekli Miidahale Konferansi kapsaminda diizenlenen yarigsma veriseti MICCAI2008 iizerinde
U-Net, Mask R-CNN-R101-K, iMask R-CNN-R101-K, iMask R-CNN-R101-D, iMask R-
CNN-RX101-D derin 6grenme modellerinde egitim ve testler gergeklestirilmistir. Bu boliimde
MICCAI2008 veriseti ile yapilan tiim egitim ve test siire¢lerinin detaylari ve basarili 6rnek MR

gorselleri sunulmustur.

4.10.1. MICCAI2008 Verisetinde U-Net ile Testler ve Elde Edilen Sonuclar

MICCAI2008 veriseti iizerinde U-Net ile yapilan egitimlerde veri arttirma katsayisi 4,
Olciim aralik ¢arpani 1 olarak belirlenmistir. Bu oranlar iizerinde 434 egitim ve 131 test
goriintlisiinden olusan veriseti 2216 egitim ve 870 test verisine ¢ikarilmistir. Her goriintiiden
ortalama 8 farkli versiyon tretilmistir. Sekil 4.44’te MICCAI2008 verisetinde veri arttirma

islemi uygulanarak elde edilmis MR goériintiilerine 6rnekler sunulmustur.

Sekil 4.44. MICCAI2008 Verisetinin Veri Arttirma Sonucu Uretilen MR ve Lezyon Maskeler

Arttirilmis veriler iizerinde 100 tur egitim gerceklestirilmis ve her turda agirliklar
kaydedilmistir. Egitimin test verileri bu agirliklar {izerinden hesaplanmistir. Grafik 4.41°de
MICCAI2008 verisetinin U-Net ile egitimi siirecinde hata degisim grafigi goriilmektedir.

Burada egitim siirecinin basariyla tamamlandigi goriilmektedir.
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Grafik 4.41. MICCAI2008 Verisetinin U-Net Egitim Siirecinde Hata Degisim Grafigi

MICCAI2008 wveriseti lizerinde U-Net ile egitim ve test c¢alismalart basariyla
tamamlanmistir. Grafik 4.42°de yapilan egitimler sonucunda elde edilen agirliklarin test veriseti
tizerindeki DSC’nin degisimi goriilmektedir. Grafige gore; otomatik lezyon tespiti siirecinde
MICCAI2008 verisetinden ayrilan test verileri i¢in U-Net modeli ile kararli bir sonug ¢izgisi

sergilemistir. Ancak basarimin yiiksek olmadig1 da goriilmektedir.
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Grafik 4.42. MICCAI2008 Veriseti ile U-Net Uzerinde Yapilan Testlerinin DSC Degisiminin
Grafigi

MICCAI2008 veriseti lizerinde U-Net egitimlerinde DSC bakimindan en iyi tur
sonucunda elde edilen metrik skorlar1 Tablo 4.29°da goriilmektedir. Bu tablo incelendiginde
%66.21 DSC skoru ve %75.38 LFPR orani ile lezyon alanlarinin ve lezyonlarin tespitinin
basariminin diisiik oldugu goriilmektedir. Ayrica %41.23 LFPR ile modelin hata oraninin ¢ok
yiiksek oldugu acikca goriilmektedir.

Tablo 4.29. MICCAI2008 Verisetinin U-Net ile Alman En Iyi Tur Sonuglari

DSC JSC VOE LTPR  LFPR PRE RC AVD HD9  ASD
%66.21 %51.25 %48.74 %75.38 %41.23 %7150 %65.77 0.4713 29.5875 7.5578
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Sekil 4.45’te her goriintliniin {istiinde sirastyla (a) orijinal MR goriintiisii, (b) uzman
hekimlerin belirledigi lezyon alanlari, (¢) U-Net modelinin belirledigi lezyon alanlari {istte
verilmis, bu goriintiilerin altinda (d)orijinal MR ve uzman goriisii (sar1 renkli alanlar) ile sistem

tahmini (kirmizi renkli alanlar) sonuglarinin ortiismesi verilmistir.

4.10.1. MICCAI12008 Verisetinde Mask R-CNN-R101-K ile Elde Edilen Sonuglar

MICCAI2008 verisetinin Mask R-CNN-R101-K modeli ile yapilan egitim siireci Grafik
4.43’te goriilmektedir. Egitim siirecinde genel hata degisiminin ¢ok hizli oldugu grafik

incelendiginde anlagilmaktadir.
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Grafik 4.43. MICCAI2008 Verisetinin Mask R-CNN-R101-K ile Yapilan Egitim Siirecinin
Grafigi

Mask R-CNN-R101-K ile yapilan egitim 100 tur tekrarlanmis ve her turda bir agirlik
kaydi yapilmistir. Bu agirliklar ile test seti lizerinde yapilan incelemelerde DSC’nin degisimi
Grafik 4.44’te goriildigi gibidir. Verisetinin egitim siirecindeki zorluklari test siirecine de
yansimistir ve grafik incelendiginde testlerin kararsizlig1 goriilmektedir. En basarili tur egitim

siirecinin son turlarinda alinan agirliklar arasindan biri (97.) olmustur.
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Sekil 4.45. MICCAI2008 Verisetinde U-Net ile Yapilan Testlerde Basartyla MS Lezyonu
Tespit Edilmis Goriintiiler, (a)Orijinal MR Goriintiisii, (b)Uzman Hekimlerin Belirledigi
Lezyon Alanlari, (c)U-Net Modelinin Belirledigi Lezyon Alanlari, (d)MR ve Uzman Goriisii
(Sar1 Renkli Alanlar) ile Sistem Tahmini (Kirmiz1 Renkli Alanlar) Sonuglarinm Ortiismesi
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Grafik 4.44. MICCAI2008 Verisetinin Mask R-CNN-R101-K ile Yapilan Egitim Siirecinde
Elde Edilen Agirliklarin DSC Benzerlik Katsayis1 Degisimi

Mask R-CNN-R101-K egitimlerinde DSC bakimindan en iyi tur sonucunda elde edilen
metrik skorlar1 Tablo 4.30°da verilmistir. Tablo incelendiginde %82.07 DSC orani ile otomatik

lezyon alanlarinin tespitinin saglandigi goriilmiistiir.

Tablo 4.30. MICCAI2008 Verisetinin Mask R-CNN-R101-K ile Alinan En Iyi Tur Sonuglart

DSC JSC VOE LTPR LFPR PRE RC AVD HD9  ASD
%82.07 %72.83 %27.16 %81.08 %10.79 %89.63 %80.58 0.3353 41.5897 6.6201

Yapilan testlerde Mask R-CNN-R101-K ile eHealth veriseti iizerinde 6nemli basarim
saglandig1 goriilmiistiir. Sekil 4.46°da Sekilde her goriintiide orijinal MR goriintiisiiniin {izerine,
(a) uzman hekimlerin belirledigi lezyonlar ve (b) ayni goriintiilerin orijinal MR goriintiisiiniin

lizerine sistem tarafindan lezyon bdlgesi olarak belirlenen alanlarin ortiismeleri goriilmektedir.

4.10.2. MICCAI2008 Veriseti ile iMask R-CNN-R101-K ile Elde Edilen Sonuclar

MICCAI2008 verisetinin iMask R-CNN-R101-K ile yapilan egitim siirecinin hata
degisimleri Grafik 4.45’te goriilmektedir. Genel hata oranindaki hizl diisiis ve maskeleme hata

ile dogru orantida azalmasi egitim siirecinin basariyla tamamlandigin1 gostermektedir.
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(a) Uzman Se¢imi (Ground Truth) (b) Tahmin ile Uzman Seciminin Ortiismesi
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Sekil 4.46. MICCAI2008 Veriseti Uzerinde Mask R-CNN-R101-K ile Yapilan Testlerde
Basartyla MS Lezyonu Tespit Edilmis MR Gériintiilerine Ornekler
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Grafik 4.45. MICCAI2008 Verisetinin iMask R-CNN-R101-K ile Yapilan Egitim Siirecinin
Grafigi

iMask R-CNN-R101-K ile yapilan egitim 100 tur tekrarlanmis ve her turda bir agirlik
kaydi yapilmistir. Bu agirliklar ile test seti lizerinde yapilan incelemelerde DSC’nin degisimi
Grafik 4.46’da goriildiigii gibidir. Egitimin ilk turlarindan sonra DSC basariminin belli bir

kararlilikla seyrettigi grafik incelendiginde goriilmektedir.
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Grafik 4.46. MICCAI2008 Verisetinin iMask R-CNN-R101-K ile Yapilan Egitim Siirecinde
Elde Edilen Agirliklarin DSC Benzerlik Katsayis1 Degisimi

iMask R-CNN-R101-K egitimlerinde DSC bakimindan en iyi tur sonucunda elde edilen
metrik skorlart Tablo 4.31°de verilmistir. Tabloda goriilen DSC %80.73 ve LTPR oraninin
%81.43 olarak tespit edilmesi ile iMask R-CNN-R101-K ile MICCAI2008 veriseti lizerinde

Oonemli bagarim saglandig1 anlasilmistir.

Tablo 4.31. MICCAI2008 Verisetinin iMask R-CNN-R101-K ile Alman En Iyi Tur Sonuglar

DSC JSC VOE LTPR  LFPR PRE RC AVD HD9  ASD
%80.73  %70.95 %29.04 %81.43 %11.68 %87.06 %80.96 0.4185 45.8968 7.7041
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Sekil 4.47°de Sekilde her goriintiide orijinal MR goriintiisliniin {izerine, (a) uzman
hekimlerin belirledigi lezyonlar ve (b) ayni goriintiilerin orijinal MR goriintiisiiniin {izerine

sistem tarafindan lezyon bolgesi olarak belirlenen alanlarin 6rtiismeleri goriilmektedir.

4.10.3. MICCAI2008 Veriseti ile iMask R-CNN-R101-D ile Elde Edilen Sonuclar

MICCAI2008 verisetinin iMask R-CNN-R101-D modeli ile yapilan egitim siirecinin
hata degisimleri Grafik 4.47°de goriilmektedir. Grafik incelendiginde egitim siirecindeki genel

hatanin diisiik bir noktadan basladigi ve hizla sifira dogru ilerledigi goriilmektedir.

1
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0.75 Maskeleme Hatas1
—— Smif Hatas1
=
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1 112 223 334 445 556 667 778 889 1000
[terasyon Numarasi(x100)

0

Grafik 4.47. MICCAI2008 Verisetinin iMask R-CNN-R101-D ile Yapilan Egitim Siirecinin
Grafigi

Yapilan egitim siirecinde her 1000 iterasyonda bir periyot noktas1 belirlenmis ve agirlik
kaydi yapilmistir. Bu agirliklar ile test seti tizerinde yapilan incelemelerde olusan DSC degisimi
Grafik 4.48’de goriildigii gibidir. Grafik incelendiginde; testlerin kararlilikla yakin sonuglar

verdigi goriilmektedir.
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Grafik 4.48. MICCAI2008 Verisetinin iMask R-CNN-R101-D Egitim Siirecin DSC Degisimi
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(a) Uzman Secimi (Ground Truth) (b) Tahmin ile Uzman Seciminin Ortiismesi
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Sekil 4.47. MICCAI2008 Verisetinde iMask R-CNN-R101-K ile Yapilan Testlerde Basariyla
MS Lezyonu Tespit Edilmis MR Goériintiileri




MICCAI2008 verisetinde iMask R-CNN-R101-D egitimlerinde DSC bakimindan en iyi
tur sonucunda elde edilen metrik skorlar1 Tablo 4.32°de goriilmektedir. Bu tabloda DSC
skorunun %83.88 ve LTPR oraninin %84.37 olarak belirlenmis ve iMask R-CNN-R101-D ile
yapilan testlerde MICCAI2008 verisetinin MS lezyonlarinin basariyla tespitinin saglandigi

goriilmiistiir.

Tablo 4.32. MICCAI2008 Verisetinin iMask R-CNN-R101-D ile Alinan En Iyi Tur Sonuglari

DSC JSC VOE LTPR LFPR  PRE RC AVD HD95  ASD
%83.88 %75.24 %24.76 %84.37 %8.36 %88.89 %82.89 0.2356 26.3907 4.0591

Basariyla tespit edilen lezyon 6rnekleri Sekil 4.48°de goriilmektedir. Sekilde her sirada
aynt MR goriintiisliniin 6nce uzman hekimlerin belirledigi lezyonlar isaretlenmis versiyonu
ardindan sistem tarafindan lezyon bolgesi olarak belirlenen alanlar goriilmektedir. Lezyon

alanlariin 6nemli oranda belirlendigi sekil incelendiginde agik¢a goriilmektedir.

4.10.4. MICCAI2008 Veriseti ile iMask R-CNN-RX101-D ile Elde Edilen Sonuclar

MICCAI2008 verisetinin iMask R-CNN-RX101-D modeli ile yapilan egitim siirecinin
hata degisimleri Grafik 4.49’da goriilmektedir. Egitim siirecinde genel hatanin diisiik bir oran

ile baglayarak hizla sifira yaklastig1 grafikte goriilmektedir.
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Grafik 4.49. MICCAI2008 Verisetinin iMask R-CNN-RX101-D ile Yapilan Egitim Siirecinin
Grafigi

123



(a) Uzman Se¢imi (Ground Truth) (b) Tahmin ile Uzman Seciminin Ortiismesi
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Sekil 4.48. MICCAI2008 Verisetinde iMask R-CNN-R101-D ile Yapilan Testlerde Basariyla
MS Lezyonu Tespit Edilmis MR Goriintiileri
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Yapilan egitim siirecinde her 1000 iterasyonda bir periyot noktas1 belirlenmis ve agirlik
kayd1 yapilmistir. Bu agirliklar ile test seti lizerinde yapilan incelemelerde olusan DSC degisimi
Grafik 4.50’de goriildiigii gibidir. Grafik incelendiginde, test sonuglarinin genel olarak yakin

oldugu ve sistemin kararlilikla calistig1 anlagilmaktadir.
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Grafik 4.50. MICCAI2008 Verisetinin iMask R-CNN-RX101-D Egitim Siirecin DSC Degisim
Grafigi

iMask R-CNN-RX101-D egitimlerinde DSC bakimindan en iyi tur sonucunda elde
edilen metrik skorlar1 Tablo 4.33’te goriilmektedir. En iyi tur sonuglarina gére elde edilen
%83.48 DSC ve %80.38 LTPR oranlar1 6nemli bir basarim ile lezyon alanlarin otomatik olarak
boliitlendigini %4.58 LFPR oran1 da hata oraninin diistikliigiinii géstermektedir. Sonug olarak
iMask R-CNN-RX101-D ile yapilan testlerde MICCAI2008 verisetinin MS lezyonlarinin

basartyla tespitinin saglandig1 goriilmiistiir

Tablo 4.33. MICCAI2008 Verisetinin iMask R-CNN-RX101-D ile Alian En Iyi Tur Sonuglari

DSC JSC VOE LTPR  LFPR PRE RC AVD HD9  ASD
%83.48 %74.81 %25.19 %80.38 %4.58 %93.91 %78.63 0.2689 32.199 2.4606

Basariyla tespit edilen lezyon 6rnekleri Sekil 4.49°da goriilmektedir. Sekilde her sirada
aynt MR goriintiisliniin 6nce uzman hekimlerin belirledigi lezyonlar isaretlenmis versiyonu
ardindan sistem tarafindan lezyon bolgesi olarak belirlenen alanlar goriilmektedir. Ornekler

incelendiginde lezyon Ortlisme basarimi agik¢a goriilmektedir.

125



(a) Uzman Secimi (Ground Truth)
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Sekil 4.49. MICCAI2008 Verisetinde iMask Mask R-CNN-RX101-D ile Yapilan Testlerde
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4.10.5. MICCAI2008 Veriseti Uzerindeki Egitim ve Testlerin Degerlendirmesi

MICCAI2008 veriseti lizerinde yapilan testlerde elde edilen sonuglar Tablo 4.34’te
detayli olarak listelenmistir. En basarili sonuglar koyu olarak one c¢ikarilmistir. Sonuglar
incelendiginde iMask R-CNN modelinin 6nemli basar1 sergiledigi gézlenmistir. U-Net modeli
dogru lezyon belirleme agisindan 6ne ¢ikmistir. Detectron2 platformunda calisan ResNet101
kullanan iMask R-CNN-R101-D modelinin ve ResNeXt101 kullanan iMask R-CNN-RX101-

D modelinin genel izlenimde en basarili yap1 oldugu gozlenmistir.

Tablo 4.34. MICCAI2008 Veriseti Uzerinde Yapilan Testlerin Karsilastirma Tablosu

Model DSC% VOE(%) ASD  HD9 AVD LTPR(%) LFPR(%)

U-Net 59.39 56.09 7.3975 30.4732 0.4073  87.62 18.67
Mask R-CNN-R101-K 82.07 27.16 6.6201 41.5897 0.3353  81.08 10.79
iMask R-CNN-R101-K  80.73 29.04 7.7041 45.8968 0.4185  81.43 11.68
iMask R-CNN-R101-D  83.88 24.76 40591 26.3907 0.2356  84.37 8.36
iMask R-CNN-RX101-D 83.48 25.19 24606 32.1990 0.2689  80.38 4.58

4.11. MS Lezyonlarmnin Tespit Siirecinde Kullanilan Modellerin Karsilastirmah

Degerlendirmesi

Tez kapsaminda yapilan ¢alismalarda bir agik veriseti ve dort agik veriseti ile 5 farkl
derin 6grenme modeli lizerinde egitimler ve testler gergeklestirilmistir. Yapilan egitim ve test
slireglerinin detaylari boliimiin 6nceki kisimlarinda sunulmusgtur. Tablo 4.35’te tiim modellerde
verisetleri lizerinde elde edilen test sonuclar1 detaylari ile sunulmustur. Kendi verisetleri i¢inde
en basarili skorlar koyu ile gosterilmistir. Bu tablo incelendiginde, iMask R-CNN-RX101-D
isimli Detectron2 ortaminda kullanilan ResNeXt101 omurga yapisina sahip iMask R-CNN
modelinin en az 3 metrik agisindan biitiin verisetlerinde en basarili model oldugu
goriilmektedir. LFPR ve PRE metrigi incelendiginde iMask R-CNN-RX101-D modelinin tiim
modellere gore Ustlinliigii goriilmektedir. DSC incelendiginde iMask R-CNN-RX101-D ve
iMask R-CNN-R101-D tiim verisetlerinde en basarili sonuca ulasmistir ve UMCL veriseti
tizerinde bu agidan en yiiksek basarim ile lezyon tespiti saglandig1 goriilmiistiir. Mask R-CNN-
R101-K modelinin bazi yonlerden one ¢iktig1 gorilmiistiir ve iMask R-CNN-R101-K
modelinin LTPR oranlarinda tiim verisetlerinde one ¢iktig1 goriilmektedir. Diger metriklerde

modeller arasinda kiigiik farkliliklar oldugu tabloda gozlenmektedir.
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Tablo 4.35. Modellerin Karsilagtirma Tablosu

Model Veriseti DSC JSC VOE LTPR LFPR PRE RC AVD HD95 ASD
MSAKkdeniz %82.55 %71.56 %28.43 %92.01 %12.76 %85.98 %81.16 0.168  15.808  3.568
eHealth %65.29 %50.49 %49.51 %86.91 %13.39 %66.23 %70.53 0419  39.717  9.354

U-Net UMCL %79.42 %69.38 %30.10 %83.68 %21.26 %86.18 %77.25 0.164 28575  4.723
ISBI2015 %78.93 %66.90 %33.09 %93.34 %14.07 %81.99 %78.91 0.173  10.909  1.957
MICCAI2008 %66.21 %51.25 %48.74 %75.38 %41.23 %71.50 %65.77 0471 29588  7.558
MSAkdeniz %83.64 %75.98 %24.01 %84.58 %12.79 %87.34 %84.03 0.291 23292  4.231
eHealth %79.02 %68.40 %31.59 %82.00 %22.01 %77.39 %81.67 0.648  44.895 11.456
Mask R-CNN-R101-K  ymcCL %82.35 %72.61 %27.39 %80.42 %7.98 %91.25 %78.34 0.340  21.537  3.198
ISBI2015 %86.91 %81.06 %18.94 %87.23 %10.36 %90.74 %86.71 0.316  18.813  4.490
MICCAI2008 %82.07 %72.83 %27.16 %81.08 %10.79 %89.63 %80.58 0.335 41590  6.620
MSAkdeniz %81.97 %74.12 %25.88 %85.39 %15.13 %83.47 %85.05 0.257 22107  4.640
eHealth %84.59 %76.25 %23.75 %90.80 %15.71 %83.51 %90.71 0574  37.347 9.121
iMask R-CNN-R101-K  ymcL %84.84 %75.75 %24.25 %86.14 %9.79 %89.43 %83.53 0.368 17513  3.471
ISBI12015 %86.61 %80.48 %19.51 %89.43 %10.92 %87.98 %89.17 0.345  19.356  5.042
MICCAI2008 %80.73 %70.95 %29.04 %81.43 %11.68 %87.06 %80.96 0419 45897  7.704
MSAKkdeniz %83.47 %71.50 %28.49 %90.77 %6.63 %89.47 %89.08 0.160 8.109 1.552
eHealth %86.47 %78.97 %21.02 %86.87 %8.69 %90.26 %86.56 0.365  29.971  4.157
iMask R-CNN-R101-D  ymcL %92.24 %86.90 %13.10 %92.45 %3.27 %94.19 %91.31  0.072 1.767 0.236
ISBI2015 %89.44 %83.29 %16.70 %89.67 %4.11 %94.52 %88.17 0.173 8.671 0.833
MICCAI2008 %83.88 %75.24 %24.76 %84.37 %8.36 %88.89 %82.89  0.236  26.391  4.059
MSAKkdeniz %85.59 %75.03 %24.97 %92.01 %4.60 %92.14 %91.46  0.115 4,505 0.823
eHealth %89.00 %82.54 %17.45 %86.86 %4.89 %94.32 %86.81 0.320 24315 2723
iMask R-CNN-RX101-D ymcL %91.70 %85.97 %14.03 %91.08 %3.14 %94.77 %90.01 0.066 1.910 0.290
ISBI2015 %90.90 %85.51 %714.48 %91.18 %2.62 %95.11 %89.65  0.170 7.934 0.717
MICCAI2008 %83.48 %74.81 %25.19 %80.38 %4.58 9693.91 %78.63 0.269 32199  2.461
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5. MS LEZYONLARINDAKI DEGiSiMIN TAKIBI iCiN DERIN OGRENME
TABANLI BiR KARAR DESTEK SISTEMININ GELIiSTIRILMESI

Tez calismasi kapsaminda, MR goriintiileri iizerinde MS lezyonlarinin tespiti ve
degisiminin takibi i¢in Keras ortaminda ResNet101 omurga yapisim1 kullanan iMask R-CNN
(iMask RCNN-R101-K) derin 6grenme modeli kullanilarak bir bilgisayarli karar destek sistemi
(KDS) gelistirilmistir. Gelistirilen KDS bir web uygulamasi olarak planlamis ve DeepMSWeb
kisaltmasi ile isimlendirilmistir. Sekil 5.1’de DeepMSWeb mimarisinin agik blok diyagrami
goriilmektedir. Blok diyagram da goriilen mavi alan kullanici arayiiziinii, kirmiz1 alan ise
sunucudaki islemleri temsil etmektedir. Kullanicidan gelen istegin igerigine gore sunucu cevap
gondermektedir. Kullanici sadece tek MR kesiti lizerinde istekte bulundugunda tespit sistemi,
iki MR kesiti lizerinde ¢aligmak istediginde degisimin takibi sistemi devreye girmektedir.
Ayrica kullanict istekte bulunurken MR kesitleri i¢indeki lezyon alanlarini belirten uzman
gorlisii dosyasint da eklerse sistem uzman gorlsleri ile otomatik tespit sonuglarinin

karsilastirmasini da raporlamaktadir.

- 'Bir MRI kesiti ve etiket: P
/7 ) \ : dosyasi PoX .
istek 3 Flask Gzerinde
2 calisan gelismis
. Mask R-CNN modeli
Tespit
Sistemi ESegmentasyon Sonucui o
cevap ' ve Skorlar B - o
e R e e
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Takip
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. Takip Sonucu ve
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' 2 MRI Kesiti ve etiket :
dosyasi

Flask

Sekil 5.1. MS Lezyonlarmin Tespiti Igin Onerilen DeepMSWeb Mimarisinin Agik Blok
Diyagrami

Boliimiin ilerleyen kisimlarinda DeepMSWeb mimarisi, uygulamanin gelistirilmesinde
kullanilan derin 6grenme ortami, uygulama ortami olan Flask Framework’u ve diger araglarin

detaylarindan bahsedilmistir.

129



5.1. Materyal ve Yontem

DeepMSWeb mimarisinde kullanilan bilesenler MS veriseti, kullanilan derin 6grenme
modeli ve ortami, gelistirilen web platformunun alt yapis1 ve arayliz tasarim 6gelerinden
olusmaktadir. DeepMSWeb web uygulamasi igerisinde kullanilan Tensorflow 2.0 ¢atis1 ve
Keras API’sisinden olusan derin 6grenme modeli iMask R-CNN, Flask catisinin igerisine
gomiilmiistiir. Uygulama aktiflestirildiginde tiim alt uygulamalar otomatik yiiklenerek ¢aligma
ortami hazir hale gelmektedir. Web uygulamasi igerisinde bilgilerin uygun bir sekilde transferi
icin request ve Jinja2 kullanilmaktadir. Web uygulamasinin 6n yiiz tasariminda Bootstrap
kiitiiphanesi kullanilarak hazirlanan HTML, CSS ve JQuery tabanli kaliplardan yararlanilmistir.
Bu sayede hazirlanan kullanic1 arayiizii bilgisayar, tablet ve mobil cihazlara uygun hale
getirilmigtir.  Ayrica, sonuglarin  gosterildigi  sayfalarda goriintiilerin  tam  ekran

goriintiilenebilmesi i¢in GLightBox javascript kiitiiphanesi kullanilmigtir.

5.1.1. eHealth Veriseti

Onerilen KDS yapisinda, dncelikle iMask RCNN-R101-K modeli ile egitim asamasi
onceden tamamlanmig ve en iyi agirlik dosyasi alimmistir. Bu egitimde ve uygulama
ornekleminde tezin 6nceki boliimlerinde detaylari sunulan olan eHealth veriseti kullanilmistir.
Bu veriseti hastalarin periyodik muayene goriintiilerini barindirdigi i¢in MS lezyonlarinin takip
edilebilmesine uygundur. Sekil 5.2°de eHealth verisetinden ayni hastanin periyodik
muayenesinde alinan MR ¢ekimlerinden bazi 6rnek kesitler gosterilmistir. Calisma kapsaminda
egitim kiimesinde 398 ve test kiimesinde 121 goriintii kullanilmistir. Ayrica, test verilerinden

periyodik ¢ekimlere gore sekiz drnek grup olusturulmustur.

W 1952
L922

w1661
L 855

(b)

Sekil 5.2. eHealth Verisetinden Ayni Hastanin (@) ilk MR Cekiminden, (b) Ikinci Muayenedeki
MR Cekiminden Alinan Bazi Ornek Kesitler
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5.1.2. Derin Ogrenme Ortami ve Model

MS lezyonlarinin tespiti ve takibi i¢in Onerilen web tabanli KDS’nin derin 6grenme
ortaminda, web uygulamalari i¢in kullanimi daha pratik ve hizli oldugu i¢in Keras alt yapisi
kullanilmistir. Ayrica yapilan egitim ve test islemleri i¢in tez kapsaminda onerilen iMask R-
CNN modeli kullanilmistir. Tablo 4.1’de 6zellikleri sunulan bilgisayar {izerinde agiklanan
egitim ve test siiregleri sonucunda %84.59 DSC basarimina sahip agirliklar sistemin

degerlendirilmesinde kullanilmistir.

5.1.3. Flask Catis1

DeepMSWeb uygulamasi iizerinde MS lezyonlarinin tespiti ve takibi i¢in kullanilan
iMask R-CNN modelinin web tabanli uyarlamasi Flask ¢at1 uygulamasi tizerinde uygulanmastir.
Flask, Python dilinde c¢alisan ve web uygulamalari igin gelistirilmis bir mikro-gati
uygulamasidir (Grinberg, 2018: 1). Werkzaug ve Jinja2 tabanli BSD-3-Clause lisansli Python
dilini kullanan ¢ok kiigiik boyutlu bir ¢at1 yapisidir. Flask kiigiik boyutlu olmasina ragmen,
islevsel oldukg¢a genis uygulamalar1 desteklemektedir. Bunun yaninda, Flask oldukg¢a basit
olmasmin yaninda gerektiginde genisletilebilir bir ¢ergevedir (Relan, 2019: 1). Bir Flask
uygulamasinin baglangi¢ yapisindan yararlanarak uygulama gelistirmeye baglamak ve

yonlendirme islemi kolaydir.

5.1.4. Arayiiz Araclar

Gelistirilen web uygulamasinin 6n yiiz tasariminda, HTML’de (Hypertext Markup
Language, Hiper Metin Isaretleme Dili) hazirlanmis bir kalip dosyas1 kullamlmustir. Bu kalibin
diizenlenmesinde CSS (Cascading Style Sheets, Basamakli Stil Sablonlar1) betikleri ve
Bootstrap kiitiiphanesinden faydalanilmistir. Bootstrap kiitiiphanesi ile DeepMSWeb’in farkli
ekran boyutlarinda otomatik organize edilmesi saglanmistir. Bu sayede farkli ekran
boyutlarindaki mobil cihazlar, tabletler ve bilgisayarlar ile tam uyumlu calisma imkani
saglanmistir. Ayrica, DeepMSWeb’te sayfa lizerindeki etkilesimi gergeklestirmek i¢in JQuery
ve GLightBox javascipt kiitliphaneleri kullanilmistir. Bu kiitiiphaneler ile sayfanin farkli ekran
boyutlarina gore organizasyonu ve sonug¢ gosteriminde goriintilerin tam ekran

goriintiilenebilmesi saglanmistir.

5.1.5. Ortiisme Tespit Algoritmasi

MR goriintiilerinin edinimi sirasinda hastanin bulundugu pozisyon geregi, goriintiilerde

acisal farkliliklar meydana gelebilmektedir. Bu nedenle DeepMSWeb uygulamasinda, MR
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taramalar1 iizerinde degisimin tespiti asamasinda kesitlerde belirlenen MS lezyonlar iizerinde
bir Ortiisme Tespit Algoritmas1 (OTA) gelistirilmistir. Bu algoritma ile MS lezyonlarindaki
degisimleri takip etmek icin farkli periyodlarda, birbirine benzeyen lezyonlarin dogru tespit
gerceklestirilmistir. DeepMSWeb sisteminde lezyon alanlarini birbiri ile eslestirmek icin Sekil
5.3’te goriilen OTA verilen ile lezyonlar arasinda hacimsel farkliliklar degerlendirilmektedir.
Burada, hacimsel benzerlikleri en fazla olan lezyonlar temel alinarak, sistem tarafindan

lezyonlar siral1 olarak tespit edilmektedir ve karsilastiriimaktadir.

OTA’da otomatik tespit edilen lezyonlarda sistem iizerinde hata olabilecegi igin %2 gibi
bir esik degeri belirlenmistir. Belirlenen esik degerinden fazla hacimsel kii¢iilme olursa; esik
degerinin altinda degisim olan lezyon maskeleri kiigiilmiis, esik degerinin iistiinde olan lezyon
maskeleri ise biiylimiis olarak kabul edilmektedir. Bu oran ayn1 zamanda iMask R-CNN derin
Ogrenme mimarisi i¢in de basarim esigi olarak belirlenmistir. Boylece, iMask R-CNN ile esik
degerinin altindaki benzerliklerin énemsiz oldugu kabul edilmistir. OTA’da aym zamanda,
ortiisen lezyon maskelerinde +esik degerinin altinda degisim olan lezyonlar degismemis kabul
edilmektedir. Bunun yaninda, iki MR kesiti {izerinde yapilan incelemede en az bir lezyon

maskesinde Ortligme olmazsa sistem uyumsuz kesitler olduguna karar vermektedir

Sekil 5.3. ‘DeepMSWeb ile MS Lezyonlarindaki Degisim Tespitinin Incelenmesi Sirasinda
Incelenen Iki MR Kesitinin Ortiismesini Degerlendiren OTA Yapisi

DeepMSWeb lezyon tespiti ve degisimin takibi sistemi Ortiisme skorlari temelinde

calismaktadir. Skorlarm odlgiilmesi icin gelistirilen OTA’nin sézde kodlar1 Tablo 5.1°de

132



goriildiigli gibidir. Algoritma gonderilen maske dizilerinin iginde sirayla gezerek tiim
kesismelerin hesaplamasini1 yapmaktadir. Oncelikle maske matrislerine normalizasyon islemini
uygulayarak matrislerin degisimlerini hesaplamaktadir. Iliski kurulamayan lezyonlarm bu

islem sonucunda degisim skorlar1 sifir (0)’a ¢ekilmektedir.

Tablo 5.1. Lezyon Karsilastirmasinda Skorlari Belirleyen Algoritmanin Psudo Kodu

procedure Karsilastir(masksi,masks2)
Input:
maski: ilk MR c¢ekiminin maskelerini barindiran matris axbxC boyutunda
mask2: ikinci MR ¢ekiminin maskelerini barindiran matris axbxD boyudunda
Output:
skor: tiim lezyonlarin karsilagtirma CXD boyutlu

for each maski in masks1 (i=1to C):
maskiNorm=mask1/sqrt(sum(mask1**2))
for each mask2 in masks2 (t=1to D)::
mask2Norm=mask1/sqrt(sum(mask1**2))
skor[i,t]=sum(maskiNorm*mask2Norm)
If not iliskiVarmi(maski1,mask2):
skor=0

end procedure

5.2. DeepMSWeb KDS’nin Alt Yapisi

DeepMSWeb esnek ve zengin igeriklere sahip bir kullanici arayiizii ile desteklenmis MS
lezyonlarini tespit sistemi ile MS lezyonlarindaki degisimin belirlenmesini saglayan takip
sistemi olmak tizere iki ana yapidan olugmaktadir. Uygulama Flask catis1 iizerinde
yerlestirilmis bir Mask R-CNN derin 6grenme modelinin birlesmesinden meydana gelmektedir.
Bu iki altyapi kendi arasinda istek-cevap iletisimi ile baglanti kurmaktadir. Tespit ve takip
sisteminde lezyon tanimlamasi yapilacak bir MR goriintiisii Flask tizerindeki Mask R-CNN
modeline aktarilmaktadir. Bu asamada sistem tarafindan gerekli incelemeler yapildiktan sonra
kullanic1 arayiiziine lezyonlarin boliitlenmis goriintiileri, Ortiisme dosyalar1 ve benzerlik

skorlar1 cevap olarak gonderilmektedir.

DeepMSWeb web uygulamasi alt1 servis icermektedir. Bunlar MS goriintiilleme, MS
tespiti ve otomatik MS tespiti, MS takibi, otomatik MS takibi ve karsilastirmali MS takip
servisleridir. Bu servisler kullanicidan alinan MR goriintiisii ve VGG 1.0.6 formatindaki uzman
goriislerini iceren dosya ile calismaktadir. Bu servisler tespit sistemi ve takip sistemi altinda
kullanicidan alinan geri doniitlere gore islem yapmaktadir. Sekil 5.4°te gelistirilen

DeepMSWeb uygulamasinin kullanict durum diyagrami goriilmektedir.
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MS Tespit Servisi

Bir MRI Kesiti
Yiklendiginde

MS
Gorsellestirme
Servisi

Tespit Sistemi

Bir MRI Kesiti ve
Json Dosyasi
Yiklendiginde

Otomatik MS
Tespit Servisi

Kullanici
MS Takip Servisi

iki MRI Kesiti
Yuklendiginde

Otomatik MS
Dedisiminin
Takibi Servisi

Takip Sistemi

ki MRI Kesiti ve
Json Dosyasi
Yuklendiginde

Kargilagtirmali
MS Degisiminin
Takibi Servisi

Sekil 5.4. DeepMSWeb Uygulamasmim Kullanict Durum Diyagrami

5.3. DeepMSWeb KDS Kullanilarak MS Lezyonlarmin Tespiti Sistemi

Bu tez c¢aligmasi kapsaminda, MS lezyonlarinin otomatik tespiti igin gelistirilen

DeepMSWeb web uygulamanin karsilama/anasayfasi Sekil 5.5’te gériilmektedir. Bu sayfadan

DeepMSWeb araciligiyla MS lezyonlarinin tespiti ve degisimi yapilan uygulamalara gegis

yapilmaktadir.

Multiple Skleroz Hastalarinin MR goruntilerinde MS tespitivedegisim fakibi imkani taniyan birweb platformu olan sayfamiza

DeepMsweb Ana Sayfa Multipl Skleroz Servisler Ornekler Proje Ekibimiz Yayinlar Uygulamalar

DeepMSWeb Platformuna Hosgeldiniz.

"MS Lezyonlarinin Ofornatik Tespiti ve Takibi icin Derin Ogrenme ile Web Tabanl Karar Destek Sisterni’

hosgeldiniz

Multipl Skleroz

MS, beyni ve omuriligi tutan
Ozbagisiklik hastaligidir.

Bagisiklik sistemindeki (immdn sistem) savunma amacgh
gozelerin, nedeni deha anlagilamarmis bir sekilde, sinir
hticrelerinin (noronlar) cevresinde bulunan myelin kilifini (buna
bir nevi yagli bir zar katman diyebiliriz) viicuda yabanci bir
bagistiran olarak algilamastyla yok etmeye calismasidir. Bu
durum da, cesitli sinir sistemi belirtilerini ortaya ¢ikarir. Bu
belirtiler gegici olup, hastaligin dizeyine gore iz birakabilir ya da
birakmadan ortadan kaybolabilirler. & [ @

lletisim

Sekil 5.5. MS Lezyonlarinin Otomatik Tespiti I¢in Bu Calismada Gelistirilen DeepMSWeb
Web Uygulamanin Karsilama/Anasayfasi
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5.3.1. Tespit icin Veri Giris Formu

MS kesitlerindeki lezyonlarin otomatik tespiti sisteminin ¢alismasi i¢in anasayfadaki

“Uygulamalar” linkinden “MS Lezyonlarimin Otomatik Tespiti” kismina girildiginde

kullanicinin incelemek istedigi MR goriintiisiiniin ve goriintiiye ait uzman maskesini barindiran

.Jjson dosyasinin Sekil 5.6’daki sayfadan yiliklenmesi gerekmektedir.

Sekil 5.6°da goriilen forma uygun formatta MR goriintiisii yiiklendiginde formun alt

kismindaki 6n izleme alaninda yiiklenen MR goriintiisii kullaniciya sunulmaktadir. Bu say

ede

sistem calistirllmadan Once goriintiiniin incelenmesi ve dogrulugu kullanict tarafindan

yapilabilmektedir. Sekil 5.7’de 6n izleme goriintiisii yiiklenmis form sayfasi goriilmektedir.

DeepMsweb AnaSayfa  MultiplSkleroz  Servisler  Omekier  ProjeEkibimiz  Yayinlar  Uygulamalar fletisim

Otomatik MS Tespilti

MR géruntilerindeki MS plaklanni otomatik olarak algilayan ve
bunlan uzman hekim gortsd ile karsilagtiran bt uygulama
sayfast Bunun i¢in MR goéruntlerinin blatleme bilgiterini VGG
10.6 formatinda yliklemelisiniz.

[ Ornek Set 1 [ Ornek Set 2

Bir MR kesiti secin

Uzmanin etiketlerini iceren dosyay: yukleyin

MS Lezyonlarin Tespit Et

Yukienen MR Kesiti

UPLOADED IMAGE RESULT

Sekil 5.6. DeepMSWeb Uzerinde MS Lezyonlarinin Otomatik Tespiti igin MR Kesitini ve

Uzman Maskesi Dosyasini Yiikleme Sayfasi
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Otomatik MS Tespiti

Sekil 5.7. DeepMSWeb Uzerinde MS Lezyonlarinin Otomatik Tespiti Igin MR Kesitini ve
Uzman Goriisii Dosyasini Yiikleme Sayfasinin On [zleme Yapan Hali

5.3.1. MS Lezyonlar Tespit Sisteminin Sonu¢larinin Gosterimi

Sekil 5.6’daki forma sadece MR goriintiisii yiiklenerek veya MR ve uzman maskesi
dosyasi beraber yiiklenerek 2 farkli sekilde ¢alismasi saglanabilmektedir. Sadece MR goriintiisii
yiiklendiginde sistem tarafindan otomatik tespit edilen MS lezyonlar1 Sekil 5.8’deki gibi
goriintiilenmektedir. Bu ekranda orijinal MR kesitinin yaninda otomatik belirlenen MS

lezyonlar1 da goriilmektedir.

Sekil 5.7°deki form sayfasina hem MR kesiti hem de uzman maskesi dosyasi
yiiklendiginde Sekil 5.9’da goriilen sonug ekrani ile sonuglar raporlanmaktadir. Bu ekran 3 alt
par¢adan olusmaktadir. Sekil 5.9(a)’da DeepMSWeb sistemi tarafindan otomatik belirlenen
lezyonlar ile uzman goriisii arasindaki karsilagtirma sonucunda sistemin basarim metrikleri
goriilmektedir. Sekil 5.9(b)’de ise, kullanic1 ara yiiziindeki goriintiilerin agilip kapatilmasina

yarayan kontrol alani goriilmektedir. Sekil 5.9(c)’de sirasiyla orijinal MR kesiti, uzman
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maskesinin orijinal MR kesiti iizerine iglenmis hali, otomatik tespit edilmis lezyonlarin MR
kesiti iizerine iglenmis hali ve uzman maskesi ve otomatik tespit edilmis lezyonlarin MR kesiti
lizerine islenmis halini i¢ceren gorsel blogu igermektedir.

-
'

Otomatik MS Tespiti

MS lezyonlar sadece otomatik olarak tespit edilmistir.
Uzman gorusu dosyasi yuklenmedi yada hatal

Tumana Goster / Gizle Segmentasyon MRI Sonucunu Gaster / Gizle Orjinal MRI Goster / Gizie

Sekil 5.8. DeepMSWeb’e Sadece MR Kesiti Yiiklendigi Zaman Gériilen Sonug Sayfasi
5.3.1. DeepMSWeb KDS ile MS Lezyonu Tespit Ornekleri

DeepMSWeb iizerinden yapilan otomatik tespit islemlerinin uzman gorisleri ile
karsilastirmali sonuglar1 ve sistemin verdigi sonuglar Sekil 5.10°da goriilmektedir. Burada,
otomatik tespit sonucu olarak sistemin sundugu gorseller ile uzman se¢imlerinin Ortiismeleri
goriilmektedir. Otomatik tespit sisteminin skorlar1 incelendiginde DSC %81.93 ve %87.60
oranlar1 ile 6nemli bir dlgiide lezyon tespiti saglanmistir. Ayrica %100 LTPR oraniyla MR
kesitleri tizerindeki tiim MS lezyon alanlarinin basartyla tespit edildigi goriilmektedir. Sistemin
ciktist olan gorseller ve sonu¢ metrikleri incelendiginde tespit sisteminin basarimi agikca

goriilmektedir.
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an incelemel

unda; AA _first_IM_00038 dosyasinda incelemeler sonucunda; otomatik olarak algilanan MS

r)inin tum detay gorulmektedir

Degerlendirme olcutlerine gore tespit
basarimi skorlari

(a ) Olgit Skor

DC %87.60
VOE %22.07
LTPR %100.00
LFPR %0.00
( b ) Tamani ‘ Segmentasyon MRI ‘ ‘ GT - Segmentasyon MRI ‘ GT MRI Orjinal MRI
Goster / Gizle Sonucunu Goéster / Gizle Ortasmesi Goster / Gizle Goster / Gizle Goster / Gizle

DeepMSWeb ile MRI Uzerinde Otomatik Tespit
Edilen MS Plaklar

Uzman Goruslerini Iceren MRI Kesiti (GT) Original MRI Kesiti

Sekil 5.9. DeepMSWeb Kullanilarak MR Gériintiileri Uzerinde MS Lezyonlarinin Otomatik
Tespiti ve Sonuglarin Karsilastirilmasi
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Ornek 1 Ornek 2

Otomatik
Tespit Sonucu

W 2002
L 907

Uzman Goriisii

w1952 4 W 2002
L 922 5 L 907

Ortiisme

W 2002
L 907

DSC: 87.60 DSC: 81.93

. LTPR:100.00 LTPR:100.00
Metrik (%) LFPR:0.0 LFPR:33.33
VOE:22.07 VOE:30.60

Sekil 5.10. DeepMSWeb Uzerinden KDS’nin Tespit Sisteminin Sonug Ornekleri
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5.4. DeepMSWeb KDS Kullanilarak MS Lezyonlarmin Degisimin Takibi Sistemi

DeepMSWeb uygulamasi ile bu asamada iki farkli periyotta alinan birbirine yakin MR
kesitleri tlizerinde cesitli incelemeler yapilmaktadir ve degisimler belirlenerek kullaniciya
sunulmaktadir. MS lezyonlarindaki otomatik degisim tespiti sisteminin ¢aligmasi i¢in ana
sayfadaki “Uygulamalar” linkinden “MS Lezyonlarimin Otomatik Takibi” kismina

tiklandiginda bu sistem devreye girmektedir.

5.4.1. Takip Sisteminin Veri Giris Formu

Takip sisteminde oOncelikle, kullanicinin incelemek istedigi MR goriintiilerini ve
goriintiilere ait uzman goriisii barindiran json dosyasinin Sekil 5.11°deki sayfadan yliklenmesi

gerekmektedir.

DeepMSWeb uygulamasinin en 6nemli tani-karar destek unsuru olan Takip Sistemi igin
iki farkl calisma sistemi hazirlanmistir. Degisimin takibi isleminde, her MS goriintiisii i¢in
otomatik tespit edilen MS lezyonlar1 ve bu lezyonlar iizerinden belirlenen degisim tespiti
sonuglart kullanictya sunulur. Sekil 5.11°deki form ekranina MR kesitleri yiiklendiginde
goriilen 6n izleme ekrani1 Sekil 5.12°deki gibidir.

Karsilastirmali Otomatik Degisim Tespiti

Hekimler tarafindan isaretlenen MS plaklarinin gérantalendigi

ve iki farkl dénemde cekilen gordintilerin karsilastinldig
uygulama sayfamizdir. Bunun'icin segmentasyon dosyanizi
MR bolumunde ve VGG 1.0.6 formatinda ytklemelisiniz.

[ Ornek Set 1 [ Ornek Set 2

Ilk MR kesitini segin ikinci MR kesitini sein

Uzmanin etiketlerini iceren dosyayi yukleyin

MS Lezyonlarinin Degisimini Tespit Et

Ilk MR Kesiti Ikinci MR Kesiti

UPLOADED IMAGE RESULT UPLOADED IMAGE RESULT

Sekil 5.11. DeepMSWeb Uygulamasinda Takip Sistemine MR Goriintiilerinin ve json
Dosyalariin Yiiklendigi Form Sayfasi
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Karsilastirmali Otomatik Degisim Tespiti

Sekil 5.12. DeepMSWeb Uygulamasinda Takip Sistemine MR Goriintiilerinin ve json
Dosyalarinin Yiiklendigi Form Sayfasinin On izleme Ekrani

5.4.1. Takip Sisteminin Sonuclarinin Gosterimi

Sekil 5.13’de lezyonlardaki degisimi izleyen takip sisteminin sadece MR goriintiileri
yiiklenerek ¢alistirildiginda elde edilen sonug ekranlari goriilmektedir. Tespit edilen degisim
sonuclarinda biiylime ve kiigiilme belirlenen lezyonlarin oranlar1 ve sayilart ilk MR
gorlintiisiinde goriiliirken, ikinci MR goriintiisiinde goriilmeyen veya tersi durumdaki
lezyonlarin sayilar1 sunulmaktadir. Ayrica bu detaylar giiclii renklendirme yapisi ile 6ne

cikarilmistir.

Sekil 5.11°de goriilen giris formuna aymi hastanin farkli iki periyoddaki yakin
kesitlerinden MR goriintiileri yiiklenirse Oncelikle sistem tarafindan MS tespitleri
gerceklestirilmektedir. Tespit edilen MS lezyonlarinin arasindaki iliski Sekil 5.14 ve Sekil
5.15°deki gibi goriintiilenmektedir. Bu ekranda, otomatik MS tespiti ve uzman gortsleri ile
ortiismelerin tespiti sunulmustur. Buradan, hem otomatik tespit edilen lezyonlarin hem de
uzman goriislerinde belirtilen lezyonlarin degisimlerinin belirlenmesi goriilebilir. Tespit edilen
lezyonlar ile uzman goriislerini karsilagtirarak MS tespitinin basarim metrikleri ile

degerlendirmesini de bu agamada yapilmaktadir. Otomatik tespit edilen lezyonlar arasindaki
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degisim ve uzman goriigleri arasindaki degisim tespitleri ayr1 ayri belirlenerek kullaniciya

sunulmaktadir.

1 plakda %4.75 buyume gozlenmistir.

1 plakda %35.11 buyume gozlenmistir.
2 plakda buyume gozlenmistir.

2 plak gozlenmemistir.

TUmona Gaster / Gizle Segmentasyon MRI Sonucunu Géster / Gizie | Orjinal MRl Goster / Gizle ‘

Sekil 5.13. Takip Sisteminde Otomatik Lezyon Tespiti Icin Sonug Ekrani
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DeepMSWeb'e Gore Degisim
Bilgileri
1 plakda %4.75 buyume gozlenmistir.
1 plakda %35.11 buytume gozlenmistir.
2 plakda blylme gozlenmistir
2 plak gozlenmemistir

1 yeni plak(lar) tespit edildi

ILk MRI Tespit Skorlari

Uzman Goruslerine Gére Degisim

Bilgileri
1 plakda %5.06 buylime gozlenmistir
1 plakda %7.14 buytime gozlenmistir.
2 plakda blyume gozlenmistir.
2 plak gozlenmemistir

1 yeni plak(lar) tespit edildi

Ikinci MRI Tespit Skorlari

Olgat Skor Olgit Skor
DC %87.60 DC %92.78
VOE %22.07 VOE %13.46
LTPR %100.00 LTPR %100.00
LFPR %0.00 LFPR %0.00
‘ TUminG ‘ Segmentasyon MR ‘ GT ‘ GT MR ‘ Orjinal MRI
G r / Gizle Sonucunu Goster / Gizle Ortigm: /Gizle sster / Gizle Goster / Gizle

Sekil 5.14. Takip Sisteminde Karsilastirmali Otomatik MS Lezyonu Tespit Icin Sonug¢ Ekrani
(Birinci Boliim)
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Sekil 5.15. Takip Sisteminde Karsilastirmali Otomatik MS Lezyonu Tespit I¢in Sonug¢ Ekrani
(Ikinci Boliim)

5.4.1. DeepMSWeb KDS ile MS Lezyon Takip Ornegi

DeepMSWeb iizerinden yapilan otomatik takip islemlerinin uzman gorisleri ile
karsilastirmali sonuglarinin ve sistemin verdigi sonuglarin 6rnekleri Sekil 5.13, Sekil 5.14 ve

Sekil 5.15’te goriilmektedir. DeepMSWeb otomatik takip sistemine gonderilmis iki 6rnek MR
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kesitinden ve uzman goriislerini igeren json dosyasindan olusan takip setinin sonu¢ raporu
Tablo 5.2’de goriilmektedir. Bu raporda DeepMSWeb tarafindan alinan sonuglar ile uzman
gortisleri karsilikli olarak sunulmustur. Rapor incelendiginde tiim lezyonlarda sistemin uzman
hekimler ile ayni sonuca ulastig1 goriilmektedir. Degisim orani olarak belirlenen skorlar yakin
olmakla birlikte bir lezyonun degisim oraninda biiyiik fark goriilmektedir. Bu durum lezyon
alanlarmin kiiciik olmasindan kaynaklidir. Ornekte goriildiigii gibi, sistem kaybolan lezyonlari,
yeni olusan lezyonlar1 ve biiyiiyen lezyonlar1 dogru olarak tespit etmistir. DeepMSWeb
KDS’nin lezyonlardaki otomatik degisim tespitini biiylik basar1 ile sagladigir buradan agik¢a

goriilmektedir.

Tablo 5.2. DeepMSWeb-KDS nin Takip Sistemi Sonu¢ Raporu Ornegi

DeepMSWeb'e Gore Degisim Bilgileri Uzman Goriislerine Gore Degisim Bilgileri
1 plakda %4.75 biiylime gozlenmistir. 1 plakda %5.06 biiyiime gozlenmistir.
1 plakda %35.11 biiyiime gozlenmistir. 1 plakda %7.14 biiylime gozlenmistir.
2 plakda biiyiime gézlenmistir. 2 plakda biiyiime gozlenmistir.
2 plak gbézlenmemistir. 2 plak gbézlenmemistir.
1 yeni plak(lar) tespit edildi. 1 yeni plak(lar) tespit edildi.

DeepMSWeb tarafindan iiretilen gorseller ve karsilastirma sonuglart Sekil 5.16°da
goriilmektedir. Otomatik takip sisteminin skorlari incelendiginde DSC skorlar1t %87.60 ve
%92.78 oranlar1 ile 6nemli bir dl¢ilide lezyon tespiti saglanmistir. Ayrica %100 LTPR oraniyla
MR kesitleri lizerindeki tiim MS lezyon alanlarinin basariyla tespit edildigi goriilmektedir.
Sistemin ¢iktis1 olan gorseller ve sonu¢ metrikleri incelendiginde lezyon tespit ve takip

sisteminin basarili oldugu agikca goriilmektedir.
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ilk MRG ikinci MRG

Otomatik
Tespit Sonucu

w1952 1 W 1661
L 922 L 855

Uzman Goriisii

W 1661

Ortiisme

w1952 1 W 1661
L 922 L 855

DSC:87.60 DSC: 92.78
. VOE: 22.07 VOE: 13.46
[0)
Metrik (%) LTPR: 100.00 LTPR: 100.00
LFPR: 0.00 LFPR: 0.00

Sekil 5.16. DeepMSWeb Uzerinden KDS’nin Takip Sistemi Sonug¢ Ornegi
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5.5. DeepMSWeb Uygulamasinin Ozellikleri

DeepMSWeb uygulamasi hekimlerin analizlerinde kolaylik saglamak igin ¢esitli
imkanlar sunmaktadir. Bu imkanlar, MR goriintiilerini tam ekran olarak gosterme, tablet ve
mobil cihazlarda tam verimlikle sunmak olarak siralanabilir. Sekil 5.17°da MR goriintiilerinin
tam ekran goriintiilenmesine bir 6rnek goriilmektedir. Bu sayede uzmanlara sistemi kullanirken

MR’1 tiim detaylar1 ile inceleme firsat1 verilmektedir

M

\

100/081

\' mﬂa \_'

,1

w1952
L922

Sekil 5.17. MR Goriintiisiiniin Tam Ekran Goriiniimi

Sekil 5.18’de takip sisteminin giris form ekraninin farkli mobil cihazlarda nasil
goriildiigiiniin  6rnekleri sunulmustur. Sekilde form ekranin (a) cep telefonu ekraninda

goriinlimii, (b) tabletlerde goriiniimii goriilmektedir.

5.1. DeepMSWeb KDS’nin Degerlendirmesi

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda 6nerilen DeepMSWeb KDS’nin bir derin 6grenme modeli
temelinde MS tespiti ve deSisiminin takibi i¢in hekimlere hizmet edebilecek bir ortam olmasi
planlanmistir. Calismalar siirecinde tez kapsaminda gelistirilen iMask R-CNN derin 6grenme

modelinin de bu uygulama iizerinde lezyon tespiti konusunda bagarimi degerlendirilmistir.

DeepMSWeb uygulamasinda lezyon tespit sisteminin basariyla calistigi Sekil 5.8 Sekil
5.9 ve Sekil 5.10°da sunulan oOrneklerde goriilmektedir. iMask R-CNN modeli basariyla
otomatik lezyon tespiti saglamistir. Ayrica DeepMSWeb ile takip sistemi Sekil 5.13, Sekil 5.14,
Sekil 5.15 ve Sekil 5.16’da sunulan &rneklerde ki gibi basartyla ¢alismaktadir. OTA yapisi takip

sisteminin énemli bir pargasi olan tez ¢alismalar1 kapsaminda gelistirilmis bir algoritmadir.
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OTA ile lezyon degisimlerinin tespiti basariyla calistigi Orneklerde goriilmektedir. OTA
sayesinde ayni hastaya ait iki farkli periyotta alinan MR goriintiilerinde bulunan lezyonlar iliski

ve hacimsel degisimler basariyla tespit edilmistir.

DeepMSWeb uygulamas: gelistirilen arayliz ig¢inde bulunan araglar sayesinde
bilgisayarlarin yaninda cep telefonlar1 ve tablet gibi mobil cihazlar ile de basariyla kullanilabilir
olarak tasarlanmistir. Kullanicilar farkli cihazlarda MR goriintiilerini yiikleyerek sonuglari
inceleyebilmektedir. Ayrica sonuclarin gorsellerini tam ekran olarak inceleme imkani

bulabilmektedir.

DeepMSWeb = DeepMSWeb Anasayfa  MultiplSkleroz  Servisler  Ornekler  ProjeEkibimiz  Yaymlar  Uygulamalar v iletisim

Karsttastirmali Olomatik Degisim Karsilastirmali Otomatik Degisim Tespiti
Tespiti
Hekimler tarafindan isaretlenen MS plaklannin
gorintitendigi ve iki farkli donemde cekilen
gértntalerin karsilastinldig uygulama sayfamizdir,
Bunun icin segmentasyon dosyanizi MR
boluminde ve VGG 10.6 formatinda yuldemelisiniz.

[ Ornek Set 1 [ Ornek Set 2

Ilk MR kesitini secin Ikinci MR kesitini segin

kinci MR kesitini segin

Uzmanin etiketlerini iceren dosyay! yakleyin

i igeren dosyay! yokley
MS Lezyonlarinin Degisimini Tespit Et
MS Lezyonlarinin Degisimini Tespit Et o 5 &

UPLOADED IMAGE RESULT Ik MR Kesiti Ikinci MR Kesiti

inci MR Kesiti

UPLOADED IMAGE RESULT UPLOADED IMAGE RESULT
UPLOADED IMAGE RESULT

(@) (b)

Sekil 5.18. DeepMSWeb Takip Sisteminin Farkli Ekran Boyutlarinda Goriintimii (a) Cep
Telefonunda Goriiniim, (b) Tablet Ortaminda Goriiniim
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6. TARTISMA

Tez caligmas1 kapsaminda, MS lezyonlarimin derin 6grenme modelleri ile otomatik
tespiti ve lezyonlarin farkli periyotlardaki degisiminin takibi gergeklestirilmistir. Literatiir
caligmalarinda, MS lezyonlarinin boyutlarinin genel olarak kiigiik oldugu evrelerde tespiti zor
oldugu goriildiigiinden, tez caligmasinda Mask R-CNN mimarisi kullanilarak daha kiiciik
boyutlu lezyonlarin da tespiti i¢in iyilestirilmis bir yontem (iMask R-CNN) onerilmistir.
Onerilen model iki farkli derin 6grenme platformunda kullanilarak bes farkli verisetinde

deneysel ¢alismalar yiirtitilmiistiir.

Calismalar sirasinda MS lezyonlan ile ilgili ¢aligmalarda kullanilmak {izere yeni bir
veriseti hazirlanmistir. Gelistirilen verisetinin yaninda 4 farkli agik veriseti de gelistirilen
modelin basarimin test etmek i¢in kullanilmistir. Tiim egitim ve test calismalar1 hazirlanan
yeni veriseti ile beraber 5 farkli veriseti tlizerinde 4 farkli derin 6grenme modeli ile 2 farkh

platform iizerinde gerceklestirilmistir.

MS hastaliginda hastaligin seyrinin takip edilmesinin biiyliik 6nem arz ettigi literatiir
incelemelerinde 6ne ¢ikan bir problemdir. Tez kapsaminda gelistirilen web tabanli derin
ogrenme platformu ile MS lezyonlarinin degisimin tespit edilmesi igin bir plan ortaya

konulmustur.

Onerilen derin égrenme modeli olan iMask R-CNN ile beraber literatiirde sikca
kullanilan U-Net ve Standart Mask R-CNN mimarileri ile Keras, Detectron2 platformlarinda
farkli omurga yapilarinda egitim ve testler uygulanmistir. Ayrica iMask R-CNN mimarisi
ResNet101 ve ResNeXt101 omurga yapilarinda uygulamaya sunulmustur. Tez kapsaminda
hazirlanan MSAkdeniz veriseti ile beraber eHealth, UMCL, ISBI2015 ve MICCAI2008

verisetlerinde yapilan testler bu boliimde karsilastirilmistir.

Calisma kapsaminda hazirlanan MSAkdeniz verisetinin uzman hekimler tarafindan
etiketlenmesi devam etmektedir. Etiketlerin bilimsel ¢alismalara uygun bir formatta
hazirlanmasi, tamamlanan etiketlerin bagska uzmanlar tarafindan teyit edilmesi ilerleyen siirecte
yeni caligmalar ile tamamlanacaktir. Tez kapsaminda bu verisetinin bir kismi deneysel
calismalar i¢in hazirlanmistir ve calismalar bu kisim {izerinden ayrilan veriler ile
gerceklestirilmistir. MSAkdeniz veriseti MS hastalarinin T2-FLAIR sekansinda alinmig
goriintiilerini igermektedir. Tez c¢alismasinin 2. Bdliimiinde MS lezyonlarinin hekimler

tarafindan izlenmesi konusunda detaylar1 sunuldugu iizere T2-FLAIR sekansli MR ¢ekimleri
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MS lezyonlarinin tespitinde daha basarili oldugu goriilmektedir. Bu nedenle veriseti {izerinde

%85.59 DSC benzerlik orani ile etkili bir tespit basarimi saglanmustir.

Grafik 6.1’de farkli derin 6grenme modelleri igin MSAkdeniz veriseti tizerinde yapilan
egitimler de elde edilen en iyi tur sonuglarinin test verisetleri i¢in sonuglar1 kutu grafikleri ile
gosterilmistir. Grafik incelendiginde modellerin tim metriklerde degisimleri agikca
goriilmektedir. Detectron2 platformundaki sonuglarin Keras platformuna gore iistiinliigii ve
basarisi ve ResNeXt101 omurga yapisini kullanan gelismis Mask R-CNN modelinin en basaril
model oldugu acik¢a goriilmektedir. U-Net modeli verisetinin tek tip olmasi1 nedeniyle etkili bir
basarim elde etmistir. iMask R-CNN modelinin lezyonlarin tespiti, goriintii lizerindeki
lezyonlarin hacimsel ve nicel olarak tespiti, daha az hatali lezyon tespiti ve lezyon olarak
belirlenen alanlar sinirlarinin dogruya yakinligi agisindan diger modellere gére daha basarili

oldugu goriilmektedir.

MSAKdeniz veriseti ile farkli derin modelleri ile yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda
MS lezyonlar1 basartyla tespit edilememis MR Goriintiilerine ornekler Sekil 6.1°de
goriilmektedir. Sekil incelendiginde; verisetinin yapisinin onerilen modeller i¢in bir zorluk
icerdigi goriilmiistiir. Modellerin genel basarimlariyla iligkili olarak, U-Net, Mask R-CNN-
R101-K ve iMask R-CNN-R101-K modellerinin otomatik lezyon tespiti orneklerinde daha
genis alanlarin tespit edilemedigi, iMask R-CNN-R101-D ve iMask R-CNN-RX101-K

modellerinden alinan 6rneklerde hata oraninin nispeten daha diistik oldugu goriilmektedir.
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Grafik 6.1. MSAKkdeniz Verisetinde Yapilan Testlerin Sonuglarinin Karsilagtirilmasi



Ornek 1 Ornek 2

iMask R-CNN-R101-D iMask R-CNN-R101-K Mask R-CNN-R101-K U-Net

iMask R-CNN-RX101-D

Sekil 6.1. MSAkdeniz Veriseti Uzerinde Yapilan Testlerde MS Lezyonlart Tamamen Tespit
Edilememis Bazi1 Goriintiiler
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Acik veriseti olan eHealth T2w sekansinda alinan goriintiilerden olugsmaktadir. Bu
nedenle MS lezyonlar1 konusunda zorlu bir veriseti oldugu goriilmiistiir. MR goriintiilerinde
lezyonlar ile benzer sekilde beyin duvarlarimin renkleri 6ne ¢ikmaktadir. Bu durumun da
goriintii isleme teknikleri i¢in bir zorluk olusturdugu gozlenmistir. Sekil 6.2’de eHealth
verisetinde Ornek bir MR kesiti goriilmektedir. Sekilde de acikg¢a goriildigli gibi T2w
sekansinda olan MR goériintiilerinde MS lezyonlarinin beyin duvarlar ile benzerligi acikc¢a

goriilmektedir.

W 1880
L 1046

Sekil 6.2. eHealth Verisetinden Bir Ornek MR Kesiti ve MS Lezyonlar1

eHealth veriseti iizerinde derin 6grenme modelleri ile yapilan egitim ve test siireglerinin
karsilagtirmas1 Grafik 6.2°de goriilmektedir. Grafik incelendiginde yapilan testlerde bagarim
gelisimi bir¢cok acgidan goriilmektedir. DSC’nin modeller arasinda git gide {ist sinirda kutu
olusturmasi daha benzer sekilde lezyon sinirlarinin belirlendigi anlagilmaktadir. iMask R-CNN-
RX101-Dmodelinde DSC %89.00 gibi yiiksek bir degere ulagsmistir. HD95 metrigine gore
modeller arasinda yapilan incelemede lezyon alanlarinin iMask R-CNN-RX101-D modelinde
24.3147mm sapma ile en dogru yerde belirlendigini goriilmektedir. iMask R-CNN-R101-D
modelinin LFPR metriginde aykir1 degerler géormezden gelindiginde sifira yakin olmasi,
basarisinin 6nemli bir kanitidir. eHealth verisetinde iMask R-CNN-RX101-D modeli en basaril
derin 6grenme modeli olarak gozlenmistir. Deneysel ¢aligmalar sonucunda MS lezyonlari
basariyla tespit edilememis MR Goriintiilerine 6rnekler Sekil 6.3’te goriilmektedir. Sekil
incelendiginde; T2w sekansli MR kesitlerini igeren verisetinin dnerilen modeller ile otomatik
lezyon tespiti siirecinde bazi zorluklar oldugu goriilmiistiir. Deneysel ¢alismalarda modellerin
otomatik lezyon tespiti sirasinda bazi alanlar1 yanlis tespit ettigi veya tespit edilemedigi

anlasilmistir. iMask R-CNN-R101-D ve iMask R-CNN-RX101-D modellerinden alinan
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orneklerde hata oraniin U-Net ve Mask R-CNN-R101-K ve iMask R-CNN-R101-K’e gore

nispeten daha diistik oldugu goriilmektedir.
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Grafik 6.2. eHealth Verisetinde Yapilan Testlerin Sonuglarinin Karsilastirilmasi
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Ornek 1 Ornek 2

U-Net
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iMask R-CNN-R101-D iMask R-CNN-R101-K

iMask R-CNN-RX101-D

Sekil 6.3. eHealth Veriseti Uzerinde Yapilan Testlerde MS Lezyonlar1 Tamamen Tespit
Edilememis Bazi Goriintiiler
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eHealth verisetinde literatiirde yapilmis Onceki c¢alismalar incelendiginde; MS
lezyonlarinin tespiti i¢in derin 6grenme yontemlerinde farkli teknikler kullanildig1 gorilmiistiir.
Verisetinin sunuldugu ¢alismada histogram normalizasyon yontemi ile lezyon alanlarinin 6ne
¢ikarildigi 6n islem ¢alismasi goriilmektedir (Loizou vd., 2009: 1). Baska bir ¢alismada Zhang
vd. (2018)’de bir derin 6grenme modeli ile lezyon tespiti 6nermis (Zhang vd., 2018: 8) ancak
test sonuglarinin yerine egitim basarimini dlgmiistiir. Bu veriseti lizerinde dnceden yapilan
caligmalar sonucunda elde edilen sonuglar ve tez kapsamindaki ¢aligmalarin incelenmesi ile
elde edilen sonuglarin karsilastirmas: Tablo 6.1°de goriilmektedir.

Tablo 6.1. eHealth Veriseti ile Yapilan Onceki Calismalarin ve Tez Sonuglarmin
Karsilastirmasi

Cahsma Metot DSC (%) LTPR(%)
(Y1ldirim & Dandil, 2020: 14) iMask R-CNN 84.90 73.75
Tez Calismasi iMask R-CNN-R101-K 84.59 90.80
Tez Calismasi iMask R-CNN-R101-D 86.47 86.87
Tez Calismasi iMask R-CNN-RX101-D 89.00 86.86

Ljubljana Universitesi tarafindan akademik ¢alismalar i¢in sunulan UMCL veriseti MS
calismalarinda kullanilan tiim sekanslar1 igeren bir verisetidir. Caligma kapsaminda verisetinin
FLAIR sekanstaki goriintiileri kullanilmistir. Verisetinin en yiiksek ¢oztiniirliikteki goriintiileri
koronal agidan alinan kesitlerde oldugu goriilmiistiir. UMCL’nin karakteristik ozelligi olarak
MS lezyon alanlarinin diger verisetlerine gore daha biiyiik alanlara ulastigr goriilmiistiir. Bu
durum onerilen iMask R-CNN modeli i¢in diger verisetlerinden farkli bir zorluk olusturmustur.
Ancak iMask R-CNN-R101-D modeli ile yapilan testlerde %92.24 DSC bagarimi ile MS

lezyonlariin tespiti konusunda 6nemli basarim elde edilmistir.

UMCL veriseti lizerinde derin 6grenme modelleri ile gerceklestirilen egitim siirecleri
sonucunda yapilan test siireclerinin karsilastirmali kutu grafigi Grafik 6.3’te goriilmektedir.
Kutu grafikleri incelendiginde; tez kapsaminda kullanilan derin 6grenme modellerinden iMask
R-CNN-R101-D’nin metriklerin biiyiik cogunlugunda 6ne ¢iktig1 goriilmistiir. DSC benzerlik
oraninda %92.24 ve LTPR oraninda %92.45 gibi yiiksek degerlere ulagiimasi MR goriintiileri
tizerinde bulunan lezyonlarin biiyiik oranda tespit edildigi ve bunlarinda dogru ¢ercevede tespit

edildigini gostermektedir. iMask R-CNN-RX101-D modelinin ise AVD ve LFPR oranlarinda
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one ¢ikmasi bu modelin mesafe hatasinin ve hatali lezyon alani belirleme oranmin diisiik

oldugunu gostermektedir.
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Grafik 6.3. UMCL Verisetinde Yapilan Testlerin Sonuglarinin Karsilastirilmasi
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UMCL verisetinde deneysel calismalar sonucunda MS lezyonlar1 basariyla tespit
edilememis MR goriintiilerine 6rnekler Sekil 6.4’te goriilmektedir. Deneysel calismalarda
modellerin otomatik lezyon tespiti sirasinda bazi alanlar1 yanlis tespit ettigi veya tespit
edilemedigi anlasilmistir. Sekilde her model i¢in 2 &rnek sunulmustur. Orneklerde uzman
hekimlerin belirledigi lezyon alanlari ile sistemin otomatik belirledigi lezyon alanlar1 farkli
renkler ile 6ne cikarilmistir. Ayrica sistem tarafindan belirlenen lezyon alanlarinda otomatik
lezyon tespit bagarimi da gosterilmistir. Deneysel ¢alismalarda en basarili model olan iMask R-
CNN-R101-D ile hatali MR goriintiisii oraninin ve MRG basina tespit edilemeyen lezyon

adedinin azlig1 agikca goriilmektedir.

Tablo 6.2°de literatiir UMCL verisetini kullanarak yapilan ¢alismalar ile tez kapsaminda
yapilan ¢aligmalarin karsilastirmali sonuglar1 goriilmektedir. Onerilen model ile daha énceki
calismada (Yildirnm & Dandil, 2020: 14) ki basarima gore artis saglandigi goriilmektedir.
Yapilan yaymda MR kesitleri aksiyel acidan kullanilmistir. Tez kapsaminda yapilan
calismalarda ¢ozlnlrlik daha yiliksek oldugu ve ¢ekimler koronal agidan gerceklestirildigi,
egitim ve test kiimesindeki goriintii sayisi arttirildigi i¢in modelin basariminin arttig1
goriilmektedir. UMCL verisetini kullanarak yapilan onceki akademik ¢aligmalara gore tez

calismasi kapsamindaki modellerin bagarimi tabloda agik¢a goriilmektedir.

Tablo 6.2. UMCL Veriseti ile Yapilan Onceki Calismalarin ve Tez Sonuglarmin
Karsilagtirmasi

Cahisma Metot DSC (%) LTPR(%) PPV(%)

Uretken Diisman Ag Temelli

(Meissen vd., 2021: 7) Yari Otomatik Coziicii 61.30

(de Sousa vd., 2021: 1788) Hafifletilmis U-Net 68.70 80.30
(de Sousa vd., 2021: 1788) g‘,ilﬁmsh (Tlw ve FLAIR) 73.30 81.60
(Joshi & Sharma, 2021: 1533) Grafik CNN 76.90 87.50
(Yildirim & Dandil, 2020: 14) Geligmis Mask R-CNN 81.86 70.88

Tez Calismasi iMask R-CNN-R101-K 84.84 86.14 89.43
Tez Caligsmasi iMask R-CNN-R101-D 92.24 92.45 94.19
Tez Caligsmasi iMask R-CNN-RX101-D 91.70 91.08 94.77
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Sekil 6.4. UMCL Veriseti Uzerinde Yapilan Testlerde MS Lezyonlar1 Tamamen Tespit
Edilememis Bazi Gériintii Ornekleri
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12. Uluslararas1 Biyomedikal Goriintiileme Sempozyumunda MS lezyonlariin tespiti
icin diizenlenen yarigma icin sunulan ISBI2015 wveriseti tez c¢alismalart kapsaminda
kullanilmistir. Verisetinin diger verisetlerine gore one ¢ikan 6zelligi On-islemden gecmis
olmasidir. ISBI2015 {izerinde yapilan 6n islem ile MR goriintiisiindeki beyin bélgesi disinda
kalan alanlar kaldirilmigtir ve kalan alanlarin renk dagilimi daraltilarak lezyon alanlar1 ve beyin
bolgesi one ¢ikarilmigtir. (Carass vd., 2017: 77). Sekil 6.5’te verisetinde yapilan 6n isleme
ornek bir MR kesiti goriilmektedir. Verisetinin uzman goriisii isaretlemeleri 6n islemden

gecmis MR goriintiileri lizerinden yapilmustir.

Tez calismalar1 kapsaminda derin 6grenme modelleri iizerinde ISBI2015 veriseti ile
egitim ve test iglemleri gergeklestirilmistir. Caligmalarda 6n islemden gecirilmis FLAIR
sekanstaki aksiyel MR kesitleri kullanilmistir. Grafik 6.4’de goriilen kutu grafikleri ile caligma
yapilan derin 6grenme modellerinin karsilastiriimasi miimkiindiir. Veriseti iizerinde biitlin derin
ogrenme modelleri etkili bir basarim sergilemistir. Grafik 6.4 incelendiginde iMask R-CNN-
RX101-D derin 6grenme modelinin bagarimi agik¢a goriilmektedir. Ancak U-Net modeli LTPR
metrigi agisindan %93.34 ile en iyi sonucu almis ve diger metriklerde de etkili sonuglara
ulagmistir. iMask R-CNN-RX101-D ile DSC benzerlik orani1 agisinda %90.90 gibi ¢ok yiiksek

bir seviyeye ulagilmistir.

Beyin bolgesinin one ¢ikarilmasi on isleminin derin 6grenme modelleri ile lezyon
tespitinde basarimi arttirildig goriilmiistiir. Model basarimlarindaki farkliliklarin hatali lezyon

tespitinde, lezyonlarin konumlarinin tespitinde oldugu gortilmiistiir.

(@) (b)

Sekil 6.5. ISBI2015 Verisetinin On Islem Yapilmis MR Kesiti Ornegi (a) On islem Yapilmamis
MR Kesiti, (b) On Islem Yapilmis MR Kesiti
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ISBI2015 veriseti ile farkli derin modelleri ile yapilan deneysel ¢aligmalar sonucunda
otomatik lezyon tespit islemi yeterli bagarimi goriilemedigi bazt MR Goriintiilerine Sekil 6.6°da
goriilmektedir. Sekil incelendiginde, Keras platformunu kullanan modellerde daha biiytik hatali

veya eksik lezyon tespiti oldugu goriilmiistiir.

ISBI2015 veriseti ile tez kapsaminda gerceklestirilen ¢aligmalar ve literatiirde daha 6nce
gerceklestirilen ¢alismalarin karsilastirmalart Tablo 6.3’de sunulmustur. Literatiirde sonuglari
sunulan ¢alismalara gore tez calismalarmin biiyiik basarim sagladiglr goriilmektedir. Bu
basarimda modelin katkis1 MR kesitleri incelendiginde acik¢a goriilmektedir. Ayrica sunulan
calismalarda verisetinin i¢indeki test kiimesi iizerinden alinan basarimlari oldugu dikkate
alimmalidir. Calisma kapsaminda test verilerinin maskelerine ulasilmadigi i¢in testler egitim
seti sunulan veriler arasindan rastgele segilerek yapilmistir. Bu durumunda basarima katkisi
oldugu diisiiniilmektedir.

Tablo 6.3. ISBI2015 Veriseti ile Yapilan Onceki Calismalarin ve Tez Sonuglarmmn
Karsilagtirmasi

Cahsma Metot DSC (%) LTPR(%) PPV(%)
(Brosch vd., 2016: 1235) Derin 3B Coziiciilii ESA 68.40 78.30
gBollrgn?il;;n & GIgF"span, Cok Pencereli ESA 62.70
(de Sousa vd., 2021: 1788) Hafifletilmis U-Net 68.70 80.30

iki Girigli (T1w ve

(de Sousa vd., 2021: 1788) FLAIR) ESA 73.30 81.60
. Yar1 Otomatik Etiket

(Jacob vd., 2021: 7) Eslemeli ESA 67.55

g‘sl)d‘“m & Dandil, 2021: Gelismis Mask R-CNN 86.30 76.45

Tez Caligsmasi iMask R-CNN-R101-K 86.61 89.43 87.98

Tez Calismasi iMask R-CNN-R101-D 89.44 89.67 94.52

Tez Caligmasi iMask R-CNN-RX101-D 90.90 91.18 95.11
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Grafik 6.4. ISBI2015 Verisetinde Yapilan Testlerin Sonuglarinin Karsilagtirilmasi
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Ornek 1 Ornek 2

iMask R-CNN-R101-D iMask R-CNN-R101-K Mask R-CNN-R101-K U-Net

iMask R-CNN-RX101-D

Sekil 6.6. ISBI2015 Veriseti Uzerinde Yapilan Testlerde MS Lezyonlar1 Tamamen Tespit
Edilememis Bazi Gériintii Ornekleri
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MICCAI2008 11. Uluslararast Tibbi Goriintii Hesaplama ve Bilgisayar Destekli
Miidahale Konferansi kapsaminda sunulmus bir yarisma verisetidir. Tez kapsaminda kullanilan
verisetlerine gore daha kiigiik ¢oziintirliige sahiptir. Giinlimiiz MR cihazlarindan alinan goriintii
kalitesi genel olarak bu verisetinin tistiindedir. MICCAI2008’in bir diger zorlugu da iki farkl
kaynaktan toplanmis olmasidir. Farkli cihazlar ile ¢ekilen MR islemlerinde cihazlarin ¢ekim
parametreleri ¢ekim kalitesinde bazi zorluklar olusturmaktadir. Veriseti tez kapsaminda
Onerilen modellerin diisiik ¢6ziiniirliiklii ve farkli kaynaklardan alinan MR goriintiileri izerinde
MS lezyonlarinin tespiti konusunda test edilmesinde katki saglamistir. Tez ¢alismasi

kapsaminda Onerilen modeller ile veriseti lizerinde egitim ve testler gergeklestirilmistir.

MICCAI2008 veriseti lizerinde 6nerilen derin 6grenme modelleri ile yapilan testler kutu
grafigi seklinde Grafik 6.5’te sunulmustur. Grafik incelendiginde iMask R-CNN-R101-D
modelinin basariminin metriklerin ¢ogunda baskin oldugu goriilmektedir. Veriseti bu modelde
%83.88 DSC benzerlik orani ile uzman se¢imlerine en yakin lezyon alan benzerligi elde ettigi,
%84.37 LTPR ile MR kesitleri tizerindeki lezyon alanlarinin en basarili sekilde tespit ettigi
gorilmiistiir. iMask R-CNN-RX101-D modelinin %4.58 LFPR oraniyla en diisiik hatali lezyon
alani belirleyen model oldugu anlasilmaktadir. Yapilan deneysel caligmalar sonucunda MS
lezyonlar1 bazi MR kesitlerinde basariyla tespit edilememistir. Basarisiz tespit sonuglarina
ornek MR goriintiileri her veriseti i¢in iki adet olmak tiizere Sekil 6.7°de goriilmektedir.
Verisetinin ¢ekim kalitesi ve karmasikligindan kaynakli olarak bazi MR kesitlerinde dogru
tespit edilen lezyon alan1 hi¢ bulunmamaktadir. Deneysel ¢calismalarda en basarili modeller olan
iMask R-CNN-R101-D ve iMask R-CNN-RX101-D ile alinan hatali MR goriintiisii oraninin

ve MRG basina tespit edilemeyen lezyon adedinin azlig1 agik¢a goriilmektedir.

Tez kapsaminda yapilan ¢alismalar ile literatiirde daha once gerceklestirilen ¢calismalar
icinde MICCAI2008 verisetini kullanan c¢alismalarin karsilastirmalart  Tablo 6.4’te
sunulmustur. Literatiirde sonuglar1 sunulan ¢alismalara gore tez ¢alismalarinin biiylik basarim
sagladig1 goriilmektedir. Bu basarimda modelin katkist MR kesitleri incelendiginde agikca
goriilmektedir. Ayrica sunulan ¢aligmalarda verisetinin igindeki test kiimesi lizerinden alinan
basarimlart oldugu dikkate alinmalidir. Calisma kapsaminda test verilerinin maskelerine
ulagilmadig i¢in testler egitim seti sunulan veriler arasindan rastgele secilerek yapilmistir. Bu

durumunda basarima katkis1 oldugu diisiiniilmektedir.
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Grafik 6.5. MICCAI2008 Verisetinde Yapilan Testlerin Sonuglarinin Karsilastirilmasi
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Sekil 6.7. MICCAI2008 Veriseti Uzerinde Yapilan Testlerde MS Lezyonlar1 Tamamen Tespit
Edilememis Baz1 Goriintiiler
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Tablo 6.4. MICCAI2008 Veriseti ile Yapilan Onceki Calismalarin ve Tez Sonuglarmin
Karsilastirmasi

Calisma Metot DSC (%) LTPR(%) PRE(%)
(Geremia vd., 2010: 117) ngrc'lsa' Rastgele Karar 40
(Brosch vd., 2016: 1235) Derin 3B Coziiciili ESA 51.60
(Valverde vd., 2017: 165) Kademeli 3B ESA 56.00
(Zhao vd., 2018: 98) EZ‘{l‘zfersn? Ayarlamah 55.00
(Yildirim & Dandil, 2021: 575)  Gelismis Mask R-CNN 81.32 68.82
Tez Caligsmasi U-Net 66.21 75.78 71.50
Tez Caligsmasi iMask R-CNN-R101-K 80.73 81.43 87.06
Tez Caligmasi iMask R-CNN-R101-D 83.88 84.37 88.89
Tez Caligmasi iMask R-CNN-RX101-D 83.48 80.38 93.91

Tez kapsamindaki deneysel ¢aligmalarda test edilen derin 6grenme modelleri iki farkli
ortamda test edilmistir. Bu ortamlar Keras ve Detectron2’dir. Keras ortaminda matterport-
maskrcnn (Abdulla, 2018) kiitiiphanesinde gelistirme yapilmistir. Detectron2 ortaminda kendi
icinde bulunan mask-renn kiitliphaneleri lizerinde gelistirme yapilmistir. Yapilan testlerde

9%99.98 oraniyla Detectron2 ortaminin Keras’a gore daha basarili oldugu goriismiistiir.

Tez ¢alismalar1 kapsaminda onerilen iMask R-CNN-R101-K derin 6grenme modelini
kullanarak Flask tabanli bir KDS gelistirilmistir. DeepMSWeb isimli KDS ile MS lezyonlarin
tespit ve degisimlerinin takibi i¢in web uygulama ortami saglayan bir ¢at1 sistemi sunulmustur.
DeepMSWeb-KDS ile onerilen gati sisteminde eHealth veriseti lizerinde yapilan egitim ile
alan en iyi sonuglart iceren agirliklar kullanilmistir. Cat1 sisteminin tasariminda farkli ag
yapilart ve farkli sekanslarda verisetlerinin kullanilmast miimkiindiir. DeepMSWeb sistemi
tizerine yapilan testlerde MR kesitleri izerinde %100 LTPR oran1 ile lezyon alanlarinin tamama,
%81- %92 arasinda DSC ile lezyon alanlari biiyiik bir basariyla otomatik olarak tespit
edilmistir. Ayrica DeepMSWeb takip sisteminden alinan takip raporlart hekimlerin belirledigi
lezyon alanlarina gore incelendiginde onemli bir basarim saglandigi gozlenmistir. Sistem

otomatik olarak MS lezyonlari iizerindeki degisimleri tamamen tespit etmistir.

DeepMSWeb KDS uygulamasi gelistirilerek hekimlerin MS lezyonlarin degisimi takibi
icin bir ¢at1 sunulmustur. Gelistirilen ¢at1 uygulama tek veriseti ve tek derin 6grenme modeli

ile planlanmigtir. Flask tabanli sistem igerisine Detectron2 platformunun baglanilmasi
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yapilamadigi i¢in iMask R-CNN modeli sadece Keras ortamindaki versiyonu ile uygulamaya
entegre edilmistir. Gelecek ¢aligmalarda bagka derin 6grenme modelleri ve verisetleri ile

gelistirilmeye devam edilebilecek bir ¢at1 uygulamadir.

Tez calismalar1 kapsaminda yapilan g¢alismalarda MS lezyonlarinin tespiti farkli
verisetlerinde basariyla saglanmistir. Bunun yaninda degisimin takibi i¢in bir uygulama 6nerisi
sunulmustur. Ancak calismalar sirasinda donanimsal imkanlar, kullanilan kaynaklarin

igerikleri, yazilim sinirliliklar1 nedeniyle bazi kisitlamalar belirlenmistir.

Derin 6grenme modellerin egitim ve test slireglerinin uygulanmasi igin agik
verisetlerinden de faydalanilmistir. Kullanilan verisetleri akademik ¢alismalarda 6ne ¢ikan ve
diinya genelinde diizenlenen yarigma verisetleri arasindan segilmistir. Ag¢ik verisetlerinden
yarisma setlerinin egitim kiimelerinin uzman goriisleri beraberinde sunulurken test setlerinin
uzman goriisleri sunulmamaktadir. Bunun nedeni yarisma sirasinda elde edilen sonuglarin
otoriteler tarafindan Olgiilmesidir. Ancak yarigsmalar tamamlandigi i¢in sonuglarin sistem
tarafindan sunulmasi sonlandirilmistir. Derin 6grenme modellerinin egitimi ve testi i¢in
kullanilan bilgisayar ortamindaki GPU 11GB hafiza kapasitesine sahiptir. Bu nedenle
verisetlerinde sunulan tiim goriintiilerin kullanim1 miimkiin olmamigtir. GPU kapasitesi ve test
verisetlerinin uzman goriislerinin eksikligine ¢6ziim olmasi i¢in sunulan egitim kiimeleri
icerisinden rastgele secimler ile egitim ve test verisetleri ayrilarak egitimler ve testler

gerceklestirilmistir. Bu yontem ile biitiin setler lizerinde bir 6rneklem gerceklestirilmistir.
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7.SONUC

MS hastaligi MSS’nin yapisini bozan, ¢gogunlukla geng ve orta yash insanlar etkileyen
bir ndrolojik hastaliktir. MS hastaliinda MSS icindeki sinir liflerini ¢evreleyen miyelin isimli
yag tabakasinin zarar gérmesine ve iltihaplanmasina neden olur. MS’in olugsma nedeni kesin
olarak bilinmemektedir ancak genetik yatkinlik, bagisiklik sistemindeki anormallikler ve
cevresel faktorlerin etkili oldugunu gosteren ¢alismalar bulunmaktadir. Hastaligin kaynagi tam
belirlenemese de DSO raporlar1 detaylica incelendiginde yasayan her 3000 kisiden birinde MS
hastalig1 oldugu, her 5 dakikada bir kisiye MS teshisi konuldugu goriilmektedir. Giliniimiizde,
diinya genelinde kayitli 2.8 milyon MS hastasinin oldugu bilinmektedir. MS nedeniyle
hastalarda gorme keskinliginde ve kas giiciinde azalma, reflekslerde ve dokunma duyusunda
kayiplar, yiirime zorlugu goriilebilmektedir. Hastaligin ilerledigi durumlarda beyin

kapasitesinde azalma olabilmektedir ve etkileri geri doniilemez sekilde artabilmektedir.

MS’in teshisinde O6nemli zorluklar bulunmaktadir ve hastaligin takibi ilerlemenin
durdurulmas ile tedavi igin bilyiilk 6nem arz etmektedir. Oncellikle MS hastalig1 baslangic
seviyesinde iken semptomlar goriilebilmesine, tahlil ve tetkiklerde siiphe olusmasina ragmen
MR kesitleri iizerinde lezyonlar beyin bdlgesi i¢inde gdzle inceleme icin kiiciik boyutlarda
kalabilmektedir. Bunun yaninda, ilerleyen sathalarda biiyiiyen lezyonlar ve etki alanlar1 bagka

rahatsizliklara da benzeyebilmektedir.

Bu tez calismasina “MS lezyonlarinin tespiti ve degisiminin takibi icin gii¢lii bir derin
ogrenme modeli gelistirilebilir mi?” sorusu ve “Gelistirilen derin 6grenme modeli ile MS
lezyonlarimin tespiti ve degisiminin takibinde bilgisayar destekli bir karar destek sistemi
onerilmeli” 6nermesi ile baglanmigtir. Calismalar sonucunda MS lezyonlarinin otomatik tespiti
icin, Ozellikle kiiciik lezyonlarin tespitini kolaylastiran esnek bdlge tahminine dayali
tyilestirilmis bir derin 6grenme modeli (iMask R-CNN) 6nerilmis ve modelin dogrulugu bes
farkli veriseti lizerinde degerlendirilmistir. Tez kapsaminda, ayrica gelistirilen iMask R-CNN
modeli kullanilarak otomatik lezyon tespiti ve lezyonlardaki degisimin takibi i¢in bir
DeepMSWeb isimli KDS de onerilmistir. Ek olarak, tezde deneysel ¢alismalarin basarimini
arttirmak ve bu alandaki bilimsel caligmalara destek saglayabilmek icin MSAkdeniz isimli bir

de veriseti hazirlanmistir.

Tez ¢alismasinda, Mask R-CNN mimarisinde Rol alanlarinin se¢imi sirasinda lezyon
boyutlarina gore detayli arama ve se¢im yapan bir iyilestirme yapilmistir ve iMask R-CNN

adinda bir derin 6grenme modeli olarak sunulmustur. Gelistirilen modelin basarimi, U-Net,
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standart Mask R-CNN ile ResNet101 ve ResNeXt101 omurga yapilarinin birlikte kullanimi ile
farkli yapilarda olusturularak bes farkli veriseti ile karsilastirilmistir. Yapilan karsilagtirmalar
sonucunda U-Net, Mask R-CNN-R101-K, iMask R-CNN-R101-K, iMask R-CNN-R101-D ve
iMask R-CNN-RX101-D modelleri ile yapilan testlerde DSC oranlari agisindan sirasiyla
MSAKdeniz veriseti ile %82.55, %83.64, %81.97, %83.47 ve %85.59; eHealth veriseti ile
%65.29, %79.02, %84.59, %86.47 ve %89.00; UMCL veriseti ile %79.42, %82.35, %84.84,
%92.24 ve %91.70; ISBI2015 veriseti ile %78.93, %86.91, %86.61, %89.44 ve %90.90 ve
MICCAI2008 veriseti ile %66.21, %82.07, %80.73, %83.88 ve %83.48 skorlar1 basarilmistir.

Tez calismasinda, iyilestirilen iMask R-CNN derin 6grenme modeli kullanilarak
hekimlerin teshis ve degisimin takibi i¢in kullanabilecekleri web tabanli bir KDS olan
DeepMSWeb ortami da sunulmustur. DeepMSWeb lezyonlarin otomatik tespitini saglayan bir
sistem ve degisimin takibini i¢eren bir sistem olmak tizere iki sistemden olusan bir KDS’dir.
Her iki sistemde de MR goriintiileri derin 6grenme modeline gonderilerek lezyonlarin otomatik
tespiti ve varsa lezyonlardaki degisimin takibi de miimkiindiir. Ayrica, otomatik tespit edilen
lezyonlar ile sisteme yiiklenen Onceden belirlenmis MS lezyon alanlarmin (maske)
karsilastirilarak sistemin bagsariminin dogrulanmasi da gerceklestirilebilmektedir. DeepMSWeb
platformunun gelistirme agamasinda en 6nemli zorluk farkli iki periyotta ayni1 hastadan alinan
MR kesitlerinin karsilagtirilmasi olmustur. Hastalarin her MR ¢ekimi sirasinda milimetrik
olarak ¢ogunlukla ayni konuma gelmesinin zor olmasindan dolayi, kesitlerin Ortiismesini
saglayan yeni bir algoritma olan OTA gelistirilmistir. Bu algoritma sayesinde kesitlerin agisal
degisikliklerin etkilerinden kurtulmasi ve degisim oraninin hesaplanmasi saglanmistir. Sistem
bu sayede lezyon alanlarindaki degisimleri hacimsel olarak Olgerek yiizdelik olarak tespit

saglayabilmektedir.

Tez caligmas1 kapsaminda literatiire saglanan en 6nemli katkilardan birisi de hazirlanan
MSAkdeniz verisetidir. Bu veriseti 52 hastanin periyodik MR c¢ekiminden olugmaktadir.
Uzman hekimler tarafindan MS lezyon alanlar1 (maskeler) belirlenmistir. Veriseti sayesinde
MS tespiti konusunda uzun yillar farkli teknikler ile akademik caligmalar yapilabilecegi

degerlendirilmektedir

Ozet olarak, derin 6grenme modellerin kullanilarak MS lezyonlarinin tespiti ve
lezyonlardaki degisimlerin takibi i¢in Onerilen bu tez calismasinin 6ne ¢ikan noktalar1 ve

katkilart asagidaki gibi listelenebilir:
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Vi.

Vil.

viil.

Tez galismasinda, MS lezyonlarinin tespiti ve lezyonlardaki degisiminin takibi
tizerine kapsamli bir literatiir incelemesi yapilmistir ve var olan ¢alismalar ile
tez calismasinin karsilastirilmasi yapilmastir.

Tezde MS hastaliginin tespiti ve degisimlerin izlenmesi konusunda yapilacak
akademik caligmalara katki saglamak i¢cin MSAkdeniz adinda bir veriseti

hazirlanmistir.  Bu  veriseti  https://github.com/deepmsweb/MSAKkdeniz

hesabindan agik olarak paylagilmistir.

MS lezyonlarinin tespiti i¢in Onerilen yontemin dogrulugunu goéstermek igin
daha once literatiirde sunulmus olan eHealth, Ljubljana, ISBI2015 ve MICCAI
2008 agik verisetleri tezdeki deneysel ¢alismalarda kullanilmistir ve sonuglar
kiyaslamali sunulmustur.

Tez calismasinda, MS lezyonlarmin tespiti i¢in 6zellikle kiigiik lezyonlarin
belirlenmesini kolaylagtiran esnek bdlge tahminine dayali iyilestirilmis bir derin
ogrenme modeli olan iMask R-CNN sunulmustur.

Iyilestirilen iMask R-CNN mimarisinin farkli platformlar ve omurga yapilari ile
kullanilmasi saglanarak iMask RCNN-R101-K, iMask RCNN-R101-D, iMask
RCNN-RX101-D versiyonlar1 olusturulmustur ve elde edilen sonuglar birbiri ile
kiyaslanmistir.

Ayrica tez ¢alismasinda, U-Net, Mask R-CNN ve iMask R-CNN modelleri de
birbiri ile karsilagtirilarak derin 6grenme modellerinin MS lezyonlarinin
tespitindeki sinirliliklart incelenmistir.

Tezde, iMask R-CNN mimarisinde ResNet ve ResNeXt omurga yapilar
kullanilarak MS lezyonlarinin tespit edilmesindeki etkileri degerlendirilmistir.
Mask R-CNN mimarisi i¢in farkli gelistirme ortami sunan Detectron2 ve Keras
platformlarinin karsilastirmali incelemesi yapilmaistir.

Doktora Tezi kapsaminda, hekimlerin karar verme asamasinda ikincil bir arag
olarak yararlanabilecekleri, MS lezyonlarmin teshisi ve takibinde
kullanabilecekleri web tabanli karar destek sistemi olan DeepMSWeb

(https://github.com/deepmsweb/deepmsweb)  uygulamasi gelistirilmistir ve

belirtilen baglantida paylagima acilmistir. DeepMSWeb zeki karar destek
sistemi olup, yapisinda iMask R-CNN kullanan derin 6grenme temelli bir web
uygulamasini barindirmaktadir.

Tez calismasinda, DeepMSWeb KDS’nin yapisinda, kesitlerin ortiismesini

saglayan yeni bir algoritma olan OTA &nerilmistir. Bu algoritma sayesinde
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kesitlerin acisal degisikliklerden kurtulmasi ve degisim oraninin hesaplanmasi
basarili bir sekilde saglanmistir.

xi.  Tez kapsaminda, yiiriitiilen deneysel analizler sonucunda MS lezyonlarinin
tespitinde literatiirde daha once Onerilmis olan ¢alismalara gére one ¢ikan bir
basarim saglanmistir. Gelistirilen Rol-Hizalama ile lezyon alanlarinda bagarim
saglayan iMask R-CNN modeli ile bir SCI-E indeksli makale yayini (Yildirim
& Dandil, 2020: 14), bir uluslararas1 sempozyumda bildirisi (Yildirim & Dandil,
2021: 570) tamamlanmistir. Ayrica, DeepMSWeb KDS yapisinda bulunan MS
lezyonlarinin tespiti kismi ile ilgili bir uluslararasi sempozyum bildirisi

(Y1ldirim & Dandil, 2021: 1) yayinlanmustir.

Tez calismasi kapsaminda derin 6grenme modelleri iizerinde yapilan gelistirmeler ile
MS lezyonlaria bir model ortaya konulmustur. Gelecek calismalarda MR kesitleri iizerinde
MS lezyonlarinda oldugu gibi diger rahatsizliklarda da basarimi saglayacak bir model
gelistirilmesi planlanmaktadir. Deneysel ¢alismalarda dort farkli egitim modeli ve iki farkl
platform iizerinde calismalar gerceklestirilmistir. Gelecek ¢alismalarda MS lezyonlarinin tespiti
ve degisimin takibinde kullanilabilecek yeni derin 6grenme modellerinin yapilarinin

incelenmesi planlanmaktadir.
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