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Ozetg’e— T1bbi goriintiilerden beyin tiimdriiniin algilanmasi aragtirmacilar i¢in aktif aragtirma alanidir. Timor
dokusunun ¢esitliligi ve timdoriin karmasikligr siireci zorlu hale getirmektedir. Bu ¢alismada {ig ayr1 beyin timorii
veri kiimesi olusturulmustur. Olusturulan veri kiimeleri iki boyutludur. Birinci veri kiimesi 3 boyutlu
goriintiilerden 2 boyutlu gériintiilere higbir degisiklik yapmadan déniistiiriilen beyin tiimérii veri kiimesidir. Ikinci
veri kiimesi birnci veri kiimesindeki beyin harici kisimlarin yok edilmesiyle elde edilmistir. Ugiincii veri kiimesi
ise beyin tiimoriinii daha iyi algilayabilmek i¢in ikinci veri kiimesi lizerinde goriintiiyii keskinlestirip Gauss Filtresi
ckleyerek elde edilmektedir. Buradaki amag¢ veri kiimelerinin egitim ve test sonuglarina etkisini
gozlemleyebilmektir. Bu ¢alismada, beyin toméri bélutlenirken ve algilamirken yeni Cekismeli Uretken Ag
onerilmistir. Onerilen yontem beyin tiimoriinii manuel olarak degil otomatik bir sekilde yapabildigi icin
avantajlidir. Onerilen yontem SSimDCL (Supervised Similarity Dual Contrastive Learning) olarak
adlandirilmigtir. Onerilen ydntem giiniimiizde derin 63renme mimarileri arasinda en iyi sonucu veren nnU-Net ile
kiyaslanmaktadir. Kiyaslama yapilirken LPIPS ve PSNR yontemleri tercih edilmistir. Yapilan deneysel ¢aligmalar
sonucunda Onerilen yontemin veri kiimesi iyilestikge daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir. nnU-Net yontemi
metriksel olarak daha iyi olmasina ragmen gorsel sonuglar duyusal olarak kiyaslandiginda 6nerilen yontemin daha
iyi oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Gériintii boliitleme, derin 6grenme, evrisimsel sinir agi, ¢ekismeli iiretken aglar,
karsilastirmali ogrenme

Abstract— Brain tumor detection from medical images is an active area of research for researchers. The
diversity of tumor tissue and the complexity of the tumor makes the process challenging. In this study,
three separate brain tumor datasets were created. The generated datasets are two-dimensional. The first
dataset is the brain tumor dataset, which is converted from 3D images to 2D images without any changes.
The second dataset was obtained by eliminating the non-brain parts in the first dataset. The third dataset
is obtained by sharpening the image on the second dataset and adding a Gaussian Filter to better detect
the brain tumor. The aim here is to observe the effect of datasets on training and test results. In this
study, the new Generative Adversarial Network is proposed when segmenting and detecting brain
tumors. The proposed method is advantageous as it can make the brain tumor automatically, not
manually. The proposed method is named SSimDCL (Supervised Similarity Dual Contrastive
Learning). The proposed method is compared with nnU-Net, which gives the best results among deep
learning architectures today. While comparing, LPIPS and PSNR methods were preferred. As a result
of the experimental studies, it has been observed that the proposed method gives better results as the
dataset improves. Although the nnU-Net method is better metrically, it was seen that the proposed
method was better when the visual results were compared sensorially.

Keywords: Image segmentation, deep learning, convolutional neural network, adversarial generative
networks, contrastive learning
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1.Giris

Manyetik rezonans goriintiileme (MRI) ile beyin timoriiniin algilanmasi gibi tibbi goriintiilerde
inceleme ve analiz oldukca zordur. Bu siireci tiimdriin karmasikligi ve dokusunun ¢esitliligi daha da
zorlu hale getirmektedir. Buna benzer sorunlar tiimor algilama metodlariin ihtiyacini arttirmaktadir.

Hem hasta hakkinda bilgi edinmede hem de klinik tan1 koymada beyin tiimorii goriintiilerinin analizi
bliyiik bir oneme sahiptir. Beyin tiimorii, beyindeki hiicrelerin normalinden daha farkli boyut ve
sekillerde biiyiimesi olarak bilinir. Beynin icerisinde istenmeyen hiicre kiimeleri de beyin tiimorii olarak
ifade edilmektedir. Tiimdrler genel olarak iyi huylu ve kotii huylu olarak ikiye ayrilmaktadir. Meme ve
akciger gibi diger viicut kisimlarindan baslayip beyne gegen tiimor kotii huylu olarak bilinir.

Beyin tiimoriiniin dogru bir sekilde boliitlenmes, tibbi arastirmalardaki tani, tedavi ve ilerleyisinin
gbzlenmesi bakimindan 6nemlidir. Beyin tiimoériiniin konum, boyut ve sekil agisindan heterojen olmasi
boliitleme islemini zorlagtirmaktadir. Ayni zamanda kendini beyin dokusunun igerisine gizledigi icin de
fark edilmesi giigtiir. Genelde yapilan timor boliitlemeleri manuel olarak bir uzman tarafindan anatomik
anormallikler incelenerek yapilmaktadir.

Manuel béliitleme yapilirken daha detayli bilgi elde edinebilmek i¢in ¢oklu MRI gériintiilerine T1,
T1 karsit (Tlc), T2 ve FLAIR gibi veriler entegre edilmistir. Manuel béliitleme bu gibi sebeplerden
otiirli gézlemciler arasinda On yargiya sebebiyet verir ve zaman alicidir. Bu gibi zorluklardan dolay:
klinik mekanlarda faydali olmasi agisindan beyin tiimoriinde otomatik islemlerin kullanilmasi 6nem arz
etmektedir.

Arastirmalarin kolaylikla inceleme yapip yeni yontemler iiretebilmesi i¢in agik kaynak kodlu Beyin
Tiumori Boliitlemesi (BraTS) veri kiimesi mevcuttur (BraTS, 2019). Bu veri kiimesi ¢ogunlukla
ameliyat Oncesindeki beyin timorii goriintiilerini barindirmaktadir. Betin tiimor kismi; tam tiimor,
giiclendirici ¢ekirdek ve tiimor ¢ekirdegine boliiniir.

Bir ¢ok alanda boliitleme yapilirken otomatiklestirme temel alinmustir. Vaskilakos ve arkadaslari
2016 yilinda tibbi uygulamalarda boéliitleme (Vasilakos vd., 2016), Kooi ve arkadaslar1 2017 yilinda
memedeki lezyonlarin bilgisayar destekli taninmasi (Kooi vd., 2017), Cheng ve arkadaglar1 2016 yilinda
meme lezyonlarmin ve pulmoner nodiillerin tanimlanmasi (Cheng vd., 2016) ve Litjens ve arkadaslar
tarafindan 2016 yilinda histopatolojik saptama (Litjens vd., 2016) olarak da uygulanmustir.

Beyin tiimdriinii otomatik hale getirebilmek icin bir¢ok caligma yapilmistir. Chen ve arkadaglari
2009 yilinda beyin timori boliitlemesi gerceklestirirken proton yogunlugu igeren ve iistiin kontrasta
hakim T1 goriintiiler kullanmiglardir (Chen vd., 2009). Saoluli ve arkadaslar1 2018 yilinda beyin tiimorii
boliitlenmesi igleminde utan uga artimli Evrisimli Sinir Ag1 mimarisindeki tam otamatik yaklagimlari
kullanan, toplu 6grenimi benimseyen ve sonug olarak dogru sonug, verimli performans ve optimize
edilmis mimari gibi avantajlar1 tanitmislardir(Saouli vd., 2018).

Chen ve arkadaslart 2018 yilinda 3 boyutlu ayrilabilir U-Net kullanan S3D-UNet boliitleme
yontemini onermislerdir (Chen vd., 2018). S3D-UNet, beyin tiimoriinii otomatik olarak sentezleme
gorevini gergeklestirmektedir. Onerdikleri mimari, temel U-Net yapisini kullanan sagital, koronal ve
eksenel olmak {izere paralel bir sekilde ii¢ brang icermektedir.

Cekismeli Uretken Aglar; nesne tamima, goriintiileri siflandirma, yiiksek ¢dziiniirliiklii goriintii
olusturma ve birgok alanda ilgi odagidir. CUA’lar tibbi goriintii boliitleme sonuglarim siirekli hale
getirmekedir. Ayn1 zamanda goriintiiniin boliitleme sonuglarini manuel degil de otomatik sekilde
cozmesi bakimindan avantajhdir.

Luc ve arkadaglarinin 2016 yilinda yazdigi “Zararli Aglar1 Kullanarak Anlamsal Boliitleme” baglikli
makalesi ¢ekismeli ag kullanarak goriintii boliitleme islemi uygulayan ilk CUA c¢alismasidir (Luc vd.,
2016). 2017 yilinda Li ve digerleri beyin tiimorlerini CUA tabanli yontemleri beyin tiimérlerini etkili
sekiled boliitlemede kullanilmistir (Li vd., 2017 ). Xue ve arkadaslar1 2018 yilinda beyin tiimdrlerinin
direk ve etkili boliitleme yapilabilmesi igin ¢ok dlgekli L1 kaybi 6nermistir (Xue vd., 2018). Bunu
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yaparken CUA'nin temel yapitaslarindan olan U-net kisnuni kullanmuslardir (Xue vd., 2018). Conte ve
arkadasalar1 2021 yilinda CUA’lar1 eksik MRI dizilerini béliitlerken kullanmislardir. CUA sonucunda
olusturulan goriintiilerin diger derin 6grenme modellerine gore boliitleme yapilirken daha etkili bir
sekilde yardimci olabilecegini kanitlamislardir (Conte vd., 2021).

Bu makalede, hem kontrastli ag hem de CUA’lar1 kullanan yeni bir mimari &nerilmistir. Onerilen
mimari denetimlidir. Onerilen yéntem denetimli SimDCL ( SSimDCL / Supervised SimDCL) olarak
adlandirilmigtir,.  SSimDCL  goriintii boliitlemede ve nesne algilamada basarili sonuglar verdigi
gbzlemlenmistir.

Bu calismada SSimDCL ayrintili bir sekilde agiklanmistir. Beyin tiimorii boliitlenirken giiniimiizde
basarili sonuglar veren nnU-Net yontemi ile SSimDCL kiyaslanmasina yer verilmistir. Veri kiimesi
olarak ii¢ ayr1 beyin timori veri kiimesi kullanilmistir (Orijinal, fazlaliklar1 elimine edilmis,
coOziiniirligi arttirilmis beyin MRI veri kiimeleri). Sonuglar gorsel ve metriksel olarak incelenmistir.

Bu makaleni temel katkisi, derin 6grenme mimarilerinden en iyi sonug veren yontemle (nnU-Net)
Onerilen yonteminin ne kadar basarim elde ettigini incelemektir. Sonug olarak SSimDCL ydnteminin
beyin tiimorii algilayabildigi gozlemlenmistir.

Makalenin kalan organizasyonu su sekilde ilerlemektedir: Boliim 2’de kullanilan ydntemlere
(SSimDCL, nnU-Net); Béliim 3’te egitim detaylarina; Boliim 4’te kullanilan veri kiimesine; B6liim 6’da
bu boliim i¢in kullanilan 6l¢tim metriklerine ve Boliim 8.4°te yapilan deneysel ¢aligsmalar ve sonuglarina
yer verilmistir.

2. Yontemler

2.1. SSimDCL (Onerilen Yéntem)

Onerilen ydntem goriintii sentezleme, béliitleme ve algilamada otomatik olarak kullanilabilmektedir.
SSimDCL yontemi, karsilikli bilgiyi arttirip {ist seviyeye c¢ikarmak icin iki ayr1 gomiilii sistem
kullanmaktadir. Egitim yapilirken DCLGAN (Han vd., 2021) mimarisinde eslenmemis sekilde gelen
goriintiilerin yerine eslenmis goriintiiler kullanilir.

SSimDCL yonteminde amag¢ mimarinin denetimli ve eslenmis bir sekilde ¢calismasini saglamaktir.
Bu islemi gerceklestirebilmek i¢in SSimDCL mimarisindeki gergek ve olusturulmus sentetik goriintii
arasina L; metrigi eklenmistir.

SSimDCL yéntemi, 6zdeslik (Identity / Ljgeneiey ), tartismali (Adversarial) ve CUT (Park vd.,
2020))yonteminde de kullanilan pargali giiriiltii karsilastirmali tahminleme (PatchNCE / Lpgicnnee )
kaybini kullanir. Mod ¢6kmesinin 6niine gegmek i¢in SImDCL (Han vd., 2021) yonteminde kullanilan
benzerlik kaybini (L) kullanir.

Gergek ve sentetik goriintii arasinda L; kaybimi kullanmis olmast diger yontemlerden farkliligin
sergilemektedir.

SSimDCL yonteminin egitim sonuglari incelendiginde 6zdeslik sonucu olusturulan goriintiilerin
¢Oziiniirligiiniin gercek goriintiilerde iyi oldugu gdzlemlenmistir. Denetimli ve eslenmis goriintiiler
iizerinde ¢alisan bu yontemin ger¢ek goriintiiye daha ¢ok benzedigi gdzlemlenmistir. Denetimli 6nerilen
SSimDCL mimarisi Sekil 1°de agikca gosterilmektedir.

L loss. Denetimsiz olan sistemi denetimli hale getirebilmek i¢in gercek goriintii ile olusturulan
goriintli arasinda hesaplanmaktadir. Esitlik 1°de L, loss’un nasil hesaplandigina yer verilmistir.

SSimDCL yontemin amag fonksiyonu Denklem 1’de verilmistir.
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G* F* = argrg'anDmX%JiL(G,F, Dy, Dy, Hy, Hy)

= Agan (['gAN (G,Dy,X,Y) + Loy (F, Dy, Y, X))

+ Ance (LPatchNCEX (G, Hx, Hy, X) + AnceLpatchnce, (F, Hy, Hy, Y))
+ AsimLsim(G: F, HX; HYr err fo; Hyr; Hyf) (1)
+ Aiae (Ligentiey (G F) + Ligentiey (G F,X,Y))

Burada Agay = 1, Aycg = 2 Ve Agyn = 10 ve 4,4 = 1 olarak alinmigtir.

Sekil 1°de ise SSimDCL (6nerilen yontem) mimarisine yer verilmistir. SSimDCL, Ligentity (G, F)
kaybi ile sentetik goriintiilerdeki piksel kaybimin daha az gézlemlenmistir. Ayn1 zamanda olusturulan
goriintlilerin gergek goriintiilere gore ¢oziiniirliigli daha iyi ¢ikmaktadir. Coziniirliigii daha iyi oldugu
i¢in dnerilen yontemin egitilmesi sonucunda L;gensity (G, F) kaybr ile olusturulan goriintiilerle yeni veri
kiimesi elde edilmistir. SSimDCL yonteminde; iki iiretici, iki ayristirict ve dort ozellik ¢ikarici ag
bulunmaktadir.

CUA
Maliyeti

CUA
Maliyeti

Sekil 1. Beyin MRI béliitleme igin 6nerilen yontemin mimarisi

2.2. nnU-Net

Isense ve arkadaslar1 tarafindan 2021 yilinda derin 6grenme tabanli nnU-Net yontemi dnerilmistir.
Yapilan calismada, boliitleme gorevi i¢in ag mimarisi, 6n isleme, son isleme ve egitim de dahil olmak
iizere bu iglemleri otomatik olarak gerceklestirebilen nnU-Net’i gelistirmislerdir (Isense vd., 2021).

nnU-Net yontemi, 23 agik kaynakli veri kiimesinde yapilan uluslararasi biyomedikal boliitleme
yarigmalarinda mevcut yaklagimlarin son derece uzmanlasmis olan yontemler de dahil olmak iizere
cogunu geride birakmustir.

nnU-Net yontemi ne uzman bilgisine ne de bilgi islem kaynaklarina gerek duymadan son teknoloji
boliitlemesini  gergeklestirmektedir. nnU-Net, hazir bir ara¢ olarak herkese agik halde goriinti
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boliitlemede ve nesne algilamada kullanilabilmektedir. nnU-Net, 13 ek veri kiimesinde otomatik olarak
uyarlanabildigi gdsterilmektedir. Bu yontemde toplamda 53 adet béliitleme sonucu analiz edilmistir.
Yapilan analizler sonucunda nnU-Net’in ¢cogu yontemi geride biraktig1 gozlemlenmistir.

nnU-Net yontemi, Antonelli ve digerleri tarafindan 2021 yilinda sunulan Medical Segmentation
Decathlon (Antonelli vd., 2021) tarafindan saglanan on veri kiimesi iizerinde gelistirilmis ve
dogrulanmistir.

nnU-Net, herhangi bir veri kiimesi i¢in otomatik yapilandirmay1 gerceklestirebilmektir. nnU-Net
yontemi islemlerin basit bir sekilde ilerletilmesini ve sadece birkag deneysel se¢imin yapilmasini
icermektedir. Cogu gorevi hizli bir sekilde gergeklestirmektedir. Model egitimin 6tesinde neredeyse hic
hesaplama kaynagi gerektirmez.

Sonug olarak nnU-Net yontemi, veri acgisindan verimlidir. Genis ve farkli tiirde veri havuzuna
dayanan kisimlarda ve smirli egitim verisine sahip veri kiimelerinde de verimli sonuglar verdigi
gbzlemlenmistir (Isense vd., 2021).

nnU-Net
............................................................................................................................................................
: Test data
HEURISTIC RULES INFERRED PARAMETERS NETWORK TRAINING EMPIRICAL
Bineli (CROSS-VAL) PARAMETERS
+ et e s ramicaion ipeine
Fingerprints
Train data . , . € [ 4
: | o@mE\JEP
> L5 | | p TGS bchsee s Postprocessing
: NS - - — &
Data fingerprint - 15| o (o] UEI a & u :
a : l
Loss function Training schedule . .
BLUEFRINT — Ensembling H
PARAMETERS ~ OPtmizer Datviuonsuba 17| [soo [l \U o] strategy
Architecture template . | PREDICTION

Sekil 2. nnU-Net mimarsi (Isense vd., 2021)

Sekil 2’de nnU-Net’in genel mimarisine yer verilmistir. Bu mimarinin ilk agamasinda veri
kiimesindeki 6zellikler onemli 6zelliklerine gore 6zetlenir (“Sekil 2°deki data fingerprint (veri parmak
izi) kismu ). Islem hattinin verilere gre hiperparametrelerini ¢ikarmada bir dizi bulussal kural ¢aligir
(Sekil 2’deki HEURISTIC RULES 6ncesindeki Data fingerprint (parmak izi) birlestirilir). Verilerden
bagimsiz bir sekilde segenekleri olan plan parametreleriyle tamamlanir (INFERRED ve BLUEPRINT
PARAMETERS). 5 katli dogrulama yapilarak {ic mimari egitilir (5-fold cross validation). Son asamada
ise nnU-Net bu mimarilerin en uygun grubunu otomatik olarak seger ve gerekirse son islemeyi
gerceklestirir. Sonug olarak, nnU-Net mimarisi i¢in boliitleme islemi gerceklestirilmistir.

3. Deneysel Sonuglar

3.1. Egitim detaylan

SSimDCL yontemi egitilirken DCLGAN (Han vd., 2021) yonteminin ayarlar1 drnek alinmstir. §; =
0.5 ve B, = 0.999 ile Adam optimizasyonu (Diederik ve Jimmy, 2014) kullanilmistir. SSimDCL ve
nnU-Net ydntemi, 100 iterasyon egitilmis ve sonug alinmistir. Ogrenme orani 0.0001 olarak alinmistir.
Kaiming ve digerleri tarafindan 2016 yilinda 6nerilen ResNet (Kaiming vd., 2016) tabanl iiretici ag ve
Isola ve arkadaslar1 tarafindan 2017 yilinda Onerilen PatchGAN (Isola vd., 2017) ayristirici  ag
kullanilmistir. Parga boyutu olarak 1 alinmustir. Ornek normallestirme (Instance normalization)
kullanilmigtir. Egitilecek veri kiimesindeki goriintiilerin boyutlar1 256x256 boyutundadir.
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3.2. Veri Kiimesi

Veri kiimesi olarak Antonelli ve arkadaslarinin 2021 yilinda 6nerdigi Medical Segmentation
Decathlon igerisinde bulunan beyin tiimorii veri kiimesi goriintiileri lizerinde ¢aligmalar yapilmis ve
sonugclar elde edilmistir. Normal sartlarda beyin tiimorii veri kiimesi 4 boyutlu verilerden olusmaktadir.
nnU-Net oncelikle bu veri kiimesini 4 boyutludan 3 boyutlu hale getirir. Egitim asamasinda 33 beyin
tiimorii maskesi ve gorintiisii kullanilmigtir. Test asamasinda ise 10 adet beyin tiimorii maskesi ve
goriintiisti kullanilmistir. SSimDCL yo6ntemi i¢in 3 boyutlu goriintiiler 2 boyutlu goriintiilere ¢evrilerek
kullanilmustir. 2 boyutlu goriintiiye ¢evrim isleminde Matlab 2019b ortami kullanilmistir. Olusturulan
goriintiilerin hepsi 256x256x3 boyutundadir. ilk asamada olusturulan veri kiimesi 3 boyutludan
dogrudan iki boyutluya doniistiiriilerek kullanilmistir. Birinci asamada olusturulan verilerin 6rnekleri

Sekil 3’de gosterilmistir.
(b)

Sekil 3. Orijinal Veri Kiimesi (a) Tiim beyin (b) a'dan elde edilen beyin timorii

Ikinci kisimda olusturulan veri kiimesi 2 boyuta déniistiiriilen beyin MRI gériintiilerinin (Ornegin,
Sekil 3) beyyin goriintiisiiniin disarisinda kalan siyah kisimlarmin kirpilip goriintiiniin 6zelligini
koruyarak tekrardan 256x256 boyutunda goriintillerden olusmaktadir. Burada amag¢ sadece beyin
goriintiilerinin kalmasidir. Fazlaliklarimin elimine edildigi beyin MRI veri kiimeleri Matlab 2019
ortaminda olusturulmustur. Maske goriintiileri gergek goriintiileri indis alarak timorli kismin
goriintiideki ayn1 piksellere denk gelecegi sekilde kirpilmistir. Sekil 4’te bu goriintiilere yer verilmigtir.

(b)

Sekil 4. Fazlaliklar1 Elimine Edilmis Veri Kiimesi (a) Tiim beyin (b) a'dan elde edilmis beyin
timori

Ucgiincii kistmda olusturulan veri kiimesi ikinci kisimda olusturulan veri kiimesindeki goriintiilerin
Ozelliklerinin iyilestirilmesi ile elde edilmistir. Olusturulan goriintiilerin ¢ozlinlirliighi diger veri
kiimelerindeki goriintiilere gore daha yiiksektir. Beyin MRI goriintiileri iizerinden iyilestirme yapilirken
Matlab 2019b ortamu kullanilmustir. Goriintii iyilestirmesi yapilirken ilk asamada goriintiiniin 151k
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ayarlamasi ve keskinlestirilmesi yapilmustir. Ikinci ve son asamasinda ise Gauss Filtresi uygulanmustir.
Gauss Filtresi’ndeki standart sapma 0.2 almmustir. Bu islemler bir goriintii {izerinde asamali sekilde
uygulanarak beyin timdrii ve maskesinin iyilestirilmesi saglanmis ve ¢Oziinlirliigli arttirtlmig veri
kiimesi olusturulmustur. Sekil 5°te ¢oziiniirliigi arttirilmis beyin MRI goriintiilerine yer verilmistir.

(b)
Sekil 5. Coziiniirliigli Arttirllmig Veri Kiimesi (a) Tiim beyin (b) a’dan elde edilen beyin tiimdrii

Sekil 6’da bahsi gegen {i¢ veri kiimesinin asamali degisimleri kisaca gosterilmistir.

(a) (b) (c)

Sekil 6. Veri Kiimeleri (a) Orjinal (b) Fazlaliklar1 elimine edilmis (¢) Coziiniirligi arttirilmig

3.3. Yontemlerin Uygulanmasi

Bu boliimde 6nerilen yontem (SSimDCL) ile giincel en iyi sonug veren yontemlerin kiyaslanmasidir.
Kiyaslama yapilirken beyin MRI tiimor goriintiileri iizerinde volBrain (), nnU-Net () ve SSimDCL
yontemleri karsilastirilmistir. volBrain ydnteminin sadece dokusal bdlitleme yaptigindan nesne
algilamada yani beyin tiimérii boliitlemesinde basarili olmadigi gézlemlenmistir. Bundan dolay1 sadece
nnU-Net ile SSIimDCL y6nteminin deneysel sonugclarina yer verilmistir.

Kiyaslama yapilirken ayn1 6zellikler temel alinarak 2 boyutlu beyin MRI timér goriintiileri tizerinde
test sonuglart degerlendirilmistir. Beyin MRI tiimoérii boliitlemesi uygulanirken iic adet veri kiimesi
kullanilmigtir. Olusturulan veri kiimeleri Boliim 3.2°de detayli bir sekilde agiklanmustur.

Yapilan birinci ¢alismada normal veri kiimesi iizerinden nnU-Net ve 6nerilen yontemin beyin timorii
boliitlemedeki basarimi hem gorsel hem de tablosal olarak yorumlanmistir.
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Sekil 7°de nnU-Net ve Onerilen yontemin (SSimDCL) orjinal veri kiimesine beyin tiimdrii
boliitlemede gorsel sonuglar gosterilmektedir.

Gergek Goruntu Tumoér Maskesi nnU-Net Onerilen Yéntem

Sekil 7. nnU-Net ve 6nerilen yontemin (SSimDCL) orijinal veri kiimesine gore kiyaslanmasi

Sekil 8’de nnU-Net ve 6nerilen yontemin (SSimDCL) fazlaliklar1 elimine edilmis veri kiimesine gore
beyin tiimori boliitlemede gorsel sonuglart gosterilmektedir.
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Gergek Goruntu Tumoér Maskesi nnU-Net Onerilen Yontem

Sekil 8. nnU-Net ve onerilen yontemin (SSimDCL) fazlaliklar1 elimine edilmis veri kiimesine gore
kiyaslanmas1

Beyin tiimoriniin daha iyi algilanip boliitlenmesi igin goriintiilerin keskinlestirilip Gauss Filtresi
eklendikten sonraki nnU-Net ve 6nerilen yontemin kiyaslama sonuglarina Sekil 9°da yer verilmistir.
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Gergek Goruntu Tamoér Maskesi Onerilen Yoéntem

Sekil 9. lyilestirilen veri kiimesine gére nnN-Unet ve &nerilen yontemin gorsel kiyaslanmasi

Sekil 7, Sekil 8 ve Sekil 9 duyusal analiz yapilarak incelenmistir. Onerilen yontemin iyilestirilmis
gortntiiler tizerindeki sonuglarmin (Sekil 9) nnU-Net’e gore basarili oldugu ve hatta orijinal beyin
tiimori boliitlenirken gercek maskesinden daha yumusak ¢izgileri oldugu gozlemlenmistir.

Tablo 1’de sirasiyla orjinal veri kiimesi, fazlaliklar1 elimine edilmis veri kiimesi ve ¢ozinirligi
arttirtlmig veri kiimesinin Onerilen yontem ve nnU-Net {izerindeki LPIPS ve PSNR metriksel
sonuclarina yer verilmistir. Kalin bi¢imde verilen sonuglar en iyi yontemi, alti ¢izili sekilde verilen
sonuglar ikinci iyi ¢ikan yontemi gostermektedir.

Orijinal beyin MRI tiimér veri kiimesi i¢in 0.043 LPIPS ve 43.882 PSNR ile nnU-Net yontemi
basarilidir. Fazlaliklari elimine edilmis veri kiimesinde 0.095 LPIPS ve 38.883 PSNR ile nnU-Net
yontemi basarilidir. Fakat orjinal veri kiimesi ile fazlaliklar1 elimine edilmis veri kiimesindeki sonuglar
Onerilen yontemin sonuglarim iyi y6nde degistirmistir ve nnU-Net ile aralarindaki farkta azalma
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gozlemlenmistir. Son olarak ¢oziintirligii arttirilmis veri kiimesine bakildiginda 0.095 LPIPS ve 38.510
PSNR ile nnU-Net yontemi birinci, 0.096 LPIPS ve 38.556 PSNR ile 6nerilen yontem ikinci siradadir.
Coziinlirliigh arttirilmis veri kiimesi sonuglart incelendiginde Snerilen yontemin nnU-Net yontemine
cok yakinlastig1 gdziikmektedir.

Tablo 1. Onerilen yontem ve nnU-Net ydnteminin metriksel kiyaslanmasi

Orijinal veri kiimesi LPIPS | PSNR 1
Onerilen Yéntem (SSimDCL) 0.092 41.288
nnU-Net 0.043 43.882

Fazlaliklar1 elimine edilmis veri kiimesi

Onerilen Yéntem (SSimDCL) 0.119 38.792
nnU-Net 0.095 38.883
Coziiniirliigii arttirilnis veri kiimesi
Onerilen Yontem (SSimDCL) 0.096 38.556
nnU-Net 0.095 38.510
4. Sonug

Bu makalede yapilan calismada Onerilen yontemin ve nnU-Net yonteminin beyin timori
boliitlemede {i¢ ayr1 veri kiimesi lizerindeki verimliligi inelenmistir. Beyin MRI tiimor veri kiimesinin
birinci asamasindaki orijinal verilerin direk alimp biriktirilmesiyle olusturulmustur. Ikinci kistmda
olusturulan veri kiimesi, birinci asamada elde edilen beyin MRI tiimor goriintiilerinin fazlaliklariin
elimine edilmesiyle elde edilmistir. Uciincii kisimdaki veri kiimesi ise goriintiiler iizerinde
keskinlestirme ve goriintii ayarlamasi yapildiktan sonra gauss filtresi eklenen ¢oziiniirliigii arttirilmis
beyi MRI tiimérii goriintiileridir. Bahsedilen veri kiimeleri belirlenen sirayla 100 iterasyon egitilmistir.
Egitim sonuglar1 gorsel ve tablosal olarak sunulmustur. Sirasiyla Sekil 6 orijinal veri kiimesi ve Sekil 7
fazlaliklar1 elimine edilmis veri kiimesi lizerinde nnU-Net ve Onerilen yontem kiyaslandiginda nnU-Net
yonteminin basarili oldugu gézlemlenmistir. Sekil 9°daki ¢oziintirliigii arttirilmis veri kiimesi {izerinde
ise Onerilen yontemin nnU-Net yontemine kiyasla daha iyi sonug verdigi gézlemlenmistir. Tablo 1°de
sirastyla veri kiimelerine gore nnU-Net ve Onerilen yontemin LPIPS ve PSNR metriksel benzerlik
sonuclarina yer verilmistir. Goriintiiler iyilestikce Onerilen yontemin daha basarili sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Bu ¢alismada sonug olarak, nnU-Net yonteminin basarili bir beyin tiimorii boliitleyicisi
oldugu gdzlemlenmistir. Onerilen yontemin ise goriintii iyilestirildikce nnU-Net’e nerededyse benzer
sonuclar irettigi gozlemlenmistir. Gelecek c¢alismalarda Onerilen yoOntemin gelistirilmesi
amaclanmaktadir.
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