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Oz

Evrisimli sinir ag1 yontemlerinden biri olan U-net, sinirli miktarda egitim verisi kullanarak goriintiileri hassas bir sekilde boliimlere
ayirabilen, tibbi goriintii analizi igin gelistirilmis bir goriintii bélimleme teknigidir. Basit, esnek ve genisletilebilir bir yapida olup
yiiksek kalitede piksel diizeyinde boliitleme sonuglart sunmaktadir. Bu 6zellikleri sayesinde, tibbi goriintiileme topluluklart igerisinde
¢cok yiikksek bir fayda saglamakta ve tibbi goriintiileme boliitleme gorevleri i¢in U-net ve varyasyonlart yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Tomografi (CT) taramalari, Manyetik rezonans (MR) taramalari, X 1sinlar1 ve Mikroskopiye kadar biiyiik ana
goriintii modalitelerinde U-net basarili sonuglar vermektedir. Ayrica, U-net biiyiik 6l¢iide bolitleme goérevlerinde kullanilsada, diger
uygulamalarda da U-net kullaniminin &rnekleri bulunmaktadir. U-net'in tip ve diger alanlarda kullanim potansiyeli her gegen giin
artmaktadir. Mimari olarak U-net ve gesitlerinin kullanildig1 tibbi alandaki ¢alismalar incelendiginde en ¢ok calisilan alan beyin, en
¢ok caligilan goriintiileme yontemi ise MR olarak karsimiza ¢ikmaktadir. MR tekniginde, giiglii bir manyetik alan ortaminda
radyofrekans dalgalari araciligiyla goériintii olusturulmaktadir. Radyasyon igermeyen ve hastaya herhangi bir ilag verilmeyen MR
teknigi, yumusak dokularin goriintiilemesinde kullanilmaktadir. MR Goriintiileme, viicudun anatomisini ve fizyolojisini arastirmak,
kas ve eklem hastaliklar1 ve anormalligi i¢eren patolojileri, tiimorleri, iltihaplanma ve inme gibi nérolojik durumlari, kalp ve kan
damarlarindaki anormallikleri tespit etmek i¢in radyolojide sik¢a kullanilmaktadir. Yetiskinlerde beyinde en ¢ok rastlanan, kansere
sebep olan ve olim orami fazla tiimor gesiti glial tiimorlerdir. Glial tiimorlerden biri olan gliomlar erigkinlerde primer beyin
tlimorlerinin %75’ini olusturur. Giivenilir boliitleme algoritmalar1 hekimlere doku ve yapilari nicel olarak inceleme imkani vererek
beyin ile ilgili hastaliklar: teshis ve analiz etmede yardimci olabilmektedir. Ancak beyin dokularinin i¢ ige ve karisik sekli, tiirdes
olmayan yogunluk dagilimi, belirsiz smurlari, giiriiltiilii yapist ve komsu beyin dokulari arasindaki diisiik zithik sebebiyle beyin
dokularinin boliitlenmesi ¢ok zorlayici bir gorevdir. S6z konusu glial tiimdorler oldugunda aktif ve nekrotik (61ii) boliimler barindiran
timorin ¢ok tiirlii yapisindan dolayr boliitleme islemi daha da karmagiklagsmaktadir. Tim glial tiimérlerde 6l ve aktif boliimler
arasinda belirgin bir sinir olmamakta ve timorlerin bazilarinda nekrotik bolimler varolmaktayken bir kisminda bulunmamasi da
boliitlemeyi giiglestirmektedir. Literatiirde U-net mimarileri, bahsedilen zorluklarin istesinden gelerek basarili bir sekilde beyin
glioma tiimorlerinin segmentasyonununda kullanilmistir. Bu incelemede son yillarda U-net mimarileri kullanilarak beyin MR
goriintiileri lizerinde BRATS veri setleri glioma timor segmentasyonu yapan gesitli caligmalar derlenmis ve bunlar hakkinda
kargilagtirmali bilgiler sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: U-net, Glioma Tiimor, Boliitleme.

A Literature Study on Glioma Tumor Segmentation with U-net
Architectures

Abstract

U-net, one of the convolutional neural network methods, is an image segmentation technique developed for medical image analysis
that can precisely segment images using a limited amount of training data. It has a simple, flexible and expandable structure and offers
high quality pixel-level segmentation results. Thanks to these features, it provides a very high benefit in medical imaging
communities, and the U-net and its variations are widely used for medical imaging segmentation tasks. U-net gives successful results
in major main image modalities such as Tomography (CT) scans, Magnetic resonance (MR) scans, X-rays and Microscopy. Also,
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although the U-net is largely used in segmentation tasks, there are examples of using U-net in other applications as well. The potential
of U-net's use in medicine and other fields is increasing day by day. When examining the studies in the medical field where U-net and
its varieties are used architecturally, the most studied area is the brain, and the most studied imaging method is MR. In the MRI
technique, images are created by radiofrequency waves in a strong magnetic field environment. The MR technique, which does not
contain radiation and does not give any medication to the patient, is used in the imaging of soft tissues. MRI is widely used in
radiology to investigate the anatomy and physiology of the body, to detect pathologies including muscle and joint diseases and
abnormalities, tumors, neurological conditions such as inflammation and stroke, and abnormalities in the heart and blood vessels.
Glial tumors are the most common type of tumors in the brain that cause cancer and have a high mortality rate. Gliomas, one of the
glial tumors, constitute 75% of primary brain tumors in adults. Reliable segmentation algorithms can help physicians to diagnose and
analyze brain-related diseases by allowing them to quantitatively examine tissues and structures. However, the segmentation of the
brain tissues is a very challenging task due to the intertwined and mixed shape of the brain tissues, the heterogeneous density
distribution, the vague boundaries, the noisy nature, and the low contrast between neighboring brain tissues. When it comes to glial
tumors, the segmentation process becomes more complicated due to the multifarious nature of the tumor, which contains active and
necrotic (dead) parts. In all glial tumors, there is no distinct boundary between dead and active parts, and some tumors have necrotic
parts, while some of them do not exist, making segmentation difficult. In the literature, U-net architectures have been successfully
used in the segmentation of brain glioma tumors, overcoming the mentioned difficulties. In this review, various studies using U-net
architectures on BRATS datasets for glioma tumor segmentation on brain MRI images were compiled in recent years and comparative

information about them was presented.

Keywords: U-net, Glioma Tumor, Segmentation.

1. Giris

Son yillarda bilgisayarli gérme alaninda derin 6grenmedeki
gelismeler sayesinde, tibbi goriintillerin  analizinde derin
ogrenme giderek daha fazla kullanilmaktadir. Derin 6grenmenin
kullanimi bir¢ok farkli alanda hizli bir biiylime gosterirken, tibbi
goriintilleme alaninda hala bazi zorluklarla karsi karsiya
kalmaktadir. Yillarca bu cesitli zorluklarin iistesinden gelmek
icin birgok ¢i1gir agan yontem gelistirilmistir. Simdiye kadarki
en bagarili goriinti analizi yOntemleri derin Ogrenme
yontemlerinden olan evrisimli sinir aglaridir (CNN). Goriintii
analizi i¢in kullanilan AlexNet, ResNet, VGG ve U-Net gibi
birka¢ poptiler CNN mimarisi vardir. Bu CNN yo6ntemlerinden,
U-net olaganiistii basarilar elde etmistir ve bu nedenle tibbi
goriintii segmentasyonlari i¢in popiiler teknoloji haline gelmistir
(Siddique, Sidike, Elkin ve Devabhaktuni, 2020).

CNN yontemlerinden biri olan U-net (Ronneberger, Fischer
ve Brox, 2015), smmrli miktarda egitim verisi kullanarak
goriintiileri hassas bir sekilde boliimlere ayirabilen, tibbi goriintii
analizi i¢in gelistirilmis bir goriintii bolimleme teknigidir. Basit,
esnek ve genisletilebilir bir yapida olup yiiksek kalitede piksel
diizeyinde boliitleme sonuglart sunmaktadir. Bu 6zelliklerinden
dolay1, tibbi goriintiileme topluluklart igerisinde yiiksek bir
basar1 saglamakta ve tibbi goriintiileme boéliitleme gorevleri igin
U-net ve varyasyonlar1 yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. CT
taramalari, MR taramalar1, X 1smlar1 ve Mikroskopiye kadar
birgok gorintii tiirlerinde U-net faydali sonuglar vermektedir.
Biiyiik 6l¢iide U-net bolitleme gorevlerinde kullanilsada, diger
uygulamalarda (smiflandirma gibi) da U-net kullaniminin
ornekleri mevcuttur. U-net'in tip ve diger alanlarda her gecen
gilin kullanim potansiyeli artmaktadir. Mimari olarak U-net ve
cesitlerinin kullanildig: saglik alandaki ¢alismalar incelendiginde
en ¢ok caligilan alan beyin, en ¢ok calisilan goriintiileme
yontemi ise MR olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu inceleme
kapsaminda U-net mimarileri kullanilarak beyin MR goriintiileri
tizerinde beyinde en sik goriilen ve 6liim oraninin yiiksek oldugu
glioma tiimor segmentasyonu yapan ¢aligmalar incelenecektir.

Beyin tiimorleri, beyin dokusunda veya etrafindaki patolojik
hiicrelerin anormal ve kontrolsiiz ¢ogalmasi ile olugmaktadir.
Kokenlerine gore kabaca birincil ve ikincil beyin tiimorleri
olarak iki kategoriye ayrilabilirler. Birincil beyin tiimorlerinde,
hiicrelerin anormal biiyiimesi beynin i¢inde baslar; ikincil beyin
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timorleri (metastatik tiimorler) kanserli hiicrelerin, gogiis,
akciger, bobrekler gibi viicudun diger bdoliimlerinden beyne
yayilmasiyla olusur. Birincil beyin tiimorii kanserli (kotii huylu)
veya kanserli olmayan (iyi huylu) olabilir. En yaygin birincil
beyin tiimori tipi, gliomlardir. Beyin glial hiicrelerinden ortaya
cikar. Yetiskinlerde beyinde en ¢ok rastlanan, kansere sebep olan
ve Olim oram fazla timor cesiti glial tiimorlerdir. Gliomlar
erigkinlerde birincil beyin tiimorlerinin  %75’ini  olusturur
(Tizin, Hanagasi, Sabanci, Demir ve Yazici, y.y.). Diisiik
dereceli (yavas biiyliyen) glioma (LGG) veya yiiksek dereceli
(hizli biyliyen) glioma (HGG) olarak 2 tiirli vardir. Aym
zamanda glioblastoma multiform (GBM) olarak da adlandirilir
(Louis ve digerleri, 2016). Gliomlar, bulunduklar1 yere ve
biliylime oranlarina bagli olarak beyin islev bozukluguna neden
olabilir ve yasamu tehdit edebilir, bu nedenle erken teshisleri
basarili tedavi ihtimalini biyiik o6lgiide artirir. Gliomali
hastalarin derin 6zelliklerinin MR goriintilleme ile ¢ikarilmasi
genel hayatta kalma siiresinin tahmini i¢in énemlidir (Nadeem
ve digerleri, 2020). MR goriintiileme, beynin ayrintili
goriintiilerini saglayabilen noninvazif radyasyonsuz bir tani
aracidir ve yumusak doku kontrastini gosterme yetenegi
nedeniyle standart bir teknik olarak kabul edilir MR
goriintiileme, viicudun anatomisini ve fizyolojisini arastirmak,
kas ve eklem hastaliklari ve anormalligi iceren patolojileri,
tiimorleri, iltihaplanma ve inme gibi ndrolojik durumlari, kalp ve
kan damarlarindaki anormallikleri tespit etmek i¢in radyolojide
stk¢a kullanilmaktadir (Chihati ve Gaceb, 2020).

Beyin tiimorlerinin ¢ogu icin ameliyat olagan tedavi olsada,
fiziksel olarak ¢ikarilamayan timdrlerin biliyliimesini ve
yayllmasini yavaglatmak veya durdurmak icin radyasyon ve
kemoterapi kullanilabilir. Fakat saglikli dokular1 korumak igin
herhangi bir ameliyat veya tedavi planlamadan Once, timori
segmentlere  ayirmak ¢ok  Onemlidir. Beyin  tiimori
segmentasyonu; aktif tiimor, 6dem ve nekroz gibi farkli timor
dokularmin, gri madde, beyaz madde ve beyin omurilik sivisi
gibi  normal beyin dokularindan  teshis  edilmesini,
tanimlanmasini ve ayrilmasini igerir. Beyin glioma tiimoriiniin
yapist Sekil 1’de MR goriintiisii tizerinde gosterilmistir. Her bir
MR sekanst belirli bir dokuyu belirgin gostermek icin dikkatlice
tasarlanmistir. Her bir sekansin faydasini ve sinirlarini anlamak
onemlidir, boylece uygun MR sekanslari segilir ve hastanin
durumuna gore tarama yapili. Beyin bdlitleme islemi
gerceklestirmeden once hangi dokunun hangi MR goriintii
sekansinda net bir sekilde goriildiigli saptanmalidir. TUmor
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alanlarini tespiti i¢in daha ¢ok T1 ve T2 MR sekans goriintiileri
incelenerek tiimér hangisinde daha net goriiliiyorsa kullanilir.
Odemli alanlariin tespiti igin de genellikle T2 veya FLAIR MR
sekans goriintiileri kullanilir (Mathews ve Mohamed, 2020).

Sekil 1.U¢ MR Gériintiileme Yontemi ile Tiimor Goriiniimii (A =
FLAIR, B =T2, C = T1c) Ve Bunlarin Birlesimi(D). Soldan
Saga: Tiim Tiimor (Whole Tumor (WT)) (Sary), Tiimor Cekirdegi
(Tumor Core(TC)) (Kirnmuzi), AKtif Tiimor Yapilar: (Enhancing
Tumor (ET)) (A¢ik Mavi), Kistik / Nekrotik (Olii Doku)
Yapi(Yesil) (Menze ve digerleri, 2014).

Segmentasyon klinik rutinde, teshis, tiimor ilerlemesinin
izlenmesi, tedavi planlamasi, hastalik sonucunun tahmini icin
degerli bilgiler saglar. Bununla birlikte, radyolojik goriintiilerde
dogru timdr segmentasyonu hala zorlu bir gorevdir. Cilinkii bu
tiimorler heterojen bir goriiniime sahiptir ve beynin herhangi bir
yerinde, herhangi bir boyut ve sekilde ortaya ¢ikabilir ve sinirlari
genellikle diizensiz, bulanik olup saglikli dokulardan ayirt
edilmesi olduk¢a zordur (Havaei ve digerleri, 2017). Ayrica MR
goriintillerinde  voksel  degerlerinin ~ 6lgegi  standardize
edilmediginden patolojik dokularin gériiniimii kurumdan kuruma
degisiklik gosterebilir. MR goriintiilerinde timor alt bolgelerini
manuel olarak dilimlere ayirmak uzmanlar gerektirir. Manuel
segmentasyon, uzmanlar arasi degiskenlige egilimli olan pahali,
zaman alict ve sikici bir gorevdir. Beyin tiimoriiniin erken teshisi
icin tam otomatik ve bilgisayar destekli segmentasyon
algoritmalarinin kullanilmasi hekimlere yardimeci olmakta ve

onlarin islerini kolaylastirmaktadir. Bir¢ok arastirmacinin
onerdigi ¢esitli segmentasyon yontemleri bulunmaktadir.
Ozellikle son zamanlarda derin &grenme ydntemlerinin

gelismesiyle tibbi goriintii segmentasyonu alaninda dikkate
deger  basarilar  gergeklestirilmistir. Derin  &grenme
yontemlerinden, evrisimli bir sinir ag1 olan U-net olaganiistii
basarilar elde etmistir ve bu nedenle tibbi goriintii
segmentasyonlar1 i¢in popiiler ve yaygin bir teknoloji olmustur.

2. Materyal ve Metot
2.1. U-net

U-net (Ronneberger ve digerleri, 2015), oncelikle goriintii
boliimleme igin tasarlanmig bir evrigimli sinir ag1 mimarisidir ve
yapist Sekil 2’de gosterilmektedir. U-net'in  egitim siiresi
nispeten kisadir, basit bir yapiya ve daha az parametreye sahiptir.
Diger aglara kiyasla daha az uygulama verisi talep etmektedir.
U-net simetriktir, alt 6rnekleme yolu ile ist 6rnekleme yolu
arasindaki atlama baglantilart bulunmaktadir. Bu  simetrik
yollarindan dolay1 U sekline benzedigi igin bu ismi almstir. Bir
daralan alt 6rnekleme yolundan (sol taraf) ve genisleyen iist
ornekleme yolundan (sag taraf) olugmaktadir. Alt drnekleme
yolu, tipik bir konvoliisyonel agdir. 4 bloktan olusur ve her blok
2 adet 3x3 konvoliisyon katmani + aktivasyon fonksiyonu (toplu
normallestirme ile) ve bir adet 2x2 maksimum havuzlama
katmani igerir. Ozellik haritalarimin sayis1 her havuzlama
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isleminde ikiye katlanir. Alt O&rnekleme yolunun amaci,
segmentasyon yapabilmek i¢in girdi goriintiisiiniin igerigini
yakalamaktir. Bu baglamsal bilgi daha sonra atlama baglantilari
yoluyla 6rnekleme yoluna aktarilir. Genisleyen iist drnekleme
yolu da 4 bloktan olusmaktadir. Bu bloklar dekonvoliisyon
katmani, alt ornekleme yolundan gelen Ozellik haritasi ile
birlestirme, 3x3 konvoliisyon tabakasi + aktivasyon fonksiyonu
(toplu normallestirme ile) adimlarini igerir. Son olarak, 6zellik
haritasin1 gerekli sayida kanala indirgemek ve segmentli
goriintiiyli  liretmek i¢cin ek bir 1x1 konvoliisyon islemi
uygulanir.

U-net yapisinin sahip oldugu bazi istiinliikler vardir. Bunlar:
1.Ag1 egitmek i¢in simurli sayida 6rnegi destekler. 2.Cok dlgekli
bir tanima ve fiizyon ile goriintii 6zelliklerinin farkina varr.
3.Basit ve esnek bir yapist vardir. 4.Yiksek kalitede piksel
diizeyinde boliitleme sonuglari sunar. Orijinal U-net yalnizca
tibbi segmentasyon uygulamalarinda 1iyi bir performans
gostermekle kalmaz, aym1 zamanda esnek ve genigletilebilir
yaptya sahiptir. Boylece gelistirilmis model, farkli goriintiilerde
yeni gorevlere basaril bir sekilde uyum saglayabilir(L. Liu ve
digerleri, 2020). U-net, 2015'teki ortaya ¢ikisindan bu yana, tibbi
goriintiileme kullaniminda bir patlama gérmiistiir. Bu durumda,
U-net mimarisinde arastirmacilar tarafindan yeni yontemler
uygulayan veya diger goriintiileme yontemlerini U-net'e dahil
eden birgok gelisme olmustur. Sadece tibbi alanda degil farkli
bir¢ok alanlarda da kullanim1 her gegen giin artmaktadir.
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Sekil 2.U-net Yapis: (Ronneberger ve digerleri, 2015). Renkli
Oklar Farkli Islemleri (Sag Alt Alanda Belirtilen), Mavi Kutular
Her Katmandaki Ozellik Haritasin ve Beyaz Kutular, Alt
Ornekleme Yolundan Kurpilan Ozellik Haritalarini Temsil Eder:

2.2. Degerlendirme Olgiitleri

Segmentasyon performans degerlendirmesi birka¢ yolla
yapilabilmektedir. Arastirmacilar sonuglart dogrulamak igin
farkl teknikler kullanmiglardir. Boliitleme ¢aligmalarinda daha
¢ok pozitif tabanli metrikler kullanilmaktadir.  Ciinkii
boliitlemede ortiisme alanlarmin  (Dogru pozitiflerin  sayisi,
Yanlis pozitiflerin sayist, Yanlis negatiflerin sayis1) nitelendigi
Olgiitler 6nemlidir. Beyin glioma tiimorii segmentasyonu igin en
yaygin performans degerlendirme 6lgiitleri; Dice Ortiisme
Indeksi veya Dice Benzerlik Katsayisi, Ozgiilliik(Specificity),
Hassasiyet(Sensitivity)’dir (Rajput ve Raval, 2020).

Dice skoru, etiketlenmis ve tahmin edilmis bolgeler
arasindaki c¢akigmay1 gostermektedir. Etkin Ortiigme alaninin
biitiin bir birlesimde ne kadar etkin oldugunu ifade eder. Dice
skoru, kesin referans ile tahmin arasindaki Ortiisme tabanl bir
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olgiit olup 0-1 arasinda deger alir. Ortiisme alani, birlesme
alanina esit ise 1’e esittir ve milkemmel bir bdliitlemenin
gergeklestigi soylenebilir. Denklem 1°deki gibi hesaplanir. Her
timor bolgesi i¢in P model tahminini ve T temel gergek
etiketlerini temsil etmektedir.

2%|P NT]

Dice skoru(P, T) = W

1)

Ozgiillik, dogru sekilde tanimlanan negatif orneklerin
oranini dlger. Denklem 2°deki gibi hesaplanir. Burada TN dogru
negatiflerin sayisini, FP yanlis pozitiflerin sayisin1 verir.

Ozgiilliik = ——— @
U= TN 1 FP
Hassasiyet, pozitif 6rneklerin basarili tahminin oranim olger.
Denklem 3’deki gibi hesaplanir. Burada TP dogru pozitiflerin
sayisini, FN yanlis negatiflerin sayisini Vverir.

TP 3)

H yet = ————
assastye TP + FN

3. Literatiir Calismasi

3.1. U-net ile Beyin Tiimorii Segmentasyonu

Beyin tiimdrii segmentasyonu yontemleri yaygin olarak
BRATS (Menze ve digerleri, 2014), (Bakas ve digerleri, 2017),
(Bakas ve digerleri, 2018) veri kiimelerini kullanmaktadir.
Yontemler bu  veri seti ile iyi  bir  sekilde
kargilastirilabilinmektedir. BRATS meydan okumasi, MR
gOriintii taramalarinda beyin tiimdrlerinin segmentasyonu i¢in en
yeni yontemleri degerlendirmek i¢in MICCAI konferansi ile
birlikte yillik olarak diizenlenmektedir. Bu meydan okuma,
yontemlerin performanslarini tarafsiz bir sekilde degerlendirmek
ve karsilagtirmak igin agiklamali yiiksek dereceli gliomalar ve
diisiik dereceli gliomalardan olusan genis bir veri seti kiimesi
saglamaktadir. Tim BRATS MR gorintilerinin  kafatasi
soyulmus, ayni anatomik sablon iizerinde ortak kaydedilmis,
ayn1 c¢oziniirliikte enterpolasyonlu ve birkag degerlendirici
tarafindan manuel olarak bolimlere ayrilmistir. Bu ek
aciklamalar1 radyologlar tarafindan onaylanmistir. BRATS veri
seti, 2012'de ilk olarak olusturulmasindan bu yana siirekli olarak
giincellenmektedir. BRATS veri seti, 4 sekanshi beyin MR
goriintii modaliteleri igermektedir: T1 MR, T2 MR, gadolinyum
kontrastli T1 agirhikli (T1-Gd) MR ve Sivi Zayiflatilmis Ters
Cevirme (FLAIR) MR. Her sekans tamida farkli bir rol
oynamaktadir. Genel olarak T1 MR goriintilerinde sagliklh
dokular aywrt edilebilir, T2 MR goriintiilerde 6demli bolgeler
gosterilir, timor sinirint ayirt etmek i¢in T1-Gd MR goriintiiler
kullanilir, FLAIR MR goriintiilerinde &demli bolgeler beyin
omurilik sivisindan ayirt edilebilir (Chihati ve Gaceb, 2020).
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U-net tabanli modellerin diger beyin timorii segmentasyonu
modellerine gore daha istiin oldugu kanitlanmistir. Basit ve
yiiksek dogrulukta olmasi sebebiyle BRATS 2018 yarismasina
yapilan % 50'den fazla bagvuru U-net’e dayali olmustur
(Ghaffari, Sowmya ve Oliver, 2019). Beyin Glioma timdrii
segmentasyonu i¢in U-net derin Ogrenme mimarisini Ve
varyasyonlarim1 ve 2015-2020 yillar1 arasindaki BRATS veri
setlerini kullanan bazi son yillardaki calismalara Tablo 1’de
genel bir bakis yapilmistir. Bu calismalarin performans
degerlendirmeleri Dice skorlari ile sunulmustur. Arastirmacilar
U-net modelini degistirme, veri kiimesi boyutunu artirma, 6n
isleme, parametre optimizasyonlar1 gibi farkli teknik
caligmalarla Dice skor degerini yiikseltmeye ¢alismuslardir. Veri
artirma, Orneklerin boyutunu artirmaya ve orijinal veriye rastgele
varyasyonlar ekleyerek asir1 uyumu azaltmaya yardimci
olmustur.

(Kim, 2017) calismasinda, artan derinligin performansi
iyilestirip iyilestirmedigini test etmek i¢in U-net'e ¢ift evrisim
katmanlari, baglangi¢c modiilleri ve yogun modiiller gibi bir dizi
degisiklik ekleyerek derin 2 boyutlu bir mimari elde etmislerdir.
Sonuglar, derin mimarilerin performansi artirdigini goéstermistir.
Ayrica, veri artirma yapmadan goriintiiler {izerinde yapilan farkli
oryantasyonlar ile egitim yaparak performansi artirmislardir. (Hu
ve Xia, 2017) ¢alismalarinda, ¢ok sekansli MR gorintiileme
kullanarak nekroz, 6dem, artista olan ve artig géstermeyen timor
dahil olmak iizere miisterek beyin timdrii tespiti ve timor igi
yapt segmentasyonu i¢in 3 boyutlu derin sinir agi tabanli bir
algoritma Onermiglerdir. Kademeli U-net’den olusan bir
topluluk, tiimori saptamak ve timor i¢i yapt segmentasyonu igin
derin bir evrisimli sinir ag1 olugturmusladir. Sonuglar umut verici
bir performansa sahip olmustur. (Shreyas ve Pankajakshan,
2017) caligmalarinda, rekabetgi performans ve son teknoloji
modelden daha hizli galisma siiresi ile sonuglanan yeni ancak
basit bir tamamen evrigimli ag (FCN) onermislerdir. Yntemleri
o giliniin son teknolojisindenden yaklasik 18 kat daha hizlidir.
(Isensee ve digerleri, 2018) ¢alismalarinda, BRATS 2018 veri
seti lizerinde iyi egitilmis bir U-net'in etkinligini gostermislerdir.
Aragtirmacilarin = ¢ogunun  segmentasyon  performansini
iyilestirmeyi amaglayan mimari modifikasyonlarla birbirlerini en
iyi sekilde kullandig1 g6z oniine alindiginda bu ¢aligma 6zellikle
ilgingtir. Segmentasyon performansini iyilestirmek yerine,
yalnizca kiigiik degisiklere sahip olan iyi egitilmis bir U-net'in
yenilmesinin zor oldugunu savunarak egitim siirecine
odaklanmislardir. Bu yapi, meydan okumaya 60'tan fazla
takimin katildigt BRATS 2018'de ikinci sirada yer almustir.
(Kong ve digerleri, 2018) c¢alismalarinda, U-net modelini
genisletmislerdir ve farkli bolge tabanli baglami birlestiren
kiiresel baglam bilgisini arastiran yeni bir hibrit piramit U-net
(HPU-Net) modeli Onermislerdir. Global baglam bilgisi
kombinasyonu, tiimdr segmentasyon gorevlerinde kaliteli
sonuglar iiretmek icin etkilidir ve HPU-Net’in, piksel diizeyinde
tahmin i¢in daha iyi bir ¢er¢eve sagladigini belirtmislerdir.
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Tablo 1.Beyin Tiimérii Segmentasyonu I¢in U-net Derin Ogrenme Mimarisini Kullanan Calismalar

Degerlendirme (Dice Skoru)

Referans Metot Veriseti Adi WT T ET
. Cift konvoliisyon katmani, Baslangic modiilii ve
(Kim, 2017) Yogunluk modiilii eklenen bir U-net BRATS 2017 088 0.73 0-75
(Hu ve Xia, 2017) 3 boyutlu derin sinir ag, Basamakli U-net BRATS 2017 0.81 0.69 0.55
(Shreyas ve
Pankajakshan, 2017) U-net BRATS 2015 0.83 0.75 0.72
I igerleri
(Isensce ve digerleri, 3 boyutlu U-net BRATS2018 | 0.87 | 0.80 0.77
2018)
(Kong ve digerleri, e
2018) Yeni Hibrit piramit U-net (HPU-net) BRATS 2015 0.90 0.71 0.78
(W. Chen ve digerleri, Baslangi¢ blogu ve Artik blogu olan Ayrilabilir
BRATS 2018 0.89 0.83 0.74
2018) 3 boyutlu U-net (S3D-UNet)
BRATS 2015
(S. Chen, Ding ve Liu, . e BRATS 2015 0.84 0.69 0.64
2019) Cift kuvvet egitimi ile U-net BRATS 2017 BRATS 2017
0.89 0.78 0.70
. Lluzzelg;gerle“’ Basamakli U-net (CU-Net) BRATS2017 | 083 | 083 | 0.76
(Wang ve digerleri, Beyin bazli normalizasyon ve yama stratejileri
BRATS 201 .894 .807 Jq37
2019) yardimiyla 3 boyutlu U-net 52019 089 080 0.73
(Henry ve digerleri, Derinlemesine denetim ve stokastik agirlik ortalamasina
. BRATS 2020 0.91 0.85 0.81
2020) sahip 3 boyutlu U-net
(Rafi ve digerleri,
Temel U-net BRATS 2019 0.84 0.80 0.63
2020)
(Abostenein ve Hibrit iki kanall1 U-net (HTTU-Net) BRATS 2018 | 0.865 | 0.808 | 0745
digerleri, 2020)
Zh igerleri .
( a“gzvoezg;ger ™| Dikkat ve Artik blogu olan 2 boyutlu U-net (AResU-net) | BRATS 2018 | 0.876 | 0.810 | 0.773
(Yang ve digerleri, Genisletilmis evrisimli yapiya sahip yeni bir U-net
2020) (DCU-Net) BRATS 2018 0.91 0.78 0.83
(Colman ve digerleri, 104 evrisimli katmana sahip bir 2 boyutlu Derin Artik
BRATS 202 .8862 6721 .67
2020) bloklu U-net (DR-Unet104) 52020 | 0.886 06 0.6756
(Qag:]aerr’] Agz)n;g;j ve Asir1 Yogun Baslangi¢ Modiillii 3 boyutlu U-net (HINet) | BRATS 2020 0.874 0.837 0.794
. . . o . BRATS 2015
(T g, | et s Akt | snvsao | oo | ossn | 0
aglantili, Aktif kontur model e BRATS 2019
(Awasthi, Pardasani ve e
Gupta, 2021) Cok-esikli Dikkat bloklu U-net (MTAU) BRATS 2020 0.72 0.61 0.59
(Lin Vzeo‘;%eﬂe“’ Derin denetimli yeni bir 3 boyutlu baglam U-net BRATS 2019 | 0.8693 | 0.8013 | 0.7782
BRATS 2018
(Ahmad ve digerleri, Artik-Genislemis Yogun Atlamali-Uzaysal Piramit BRATS2018 | 090 | 084 | 0.78
2021) Havuzlama (RD2A) 3 boyutlu U-net BRATS 2019 BRATS 2019
090 | 082 | 071

(W. Chen ve digerleri, 2018) c¢aligmalarinda, 2 boyutlu
konvoliisyonlarin hacimsel medikal goriintii verilerinin uzamsal
bilgisini tam olarak kullanamazken, 3 boyutlu konvoliisyonlarin
yiksek maliyetli hesaplama maliyeti ve bellek talebinden
muzdarip oldugu sorunlarini ¢6zmek igin, ayrilabilir 3 boyutlu
evrigimler kullanan yeni bir Ayrilabilir 3 boyutlu U-net mimarisi
onermiglerdir. (S. Chen ve digerleri, 2019) calismalarinda,
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Ogrenilen hiyerarsik ozelliklerin kalitesini artirmak igin bir dizi
yaklasim onermislerdir. Katkilar1 dort yonden olusmaktadir. ilk
olarak, daha dogru segmentasyon i¢in ¢ok seviyeli bilgileri
kullanmak {izere popiiler DeepMedic modelini Cok Seviyeli
DeepMedic'e genisletmislerdir. Ikinci olarak, derin modellerden
ogrenilen ¢ok seviyeli ozelliklerin kalitesini tesvik etmek igin
yeni bir ¢ift kuvvetli egitim plan1 6nermislerdir. Genel bir egitim
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semasidir ve birgok mevcut mimariye, 6rnegin DeepMedic ve U-
net'e uygulanabilir. Ugiincii olarak, derin modellerin iist diizey
katmanlarin1 daha soyut bilgiler 6grenmeye tesvik etmek igin
yardimci smiflandirict olarak etiket dagitimina dayali bir kayip
fonksiyonu tasarlamislardir. Son olarak, derin modellerin tahmin
sonuglarint iyilestirmek icin yeni bir Cok Katmanli Algilayici
tabanli islem sonrasi yaklagimi Onermiglerdir. (H. Liu ve
digerleri, 2019) calismalarinda, beyin timoérii segmentasyonu
icin yeni bir kademeli U-net 6nermislerdir. Beyin tiimdriiniin
farkli hiyerarsik yapisindan esinlenerek, Once tiim tiimoriin
segmentlere ayrildig1 ve ardindan tiimériin i¢ alt yapilarinin daha
da segmentlere ayrildigi kademeli bir derin ag cergevesi
tasarlamiglardir. Kademeli yapilarin getirdigi ag derinliginin
artmasinin  daha derin katmanlarda dogru yerellestirme
bilgilerinin kaybolmasina yol actigin1 diisiinerek, dzellikleri ayni
¢oOziinlirliikte birbirine baglamak ve ayrintili bilgileri s1§
katmanlardan daha derin katmanlara iletmek i¢in aglar arasi
baglantilar kurmuglardir. Ardindan, dengesiz veri sorununu
ortadan kaldirmak i¢in bir kayip agirlikli 6rnekleme (LWS)
semast sunmuslardir. (Wang ve digerleri, 2019) ¢alismalarinda,
beyin bazli normalizasyon ve yama stratejileri yardimiyla 3
boyutlu U-net tabanli bir derin 6grenme modeli egitmislerdir.
Ayrica, timor boyutunun beyin boyutuna orani ve timér ylizey
alam gibi sayisal Ozellikler ve deneklerin yasi, tahmin edilen
timor etiketlerinden ¢ikartilmiglardir ve genel hayatta kalma
glinlerini tahmin gorevi i¢in kullanmuglardir. (Henry ve digerleri,
2020) c¢alismalarinda, esas olarak derin denetim ve stokastik
agirlik ortalamasina sahip birden g¢ok U-net gibi sinir aglarini
egitmislerdir. Iki farkli egitim hattindan iki bagimsiz model
grubu egitilmistir ve ve her biri bir beyin timorii segmentasyon
haritas1 iretmislerdir. Hasta basmna bu iki etiket haritas1 daha
sonra, her bir grubun spesifik tiimor alt bolgeleri Segmentasyonu
igin performansi1 dikkate alinarak birlestirilmistir. Genel olarak
yaklagimlari, her timor alt bélgesi i¢in iyi ve dengeli performans
saglamistir.

(Rafi ve digerleri, 2020) c¢alismalarinda, her pikseli
segmentlere ayirmak igin, dilim tabanli 2 boyutlu U-net'in
basitlestirilmis bir versiyonunu tasarlamislardir ve yasam
stiresini tahmin etmek i¢in radyomik ozellikleri analiz
etmislerdir. (Aboelenein ve digerleri, 2020) c¢alismalarinda,
beyin tiimérii segmentasyonu igin bir Hibrit iki Kanalli U-net
(HTTU-Net) mimarisi O6nermislerdir. Bu mimari, Leaky Relu
aktivasyonunu ve toplu normalizasyonu kullanmaktadir.
Sonuglart oldukca karsilastirilabilir uzman insan seviyesi
performanst oldugunu dogrulamig ve uzmanlarin teshis siiresini
azaltmalarina yardimci olabilmistir. (Zhang ve digerleri, 2020)
caligmalarinda ozellik ¢ikariminda, dikkat mekanizmasini yerel
onemli tepkilerin etkilerini kesfetmek i¢in mevcut U-net
mimarisine dahil etmiglerdir. Daha spesifik olarak, beyin
tlimoriiniin daha fazla performans iyilestirmesi i¢in ayni anda
dikkat mekanizmasini ve kalan birimleri U-net'e yerlestiren
ugtan uca 2 boyutlu beyin timorii segmentasyon agi, yani dikkat
rezidiiel U-net (AResU-Net) onermislerdir. Beyin timori
segmentasyon  yontemleriyle  karsilastirildiginda  kenar
¢izgilerinin daha iyi bulduklarimi gormislerdir. (Yang ve
digerleri, 2020) calismalarinda, Kklasik U-net yapisina dayali
olarak beyin tiimorii segmentasyonu icin genisletilmis evrisimli
(DCU-Net) yapiya sahip yeni bir U-net 6nermislerdir. MR beyin
tiimori gorilintiileri, arka plan piksellerinin girisini azaltarak sinif
dengesizligi sorununu hafifletmek icin Onceden islenmis
sonrasinda, ¢ok Ol¢ekli uzamsal piramit havuzlamasi, asagi
ornekleme yolunun sonundaki maksimum havuzlamanin yerini
almak i¢in kullanilmigtir. Goriintii ¢6ziiniirliigii korurken 6zellik
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alict alanini genigletebilirdir. Son olarak, agin timor ayrintilarini
tanima yetenegini gelistirmek icin egitim aglarindaki atlama
baglantilarini iyilestirmek i¢in genigletilmis bir evrisim kalinti
blogu birlestirmislerdir.  (Colman ve digerleri, 2020)
caligmalarinda, beyin MR'larinde lezyon segmentasyonu igin
104 evrisimli katmana (DR-Unet104) sahip bir 2 boyutlu derin
Artik U-net 6nermiglerdir. Yalnizca 2 boyutlu konvoliisyonlar
kullanmalarina ragmen rekabet¢i bir lezyon segmentasyon
mimarisi Uretmiglerdir ve bunun 3 boyutlu mimariden daha
diisiik giicli bilgisayarlarda kullanilabilmesi gibi ek bir fayda
saglamiglardir.

(Qamar ve digerleri, 2020) ¢alismalarinda, kalint1 baglangig
blogundaki 3 boyutlu agirlikli evrisimli katmanlarin g¢arpanlara
ayrilmasint istifleyerek c¢ok Olcekli bilgileri yakalayan hiper
yogun baslangi¢ 3 boyutlu U-net (HINet) 6nererek beyin timorii
segmentasyonunun performansint  daha da artirmiglardir.
Ozelliklerin yeniden kullanilabilirligi yardinyla daha fazla
baglamsal bilgi elde etmek i¢in carpanlara ayrilmig evrisimli
katmanlar arasinda asirt yogun baglantilar kullanmiglardir. (Tan
ve digerleri, 2021) ¢alismalarinda, haritalanmis evrigimli kanalin
uzamsal korelasyonunu ve goriiniim korelasyonunu ayirt etmek
icin U-net'teki siradan mimarinin yerini alacak derin ayrilabilir
evrisimli katmanlar kullanmiglardir. Derin anormal bdlgelerin
yakalanmasint  gerceklestirmek igin, Ozelliklerin  yayilma
kapasitesini artirmak ve agin yakinsama hizini hizlandirmak igin
ACU-Net'e artik atlama baglantis1 eklemislerdir. Aktif kontur
modelini, goriintli giriltisine ve kenar kirilimlarina karsi
kullanmak, tiimor deformasyonunun takibini gergeklestirmek ve
O0dem alanindaki kenar bulanikligi sorununu ¢ézmek, boylece
timor cekirdegini ve gelismis nekrotik parankimal alani tam
olarak anormal alanda bélmek i¢in kullanmislardir. BRATS 2015
ve 2018 yillarindaki 286 hastanin MR tarama verileri egitim seti
ve BraTS2019 veri seti de dogrulama i¢in kullanmislardir.
(Awasthi ve digerleri, 2021) ¢aligmalarinda, U-net'e dayali ¢ok
esikli bir model gelistirmislerdir. Onerilen model, paralel olarak
egitilirse daha az hesaplama karmasikligi, daha az bellek
gereksinimi ve daha az egitim siiresi gibi avantajlar sunacaktir.
(Lin ve digerleri, 2021) ¢aligmalarinda hem tiim beyin timdriini
hem de tiimorlerin alt bolgelerini segmentlere ayirmak i¢in derin
denetimli yeni bir baglam U-net gelistirmislerdir. Baglam
modiilii, beyin tiimorleri hakkinda daha fazla bilgi elde etmek
icin baslangic benzeri bir yapiyla olusturulmustur. Kodlayici
yolundaki derin denetim, agin farkli seviyelerinde segmentasyon
¢iktilarinin  eklenmesiyle saglanmistir. (Ahmad ve digerleri,
2021) calismalarinda, Artik-Genislemis Yogun Atlamali-Uzaysal
Piramit Havuzlama (RD2A) 3 boyutlu U-net 6nermislerdir. Cok
Olgekli baglamsal bilgi, bebegin beyin MR'indaki beyaz madde
ve gri madde dokular1 arasindaki belirsizlikleri en aza
indirmistir. Onerilen yaklasim beyin omurilik sivisi, gri madde
ve beyaz madde igin sirasiyla 0.798, 0.779 ve 0.805 ortalama
Dice skoruna ulagmustir.

4. Sonug

Karmagik beyin anatomisi, goriintii ¢6ziiniirligii, standart
yapida olmayan MR goriintiileri gibi faktdrler beyin goriintii
analizini zorlastirmaktadir. Ayrica tibbi veri miktarindaki kitlik
cok fazla veriyle beslenmesi gereken derin aglar igin sorun
olusturmaktadir. Literatiirdeki son gelismelere bakildiginda
beyin analizi ¢aligmalarinda derin 6grenme potansiyelinin arttig1
goriilmektedir. Derin 6grenme yontemlerinden olan U-net daha
az veriyle klasik makine 6grenme yontemlerinden daha iyi
performans gostermektedir. Basit ve genisletilebilir bir yapida
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olup yiiksek kalitede bdlitleme sonuglari sunmaktadir. Bu
calismada, U-net yontemine dayali glioma  timori
segmentasyonu literatiir taramasi sunulmustur. Her bir timor
segmentasyon sonucunun performansi, etiketlenmis ve tahmin
edilmis bolge arasindaki ¢akismayir gosteren Dice skoru ile
belirtilmistir. U-net varyasyonlar1 ile yapilan bu segmentasyon
hekimlere tani, ameliyat ve tedavi Oncesinde yardimci olup
onlarin islerini kolaylastirmabilmesi bakimindan Onemlidir.
Cesitli goriintii isleme tekniklerini birlestirerek, derin 6grenme
modellerini degistirerek, hibrit mimariler kullanarak, 6n isleme
yaparak, parametre optimizasyonlar1 ve veri kiimesi boyutunu
artirarak sonraki ¢aligmalarda daha yiiksek Dice skorlari elde
edilebilir.
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