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Proje Konusu
Hastalik teshisine yonelik karar destek sistemleri

1. Problem Tanimi ve Mevcut Durum Degerlendirmesi

Hafif Biligsel Bozukluk (HBB) ve Alzheimer (AH) hastaliklar1 bunamanin en yaygin
turleridir ve bu hastaliklar beyindeki hiicrelerin degismesi ya da yokolmasina sebep olmaktadir.
Uzmanlarca beyin yapilarinda olusan degisimler klinikte yaygin olarak Manyetik Rezonans
Goriintiileme (MRG), Diflizyon Tensor Goriintiileme (DTG) ve PET gibi farkli goriintiilleme
teknikleri incelenerek belirlenir [1]. Norodejeneratif hastaliklarda erken teshis, hastanin yagsam
kalitesinin arttirilmasi agisindan ¢ok dnemlidir. Bu sebeple, 6nerdigimiz projede son yillarda
goriilme siklig1 oldukca artan AH ve HBB hastaliklarini saglikli durumdan ayirt edecek ve bu
hastaliklarin erken tan1 ve teshisinde olusabilecek insan kaynakli hatalar1 en aza indirecek Derin
Ogrenme (DL: Deep Learning) tabanli bir destek-karar sisteminin tasarlanmasi
amaglanmaktadir. Projede, sectigimiz iki norodejeneratif hastaligin siniflandirilmasi i¢in MRG
ve DTG goriintiilerinin girdi olarak verildigi cok kanalli 3B Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) modeli
kullanilmaktadir.

MRG, demans, MS, Parkinson ve AH gibi hastaliklarda beyindeki lezyonlari, baglant1 ve
iligkileri analiz etmede klinikte en sik kullanilan goriintileme teknigidir [2]. Difiizyon,
molekiillerin daha yiiksek konsantrasyonlu bir bolgeden diisiik konsantrasyonlu bir bolgeye
hareketidir. DTG, doku igerisindeki difiizyonun hangi yonde daha ¢ok kisitlandigini gosterir ve
boylece MRG’den net olarak izlenemeyen anatomik yapilar DTG’de daha goriiniir hale
gelmektedir [3]. Bu bilgiler 1s18inda, projede klinikte siklikla kullanilan MRG goriintiilerinden
elde edilen bilgileri, DTG goriintiilerinden elde edilen bilgilerle birlestiren DL modelinin daha
dogru karar verecegini 6ngérmekteyiz.

Noro-gorintiler, DL modellerine sunulmadan o6nce, giiriilti giderme, ¢akistirma ve
boliitleme gibi zorlayict dnigleme adimlari ile normalize edilirler. Giiriiltii giderme asamast,
beyin goriintiillerinde ¢ekim ortami, cihaz ve insan kaynakli hatalardan olusan ve farkli
karakteristik 6zelliklere sahip olan giirtiltiilerin giderilmesini icermektedir. Giiriiltiiler teshis,
analiz ve tedavi siirecini etkilemektedir [4]. Giiriiltii gideriminin, tibbi goriintiilerdeki yapilar
ve ilgi bolgelerini koruyarak yapilmasi tan1 ve teshis agisindan gereklidir. Giriiltii azaltmada,
DL teknikleri kullanim kolayligi, daha az kaynak tiiketimi ve degisken giiriiltii tiirlerine
uyarlanabilir olduklart i¢in son yillarda 6zellikle aragtirmacilarca tercih edilmektedir. Literatiire
gore, CNN ve otokodlayici tabanh giiriiltii azaltma yontemleri diger yontemlere gére daha
basarilidir [4-5].

Literatiire gore goriintiileme tekniklerini analiz eden otomatik olmayan siiregler pahalidir,
yogun emek gerektirir ve insan kaynakli hatalar tedavileri aksatabilir [6]. Projede, tipta
radyolojik goriintiilerin analizinde basarili sonuglar elde eden DL modelleri 6znitelik se¢imini
kendi yap1 bloklarinda gerceklestirmeleri sebebiyle kullanilmaktadir [7]. Literatiirde DL ve AH
ile ilgili ¢alismalar incelendiginde ADNI (Alzheimer's Disease Neuroimaging Initiative)
verisetinde yer alan goriintillerin ayri ayr1 ya da ¢ok kanalli modellerde birlestirilerek
kullanildigr goriilmektedir. Bu ¢alismalarda hacimsel goriintiileri analiz eden 3B-ESA
modellerinin, 2B modellere gore daha yiiksek dogruluk degerleri elde ettigi gorilmiistiir [8].
MRG ve DTG yi bir arada kullanan DL modeller, HBB sinifin1 saglikli durumdan ya da AH’tan
ayirt etmekte zorlanmistir [9]. Ayrica, AH siniflandirma performansi, MRG disinda ek
gorilintiileme teknikleri kullanilarak artirilmistir [9].

Yukarida verdigimiz bilgiler 15181nda, bu projenin literatiire katkilari sdyledir:

(1) AH ve HBB gibi norodejeneratif hastaliklar, artik ¢ok kanalli ve artik baglantili 3B-ESA
derin ag modeli kullanilarak otomatik olarak siniflandirilacaktir.



(2) Bunama ile ilgili hastaliklarin erken tanisinda, DTG haritalarinin etkisinin belirlenmesi
saglanacaktir.

(3) Beyin haritalama igin ¢alisan arastirmacilarin is yiikiiniin azaltilmasi i¢in giiriiltii giderimi
asamalart residual baglantilara sahip bir otokodlayict DL modeli araciligiyla
otomatiklestirilecektir.

(4) Gurulti giderimi yapilan DTG ve MRG gorintiilerinin bir arada kullanilmasinin
siiflandirma performansina katkis1 belirlenecektir.

Bu proje, 6nisleme, siniflandirma ve model performansinin degerlendirilmesi olmak {izere
3 asama icermektedir. Projede Onislemenin ilk asamasi, MRG ve DTG goriintiilerindeki
gurtiltiilerin, artik (residual) baglantilar i¢eren bir Otokodlayict DL modeli kullanilarak
kaldirilmasini igermektedir. Onislemenin ikinci asamasinda, farkli cihazlardan farkli milimetre
(mm) kesit kalinliklarinda elde edilen ve dolayisiyla boyut farkliliklari igeren MRG ve DTG
goriintiileri, literatiirde standart halinde gelmis olan MNI’mm 1mm ve 2mm kesit kalinlikli
ortalama beyin sablon goriintiilerine ¢akistirilarak normalize edilmektedir. Onislemenin son
asamasinda MRG goriintiileri beyaz madde (BM), gri madde (GM) ve beyin sivisi olarak
boliitlenmektedir. Siniflandirma asamasinda, tek kanalli 3B-CNN ya da 5/6 kanalli olarak
tasarladigimiz ¢ok kanalli 3B-CNN modelinin ilk dort kanalina, DTG goriintiilerinden elde
edilen Fraksiyonal anisotropi (FA), aksiyal diflizyon (AD), radyal difiizyon (RD) ve ortalama
diftizyon (MD) harita goriintiileri girdi olarak sunulmaktadir. 5 kanalli CNN modelinde, MRG
goriintiisti 5. kanaldan, 6 kanalli CNN modelinde ise MRG goriintiisiinden elde edilen BM ve
GM goriintiileri 5. ve 6. kanaldan girdi olarak sunulmaktadir. Her kanaldan paralel olarak
soyutlanan Oznitelikler diizlestirme kanalinda birlestirilmektedir ve ardindan simiflama
katmanimda “AH”, “HBB” ve “Normal kontrol(NK)” siniflarina haritalanmaktadir. Onerilen
yontemin son asamasinda tek kanalli ve c¢ok kanalli modellerin performansi
degerlendirilmektedir.

Projenin 16 Haziran tarihine kadar gerceklestirilen gelisimini degerlendirdigimizde, proje
sunum dosyasinda da belirttigimiz asamalar takvime bagli kalinarak siirdiiriilmektedir. Buna
gore, giiriiltii giderme igin artik (residual) baglantilar iceren Otokodlayict DL modeline karar
kilinmistir ve modelin kodlamasi bitmistir. MRG goriintiilerinin giirtiltiisiiz gercek ¢iktilari
(ground-truth) BM4D filtresi [10] kullanilarak elde edilmistir ve Otokodlayici DL modeli ile
analizler yapilmaktadir. DTG goriintiilerinin  glriiltiisiiz gercek ¢iktilar1 FSL  yazilimi
kullanilarak elde edilmektedir. Asagida yontem boliimiinde detaylar1 verilen bu asama, islem
maliyetlidir ve kodlar1 paralellestirmemize ragmen bu maliyet sebebiyle DTG goriintiilerinin
gercek c¢iktilarinin hazirlanmasi sathasi devam etmektedir. Proje sunumunda veriseti hazirlama
icin en ge¢ Haziran ay1 sonu 6ngoriilmiistiir. Burada, ground truth goériintiiler hazirlamak i¢in
kullanilan yazilimlarin islem maliyetinden kaynakli bir gecikme olussa da, proje takviminde
belirttigimiz gibi Haziran ay1 sonuna veri seti tamamlanacaktir. Siiflandirma igin 6nerilen tek
kanalli ve ¢ok kanalli artik baglantilar igeren 3B-ESA modelinin kodlamasi bitmistir.
Gelistirilen modelin performansi, asagida sonuglarini paylastigimiz giiriiltilii ve giiriiltiisiiz
MRG goriintiileri tizerinde analiz edilerek degerlendirilmistir.

2. Ozgiinliik

2017 yil istatistiklerine gore ABD’de, AH hastaligi, 6liime neden olan altinci hastaliktir
ve 2000-2017 yillar1 arasinda AH sebebiyle 6liim sayist %145 artmustir [11]. 2050 yilina kadar
60 yas iistli insan sayisinin, diinya niifusunun %22’sine denk gelecegi diisliniildiiglinde AH
sebebiyle Oliim sayisinin artacagi ve bu hastalik icin gereken harcamalarin {ilke saglik
biitcelerini ciddi anlamda zorlayacagi ongoriilmektedir. HBB hastalig1 ise AD basta olmak
tizere farkli norodejeneratif hastaliklarin 6nciisiidiir. Uzun siire takip edilen HBB tanis1 konmusg
hastalarda 6nce demans ve ardindan AH hastalig1 gelisebilmektedir [11]. Bu sebeplerle, son
yillarda farkli arastirma gruplarinca, AH ve HBB gibi ndrodejeneratif hastaliklarin tespiti,



lokalizasyonu, tahmini ve farkli hastaliklarin veya hastalik evrelerinin kiimelenmesi konulari
yogun olarak incelenmektedir [11]. AH ve HBB’nin saglikli kontrollerden ayirt edilmesinde
MRG ve DTG gibi goriintiileme teknikleri kullanilmaktadir ve bu goriintiilerin yanlis
degerlendirilmesi, tedavinin gecikmesine ve hastalarin yasam kalitesinin diismesine sebep
olmaktadir. Bu proje, AH hastaliginin nedeninin ve gelisim seklinin anlasilmasi ve tedavi i¢in
¢oziim yollarinin gelistirilmesine katki saglamak amaciyla yola ¢ikmistir. Onerdigimiz proje,
noro-dejeneratif hastaliklar iizerinde ¢alisan aragtirmacilarin ve klinikte saglik personellerinin
AH ve HBB hastaliklarin1 degerlendirme siireglerine katki saglamayi, bu hastaliklarin erken
teshis edilerek ilerlemesinin Oniine gegilmesini ve boylece hastalarin yasam kalitelerinin
artiritlmasini amaglamaktadir.

Son yillarda, AH teshisi igin goriintiileme verilerini kullanan makine 6grenmesi (ML:
Machine Learning) tabanli smiflandirma modelleri incelendiginde, farkli goriinti
modalitelerini (MRG, DTG vb.) bir arada inceleyen ¢ok modlu siniflandirma yontemlerinin,
tek modalite kullanan yontemlere gore daha yiiksek dogruluk degerleri elde ettikleri
goriilmektedir [1, 9, 11-15]. Dyrba ve ark. [12] Destek Vektor Makinesi (DVM) ve Naif Bayes
(NB) smiflandiricilart kullanarak DTG goriintiilerinden elde ettikleri FA ve MD haritalarindan
AH ve saglikli durumlarini tespit etmislerdir. DVM modeli, FA ve MD goriintiileri i¢in sirastyla
%80 ve %83 dogruluk, NB modeli ise %68 ile %75 dogruluk performansi elde etmistir. Douaud
ve ark. [13] HBB ve AD’yi DTG ve MRG goriintiilerinden analiz etmislerdir. Caligmada, hacim
goriintiilerindeki erken ve goze carpmayan HBB’ye ait anormalilerin, AD, GM ve BOS
belirtegleri kullanilarak tespit edilebilecegi belirtilmistir. Agostinho ve ark. [14] DVM
modelinde girdi olarak MRG, DTG ve PET goriintiilerinden elde edilen ilgi bolgelerinin (IB)
farkli kombinasyonlarini kullanmiglardir. En yiiksek siniflandirma basarist MRG+DTG+PET
(%98) ile elde edilmekle birlikte, MRG+DTG (%97) performanslari da oldukega ytiksektir. Wen
ve arkadaslar1 [15] AH siniflandirmak i¢in MRG’den elde edilen BM ve GM goriintiilerini ve
DTG goriintiilerinden elde edilen FA ve MD haritalarin1 kullanmislardir. FA+BM+GM ve
MD+GM goriintii girdileri ile sirastyla %77 ve %76 siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.
Buna gore, MRG goriintiilerinden elde edilen GM goriintiileri AH siniflandirmada en etkili
modalitedir. Bununla birlikte, beklenildigi gibi siniflandirict performanslari MRG+DTG
haritalar1 bir arada kullanildiginda yiikselmektedir. Ancak, ML tabanli tekniklerin en énemli
sorunu Oznitelik tespitidir. Bunun i¢in 6zniteliklerin tek tek yada farkli kombinasyonlarinin bir
araya getirildigi islem maliyetli ve karmasik analizler gerceklestirilmektedir. Uzmanlar bu
hesaplamalardan kaginmak icin [14]’teki gibi goriintiilerden sectikleri IB bélgelerindeki
vokselleri ya da voksellerden hesapladiklar1 ortalama degerleri ML modellerinin girdisi olarak
kullanmaktadir. Ancak, IB bdlge se¢imi i¢in uzman hekimler gerekmektedir ve bu segimler
tipki boliitleme probleminde oldugu gibi kisiye bagimli olup degiskenlik gosterebilmektedir.

Literatiirdeki ¢alismalara gore, DL tabanli modeller esnek ve verimli formiilasyonlari
sayesinde ozellikle tibbi goriintii analizinde basarili ve yiiksek performans sonuglari elde
etmektedir [1-2,6-9,11]. Marzban ve ark. [11] gelistirdikleri DL modelinde MRG
goriintiilerinden boliitledikleri GM goriintiilerini ve DTG gortintiilerinden elde ettikleri MD
haritalarin1 kullanarak AH ve HBB hastaliklarint siniflandirmislardir. GM ve MD i¢in ayr1 ayri
egitilen DL modellerinin dogruluklar: sirastyla %93,5 ve %79,6 olarak hesaplanmistir. Buna
gore, GM daha 6nemli olmakla birlikte, iki modalitede AH ve HBB tespitinde etkilidir.
Khvostikov ve ark. [1] ESA modeli ile MRG ve DTG haritalarindan tespit ettikleri 1B
hacimlerini kullanarak AH, HBB ve NK simiflarini tespit etmislerdir. AH-NK, AH-MBB ve
HBB-NK ikili siniflandirma dogruluklar sirasiyla 0,97, 0,80 ve 0,66 seklindedir. Payan ve ark.
[8] girdi olarak sadece MRG goériintiilerini kullanarak 2B/3B CNN modeli kullanarak AH,
HBB, NK smiflarini tespit etmistir. 2B goriintiilerle AH-NK, AH-HBB ve NK-HBB ikili
smiflart i¢in %95,39, %82,24 ve %90,13 dogruluk, ii¢ sinif igin ise %85,53 dogruluk
performansi bulunmustur. 3B goriintiilerle ii¢ sinif icin %89,47, AH-NK, AH-HBB ve NK-



HBB ikili smiflar1 i¢in ise sirasiyla 9%95,39, %86,84 ve 9%92,0 dogruluk degerleri
hesaplanmustir.

Buna gore, AH-HBB-NK simiflandirmada MRG ve DTG goriintiilerini bir arada kullanan
3B-ESA modellerinin performansi yiiksektir. Burada, proje ekibinin gézlemledigi iki temel
sorun s6z konudusur. Birincisi, DL. modelleri HBB sinifin1 diger siniflarla karigtirmaktadir.
Bunun nedeni, baslangi¢c asamasindaki HBB hasta goriintiilerinin, saglikli bireylerin beyin
goriintiilerine benzemesidir. Ayrica, uzun siireli takip edilen HBB hastalariin beyinlerindeki
bozulmalarda, AH hastalarinin baslangi¢ beyin goriintiilerindeki bozulmalara benzemektedir.
Arada kalan HBB siifina ait bu zor 6rneklerin ayirt edilmesi bu problemin zorlayici kismini
olusturmaktadir. ikinci ve en &nemli problem ise MRG ve DTG goriintiilerinin bir arada
kullanildigr DL modelinin egitilebilir parametre sayisinin ¢ok yiiksek olmas1 ve biiyiik veriyle
egitilemeyen bu derin agin egitim siirecinin unutma problemi sebebiyle dalgali seyretmesidir.
Bu projede, ilk problemi ¢dzmek i¢in residual baglantili otokodlayict modeli kullanilarak
giiriiltii analizi gergeklestirilmektedir. Modelde goriintiilerdeki yapisal ozellikler residual
bloklar ile korunarak giiriiltiiler giderilmektedir. Goriintiilerdeki bu iyilestirmenin arada kalan
HBB sinifina ait ornekleri, diger smiflardan uzaklastiracagini ongoriilmektedir. Unutma
problemini ¢6zmek icin ise ¢ok kanalli 3B-ESA modelinin 6znitelik ¢ikarma kanallarinda
ResNet50 modelinin [16] artik baglant1 bloklar1 kullanilmaktadir.

Bu baglamda, gelistirilecek DL modelinin 6zgiin yanlar1 soyledir: (1) MRG ve DTG
goriintiileri bir arada kullanilarak ¢ok kanalli 3B-ESA modelinin siiflandirma dogrulugu
artirtlmaktadir. (2) Gortintiilerdeki giiriiltiiler otokodlayici ile giderilerek maliyetli 6n analiz
islemlerinin Oniine gegilmektedir. (3) Girilti analizinin HBB sinifinin ayirt edilme
performansina katkisi incelenmektedir. (4) Derin DL modellerinde unutma probleminin
(vanishing gradient) iistesinden gelmek i¢in ¢oklu 6znitelik kanallarinin her birinde 3B residual
katmanlar kullanilmaktadir.

3. Yontem

Bu projede, ADNI (Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative) veriseti kullanilarak AH
HBB hastaliklarinin ve NK durumunun DTG goriintiilerinden elde edilecek difiizyon haritalar
ve MRG goriintiileri birlikte kullanilarak siniflandirilmasi i¢in ¢ok kanalli 3B-ESA mimarisi
gelistirilmektedir.

3.1. Veri Seti

Calismada ADNI-3 (http:// adni.loni.usc.edu/) veri setinden, 50-92 yas araliginda olan 115
AH (75 Kadm, 40 Erkek) hastasinin, 160 HBB (80 Kadin, 80 Erkek) hastasinin, 160 NK (80
Kadin, 80 Erkek) saglikli bireyin 3B FLAIR agirlikli MRG goriintiileri ve 3B DTG goriintiileri
elde edilmistir. ADNI veriseti i¢in uzun yillardir veri toplanmaktadir. Ancak, bu problemde
ayni hastanin MRG ve DTG goriintiileri bir arada incelenmektedir. DTG goriintii analizi i¢in
cekim ile ilgili 6zel bilgiler gerekmektedir ve bu bilgilerde eski kayitlarda bulunmadigindan
son 5 yilin kayitlart incelenerek yukarida belirttigimiz hastalara ait veriler bir araya getirilerek
bir veriseti olusturulmustur.

3.2. Cok Kanalh Artik Baglantih Derin Ogrenme Modeli

Sekil 1°de 5 kanal iceren 3D-ESA modelinin akisi goriilmektedir. Onerilen model;
Onisleme, Oznitelik ¢ikarma (evrisim+havuzlama katmanlar1), Oznitelik tiimlestirme ve
siniflandirma olmak iizere 4 asama igermektedir. Onisleme asamasinda, farkli cihazlardan
farklh kesit kalinliklari ile elde edilen goriintiileri normalize edilerek DL modeline sunulacak
hale getirilmektedir. Bu asama, giiriiltii giderimi, DTG haritalarinin elde edilmesi ve GM ve
BM’nin MRG goériintiilerinden elde edilmesi agamalarini icermektedir.
DTG goriintiilerinin onislenmesi: 3B boyutlu .nii (NIFTT) uzantili DTG goériintiileri 6ncelikle
MATLAB yazilimi kullanilarak 4B .nii uzantili dosyalar haline getirilir. DTG goriintiilerinde
yer alan giriiltiilerin bir kismi MRtrix (https://www.mrtrix.org/) gergevesinde yer alan
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dwidenoise fonksiyonu kullanilarak giderilir. Diflizyon taramalarinda degisen manyetik alanin
etkisi ile olusan girdap akimlarinin (eddy currents) sebeb oldugu bozulma ve hareket artefaktlar
FSL aracinda (http://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/) yer alan eddy_correct() fonksiyonu kullanilarak
diizeltilir. Hareket diizeltme sonrasinda dogru oryantasyon bilgisini korumak amaciyla
diflizyon haritalarinin elde edilmesinde kullanilan b-vektor degerleri fdt_rotate_bvecs()
fonksiyonu kullanilarak dondiiriiliir. Goriintiilerdeki beyin bolgeleri, kafatasi ve beyin olmayan
ilgisiz bolgelerden FSL aracinda yer alan BET yaklasimi kullanilarak ¢ikarilir. Difiizyon tensor
ve metrikleri, FA, AD, RD, and MD difiizyon haritalarin1 elde etmek amaciyla FSL arasinda
yer alan dtifit() fonksiyonu ve MATLAB kulllanilarak hesaplanir. Her DTG haritasi, 1mm ve
2mm kesitli ortalama DTG sablonuna FSL arasinda yer alan dogrusal-olmayan cakistirma
yaklasimi (FLIRT and FNIRT) kullanilarak cakistirilir. Bu islemlerin sonucunda, her bireyin
Imm (91x109x91), 2mm (182x218x182) kesit kalinligina sahip 3B ve nii uzantili FA, AD, RD,
and MD diflizyon haritalar1 elde edilir. Projede, her bireyin eddy current() sonrasinda elde
edilen DTG goriintiileri, giiriiltii giderimi i¢in kullanilan Otokodlayici modelinin ground-truth
goriintiileri olarak kullanilmaktadir. Sekil 2’de verilen artik baglantili Otokodlayicinin
guriiltiiden arindirdigi goriintiiler tizerinde yukaridaki islemler tekrarlanarak nihai DTG
haritalar1 elde edilmektedir.

MRG ; 3D MRI Kanal MRI-
Onisleme X = g Oznitelik —> C')znihfli'l'(
Katmanlan Vekiori
3D AD Kanal AD-
Oznitelik —>  Oznitelik
Katmanlan Vekitori
o (3]
3D FA Kanali FA- % § E |AH
Oznitelik (> Oznitelik = o (» £ (HBB
Katmanlan Vektori S E = NK
_ DTG 5 E
Onisleme }
3D MD Kanalh MD-
Oznitelik — Oznitelik
Katmanlar Vektori
3D RD Kanali RD-
Oznitelik —»  Oznitelik
Katmanlan Vekiori

Sekil 1. Projede 6nerilen ¢ok kanalli 3B-ESA modelinin akis diyagrami

MRG goriintiilerinin énislenmesi: Farkli cihazlardan elde edilen .dcm (DICOM) uzantili
MRG goriintiileri MATLAB ve dcm2niix yazilimlari araciligiyla .nii uzantili dosyalar haline
getirilir. FSL yaziliminda yer alan fslreorient2std() fonksiyonu kullanilarak goriintiilerin
yonelimleri diizeltilir. BM4D filtresi (https://webpages.tuni.fi/foi/GCF-BM3D/) kullanilarak
goriintiiler giirtiltiiden arindirilir. Beyin bolgesi, kafatas1 ve diger ilgisiz bolgelerden FSL
aracinda yer alan BET yaklasimi ile ¢gikartilir. Bu goriintiiler FSL aract ile MNI 1mm ve 2mm
ortalama betin gsablon goriintiilerine dogrusal olmayan FLIRT and FNIRT yontemleri
araciligiyla cakistirilir. Son olarak, MRG goriintiileri FSL aracinda yer alan FAST yontemi
kullanilarak BM, GM ve beyin sivist olmak iizere 3 goriintii olusturucak sekilde boliitlenir.
Projede, BM4D filtresi kullanilarak giiriiltiisii arindirilan MRG  goriintiileri, Otokodlayici
modelinin ground-truth gorintiileri olarak kullanilmaktadir. Sekil 2°de verilen artik baglantili
Otokodlayicinin giiriiltiiden arindirdig1 goriintiiler tizerinde yukaridaki islemler tekrarlanarak
nihai MRG, BM ve GM gorintiileri elde edilmektedir. Sekil 2°de verilen Otokodlayict model,
kodlayici ve ¢6ziicii olmak tizere konvoliisyon ve dekonvoliisyon katmanlarini igeren iki farkli
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bloktan olugsmaktadir. Bu genel yapinin orta kismina 6zet bilginin gelistirilmesi i¢in residual
bloklar adapte edilmistir.
Artik Baglanhh Otokodlayici

Artik Bloklar

3D CONV. { \ 3D DECONV 3D DECONV
Katmani t Katmani Katmani

3D CONV.
Katmani

Gorintisi

{ 1

X| p Y

C]3D Conv. Batch Norm. RelU
Sekil 2. Artik baglantili Otokodlayict Modeli

Oznitelik ¢ikarma, 6znitelik tiimlestirme ve smiflandirma asamalari i¢in cok kanall1 3D-ESA
mimarisi kullanilmaktadir [17-18]. Derin mimarideki unutma problemini engellemek i¢in
Oznitelik katmanlarinin her birinde Sekil 3’de verilen ResNet50 mimarisi [16] filtre sayilart
farklilastirilarak adapte edilmistir.
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Sekil 3. Artik baglantili tek kanalli 3D-ESA mimarisi.

Sekil 3’de verilen her kanaldan elde edilen Oznitelik haritalar1 diizlestirilerek
birlestirilmektedir. Son olarak softmax katmaninda bu 6znitelikler “AH”, “HBB” ve “NK”
olarak siniflandirilmaktadir. Modelin performansi belirlilik, duyarlilik, kesinlik, dogruluk ve
F1 skor metrikleri kullanilarak tespit edilmektedir. Modelin agirlik/bias optimizasyonu igin
SGD optimizasyon teknigi kullanilmaktadir.

Deney tasarimi: DL modellerin egitimi ve test islemleri i¢in; Intel XEON ES-2680 V4 @ 2.40
Hz CPU, GPU NVIDIA Tesla K80 24 GB, 128 GB RAM ve 3 TB SSD o6zeliklerine sahip
sunucu ve Google Colab Pro Plus (GPU NVIDIA Tesla K80, T4, P100 ve 52 GB RAM)
sundugu bulut ortam1 kullanilmaktadir. DL modeli Python 3.7 ile Tensorflow, Keras, OpenCV,
Nibabel, pydicom, scikit vb. kiitiiphaneleri kullanilarak kodlanmistir. Ezberlemeyi engellemek
icin L2 regularization gerceklestirilmistir. Momentum, 6grenme katsayist ve agirlik kayip
(weight decay) degerleri sirasiyla 0.5, 0.0001, and 0.005 olarak ayarlanmistir. Yigin ve




iterasyon sayisi sirasiyla 16 ve 100°diir. Veriseti sirastyla %85 ve %15 oranlar ile egitim ve
test setine ayristirtlmistir. Sinirli 6rnek sebebiyle calismada test seti, validasyon seti olarak
kullanilmaktadir. Test veri setinde, basariyr daha dogru degerlendirmek i¢in 3 siniftanda esit
oranda gorilintli, rastgele altérnekleme validasyon teknigi (RSV: Random Subsampling
Validation) kullanilarak se¢ilmistir. Asagida verilen deneysel sonuglar tek alt RSV veri seti igin
verilmekle birlikte, projede nihai modele karar verilirken, veri seti 10 farkli alt egitim-test RSV
setine ayristirilacak ve her bir alt veriseti 10 kez egitilecektir.

3.3. Elde Edilen Sonuclar

Bu kisimda 6n rapor sonrasinda veri dnisleme sonuglari ve giiriiltii giderimin siniflandirmaya
katkisini gérmek icin MRG goriintiileri ile elde ettigimiz siniflandirma performans sonuglari
verilmistir. Sekil 4’te DTG nin aksiyel, sagital ve koronel Kkesitlerinin giiriiltii analizi, beyin
¢ikarma islemlerinin sonucunda elde edilen sonug goriintiileri goriilmektedir. Sekil 5°te ise ¢ok
kanalli ESA i¢in kullanilacak FA, AD, MD, RD difiizyon harita goériintiileri ve bunlarin Imm
MNI ortalama sablon goriintiiye ¢akistirilmasi sonucunda olusan goriintiiler verilmistir.

a)
Sekil 5. Diflizyon haritalari, a) FA, b) AD, c) MD, d) RD.
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Sekil 6 ve 7°’de ham MRG kesitlerinin beyin ¢ikarma, Imm MNI goriintiilerine ¢akistirma
sonuglar1 verilmistir. Projede, giiriiltiilii ve giiriiltii icermeyen cakistirilmis MRG goriintiileri
artik baglantili 3D-ESA modeli ile ayr1 ayr1 egitilmis ve test seti lizerindeki performanslari
degerlendirilmistir. ROC istatistigi sonuglar1 Tablo 1’den goriilmektedir. Buna gore, giirtiltii
giderme islemi o6zellikle AD smifinin diger siiflardan ayirt edilmesini saglamistir. Ayrica,
genel olarak tim ROC degerleri giiriiltiilii goriintiilerle egitilip test edilen ESA modeline gére
daha yiiksek performans elde etmistir. Elde ettigimiz sonuglar plandigimiz gibi 6n-analizlerin
smiflandiricinin - performansina olumlu etkisi oldugunu gostermistir. Bununla birlikte,
literatiirdeki gibi MRG goriintii kanalindan soyutlanan oznitelikler, diger DTG goriintii
kanallarindan elde edilecek Ozniteliklerle birlesti§inde dogruluk sonucunun artacagini
ongodrmekteyiz.

> A c)
Sekil 6. a) ham MRG kesitleri, b) BET analizi sonrast, C) Cakistirma sonrast.

Sekil 7. a) Giiriiltii giderilmis MRG kesitleri, b) BET analizi sonrasi, ¢) Cakistirma sonrast.
Projede, kalan siiremizde giiriiltii giderme islemleri tamamlanacak ve ESA modelinin nihai
goriintiilerle ¢ok kanalli olarak egitilmesi ve test edilmesi saglanacaktir. Ayrica, gelistirilecek
masaiistii arayiizler ile yarisma esnasinda MRG ve DTG goriintiilerini igeren test goriintiilerinin
egitilen ESA modeli ile test sonuglar arayiizden gosterilecektir.



Tablo 1. 3D-ESA modellerinin performans sonuglart.

Performans Metrikleri | AUC | Specificity | Accuracy |Precision | Recall | F1-Score
AD 0.9310 | 1.0000 0.9545 1.0000 0.8621 | 0.9259

Dataset-* HBB 0.82710.9123 0.8523 0.8214 0.7419 |0.7797
NK 0.8631 | 0.8333 0.8523 0.7143 0.8929 |0.7937
Ortalama |0.8737 | 0.9152 0.8864 0.8452 0.8323 |10.8331
AD 0.8457 | 0.8983 0.8636 0.7931 0.7931 |0.7931

Dataset-11* HBB 0.8257 | 0.8772 0.8409 0.7742 0.7742 | 0.7742
NK 0.8690 | 0.9167 0.8864 0.8214 0.8214 | 0.8214
Ortalama |0.8468 | 0.8974 0.8636 0.7962 0.7962 | 0.7962

*Dataset-1: 3D-ESA+Giiriiltiistiz Goriintiiler, Dataset-11: 3D-ESA+Giiriiltiilii Goriintiiler

4. Uygulanabilirlik ve Ticarilesme Potansiyeli

Tibbi goriintiileme teknolojilerindeki gelismeler, otomatik goriintii analizi sistemleri ile ilgili
caligmalarin da yayginlagsmasini saglamistir. AH’ nin gelecek donemdeki durumu ile ilgili
yapilan projeksiyonlarda, hem daha ¢ok insanin bu hastaliktan dolay: biiyiik sikintilar cekecegi
hem de ekonomik olarak biiyiik bir yiik olusacagi anlasilmaktadir. Bu projenin motivasyonu da
AH ve HBB gibi hastaliklarin tespitini erken gergeklestirecek ve boylece hastaligin seyrinin
yavaglatilmasin1 saglamak ve buna bagli olarak séz konusu hastalarin yasam kalitesini
artirmaktir. Proje grubunun ilk hedefi otomatik tani ve teshisi saglayacak DL tabanli
algoritmalar1 ve modelleri gelistirmektir. Ikinci hedef, gelistirilen modelleri igeren yazilim
arayiizlerinin gelistirilmesidir. Uciincii hedef, giiriiltii analizi ve siniflandirma asamalarmin
otomatiklestirilmesinin ardindan goriintii ¢akistirma asamalarinin da otomatiklestirilmesinin
saglanmasidir.

Son yillarda ML alanindaki gelismelerle birlikte beyin goriintiilerinin otomatik olarak analiz
edilmesi ile ilgili sistemlerde ticarilesmeye baslamistir. Bu sistemlerden biri Brainreader’dir
(brainreader.net). Al yaklasimlar1 kullanarak gelistirdikleri bu sistem ile temel amaglar1 erken
evrede noérodejeneratif hastaliklari teshis etmektir. Ayrica bu sistem Neuroreader® Raporu
olusturmaktadir. Bu rapor klinik karar verme siirecini yonlendirmek i¢in kullanilabilecek
ozellestirilmis ve otomatiklestirilmis bir hacimsel rapordur. Ticarilesmis trlinlere diger bir
ornek ise QMENTA (gqmenta.com) tarafindan gelistirilmistir ve Norogoriintiilleme Hastaliklari
Paketleri ad1 altinda N6ro-onkoloji, MS ve Demans & AH paketleri icermektedir. Grup, AH nin
erken tespitini garanti etmek ve ilerleme profilini ortaya koymak amaciyla gelistirdikleri Al
tabanli sistemlerinin beynin farkli bolgelerini, baglanti ve hacim dl¢limiindeki degisiklikleri
gorebildigini ve nicellestirebildigini belirtmistir. Bu yazilimlar farkli modaliteleri tan1 ve teshis
icin incelemekle birlikte, giiriiltii analizi icermemektedirler. Bu proje ise goriintiilerdeki
Onislem asamalarin1 ve siniflandirmay1 otomatiklestirmeyi hedeflemektedir. Ayrica oldukga
pahali olan bu ticari yazilimlar, MRG, fMRG ve PET gibi ¢ok sayida goriintiileme kaynagina
ihtiya¢ duyarak karar vermektedirler. Bu proje ise daha az sayida goriintiilleme modalitesi
kullanarak g¢alisan bir sistem olusturmay1 hedeflemektedir.

Erken teshis ve tedavi siireclerinin saglikli belirlenmesine katki sunduklarini belirten Al
tabanli otomatik sistemlerin son yillarda yayginlagtigt ve ticarilestigi goriilmektedir.
Norodejeneratif hastaliga sahip insan sayisinin ne yazik ki artacagi goz oniine alindiginda, ister
istemez bu alanda ekonomik getiri olugmaktadir. Bu nedenle, gelistirmekte oldugumuz DL
tabanli sistem, hastaligin erken teshisine ve gelisimini takip edip tedavi siirecinin saglikli
belirlenmesine katki sunacak bir iiriine doniisme potansiyeli tagimaktadir.
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