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Amac: Derin 6grenmeye dayali tlimor tespiti ve boliitleme yontemleri uzun slreden beri gelistirilmekte olup, giliniimiizde ise literatlirde yaygin
olarak yer almaktadir. Gelistirilen yapay zekaya tabanli derin 6grenme yontemleri genellikle evrisimsel sinir aglarina dayanan mimariler kullanirken,
gliniimiizde ise gorsel transformatdr mimarilerine dayali metotlar yaygin olarak gelistirilmektedir. Bu calismada, bahsedilen bu iki derin 6grenme
yaklagiminin literatiirde siklikla kullanilan veri seti tizerinde egitilmis ve hastane ortamindan elde edilen gercek klinik veriler lizerinde test edilmistir.
Boylece acik veri setleri izerinde egditilen modellerin gergek klinik ortamlarda 5 farkli lezyon tiirii lizerinde kullanim verimliliklerinin ve genellestirme
kabiliyetlerinin 6l¢lilmesi amaclanmstir.

Gerec ve Yontem: Acik veri seti olarak BraTS 2020 kullanilarak, ESA ve GT yapilarini iceren 8 adet derin 6grenme modeli egitilmistir. Egitilen
modeller Ankara Universitesi Tip Fakiiltesi Radyoloji Béliimii doktorlari tarafindan hazirlanan ve etiketlenen MR gériintiileri kullanilarak test edilmis
ve derin 6grenme modellerinin performansi loU ve Dice katsayisi metrikleri kullanilarak raporlanmistir.

Bulgular: Lezyon tiirlerine gore yapilan analizler degerlendirildiginde, BraTS 2020 veri setinde egitilen modeller, Ankara Universitesi'ne ait veriler
lizerinde test edildiginde: HGG lezyonuna ait, NCR/NET, Edema ve Enhancing Tumor etiketleri icin sirasiyla yaklasik olarak ortalama -%17, -%4
ve -%9 performans 6diinlesimi, LGG lezyonuna ait, NCR/NET ve Enhancing Tumor etiketleri icin sirasiyla yaklasik olarak ortalama -%45, -%30
performans ddiinlesimi, Kavernom lezyonuna ait, Edema etiketi icin yaklasik olarak ortalama -%60 performans ddiinlesimi, Menenjiom lezyonuna
ait, Edema ve Enhancing Tumor etiketleri icin sirasiyla yaklasik olarak ortalama -%36, ve -%33 performans 6diinlesimi, Schwannom lezyonuna ait,
Edema ve Enhancing Tumor etiketleri icin sirasiyla yaklasik olarak ortalama -%61, ve +%?2 performans ddiinlesimi raporlanmistir.

Sonug: Bulgular 1siginda, sadece acik kaynak veri seti ile egitilen derin 6grenme modellerinin klinik ortamda genellestirme kabiliyetinin sinirli
oldugu, lezyon tiirline gore cesitlilik gdsterdigi, acik kaynak veri seti ile benzer veri setlerde daha basaril sonuclar verdigi s6zlemlenmistir. model
performansinin iyilestirilmesi icin acik verisetleri tizerinde gelistirilen modellerin klinik ortamda kullanilmasi icin 6grenme aktarimi (transfer learning)
calismalarin yapilmasi gerektigi goriilmistiir.
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Abstract

Objectives: Deep learning-based tumor detection and segmentation methods have been developed for a long time and are now widely used in the
literature. While the earlier deep learning methods generally use architectures based on convolutional neural networks, more novel methods based
on visual transformer architectures have several advanced capabilities and are widely used today. In this study, these two deep learning approaches
were trained on the data set frequently used in the literature and tested on real clinical data obtained from the hospital environment. Thus, it is
aimed to measure the usage efficiencies and generalization capabilities of the models trained on open datasets on 5 different lesion types in real
clinical settings.

Materials and Methods: Using BraTS 2020 as an open dataset, eight deep-learning architectures based on Convolutional Neural Networks and
Visual Transformers were trained. The trained models were reported using MR images prepared and labeled by the doctors of Ankara University
Faculty of Medicine, Department of Radiology and the performance of the deep learning models was reported using the loU and Dice coefficient
metrics.

Results: In the light of the analyzes grouped by lesion types, when the models trained in the BraTS 2020 dataset were tested on the dataset
of Ankara University: approximately 17%, 4%, and 9% performance decreases were observed for HGG lesion, NCR/NET, Edema and Enhancing
Tumor labels, respectively. As for the LGG tumors, approximately 45%, and 30% performance drop for NCR/NET and Enhancing Tumor labels
were discovered, respectively. For Cavernoma tumors, approximately a 60% performance decrease for Edema labels. For Meningioma tumors, An
average of approximately 36% and 33% performance decline were reported for the Edema and Enhancing Tumor labels, respectively, and finally,
approximately 61% and 2% performance diminish for the Schwannoma lesion for Edema and Enhancing Tumor labels were shown, respectively.

Conclusion: In light of the findings, it has been observed that the generalization ability of deep learning models trained only with the open source
dataset is quite limited in the clinical setting, varies according to the lesion type, and gives more successful results in the open dataset and similar
datasets. In order to improve the model performance, it has been seen that transfer learning studies should be carried out in order to use the models
developed on open datasets in the clinical environment.

Key Words: Deep Learning, Brain Tumor Segmentation, Visual Transformers, Convolutional Neural Networks

Tibbi goriinti analizi, saghk hizmeti kalitesini iyilestirmek
icin tip uzmanlarina hastaliklari anlamalari ve klinik hastalarin

sonucunda, siniflandirilan tlimorlerin boyut ve sekil bilgisi
de elde edilememektedir. Bu nedenle, literatiirde farkli bir
coziim ydntemi olarak MR gorintiilerinin bilgisayarh gori ve
yapay zeka algoritmalari kullanilarak bolitleme/segmentasyon

teshisi icin faydali bir yetkinlik saglamaktadir. Ozellikle
norogdriintiileme, beyin kanserlerinin tani ve tedavisinde
kritik 6neme sahiptir; bununla birlikte, tiimdrlerin ilk tespiti
oldukca zorlu bir sirectir. Basitce soylemek gerekirse, timor,
kendisini kontrol altinda tutan dogal mekanizmalar tarafindan
kontrol edilmeden biyiliyen bir doku kitlesidir. Hiicreler
kontrolstiz bir sekilde boliindiglnde kanserli bir tlimor
olustururlar. Manyetik rezonans goriintileme (MRG) timor
segmentasyonu/bolitlemesi, tibbi  goériintileme alaninda
yeni bir ¢alisma alani olarak ortaya cikmisti. MRG sistemleri
teshis yontemi olarak yaygin olarak kullaniimaktadir. Ozellikle
yapay zeka yontemlerinin kullaniimasiyla bu tiir teshislerin
gerceklestirilebilmesi icin calismalar, etkin algoritmalarin
gelistirilmesi ile basarili sonuglar vermektedir (1).

Derin 6grenme algoritmalarinin MR goérintileri kullanilarak
timdorlerin  siniflandinlmasi amaciyla kullaniimasinda etkin
yontemler gelistirilmistir (2). Bu alanda en yaygin kullanilan derin
o0grenme mimarilerinden bir tanesi de evrisimli sinir aglaridir
(ESA) (3). ESA tiirevli mimariler yapilarinda barindirdiklari
evrisimsel filtreler ile oznitelikler cikarmaktadirlar. Ancak
siniflandirma problemlerinde karsilasilan en biiyiik dezavantaj
algoritmalarin ~ drettigi  siniflandirma  kararlarinin ~ hangi
Ozniteliklere dayanarak elde edildiginin anlasilamamasidir (4).
Ayrica siniflandirma problemlerinin ESA ile gerceklestirilmesi

26

yaklasimi ile incelenmesi metodolojisi gelistirilmistir (5).

Beyin tiimorii segmentasyonu, tibbi gorintl analizindeki
en zorlu problemlerden biridir (6). Beyin  tlimori
segmentasyonunun amaci, beyin tlimori bolgelerinin dogru bir
sekilde tanimlanmasini saglamaktir. Tibbi goriintii analizindeki
cesitli problemler arasinda strekli olarak calisilan beyin timoriu
segmentasyonu arastirma camiasinda biyik ilgi gormistir.
Arastirmacilarin yogun cabalarina ragmen, dnem teskil eden
bir zorluk olarak, konum belirsizligi, morfolojik belirsizlik, diistik
kontrasth goriintiileme, agiklama yanhhgi ve veri dengesizligi
gibi cesitli zorluklar nedeniyle giivenilir sonuglar elde edilebilen
beyin timoriu segmentasyonu yaklasimlar, derin 6grenme
algoritmalari ile gelistirilmektedir (7). Gii¢lli yapay zeka
yontemleriyle elde edilen umut verici performansla birlikte,
oOznitelik temsillerini otomatik olarak ¢ikarmak, dogru ve istikrarli
performans elde etmek icin beyin timorii segmentasyonu
Ozelinde cesitli derin 6grenme tabanl ydntem ve mimariler
gelistirilmistir (8). Son zamanlarda gelistirilen ve derin 6grenme
mimarilerine dayanan bu yontemlerden bazilari ESA bloklarini
icermekte (9-13), bazilari ise g6rsel transformatér (GT) tabanli
mimarilere dayanmaktadir (15-16).

ESA'lari, son birkac yilda beyin tlimérii segmentasyonu ve
siniflandirmasi gibi bilgisayarli gérme gorevlerinde oldukca
basarili performans sergilemislerdir. Bununla birlikte, EVA'lar,



Ankara Universitesi Tip Fakiiltesi Mecmuasi 2022;75(Suppl 1):25-34

Terzi ve Demirezen. Acik Kaynak Veri Seti ile Egitilen Evrisimsel Sinir Aglar

kiictik cekirdek (kernel) boyutlari nedeniyle uzun menzilli bilgileri
veya bagimliliklari verimli bir sekilde yakalayamaz (17). Uzun
menzilli bagimhliklar, istenen ciktinin uzak zamanlarda sunulan
goriintii dizilerine baglantili oldugu bagimliliklardir. insan
organlarinin benzerli§i nedeniyle, tibbi goriintilerdeki bircok
gorsel temsil sirali goriintllerin bir araya getirilmesi ile dizi
olarak Uretilmektedir. Gorsel temsil dizilerindeki sira bilgisinin
dizilerden cikarilmasi, bir ESA modelinin performansini énemli
olctide etkilemektedir. Bunun temel nedeni, tibbi goriintu dizileri
(modalite, kesit ve yama gibi) arasindaki bagimhliklarin 6nemli
bilgiler icermesidir (18). Bu uzun menzilli bagimliliklar, dizi
iligkilerini isleyebilen tekniklerle etkin bir sekilde ele alinabilir ve
degerlendirilebilir. GT'lerde (19) bir 6z-dikkat mekanizmasi (self-
attention mechanism), hassas beyin tlimorii segmentasyonu
icin cok onemli olan uzun menzilli bagimhhklari modelleme
kapasitesine sahiptir. GT mimarileri bunu, belirteg yerlestirmeleri
arasindaki ikili etkilesimleri modelleyerek basarmaktadirlar,
boylece bu iyilestirme sayesinde GT tabanli modeller, lokal
ve global ozellik temsillerinin 6grenilmesini saglamaktadir.
GT'ler, cesitli kiyaslama veri setlerinde oldukca umut verici bir
performans gostermistir (14,17).

Bu arastirmada, MRG goriintulerini  kullanarak beyin
tiimorlerini saptanmasi ve boliitleme (segmentasyon) yaklasimi
ile sinirlarinin belirlenmesi icin, derin 6grenme tabanli ESA ve
GT mimarileri ile goriintii tabanh teshis yontemlerinin basarimi
incelenmistir. Acik verisetiizerinden derin 6grenme algoritmalari
egitilmis ve performanslari test edilmistir. Ayrica, acik veri seti
ile egitilen derin 6grenme modelleri, Ankara Universitesi ibn-i

Sina Hastanesi'nden elde edilen MR goriintileri kullanilarak
gercek klinik verileri tizerindeki basarimi incelenmistir.

Gerec ve Yontem

Bu calisma kapsaminda, 4 Evrisimli Sinir Agi ve 4 GT tabanli
olmak tizere toplam 8 adet derin 6grenme mimarisi literatiirdeki
en kapsamli veri seti olan BraTS 2020 ile egitilmis ve en ylksek
basarimli modeller secilmistir. Secilen modeller, tekrar egitim
yapilmaksizin Ankara Universitesi ibn-i Sina Hastanesi'ndeki
klinik ortamdan elde edilen ve doktorlar tarafindan etiketlenen
MR goriintlleri ile test edilmistir. Sekil 1'de uygulanan
metodoloji g6sterilmektedir. Literatlirden farkli bir metodoloji
izlenerek, model performanslarinin dlclilmesi icin test yontemi
olarak 5 farkli lezyon tiirline gore karsilastirmali analizler
gerceklestirilmigtir.

Onerilen tiim mimarileri egitmek ve performansini
degerlendirmek icin bu arastirmada BralS 2020 veri seti
kullanilmistir. Veri seti, 369 egitim, 125 dogrulama ve 169 test
boltimlerine ayrismis, coklu modalite beyin MR goriintilerinden
olusmaktadir. Bu MR goérintileri T1 agirlikh (T1), kontrast
sonrasi T1 agirlikh (T1-C), T2 agirlikli (T2) ve sivi ile zayiflatilmis
inversiyon kurtarma (FLAIR) sekanslarini icermektedir. Tum MR
goriintilerinin boyutu 240 x 240 x 155 pikseldir.

Ankara Universite Tip Fakiiltesi'nden elde edilen 12 yiiksek
seviyeli glioma (HGG) hastasinda ait 124 kesit goriintisi, 10
dustk seviyeli glioma (LGG), 6 kavernom hastasina ait 110 kesit
gorlntiisi, 12 menenjiyom hastasina ait 124 kesit goriintlsu
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ve 10 schwanom hastasina ait 187 kesit gorlintust veriler
birlestirilerek bir veri seti olusturulmustur. Calisma kapsaminda
3 farkli cekim sekansi (FLAIR, T1-C, T2) kullanilmistir. Olusturulan
veri seti icin lezyon tiirli ve etiket bilgisine gére voksel (voxel)
sayilari Sekil 2'de verilmistir. Sekil 2'den de gorildugu Uzere,
lezyon tiirline gore etiket bilgisinin dagilimi cok farklilik
gostermektedir. Bu vyaklasimla derin 6grenme modellerinin
klinik performans incelemesi daha gercekci bir sekilde analiz
edilebilmistir. Veri setinin etiketlemesi Ankara Universitesi
Tip Fakiltesi Radyoloji Bolimi uzman doktorlari tarafindan
gerceklestirilmis ve kontrol edilmistir.

BraTS 2020 veri seti hazirlanirken etiket bilgileri, literatiirden
farkli olarak birlestirilmeden kullanilmistir. Diger bir degisle, her
bir etiket tiirui ayri bir sekilde bulunmaya ve segmente edilmeye
calisilmisti.  Bu acidan disiinildiiglinde, segmentasyon
islemi, derin 6grenme modelleri icin literatiirdeki uygulanan
yontemlerden daha zorlayici bir problem haline déntsmistiir.
Ankara Universitesi Tip Fakiiltesi'nden elde edilen veri seti BraTS
2020 veri setinden farkli olarak, dncelikle uzamsal hizalama
(registration) yontemi uygulanmis, bu islemi takiben kafatasi
bilgisi MR goriintilerinden ¢ikarilarak BraTS 2020 veri setine
benzer formata getirilmistir. Bu siirecte elde edilen DICOM
dosyalart NIFTI formatina doniistiriilerek sonraki adimlarda
kullanilmistir. Calisma kapsaminda 3 farkli MR cekim sekansi
(FLAIR, T1-C, T2) sonucu iiretilen goriintii verileri islenmistir.

Yararh ozellikleri cikarmak icin karmasik 6zellik miihendisligi
islemleri ile karsilastirildiginda, derin 6grenme yaklasimlari,
temel olarak yliksek boyutlu ayirt edici 6zellikleri otomatik
olarak ¢ikarmak icin etkili derin sinir aglari tasarlamaya dayanir.
Etkili modiiller ve a§ mimarileri tasarlamak, dogru segmentasyon
performansi elde etmek icin en 6nemli faktorlerden biri haline
gelmistir. Literatiirde, etkili moddller tasarlarken esas olarak
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izlenen iki ilkeye rastlanmaktadir: Bunlardan birincisi, Ust diizey
anlam bilgisini 6grenmek, alici alanin genisletilmesi yoluyla
degerli hedefleri yerellestirmek ve dikkat mekanizmasi 6zelligi
ile fuzyon gilincellemesinin elde edilmesidir. Diger yol ise ag
parametrelerinin miktarini azaltmak, egitim ve cikarim sirasinda
hizlandirmak, boylece hesaplama zamani ve kaynaklarindan
tasarruf etmektir. A§ mimarisinin tasarimi, temel olarak tek
kanall bir agdan cok kanalli bir aga, tamamen bagli katmanlara
sahip bir agdan tamamen evrisimli bir aga ve basit bir agdan
derin katmanli bir aga donustiiriilmesi ile yapilabilir. Amac, agi
derinlestirmek, agin ozellik 6grenme yetenegini gelistirmek
ve daha etkin bir segmentasyonu saglayabilmektir (13). Bu
calisma kapsaminda kullanilmasi &nerilen ve performanslari
Olclilen derin 6grenme mimarileri takip eden bollimlerde kisaca
Ozetlenmistir.

U-Net

ESA'laribazalan &nemlibirsegmentasyonu mimarisi U-Net'tir
(20). U-Net, 6znitelikleri olusturabilmek icin mimarisi icerisinde
bir daralan Evrisim islemi ile olusturulan yoldan veriyi isler ve
hassas yerellestirmeyi mimkin kilan simetrik bir genisleyen
yoldan oznitelikleri olusturmaktadir. Geleneksel ESA'ya kiyasla
U-Net kullanmanin bir avantaji, daralan ve genisleyen yollar
arasindaki baglantilarin atlamal baglantilar icermesidir. Atlama
baglantilari, 6zellik haritalarini ortak bir yoldan genisleyen yola
iletir ve ozellik haritalarini iki farkli yoldan dogrudan birlestirir.
Atlama baglantilari aracihgiyla orijinal gorlintli verileri, ortak
yoldaki katmanlarin ayrintili 6znitelik elde edilmesine yardimci
olabilir. U-Net bu 6zellikleri nedeniyle beyin MR gorintilerinin
segmente edilmesi icin kullanilmis ve basarili sonuclar elde
edilmistir (20).

Panoptik Oznitelik Piramit Aglari (POPA-Semantik FPN)

Yakin  zamanda tanitilan  panoptik  segmentasyon
yaklasimlari, bilgisayarli gorii alaninda calisan arastirmacilarin,
ornek (instance) segmentasyonu ve semantik segmentasyon
islemlerini ayni  mimari icerisinde birlestirme 06zelliginin
kullanimini popiler hale getirmistir (21). Bununla birlikte, bu
ortak gorev icin mevcut en gelismis yontemler, herhangi bir
paylasilan hesaplama gerceklestirmeden ayri ve farkli tirde aglar
ve anlamsal bolitleme yontemleri kullanmaktadir. Panoptik
dznitelik piramit aglari (POPA), bu yéntemleri mimari diizeyde
birlestirerek her iki gérev icin tek bir ag kullanmaktadir. Sasirtici
bir sekilde, bu basit yaklasim yalnizca 6rnek tabanh bolitleme
icin etkili olmakla kalmamakta, ayni zamanda anlamsal
béllimleme icin az hesaplama gerektiren, en iyi performans
gGsteren bir ¢oziim tretmektedir (21).

DeepLabV3

Anlamsal goriintu boliitleme uygulamalarinda Derin ESA'lar
tarafindan hesaplanan ozellik yanitlarinin  ¢oziinurlaguni
kontrol etmenin yani sira filtrenin goris alanini acikga ayarlamak
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icin glclii bir ara¢ olan atriyal konvoliisyonlarin kullanimini
onermektedir (22). Bu mimari icerisinde nesneleri birden cok
Olcekte boliimlere ayirma sorununu ele almak icin, birden ¢ok
atr6z orani benimseyerek cok olcekli baglamlari yakalamak icin
kademeli veya paralel olarak asiri evrisim kullanan modiiller
tasarlanmistir. Ayrica, birden fazla dlgekte evrisimsel 6zellikleri
arastiran atriyal uzamsal piramit havuzlama islemi, global
baglami kodlayan goriintii diizeyinde 6zelliklerle gliclendirmeyi
ve performansi daha da artirmayi saglamaktadir (22).

DeepLabV3+

Atriyal ayrilabilir evrisimli kodlayici-kod c¢6ziicii aglar,
derin sinir aglarinda semantik segmentasyon gorevleri icin
uzaysal piramit havuzlama modiilleri veya kod c¢oziict yapilari
kullaniimaktadir. Mimarideki ilk katman aglar, gelen ozellikleri
filtrelerle veya coklu oranlarda ve coklu etkili goriis alanlarinda
havuzlama islemleriyle arastirarak ¢ok olgekli baglamsal
bilgileri kodlayabilirken, ikinci katmandaki aglar, uzamsal
bilgiyi kademeli olarak kurtararak daha keskin nesne sinirlarini
yakalayabilmektedir. Her iki yontemin avantajlarini birlestirmek
icin Deeplabv3+ mimarisi (23), 6zellikle nesne sinirlari boyunca
segmentasyon sonuglarini iyilestirmek icin kendi mimarisine
basit ama etkili bir kod ¢6zlicli modill ekleyerek Deeplabv3
(22) mimarisini genisletmis ve segmentasyonu problemlerinin
coziimiinde daha basarili sonuclar elde etmistir.

Segmentasyon Transformatorii (Segmentation
Transformer)

En yeni anlamsal boliimleme yontemleri, kodlayici-kod
¢6ziicti mimarisine sahip evrisimli bir agi (ESA) kullanmaktadir.
Kodlayicl, uzamsal ¢oziinirliigli asamali olarak azaltir ve daha
blytk alici alanlarla daha soyut/anlamsal gorsel kavramlarin
ogrenilmesine olanak saglamaktadir. Baglam modelleme,
segmentasyon icin kritik oldugundan, yeni onerilen yontemler
genislemis atriyel evrisimler veya dikkat modilleri ekleyerek
alici alanini artirma yaklasimini benimsemistir (22,23). Anlamsal
boliitlemeyi diziden diziye tahmin gorevi olarak ele alarak
alternatif bir bakis agisi olarak, bir goriintiiyl bir yama dizisi
olarak kodlamak igin temel bir transformatér (yani, evrisim ve
¢Oziiniirliik azaltma olmadan) mimarisi kullanilmasi ile yeni bir
mimari olusturulmustur (24). Transformatoriin her katmaninda
modellenen global baglam ile bu kodlayici, segmentasyon
transformatorli olarak adlandirilan gug¢li bir segmentasyon
modeli saglamak icin basit bir kod ¢ozicl ile birlestirilmistir
(24).

Segmenter

Gorlintli  segmentasyonu, genellikle bireysel goriintii
yamalari diizeyinde belirsizdir ve etiket mutabakatina ulasmak
icin baglamsal bilgi gerektirmektedir. Evrisim tabanli yontemlerin
aksine, segmenter (25) kiiresel baglami zaten ilk katmanda
ve ag boyunca modellemeye izin vermektedir ve GT mimarisi

kullanilarak gelistirilmistir. Bu yaklasimda, goriintli yamalarina
karsilik gelen vektor dizilerinin kullanimi ve bu vektor dizilerinin
noktasal bir dogrusal kod co6ziici mimari veya bir maske
donustlrict kod c¢oziclti mimari ile siniflara ait etiketler elde
edilmektedir. Segmenter mimarisi, uctan uca kodlayici-kod
coziicli transformatorii, anlamsal bélimleme, 6rnek bdliimleme
ve panoptik bélimleme icin birlesik bir yaklasim igin gelistirilmis
ilk onemli calismadir (25).

Yogun Kestirim Transformatorleri (DPT)

Yogun tahmin transformatdrleri (26), yogun tahmin
gorevleri icin bir omurga olarak evrisimsel aglar yerine goriintu
transformatdrlerinden yararlanan bir mimaridir. Goriinti
donustiricliniin -~ gesitli asamalarindaki belirtecleri cesitli
cozlinirliiklerde goriintli benzeri temsiller halinde birlestirir ve
bunlari bir evrisimli kod ¢oziicti kullanarak asamali olarak tam
coziinlrlukli tahminler elde edilir. Transformator omurgasi,
temsilleri sabit ve nispeten yiiksek bir ¢cozlinirliikte islere ve her
asamada global bir alicialana sahiptir. Bu 6zellikler,yogun tahmin
transformatoriiniin, tam evrisimli aglarla karsilastinldiginda
daha iyi cozlinlirltklu ve kiiresel olarak daha tutarh tahminler
yapilabilmesine olanak saglamaktadir (26).

SegFormer

Transformatér mimarilerini, cok katmanl sinir agi kod
coziiclleriyle birlestiren basit, verimli ancak gug¢li bir
semantik segmentasyon yontemidir (27). SegFormer, cok
Olcekli ozellikler cikaran, hiyerarsik olarak yapilandiriimis
yeni  bir transformatér mimarisi barindiran  kodlayici
icermektedir. Konumsal kodlamaya ihtiyac duymadigindan, test
goriintilerinin ¢ozlnilrligl egitimden setindekilerden farkli
oldugunda performansin diisusiine yol acan konumsal kodlarin
enterpolasyonunu dnleyebilmektedir. SegFormer karmasik kod
coziiciileri kullanmamaktadir. Onerilen MLP kod cbziicii, farkl
katmanlardan gelen bilgileri toplar ve bdylece giiclii temsiller
olusturmak icin hem yerel dikkat mekanizmasini hem de kiiresel
dikkat mekanizmasini birlestirmis olmaktadir (27).

Performans Dederlendirme Metrikleri

Bu calisma kapsaminda Dice katsayisi ve loU metrikleri
algoritmalarin performansini degerlendirmek icin kullanilmistir.
Serensen-Dice indeksi veya basitce Dice katsayisi olarak da
bilinen Dice benzerlik katsayisi, iki veri seti arasindaki benzerligi
olcen istatistiksel bir aractir. Bu indeks, Al ile olusturulan goriinti
segmentasyon algoritmalarinin dogrulanmasinda tartismasiz en
yaygin kullanilan bir metriktir. Dice katsayisinin tanimi Denklem
1'de verilmistir:
2*|xnv] M

Dice Katyasisi==—————
[XI+1Y]

Dice katsayisi, her iki kiimede ortak olan eleman sayisinin,
her bir kiimedeki eleman sayisinin toplamina bdlinmesiyle

29



Terzi ve Demirezen. Acik Kaynak Veri Seti ile Egitilen Evrisimsel Sinir Aglari

Ankara Universitesi Tip Fakiiltesi Mecmuasi 2022;75(Suppl 1):25-34

elde edilen saymnin iki katina esittir. Denklem de X ve Y birer
seti temsil etmektedir. |.| operatorii bu setler iizerinde
tanimlanan kardinaliteyi yani set icinde bulunan eleman sayisini
gostermektedir. N ise iki setin kesisimini yani her iki sette
de ortak olan elemanlarin ifade etmektedir. X algoritmanin
tahminleme sonucunu, Y ise altin standart yani etiket bilgisini
gostermektedir (16,20).

Jaccard indeksi olarak da bilinen Intersection-Over-Union
(loU), semantik segmentasyonda en sik kullanilan metriklerden
biridir. loU, tahmin edilen segmentasyon ile kesin bilgi arasindaki
ortuisme alanidir ve tahmin edilen segmentasyon ile gercek
gercek arasindaki birlesme alanina boltindr. Bu metrik 0-1 (%0-
100) arasinda degisir ve 0 Grtlisme olmadigini ve 1 mikemmel
ortusen segmentasyonu belirtir. loU'nun tanimi Denklem 2'de
verilmistir:

XNy
v- IIXUYll @

Denklemde X ve Y birer seti temsil etmektedir. |.| operatorii
set icinde bulunan eleman sayisini gostermektedir. M ki
setin kesisimini, U ise iki setin birlesimini ifade etmektedir. X
algoritmanin tahminleme sonucunu, Y ise altin standart yani
etiket bilgisini gostermektedir (16,20).

Derin ogrenme mimarilerinin gelistirilmesinde
MMSegmentation yazilim kiitiiphaneleri kullaniimistir. Béylece
potansiyel model gelistirme hatalari ortadan kaldirimistir
(28,29). Modellerin hiper parametre degerleri varsayilan degerler
olarak kullanilmistir.

Bulgular

Biitlin modeller BraTS 2020 veri seti lizerinde egitilmistir.
Dogrulama seti Uzerindeki en yiiksek performans gosteren
modeller secilmistir. Model basarilari bir timori olusturan

Tablo 1: BraTS 2020 veri seti iizerinde performans karsilastiriimasi

farkli timor bolumlerindeki (lezyon) parcalarin bolitleme
performanslarina gore ayri ayri dlciilmistiir. Secilen modellerin
performans karsilastiriimasi Tablo 1'de verilmistir.

Tablo 1'den gorildigi lizere, BraTS 2020 veri seti lizerinde
en yuksek basarim SegFormer modeline ait olup, anomali
tlirline gore diger modeller de bu modele yakin performans
sahiptir. Tim modeller degerlendirildiginde Enhancing Tumor
bollmlerinin daha ylksek bir basari ile tespit edilebildigi, Edema
bollimlerin daha az basari ile tespit edilebildigi ve Nekrotik ve
kontrast olusturmayan timor cekirdegi (NCR/NET) boliimlerinin
ise en az basari ile tespit edilebildigi gozlemlenmektedir. Biitiin
modellerin genel basarisi ortalama deger olarak NCT/NET timor
boltimleri icin %50,15+2,78 loU metrigi, %66,71+2,44 Dice
skoru ile, Edema tlimor boliimleri icin %61,63+2,00 loU metrigi,
%076,24+1,53 Dice skoru ile, Enhancing Tumor bdélimleri icin
ise 0070,76+4,02 loU metrigi, %82,81+2,79 Dice skoru ile elde
edilebilmistir.

Segmentasyon modelleri BraTS 2020 veri seti ile egitildikten
sonra, Ankara Universitesi veri seti iizerinde herhangi bir model
egitimi ya da iyilestirme islemi yapilmaksizin tekrar test edilerek,
farkhh MR goriintiileme merkezlerinden elde edilmis veri seti
lizerinde model performanslarinin degisimi incelenmistir. Tablo
2'de elde edilen sonuclar listelenmektedir.

Tablo 2'den goriildiigl gibi, NCR/NET ve Edema alanlarinin
boliitlenmesinde en basarili model Semantic FPN olmustur.
Ayrica Enhancing Tumor'lerdeki en basarili modelinise SegFormer
oldugu gorilmektedir. Tim modeller degerlendirildiginde
Enhancing Tumor boéltimlerinin daha yiksek bir basari ile tespit
edilebildigi, Edema boliimlerin daha az basariile tespit edilebildigi
ve NCR/NET bélimlerinin ise en az basari ile tespit edilebildigi
gozlemlenmektedir. Bu durumun BraTS 2020 veri setinde test
edilen modellerin performanslari ile ayni oldugu goriilmektedir.
Biitiin modellerin genel basarisi hesaplandiginda, ortalama

NCR/NET

loU (%) Dice (%)
U-Net 48,03 64,9
DeeplabV3 52,36 68,73
DeeplabV3+ 50,17 66,81
Semantic FPN 52,51 68,51
YKT 50,66 67,25
Segformer 54,46 70,51
Segmenter 45,55 62,59
SETR 47,48 64,38
Ortalama 50,15 66,71
Standart sapma 2,78 2,44

YKT: Yogun Kestirim Transformatdrleri, SETR: Segmentasyon Transformatorii
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Edema Enhancing Tumor

loU (%) Dice (%) loU (%) Dice (%)
61,08 75,84 72,99 84,39
61,85 76,43 71,2 83,18
59,27 74,43 71,3 83,24
62,91 77,23 71,33 83,27
63,8 779 74,37 85,3
64,99 78,78 76,13 86,44
59,19 74,37 63,84 77,93
59,98 74,98 64,94 78,75
61,63 76,24 70,76 82,81
2,00 1,53 4,02 2,79
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deger olarak NCT/NET tlimor bolimleri icin %21,84+2,77 loU
metrigi, %35,77+3,72 Dice skoru ile, Edema tiimér bollimleri

icin %45,36+2,21 loU metrigi, %62,37+2,08 Dice skoru ile,

Tablo 2: Ankara Universitesi veri seti iizerinde performans kargilastiriimas

U-Net
DeeplabV3
DeeplabV3+
Semantic FPN
YKT

Segformer
Segmenter
SETR

Ortalama
Standart sapma

NCR/NET
loU (%)
19,63
23,65
23,09
26,3
24,85
19,37
18,57
19,32
21,84
2,77

Dice (%)
32,82
38,25
37,52
41,65
39,81
32,46
31,33
32,38
35,77
3,72

YKT: Yogun Kestirim Transformatdrleri, SETR: Segmentasyon Transformatorii

Edema
loU (%)
45,73
47,58
47,34
48,99
42,99
43,53
43,35
43,37
45,36
2,21

Tablo 3: HGG hastalarinda model performanslarinin karsilastirmasi

U-Net
DeeplabV3
DeeplabV3+
Semantic FPN
YKT

Segformer
Segmenter
SETR

Ortalama
Standart sapma

NCR/NET
loU (%)
34,32
30,68
36,14
35,08
34,49
33,87
29,34
29,89
32,97
2,43

Dice (%)
51,1
46,95
53,1
51,94
51,29
50,6
45,37
46,03
49,54
2,77

YKT: Yogun Kestirim Transformatdrleri, SETR: Segmentasyon Transformatorii

Edema
loU (%)
57,24
58,09
58,99
58,13
55,09
57,04
54,55
53,17
56,53
1,90

Tablo 4: LGG hastalarinda model performanslarinin karsilastirmasi

U-Net
DeeplabV3
DeeplabV3+
Semantic FPN
YKT
Segformer
Segmenter
SETR
Ortalama

Standart sapma

NCR/NET
loU (%)
5,65
15,78
11,78
18,91
16,64
6,47

9,93
10,75
11,98875
4,477224

Dice (%)
10,7
27,26
21,07
31,81
28,53
12,15
18,06
19,41
21,12375
7,143276

YKT: Yogun Kestirim Transformatérleri, SETR: Segmentasyon Transformatorii

Edema
loU (%)
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A

Dice (%)
62,76
64,48
64,26
65,76
60,13
60,66
60,48
60,5
62,37
2,08

Dice (%)
72,81
73,49
74,2
73,52
71,04
72,64
70,59
69,43
72,21
1,56

Dice (%)
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A

Enhancing Tumor
loU (%)
50,04
55,52
59,09
54,98
61,47
61,91
60,33
61,1
58,05
3,90

Enhancing Tumor
loU (%)
50,42
55,52
60,02
56,12
62,3
62,04
60,53
61,09
58,50
3,87

Enhancing Tumor
loU (%)
25,8
45,26
27,15
46,26
19,61
41,33
42,84
42,65
36,3625
9,749202

Enhancing Tumor bdlimleri icin ise %58,05+3,90 loU metrigi,
%73,38+3,20 Dice skoru ile elde edilebilmistir.

Dice (%)
66,7
71,4
74,28
70,95
76,14
76,48
75,26
75,85
73,38
3,20

Dice (%)
67,04
714
75,01
71,89
76,77
76,58
7541
75,85
73,74
3,16

Dice (%)
41,01
62,31
42,71
63,26
32,8
58,48
59,99
59,8
52,545
11,02895

31



Terzi ve Demirezen. Acik Kaynak Veri Seti ile Egitilen Evrisimsel Sinir Aglari

Ankara Universitesi Tip Fakiiltesi Mecmuasi 2022;75(Suppl 1):25-34

Tablo 1 ve Tablo 2'deki veriler birlikte degerlendirildiginde
model mimarisi agisindan Enhancing Tumor bolimlerinin
bulunmasinda Segformer'in daha basarili oldugu ancak, NCR/
NET ve Edema tlimor boliimleri icin ise yapisinda ESA barindiran

modellerin daha basarili oldugu gorilmiistir. ESA ve GT tabanli
modellerin birbirlerine gore bir Ustiinligunin olmadigi benzer
performanslar gosterdigi tespit edilmistir. Ayrica BraTS 2020
veri seti ile egitilip, Ankara Universitesi veri seti ile test edilen

Tablo 5: Kavernom hastalarinda model performanslarinin karsilastirmasi

NCR/NET Edema Enhancing Tumor
loU (%) Dice (%) loU (%) Dice (%) loU (%) Dice (%)

U-Net N/A N/A 18,45 31,15 N/A N/A
DeeplabV3 N/A N/A 20,93 34,61 N/A N/A
DeeplabV3+ N/A N/A 12,67 22,49 N/A N/A
Semantic FPN N/A N/A 0 0 N/A N/A
YKT N/A N/A 2,17 4,25 N/A N/A
Segformer N/A N/A 6,14 11,56 N/A N/A
Segmenter N/A N/A 4,7 8,98 N/A N/A
SETR N/A N/A 8,92 16,38 N/A N/A
Ortalama N/A N/A 9,2475 16,1775 N/A N/A
Standart sapma N/A N/A 7,061614 11,62392 N/A N/A
YKT: Yogun Kestirim Transformatérleri, SETR: Segmentasyon Transformatorii
Tablo 6: Menenjiyom hastalarinda model performanslarinin karsilastirmasi

NCR/NET Edema Enhancing Tumor

loU (%) Dice (%) loU (%) Dice (%) loU (%) Dice (%)
U-Net 0,02 0,05 22,08 36,17 27,91 43,64
DeeplabV3 0 0 21,21 37,67 20 33,33
DeeplabV3+ 1.15 2,28 26,8 42,27 40 57,15
Semantic FPN 0 0 28,7 44,59 16,21 27,9
YKT 0,6 1,19 23,18 37,64 37,81 54,87
Segformer 0,1 0,19 18,33 30,98 42,86 60
Segmenter 0 0 30,25 46,44 42,95 60,09
SETR 0,86 1.7 31,76 48,21 39,74 56,88
Ortalama 0,34125 0,67625 25,28875 40,49625 33,435 49,2325
Standart sapma 0,433141 0,857656 4,475138 5,47901 9,931542 11,86391
YKT: Yogun Kestirim Transformatérleri, SETR: Segmentasyon Transformatorii
Tablo 7: Schwannom hastalarinda model performanslarinin karsilagtirmasi

NCR/NET Edema Enhancing Tumor

loU (%) Dice (%) loU (%) Dice (%) loU (%) Dice (%)
U-Net 0 0 5,63 10,66 69,04 81,68
DeeplabV3 0 0 9,72 17,71 77,6 87,39
DeeplabV3+ 0 0 10,36 18,78 72,04 83,75
Semantic FPN 0 0 15,71 27,15 72,82 84,28
YKT 0 0 6.3 11,86 77,51 87,33
Segformer 0 0 11,89 21,25 77,37 87,24
Segmenter 0 0 498 9,48 73,51 84,73
SETR 0 0 3,32 6,42 77,46 87,3
Ortalama 0 0 8,48875 15,41375 74,66875 85,4625
Std 0 0 3,884631 6,516613 3,064035 2,028348

YKT: Yogun Kestirim Transformatorleri, SETR: Segmentasyon Transformatori
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modellerin hepsinin basarisinda, test seti 6zelinde ciddi dustisler
oldugu gozlenmektedir. Bu sonuclar belirli bir kaynaktan elde
edilen veriler ile egitilen modellerin, farkh kaynaktan elde
edilen veriler ile test edildiginde, model performanslarini
degistirecedi hipotezimizi desteklemektedir. Buna ek olarak ESA
ve GT mimarilerinin her birisi icin benzer sekilde performans
duslsi gozlenmekte olup, GT gibi daha kompleks modellerin,
model blyukligli ve karmasikliginin bir avantaj saglamadigi
gorilmektedir.

Tablo 3-7'de, BraTS 2020 veri seti ile egitilen modellerin,
Ankara Universitesi veri seti ile test edilerek her bir timar tiirii
ozelindeki (HGG, LGG, Kavernom, Menenjiyom, Schwannom)
performans sonuclari gosterilmistir.

Tablo 3'te elde edilen veriler 1si§inda, HGG hastalarina
ait timor bolimlerinden NCR/NET ve Edema igin ESA tabanli
mimariler tarafindan daha yiiksek skorlarla tespit edilebildigi
ancak Enhancing Tumor béliimleri icin ise GT tabanli mimari ile
daha yiksek skorla tespit edilebildigi gdzlemlenmis, ESA ve GT
tabanli mimarilerin birbirlerine gdre bir lstlinliigliniin olmadigi
gorilmistir. Enhancing Tumor bollimlerinin ise derin 6grenme
yontemleri tarafindan daha yuksek bir basari ile segmente
edilebildigi izlenmektedir.

Tablo 4'te elde edilen veriler 1siginda, LGG hastalarina ait
timor boliimlerinden NCR/NET ve Enhancing Tumor boliimleri
icin ESA tabanli mimariler tarafindan daha yiiksek skorlarla
tespit edilebildigi, Enhancing Tumor bélimlerinin daha basarili
sekilde segmente edilebildigi ve ESA tabanli mimarilerin GT
tabanli mimarilere gore daha iyi sonuclar tirettigi goriilmektedir.
LGG hastalarina ait verilerde tlimér tiirlinlin 6zelligi dolayisi ile
Edema alanlari icin etiketler bulunmamaktadir.

Tablo 5'te elde edilen veriler 1s1ginda, Kavernom hastalarina
ait timor bollimlerinden Edema bdlimi icin ESA tabanli
mimariler tarafindan daha yiiksek skorlarla tespit edilebildigi
ve ESA tabanli mimarilerin GT tabanli mimarilere gdre daha
iyi sonuclar {Uretti§gi gorilmektedir. Kavernom hastalarina
ait verilerde tlimor tlrliniin 6zelligi dolayisi ile NCR/NET ve
Enhancing Tumor alanlari igin etiketler bulunmamaktadir.

Tablo 6'da elde edilen veriler 1siginda, Menenjiyom
hastalarina ait timor boltimlerinden NCR/NET icin ESA tabanli
mimariler tarafindan daha yiiksek skorlarla tespit edilebildigi,
basarimin her iki mimari icinde cok diisiik degerlerde oldugu
ancak Edema ve Enhancing Tumor bdlimleri igin ise GT tabanli
mimari ile daha yiiksek skorla tespit edilebildigi g6zlemlenmis,
ESA ve GT tabanh mimarilerin birbirlerine gore bir Gstlinligliniin
olmadigi goriilmustir. Enhancing Tumor ve Edema béliimlerinin
ise daha yuksek bir basari ile segmente edilebildigi belirlenmistir.

Tablo 7'de elde edilen veriler 1siginda, Schwannom
hastalarina ait tiimér boliimlerinden NCR/NET béliimlerinin
segmente edilemedigi, Edema ve Enhancing Tumor bolimleri

icin ESA tabanli mimariler tarafindan daha yliksek skorlarla
tespit edilebildigi, Enhancing Tumor béliimlerinin daha basarih
sekilde segmente edilebildigi ve ESA tabanli mimarilerin GT
tabanli mimarilere gore daha iyi sonuclar tirettigi goriilmektedir.
Enhancing Tumor bdlimlerinin diger iki timor bolimiine gore
daha basarili sekilde segmente edildigi goriilmektedir.

Bu calismada beyin MR goriintiileri kapsaminda literatiirde
en fazla kullanilan BraTS 2020 veri seti lizerinde egitilen derin
o6grenme mimarilerinin klinik ortamda test edilmis ve 5 farkli
lezyon tirline gore basari performanslarinin kiyaslanarak
raporlanmistir. ~ Klinik ortamdan elde edilen veriler dikkatli
incelendiginde beklenildigi Uzere lezyon tiirline gore etiket
bilgileri ¢cok degisim gostermektedir. BraTS 2020 veri setinde
sadece 2 farkli lezyon tiri (HGG, LGG) oldugu dikkate
alindiginda bu veri seti tzerinde gelistirilen modellerin klinik
ortamda dogrudan kullanilmasi verimli go6zlikmemektedir.
Performans o&lctiimlemesi icin kullanilan ESA ve GT tabanli
derin 6grenme mimarileri, literatiirde basarimlari en yiksek
olarak rapor edilmesine ve bircok uygulamada basarili olarak
kullanilmasina ragmen medikal alanda performanslari cok da
tatmin edici olmadigi gorilmustar.

Bulgular 1siginda, sadece acik kaynak veri seti ile egitilen
derin ©6grenme modellerinin klinik ortamda genellestirme
kabileyetinin sinirli oldugu, lezyon tiirline gore cesitlilik
gosterdigi, acik kaynak veri seti ile benzer veri setlerde daha
basarili sonuclar verdigi gézlemlenmistir.

® lezyon tiirlerine gore yapilan analizler degerlendirildiginde,
BraTS 2020 wveri setinde egitilen modeller, Ankara
Universitesi'ne ait veriler {izerinde test edildiginde;

e HGG lezyonuna ait, NCR/NET, Edema ve Enhancing Tumor
etiketleri icin sirasiyla yaklasik olarak ortalama -%17, -%4 ve
-0%9 performans odinlesimi,

e |GG lezyonuna ait, NCR/NET ve Enhancing Tumor etiketleri
icin sirasiyla yaklasik olarak ortalama -%45, -%30 performans
odunlesimi,

e Kavernom lezyonuna ait, Edema etiketi icin yaklasik olarak
ortalama -%60 performans 6dunlesimi,

® Menenjiom lezyonuna ait, Edema ve Enhancing Tumor
etiketleri icin sirasiyla yaklasik olarak ortalama -%36, ve
-0033 performans ddiinlesimi,

® Schwannom lezyonuna ait, Edema ve Enhancing Tumor
etiketleri icin sirasiyla yaklasik olarak ortalama -%61, ve +%2
performans ddiinlesimi raporlanmistir.
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Derin 6grenme modellerinin medikal goriintii isleme alaninda
actk kaynak veri setleri ile egitildiginde, kullanilacak hastane
ortamindaki MR cihazlarinin ozelliklerine gore iyilestirme ve
gelistirme calismalarinin yapilmasi gerekmektedir. Bu c¢alisma
kapsaminda incelenerek raporlandigi lizere, egitim setinde
bulunmayan goriintiiler ve farkli MR cekim parametreleri
yapay zeka uygulamasinin kullanilacagi gercek klinik ortaminda
performansini oldukca dusiirmektedir. Transfer 6grenme, alan
adaptasyonu ve daha cok verinin temin edilmesi gibi teknikler
kullanilarak model performansi iyilestirilebilir.

Etik

Etik Kurul Onayi: Ankara Universitesi Tip Fakiiltesi Etik
Kurulu'ndan (tarih: 25.11.2021, karar no: 2021/413) onay alind.

Hasta Onayi: Hastalarin radyolojik goriintiileri retrospektif
olarak incelendi.
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