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ÖZET 

ÇalıĢmada Durağan Dalgacık DönüĢümü (DDD) katsayılarının ve istatistiksel doku 

özelliklerinin, anormal dokuların sağlıklı dokulardan ayrılması ve farklı tümör 

dokularının bölütlenmesinde kullanımına dayanan bir yöntem sunulmaktadır. Yapılan 

incelemede glial tümör olduğu öngörülen ve histopatolojik tanı elde edilen 10 hastaya 

ait Difüzyon Ağırlıklı Görüntülerden (DAG) elde edilen Görünür Difüzyon Katsayısı 

(Apparent Diffusion Coefficient-ADC) görüntüsü üzerinde seçilen beyin bölgelerinin 

DDD katsayıları hesaplanmıĢtır ve sonuçlar bağımsız örneklem tek yönlü varyans 

analizi ile değerlendirilerek farklı dokular arasındaki anlamlılık düzeyi incelenmiĢtir. 

Ödem-kist dokusu, düĢük-yüksek evreli dokular ve ödem-nekroz dokuları arasında 

DDD katsayıları bakımından anlamlı bir iliĢki gözlenmezken (p>0.05) diğer dokuların 

ayrımında DDD katsayıları baĢarılı olmuĢtur (p<0.01). Bölütleme baĢarısını arttırmak 

için aynı kesitteki T2 Flair (T2*) görüntülerinden elde edilen istatistiksel özellikler 

değerlendirilmiĢtir. ÇalıĢmaya dahil edilen her bir hastanın T2* görüntüleri üzerinde 

tümörlü bölge tespit edilerek alt görüntülere bölünmüĢtür. Daha sonra her bir alt 

görüntünün entropi, ortalama, standart sapma, ortalama mutlak sapma (OMS) değerleri 

ve gri düzey eĢ oluĢum matrisleri (GLCM) kullanılarak homojenlik, korelasyon, enerji 

ve kontrast değerleri hesaplanmıĢtır. Doku analizine dayanarak elde edilen bu öznitelik 

vektörleri istatistiksel olarak değerlendirilmiĢtir. Sonuçta, farklı tümör dokuları arasında 

ortalama ve korelasyon değerleri açısından anlamlı bir farklılık gözlenirken (p<0,01) 

diğer değerler arasında %1 anlamlılık düzeyinde anlamlı bir iliĢki gözlenmemiĢtir. T2* 

görüntülerinden elde edilen ortalama ve korelasyon değerleri ve ADC görüntülerinden 

elde edilen DDD katsayılarından elde edilen özellik vektörleri kullanılarak, farklı doku 

türleri özdüzenleyici haritalar ile bölütlenmiĢtir. Sonuçlar uzman tarafından hazırlanan 

manuel bölütleme sonuçları ile karĢılaĢtırılmıĢ ve bölütlemede % 92,42‟ lik baĢarı elde 

edilmiĢtir. Sonuçta 10 hasta üzerinde yapılan çalıĢmalarda ADC görüntülerine ait 
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frekans bilgisi ve T2* görüntülerine ait istatistiksel özellikler birlikte kullanıldığında 

beyin dokularının bölütlenmesinde baĢarılı sonuç alındığı gözlenmiĢtir. 

ÇalıĢmanın bir diğer amacı ise, tedavi planlama ve prognoz açısından son derece önemli 

olan, beyin tümörlerinin evrelenmesidir. Bu amaçla glial tümör olduğu öngörülen ve 

histopatolojik tanı elde edilen 18 yüksek evreli, 7 düĢük evreli 25 adet hastaya ait T2* 

görüntüsünden alınan tümör kesitlerinin bazı istatistiksel özellikleri incelenmiĢ, kontrast 

ve homojenite değerlerinin tümör evresinin belirlenmesinde iki önemli özellik olduğu 

sonucuna varılmıĢtır (p<0.01). Bu özelliklere ek olarak uzman tarafından Perfüzyon 

Manyetik Rezonans Görüntüleme (MRP)‟den elde edilen relatif serebral kan volümü 

(rCBV), relatif serebral kan akımı (rCBF) ve ortalama geçiĢ zamanları, Manyetik 

Rezonans Spektroskopisi (MRS)‟den elde edilen kolin(Cho), N-asetil aspartat (NAA), 

keratin (Cr), Cho/Cr, Cho/NAA ve Lipit-Laktat metabolitleri değerlendirildi. Yapılan 

istatistiksel analiz sonucunda tümörlerin evrelenmesinde rCBV (p<0.05) ve LL pikinin 

varlığı (p<0.01) anlamlı bulunurken diğer özellikler anlamlı bulunmadı. T2* 

Görüntülerinden elde edilen homojenite, kontrast, MRP‟den elde edilen rCBV, ve 

MRS‟den elde edilen LL piki varlığı ve hastaların yaĢ bilgisi lineer diskriminat analizi 

(LDA) ile incelenerek evreler gruplandırılmaya çalıĢılmıĢtır. En yüksek baĢarı 

homojenite-kontrast bilgisinin beraber kullanımıyla elde edilirken (%96) bunu 

homojenite-rCBV (%92), homojenite-LL (%92), kontrast-LL(%91,6) ile yapılan 

ayrımlar izlemiĢtir. Sonuç olarak MRP ve MRS „e ait özelliklerle beraber T2* 

görüntülerinden elde edilen bazı özelliklerin beraber kullanımıyla tümörlerin baĢarıyla 

evrelendiği gösterilmiĢtir.  

Anahtar Kelimeler: Özdüzenleyici Harita, Durağan Dalgacık DönüĢümü, Görünür 

Difüzyon Katsayısı, Beyin Tümörleri, Görüntü Bölütleme, 

Tümör Evrelendirme, Magnetik Rezonans Görüntüleme 
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ABSTRACT 
 

This study presents a method that is based on applying Stationary Wavelet Transform 

(SWT) for the characterization of healty and pathologic human brain tissues and 

differentiating tumor tissue into different tissue types. 10 patient who were 

prediagnosed with cerebral glial tumors were included this study and the diagnosis were 

proven by histopathological examination. On ADC images that are obtained from 

Diffusion Weighted Images (DWI) SWT coefficients were calculated on each selected 

brain region of interest. The results were evaluated with Independent One-Way 

ANOVA test and the significance level was investigated for different tissue types. There 

was no meaningful difference between edema-cyctic tissue, high grade-low grade tumor 

tissues and edema-necrosis (p>0.05), while other tissue types were discriminated 

succesfully (p<0.01). In order to improve segmentation result; stastistical features were 

evaluated on T2 Flair (T2*) images at the same slice. For each patient the tumor is 

detected and divided into sub images on T2* images. Then for each sub-image, mean, 

standart deviation, mean absolute deviation, entropy and with gray level co-occurrance 

matrix (GLCM); homogenity, energy, correlation and contrast were calculated.  These 

feature vectors which are based on texture analysis evaluated statistically. While 

correlation and mean value were significantly different in different tissue parts (p<0,01) 

the other features were not meaningful at the level of significance % 1. The different 

tissue types segmented using Self- Organizing Maps (SOM) with feature vectors; 

correlation and mean values obtained from T2* and DDD coefficients obtained from 

ADC. The results are validated against manually segmented images by specialists and 

% 92,42 success was obtained. Experiments on 10 images demonstrated that evaluating 

frequency knowledge of ADC and statistical features of T2* images, together for 

feature extraction gives effective results in order to differentiate brain tissues into 

different types. 
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The another aim of this study is, grading glial brain tumors that is very important for 

patients‟ operation planning and morbidity. For this purpose, 25 patient, (18 of them 

with high grade and 7 low grade), who were prediagnosed with cerebral glial tumors 

were included this study and the diagnosis were proven by histopathological 

examination. Their statistical features examined on T2* images and as a result it is seen 

that contrast and homogenity are two efficient features for tumor grading. In addition to 

this features, relative cerebral blood volume (rCBV), relative cerebral blood flow 

(rCBF) and mean transit time (MTT) that are obtained from Perfusion Magnetic 

Imaging (MRP) by specialist, and The Choline (Cho), N- acetyl aspartate (NAA), 

Creatine (Cr), Cho/Cr, Cho/NAA and Lipid-Lactat (LL) metabolites that calculated by 

specialist, evaluated for tumor grading, with statistical analysis. There was a 

statistically meaningful difference between high and low grade with rCBV values 

(p<0.05) and LL metabolites (p<0.01) while there was no difference in other features.  

Homogenity and contrast features that obtained from T2* images, r CBV value 

obtained from MRP, evidence of LL pic that is obtained from MRS and patients age 

knowledge were all examined with Linear Discriminant Analysis (LDA) and grades are 

discriminated. The best success rate obtained by using homogenity-contast knowledge 

(%96), and homogenity-rCBV (%92), homogenity-LL (%92) contrast-LL (%91,6) 

followed it. 

As a result it is shown that, with evaluating MRP, MRS features together with 

homogenity and contrast that obtained from T2* images, glial tumors can be graded 

successfully.   

Keywords: Self-Organizing Maps, Stationary Wavelet Transform, Apperent Diffusion 

Coefficients, Brain Tumors, Image Segmentation, Tumor Grading, 

Magnetic Resonance Imaging  
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GĠRĠġ 

Primer beyin tümörleri santral sinir sistemi (SSS) tümörlerinin yaklaĢık %85‟ini 

oluĢtururken bunların büyük bir kısmını glial hücrelerden geliĢen glial beyin tümörleri 

(gliyom) oluĢturmaktadır. Gliyomların evresi ve yayılımı uygun tedavinin seçilmesinde 

oldukça önemlidir [1]. Glial tümörler histolojik olarak heterojen yapıdadır. Özellikle 

yüksek evreli glial tümörlerinin içerisinde farklı evre gösteren yani daha malign ya da 

daha az malign alanlar olabilir. Glial tümörlerin evresi patolojik spesmende tesbit edilen 

en malign bölgeye göre değerlendirilir. Tümörün içerdiği komponentlerin belirlenmesi 

ve evresi doğru tedavinin planlanması açısından çok önemlidir. Yönlendirme olmadan 

yapılan histopatolojik örnekleme çok yüksek oranda hatalı olacak ve tümörün daha 

düĢük evrelenmesine dolayısıyla hatalı tedavi planlamasına neden olacaktır. Manyetik 

Rezonans Görüntüleme (MRG) yüksek yumuĢak doku rezolüsyonu ile mükemmel 

anatomik detay vermesi, aksiyel, sagital, ve koronal planlarda görüntüler 

oluĢturabilmesinden dolayı glial beyin tümörlerinin tanı ve takibinde etkin bir tetkik 

yöntemi olarak kullanılır [2-4]. 

Beyin Manyetik Rezonans (MR) görüntülerinin bölütlenmesinde genel amaç farklı doku 

türlerini belirleyerek teĢhis ve tedaviye yardımcı olmaktır. Birçok uygulamada beyin 

tümörlerini gri cevher, beyaz cevher ve beyin-omurilik sıvısı (BOS) gibi doku türlerine 

ayırmak hedeflenmiĢtir. Buna ek olarak tümor, ödem, kist gibi patolojik dokuları 

bölütleme iĢlemi de teĢhiste ve tedavinin planlanmasında sıkça kullanılmaktadır [5-8]. 

Beyin MR görüntülerinden baĢarılı ve güvenilir bir bölütleme doku türlerini temsil eden 

en iyi özelliklerin belirlenmesi ile olur. Genel olarak görüntü ön iĢlemden geçirildikten 

sonra özellik çıkarımı yapılır ve öznitelik vektörüne bağlı olarak pikseller 

gruplandırılarak hangi pikselin hangi dokuya ait olduğu belirlenir. Dolayısıyla çıkarılan 

öznitelik vektörlerinin dokular için ayırt edici olması çok önemlidir. Literatürde farklı 

beyin dokularının bölütlenmesine yönelik birçok yöntemle özellik çıkarımı yapılmıĢtır 

[9]. Beyin MR görüntüleri yapısı gereği tekrarı gerektirdiğinden belirli bir frekansa 
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sahiptirler. Dolayısıyla frekans bilgisi ile yapılan beyin bölütleme iĢlemleri baĢarılı 

olmaktadır [10,11]. Beyin bölütlemede sıkça kullanılan yöntemlerden biri de 

güncelliğini koruyan istatistiksel doku analizi yöntemidir. Ġstatistiksel yöntemlerle doku 

analizi piksellerin gri düzey iliĢkilerini çeĢitli yöntemlerle ölçerek sınıflamaya dayanan 

ve segmentasyon için sıkça kullanılan bir yöntemdir [12-14]. 

Beyin dokularının bölütlenmesinde, beynin anatomik detayını ortaya koymada en 

baĢarılı görüntüleme yöntemi olan MRG sıkça baĢvurulan bir yöntemdir [15]. MRG 

beyindeki anatomik detayı ve patolojik lezyonları saptamada baĢarılı bir teknik 

olmasına rağmen doku içindeki fizyolojik ve metabolik değiĢiklikleri göstermede 

baĢarısız olduğundan dokular arasındaki farklılıkları ortaya koymada her zaman yeterli 

olmamaktadır [16]. ÇalıĢmada beyin dokularını farklı dokulara bölütleme iĢleminde 

kovansiyonel MR görüntülerine ek olarak difüzyon ağırlıklı görüntüler üzerinden su 

moleküllerinin difüzyon derecesine bağlı olarak, yüksek iĢlem kapasiteli bilgisayarlarca 

oluĢturulan Görünür Difüzyon Katsayısı (Apparent Diffusion Coefficient-ADC) 

görüntüleri kullanılmıĢtır. Bu görüntüler tümörlerin evrelenmesinde, ödemle tümör 

dokusunu ayırmada ve tümörde düĢük evreli ve yüksek evreli dokuları ayırmada sıkça 

kullanılmaktadır. Yoğun hücre dizilimine sahip yüksek evreli tümörlerde difüzyon 

kısıtlaması gözlenirken düĢük evreli tümörlerde gözlenmemektedir [17]. Yapılan 

çalıĢmalar tümörlerin ADC görüntüleri üzerinden karakterize edilmesinin sadece 

tümörü etrafındaki doku türlerinden ayırt etmede değil, kendi içinde yüksek ve düĢük 

evreli bölgeleri ayırmakta da kullanılabileceğini göstermektedir [18-20].  

Yapılan çalıĢmada hastalara ait konvansiyonel MR görüntülerinden çıkarılan dokulara 

ait istatistiksel bilgiler ve ADC görüntülerinden elde edilen frekans özellikleri 

kullanılarak anormal dokuların sağlıklı dokulardan ayrılması ve farklı tümör dokularının 

bölütlenmesi amaçlanmıĢtır. 

ÇalıĢmanın bir diğer amacı ise, tedavi planlama ve prognoz açısından son derece önemli 

olan beyin tümörlerinin evrelenmesidir.  Dünya Sağlık Örgütünün (WHO) evreleme 

sistemine göre glial tümörler 4 evreye gruplandırılabilir. I-II evre tümörler düĢük evreli-

iyi huylu (benign) diye adlandırılırken III-IV evre tümörler yüksek evreli-kötü huylu 

(malign) olarak evrelendirilirler [21]. Ġdeal evrelendirme tümörün en malign yerinden 

alınan örneğin değerlendirilmesi ile yapılmalıdır. Ancak bu bölümün saptanması zordur. 
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Konvaksiyonel MRG‟de evreleme sıklıkla tümörün kontrast tutan parçasından alınan 

örneklerle yapılmaktadır. Fakat tümörün kontrastlama özelliği ile tümörün evresi 

arasında her zaman bir korelasyon yoktur. Bazen yüksek evreli primer tümörler, kan-

beyin bariyerini yıkmadan yayılım gösterebilirken, düĢük evreli tümörler ise 

kontrastlanabilir. Bu durumda sadece konvansiyonel MRG ile tümörün evresi doğru 

olarak saptanamaz [16]. Konvansiyonel MRG yanı sıra kullanılan ileri MRG teknikleri 

ile MR (Manyetik Rezonans) görüntüleri üzerinde yapılan görüntü analizleri geliĢmiĢtir. 

Bu görüntüleme teknikleri arasında doku mikro-dolaĢımı hakkında bilgi veren 

perfüzyon görüntüleme, doku biyokimyası ve metabolizması hakkında bilgi veren MR 

Spektroskopi yer alır [19]. 

ÇalıĢmada beyin tümörlerini evreleme iĢleminde T2* görüntülerine ait istatistiksel 

özellikler, Magnetik Perfüzyon Görüntüntüleme (MRP)‟den elde edilen değerler ve 

Magnetik Rezonans Spektroskopi (MRS) sinyallerinden elde edilen değerler 

kullanılmıĢtır. Yöntem tümörün daha doğru evrelenmesine ıĢık tutarak tedavi 

yaklaĢımının belirlenmesi ve tedavinin daha iyi planlanmasında hekime klinik 

değerlendirmelere yardımcı olacak bulgular içeren sonuçlara dönüĢtürülmüĢtür. 

ÇalıĢmada 1. Bölüm‟de SSS tümörlerinden, glial tümörlerden ve bu tümörlerin tanı ve 

takibinde kullanılan görüntüleme yöntemlerinden, dokulardan özellik çıkarımı ve 

kümeleme yöntemlerinden bahsedilmiĢtir. 2 bölümde çalıĢmada kullanılan yöntemler 

detaylıca sunulmuĢtur. 3. bölümde çalıĢmaya ait sonuçlar değerlendirilmiĢ 4. bölümde 

ise literatürdeki örneklerle karĢılaĢtırmalar yapılıp, sistem baĢarısını arttırmaya yönelik 

öneriler sunulmuĢtur. 
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1. BÖLÜM 

GENEL BĠLGĠLER  

1.1.  Santral Sinir Sistemi Tümörleri 

Tümör; hücrenin kontrol edilemeyen bir Ģekilde büyümesi ve çoğalması sonucu 

meydana gelen oluĢuma verilen isimdir; benign (iyi huylu) ve malign (kötü huylu) 

olmak üzere ikiye ayrılır.  

Ġyi huylu tümörler oluĢtukları bölge ile sınırlıdırlar ve baĢka bölgelere yayılmazlar. 

Genellikle ameliyatla alınırlar ve tekrarlamazlar. Kötü huylu tümörler ise; oluĢtukları 

bölgede büyürler aynı zamanda kan dolaĢımı ve lenfatik sistem ile yayılarak vücudun 

diğer parçalarında yeni tümörler oluĢturabilirler. Kötü huylu tümörlerin diğer bir ismi 

de kanserdir. Kanserli tümörler bir veya birden fazla hücre mutasyonu meydana getirir 

ve genellikle hızlı, kontrol edilemeyen büyüme geçirir. Böylece normal doku 

fonksiyonu bozulur [22]. 

Beyin tümörleri, kafatası içerisinde büyüyerek beyin üzerine baskı yaparlar. 

Bulundukları bölgeye ve baskı altında tuttukları beyin alanına göre belirtiler verirler. 

Ancak kafa içinde yer kaplayan bütün vakalarda olduğu gibi öncelikle kafa içi basıncın 

artmasına bağlı belirtileri gösterirler. Tümör düzensiz bir Ģekilde büyümeye devam eder 

ve geniĢleme, büyüme imkânı olmayan kafatası içerisinde beyin üzerine baskı yapmaya 

baĢlar.  

Santral Sinir Sistemi (SSS) tümörleri insanlarda görülen bütün tümörlerin %10‟unu 

oluĢtururlar. Tüm SSS tümörlerinin ise %85‟ini beyin tümörleri, %15‟ini omurilik 

tümörleri oluĢturmaktadır. Beyin tümörlerin %80‟lik kısmını beyin dokusunda 

oluĢmaya baĢlayan primer beyin tümörleri, %20‟lik kısmı ise vücudun diğer 

bölgelerinde oluĢan ve beyine yayılan sekonder beyin tümörleri oluĢturur. 

 

http://tr.wikipedia.org/wiki/Beyin
http://tr.wikipedia.org/wiki/T%C3%BCm%C3%B6r
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SSS tümörleri çoğunlukla orijin aldıkları hücre tipine, çoğunlukta olan neoplastik 

hücreye, farklılaĢma derecesine ve tümörün anatomik lokalizasyonuna göre tanımlanır 

ve sınıflanır [23]. Ġlk histopatolojik sınıflama 1926 yılında Bailey ve Cushing tarafından 

yapılmıĢtır [24]. 1979 yılında WHO tarafından yayınlanan sınıflama oldukça geniĢ 

kabul görmüĢtür. Bu sınıflama 1993, 2000 ve en son 2007 yılında tekrar gözden 

geçirilmiĢtir. WHO sınıflaması her tümör tipi için paralel bir evreleme sistemi yanı sıra 

dünyadaki değiĢik merkezler arasında standart bir bilgi akıĢı olmasına olanak 

sağlamıĢtır [25]. 

SSS tümörlerinin WHO 2007 sınıflamasına göre SSS tümörleri altı ana baĢlıkta 

gruplanmıĢtır. Bunlar nöroepitelyal doku tümörleri, kranyal ve paraspinal sinirlerin 

tümörleri, lenfoma ve hematopoetik tümörler, germ hücre tümörleri, sellar bölge 

tümörleri ve metastatik tümörlerdir [25].  

Tez çalıĢmasında incelenen hasta grubu; SSS‟nin en sık, her yaĢta görülebilen ve 

nöroepitelyal tümörler baĢlığı altında toplanan glial tümörlü hastalardır. 

1.1.1. Glial tümörler 

Glial hücreler serebral dokuda en fazla bulunan hücreler olup SSS hacminin yaklaĢık 

olarak yarısını oluĢtururlar ve SSS‟nin destek hücreleridir. Bu hücrelerin farklılaĢması 

sonucu glial tümör meydana gelir. Glial tümörler gliyom olarak da adlandırılır. Glial 

hücrelerin yapıları ve fonksiyonları birbirinden belirgin farklılıklar gösterdiğinden 

dolayı gliyomları hücre tipine, lokalizasyonlarına ve evresine (grade) göre 

sınıflandırmak mümkündür. 

Hücre tipine göre; 

Gliomlar histolojik olarak belli hücre gruplarından kaynaklanırlar ve genellikle köken 

aldıkları hücre adıyla anılırlar [26]. 

 Ependimomala – Ependim hücrelerinden kaynaklanırlar. 

 Astrositomalar – Astrosit denilen hücrelerden kaynaklanırlar en sık görülen 

glioblastomdur. 

 Oligodendrogliomalar – Oligodendrositlerden kaynaklanırlar. 
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 Mikst giomalar – Bunlar birkaç değiĢik gliyal hücrenin beraber olduğu gliyal 

tümörlerdir. Örneğin oligoastrositomalar gibi. 

YerleĢim Yerine Göre; 

 Supratentorial: Tentoriumun üzerinde serebrumda yerleĢim gösterirler. 

Çoğunlukla eriĢkinlerde görülürler.  

 Ġnfratentorial: Tentoriumun altında serebellumda yerleĢim gösterirler çoğunlukla 

çocuklarda görülürler.  

 Pontin: Beyin sapının hayati öneme sahip fonksiyonları olan pons kısmında 

yerleĢim gösterirler.  

Derecesine Göre; 

 DüĢük Dereceli Tümörler: (I-II. EVRE) Bu tümörler yavaĢ büyüyen hücrelerden 

oluĢur. Ġyi prognoza sahiptirler. 

 Yüksek Dereceli Tümörler: (WHO Grade III-IV) Bu gliomlar iyi diferansiye 

olmamıĢ veya anaplastik olanlardır. Bu tümörler malign olup kötü prognoza 

sahiptirler. 

En sık kullanılan derecelendirme sistemi WHO‟nun yaptığı sistemdir ve tümörler grade 

I‟den (en iyi prognoza sahip) Grade IV‟e (en kötü prognoza sahip olan) kadar 

derecelendirilirler. Bu derecelendirme Tablo 1 „de verilen özelliklere göre yapılır [25]. 

 

Tablo 1.1 WHO Evreleme Sistemi [27] 

EVRE ÖZELLĠKLER 

Evre 1 

 YavaĢ büyüyen hücreler 

 Normale yakın mikroskobik görünüm 

 DüĢük malignite potansiyelleri 

 YaĢam beklentileri uzun 

Evre 2 

 Göreceli olarak yavaĢ büyürler  

 Anormal mikroskobik bulgular 

 KomĢu normal dokuyu invaze edebilirler.  

 Daha yüksek bir evreye transformasyon 

gösterebilirler. 
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Evre 3 

 Aktif olarak anormal hücre yapımı 

 Belirgin anormal mikroskobik bulgular  

 KomĢu normal dokuya infiltrasyon  

 Sıklıkla daha yüksek evreli olarak nüks etme 

eğilimi 

 

Evre 4 

 Çok daha hızlı proliferasyon  

 Ġleri derecede mikroskopik bulgular 

 Hızlı büyümeyle orantılı olarak belirgin 

neovaskülarizasyon 

 Nekroz geliĢimi 

 

 

Gliomların evresi ve yayılımı uygun tedavinin seçilmesinde oldukça önemlidir. Bir 

tümörün evresi malignite derecesini gösterir. Tümörün evrelenmesi histopatolojik 

değerlendirme ile mümkündür. Tümörün mikroskopik görünümünde evreyi etkileyen 

parametreler; hücre atipisi, tümörün mitotik indeksi, tümörde kotrolsüz büyümeyi 

gösteren bulguların, infiltrasyonun ve nekrozun olup olmaması yanı sıra tümörün 

vaskülaritesidir. 

Gliyomlar, değiĢik derecelerde hücresel ve nükleer çok biçimlilik, mitotik aktivite, 

vasküler proliferasyon ve nekroz içeren bileĢenleri barındırdıklarından heterojen 

özelliktedirler. Gliyomlar bu Ģeklide değiĢik malignite derecelerinde komponentler 

içerdiğinden yönlendirme olmadan yapılan histopatolojik örnekleme çok yüksek oranda 

hatalı olacak ve tümörün daha düĢük evrelenmesine sebep olabilecektir [19]. 

Gliyomlarda ön tanıya ve biyopsiye öncülük etmesi amacıyla çeĢitli görüntüleme 

yöntemlerinden faydalanılır. 

1.2. Glial Tümörlerin Tanı ve Takibinde Kullanılan Görüntüleme Yöntemleri 

ġikayetleri ve bulguları ile intrakranyal kitle düĢünülen hastaların değerlendirilmesinde 

ilk tercih edilecek radyolojik görüntüleme yöntemleri Bilgisayarlı Tomografi (BT) ve 

MRG‟dir. BT kemik anatomisi ve morfolojisi hakkında detaylı bilgi sağlar. Bu 

yöntemde kolime edilmiĢ X-ıĢını kullanılarak, incelenen objenin kesitsel görüntüsünü 

oluĢturulur.  Kolime edilmis X-ıĢını demeti objeyi geçerken ortam ile etkileĢime bağlı 

olarak azalım gösterir. Objeyi geçen X ıĢınları, X-ıĢını tüpünün karĢısına yerleĢtirilmiĢ 

dedektörler tarafından saptanarak görüntüye dönüĢtürülür [28]. BT, beyin tümörlerinin 
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lokalizasyonunu, morfolojisini, boyutlarını, tek ya da çok sayıda olduğunu, eĢlik eden 

ödemin varlığını ve komĢu anatomik yapılarla iliĢkisini gösterir. Kalsifikasyonun varlığı 

ve Ģekli bazı tümörlerin ayrımında önemli bir ölçüt olup BT ile daha iyi belirlenebilir 

[29]. Tümöral kalsifikasyonların saptanmasında faydalı olan bir diğer yöntem kranyum 

incelemesinde kemiksel yapıları değerlendirmek için ilk yöntem olarak kullanılan 

radyografidir. Fakat beyin tümörlerinde röntgenogramlar tamamen normal olabilir [30]. 

Anjiyografi ile tümörlerin neden olduğu vasküler yapılardaki yer değiĢikliği ve 

gerilmeler ile bazı tümörlerde izlenebilen patolojik damarlanmalar görüntülenebilir. 

Özellikle menenjiomlarda kanlanmayı demonstre ederek operasyona yol gösterir [31]. 

Anjiyografi, beyin tümörlerinin tanısındaki rolünü büyük ölçüde yitirmiĢtir. MRG 

yüksek yumuĢak doku çözünürlüğü ile mükemmel anatomik detay vermesi, aksiyel, 

sagital ve koronal planlarda görüntüler oluĢturabilmesinden dolayı glial beyin 

tümörlerinin tanı ve takibinde etkin bir tetkik yöntemi olarak kullanılır.   

1.2.1. Magnetik Rezonans Görüntüleme 

MRG, ilk olarak 1946 yılında Bloch ve Purcell tarafından tanımlanan; temel fizik 

prensipleri çok önce belirlenen ve geliĢtirilen bir görüntüleme yöntemi olmakla birlikte, 

tıbbi uygulama ilk kez 1973 yılında Lauterbur ile gerçeklestirilmistir. 1980 yılında 

Hawkens, MR‟nin çok düzlemde (multiplanar) görüntü alabilme özelligini ortaya 

çıkarmıĢ ve ilk lezyonu tanımlamıĢtır. 1984 yılında MR‟da ilk defa kontrast madde 

(Gadolinyum) kullanılmıĢtır. 1986 yılından itibaren ise hızlı görüntüleme yöntemleri 

kullanıma girmiĢtir. 

1.2.1.1. Manyetik Rezonans Fiziği  

MRG, manyetik bir alanda radyo dalgalarının vücuda gönderilmesi ve geri dönen 

sinyallerin görüntüye dönüĢtürülmesi temeline dayanan bir görüntüleme yöntemidir. 

Buradaki temel fizik ilke; manyetik alandan etkilenerek bazı fiziksel özellikleri değiĢen 

atom parçacıklarının sahip oldukları manyetik vektörlerin birbirleri ve manyetik alanın 

kendisi ile etkileĢimlerine dayanmaktadır [28]. MR‟ın fizik özelliklerinin 

anlaĢılabilmesi için atomik düzeyde gerçekleĢen olayların gözden geçirilmesi 

gerekmektedir. Atomlar çekirdek, çekirdek yapısı içinde bulunan, nükleon adı verilen 

proton, nötronlar ve bu çekirdek çevresinde dönen elektronlardan oluĢmaktadırlar. 

Çekirdek yapısı içerisindeki nükleonlar, kendi eksenleri etrafında sürekli dönüĢ hareketi 
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göstermektedirler. Bu dönüĢ hareketine spin hareketi adı verilmektedir. Dipol 

hareketine sahip bu nükleonların etrafında doğal manyetik alan meydana gelir. Çift 

sayıda proton ve nötronları olan çekirdeklerde net manyetik moment yoktur. Buna 

karĢılık tek sayıda proton, tek sayıda nötron veya her ikisininde tek sayıda olduğu 

çekirdeklerde, net manyetik dipol momenti vardır. Biyolojik yapılarda bu özelliğe uyan 

atomlar Ģunlardır: Hidrojen (tek proton ), Karbon-13 (6 proton 7 nötron), Sodyum-23 

(11 proton 12 nötron) ve Fosfor-31 (15 proton 16 nötron) [32]. 

H+ atomu en güçlü manyetik dipol hareketine sahip elementtir. Güçlü manyetik dipol 

momentine sahip olması ve vücutta en çok bulunan element olması nedeniyle, MRG‟de 

sinyal kaynağı olarak H+ çekirdeği kullanılır. Normalde geliĢigüzel dizilen H+ dipolleri 

dıĢardan herhangi bir manyetik alan uygulanmazsa, birbirlerinin etkisini 

nötürlediklerinden dokunun net manyetizasyonu sıfırdır. Doku güçlü bir manyetik alan 

içerisine konduğunda, bu dipoller dıĢ manyetik alan vektörüne paralel ve antiparalel 

konuma geçerler. DüĢük enerji konumundaki paralel dipollerin sayısı, yüksek enerjili 

antiparalel dipollerin sayısından çok azda olsa fazladır. Bu nedenle manyetik alan 

yönüne paralel yönde net manyetizasyon vektörü oluĢur. MR görüntülerinin 

oluĢturduğu sinyallerin kaynağı, bu çok az sayıdaki paralel konumlu bu dipollerdir [33]. 

 

                      (a)                                                                                         (b) 

ġekil 1.1. Protonların dizilimi (a) Normalde geliĢigüzel dizilen protonlar, (b) Kuvvetli 

manyetik alanda dizilimleri [26]. 
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1.2.1.1.1 MR Görüntüsünün Elde Edilmesi 

Kesitsel görüntü oluĢturan tüm tıbbi tetkik yöntemleri, kullandıkları bir enerji sisteminin 

dokulardaki soğurulma ya da yansımaları sonucunda elde olunan verilerden 

yararlanmaktadır. MR‟da temel prensip ise; kuvvetli bir manyetik alan içerisinde (MR 

cihazı) bu alanla etkileĢime giren manyetik alan gücüne sahip yapıların (protonlar) bu 

alana entegre bir Ģekilde çalıĢan ve kontrollü olarak yaydığı sinyaller ile enerji 

seviyelerini değiĢtirecek bir uyaran (radyo dalgası) ile etkileĢmeleri ve aldıkları bu 

enerjiyi (radyo dalgası ile transfer edilen) geri veriĢleri sırasında yine çeĢitli düzeylerde 

kontrollü olarak toplanan verilerin görüntüye dönüĢtürülmesi söz konusudur. AĢağıdaki 

kısımlarda görüntülerin elde edilmesi detaylandırılmıĢtır.  

Manyetik alana maruz kalan H+ dipolleri bu manyetik alan yönüne paralel, longitudinal 

düzlemde net manyetizasyon vektörü oluĢturur. Bundan dolayı buna “longitudinal 

manyetizasyon” adı verilir. Sinyal yani görüntü oluĢturmak için kullanılan vektör iĢte 

budur. Bu longitudinal manyetizasyon, dıĢ manyetik alanla aynı yönde olduğu için 

direkt olarak ölçülemez. Bu manyetik alanının ölçülebilmesi için, yönünün 

değiĢtirilmesi gerekmektedir ve bu iĢlem de radyofrekans (RF) dalgalarıyla 

gerçekleĢtirilir.  

RF dalgasının protonlarla enerji etkileĢimine girebilmesi için protonlarla aynı frekansta 

olması gerekmektedir. Sadece RF darbesinin ve protonların frekanslarının eĢit olması 

durumunda protonlar bu darbeden enerji emebilirler. RF darbesine maruz kalan bu 

protonların bazıları enerji emerek düĢük enerji seviyesinden yüksek enerji seviyesine 

çıkarlar ve dolayısı ile antiparalel konuma gelirler. Bu etki sonucunda longitudinal 

manyetizasyon azalır. RF dalgasının ikinci bir etkisi olarak aynı frekansda ancak 

düzensiz biçimde salınım hareketi (out-of-phase) yapan protonlar “in-phase” konumuna 

ulaĢırlar. Bu Ģekilde dokunun net manyetik vektörü Z ekseninden saparak X-Y 

düzleminde dönmeye baĢlayacak ve ġekil 1.2‟de görüldüğü gibi transvers 

manyetizasyon oluĢacaktır [32-33,35]. Özetlersek, RF darbesi longitudinal 

manyetizasyonu azaltır ve yeni bir transvers manyetizasyon ortaya çıkmasına neden 

olur.  Görüntü elde etmek amacıyla kullandığımız verilerde, longitudinal 

manyetizasyonun yanı sıra transvers manyetizasyon da kullanılmaktadır. 
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     ġekil 1.2. Longitudinal manyetizasyonun kaybolması ve transvers manyetizasyon  

                    ortaya çıkması [26]. 

RF dalgası kesik kesik verilmektedir. Yani bir dalga gönderilmekte ardından 

beklenmekte ve tekrar dalga gönderilerek bu iĢlem sürekli yapılmaktadır. RF darbesi 

kapatıldıktan sonra; longitudinal manyetizasyon yeniden artmaya baĢlar;  

 

    ġekil 1.3. 90 derecelik RF darbesinden sonra protonların eski durumlarına 

                    dönmesi ve longitudinal manyetizasyonun yeniden oluĢması [26]. 

Transvers manyetizasyon azalır ve kaybolur (ġekil 1.3), ya da baĢka bir deyiĢle 90° RF 

darbesinin etkisi ile aynı fazda salınım yapmaya baĢlayan protonlar defaze olmaya 

baĢlarlar. (ġekil 1.4) Longitudinal ve transversal zaman sabitleri birbirlerinden farklı 

bağımsız süreçlerdir. Bu olaylar devam ederken net vektöryel büyüklük her an değiĢime 

uğrar ve free induction decay denilen (FID; indüksiyonun serbest bir Ģekilde azalması) 

vektöryel değiĢim süreci içerisinde protonlardan alıcı sarmallarda sinyal toplanır. 

Alternatif akıma dönüĢtürülen bu sinyaller bilgisayar sistemleri yardımı ile görüntüye 

çevrilir. 
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ġekil 1.4. RF darbesi kapatıldıktan sonra protonlar defaze olması [26]                        

1.2.1.1.2 MR Sonrası Elde Edilen Görüntü ÇeĢitleri 

Eksternal manyetik alan yönündeki longitudinal manyetizasyonun %63‟ünün tekrar 

oluĢması için gereken süreye T1 relaksasyon zamanı, yine eksternal manyetizasyona dik 

yönde protonların faz uyumu ile oluĢmuĢ olan transvers manyetizasyonun %37 

seviyesine inmesi için gereken süre de T2 relaksasyon zamanı olarak bilinmektedir. SE 

sekanslarında görüntünün T1, T2 ya da PD ağırlıklı olmasını, tekrarlama zamanı (TR) 

(iki RF darbesi arasındaki periyot) ve eko zamanı (TE) (RF darbelerinin baĢlama anı ile 

eko baĢlama anı arasındaki periyot) belirler. Dokular arasındaki longitudinal 

relaksasyon farkları ortaya çıkartılacaksa TR ve TE kısa tutularak T1A görüntüler elde 

edilir bu Ģekilde longitudinal relaksasyonu hızlı olan dokular parlak görünür.  

  

ġekil 1.5. A ve B dokusuna ait longitudinal relaksasyon sinyali [36] 
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T2A görüntüler ise TR ve TE uzun tutularak elde edilir. Bu görüntülerde transvers 

relaksasyonu uzun süren doku parlak görünür. ġekil 1.6‟ da görüldüğü gibi BOS‟un 

transvers manyetizasyonun %37 seviyesine inmesi için gereken süre (B dokusu), A 

dokusunun transvers manyetizasyonun %37 seviyesine inmesi için gereken süreden 

daha uzundur. 

  

ġekil 1.6. A ve B dokusuna ait transvers relaksasyon sinyali [36] 

T2* relaksasyon zamanı ise T2 relaksasyon zamanının gradiyent eko (GRE) serilerdeki 

karĢılığıdır. Dokulardan gelen sinyallerin longitudinal relaksasyon ağırlıklı (T1) ya da 

transvers relaksasyon ağırlıklı (T2) olmasını puls sekansı adı verilen ve RF dalgasını ve 

sinyali toplama zamanları belirler. T1 ve T2 ağırlığını en aza indirildiği görüntüler ise 

proton ağırlıklı (PD) görüntüleridir.T1 zamanı T2 zamanından daha uzundur. T1 ve T2 

relaksasyon süreleri de her bir doku için farklılıklar gösterir. Örneğin suyun T1 ve T2 

relaksasyon süreleri uzun, yağın ise T1 ve T2 relaksasyon süreleri kısadır. Tablo 4„de 

bazı beyin dokuların 1,5 Tesla (T) sabit manyetik alan ortamında T1, T2 ve PD 

relaksasyon zamanları verilmiĢtir [26]. 

Tablo 1.2.  Beyin dokularının PD ile T1 ve T2 relaksasyon zamanları 

                                                    PD         T1 (msn)  T2 (msn) 

Ak madde  0.61  510  67  

Gri madde  0.69  760  77  

Ödem  0.86  900  126  

BOS  1.00  2650  180  
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Aslında protonlar T2 zamanı ile relakse olmaz. Bunun olması için manyetik alanın tam 

anlamı ile homojen olması ya da spin eko (SE) sekanstaki gibi bir 180° yeniden 

odaklayıcı RF darbesi kullanılması gerekmektedir. Manyetik alan homojen 

olmadığından odaklayıcı RF darbesi kullanılmayan durumlarda protonların defaze 

olmaları hızlanacaktır. Yani transversal relaksasyon zamanları sadece spin-spin 

etkileĢimlerinin değil aynı zamanda manyetik alandaki statik inhomojenitelerin de etkisi 

altında kalıp kısalacaklardır. Bu daha kısa transversal relaksasyon süresini 180° 

darbesinden sonraki T2'den ayırt etmek için T2* olarak adlandırılır. Onu doğuran etkiler 

de T2* etkileri olarak isimlendirilir. T2* etkileri hızlı görüntüleme sekanslarında önemli 

rol oynarlar. 

ÇalıĢılan ve Tablo 2.1„de sunulan hastalardan 5. nolu hastaya ait T1 T2 ve T2 * 

görüntüsü ġekil 1.4 de gösterilmiĢtir.  

      

         (a)                                      (b)                                            (c) 

ġekil 1.7. 5 nolu hastaya ait (a) T1A görüntü, (b) T2A görüntü, (c) T2* Görüntüsü 

ġekil 1.5‟ den de görüldüğü gibi T1A görüntüde BOS ile diğer dokular arasında yüksek 

kontrast vardır. Bununla birlikte tümör kolay ayırt edilebilir değildir. T2A görüntüde ise 

hem BOS hem de lezyonlar parlak alanlar olarak görülür, normal dokular ile BOS 

arasındaki kontrast farkı yüksektir. 

1.2.1.1.3 k-uzayı ve Fourier analizi 

Sinyalin seçilen kesit içerisinde tam olarak nereden kaynaklandığını belirlemek için 

frekans kodlama ve faz kodlama gradyanlarından faydalanılır. Frekans kodlama 

gradyanı kesit belirleme gradyanından sonra ve y-ekseni doğrultusunda uygulanır. 

Sonuçta presesyon frekansları ve dolayısı ile sinyaller bu doğrultuda farklılaĢırlar. Faz 
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kodlama gradyanı RF darbesinin hemen ardından çok kısa bir süre için x-ekseni 

doğrultusunda çalıĢtırılır. Bu kısa süre boyunca protonlar x-ekseni doğrultusunda farklı 

frekanslarda presesyon yaparlar. Bu frekans kapatıldığı zaman protonlar her biri için 

aynı olan eski frekanslarına geri dönerler. Fakat artık ne kendileri ne de sinyalleri faz 

uyumu göstermezler ve bu farklılıkları konumlarının belirlenmesinde kullanılır. MR 

görüntülemede FOV ve matriks seçimlerimizle görüntülemek istenilen anatomik kesit 

voksellere ayrılır ama vokselden piksele geçiĢte bir ara basamak olarak k-uzayı 

kullanılır. Bunun da nedeni ilgilendiğimiz kesiti slice-kesit seçici gradyan kullanarak 

belirledikten sonra, her bir voksel ile ilgili sinyal kaydı yaparken aslında kesitin 

tümünden gelen karmaĢık bir sinyal kaydediyor olmasıdır (ġekil 1.8). Her bir vokselin 

karmaĢık sinyali tüm kesit ile ilgili bilgi taĢımakla birlikte faz kodlama ve frekans 

kodlamalar yüzünden birbirinden farklı farklıdır. 

 

ġekil 1.8. k-uzayı matrisi ve görüntü matrisi [36] 

Fourier DönüĢümü (FD) sayesinde bir bilgisayar aynı kesitten kaydedilen bu sinyal 

karıĢımının analizini yapıp, farklı frekans veya fazdaki sinyalleri birbirinden ayırabilir. 

Böylece belirli bir frekansa ve faza sahip bir sinyalin, incelediğimiz kesitin neresinden 

kaynaklandığı tam olarak anlaĢılabilir. Fourier dönüĢümü sinyal intensitelerini verdiği 

için belirli bir sinyal intensitesini belirli bir lokalizasyona yerleĢtirip ġekil 1.9‟ deki MR 

görüntüsü oluĢturulabilir. 
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(a)                                                         (b) 

ġekil 1.9. k-uzayından elde edilen (a) k-uzayı (b) MR görüntüsü [37] 

Bir MR görüntüsü oluĢturulurken izlenen adımlar temel olarak Ģöyle özetlenebilir:  

 Vücut inceleme için, magnet içerisine uygun Ģekilde yerleĢtirilir. 

 MR cihazının içine yerleĢtirilen hastanın, makinenin manyetik alanına 

longitudinal duran kendi manyetik alanı oluĢur. Daha sonra bu manyetizasyon,  

RF darbesi kullanılarak değiĢtirilir. Protonlar eski hallerine dönerlerken RF 

sinyalleri yayarlar. MRG‟de dokular arasındaki kontrast farkı bu radyo 

sinyallerinin Ģiddetine bağlı olarak değiĢmektedir.  

 Protonların bulundukları yerler gradyan adı verilen ek manyetik alanlar 

kullanılarak belirlenir. Bu Ģekilde sinyalin doku içerisinde nereden 

kaynaklandığı saptanmıĢ olur.  

 Uyarım kesildikten sonra bu protonlardan gelen sinyaller toplanır. 

 Toplanan ham sinyaller daha önceden belirlenmiĢ frekans ve faz eksenlerine 

yerleĢtirilerek FD ile görüntüye çevrilir. 

1.2.1.2 MRG’nin Beyin Tümörlerinin Bölütlenmesi ve Evrelenmesindeki Yeri  

MRG‟nin yumuĢak doku görüntülemedeki baĢarısından dolayı glial beyin tümörlerinin 

bölütlenmesinde ve evrelenmesinde sıkça kullanılmaktadır [38-40].  

Literatürde yapılan birçok uygulamada beyin görüntülerini gri cevher, beyaz cevher ve 

BOS gibi doku türlerine ayırmak hedeflenmiĢtir. Buna ek olarak tümör, ödem, lezyon 

gibi patolojik dokuları bölütleme iĢlemi de teĢhis ve tedavinin planlanmasında sıkça 

kullanılmaktadır [5-8]. 
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Beyin tümörlerinde evreleme sıklıkla tümörün kontrast tutan parçasından alınan 

örnekler ile yapılmaktadır. Kontrast madde tutulumu daha çok yüksek evreli gliomlarda 

izlenmektedir. Ancak %40‟a kadar ulaĢan anlamlı sayıda yüksek evreli tümör vakasının 

kontrastlı MR‟de kontrast tutmadığı gösterilmiĢtir. Lee ve arkadaĢlarının yaptığı 

çalıĢmada, artmıĢ vaskülaritesi olan 17 yüksek evreli gliomun 5‟inin kontrast tutulumu 

göstermediği izlenmiĢtir [41]. Aynı Ģekilde Yang ve arkadaĢlarının yaptığı çalıĢmada 17 

yüksek evreli gliomun 3‟ünde kontrast tutulumunun belirgin olmadığı saptanmıĢtır [42]. 

Benzer Ģekilde; düĢük evreli gliomlar da bazen kontrast tutulumu gösterip, peritümöral 

ödeme ve kitle etkisine neden olmakta ve yüksek evre gliyom olarak yanlıĢ 

değerlendirilmektedir. Bu gibi çalıĢmalar tümörün kontrastlanma özelliği ile tümörün 

evresi arasında her zaman tam bir korelasyon olmadığını göstermektedir. Kontrast 

tutulumu esas olarak kan-beyin bariyerlerinin yıkılmasıyla ilgilidir. Gliyomlarda kan-

beyin bariyerinin sağlam olması ya da bozulmuĢ olması malignite derecesini tam olarak 

yansıtmamaktadır. Bazen yüksek evreli gliyal tümörler, kan-beyin bariyerini yıkmadan 

yayılım gösterebilirken, düĢük evreli tümörler ise kontrastlanabilirler. Bu durumda 

sadece konvansiyonel MRG ile tümörün evresi doğru olarak saptanamaz. Oysa tümörün 

evresinin saptanması, doğru tedavinin planlanması açısından oldukça önemlidir [43-44]. 

MRG beyindeki anatomik detayı ve patolojik lezyonları saptamada baĢarılı bir teknik 

olmasına rağmen, doku içerisindeki fizyolojik ve metabolik değiĢiklikleri göstermede 

baĢarısız olduğundan dokular arasındaki farklılıkları ortaya koymada her zaman yeterli 

olamamaktadır [16]. Konvansiyonel MRG yanı sıra kullanılan ileri MR görüntüleme 

teknikleri ile MR görüntüleri üzerinde yapılan görüntü analizleri geliĢmiĢtir. Bu 

görüntüleme teknikleri arasında doku mikro-dolaĢımı hakkında bilgi veren perfüzyon 

görüntüleme, doku biyokimyası ve metabolizması hakkında bigi veren MR 

Spektroskopi ve mikroskopik su hareketinin difüzyon görüntülemesi yer alır [19].  

ÇalıĢmada tümörlerin bölütlenmesi aĢamasında; konvensiyonel MR yanı sıra hızlı bir 

teknik olan ve rutinde sıkça kullanılan MR Difüzyon Görüntüleri (DAG) kullanılmıĢtır. 

Tümörlerin evrelenmesi aĢamasında ise T2* görüntüleri, MRP ve MRS‟den elde edilen 

bulgular kullanılmıĢtır. AĢağıdaki bölümlerde DAG, MRP MRS görüntüleri 

detaylandırılmıĢtır. 
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1.2.2. Manyetik Difüzyon Görüntüleme  

MRG ile dokular T1 ve T2 sinyal özelliklerine dayanarak birbirinden ayırt edilmektedir. 

Ancak bazı durumlarda T1 ve T2 özellikleri anormal dokuları ayırmada yetersiz kalır. 

DAG, T1 ve T2 dıĢındaki mekanizmalar kullanılarak dokuların mikroskopik düzeyde 

incelendiği bir yöntemdir. 

1.2.2.1. Genel Bilgiler 

Difüzyon, Brownian hareket de denen, su moleküllerinin randomize mikroskopik 

hareketlerine verilen isimdir [45]. Mikroyapıları rastgele dizilmiĢ ya da moleküllerin 

hareketine düzenli engeller göstermeyen dokularda difüzyon her yöne doğru eĢit olur; 

buna izotropik difüzyon denir. Örnegin, gri cevherde difüzyon izotropiktir. 

Mikroyapıları belli bir düzenle yerleĢmiĢ olan dokularda difüzyon bir yönde diğer 

yönlere göre daha fazla olabilir; buna anizotropik difüzyon denir. Örneğin, beyaz 

cevherde difüzyon anizotropiktir [46]. Sekil 1.10‟da moleküler difüzyon hareketi 

Ģematize edilmiĢ olarak görülmektedir. 

  

(a)                                                             (b) 

ġekil 1.10. Difüzyon türleri: (a) Anizotropik difüzyon,( b) Ġzotropik difüzyon [47] 

Difüzyon ölçümü ile MR görüntülemeyi birleĢtiren ve günümüzde difüzyon 

görüntüleme adı verilen bu yöntem ilk olarak 1980‟li yıllarda sunulmuĢtur [45].  

Konvansiyonel MRG‟de H2O (su) moleküllerinin doku içindeki difüzyon olayının, elde 

edilen MR sinyaline katkısı çok küçüktür. DAG‟de ise çok güçlü manyetik gradiyentler 

eĢliğinde ekoplanar (EP) sekansı kullanılarak su moleküllerinin hareketlerini 

görüntülemek mümkün olmaktadır [48]. 
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1.2.2.2. Difüzyon MR Görüntülerinin ve Görünür Difüzyon Katsayısı 

Görüntülerinin Elde Edilmesi 

DAG‟de güçlü gradiyentler sayesinde inceleme süresi oldukça kısalmaktadır. EP SE T2 

sekansa, eĢit büyüklükte ancak ters yönde iki ekstra gradiyent eklenir. Su molekülleri 

manyetik alan gradiyenti yönünde hareket ettikçe, ne kadar uzağa hareket ettiklerine 

bağlı olarak sabit moleküllere oranla transvers manyetizasyonda faz kayması 

oluĢtururlar. Bu faz kayması, SE sinyalinin yoğunluğu ile direkt olarak iliĢkilidir. 

DAG‟de faz kayması o kadar büyüktür ki, sonuçta sinyal kaybı olusur [45,46]. 

Kantitatif olarak, sinyal yoğunluğunun birim hacim (voksel) baĢına düĢen miktarı Ģu 

formülle hesaplanabilir: 

 ( )        (   )         (1.1) 

        (     )        (1.2) 

Burada S: Sinyal intensitesi, exp: exponansiyel,    giromanyetik oran, G: uygulanan 

gradyentin amplitüdünü, δ: uygulanan gradyentin süresini,    : gradyenler arasındaki 

süreyi, b: uygulanan difüzyon gradiyentlerinin süresine, Ģiddetine ve aralarındaki süreye 

bağlı parametreleri ve D: su moleküllerinin difüzyon katsayısını simgelemektedir. 

DAG‟de kontrast, sinyal yoğunlugunun düĢmesiyle oluĢmaktadır. Yüksek "D", düĢük 

"D" ye göre daha fazla sinyal kaybına yol açar. Ġnvivo olarak difüzyon katsayısının 

ölçümü biyolojik dokularda birçok faktör tarafından etkilenmektedir. Kapiller 

perfüzyon, ısı, dokudaki manyetik duyarlılık ve hareket, BOS akımı ve kardiyak 

pulsasyonlar gibi faktörler gerçek difüzyonu etkilemektedir. Bu nedenle difüzyon 

katsayısı yerine, ADC terimi kullanılmaktadır [48]. 

DAG‟de kontrastı oluĢturan difüzyon sinyali yanı sıra T2 sinyali olduğundan T2 

hiperintens lezyonlar kısıtlanmıĢ difüzyon olmasa bile DAG‟de yüksek sinyalli görünür 

ve kısıtlanmıĢ difüzyonu taklit eder. Buna T2 parlaması denir. 

T2 parlaması sorununu önlemek için DAG‟deki T2 etkisini ortadan kaldırmak gerekir. 

Her voksel için T2 etkisini ortadan kaldıran matematiksel hesaplamalar yapılır ve ADC 

haritası elde edilir. ADC haritası sinyalini oluĢturan yalnızca difüzyon büyüklüğüdür. 
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ADC haritasında kısıtlanmıĢ difüzyon=düĢük ADC değeri=düsük sinyal, hızlı 

difüzyon=yüksek ADC değeri=yüksek sinyal olarak izlenir. 

Tablo 1.11‟de sunulan çalıĢma grubundan 6. No‟lu hastaya ait DAG ve bundan elde 

edilen ADC haritası görüntüleri verilmiĢtir. 

             

  (a)                                                      (b) 

         ġekil 1.11. 6 nolu hastaya ait (a) DAG, (b) DAG‟den elde edilen ADC görüntüsü 

1.2.2.3. ADC Haritalarının Beyin Tümörlerinin Bölütlenmesi ve Evrelenmesindeki 

Yeri 

ADC görüntüleri özellikle tümörlerin evrelenmesinde, ödemle tümörü birbirinden 

ayırmada düĢük evreli ve yüksek evreli kısımları ayırmada sıkça kullanılmaktadır. 

Yoğun hücre dizilimine sahip yüksek evreli tümörlerde difüzyon kısıtlaması 

gözlenirken düĢük evreli tümörlerde gözlenmemektedir [17]. Literatürde beyin 

dokularının bölütlenmesinde ADC görüntülerinin kullanımına rastlanmaktadır. Yapılan 

çalıĢmalar tümörlerin ADC görüntüleri üzerinden karakterize edilmesinin sadece 

tümörü etrafındaki doku türlerinden ayırt etmede değil, kendi içinde yüksek ve düĢük 

evreli bölgeleri ayırmakta da kullanılabileceğini göstermektedir. Yapılan çoğu 

çalıĢmada araĢtırmacılar düĢük ve yüksek evreli tümörleri ADC ölçümleriyle ayırt 

etmeye çalıĢmıĢlardır fakat sonuçlar farklılık göstermektedir [18-20]. 

Yakın zamanlarda yapılan bazı çalıĢmalarda ADC görüntülerinin tümörleri 

değerlendirmede önemli bir rol oynadığı gösterilmiĢtir. Tüm bu çalıĢmalar tümörlerin 
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ADC görüntüleri üzerinden karakterize edilmesinin sadece tümörü etrafındaki doku 

türlerinden ayırt etmede değil, kendi içinde yüksek ve düĢük evreli bölgeleri 

bölütlemede de kullanılabileceğini göstermiĢtir. Viyayakumar ve diğerleri yaptıkları 

çalıĢmada ADC haritaları üzerinde tümör dokusu bölütleme iĢlemini baĢarıyla 

gerçekleĢtirmiĢ ve görüntüdeki ödem, BOS, tümör, kist ve normal dokuları ayırmıĢlardır 

[44].Beyin tümörlerinin evrelenmesinde yapılan çoğu çalıĢmada araĢtırmacılar düĢük ve 

yüksek evreli tümörleri ADC ölçümleri ile birbirinden ayırt etmeye çalıĢmıĢtır. Kono ve 

ark.‟nın yaptığı çalıĢmada glial tümör grade‟inin belirlenmesinde önemli bir parametre 

olan tümör selülaritesi ile ADC değerleri arasında uyumlu sonuçlar elde edilmiĢ ancak 

ADC sonuçlarının tümör tipini belirlemede tek baĢına güvenilir olmadığı bildirilmiĢtir 

[18]. BulakbaĢı ve ark. ADC değerlerini; yüksek evreli malign tümörlerde 

0,87±0,10x10¯³ mm²/s, düĢük evreli malign tümörlerde 1,15±0,11x10¯³ mm²/s olarak 

tespit etmiĢtir [18]. Yang ve ark.‟nın yaptığı çalıĢmada ise ortalama minimum ADC 

değerleri; yüksek grade‟li malign tümörlerde 0,92±0,27 x10¯³ mm²/s, düĢük grade‟li 

malign tümörlerde 1,28±0,15 x10¯³ mm²/s olarak bildirilmiĢtir [19]. Bakan 

çalıĢmasında ortalama min ADC değerini, düĢük grade‟li malign tümörlerde 

1,248±0,036 x10¯³ mm²/s, yüksek grade‟li malign tümörlerde 0,897±0,203 x10¯³ mm²/s 

olarak saptamıĢtır [20]. 

1.2.3. MR perfüzyon görüntüleme  

Mikroskopik düzeyde kan akımını görüntüleyen ve böylece konvansiyonel MR 

görüntülemede değerlendirilemeyecek yeni damar oluĢumlarını noninvaziv olarak 

gösteren tanı yöntemidir. Perfüzyon kanın dokudaki geçiĢi ile iliĢkili olduğundan, beyin 

dokusuna ait perfüzyonun ölçülebilmesi için beyine giden kanın takip edilmesi esasına 

dayanan vasküler takipçi (vascular tracer) metodları kullanılmaktadır. ÇalıĢmamızda 

vasküler takipçi olarak kullanılan manyetik kontrast ajanın enjeksiyonu sonrasında, 

tekrarlayan görüntü alma iĢlemi gerçekleĢtirerek uygulanan dinamik görüntüleme 

tekniği kullanılmıĢtır. MRP‟de kontrast maddenin beyinden ilk geçiĢi esnasında sinyalin 

düĢmesi doku için konsatrasyon zaman eğrisine dönüĢtürmede kullanılabilir (ġekil 1.12) 

Konsantrasyon zaman eğrilerinden konvansiyonel MR‟da elde edilemeyen kan hacmi, 

kan akımı, kontrast maddenin maximuma ulaĢma zamanı, kontrast maddenin ortalama 

geçiĢ zamanı ve dolaylı olarak dokunun oksijen oranı hakkında bilgi edinilebilir [50]. 
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                             ġekil 1.12. Konsantrasyon - Zaman Eğrisi [50] 

MRP ile elde edilen parametreler: 

rCBV (cerebral blood volume): Ġncelenen bölgedeki kanın toplam hacmini ifade eder. 

CBV, 100 gram beyin dokusundaki kanın mililitre olarak ölçümüdür (ml/100gr). CBV 

haritaları konsantrasyon-zaman eğrisinin altında kalan alanın matematik integrasyonu 

ile belirlenir. 

 rCBF (cerebral blood flow): Ġncelenen beyin bölgesinde birim zamanda akan kanın 

hacmidir. CBF, dakikada 100 gr beyin dokusundan geçen kanın ml olarak ifadesidir 

(ml/100gr/dk). Normal CBF 50-60 ml‟den fazladır. 10-12 ml altına düĢmesi hücre 

membranında yetmezlik ve hücre ölümüne sebep olmaktadır.  

MTT (mean transit time): Ortalama geçiĢ zamanı, parankim boyunca akan kanın 

arterden giriĢi ve venlerden çıkıĢında kat ettiği mesafe ile orantılıdır. Ġncelenen bölgede 

kanın ortalama geçiĢ zamanı olarak tanımlanır. Ortalama geçiĢ zamanı hem CBV hem 

de CBF ile iliĢkilidir. Bu iliĢki Ģu Ģekilde formülize edilir: MTT = CBV / CBF  

TTP (time to peak): Maksimum konsantrasyon piki için geçen zamanı tanımlar.  

TA (time of appearance): Kontrast görülme zamanıdır. 

Tümörlerin perfüzyon MRG özelliklerini ortaya koymada en önemli parametre CBV 

haritalarından elde edilen rCBV oranıdır. rCBV haritaları ve ölçümleri tümör 
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evrelendirmesinde faydalıdır ve artmıĢ tümör vaskülaritesini güvenilir Ģekilde gösterir 

[51]. 

 

ġekil 1.13. (a) T1 Ağırlıklı MRG,  (b) rCBV Haritası [52] 

ġekil 1.13‟da görülen tümöre ait T1 ağırlıklı MR görüntüde (a) merkezinde nekroz 

bulunan heterojen kontrastlanan kitle görülmektedir. ġekil 1.13 (b)‟de görüldüğü gibi 

rCBV haritasında kırmızı bölgeler kan akıĢ hacminin yüksek, mavi olan bölgeler düĢük 

olduğunu göstermektedir. Dolayısıyla kırmızı bölgelerin malignetisinin yüksek 

olduğunu söyleyebiliriz. 

1.2.3.1 Tümörlerin evrelenmesinde MRP’nin kullanımı 

Knopp ve arkadaĢları ortalama rCBV değerlerini primer tümörlerin en sık görülen türü 

olan gliomlarda incelemiĢler ve düĢük gradeli gliomlarda 1.44, yüksek gradeli 

gliomlarda 5,07 bulmuĢlardır [53]. Law ve arkadaĢlarının yaptığı çalıĢmada oranlar 

düĢük gradeli gliomlarda 2,14, yüksek gradeli gliomlarda 5,18 olarak saptanmıĢtır [42]. 

Hakyemez ve arkadaĢlarının yaptığı çalıĢmada düĢük ve yüksek grade glial tümörler 

için rCBV eĢik değeri 2 olarak belirlenmiĢ, yüksek evrede 3.32, düĢük evrede 1.16 

bulunmuĢtur [54]. Aronen ve arkadaĢları yüksek evre gliomların sıklıkla artmıĢ ve 

azalmıĢ kan hacmine sahip alanlar içerdiğini, buna karĢılık düĢük evre gliomların 

azalmıĢ kan volümü içeren daha homojen lezyonlar olduğunu göstermiĢlerdir [55]. 

ġahinoğlu‟nun yaptığı çalıĢmada rCBV değeri; düĢük evreli tümörlerde 0.87, yüksek 

evreli tümörlerde 2 olarak belirlenmiĢ olup rCBV değerlerindeki artıĢların yüksek evreli 
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tümörlerde anlamlı olduğu saptanmıĢtır ve tümörlerin düĢük evre/yüksek evre 

ayrımında MRP‟ nin MR Spektroskopiye (MRS)‟ e üstünlüğü gösterilmiĢtir [56]. 

Ortogol yaptığı çalıĢmada rCBV ortalama değeri yüksek evreli glial tümör için 4.23, 

düĢük evreli glial tümör için 1.17 olarak belirlemiĢ ve sonuç olarak, MRP tekniğinin 

primer beyin tümörlerinin evrelemesinde yüksek doğrulukta kullanılabileceğini 

saptamıĢtır [57]. 

ÇalıĢmada tümörleri evrelemek için hastalara ait MRP görüntülerinden elde edilen 

rCBV,  rCBV ve MTT değerleri kullanılmıĢtır.  

1.2.4. MR Spektroskopisi  

MRS, beyin tümörlerinde geliĢen metabolik değiĢiklikleri izleyen noninvaziv bir tanı 

yöntemidir. Günümüzde MRS ile tümörün doku biyokimyası ve metabolizması 

değerlendirilmekte ve böylelikle tümör evresi hakkında bilgiler elde edilmektedir [42]. 

 

  ġekil 1.14. MRS‟ de ana metabolitler [20] 

MRS‟ de ana metabolitler: 

NAA (N-asetilasparat): Proton spektrumunda en önemli piki temsil eder ve insan 

beyninde normal bir spektrumdaki en büyük piki oluĢturur. Rezonans yeri 2.0-2.02 

ppm‟dir. NAA pikinde kayıp nöronal hasarı gösterir. Tümöral doku, radyasyon ne 

nekrozu ve skar dokusu olan bölgelerde NAA‟ da kayıp ya da silinme söz konusudur 

[58]. 

Cr (Kreatin): Enerji metabolizması için önemli bir metabolittir ve normal beyin 

dokusunda değiĢik oranlarda bulunur. Cr piki 3.0-3.02 ppm‟de izlenir. Sürekli büyüyen 
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tümör dokusunun beslenememesi ve ATP üretiminin yapılamadığı durumlarda Cr 

değeri düĢer. Cr değerleri radyasyon nekrozu alanlarında da düĢüktür [58]. 

Colin (Cho): Hücre membranında bulunur. Cho piki spektrumda 3.22 ppm‟de tek bir 

rezonans olarak görülür. Beyin tümörlerinde olduğu gibi hücre kaybının olduğu 

durumlarda Cho değerleri artar [58]. 

Laktat: Normal beyin dokusunda genellikle saptanmaz. Bazı beyin tümörlerinde, 

iskemik hasar bölgelerinde, nekrotik dokuda, kistlerde saptanabilir. Beyin tümörlerinde 

laktat piki yüksek evreli olanlarda düĢük evreli olanlara göre daha belirgindir [58]. 

Literatür bilgilerine genel olarak bakıldığında; laktat varlığı daha yüksek evreli bir 

tümörü düĢündürmektedir. Fulham ve arkadaĢlarının yaptığı çalıĢmada tümör alanı ile 

Cho değeri oranının yüksek evreli tümörlerde daha yüksek olduğu tespit edilmiĢtir [59]. 

Kinoshita ve arkadaĢları yüksek evreli tümörlerin düĢük evrelilere göre daha yüksek 

Cho oranlarına ve daha düĢük NAA ve Cr oranlarına sahip olduğunu göstermiĢlerdir 

[60]. Yapılan çalıĢmalarda normal beyin dokusu ile karĢılaĢtırıldığında tümöral doku 

bölgesinde artmıĢ Cho/Cr ve Cho/NAA oranları göstermiĢ ve bu artıĢ nöron kaybına 

bağlı NAA düĢüĢüne, hücre membran yıkımına bağlı Cho artıĢına bağlanmıĢtır [61]. 

Ġntrakranial kitlesi olan 120 olgu ile yapılan geniĢ serili bir çalıĢmada; yüksek evreli ve 

düĢük evreli tümörleri karĢılaĢtırılmıĢ; Cho/NAA, Cho/Cr oranları ile laktat ve lipid piki 

varlığının kombinasyonunun gliomaların evrelendirilmesinde güvenilir olduğu 

sonucuna varılmıĢtır [62]. 

1.3. Görüntülerden Özellik Çıkarımı 

1.3.1. Doku Algılama  

Doku algılama iĢleminin amacı nesnelerin sınırlarını bulmak veya nesneleri anlamlı 

parçalara ayırmaktır. Bu iĢlemlerin baĢlatılabilmesi için; öncelikle doku özniteliğinin 

çıkarılması gerekmektedir. Öznitelik çıkarma iĢlemi ne kadar baĢarılı olursa doku 

algılama iĢleminin sonucu da o kadar baĢarılı olmaktadır. Doku özniteliği çıkarma 

iĢlemi üç ana kategoriye ayrılır: istatistiksel, yapısal ve izgesel yaklaĢımlar [63]. 

Bunlardan istatistiksel yaklaĢımda, gri seviye histogram gibi doku istatistikleri ya da gri 

seviye eĢ oluĢum matrisine (GLCM) dayanan istatistikler dokular birbirinden ayırmak 
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için hesaplanır. Ġkinci istatistiksel yaklaĢım türü olan yapısal yaklaĢımda, dokunun 

temel birimi olan doku ilkeli, örüntünün oluĢmasını belirten kurallarla birlikte daha 

karmaĢık örüntülere dönüĢtürmekte kullanılır. Son yaklaĢım türü olan izgesel 

yaklaĢımda, doku görüntüsü frekans domenine dönüĢtürülür. ÇalıĢmada beyin 

dokularının özniteliğini çıkarma iĢleminde istatistiksel ve izgisel yaklaĢımlar 

kullanılmıĢtır.  

Doku algılama iĢleminde genel olarak görüntü ön iĢlemden geçirildikten sonra özellik 

çıkarımı yapılır ve öznitelik vektörüne bağlı olarak pikseller gruplandırılarak hangi 

pikselin hangi dokuya ait olduğu belirlenir. Dolayısıyla çıkarılan öznitelik vektörlerinin 

dokular için ayırt edici olması çok önemlidir. Öznitelik vektörünün boyutunun büyük 

olması sistem baĢarısını azalttığı için ve iĢlemlerin uzamasına neden olduğu için tercih 

edilmez. Yapılan çalıĢmaların çoğunda çeĢitli yöntemler kullanarak (Temel bileĢen 

Analizi, Bağımsız DeğiĢken Analizi vs.) elde edilen öznitelik vektörlerinin boyutu 

küçültülerek anlamlı özellikler seçilmeye çalıĢılmıĢtır [64].Farklı beyin dokularını en iyi 

temsil eden özelliklerin seçilmesiyle bölütlemenin baĢarısı artacaktır. Literatürde bu 

amaçla birçok yöntem denenmiĢtir. Bunlardan bir kaçı; FD [65], Temel BileĢen Analizi 

[66] ve Bulanık bağlantılı algoritmalardır [67]. Bazı çalıĢmalarda ise birden çok analiz 

yöntemi kullanılarak bölütleme baĢarısı arttırılmaya çalıĢılmıĢtır [68-69]. 

Beyin MR görüntüleri yapısı gereği tekrarı gerektirdiğinden belirli bir frekansa 

sahiptirler. Dolayısıyla frekans bilgisi ile yapılan beyin bölütleme iĢlemleri baĢarılı 

olmaktadır [70].   

1.3.2. Çok Çözünürlülük Analizi  

Çok çözünürlülük analizi; yüksek frekanslarda iyi zaman ve zayıf frekans  çözünürlüğü, 

düĢük frekanslarda iyi frekans ve zayıf zaman çözünürlüğü vermesi için tasarlanmıĢtır. 

Pratik uygulamalardaki iĢaretler de genellikle böyle iĢaretlerdir. AĢağıda çok 

çözünürlük yöntemlerine detaylıca değinilmiĢtir. 

1.3.2.1. Fourier DönüĢümleri  

Wavelet DönüĢümü (WD) FD‟nden türetildiğinden dolayı öncelikle FD‟ nin iyi 

algılanması gerekmektedir. FD tanımlayıcısı örüntü algılamada kullanılan güçlü bir 
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sistemdir [65]. FD ile durağan sinyallerde çok iyi frekans çözünürlüğü elde edilir. Fakat 

zaman çözünürlüğü diye bir Ģey kalmaz. Yani hangi zaman aralığında hangi frekans 

birleĢenlerinin yer aldığı tespit edilemez [71]. ĠĢaret iĢleme ile ilgili birçok uygulamada 

zaman-genlik gösterimi ile sonuca gitmek zordur. Çoğu durumda en önemli bilgi 

frekans bileĢeninde yer almaktadır.  

Bir iĢaretin frekansı FD kullanılarak hesaplanır. Zaman alanındaki bir iĢaretin FD‟si 

alındığı takdirde o iĢaretin frekans-genlik bilgileri elde edilir. Bir baĢka deyiĢle FD 

sonunda elde edilen bilgi eksenlerinden biri frekans diğeri ise genliktir. Bu bilgiler, 

iĢarette her frekanstan ne kadar bulunduğunu göstermektedir. 

 

ġekil 1.15. Fourier dönüĢümü [72] 

FD ile aĢağıdaki eĢitlikler kullanılarak iĢaretin frekans bilgisi elde edilir. 

 ( )  ∫  ( )           
 

  
        (1.3) 

 

 ( )  ∑     
   ( )                 (1.4) 

EĢitlik 1.3 sürekli zamanlı fourier dönüĢümünü, EĢitlik 1.4 ayrık zamanlı fourier 

dönüĢümünü ifade etmektedir. EĢitliklerde;  t: zaman, f=frekans, x: zamana bağlı iĢaret, 

X: frekansa bağlı iĢaret, N: pencere geniĢliğini ifade etmektedir. 

Standart FD sinyal iĢlemenin birçok alanında baĢarıyla kullanılır. Fakat sinyal sonlu 

süreli olduğunda iyi bir frekans çözünürlüğüne sahip değildir. Gabor‟un gerçekleĢtirdiği 

kısa zamanlı fourier dönüĢümü (KSFD) bu problemi ortadan kaldırmıĢtır. Bu yöntemde 

sinyal x(t), bir pencere fonksiyonu ile çarpılır. Daha sonra pencere kaydırılarak FD 

tekrarlanır.  
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ġekil 1.16. Kısa zamanlı Fourier DönüĢümü [72] 

ġekil 1.16‟da görüldüğü gibi KSFD ile belirli bir zamanda hangi frekansın olduğu 

bilinemez. Bunun yerine o frekansın hangi zaman aralığında olduğu belirlenebilir. 

Zaman aralığı kavramıda çözünürlük problemini ortaya çıkarmaktadır. KZFD‟de 

karĢılaĢılan bazı çözünürlük temelli problemlerin aĢılması için kısa zamanlı Fourier 

dönüĢümüne alternatif olarak WD geliĢtirilmiĢtir. 

1.3.2.2. Wavelet DönüĢümü  

Dalgacık dönüĢümü olarakda ifade edilen WD‟nin en önemli avantajı, düĢük frekanslar 

için geniĢ, yüksek frekanslar için dar olacak Ģekilde değiĢen pencere boyutlarının 

olmasıdır. Böylece, bütün frekans aralıklarında optimum zaman-frekans çözünürlüğü 

sağlanabilmektedir [73-74].  

 

ġekil 1.17. Wavelet DönüĢümü [72] 

Wavelet analizindeki temel fikir, bir f iĢaretini    fonksiyonuna bağlı olarak 

bileĢenlerine ayırmaktır [75]. ĠĢaret fonksiyon ile çarpılır ve sonuçlar toplanır [76].  

  ∑                (1.5) 
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EĢitlik 1.5‟deki   : ölçekleme katsayısı,    : ana wavelet fonksiyonunu ifade 

etmektedir. WD‟de kullanılacak olan bütün fonksiyonlar ana Wavelet tarafından 

üretildğinden dolayı ana wavelet fonksiyonunun uygun Wavelet ailesinden seçilmesi 

çok önemlidir. Ana Wavelet olarak kullanılabilecek pek çok temel fonksiyon mevcuttur. 

Bazı yaygın olarak kullanılan wavelet çeĢitleri; Haar, Daubechies, Coiflet 

dönüĢümleridir. 

ġekil 1.18‟den görüleceği gibi Wavelet dönüĢümünde, zaman alanındaki iĢaret ana 

wavelet fonksiyonundan türetilen [77], yüksek geçiren (h[n]) ve alçak geçiren (g[n]) 

filtrelerden geçirilerek iĢaretin yüksek frekanslı bölgeleri ve alçak frekanslı bölgeleri 

ayrı ayrı elde edilmiĢ olur. Bir sonraki adım için genellikle bir önceki adımda elde 

edilen alçak frekanslı bölge alınır ve filtreler tekrar uygulanır. Bu iĢlem önceden 

belirlenmiĢ bir seviyeye gelinceye kadar tekrarlanır. Bu iĢleme ayrıĢım (decomposition)  

denir. Bu iki iĢlemin ardından girdi verisi yüksek ve alçak frekanslı bileĢenlerine 

ayrılmıĢ olur. Filtrelerin matematiksel ifadeleri eĢitlik 1.6 ve eĢitlik 1.7„de verilmiĢtir. 

      [ ]  ∑  [ ]  [    ] 
         (1.6) 

       [ ]  ∑  [ ]  [    ] 
         (1.7) 

Böylelikle ayrıĢım iĢlemi sonunda frekans grupları elde edilir. Filtreleme iĢleminden 

sonucunda yüksek geçiren filtreden elde edilen verilere ayrıntı verileri, alçak geçiren 

filtreden elde edilen verilere ise yaklaĢım verileri denmektedir [77]. 

 

  ġekil 1.18. Wavelet dönüĢümüyle iĢaretin alçak(g[n])ve yüksek (h[n]) geçiren 

filtrelerle alt bantlara ayrıĢımı [78] 
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ġekil1.15‟de Tablo 2.1‟de verilen çalıĢma grubundan 2 nolu hastaya ait 1., 2., ve 3. 

seviye Wavelet dönüĢümünün sonucu gösterilmiĢtir. 

  
(a)                          (b) 

 

  
                           (c)                                                            (d) 

 

  ġekil 1.19. 2 Nolu hastaya ait (a) Orijinal ADC Görüntüsü, (b) Bir seviyeli WD,  

 (c) Ġki seviyeli WD, (d) Üç seviyeli WD sonucu 

 

Görüntülerden de anlaĢılacağı gibi özet görüntü düĢük frekanslı bölgede taĢınmaktadır. 

Yüksek frekanslı bölgelerde ise daha ziyade gürültüler ve ani değiĢimler taĢınmaktadır. 

Nitekim yapılan çalıĢmalarda görüntüler üzerinde, dalgacık katsayılarının düĢük 

banttaki değerlerinin yüksek banttakine göre sınıflandırmada çok daha baĢarılı olduğunu 

göstermiĢlerdir [79]. 

Literatürde farklı beyin dokularının bölütlenmesine yönelik birçok yöntemle özellik 

çıkarımı yapılmıĢtır [9]. Bunlardan biride güncelliğini koruyan istatistiksel doku analizi 

yöntemidir. Ġstatistiksel yöntemlerle doku analizi piksellerin gri düzey iliĢkilerini çeĢitli 
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yöntemlerle ölçerek sınıflamaya dayanan ve segmentasyon için sıkça kullanılan bir 

yöntemdir [80-81].  

Depaa ve Devi yaptıkları çalıĢmada MR görüntülerinden çıkardıkları, enerji, 

korelasyon, kontrast, vs. gibi istatistiksel özellikleri kullanarak doku özellikleri çıkarmıĢ 

daha sonra yapay sinir ağları kullanarak tümörü yüksek evreli ya da düĢük evreli olarak 

sınıflandırmıĢlardır [82]. Vijayakumar ve diğerleri yaptıkları çalıĢmada tümörlerin 

istatistiksel doku özelliklerini kullanarak çıkardıkları özellikleri kullanarak beyin 

tümörlerini astrositom, glioblostom vs. olmak üzere sınıflara ayırmıĢlardır [69]. Zhnang 

ve diğerleri GLCM‟den oluĢturdukları özelliklerle MS lezyonlarını beyaz cevherden 

ayırmayı baĢarmıĢlardır. Xuan ve Liaou yaptıkları çalıĢmada Konvansiyonal MR 

görüntülerini bloklara bölerek her bir bloğa ait doku özelliklerini kullanarak sağlıklı ve 

tümörlü dokuları ayırmayı baĢarmıĢlardır [83]. Sasikala ve diğerleri yine GLCM 

kullarak elde ettikleri doku özelliklerini bulanık c- ortalamalar yöntemiyle ile 

sınıflandırmıĢ ve normal dokuyu tümörlü dokudan ayırmıĢlardır [84]. Schad ve diğerleri 

yaptıkları çalıĢmada texture özelliklerini kullanrak sağlıklı beyin dokusunu ödem ve 

tümörlü bölgeden ayırmıĢlardır [85].  

Farklı frekans bileĢenleri içeren WD çok çözünürlüklü yapısı nedeniyle beyin dokusu 

analizi için oldukça uygundur. ÇalıĢmada WD ile elde edilen katsayılardan oluĢan 

öznitelik vektörlerinin yanı sıra bölütleme baĢarısı arttırmak için dokuların istatistiksel 

özelliklerinden faydalanılmıĢtır. Bu kısımlar materyal ve metod bölümünde 

detaylandırılmıĢtır.  

1.4. Kümeleme Analizi 

Kümeleme, en basit tanımıyla benzer özellik gösteren veri elemanlarının kendi 

aralarında gruplara ayrılmasıdır. Kümeleme analizi iĢleminde genel amaç, heterojen bir 

veri kümesinin, kendisini oluĢturan elemanların birbirlerine olan benzerlikleri göz 

önünde bulundurularak daha homojen yapıdaki alt kümelere ayrılmasıdır [86].  

Ġdeal bir kümeleme iĢlemi sonucunda hedeflenen küme içi elemanlarının benzerliği 

yüksek, kümeler arası benzerliğin ise düĢük olduğu kümeler elde etmektir. Kümeleme 

iĢleminin yapılabilmesi için öncelikle “benzerlik” kavramının net bir Ģekilde ortaya 

konması gerekmektedir. Kümelemeye tabi tutulan elemanlar arası benzerlik seviyeleri 
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genellikle uzaklık fonksiyonu olarak adlandırılan matematiksel fonksiyonlar ile 

ölçülmektedir. Böylelikle birbirine en yakın, yani benzer elemanlar aynı kümenin 

elemanları olarak gruplanabilmektedir. Bu tanımdan da anlaĢılabileceği gibi kümeleme 

iĢleminin baĢarımı, uzaklık fonksiyonu seçimi ile büyük oranda iliĢkilidir [87]. 

Farklı doku tipleri farklı karakteristik özelliklere sahip olabilmektedir. Bu nedenle bir 

uzaklık fonksiyonu bir doku tipi için benzerliği baĢarılı bir Ģekilde ifade edebilirken, bir 

baĢka veri tipi için ise yetersiz kalabilmektedir. Literatürde çok sayıda farklı uzaklık 

fonksiyonu/benzerlik ölçütü bulunmaktadır (Öklid uzaklığı, Manhattan uzaklığı, 

Minkowski, vb.). Kümeleme iĢleminde dikkat edilmesi gereken en önemli noktalardan 

birisi, kümelenmek istenilen veri setinin karakteristiğine en uygun uzaklık 

fonksiyonunun seçilmesi veya gerek duyuluyor ise geliĢtirilmesidir. 

Literatürde çok fazla kümeleme metodu bulunmakla beraber temel olarak iki grupta 

incelenebilir. Bunlar hiyerarĢik kümeleme ve hiyerarĢik olmayan kümelemedir.  

HiyerarĢik kümeleme yöntemleri, her bir elemanın baĢlangıçta bağımsız bir küme 

olarak kabul edilip kademeli olarak birleĢtirildiği veya tüm elemanların baĢlangıçta tek 

bir büyük kümenin elemanı olarak kabul edilip daha sonra kademeli olarak alt kümelere 

ayırıldığı metotlardır. HiyerarĢik olmayan metotlar ise, n adet farklı kümeyi önceden 

tanımlı olmak kaydı ile doğrudan elde etmemizi sağlayan metotlardır. 

Bu çalıĢma kapsamında kullanılan kümeleme yöntemi olan özdüzenleyici haritalar 

hiyerarĢik olmayan kümeleme yöntemlerinden biri olup, bu yönteme ait detaylı bilgi 

Bölüm 1.4.1 „de yer almaktadır. 

1.4.1. Beyin Görüntülerinin Bölütlenmesinde Literatürde Kullanılan Yöntemler 

Medikal görüntü bölütlemede; eĢikleme, bölgesel tabanlı bölütleme, kenar tabanlı 

bölütleme ve sınıflandırma tabanlı bölütleme sıkça kullanılan tekniklerdir. EĢikleme ile 

ilgili iki önemli kısıtlama, sadece iki sınıfın oluĢması ve çok kanallı görüntülere 

uygulanamamasıdır [88]. Bölgesel tabanlı bölütleme algoritmaları görüntüde yakın olan 

piksellerin gri değerlerinin benzer olması bilgisini kullanır fakat bu MR görüntülerinin 

bölütlenmesi için yeterli bilgi değildir [89]. Kenar tabanlı bölütleme algoritmaları kenar 

bulucularla çalıĢır. Bu amaçla genellikle sobel ve laplace kenar sezme yöntemleri 
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kullanılır. [90]. Bu yöntem aralarında yüksek kontrast olan dokuların bölütlemesinde 

baĢarılı olabilir fakat görüntüdeki düĢük kontrastlı bölgeleri bölütlemede baĢarısız olur 

[91]. Beyin görüntülerinin bölütlenmesinde kullanılan bir diğer yöntem bulanık c-means 

algoritmasıdır (FCM). Bu yöntemin en büyük dezavantajı ise birbirleriyle yakın 

korelasyon gösteren komĢu piksellerin bu özelliğinin gözardı edilmesidir [92]. 

Sınıflandırma tabanlı algoritmalar görüntüdeki parlaklık benzerliği, enerji değiĢimi ve 

düzensizliklere göre oluĢturulabilir. Bu tarz bir bölütleme iĢleminde sınıfladırıcının 

baĢarısı giriĢteki öznitelik vektörlerinin doku için ayırt edici özellikte olması ve eğitim 

parametrelerine göre değiĢir.  

ÇalıĢmada tercih edilen SOM sınıflandırma tabanlı popüler bölütleme metotlarından 

biridir. YarıĢmacı öğrenme algoritması içerir. GiriĢ vektörleri arasında benzerlik 

diyagramları oluĢturmadaki özelliğinden dolayı bölütleme sonuçlarını görsel olarak 

yansıtabilir [10]. Literatürde SOM kullanılarak beyin MR görüntülerinden yapılan çok 

sayıda çalıĢma vardır [49,93-96]. 

1.4.1.1. Özdüzenleyici Haritalar  

Özdüzenleyici haritalar, yani SOM (Self-Organizing Maps), Finlandiyalı profesör 

Tuevo Kohonen tarafından bulunan rekabet-temelli bir çesit yapay sinir ağı modelidir 

[97]. SOM bazı kaynaklarda Kohonen Ağları olarak da anılmaktadır. YarıĢmacı 

öğrenme algoritması kullanır. Bu algoritmada ağın çıkıĢ nöronları aktive edilmek için 

kendi aralarında yarıĢırlar. Sonuçta aynı anda yalnızca bir çıkıĢ nöronu kazanarak aktive 

edilir. YarıĢmayı kazanan çıkıĢ nöronuna kazanan nöron denir [98].  

1.4.1.1.1. SOM Mimarisi 

Öz düzenleyici haritalar, eğitici olmaksızın veri sınıflamayı öğrenebilen bir yapay sinir 

ağı modelidir. SOM, yüksek boyutlu girdi vektörü uzayının, doğrusal olmayan bir 

Ģekilde, bir ya da iki boyutlu bir düzen üzerine iz düĢümünü temel alan bir sinir ağıdır. 

SOM sinir ağı iki temel bileĢenden oluĢmaktadır. Bunlar girdi birimleri ve küme 

merkezleridir. SOM ağlarının girdisi, girdi verisinin öznitelikleridir (features) ve girdi 

birimlerinin adedi söz konusu özniteliklerin adedine eĢittir. Rekabet eden nöronlar, 

kümeleme birimleridir. Kümeleme birimlerinin sayısı, diğer bir deyiĢ ile nöronların 
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sayısı probleme ve kullanıcının seçimine göre değiĢmektedir. SOM ağlarında kümeleme 

birimleri arasında topolojik bir komĢuluk iliĢkisi olduğu varsayılmaktadır.  

 

                   ġekil 1.20. N adet özniteliğe sahip tasarlanmıĢ SOM yapısı [68] 

ġekil1.20‟de görülen SOM‟da yer alan rekabet halindeki nöronların her biri, iki boyutlu 

uzayda belli bir pozisyona (x ve y koordinat bilgisine) sahiptir. Her nöronun bir ağırlık 

vektörü bulunmaktadır (W), ve bu vektör girdi vektörleri ile aynı boyuttadır. Örneğin, 

girdi verisi N boyutlu X vektörlerinden olusuyor ise (x1, x2, …, xN), her nöronun buna 

karĢılık düĢecek N boyutlu bir W ağırlık vektörü olacaktır (w1, w2, …, wN). 

Nöron ağırlık vektörleri, temsil ettikleri küme ile iliĢkilendirilmiĢ girdi verileri için bir 

model teskil etmektedir. Öz düzenleme sürecinde, her girdi örneği için kendisine en çok 

benzeyen ağırlık vektörüne sahip nöron bulunur ve bu nöron kazanan nöron (BMU) 

olarak seçilir. Bu seçim uzaklık fonksiyonuna göre yapılır. Bu nedenle uzaklık 

fonksiyonu seçimi kümeleme baĢarımını doğrudan etkiler. Kazanan nörona ve 

kullanılan komĢuluk topolojisi ile yarıçapına göre belirlenen komsu nöronlara ait ağırlık 

vektörleri güncellenir [99]. SOM sinir ağlarının komĢuluk iliĢkilerini belirtmek için 

dairesel, altıgen, vb. gibi farklı topolojiler de kullanılmaktadır. 
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2. BÖLÜM 

YÖNTEM VE METOD 

Bu bölümde beyin tümörlerinin bölütlenmesi ve evrelenmesi için kullanılan yöntemler 

ayrı ayrı ele alınmıĢtır.  

2.1. Beyin Tümörlerin Bölütlenmesinde Kullanılan Yöntemler 

Erciyes Üniversitesi Tıp Fakültesinde Beyin ve Sinir Cerrahisi Ana Bilim dalında 

yapılan inceleme de gliyal tümör olduğu öngörülen ve histopatolojik tanı elde edilen 10 

hasta çalıĢma grubunu oluĢturmuĢtur. ÇalıĢma etik kurul onayı alınarak 

gerçekleĢtirilimĢtir. Histopatolojik sonuçlara göre bu hastalardan 6 tanesi yüksek evreli, 

4 tanesi düĢük evreli gliyoma sahiptir. Hastalara ait histopatolojik sonuçlar Tablo 2.1‟de 

verilmiĢtir. Beyin tümörlerini farklı doku türlerine bölütlemeyi amaçlayan bu kısımda 

önce görüntüler alınıp tümörlü bölge alt görüntülere bölünmüĢtür daha sonra bu alt 

görüntülerden çıkarılan özellikler bölütleme iĢlemine tabi tutulmuĢlardır. ÇalıĢmanın 

adımlarını oluĢturan bu iĢlemler, aĢağıdaki bölümlerde ayrıntılı olarak sunulacaktır. 

 

 

 

ġekil 2.1. Beyin dokularını bölütleme iĢleminin adımları 

2.1.1. Görüntüleri Alma 

ÇalıĢmada 1.5 Tesla MR cihazı (Philips Medical Systems, Best, The Netherlands) ile 

çekilen konvansiyonel MR görüntüleri alınıp, T2* görüntüleri ve MR Difüzyon 

görüntülerinden hesaplanan ADC görüntüleri kullanılmıĢtır.  T2* görüntülerine ait 

Görüntü 

Alma 

Bloklara 

Bölme 

Özellik 

çıkarımı 

Kümeleme 
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parametreler; 23 kesit; kesit kalınlığı: 5 mm, Gap: 1 mm, TE: 120, TR: 6000, TI:2000, 

FOV:137-300, Matrix:256*256 „dir. Difüzyon görüntülerine ait parametreler; 2609/89; 

18 kesit; kesit, matrix 256*256’dir. 

Tümör bölütleme için T2* görüntülerinin yanı sıra T1 ve T2 ağırlıklı görüntüler de 

değerlendirilmiĢ ve bu görüntülerden de özellik çıkarımı yapılmıĢtır. Fakat bölütleme 

aĢamasında iyi bir baĢarı sağlanamamıĢtır. Bu görüntülerden istatistiksel doku 

özellikleri elde edilmeye çalıĢılmıĢ ve en baĢarılı sonucu T2* görüntüleri sağlamıĢtır. 

Xuan ve Liao‟ da yaptıkları çalıĢmada istatistiksel beyin görüntüsü bölütlemede T2*‟in 

T1 ve T2 ağırlıklı görüntülere daha iyi sonuçlar verdiğini göstermiĢlerdir [83].  MR 

difüzyon ise hızlı olması ve rutinde diğer MR tekniklerine göre daha sık 

kullanıldığından dolayı ayrıca literatürde yapılan çalıĢmalarda MR difüzyondan elde 

edilen ADC görüntülerinin beyin görüntülerini bölütlemede baĢarıyla kullanılan bir 

görüntüleme tekniği olduğu için tercih edilmiĢtir [49]. Bu konuda beyin cerrahı ve 

radyologlarıın görüĢleri de alınmıĢ ve çalıĢılacak görüntülere bu Ģekilde karar 

verilmiĢtir.  

Her bir hasta için tümörün görüldüğü kesitler; T1,T2,T2*, DAGve ADC görüntüleri 

üzerinde tek tek değerlendirilmiĢ ve uzman tarafından tümörün en iyi görüldüğü kesit 

çalıĢma grubunu oluĢturmuĢtur. Daha sonra belirlenen kesitteki görüntü ADC 

görüntüleri üzerinden uzmanlar tarafından manuel olarak bölütlenerek tümördeki farklı 

türdeki dokular belirtilmiĢtir. Segmentasyon yapılırken tüm bu görüntülerin yanısıra 

hastalara ait patalojik sonuçlar değerlendirilmiĢtir. ÇalıĢma grubunu oluĢturan hastaların 

yaĢ cinsiyet ve patolojik sonuçları Tablo 2.1‟ de gösterilmiĢtir.  

Tablo 2.1. Hastalara ait patolojik sonuçlar 

NO YAġ CĠNSĠYET PATOLOJĠK SONUÇ 

1 73 K Glioblastom, Evre IV 

2 53 E Glioblastom, Evre IV 

3 44 E Glioblastom, Evre IV 

4 66 K Glioblastom, Evre IV 

5 41 E Germiositik Astrositom, Evre III 

6 45 K Anaplastik Astrositom, Evre III 

7 44 E Fibriller Astrositom, Evre II 

8 30 K Oligodentrogliyom, Evre II 

9 25 E Fibriller Astrositom, Evre II 

10 37 K Oligoastrositom, Evre II 



37 

 

ġekil 2.2‟ de çalıĢma grubundan 1 numaralı hastaya ait, uzman tarafından manuel 

bölütleme yapılırken değerlendirilen aynı kesitteki konvaksiyonel MR, DAG, ADC, ve 

patolojik sonuçlar ıĢığında uzmanların ortak görüĢüyle bölütledikleri manuel 

segmentasyon sonucu verilmiĢtir. ġekil 2.3‟de çalıĢma grubundan 2, 4, 5 nolu hastalara 

ait ADC görüntüsü ve uzmanlar tarafından bölütlenmiĢ görüntüleri gösterilmiĢtir.  

     

                      (a)         (b)                                          (c) 

        

                        (d)                                      (e)                                        (f) 

ġekil 2.2. 1. Numaralı hastaya ait (a) T1 Ağırlıklı görüntü, (b) T2 Ağırlıklı Görüntü, 

(c) T2* Görüntüsü, (d) MR Difüzyon Görüntüsü, (e) ADC Görüntüsü, (f) 

BölütlenmiĢ Görüntü; YeĢil: Normal beyin dokusu, Beyaz: BOS, Pembe: 

Ödem, Açık Pembe: DüĢük evreli tümör dokuları, Bordo: Yüksek evreli 

tümör dokuları 
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(a)          (b) 

                    

(c)                                              (d) 

    

                      (e)             (f)      

ġekil 2.3. 2, 4, 5 nolu hastalara ait (a), (c), (e) sırasıyla ADC 

görüntüsü, (b), (d), (f) Uzmanlar tarafından 

bölütlenmiĢ görüntüler. Koyu yeĢil: Normal beyin 

dokusu, Beyaz: BOS, Pembe: Ödem, Açık yeĢil: 

Kistik dokular, Mavi: Nekroz, Bordo: Yüksek evreli 

tümör dokular 



39 

 

  

2.1.2. Bloklara Bölme 

Öncelikle görüntüden tüm beyin görüntüsü yerine patolojik alanı ve bir miktar sağlıklı 

doku içeren kesitler alınmıĢtır. Böylelikle hem sadece çalıĢılan alana yoğunlaĢılmıĢ hem 

de bölütleme aĢamasında kullanılacak olan öznitelik vektörlerinin boyutu 

küçültülmüĢtür. ġekil 2.4‟de 4 nolu hastaya ait aynı kesitteki T2*, ADC görüntüsü ve 

bunlardan alınan aynı boyuttaki kesit gösterilmiĢtir. 

                                          

                             (a)                                                                 (b) 

                                                                         

                             (c)                                                                     (d) 

ġekil 2.4.  4 nolu hastaya ait (a), (b) T2* ve ADC görüntüsü (c), (d) Alınan kesitler 

Tek bir piksel üzerinde yoğunlaĢarak o pikselin hangi doku türüne ait olduğu 

belirlenmesi zor olduğundan piksellerin komĢuluklarıda düĢünülerek görüntü küçük 
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parçalara ayrılmıĢtır. ÇalıĢmanın devamı bu bloklar üzerinden gerçekleĢtirilmiĢtir. 

Blokların büyüklüğünü iyi belirlemek çalıĢma açısından önemlidir. Küçük boyuttaki 

bloklar dokulara ait özellikleri tam olarak yansımadıgı gibi büyük boyutta birden fazla 

doku türünü birlikte görmek mümkündür. Bu nedenle tüm hasta görüntülerindeki tümör 

boyutları göz önüne alınarak ve birkaç blok boyutu denenerek (5*5, 8*8,10*10) 

çalıĢmada doku bölütlemesi için en uygun blok büyüklüğü 4x4 olarak belirlenmiĢtir. 

ġekil 2.4‟ te verilen 2 nolu hastaya ait kesitlerin 4*4‟lük bloklara bölünmüĢ hali Ģekil 

2.5‟de gösterilmiĢtir.  

                                                                                        

                                             

                       (a)                                                         (b) 

                  ġekil 2.5. 4*4‟lük (a) T2* görüntüsü (b) ADC görüntüsü 

ÇalıĢmada kullanılan 10 hasta görüntüsünden toplam 767 blok elde edilmiĢtir. Bu 

blokların doku türlerine göre ayrımı Ģöyledir. 

Tablo 2.2. Blokların doku türlerine göre ayrımı 

Doku Türü Blok Sayısı 

Normal Doku 207 

Ödem 365 

Yüksek evreli doku 57 

DüĢük evreli Doku 59 

Kistik Doku 69 

Nekroz 10 

Toplam 767 
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2.1.3. Özellik Çıkarımı 

Öznitelik çıkarma iĢlemi segmentasyon çalıĢmalarında en önemli aĢamadır. Çünkü iyi 

seçilen özellikler bölütleme aĢamasındaki baĢarıyı arttırmaktadır. Dolayısıyla çıkarılan 

öznitelik vektörlerinin dokular için ayırt edici olması çok önemlidir. Bu aĢamada 

bölgelere ait özellikler belirlenir. Belirlenen farklı özellikler, öznitelik vektörünü 

oluĢturur. ÇalıĢmadaki öznitelik vektörleri seçilirken aĢağıdaki özellikleri sağlamaları 

beklendi [100]. 

 Ayırım: Öznitelikler farklı türdeki tümör dokuları hakkında büyük ölçüde farklı 

değerler üretebilmelidir.  

 Aitlik: Öznitelikler, aynı doku türleri için benzer değerler üretmelidir.  

Vektör büyüklüğü: Öznitelik vektörü iĢlem miktarını artıracağından gereğinden fazla 

öznitelik içermemelidir. 

Dolayısıyla öznitelik vektörlerine karar verilirken; aynı dokuya sahip bir bölgeden 

çıkarılmıĢ öznitelik vektörlerinin farkının az olması, farklı dokudaki bölgeden 

çıkartılmıĢ öznitelik vektörünün ise birbirinden çok daha farklı olması beklendi. Bunun 

için çeĢitli istatistiksel testler yapılarak dokular arasında anlamlı farklılıklar arandı.   

Özellik çıkarımı aĢamasında, dalgacık dönüĢümü ve istatistiksel özelliklerden 

faydalanılmıĢtır. Alt karelere bölünen bölgelerin dalgacık dönüĢümü alınarak dönüĢüm 

katsayıları bulunmuĢtur. Aynı zamanda bölütleme baĢarısını arttırmak için istatistiksel 

yaklaĢımla her bir bloğun istatistiksel özellikleri incelenmiĢtir. AĢağıda bu kısımlar 

detaylandırılmıĢtır. 

2.1.3.1. Wavelet DönüĢümü ile Öznitelik Vektörlerin OluĢturulması 

MR görüntülerindeki bölütlemenin baĢarısı bu görüntülerin doğru analizine bağlıdır. 

Beyin MR görüntüleri yapısı gereği tekrarı gerektirdiğinden belirli bir frekansa 

sahiptirler. Dolayısıyla frekans bilgisi ile yapılan beyin bölütleme iĢlemleri baĢarılı 

olmaktadır [10,11]. Farklı frekans bileĢenleri içeren WD çok çözünürlüklü yapısı 

nedeniyle beyin dokusu analizi için oldukça uygundur.  Görüntünün 2-boyutlu WD, 

frekans spektrumunu yaklaĢım, yatay, düĢey ve diyagonal detay alt görüntülerine böler 
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[101]. Dokulara ait farklı bilgiler taĢıyan her bir alt görüntüden elde edilen wavelet 

katsayıları öznitelik vektörlerini oluĢturmuĢtur. 

WD, sürekli zamanlı wavelet dönüĢümü (CDD) ve ayrık zamanlı wavelet dönüĢümü 

(ADD) olmak üzere ikiye ayrılır. CDD Her öteleme değeri ve ölçek değeri için ayrı 

hesaplama gerektirdiğinden, karmaĢıklığı ve iĢlem uzunluğu nedeniyle çalıĢmada tercih 

edilmemiĢtir. ADD bölütleme iĢlemlerinde sıkça kullanılırken giriĢ iĢaretinde meydana 

gelebilecek küçük kaymalar karĢısında dönüĢüm katsayılarında beklenmeyen değiĢim 

meydana gelebildiğinden çalıĢmada bu olumsuzlukları içermeyen Durağan Dalgacık 

DönüĢümü (DDD) tercih edilmiĢtir. Nitekim Zhang ve diğerleri yaptıkları çalıĢmada 

DDD‟nin öteleme değiĢmezliği özelliğini göstererek MR görüntülerinden çıkardıkları 

dönüĢüm katsayılarının ADD‟den çıkarılana göre daha üstün olduğunu göstermiĢlerdir 

[74]. 

2.1.3.1.1. Durağan Wavelet DönüĢümü  

DDD‟de görüntü alçak geçiren ve yüksek geçiren filtrelerden geçirilerek iĢaretin yüksek 

frekanslı ve alçak frekanslı bölgeleri ayrı ayrı elde edilmiĢ olur. Daha sonra bir önceki 

adımda elde edilen alçak frekanslı bölge alınır ve filtreler tekrar uygulanır. Bu iĢlem 

belirlenen bir seviyeye gelinceye kadar tekrarlanır.  Filtreleme iĢleminin sonucunda 

alçak geçiren filtreden elde edilen verilere yaklaĢım verileri yüksek geçirenli filtrelerden 

elde edilen verilere ayrıntı bilgileri denilmektedir. ADD‟ den farklı olarak imgede örnek 

seyreltme iĢlemini uygulanması yerine, ana dalgacık dönüĢümünden elde edilen alçak 

ve yüksek geçiren süzgeç katsayıları imgeye her ayrıĢtırma seviyesinde uygulanır. 

Dolayısıyla farklı ayrıĢtırma seviyelerinde imgede örnek seyreltme iĢlemi yapılmadığı 

için DDD‟de görüntü boyutunda bir değiĢiklik olmamaktadır [102]. 

Ana dalgacık fonksiyonunun k ile ötelenmesi ve  
  
 ⁄  ile ölçeklenmesiyle dalgacık ve 

ölçek fonksiyonu aĢağıdaki gibi tanımlanır: 

      ( ) =  
  
 ⁄ ϕ(      )                        (2.1) 

      ( ) =  
  
 ⁄ ψ(      )                                   (2.2) 
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Burada  
  
 ⁄  iç çarpım normalizayonu, i ölçeklendirme parametresine karĢılık 

gelmektedir. Bu değerler kullanılarak görüntüye ait katsayılar hesaplanabilir.  

  (   ) =  ( )  ( )                      (2.3) 

  (   ) = ( )  ( )                         (2.4) 

  (   ) =  ( ) ( )                   (2.5) 

  (   ) = ( )  ( )                         (2.6) 

EĢ. (2.3) görüntüye ait dikey yöndeki değiĢimleri,  EĢ. (2.4) yatay yöndeki değiĢimleri, 

EĢ. (3) diyagonal yöndeki değiĢimleri simgelerken, EĢ. (2.5)  görüntüye ait yaklaĢım 

katsayıları üreten ölçekleme fonksiyonunu gösterir. Uygun dalgacık seçimi ve ayrıĢım 

seviyelerinin sayısının tesbiti, iĢaretlerin dalgacık dönüĢümü ile analizinde oldukça 

önemlidir.  ÇalıĢmada birkaç dalgacık türü denenmiĢ en iyi segmentasyon 1. Seviye 

Daubechies D-4 dalgacığıyla elde edilmiĢtir. 1. Seviye seçilmesinin nedeni alt görüntü 

boyutunun küçük oluĢudur. ġekil 2‟de çalıĢma grubundan yüksek evreli 5 nolu hastaya 

ait ADC görüntüsünün 1. Seviye db4 kullanılarak hesaplanan DDD ayrıĢımı 

görülmektedir. 

  

           (a)                                                  (b) 

          ġekil 2.6. 5 nolu hastanın ADC görüntüsünün 1. Seviye db4 DDD 

ġekil 2.6‟dan da görüntülerden de anlaĢılacağı üzere LL alt banttaki yaklaĢım katsayıları 

görüntü hakkında önemli bilgi sağlarken yüksek frekanslı bölgelerde gürültü ve ani 

değiĢimler taĢınmaktadır. Bu nedenle çalıĢmada dalgacık dönüĢümü neticesinde özellik 
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olarak kullanılacak bölge LL yani alçak-alçak frekansların olduğu bölgedir. Çünkü 

önemli bilgi alçak frekanslı veride tutulmaktadır [79]. 

 AĢağıdaki Ģekilde waveletin görüntümüze nasıl uygulandığı açıklanmaya çalıĢılmıĢtır. 

Görüntümüz 4*4‟lük matrisler Ģeklinde olduğundan;  

                                                

                   (a)                                                                 (b) 

  ġekil 2.7.  Görüntünün alt karelere bölünmesi (b) 4*4 blok, (a) 1. Seviye WD [103] 

Bir görüntüye WD uygulanırken, görüntünün her satırı ve sütunu birer veri dizisi gibi 

düĢünülecek olursa, önce tüm satırlara sonra tüm sütunlara WD uygulanır. Görüntüdeki 

her satır bir iĢaret gibi düĢünülürse, bu iĢareti oluĢturan düĢük frekanslı bileĢenlerin bir 

tarafa, yüksek frekanslı bileĢenlerin diğer tarafa toplandığı görülmektedir. Görüntü bu 

iki bileĢene ayrılırken, iki pikselde bir alçak ve yüksek geçirgenli filtreye tabi tutulduğu 

için, sonuç veri dizisi düĢük frekanslıveri bileĢenleri için dizinin ilk yarısını, yüksek 

frekanslı veri bileĢenleri için ise dizinin diğer yarısını oluĢturmaktadır. ġekil 2.6‟da ki 

görüntüye öncelikle düĢey olarak WD uygulanmıĢtır daha sonra elde edilen görüntüye 

yatay olarak WD uygulanmıĢtır. Bu iki adımdan sonra 1. Seviyeden WD elde edilmiĢ 

olur.  

Bu Ģekilde her bir bloğa DDD dönüĢümü uygulanarak LL banttaki dönüĢüm katsayıları 

kullanılarak öznitelik vektörleri elde edilmiĢtir. Bu vektörlerle yapılan bölütleme 

iĢlemiyle istenilen baĢarıya ulaĢılamamıĢtır. DDD, dokuları farklı frekans bölgelerine 

bölmekte baĢarılı bir yöntem olmasına rağmen dokulara ait lokal istatistiksel bilgiler 

içermezler. Bu nedenle dokulara ait istatistiksel bilgilerin kullanımıyla bölütleme 

Anahtar 

Pikseller 



45 

 

baĢarısı arttırılmaya çalıĢılmıĢtır. Nitekim Nitekim Demirhan ve Güler yaptıkları 

çalıĢmada T1 ağırlıklı görüntülerden elde ettikleri DDD wavelet katsayılarına ek olarak 

entropi, ortalama mutlak sapma gibi istatistiksel özellikleri hesaplayarak görüntüde 

beyaz cevher ve gri cevherin ayrımında baĢarı elde etmiĢlerdir [68]. 

2.1.3.2. Dokulara Ait Ġstatistiksel Özelliklerle Öznitelik Vektörlerinin 

OluĢturulması 

Tümör bölütleme için T2* görüntülerinin yanısıra T1 ve T2 ağırlıklı görüntülerde 

değerlendirilmiĢ ve bu görüntülerden de özellik çıkarımı yapılmıĢtır. Fakat bölütleme 

aĢamasında iyi bir baĢarı sağlanamamıĢtır. Bu görüntülerden istatistiksel doku 

özellikleri elde edilmeye çalıĢılmıĢ ve en baĢarılı sonucu T2* görüntüleri sağlamıĢtır. 

Xuan ve Liao‟ da yaptıkları çalıĢmada istatistiksel beyin görüntüsü bölütlemede T2*‟in 

T1 ve T2 ağırlıklı görüntülere göre daha iyi sonuçlar verdiğini göstermiĢlerdir [83]. Bu 

nedenle istatistiksel doku özellikleri T2* görüntülerinden çıkarılmıĢtır. Tıpkı wavelet 

katsayıları hesaplandığındaki gibi görüntü 4*4 lük bloklara bölünerek her bir bloğun 

doku özellikleri araĢtırılmıĢtır.  

ÇalıĢmada özelliklerin bazılarının çıkarımında piksellerin gri düzey iliĢkilerini çeĢitli 

yöntemlerle ölçerek sınıflandırmaya dayanan istatistiksel yöntemlerle doku analizi 

kullanılmıĢtır.   Ġstatistiksel yöntemlerde en bilinen istatistiksel özellikler Haralick‟in 

doku özellikleridir. Haralick, GLCM kullanarak çeĢitli dokusal öznitelikler 

tanımlamıĢtır [14]. GLCM kullanılarak doku sınıflama birçok çalıĢmada kullanılmıĢtır 

[83-84].  

2.1.3.2.1. Gri Düzey EĢ OluĢum Matrisleri  

GLCM iki pikselin i,j yoğunluklarıyla ortaya çıktığı olasılıkları ifade eder. Eğer eĢ 

oluĢum matrisi    , bu matris pikseller arasındaki uzaklık d ve açı θ ile gösterilirse 

  (i,j)‟nin değeri i değerinin j değeriyle belirlenen konumlarda kaç kez birleĢtiğini 

gösterir [104]. ÇalıĢmada GLCM ile belirlenen her özellik için doku özellikllerinin açı 

ile değiĢmediği garantilemek için θ=                 olacak Ģekilde dört yönde 

hesaplamalar yapılmıĢ ve ortalama değerleri alınmıĢtır. Uzaklık olarak d=1 alınmıĢtır. 

AĢağıda bu çalıĢmada kullanılan özelliklere ait açıklamalar ve matematiksel ifadeler 

sunulmuĢtur.  



46 

 

Açısal ikinci moment olarak da bilinen enerji görüntüdeki homojenliğin ölçüsüdür. 

Görüntü ne kadar homojen bir yapıya sahipse değeri o kadar artar.  Sabit görüntüler için 

enerji 1‟dir. KarĢıtlık görüntüde bulunan yerel değiĢimlerin miktarını gösterir. Bir piksel 

ve komĢusu arasındaki yoğunluk zıttıdır. Korelasyon görüntünün doğrusal bir yapıya 

sahip olup olmadığını ölçmek için kullanılır. Bir piksel ve komĢusunun birbirleriyle 

nasıl iliĢkisi olduğunu gösterir. Homojenlik görüntünün farklı bölgelerindeki 

benzerliğin bir ölçüsüdür. Benzerlik arttıkça homojenlik yükselir [90]. Entropi 

görüntüdeki gri seviyelerin uzaysal düzensizliğinin ölçüsünü gösterir. KarmaĢık dokular 

daha yüksek entropiye sahiptirler.ÇalıĢmada GLCM ile hesaplanan bu ikincil doku 

özelliklerinin yanı sıra, birincil istatistiksel özelliklerden, görüntüde yer alan her 

pikselin ortalama piksel değerine olan sapma değerinin hesaplanması iĢlemi olan 

ortalama mutlak sapma, verilerin ortalamadan sapmalarının kareler ortalamasının 

karekökü olarak tanımlanan standart sapma ve görüntüdeki piksel değerleri toplamının 

piksel sayısına oranıyla belirlenen ortalama değeri kullanılmıĢtır [90]. Bahsedilen tüm 

bu özelliklerin matematiksel karĢılığı Tablo 2.3'de belirtilmiĢtir. Tabloda N görüntüde 

yer alan piksel sayısını, I(i,j), (i,j) noktasındaki piksel değerini,   [i,j] gri seviye eĢ 

oluĢum matrisini,   ,   değerleri,    ‟nin satırları ve sütunlarının ortalaması ve       

   ‟nin satır ve sütunlarının standart sapmasını simgelemektedir. 

Tablo 2.3. ÇalıĢmada Kullanılan Doku Özellikler 

 

Enerji  

∑∑  
 

  

[   ] 

 

 

Entropi  

 

 ∑∑  
  

[   ]      [   ] 

Kontrast 

 

 

∑∑(    )

  

  [   ] 

Homojenlik 

 

∑∑
  [   ]

  |   |
  

 

 



47 

 

 

Korelasyon 

 

 

∑∑
  [   ](    )(    )

    
  

 

 

Ortalama 

 

 

 

 ̅  ∑∑
 (   )

 
  

 

Standart Sapma 

 

 

 

 
(∑( (   )   ̅) 
 

   

) 

 

Ortalama Mutlak Sapma 

 

 

 
(∑| (   )   ̅|

 

   

) 

 

 

Bölüm 2.1‟de belirtildiği gibi her bir görüntü uzman tarafından manuel olarak 

bölütlenmiĢtir. Dolayısıyla her bir bloğun hangi tür doku olduğu bilgisi mevcuttur. 

Örnek olarak ġekil 2.8‟de 5.numaralı hastaya ait T2* görüntüsü, bölütlenmiĢ görüntü ve 

blokların doku türü gösterilmiĢtir.  

 

      

               (a)                                    (b)                                    (c) 

ġekil 2.8 (a) T2* görüntüsü, (b) BölütlenmiĢ görüntü. Koyu yeĢil: Normal Beyin 

Dokusu, Pembe: Ödem, Bordo: Yüksek evreli bölümler, Açık yeĢil: Kistik 

bölge,1 (c) Farklı dokuların görünümü 1. Blok: Ödem, 2. Blok: kistik 3. Blok: 

yüksek evreli tümörü temsil etmektedir. 
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Bloklardan elde edilen özellikler, dokular kendi aralarında gruplanarak, bağımsız 

örneklem tek yönlü ANOVA testine tabi tutulmuĢ ve dokular arasında anlamlı 

farklılıklar aranmıĢtır.  Bağımsız örneklem tek yönlü ANOVA analizi, hipotez 

testlerinde yaygın olarak kullanılan yöntemlerden biridir. Bu test ile ikiden fazla grubun 

ortalamaları karĢılaĢtırılarak, ortalamalar arasındaki farkın istatistiksel olarak anlamlı 

olup olmadığına karar verilir [105]. Bu iĢlem sonucunda doku ayrımında baĢarılı olan 

özellikler, bölütleme aĢamasında kullanılmak üzere öznitelik vektörü olarak 

kullanılmıĢtır. 

2.1.4. Bölütleme  

Görüntülerin bölütlenmesinde kullanılan yöntemler uygulamaya, görüntülemenin 

türüne, bölütlenmek istenen dokunun özelliklerine göre değiĢmektedir. Sınıflandırma 

tabanlı görüntü bölütleme algoritmaları doku benzerliği, görüntüdeki parlaklık 

benzerlikleri, eğrisel süreklilik gibi kriterlere göre oluĢturulabilir. Sınıflandırma tabanlı 

görüntü bölütlemede kullanılan en etkin yöntemlerden biri yapay sinir ağlarıdır (YSA). 

YSA‟lar kendi kendilerine öğrenme kabiliyetleri hata toleransları ve en uygunu arama 

yeteneklerinden dolayı sıkça tercih edilirler. YSA‟lar paralel çalıĢan, lineer olmayan ve 

biyolojik sinir ağlarına benzer bir Ģekilde düzenlenmiĢ çok sayıda hesap elemenından 

oluĢurlar. Deneyimlerinden öğrenirler ve daha önceki örneklerden yenilerine genelleme 

yaparlar. 

Bu aĢamada bölütleme iĢlemi için, SOM kullanılmıĢtır. SOM ağlarının diğerlerine göre 

otomatik olarak benzerlik diyagramları oluĢturma gibi avantajları vardır [10]. 

Özdüzenleyici haritalar, eğitici olmaksızı veri sınıflamayı ögrenebilen bir yapay sinir 

ağı modelidir. SOM, yüksek boyutlu girdi vektörü uzayının, doğrusal olmayan bir 

Ģekilde, bir ya da iki boyutlu bir düzen üzerine iz düĢümünü temel alan bir sinir ağıdır. 

ÇalıĢmada kullanılan SOM yapay sinir ağı modeline ait algoritma ve Kohonen ögrenme 

kuralı aĢağıdaki gibidir [97]. 

1 boyutlu uzayda tanımlı SOM için, 

N adet öznitelik vektörüne sahip X girdi vektörleri                       ve W 

ağırlık vektörleri:                      olmak üzere; 
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Adım 0: Ağırlıklara ilk değerlerini, komĢuluk parametrelerini, öğrenim oranı 

parametrelerini ata. 

Adım 1: Sonlandırma koĢulu sağlanmadığı sürece Adım 2-8 i gerçekleĢtir. 

Adım 2: Her girdi vektörü X için Adım 3-5 i gerçekleĢtir. 

Adım 3: Seçilen uzaklık fonksiyonunu kullanarak girdi verisi (j) ile her nöron 

arasındaki mesafeyi hesapla. Bu örnekte Öklid uzaklığı kullanılmıĢtır. 

   ( )  ∑ (      )
  

                                                               (2.7)
 

Adım 4:    nin minimum olduğu   indeksini (yani kazanan nöronu) bul. 

Adım 5:  ‟nin tanımlanan komĢuluğu içersinde kalan tüm j birimleri ve tüm i‟ler için: 

   (    )     (    )   [      (    )]                                              (2.8) 

Adım 6: Ögrenim oranını güncelle. 

Adım 7: Belirlenen zamanlarda topolojik komĢuluk yarıçapını azalt. 

Adım 8: Sonlandırma koĢulunu kontrol et.  

Ögrenme oranı α, zamana veya devir sayısına göre yavaĢ yavaĢ azalan bir fonksiyondur. 

ÇalıĢmada kullanılan SOM ağına ait parametreler Tablo 2.4‟de sunulmuĢtur. 

Tablo 2.4: SOM ağına ait parametler 

SOM Parametreleri Değerleri 

SOM haritası Boyutu 15x15 

Ġterasyon Sayısı 10000 

BaĢlangıç öğrenme oranı 0.4 

Öznitelik vektörü boyutu 18 

Eğitilen blok sayısı 757 
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ÇalıĢmada görüntü bölütleme kısmında yapılan iĢlemleri aĢağıdaki gibi özetleyebiliriz; 

1-Beyin görüntülerinden belli kesitler alınıp 4x4 ‟lük küçük bloklara ayrılmıĢtır. 

Toplamda 767 blok elde edilmiĢ ve çalıĢma bu bloklar üzerinden sürdürülmüĢtür. 

2- Görüntüler uzman tarafından manuel olarak bölütlemiĢ ve tümördeki farklı dokuları 

belirlenmiĢtir. Yüksek evreli gliyomlarda tümör içinde nekroz, ödem, kist, yüksek evreli 

dokular ve düĢük evreli dokular gözlenirken düĢük evreli tümörlerde ödem, düĢük evreli 

dokular, kist zaman zaman da ödem gözlenmiĢtir. 

3- ADC görüntülerine DDD uygulanarak her bir blok için 16 adet öznitelik vektörü 

oluĢturulmuĢtur. 

4- Her bir bloğa ait ortalama, standart sapma, OMS, entropi değerlerinin yani sıra 

GLCM kullanarak çıkartılan homojenlik, kontrast, korelasyon, enerji, değerleri 

hesaplanmıĢtır. Ve anova testi ile dokuları ayırmada baĢarılı olan ortalama ve 

korelasyon değerleri 2. öznitelik vektörünü oluĢturmuĢlardır. 

5-Elde edilen 18 öznitelik vektörüyle bloklar SOM ağıyla sınıflandırılmıĢtır. 

 6- Bölütleme sonuçları manuel bölütleme ile karĢılaĢtırılmıĢtır.  

2.2. Beyin Tümörlerinin Evrelenmesinde Kullanılan Yöntemler 

ÇalıĢmanın 2. AĢamasında tümör evrelendirilmesi amaçlanmıĢtır. Bunun için yukardaki 

hasta grubuna 15 adet hasta daha eklenerek toplam 25 glial tümör hastası çalıĢma 

grubunu oluĢturmuĢtur. 2. AĢamada takip edilen adımlar ġekil 2.9‟da sunulmuĢtur. 

Adımlara ait detaylar alt bölümlerde açıklanmıĢtır.  

 

 

 

ġekil 2.9. Tümör evreleme iĢleminin adımları  

 

Görüntü 

Alma 

Ön iĢleme Özellik 

Çıkarma 

Kümeleme 
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2.2.1. Görüntü Alma 

ÇalıĢmanın 2. aĢamasında T2* görüntülerinin yanısıra MRP ve MRS görüntüleme 

tekniklerinden faydalanılmıĢtır. MRP görüntülemede uzman tarafından, otomatik 

enjeksiyon sistemi kullanılarak 5 ml/sn hızla 0,3 mmol/kg olacak Ģekilde gadopentetik 

asit dimeglumin kontrast ajanı bolus enjeksiyon Ģeklinde verilerek çekime baĢlanmıĢtır. 

MRS‟de MRP görüntüleri elde edildikten sonra saptanan lezyonlar iki boyutlu 

multivoksel MRS inceleme ile değerlendirildi.  Kullanılan görüntülerin özellikleri; 

T2* görüntülerine ait parametreler; 23 kesit; kesit kalınlığı: 5 mm, Gap: 1 mm, TE: 120, 

TR: 6000, TI:2000, FOV:137-300, Matrix:256*256 „dir.   

MRP‟ye ait parametreler: kesit sayısı: 30, matrix: 128x64, NEX: 1.0, kesit aralığı: 0, 

FOV 220, EPI faktörü 17, fip açısı 7, TE: 25, TR: 17 

2.2.2.ÖniĢleme-Özellik Çıkarımı 

Bu aĢamada her bir hastanın T2* görüntülerinden tümörü içeren bir kesit seçilerek bir 

çalıĢma bölgesi (ROI) oluĢturulmuĢtur. Seçilen bazı kesitler ġekil 2.10‟da gösterilmiĢtir. 

       

ġekil 2.10. T2* görüntülerinden alınan tümör kesitleri 

Tümörlerin evrelemesi amacıyla, T2* görüntülerinden oluĢturulan ROI‟lerden  elde 

edilen ortalama, standart sapma, entropi, GLCM matrislerinden elde edilen kontrast, 

korelasyon, enerji, homojenite değerleri değerlendirilip tümör evresi için ayırt edicilik 

aranmıĢtır.  

Bunun yanı sıra uzman tarafından ham MRP görüntüleri Philips Vievforum bilgisayar iĢ 

istasyonuna gönderilerek perfüzyon verileri iĢlendi ve Lezyonların boyutuna göre 

ROI‟ler oluĢturuldu. Bu ROI‟lerden rCBV, rCBFve MTT değerleri elde edildi. MRS 

görüntülerinden ROI‟lere ait Cho/NAA, Cho/Cr oranları belirlendi ve Laktat ile lipit 
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piklerinin varlığı araĢtırıldı. Ayrıca hastalara ait yaĢ bilgisi yüksek ve düĢük evreli 

tümörlerin ayrımı için istatistiksel olarak değerlendirilmiĢtir.  

2.2.3. Kümeleme 

Bu aĢamada istatistiksel olarak evre ayrımında anlamlı sonuç veren özellikler 

diskiriminant analizi kullanılarak hastaların yüksek ya da düĢük evreli olarak 

sınıflandırılması hedeflenmiĢtir.  

2.2.3.1. Diskriminant Analizi  

Diskriminant analizi (DA), sınıflandırma modellerinin geliĢtirilmesinde kullanılan, ilk 

çok değiĢkenli istatistiksel sınıflandırma yöntemidir [106]. Bu analiz yönteminde, 

diskriminant fonksiyonları ile bir nesneye ait sınıflar arası ayrıma en fazla etki eden 

özellikleri belirlemede ve sınıfı bilinmeyen yeni bir nesnenin hangi sınıfa dâhil 

olacağına karar vermede kullanılan bir analizdir. Bu analiz genel anlamda bir ayırma 

iĢlemi olup p adet özelliğe sahip bir nesnenin, bu özelliklerinden faydalanılarak, mevcut 

sınıflardan (grup) birine dâhil olmasını veya mevcut nesneleri birbirinden ayıracak en 

iyi fonksiyonları bulmada kullanılan çok değiĢkenli istatistik yöntemlerinden biridir 

[107]. 

Nesnelerin sınıflandırılmasında genel olarak bazı matematiksel eĢitliklerden yararlanılır. 

Diskriminant fonksiyonları olarak adlandırılan bu eĢitliklerden faydalanılarak birbirine 

en çok benzeyen sınıfların oluĢturulması için sınıfların ortak özellikleri belirlenmeye 

çalıĢılır. Ayırma amacı ile kullanılan bu sınıf karakteristikleri diskriminant değiĢkenleri 

olarak adlandırılır. Kısaca, iki veya daha fazla sınıfa ait farklılıkların bu diskriminant 

değiĢkenleri ile ortaya konulur [108].  

2.2.3.1.1 Diskriminant Analizine Geometrik YaklaĢım 

DA‟nın geometrik yorumunu yapmak için pozitif    ve    özelliklerine sahip    ve    

sınıflarından   ve    adet nesnenin olduğunu düĢünelim. Bu nesnelerin aldığı    ve    

özellik değerleri öklidyen uzayda   ve    adet noktaya karĢılık gelir. Bu noktaların 

oluĢturduğu normal dağılıma sahip kısımlar bir elips olarak çizilebilir [109]. 

Örneğin Ģekil 2.11‟de görüldüğü gibi I doğrusu,    ve    sınıfına ait iki boyutlu özellik 

uzayını ayıran J doğrusuna dik bir doğru olsun.    ve    sınıflarına ait nesneleri temsil 
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eden noktaların izdüĢümleri I doğrusu üzerine düĢürülür.    ve    sınıflarının I doğrusu 

üzerindeki ortalama vektörlerinin izdüĢümü arasındaki varyans, en büyüklenmiĢ olur.  

Nesnelere ait p adet özelliklerinin I doğrusu üzerindeki izdüĢümleri, lineer bir 

dönüĢümle bulunur. Bu durumda I ekseni, nesnelerin p adet özelliği dikkate alınarak 

oluĢturulan bir ayırma eksenine dönüĢmüĢ olur. Bu doğru aynı zamanda diskriminant 

fonksiyonlarını temsil eder. I ve J doğrularının kesiĢtiği w noktası, bu tek boyutlu 

ayırma uzayını     ve    olmak üzere iki bölgeye ayırır. Sonuç olarak   bölgesine 

izdüĢümü düĢen bir nesne küçük bir hata ile    sınıfına ve     bölgesine düĢen ise    

sınıfına sınıflandırılmıĢ olur. 

 

               ġekil 2.11 Diskriminant analizine geometrik yaklaĢım [110] 

Ayırma ekseni I,    ve    sınıflarının çok değiĢkenli normal dağılıma ve ortak varyans-

kovaryans‟a sahip olmaları varsayımı üzerine oluĢturulmuĢtur. Bu iki varsayım altında J 

doğrusu, iki sınıfı birbirinden ayıran en iyi doğru olacaktır. Aksi takdirde bu doğru, en 

iyi ayırma doğrusu olmayacaktır [111]. 

2.2.3.1.2 Lineer Diskriminant Analizi 

Doğrusal diskriminant fonksiyonları ile ilgili çalıĢma 1936 yılında Fisher‟in klasik 

makalesi yayınlandığında baĢlamıĢtır. Doğrusal Diskriminant Analizi (LDA)‟ndeki 

temel problem p tane değiĢkenin hangi lineer bileĢiminin örnekleri en iyi Ģekilde ayırt 

edeceğidir. Sonuçlar genellikle grup içi oranları, gruplar arası oranları ve de toplam 
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varyansıda içeren bir kurala göre hesaplanmaktadır. Fisher sadece bir tek lineer 

diskriminant fonksiyonu kullanmıĢtır. 

DA‟nde amaç, çok değiĢkenli problemin tek değiĢkenli biçime dönüĢtürülmesidir. Yani 

tüm değiĢkenlerin uygun ağırlıklarla katılacağıtek bir fonksiyonun elde edilmesidir. DA 

her bir grup için birer diskriminant fonksiyonu hesaplamayı içerir. Her bir diskriminant 

fonksiyonu için bir özdeğer mevcuttur. Ġki gruplu DA için, açıklanan varyansın yüzde 

yüzüne karĢılık gelen bir diskriminant fonksiyonu ve bir de özdeğer mevcuttur. Birden 

fazla diskriminant fonksiyonu varsa bunlardan ilki, bunlardan en büyüğü ve en 

önemlisidir.  

Açıklayıcı anlamda ikinci fonksiyon, ikinci en önemli olandır. Bir diskriminant 

fonksiyonu belli Ģartları gerçeklediği bilinen ayırt edici değiĢkenlerin bir lineer 

birleĢimidir. Matematiksel ifade aĢağıdaki gibidir: 

                                                                                       (2.9) 

Burada,  

   = m durumunun k grubunda doğal diskriminant fonksiyonundaki değeri;  

    = m durumunun k-ıncıgrupta   ayırt edici fonksiyonundaki değeri; 

  = fonksiyonda istenen özellikleri üreten katsayılardır ( u0 sabit değer).  

Böyle bir fonksiyon bulunurken amaç, gruplar arası kareler toplamının, gruplar içi 

kareler toplamına oranını maksimum yapacak p  adet özelliği ayıracak doğrusal bileĢeni  

bulmaktır [109]. 

Yani,  

     (
                     

                
)       (2.10) 

 

oranının en büyük olması istenir. ÇalıĢmada elde edilen tümör özellikleri LDA metodu 

kullanılarak yüksek ve düĢük evre olarak gruplandırılmıĢtır. 
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Beyin tümörlerinin evrelemesi bölümünde yapılan iĢlemleri aĢağıdaki gibi 

özetleyebiliriz. 

1- T2* görüntülerinden elde edilen tümör kesitlerine ait istatistiksel özellikler ANOVA 

testi ile değerlendirilmiĢtir.  

2-Tümör evresini belirlemek için uzman tarafından MRP, MRS görüntülerinden elde 

edilen ROI‟lerden özellikler çıkarılmıĢtır.  

3-Diskriminant analizi kullanılarak, elde edilen bu özelliklerle, tümörler faklı evrelere 

gruplanmaya çalıĢılmıĢtır.  
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BÖLÜM 3 

SONUÇLAR 

3.1. Beyin Bölütlemesine Ait Sonuçlar  

AyrıĢtırma iĢlemi sonucunda her bir blok için elde edilen dalgacık katsayıları ve Flair 

görüntülerinden elde edilen piksel ortalamaları, bağımsız örneklem tek yönlü varyans 

analizi ile değerlendirilerek farklı dokular arasındaki anlamlılık incelenmiĢtir. 10 

hastaya ait görüntülerden oluĢturulan toplam 767 blok değerlendirilmiĢtir.  

         Tablo 3.1. DDD sonucu elde edilen özelliklerin, doku türleri farkını gösteren 

 tek yönlü varyans analizi 

 

Doku türü Doku türü Anlamlılık düzeyi 

Ödem DüĢük Evre 0.000 

Ödem Kist 0.225 

Ödem Yüksek Evre 0.000 

Ödem Normal Doku 0.000 

Ödem Nekroz 0.193 

DüĢük evre Kist 0.000 

DüĢük Evre Yüksek Evre 0.951 

DüĢük Evre Normal Doku 0.000 

DüĢük Evre Nekroz 0.000 

Yüksek Evre Normal Doku 0.000 

Yüksek Evre Nekroz 0.000 

Yüksek Evre Kist 0.000 

Görüldüğü gibi ödem ve kist dokusu arasında(p=0.225), düĢük ve yüksek evreli dokular 

arasında(p=0.951) ve ödemle nekroz arasında (p=0.193) dalgacık katsayıları 

bakımından anlamlı bir iliĢki gözlenmezken diğer dokuların ayrımında DDD katsayıları 

baĢarılı olmuĢtur.(p=0.000) 

 



57 

 

Bölütleme baĢarısını arttırmak için uzman görüĢlerini alarak T* görüntülerinde farklı 

kontrast gösteren kist-ödem, yüksek evre-düĢük evre ve kist-nekroz dokuları bloklara ait 

entropi, ortalama, standart sapma, OMS değerleri ve GLCM kullanılarak homojenlik, 

korelasyon, enerji ve kontrast değerleri hesaplanmıĢtır. Sonuçlar Tablo 3.2 de 

gösterilmiĢtir. 

Tablo 3.2. Farklı doku özellikleri için ANOVA testi sonuçları 

Doku Özellikleri Sigma 

Kontrast 0,107 

Homojenlik 0,853 

Enerji 0,096 

Korelasyon 0,000 

Entropi 0,013 

Ortalama 0,000 

Standart Sapma 0,04 

Ortalama Mutlak Sapma 0,048 

 Tablodan da görülebileceği gibi, çalıĢmaya dahil edilen hastalarda farklı doku türleri 

arasında ortalama ve korelasyon değerleri açısından anlamlı farklılık gözlenirken 

(p<0.01) bunları entropi, standart sapma ve OMS değerleri izlemiĢtir (p<0,05). 

Sonuçlara bakılarak T2* görüntülerinde homojenlik, kontrast ve enerjinin doku türlerini 

ayırmada baĢarısız olduğu gözlenmiĢtir (p>0,05).  

             Tablo 3.3. Ortalama piksel yoğunluğunun, doku türleri arasındaki farkını 

gösteren tek yönlü varyans analizi 

Doku türü Doku türü Anlamlılık düzeyi 

Ödem DüĢük Evre 0.149 

Ödem Kist 0.000 

Ödem Yüksek Evre 0.000 

Ödem Normal Doku 0.000 

Ödem Nekroz 0.000 

DüĢük evre Kist 0.000 

DüĢük Evre Yüksek Evre 0.000 

DüĢük Evre Normal Doku 0.000 

DüĢük Evre Nekroz 0.000 

Yüksek Evre Normal Doku 0.086 

Yüksek Evre Nekroz 0.000 

Yüksek Evre Kist 0.993 
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Tablo 3.1 ve 3.3‟den de görüldüğü gibi ADC görüntülerinden elde edilen DDD değeri 

ile T2* görüntülerinden elde edilen ortalama piksel bilgilerinin birlikte kullanımıyla 

baĢarılı bir bölütleme gerçekleĢtirilebilir. 

Örnek bir uygulama çalıĢma grubudan 5 ve 7 nolu hastalar için gerçekleĢtirilmiĢtir. 

     

(a)                             (b) 

                           

            (c)                               (d) 

         ġekil 3.1. 7 ve 5 nolu düĢük evreli bir hastaya ait sırasıyla 

(a-b), (c,d) T2* ve renklendirilmiĢ ADC 

görüntüsü; Pembe: ödem, yeĢil: kistik, koyu 

kırmızı: yüksek evreli kırmızı: düĢük evreli 

dokuları 

 

ġekil 3.2 ve ġekil 3.3‟de görüldüğü gibi manuel segmentasyon sonucunda yüksek evreli 

tümöre sahip hastada görüntü normal doku, ödem, kist, yüksek evre ve düĢük evreli 

dokular gözlenirken, düĢük evreli hastada normal doku, ödem ve düĢük evreli dokular 
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gözlenmiĢtir. Dalgacık katsayıları ve ortalama özelliklerine göre çizdirildiğinde ġekil 

3.2 ve ġekil 3.3‟ de görüldüğü gibi baĢarılı sonuçlar elde edilmiĢtir. 

 

ġekil 3.2. 7 nolu düĢük evreli tümör hastasına ait sonuçlar 

 

ġekil 3.3. 5 nolu yüksek evreli tümör hastasına ait sonuçlar 

Yüksek ve düĢük evreli hastalara ait doku türlerini birlikte çizdirdiğimizde ġekil 3.4 ‟te 

görüldüğü gibi blokların ortalama değerleri ve dalgacık katsayılarıyla bu 5 ayrı grup 

belirgin bir Ģekilde birbirlerinden ayrıldığını gözlemledik. 
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ġekil 3.4. 7 ve 5 nolu tümörler için doku bölütlemesi 

ÇalıĢmada kullanılan 10 hasta görüntüsünden toplam 767 blok elde edilmiĢtir. Bu 

blokların doku türlerine göre ayrımı Ģöyledir. 

Tablo 3.4. blokların doku türlerine göre ayrımı Ģöyledir. 

Doku Türü Blok Sayısı 

Normal Doku 207 

Ödem 365 

Yüksek evreli doku 57 

DüĢük evreli Doku 59 

Kistik Doku 69 

Nekroz 10 

Toplam 767 

 

Durağan WD sonucu elde edilen her bir blok için 16 adet dalgacık katsayısı yanısıra 

istatistiksel doku özelliklerinden baĢarılı sonuç veren ortalama ve korelasyon 

değerlerinden oluĢan 2 adet özellik vektörü daha oluĢturulmuĢ ve toplam 18 özellik 

öznitelik vektörünü oluĢturmuĢtur. 
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Doku türlerinin öznitelik vektörlerine göre hekzegonal yapıda 15x15‟lik SOM haritası 

görüntüleri aĢağıdaki Ģekillerde sunulmuĢtur. Kırmızı noktalar nöronları göstermektedir. 

Her bir doku türü için kazanan nöronlar farklı renkte gösterilmiĢtir.   

 

ġekil 3.5. Ödem dokusu için kazanan nöronlar  

 

ġekil 3.6. Normal beyin dokusu için kazanan nöronlar  
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ġekil 3.7. Kistik beyin dokusu için kazanan nöronlar  

 

ġekil 3.8. Yüksek evreli dokular için kazanan nöronlar 
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ġekil 3.9. DüĢük evreli dokular için kazanan nöronlar  

ġekillerden de görüldüğü gibi SOM modeli kullanarak doku türleri baĢarıyla birbirinden 

ayrılmıĢtır.  

Tüm dokular aynı grid üzerinde gösterilirse;  

 

ġekil 3.10. Tüm doku türlerinin aynı grid üzerinde gösterimi 
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ġekil 3.10„dan da görüldüğü gibi en baĢarılı ayrım normal beyin hücreleri ve ödem 

dokuları arasında sağlanmıĢtır. Yine yüksek evreli dokular düĢük evreli dokulardan 

baĢarıyla ayrılmıĢtır. Kist dokusunun normal doku ve düĢük evreli dokulardan da 

baĢarılı bir Ģekilde ayrıldığı gözlenmektedir. 

SOM sınıflandırmasının sonuçları uzmanlar tarafından yapılan manuel segmentasyon 

sonuçları ile karĢılaĢtırılmıĢ ve her bir doku türü için doğru ve yanlıĢ sınıflandırılmıĢ 

blok sayısı belirlenerek baĢarı oranı belirlenmiĢtir.  

Bu örnek için:  

       Tablo 3.5. Her bir doku türü için doğru ve yanlıĢ sınıflandırılmıĢ blok sayısı  

ve sınıflandırma baĢarı oranları 

 

Doku türü 
Blok 

Sayısı 

Doğru 

BölütlenmiĢ 

Blok Sayısı 

YanlıĢ 

BölütlenmiĢ 

Blok Sayısı 

Doğruluk 

Yüzdesi 

Ödem 365 354 11 %96,98 

Normal Doku 207 197 10 %95,16 

Kistik Doku 57 56 1 %98,24 

Yüksek Evreli 

Doku 
59 49 10 %83,05 

DüĢük Evreli 

Doku 
69 65 4 %94,20 

Toplam 757   %93,52 

 

Program 10 kez çalıĢtırılıp hataların ortalaması alınmıĢtır. Bu durumdaki doğruluk 

yüzdeleri aĢağıdaki tabloda gösterilmiĢtir. 

Tablo 3.6. SOM doku sınıflandırmasının baĢarı yüzdeleri 

Doku Türü Ödem 
Normal 

Doku 

Kistik 

Doku 

Yüksek 

Evreli 

Doku 

DüĢük 

Evreli 

Doku 

Toplam 

Doğruluk 

Yüzdesi 
%96,2 %95,22 %96,74 %81,35 %92,6 %92,42 
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3.2. Tümörlerin Evrelenmesi Sonuçları 

Tümörlerin evrelemesi amacıyla, T2* görüntülerinden oluĢturulan ROI‟lerden elde 

edilen kontrast, korelasyon, enerji, homojenite, ortalama, standart sapma, entropi 

değerleri,  uzman tarafından MRP den elde edilen rCBV, Rcbf MTT ve yine uzman 

tarafından MRS‟den elde edilen Cho/NAA, Cho/CR LL+/- değerleri ayrıa hastalara ait 

yaĢ bilgisi değerleri yüksek ve düĢük evreli tümörlerin ayrımı için istatistiksel olarak 

değerlendirilmiĢ ve sonuçlar Tablo 3.7‟de sunulmuĢtur. 

               Tablo 3.7. ÇeĢitli doku özelliklerinin ANOVA iledeğerlendirilmesi 

Özellikler Anlamlılık Düzeyi 

Kontrast 0,004 

Korelasyon 0,117 

Enerji 0,171 

Homojenite 0,002 

Ortalama 0,580 

Standart sapma 0,859 

Entropi 0,979 

Rcbv 0,016 

Rcbf 0,185 

MTT 0,617 

Cho/NAA 0,619 

Cho/Cr 0,116 

LL+/- 0,001 

YaĢ 0,004 

 

Ġstatistiksel analiz sonuçlarına göre tümör evresi ile dokunun kontrast, homojenite 

özellikleri arasında anlamlı bir iliĢki vardır (p<0.01). Yine MRP‟ den elde edilen rCBV 

değeri evreler arasında ayırt ediciliği sağlarken (p<0.05)  MTT ve rCBT değerleri 

evreleri ayırmada anlamlı bulunamamıĢtır. MRS‟den elde edilen Cho/NAA oranı ve 

Cho/Cr oranı evreler ayırtedici değilken Laktat pikinin varlığı yüksek ve düĢük 

evrelerin ayrımında baĢarılı sonuç vermiĢtir(p<0.01) Bu durumda T2* görüntülerinden 

elde edilen kontrast ve homojenite, MRP‟den elde edilen rCBV ve MRS den elde edilen 

laktat piki varlığı ve hastalara ait yaĢ bilgisi tümör evresinin belirlenmesinde etkin rol 
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oynadığı söylenebilir. Tablo3.8‟de hastalara ait belirlenen bu ayırtedici özellikler 

verilmiĢtir. ġekil 3.11‟de tablodaki 24 numaralı hastaya ait T2*, MRP ve MRS 

görüntüleri sunulmuĢtur [120]. 

Tablo 3.8. Ayırtedici özelliklerin sayısal değerleri 

No Kontrast Homojenite Rcbv LL YaĢ Evre 

1 0,2768 0,8947 4,83 1 61 Yüksek 

2 0,1652 0,9242 0,99 0 49 Yüksek 

3 0,3511 0,8444 4,07 1 18 Yüksek 

4 0,3124 0,8792 4,54 1 44 Yüksek 

5 0,2034 0,9221 5,4 1 73 Yüksek 

6 0,2506 0,8806 1,68 0 35 Yüksek 

7 0,3422 0,8562 2,06 1 64 Yüksek 

8 0,1907 0,9067 3,81 1 53 Yüksek 

9 0,2698 0,8745 3,94 1 45 Yüksek 

10 0,3437 0,8379 1,15 1 50 Yüksek 

11 0,1638 0,9203 3,28 1 72 Yüksek 

12 0,2931 0,8654 2,07 1 73 Yüksek 

13 0,3038 0,8766 2,86 1 45 Yüksek 

14 0,188 0,9061 2,09 1 19 Yüksek 

15 0,2499 0,8796 3,72 1 66 Yüksek 

16 0,1767 0,9165 2,02 1 56 Yüksek 

17 0,2838 0,8887 3,93 1 41 Yüksek 

18 0,3113 0,8652 1,92 1 66 Yüksek 

19 0,4294 0,8063 1,13 0 18 DüĢük 

20 0,4469 0,8162 2,16 1 30 DüĢük 

21 0,2244 0,8982 2,09 0 37 DüĢük 

22 0,322 0,8481 2 0 25 DüĢük 

23 0,3557 0,8082 2,1 0 33 DüĢük 

24 0,3457 0,8223 1,12 1 25 DüĢük 

25 0,3657 0,8318 0,9 0 44 DüĢük 
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(a)                                                        (b) 

  

(c)                                                        (d) 

ġekil 3.11. 10. Numaralı hastanın (a) T2* görüntüsü, (b) rCBV haritası, (c) MRS  

                        için tümörden seçilen ROI, (d) MRS „de gözlenen LL piki 

ġekil 3.11 (a)‟ daki T2* görüntüde sağ temporal bölgede hiperintens özellikte bir tümör 

izlenmektedir, (b)‟deki rCBV haritasında tümörde belirgin kanlanma artıĢı 

izlenmemiĢtir (rCBV=1,15). (d)‟deki görüntüde MRS‟de tümörde LL piki 

izlenmektedir.  

Elde edilen ayırtedici özellikler LDA ile sınıflandırılmıĢ ve sonuçlar ġekil‟1.12 de 

verilmiĢtir. Yüksek evreli ve düĢük evreli hastalar grafiklerde;  

 

Ģeklinde gösterilmiĢtir. 
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                                  (g)                                                                (h) 

 

                          (ı)                                                                         (i) 

 

     ġekil 3.12. Sınıflandırma Sonuçları (a) kontrast-homojenite (b) homojenite-rCBV, 

(c) homojenite-LL, (d) kontrast-LL, (e) homojenite-yaĢ, (f) kontrast-yaĢ, 

(g) LL-yaĢ (h)kontrast- rCBV (ı) rCBV-LL (i) rCBV-yaĢ grafikleri 

 

 

ġekillerden de görüldüğü üzere elde edilen homojenite-kontrast grafiğinde, 25 hastadan 

sadece 1 tanesi yanlıĢ sınıfladırılmıĢtır. Homojenite- rCBV, homojenite-LL,  

grafiklerinde 2 adet hasta yanlıĢ sınıflandırılmıĢtır. Kontrast-yaĢ, homojenite-yaĢ 

grafiklerinde 3 hasta yanlıĢ sınıflanırken kontrast- rCBV, LL-yaĢ gruplamasıda 4 hasta 

yanlıĢ sınıflandırılmıĢtır. Sonuçlar ve baĢarı yüzdeleri Tablo 3.9‟ da sunulmuĢtur. 
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Tablo 3.9. Tümörlerin evrelemesinde elde edilen baĢarı yüzdeleri 

Özellikler Doğru 

Evrelenen 

YanlıĢ Evrelenen BaĢarı Oranı 

Homojenite-Kontrast 24 1 %96 

Homojenite- rCBV  23 2 %92 

Homojenite-LL 23 2 %92 

Kontrast-LL 22 2 %91,6 

Homojenite-yaĢ 22 3 %88 

Kontrast-yaĢ 22 3 %88 

LL-yaĢ 21 4 %84 

Kontrast- rCBV 21 4 %84 

rCBV-LL 21 4 %84 

rCBV-yaĢ 20 4 %83,3 
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BÖLÜM 4 

TARTIġMA VE ÖNERĠLER 

Bu çalıĢmada, beyin tümörlerinin büyük bir kısmını oluĢturan glial beyin tümörlerine ait 

Konvansiyonel MRG ve DAG‟den elde edilen, ADC haritalarından DDD ve lokal doku 

analizi yöntemlerini kullanarak, farklı doku türleri için öznitelik çıkarımı yapıldı. 

Çıkarılan özellikler değerlendirilerek doku ayrımında en baĢarılı olanlar seçildi ve bu 

özellikler SOM‟ giriĢ olarak verilerek beyin dokuları baĢarılı bir Ģekilde bölütlendi. 

Bölütleme sonucunda yüksek evreli tümörlerde nekroz, ödem, kist, yüksek evreli 

dokular ve düĢük evreli dokular gözlenirken düĢük evreli tümörlerde ödem, düĢük evreli 

dokular, kist zaman zaman da ödem gözlenmiĢtir. ÇalıĢma sonuçları uzmanlar 

tarafından hazırlanan manuel bölütleme sonuçları ile karĢılaĢtırılmıĢ ve bölütleme 

baĢarısı %92,42 olarak belirlenmiĢitr. ÇalıĢmanın diğer amacı ise beyin tümörlerinin 

evrelenmesidir. Bu aĢamada T2* görüntülerinden elde edilen doku özelliklerinin yanı 

sıra uzman tarafıdan MRP‟den elde edilen özellikler, MRS‟den elde edilen çeĢitli 

metabolitlerin varlığı ve oranları, ayrıca hastalara ait yaĢ bilgisi değerlendirilerek evre 

belirlemede en ayırıcı özellikler seçilmiĢtir. Sonuç olarak en iyi ayrımı veren 

homojenite, kontrast, rCBV değeri, LL piki varlığı ve yaĢ bilgisi değerlendirilerek, LDA 

yöntemiyle tümörler yüksek evreli ve düĢük evreli olarak sınıflandırılmıĢtır. Tüm 

özellikler ikili kombinasyonlar Ģeklinde değerlendirilmiĢ en yüksek baĢarı %96 ile 

homojenite-kontrast özellikleri ile sağlanırken en düĢük baĢarı ise %83,3 baĢarı ile yaĢ-

rCBV bilgisinin beraber kullanımından elde edilmiĢtir. Bu çalıĢmada amaç, glial 

tümörlerin evresi ve yayılımı hakkında bilgi sağlayarak, tedavi yaklaĢımın 

belirlenmesinde ve tedavinin daha iyi planlanmasında hekime yardımcı olmaktır. 

Histopatoloji için yapılacak biyopsiye öncülük etmek ve örnekleme hatalarını 

azaltmaktır. ÇalıĢmaya ait tartıĢma ve öneriler kısmı beyin tümörlerinin bölütlenmesi ve 

evresinin belirlenmesi aĢamaları için ayrı ayrı incelenmiĢ ve literatürle karĢılaĢtırılarak 

baĢarı oranları değerlendirilmiĢtir.  
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Beyin MR görüntülerinin bölütlenmesinde genel amaç farklı doku türlerini belirleyerek 

teĢhis ve tedaviye yardımcı olmaktır. Farklı beyin dokularını en iyi temsil eden 

özelliklerin seçilmesiyle bölütlemenin baĢarısı artacaktır. Öznitelik vektörünün 

boyutunun büyük olması iĢlemlerin uzamasına zaman zaman da sınıflandırma 

baĢarısının azalmasına neden olur. Dolayısıyla çıkarılan öznitelik vektörlerinin dokular 

için ayırtedici olması çok önemlidir. Literatürde bu amaçla birçok yöntem denenmiĢtir. 

Bunlardan bir kaçı; FD [65], Temel bileĢen analizi [66] ve bulanık bağlantılı 

algoritmalardır [67]. Bazı çalıĢmalarda ise birden çok analiz yöntemi kullanılarak 

bölütleme baĢarısı arttırılmaya çalıĢılmıĢtır [68,69]. Yapılan çalıĢmalarda beyin 

görüntülerindeki frekans bilgisi ile yapılan dalgacık dönüĢümü yönteminin baĢarılı 

olduğu gösterilmiĢtir [70]. Vijayakumar ve diğerleri bu amaçla CDD kullanırken [49] 

Chaplot ve diğerleri özellik çıkarımını ADD kullanarak gerçekleĢtirmiĢlerdir [10]. Yine 

Najafi S.,ve diğerleri ADD kullanarak elde ettikleri özellikleri temel bileĢen analizi 

kullanıp giriĢ vektörünün boyutunu küçülterek normal beyin görüntüsünü ve anormal 

beyin görüntüsü ayırt etmiĢlerdir [10]. 

CDD her öteleme değeri ve ölçek değeri için ayrı hesaplama gerektirdiğinden, 

karmaĢıklığı ve iĢlem uzunluğu nedeniyle çalıĢmada tercih edilmemiĢtir. ADD 

bölütleme iĢlemlerinde sıkça kullanılırken giriĢ iĢaretinde meydana gelebilecek küçük 

kaymalar karĢısında dönüĢüm katsayılarında beklenmeyen değiĢim meydana 

gelebildiğinden çalıĢmada bu olumsuzlukları içermeyen DDD tercih edilmiĢtir. Diğer 

çalıĢmaların aksine tek bir piksel üzerinde yoğunlaĢarak o pikselin hangi doku türüne ait 

olduğu belirlenmesi zor olduğundan piksellerin komĢulukları da düĢünülerek görüntü 

küçük parçalara ayrılmıĢtır. ÇalıĢmanın devamı bu bloklar üzerinden 

gerçekleĢtirilmiĢtir. Sonuçlarda görüldüğü gibi DDD ile baĢta ödem ve normal doku 

olmak üzere birçok doku türü birbirinden baĢarıyla ayrılmıĢtır. Bunun yanı sıra bazı 

dokuların ayrılmasında DDD yetersiz kalmıĢtır. Bu nedenle istatistiksel bilgilerin 

kullanımıyla bölütleme baĢarısı arttırılmaya çalıĢılmıĢtır. Bunun için aynı kesitteki T2* 

görüntüleri üzerinde çeĢitli istatistiksel özellikler denenmiĢ ve doku ayrımında en iyi 

sonuç ortalama ve korelasyon değerinde elde edilmiĢtir.   

T2* görüntüleri beyin bölütlemede sıkça kullanılan görüntülerdir ve bu görüntülerden 

istatistiksel yaklaĢıma dayalı özelliklerle elde edilen öznitelik vektörleri doku 

bölütlemede sıkça kullanılmaktır [80,81]. Yapılan çalıĢmalarda dokuları birbirinden 
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ayırmada kullanılan istatistiksel özellikler değiĢiklik göstermektedir. Kimi çalıĢmalarda 

standart sapma, ortalama mutlak sapma, entropi gibi birincil istatistiksel özellikler 

kullanılırken kimi çalıĢmalarda GLCM matrislerinden elde edilen Haralick doku 

özellikleri kullanılmıĢtır. Bu çalıĢmada birçok özelliğin dokular için ayırtediciliği 

araĢtırılmıĢ ve en iyi ayrımı yapan özelliklerle sınıflandırma iĢlemleri 

gerçekleĢtirilmiĢtir.  

ADC görüntüleri beyin tümörlerinin bölütlenmesinde sıkça kullanılmıĢtır. Brunberg ve 

diğerleri yaptıkları çalıĢmada ADC değerlerini, (maxADC-minADC)/ortADC 

formülünden elde ettikleri anizotropik difüzyon indeksini kullanarak normal beyaz 

cevher alanlarını nekroz, kist, ödem ve tümörlerden ayırmıĢlardır [112].  

Fumiyoki ve diğerleri yaptıkları çalıĢmada ADC değerinin tümör- ödem alanının 

ayırımında ve tümör ile normal alanı ayırmada baĢarılı olduğu ancak normal beyin 

dokusu ile ödemi ayırmada baĢarılı olmadığı sonucuna varılmıĢtır [17]. Oysa bizim 

çalıĢmamızda ADC görüntülerinden frekans bilgisi kullanılarak elde edilen 

katsayılarının ödem ve normal dokuyu çok iyi ayırt ettiği sonucuna varılmıĢtır. 

Scad ve diğerleri yaptıkları çalıĢmada 12 kafa içi tümöre sahip hasta görüntülerinden 

farklı dokulardan aldıkları (ödem-BOS-gri cevher-beyaz cevher) 79 ROI bölgesini 

GLCM den elde ettikleri doku özellikleri ve ortalama piksel değeri bilgisini kullanarak 

LDA ile) sınıflandırmıĢlar ve 79 bölgenin 10‟unu yanlıĢ sınıflandırmıĢlardır (baĢarı 

oranı 87,3). Bizim çalıĢmamızda doku analizi yanı sıra frekans analizi de yapılarak bu 

baĢarı arttırılmıĢtır (%92,42) [85]. 

Demirhan ve Güler yaptıkları çalıĢmada T1 veT2 ağırlıklı görüntülerinden WD ile elde 

edilen özellik vektörlerini SOM kullanarak, beyni gri madde, beyaz madde, ve BOS 

olarak sınıflandırmaya çalıĢmıĢ ve %98,64 baĢarı elde etmiĢlerdir [113]. 

Herlidou ve diğerleri yaptıkları çalıĢmada 10 sağlıklı, 63 kafa-içi tümörü olan hasta 

üzerinde yaptıkları T1A ve T2A görüntüler üzerinde doku analizi yapmıĢlardır. 

Seçtikleri ROI bölgelerinde ortalama gri seviye değeri, GLCM‟den elde ettikleri 

kontrast, korelasyon, homojenite ve entropi özellikleri farklı doku türleri için irdelemiĢ 

ve ortalama değeri ile en iyi değeri elde etmiĢlerdir. ÇalıĢmada beyaz cevher, gri cevher, 

BOS, ödem baĢarılı bir Ģeklide ayrılırken tümör dokusunun farklı bölümlerini ayırmada 
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baĢarı elde edilememiĢtir [13]. Bizim çalıĢmamızda doku özelliklerine ek olarak frekans 

bilgisi kullanıldığı için daha baĢarılı bir bölütleme elde edilmiĢ ve tümör dokusu da 

kendi içinde bölütlenmiĢtir. 

Vijayakumar ve diğerleri 10 gliyomlu hasta görüntüsü kullanarak çalıĢmada ADD 

kullanarak çıkardıkları özellikleri kullanarak ADC haritaları üzerinden tümör bölütleme 

yapmıĢ ve ödem-normal doku-kist-nekroz- BOS- tümör- yüksek evreli tümör dokuları 

ve düĢük evreli tümör dokularını bölütlemeye çalıĢmıĢ ve % 86 baĢarı elde edilmiĢtir 

[49]. Bizim çalıĢmamızda, ADC görüntülerinden ADD yerine, giriĢ iĢaretindeki 

kaymalardan etkilenmeyen DDD kullanımı ve bunlara ilaveten T2* görüntülerinden 

elde edilen doku özellikleri eklenmiĢ ve doku bölütlemedeki baĢarı oranı arttırılmıĢtır 

(%92,42).  

Xiaojuan ve diğerleri yaptıkları çalıĢmada tümörlerin kontrast tutumu, T2 

görüntülerindeki homojeniteyi, nekroz varlığını lineer diskiriminat analizi ile tümör 

evrelerini sınıflandırmaya çalıĢmıĢ ve 49 gliyomlu hastanın 10‟nunu yanlıĢ 

sınıflandırmıĢlardır (%79,6). Daha sonra MRS görüntülerinde aldıkları çeĢitli pikleri 

oranlayarak baĢarıyı arttırmaya çalıĢmıĢlardır. Bunun için Cho/NAA, LL pikinin 

genliği, Cho/Cr ve Cr/NAA oranları değerlendirilmiĢ ve MR ile MRS‟nin birlikte 

kullanımıyla 49 hastanın sadece 5‟i lineer diskriminant analizi ile yanlıĢ 

sınıflandırılmıĢtır (baĢarı oranı %89,8) [114]. Bizim çalıĢmamızda ise MR ve MRS 

bilgisine ek olarak MRP‟den elde edilen rCBV bilgisiyle baĢarı oranı arttırılmıĢtır.  

Hakyemez ve Parlak 23 hasta üzerinde yaptıkları çalıĢmada Flair ve ADC 

görüntülerinden elde edilen değerlerin kistik lezyonların içeriğinin konvansiyonel MR 

sekanslarına göre daha iyi ayrıldığı gösterilmiĢtir [115]. ÇalıĢmamızda da bu görüntüler 

tercih edilmiĢtir.  

Xuan ve Liao yaptıkları çalıĢmada 12 adet gliyom hastasının MR görüntülerinden 

tümörlü ve tümörlü olmayan alandan seçtikleri bloklardan simetri tabanlı, yoğunluk 

bilgisine dayalı ve doku frekaNs bilgisine dayalı 40 adet özellik seçmiĢlerdir. Bu 

özellikleri AdaBoost tekniği ile sınıflandırmıĢlar ve %96.82‟lik baĢarıyla tümörlü ve 

normal dokuyu ayırmıĢlardır [83]. 
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Sasikala ve diğerleri yaptıkları çalıĢmada 19 adet glioblastomlu hastadan aldıkları tümör 

içeren ROI‟ler ve 18 sağlıklı bireyden aldıkları ROI bölgelerinden WD sonucu elde 

ettikleri LL görüntünün enerji değeri, GLCM‟den elde edilen doku özellikleri ve 

ROI‟lerin ortalama gri değerlerini alarak toplam 10 özellikten oluĢan vektörü FCM‟ye 

giriĢ olarak vermiĢ ve %97,3 baĢarıyla hasta ve sağlıklı olarak ayrım yapmıĢlardır [84].  

Yang ve Vu yaptıkları çalıĢmada beyin MR görüntülerini beyaz cevher, gri cevher ve 

BOS‟a bölütleme için çeĢitli yöntemleri karĢılaĢtırmıĢlardır. FCM ve Gaussion metod 

gibi geleneksel yöntemlerin iyi sonuç vermediğini göstermiĢlerdir [9]. Tez çalıĢmasında 

da beyin bölütlemede FCM yöntemini denenmiĢtir. ġekil 4.1‟de görüldüğü gibi ödem ve 

normal doku baĢarıyla ayrılırken tümör dokusunu kendi içinde bölütleme iĢleminde 

baĢarı elde edilemedi. Dolayısıyla bu çalıĢma için FCM tercih edilmedi. 

  

(a)                                                                         (b) 

         ġekil 4.1. 5 nolu hastaya ait (a) ADC görüntüsü (b) FCM ile bölütleme sonucu 

Literatürdeki diğer çalıĢmalar incelendiğinde, bu çalıĢmayla, ADC görüntülerinin 

frekans bilgilerinden elde edilen durağan wavelet katsayıları ile T2* görüntülerinden 

elde edilen korelasyon ve ortalama değerlerinin birlikte değerlendirilmesiyle yapılacak 

sınıflandırma iĢleminde beyindeki normal dokuların patolojik dokulardan ayrımı ve 

tümörü kendi içinde bölütlemede baĢarıyı arttığı söylenebilir. Böylece görüntülerden 

dokuları ayırmada anlamlı sonuçlar vermeyen özellikler yerine sadece anlamlı özellikler 

kullanılarak öznitelik vektörünün boyutu azaltılabilir ve segmentasyon baĢarısı 

arttırılabilir. Tümör içerisinde yüksek evreli doku türünü içeren kısımlardan alınacak 
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biyopsi örnekleri tümörü doğru evreleyip yayılımı hakkında doğru fikir edinilmesini 

sağlayarak hekime teĢhis ve tedavide kolaylık sağlayacaktır.  

2.aĢamada ise tümörlerin evrelendirilmesi amaçlanmıĢtır. 

ÇalıĢma grubunda özellikle yüksek evreli gliyomlarda, sıklıkla çevre nöral dokuda eĢlik 

eden Ģiddetli ödem gözlendi. Bu durumda blokların bir çoğunu ödem dokusu oluĢturdu. 

Tümör etrafındaki bu sıvı birikiminin çok fazla olduğu durumlarda nörolojik 

fonksiyonlarda bozulmalar görülür. Ödem oluĢumu tümörle birlikte geliĢen 

neovaskülarizasyon ve büyüyen tümörün komĢuluğundaki normal nöral dokuda bulunan 

kapiller endotel yapısının tümör invazyonuu ya da kitle etkisiyle bozulmasından 

kaynaklanmaktadır  [116,117]. ÇalıĢmada grubunu oluĢturan olgularda çevresel ödem 

daha sıklıkla yüksek evreli tümörlerde görülmesine rağmen, çalıĢma grubunu oluĢturan 

7 düĢük evreli olgunun dördünde de gözlenmiĢtir. Dolayısıyla ödemin tümör evresini 

belirlemede güvenilir bir ölçüt olmadığı görülmektedir.  

Tümörlerin bazı morfolojik özellikleri evre belirlemede ayırıcı tanı olarak kullanır. 

Yapılan çalıĢmalarda genellikle iyi ve keski sınırlı MRG „de homojen görüntülenen 

kitleler düĢük evreli olarak değerlendirilirken sınırları belirsiz heterojen görünümde, 

yoğun düzensiz kitleler yüksek evreli olarak değerlendirilir [116,118-119]. ÇalıĢmanın 

sonucuda bu çalıĢmaları destekler niteliktedir. Nitekim tümör evresinin belirlenmesinde 

kullanılan T2* görüntülerinden hesaplanan homojenite değeri istatistiksel olarak evreler 

arasında anlamlı bir farklılık bulmuĢtur. Yüksek evreli tümörlerde T2A incelemelerde 

yüksek sinyal intensitesinde izlenen inhomojenitenin nedeni, nekrotik alanlardaki 

proteinden zengin sıvı veya kistlerdir [119].  

Ayrıca tümör sınırları eĢikleme metoduyla çizilmek istendiğinde düĢük evreli 

tümörlerden daha keskin sınırlar gözlenmiĢtir.    

Bazı çalıĢmalarda tümörlerde nekroz varlığının evre belirlemede çok iyi sonuçlar 

verdiği gözlenmiĢtir. Nekroz yüksek evreli tümör göstergesidir. Nitekim çalıĢmamızda 

da nekroz sadece yüksek evreli tümörlerde gözlenirken düĢük evreli tümörlerde nekroza 

rastlanmamıĢtır. Tümör dokularını bölütleme iĢleminde çalıĢma grubunu oluĢturan 6 

yüksek evreli hastadan sadece 2‟si nekroz içerdiğinden ve nekroz boyutları küçük 

olduğundan toplam nekroz boyutu 4*4‟lük 10 bloka karĢılık geldi. Doku sınıflandırma 
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iĢleminde bu dokular kist dokularının içinde gruplanmıĢtır. Bu sayının doku ayrımı için 

yeterli olmadığı düĢünülmektedir. Bu yüzden nekroz bloklarında ayırıcı tanı 

sağlanamamıĢtır.  

Ġdeal evrelendirme tümörün en malign yerinden alınan örneğin değerlendirilmesi ile 

yapılmalıdır. Ancak bu bölümün saptanması zordur. Konvaksiyonel MRG‟de evreleme 

sıklıkla tümörün kontrast tutan parçasından alınan örneklerle yapılmaktadır. Fakat 

tümörün kontrastlama özelliği ile tümörün evresi arasında her zaman bir korelasyon 

yoktur. Bazen yüksek evreli primer tümörler, kan-beyin bariyerini yıkmadan yayılım 

gösterebilirken, düĢük evreli tümörler ise kontrastlanabilir. Bu durumda sadece 

konvansiyonel MRG ile tümörün evresi doğru olarak saptanamaz [16]. Günümüzde 

kullanılan ileri MR görüntüleme teknikleri ile konvansiyonel MR görüntülemenin 

yukarıda belirtilen sınırlamaları aĢılmaya çalıĢılmaktadır. Bu görüntüleme teknikleri 

arasında doku mikrodolaĢımı hakkında bilgi veren perfüzyon görüntüleme, doku 

biyokimyası ve metabolizması hakkında bilgi veren MR spektroskopi ve mikroskopik 

su hareketinin difüzyon görüntülenmesi yer alır [19]. ÇalıĢmada tümör evrelerinin 

belirlenmesinde Konvansiyonel MRG yanısıra MRP ve MRS‟den faydalanılmıĢtır.  

MRP ile yapılan tümör evrelemesi çalıĢmalarında perfüzyon görüntülerinden elde edilen 

rCBV, Rcbf MTT değerlendirilmiĢ ve farklı evreler arasında anlamlı farklılıklar 

beklenmiĢtir. Yapılan birçok çalıĢmada tümörlerdeki artan damarlanmanın da iyi bir 

göstergesi olan rCBV değeri yüksek evreli tümörlerde düĢük evrelilere göre daha 

yüksek olarak gözlemlenmiĢ ve evreler arasında iyi bir ayrım sağlamıĢtır. Bizim 

çalıĢmamızda da rCBV değeri farklı evreler arasında ayırt edici sonuçlar vermiĢtir. 

(p<0.05)DüĢük evreli tümörlerde rCBV DEĞERĠ 0.9-2,16, yüksek evreli tümörlerde 

0.9-5.4 arasında değiĢmiĢtir. Bu değerler literatürdeki diğer çalıĢmalarla uyumluluk 

göstermektedir [20,120]. 

MRS‟de elde edilen metabolitler beyin tümörlerinin evrelenmesi çalıĢmalarında sıkça 

kullanılmaktadır. Bazı çalıĢmalarda metabolitler tek tek değerlendirilirken bazı 

çalıĢmalarda oranlarından oluĢan farklı özellikler kullanılmıĢtır. Literatürde sıkça 

kullanılan Cho/NAA, Cho/Cr, Lktat lipid pikinin varlığı araĢtırılmıĢtır. Yapılan bazı 

çalıĢmalarda Cho/NAA, Cho/Cr oranının yüksek evreli tümörlerde düĢük evrelilere göre 

daha yüksek olduğu, ayrıca laktat ve lipit pikinin varlığının tümör evrelemesinde ayırt 
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edici olduğu sonucuna varılmıĢtır [114,120-121]. Bizim çalıĢmamızda belirtilen 

oranların evrelemede ayırt edici olmadığı, laktat ve lipit piki varlığının ise büyük ölçüde 

ayırt edici olduğu ortaya çıkmıĢtır. Cho/NAA değeri düĢük evreli tümörler tümörlerde 

0.37 ile 4.94, yüksek evreli tümörlerde 0.24 ile 10.2 arasında değiĢmekteydi. Cho/Cr 

oranı düĢük evrelilerde 1.59 ile 2.47, yüksek evreli tümörlerde 0.87 ile 4.89  arasında 

değiĢmekteydi.  Laktat piki ise yüksek evreli 18 hastadan 16‟sında gözlenirken, düĢük 

evreli 7 hastadan 2 tanesinde gözlenmiĢtir. Bu durumda LL pikinin varlığının tümör 

evresini belirlemede önemli bir parametre olduğu söylenebilir.  

Hakyemez ve diğerleri yaptıkları çalıĢmada tümör evrelemede MRP den elde ettikleri 

rCBV ve rCBF değerlerini pearson korelasyon analizi ile değerlendirmiĢ ve her ikisi 

içinde farklı tümör evreleri ayrımında anlamlı sonuç elde edilmiĢtir [115]. Yine ġentürk 

ve diğerlerinin yaptığı çalıĢmada farklı histopatolojik tiplerdeki beyin tümörlerinde 

rCBV ve rCBF‟ nin istatistiksel açıdan önemli fark oluĢturduğunu gözlemlemiĢlerdir 

[122].  Bizim çalıĢmamızda ise rCBV anlamlı sonuç verirken rCBF değeri anlamlı 

sonuç vermemiĢtir.  

Joshi ve diğerleri yaptıkları çalıĢmada glial tümör çeĢiti olan 5 yüksek evreli, 3 düĢük 

evreli toplam 8 astrositom hasta görüntüsünden GLCM kullanarak elde ettikleri 

özellikleri bulanık sınıflandırıcı kullanarak sınıflandırmıĢ ve 8 hastadan 6 sının evresini 

doğru tesbit etmiĢlerdir (%75 baĢarı). Ancak 8 hasta bu tarz bir çalıĢma için oldukça 

azdır [123]. Bizim çalıĢmamızda T2* görüntülerinden elde edilen GLCM özelliklerinin 

yanısıra geliĢmiĢ MR tekniklerinden de faydalanılarak daha baĢarılı sonuçlar elde 

edilmiĢitir.  

Zöllner ve diğerleri 101 gliyom hastasının yaĢı ve tüm beyin serebral r CBV değerini 

kullanarak elde ettikleri öznitelikleri destekçi vektör makinası yöntemiyle segment 

ederek gliyomların evresini %85 oranında doğru sınıflandırmıĢlardır [124]. Bizim 

çalıĢmamızda ise hastanın yaĢı ve rCBV değerinin kullanımıyla yapılan evrelemenin 

baĢarı oranı %83,3‟dür.  

Yapılan bu çalıĢma, hem tümörü sağlıklı dokulardan ayırma hemde kendi içinde 

bölütleyip tümör içinde farklı özellik gösteren dokuların ayrımını baĢarıyla 

gerçekleĢtirmiĢtir. Bu anlamda literatürde yapılan ödem-normal dokuların ayrımı, tümör 

içindeki kistik lezyonların diğer dokulardan ayrımı, tümör içinde malignite derecelerine 
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göre dokuları ayırrma gibi birçok çalıĢmanın hedeflediği sonucu tek bir çalıĢma içinde 

toplanmıĢtır. Bu anlamda literatürde yapılan bir çok çalıĢmaya ıĢık tutacak sonuçlar elde 

edilmiĢtir. Bir çok çalıĢmanın aksine sadece GLCM ile elde edilen doku özellikleri 

yerine wavelet transformu ile frekans bilgisini de kullanarak yapılacak bölütleme 

baĢarısının artırılabileceği gösterilmiĢtir. Tümörlerin farklı doku türlerine ayrılmasıyla 

özellikle biyopsiye öncülük edilmesi amaçlanmıĢtır. Zahmetli bir iĢ olan biyopsi ile 

tümör parçalarının alınıp değerlendirilir. Bazen yanlıĢ bölümlerden parça alınmasıyla 

tümörler hakkında gerçek bilgi elde edinilememektedir. Normalde tümöre ait en iyi 

bilgiyi en malign yani en yüksek evreli dokuların içerdiği kısımlar verir. Nekroz, kistik 

doku ya da daha az malign olan dokulardan alınacak örnekler hatalı sonuçlar verecektir. 

Böylece tedavini yanlıĢ planlanması söz konusu olabilir. ÇalıĢmada özellikle tümör 

içerisindeki yüksek ve düĢük evreli doku türleri birbirlerinden baĢarıyla ayrılmıĢtır.  Bu 

anlamda çalıĢma sonuçları hekime yardımcı olacak faydalı sonuçlara dönüĢtürülmüĢtür.  

Ġkinci kısım olan tümör evresinin belirlenmesi tedavi planlama ve prognoz açısından 

son derece önemlidir. ÇalıĢmada tümör evrelemede sıkça kullanılan geliĢmiĢ MR 

yöntemleri değerlendirilerilmiĢ ve tek baĢına bu özelliklerin tümör evrelemede çok 

baĢarılı olmadığı olmadığı saptanmıĢtır. Literatürden farklı olarak dokulara ait birincil 

ve ikincil istatistiksel özellikler ayrıca yaĢ bilgisi de değerlendirilip evreleme baĢarısı 

arttırılmaya çalıĢılmıĢ ve iyi sonuçlar elde edilmiĢtir. Bu anlamda literatürdeki 

çalıĢmalara ıĢık tutacak ayırıcı özellikler vurgulanmıĢtır. Fakat hasta grubu artırılarak bu 

önçalıĢmanın sonuçları geliĢtirilmelidir.  
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