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BEYAN

Iskemik Inmenin Medikal Taramalar Uzerinde Derin Ogrenme Yontemleri ile Tespiti adl
yiiksek lisans tezinin hazirlik ve yazimi sirasinda bilimsel arastirma ve etik kurallarina
uydugumu, baskalarinin eserlerinden yararlandigim bdliimlerde bilimsel kurallara uygun
olarak atifta bulundugumu, kullandigim verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimi, tezin
herhangi bir kismmin Bilecik Seyh Edebali Universitesi veya baska bir iiniversitede baska
bir tez calismasi olarak sunulmadigini, aksinin tespit edilecegi muhtemel durumlarda
dogabilecek her tiirli hukuki sorumlulugu kabul ettigimi ve vermis oldugum bilgilerin

dogru oldugunu beyan ederim.

Bu ¢alismanin,

Bilimsel Arastirma Projeleri (BAP), TUBITAK veya benzeri kuruluslarca desteklenmesi durumunda; projenin ve
destekleyen kurumun adi proje numarasi ile birlikte, ETIK KURUL onay1 alinmasi1 durumunda ise ETIK KURUL
tarih karar ve say1 bilgilerinin beyan edilmesi gerekmektedir.
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ON SOz

Bu tez, derin 6grenme yontemlerinin tibbi gorlintilleme alanindaki onemli bir
uygulamasi olan MR (Manyetik Rezonans) goriintiilerinden iskemik inme segmentasyonu
iizerine odaklanmaktadir. iskemik inme, beyin dokusuna yeterli kan akismnin saglanamamasi
sonucu ortaya ¢ikan ciddi bir saglik sorunudur ve dogru tani ve tedavi siireci i¢in hassas ve
dogru bir segmentasyon gerekmektedir. Siirecin tasidigt yasam fonksiyonlarinda veya
yagsamsal faaliyetlerde kisitlanma riski sebebiyle klinik degerlendirmenin hizli yapilabilmesi
de onem arz etmektedir. Bu nedenle tez calismamda, iskemik inme vakalarmin tani
siirecindeki zaman ve dogruluk ihtiyaci lizerine derin 6grenme yoOntemlerinin etkinligini

degerlendirmek ve mevcut yontemleri gelistirmek icin bir arastirma sunulmaktadir.

Bu ¢alisma, tamamlanmasi i¢in bir¢ok kisinin katkisini almistir ve bu vesileyle birkag
kisiye tesekkiir etmek isterim. ilk olarak, bu tezin gerceklestirilmesindeki rehberligi, destegi
ve yonlendirmeleri i¢in danigmanim Dog. Dr. Emre DANDIL’a ¢ok tesekkiir ederim. Yine
caligsma siirecindeki degerli katkilarindan otiiri Ars. Gor. Dr. Gokhan UCAR’a tesekkiir
ederim. Savunma smavimda katkilar1 ve goriisleri ile tezimi son haline getirmeme yardimci

olan Dog. Dr. Siileyman UZUN ve Dr. Ogr. Uyesi Salim CEYHAN a tesekkiirlerimi sunarmm.

Ayrica, egitim hayatimda bana ilham veren ve yol gosteren tim Ogretmenlerime
tesekkiir ederim. Bunun yaninda, tez ¢alismasinda kullanilan verisetinin hazirlanmasinda ve

erisiminde emegi gecen ISLES’22 ekibine de tesekkiirlerimi sunarim.

Ve, aileme, sevdiklerime sonsuz sabir, anlayis ve destekleri igin tesekkiirlerimi
sunmak isterim. Bu siiregte yanimda oldugunuz, cesaretlendirdiginiz ve inandigmiz i¢in

tesekkiir ederim.

Bu tez c¢alismasi, vazgegmeyisimin en 6zel nedeni abim Serkan’a ithaf edilmistir.

Tesekkiirlerimle.

Merve BALABAN
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OZET

ISKEMIiK INMENIN MEDIKAL TARAMALAR UZERINDE DERIN OGRENME
YONTEMLERI iLE TESPITI

Inme, her yil milyonlarca insanin hayatin1 kaybetmesine ve aym zamanda kalici
fiziksel ve biligsel sorunlar yasamasina sebep olan bir rahatsizliktir. Beyindeki kan akisinin
ani kesintisi sonucu ortaya ¢ikmaktadir. inme vakalarinda semptomlarin gériilmeye baslanip
hastaneye basvuruldugu donem akut fazda teshisin yapilmasi ve hemen tedaviye baslanmasi,
hayati riski azalttig1 gibi bireyin tedavi sonrasi yasam kalitesini iyilestirmek i¢in de 6nemlidir.
Inme lezyonlarmin saptanmasi i¢in uzman goriisiiniin yam sira, el yordami ile béliitlemenin
zaman alic1 bir siire¢ olmasi gereken hizli teshis ihtiyacini aksatmaktadir. Inme lezyonlarmin
bilgisayar destekli algoritmalar ile tespit edilmesi bu ihtiyaca uygun bir ¢dziimdiir. Inmede
tedaviye gegis siirecinde yasanabilecek gecikmeler hastada fonksiyon kayiplarina ve dliimle
sonuglanabilecek beyin dokusunun Olmesine sebep olabilmektedir. Son yillarda, derin
ogrenme algoritmalarindaki gelismeler, hastaliklarin teshis ve tedavisinde kullanilan medikal
tarama analizinde klinik ¢oziimlerin bir parcasi olmaktadir. Yakin dénemde yapilan birgok
calismada basarili sonuglar alinmasi, uzmanlara yardimci olabilecek dogrulugu yiiksek
sistemler gelistirilmesi konusunda umut vaat etmektedir. Bu tez ¢alismasinda, iskemik inme
vakalarinda yaygin olarak kullanilan Manyetik Rezonans Goriintilleme (MRG) taramalari
tizerinde lezyonlarin otomatik boliitlenmesini saglamak amaciyla global agik bir verisetinde
(ISLES’22) derin 6grenme yontemlerinin etkisi incelenmektedir. Boliitleme gorevinde derin
ogrenme modellerinden U-Net mimarisi ile iki farkli evrigimsel sinir aginin birlestirildigi
yontemlerin, difiizyon-agirhikli MR goriintiileri (DAG) {izerindeki performanslari
Olglilmistiir. Deneysel analizlerde, 250 hastaya ait MR goriintiileri ile egitilen modeller
kullanilarak F1-skoru, Dice benzerlik katsayis1 ve Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall)
anahtar performans metrikleri i¢in sirasiyla test kiimesi iizerinde ortalama 0.85, 0.79, 0.86 ve
0.87 skorlar1 basarilmistir. Deneysel calisma sonuclari, kiiciik boyut ve diizensiz sekiller
nedeniyle zorlu inme lezyonlarina sahip ISLES’22 verisetinde katilimcilarinin elde ettigi
sonuglarla Ortiistiigli ve sonu¢ olarak U-Net ile olusturulan modellerin, iskemik inme
lezyonlarini bagarili bir sekilde boliitleme potansiyeline sahip oldugunu géstermistir. Onerilen
yontemin klinik asamalarda inme teshisini kolaylastiracagi ve karar verme siirecinde

kullanilabilecek yardimei bir ara¢ olabilecegi degerlendirilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Iskemik Inme, Derin Ogrenme, Lezyon Tespiti, Otomatik Béliitleme,
Difiizyon-Agirlikli MR, U-Net.



ABSTRACT

DETECTION OF ISCHEMIC STROKE ON MEDICAL SCANS USING DEEP
LEARNING METHODS

Stroke is a public health problem that causes millions of people to lose their lives and
experience permanent physical and cognitive problems every year. It occurs as a result of a
sudden interruption of blood flow in the brain. Diagnosing stroke cases in the first period
when symptoms begin to appear and applying to the hospital, that is, in the acute phase, and
starting treatment as soon as possible is an important factor for improving the individual's
quality of life after treatment, as well as reducing the life risk. In addition to the need for
expert opinion to detect stroke lesions, the fact that manual segmentation is a time-consuming
process hinders the need for rapid diagnosis in critical hours. Detection of stroke lesions with
computer-aided algorithms is a suitable solution to this need. Delays in the transition to
treatment in stroke may cause loss of function in the patient and death of brain tissue, which
may result in death. In recent years, developments in deep learning algorithms have become
part of clinical solutions in medical screening analysis used in the diagnosis and treatment of
diseases. Successful results in many recent studies are promising for developing highly
accurate systems that can assist experts. This thesis study examines the effect of deep learning
methods on a publicly available dataset (ISLES'22) to provide automatic segmentation of
lesions on Magnetic Resonance Imaging (MRI) scans, which are commonly used in ischemic
stroke cases. In the segmentation task, the performance of the methods combining the U-Net
architecture, one of the deep learning models, and two different convolutional neural
networks was measured on diffusion-weighted MR images (DWI). In experimental analyses,
average scores of 0.85, 0.79, 0.86 and 0.87 were achieved on the test set for the key
performance metrics F1-score, Dice similarity coefficient and Precision and Recall,
respectively, by using models trained with MR images of 250 patients. The experimental
study results showed that they overlap with the results obtained by participants in the
ISLES'22 dataset, which had challenging stroke lesions due to small size and irregular shapes,
and as a result, the models created with U-Net have the potential to successfully segment
ischemic stroke lesions. It is evaluated that the proposed method will facilitate the diagnosis
of stroke in clinical stages and can be an assistant tool that can be used in the decision-making

process.

Keywords: Ischemic Stroke, Deep Learning, Lesion Detection, Automatic
Segmentation, Diffusion-Weighted MRI, U-Net.
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1. GIRIS

Beyin, insan viicudunun en karmasik ve hayati organlarindan biri olmakla birlikte
organlarimizin igleyisinde ciddi sorumluluk sahibidir ve insan olarak varligimizin temelini
olusturur. Diisiinme, duygulanma, hareket etme ve g¢evremizi algilama gibi temel
yeteneklerimizin merkezidir. Beyin sagligi, bedenimizin saglikli bir isleyisi sahip olmasi ve
yagam kalitemizin siirekliligi icin goéz ardi edilemez bir 6neme sahiptir. Ancak, beyin
sagligiyla ilgili sorunlar aktif bir yasam i¢in gerekli fonksiyonlarimizi etkileyebilir ve hatta
hayatimiz1 tehlikeye sokabilir. Beyin damar hastaliklari, diinya ¢apinda milyonlarca insani
etkileyen 6nemli bir halk sagligi sorunudur (Deuschl, G. vd. 2020; who.int 2023). Beyin
sagligint korumak ve hastaliklarin riskini azaltmak i¢in diizenli egzersiz yapmak, saglikli
beslenmek, stresten kaginmak ve saglik kontrollerini ihmal etmemek 6nemlidir. Ayrica, tiitiin
ve alkol kullanimi gibi zararh aliskanliklardan kaginmak da beyin sagligim1 korumak igin
dikkat edilmesi gerekenlerdendir. Saglikli bir beyin, saglikli bir yasamin temelidir ve
toplumlarda beyin sagligi konusundaki farkindalik artirilmalidir. Beyin damarlarini etkileyen
hastaliklar arasindan inme, beyin kan damarlarinin tikanmasi veya yirtilmasi sonucu ortaya
cikan ve ciddi sonuglar dogurabilen bir durumdur ve beyin damar hastaliklar1 arasinda 6nde
gelen bir tehdittir. Inme, kanser ve diyabet gibi ciddi hastaliklarin ardindan gériilme siklig

acisindan tiglincii sirada yer alir (Feigin vd., 2021; Truelsen ve Bonita, 2008).

Inme, beyin dokusuna giden kan akisinin kesilmesi veya azalmasi sonucunda ortaya
cikan ciddi bir saglik sorunudur. Genellikle kan pihtisi veya yag birikmesi nedeniyle meydana
gelen bu durum, etkilenen bolgedeki beyin hiicrelerinin oksijen ve besin eksikligi nedeniyle
olmesine yol agmaktadir. Inme, etkiledigi bdlgeye ve ne kadar siire devam ettigine bagl
olarak cesitli belirtilere neden olabilir. Bunlar arasinda diisiinme becerilerinde zorlanma,
unutkanlik, uzuvlarda gii¢ kayb1 veya uyusma, konusma giicliigii ve gérme sorunlar1 gibi
semptomlar goriilebilmektedir. Ayrica birgok risk faktorii, inme goriilme olasiligini artirabilir;
sagliksiz beslenme, kalp hastaliklari, diyabet, yiiksek kolesterol ve tansiyon gibi damar
saghgimi tehdit eden ve pihti olusumuna ortam saglayan durumlar O6rnek olarak

gosterilebilecek ciddi etmenlerdendir (Yildiz vd., 2013).

Gelir diizeyi yiiksek tiilkelerde ozellikle son yillarda gelisen inme tedavileri ve
rehabilitasyon siireglerine bagli olarak, 6limle sonuglanan, yasam kalitesini azaltan veya
yasam siiresini kisaltan islev bozukluklarinda yasanan azalmalar umut verici olmaktadir.
Yasanan gelismelere ragmen, inme vakalar1 diinya genelinde 6liim ve sakatlik ile sonuglanan
ciddi bir saglik sorunu olarak goriilmeye devam etmektedir. Ustelik yiiksek gelirli iilkelere

1



kiyasla diisik ve orta gelirli iilkelerde niifus artisgina bagl olarak gelir dagiliminda
dengesizliklere o6zellikle inmeyi tetikleyebilecek diger saglik sorunlarinin artigma ve
dolayisiyla inme oranlarinin artigina yol agtig1 goriilmektedir (Katan&Luft, 2018; Kim vd.,

2019).

Ulkemizde her yil yaklastk 200.000 kisinin fel¢ gecirdigi gdz oniinde
bulunduruldugunda, inme, 6liim ve sakatlik ile sonuglanan hastaliklar arasinda 6nde gelen bir
saglik sorunu olmaktadir (Asil vd., 2011; Tiirk Bori vd., 2018; Koseoglu Toksoy vd., 2018;
Senel vd., 2020) .

Inme, tikali arterlerden kaynaklanan iskemik inme ve damarin yirtilmas: veya
patlamasi sonucu kan sizintisindan kaynaklanan hemorajik inme olmak iizere iki kategoriye
ayrilmaktadir. Iskemik inme, toplumda hemorajik inmeye gore daha sik goriilmektedir

(Andersen vd., 2009; Dubey vd., 2013; Campbell vd,2019; Tsao vd., 2022).

Iskemik inme, &liim ve yasamsal fonksiyonlarin kaybi ile sonuglanabilecek tibbi bir
acil durumdur. Iskemik inme vakalari igin teshis siiresi oldukca kritiktir. Herhangi bir tedavi
oncesi, uzman doktor muayenesi ve degerlendirmesi gereklidir. Inme durumunda tedaviye
karar verme siireci 6nemlidir, tespitin bir an 6nce yapilmasi ve uygun tedaviye baslanmasinin
hayati riski ve fonksiyon kaybini en aza diisiirmede etkili oldugu bilinmektedir (Vachha
vd.,2015; Grau vd, 2001). Semptomlarin goriilmesinden itibaren kliniklere basvurulmasi
gerektigi gibi fiziki muayene, tibbi goriintilleme veya laboratuvar testleri gibi yontemlerle
dogru teshis ve zarar goren bolgenin belirlenmesi tedavi siirecini yonlendirmede etkilidir.
Gorilintlileme yontemleri hasarli dokularin ayirt edilmesini saglamasi bakimindan teshis
siirecinde Onemli bir konumdadir. Daha hizli sonuglar alinabildigi i¢in tercih edilen
Bilgisayarli Tomografi (BT) yontemi acil durumlarda kanamanin veya hasarin varligindan
emin olmakta kullanilirken, Dijital substrat anjiyografi (DSA) veya manyetik rezonans
anjiyografi (MRA) beyin damarlarinin goriintiilenmesi i¢in kullanilmaktadir. Beyin
dokusundaki hasarin  bolgesel olarak belirlenmesini saglayan Manyetik Rezonans

Goriintileme (MRG) yontemi ise daha ayrintil1 bilgi edinmek i¢in tercih edilmektedir.

Iskemik inme béliitlemelerinde goriintiileme tekniklerinin avantajlarini tam olarak
anlamak icin, kullanilan tibbi taramalarin arkasindaki teknolojiyi anlamak 6nemlidir. Beyinde
olusabilecek hastaliklarin teshisinde kullanilan MRG, gii¢lii radyo dalgalar1 ve miknatislar
kullanarak, beyin dokusunun detayli bir goriintiisiinii olusturur. Ozellikle iskemik inme
vakalariin tespitinde etkili bir yontem olarak kabul edilir. MR goriintiileri, diger tibbi

goriintiileme tekniklerine gore daha yiiksek kalitede goriintiiler sunar ve zarar goéren dokunun
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konumu, sekli ve biiyiikligi gibi detaylar1 daha net bir sekilde gosterir. Ancak, MR
goriintiilerinin yorumlanmasi ve analiz edilmesi zorlu ve zaman alic1 bir siirectir. Uzmanlar,
bazen detaylar1 gozden kagirabilir ve bu da ayni1 vakaya ait goriintiilerin yorumlar1 arasinda
radyologlar arasinda farklilik gostermesine neden olabilir (Hoggard vd., 2001; Kloska vd.,
2010; Vymazal vd., 2012).

Difiizyon Agirlikli (DAG) MRG yontemi ile yapilan taramalarda &zellikle iskemik
inme durumlarinda énemli bir rol oynadig gdzlemlenmektedir (Minematsu vd.,2003; Ozsunar
vd., 2003). Difiizyon MR olarak da bilinen bu yontem, beyin dokusundaki mikro degisimleri
gozlemlemeye odaklanmaktadir. Bu yontem, beyin dokusundaki anormallikleri tespit etmek
icin su molekiillerinin difiizyon hizindaki degisimleri 6lgebilme kabiliyetine sahiptir. Ayrica,
iskemik inmenin zarar verdigi dokunun bélgesel konumunu ve farkli evrelerini belirlemek,
DAG yontemi ile edinilen yiiksek ¢Oziiniirliige ve farkli kontrastlara sahip goriintiilerden

cikarilan 6nemli bilgiler sayesinde biiyiik dl¢lide kolaylagsmaktadir.

Gelisen teknoloji ile birlikte, iskemik inme vakalarinin teshis ve tedavisinde hizli ve
daha dogru sonuclara ulagsmay1 saglayan yiiksek teknolojik yontemlerin kullanimi artmistir
(Ali vd., 2021). Ozellikle son yillarda, yapay zeka destekli tibbi goriintii béliitleme
yontemleri, saglik alaninda 6nemli bir role sahiptir. Bu yontemler sayesinde, iskemik inme
vakalarinin tespiti ve analizi daha kolay ve verimli hale gelmistir. Derin 6grenme modelleri
gibi yapay zeka teknikleri, bilgisayarlara insan beyninden esinlenerek verileri isleme yetenegi
kazandirabilmektedir. Bu sayede, resimler, metinler, sesler ve diger verilerdeki karmasik
modelleri tantyarak dogru 6ngorii ve tahminler lretebilirler (Kamal vd., 2018; Karthik vd.,

2020; Malik vd., 2024).

U-Net mimarisi, tibbi goriintii boliitleme i¢in gelistirilen derin 6grenme modellerinden
biridir. Bu mimari, farkli seviyelerdeki 6zellikleri birlestirerek hassas boliitleme yetenegi
saglamaktadir. Inme vakalarmin teshisi i¢in genellikle kontrastl gériintiiler iceren taramalar
kullanilir ve bu taramalarin detayli bir analize ihtiyaci vardir, bu nedenle U-Net'in boliitleme
islemlerindeki hassasiyetinin etkili olmas1 beklenmektedir. U-Net modeli, veri sayisinin sinirl
oldugu durumlarda bile hizla 6grenebilme yetenegi goz dniinde bulundurularak tasarlanmigtir
(Zhou vd.,2018; Kadry vd., 2021; Ehab vd., 2023; Polat vd, 2023; Uckun vd., 2023). Inme
boliitlemesi gibi alanlarda, ulagilabilir kaynaklarin sinirli olmasi, arastirmacilar i¢in U-Net'in

tercih edilirligini artiran en etkili sebeplerdendir.

Bu tez c¢alismasinda, biyomedikal goriintii islemede ozellestirilmis derin 6grenme

modellerinden U-Net'in MR goriintiilerindeki iskemik inme lezyonlarinin tespitinde kullanimi
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incelenmis ve analizleri yapilmistir. Calisma kapsaminda, ISLES’22 Akut ve Sub-akut
Inmede Multimodal MRG Enfarktiis Segmentasyonu veri setindeki iskemik hasarm en iyi
gozlemlendigi DAG goriintiileri ile uzmanlar tarafindan etiketlenmis maske goriintiileri
kullanilmistir. Calisma kapsaminda evrigimli sinir ag1 mimarilerinden ResNet50 ve VGG19
ile birlestirilmis U-Net modelleri 6nerilmis ve uygulama adimlar1 anlatilmistir. Tez ¢aligsmasi
sonucunda, kullanilan modellerden elde edilen sonuglarin performans degerlendirmesi Dice
benzerlik katsayisi (Dice), F1-skor (Fl-score), duyarlilik (Recall), kesinlik (Precision) ve

dogruluk (Accuracy) metriklerine gore yapilmistir.

1.1.Tezin amaci ve Organizasyonu

Bu tezin amaci, farkli derin 6grenme mimarileri ile birlestirilmis U-Net derin 6grenme
mimarisi kullanilarak iskemik inme vakalarmi igeren DAG MR taramalari {izerinde lezyon
boliitlemelerini gergeklestirmektir. Bunun igin global agik bir veriseti olan ISLES’22 Akut ve
sub-akut inmede multimodal MRG enfarktiis segmentasyonu veriseti iizerinde performans

testleri yapilan ResNet50 ve VGG19 tabanli U-Net derin 6grenme modelleri 6nerilmektedir.

Bu tez ¢alismasinin ilerleyen boliimlerinde, medikal taramalar tizerinde derin 6grenme
yontemleri ile iskemik inme tespitinin literatiirdeki yerine deginilmistir. Calismada kullanilan
veri seti hakkinda bilgilendirmeler yapilmis ve 0Ozelliklerine yer verilmistir. Sonrasinda,
onerilen U-Net modellerinin mimarisi ve uygulamasindan bahsedilmistir. Sonug¢ bdliimiinde
ise, calismada hedeflenen ve yapilan deneysel analizin bulgularina buna karsilik olarak elde

edilen sonuclara deginilirken yontemin bagsarimi ve ¢alismanin gelecegi degerlendirilmistir.

1.2. Tezin Arastirma Sorusu ve Hipotez

Bu tez kapsaminda “Derin 6grenme yoOntemleri, medikal tarama goriintiilerinden
iskemik inme lezyonlarinin tespitinde geleneksel yontemlere kiyasla daha yiiksek dogrulukta
sonuglar saglayabilir mi?" sorusundan yola ¢ikilarak 6nerilen U-Net mimarisinin global agik
iskemik inme veriseti iizerinde yliksek performansa sahip olacagi hipotezi 6ne siiriilmiis ve

deneysel ¢alismalar gergeklestirilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Glintimiizde, iskemik inme vakalarinin tan1 ve tedavisinde biyomedikal goriintiileme
tekniklerinin kullanimi giderek artmaktadir. Tibbi goriintiileme teknikleri arasinda se¢im
yapmak intravendz ve intraarteriyel iskemik inme (AIS) vakalarinda tedaviye karar verme
siirecinde énemli bir role sahiptir. Inmenin nedenini ve mekanizmasini ayirt etmede kullanilan
Bilgisayarli tomografi (BT) veya MRG teknikleri, beyin enfarktiisiiniin boyutunu ve arteriyel
tikaniklig1 belirlemede yardimci yontemlerdir. Klinik uygulamalarda uzmanlar, BT/MR
gorlintiileme ile canli beyin dokusu ve lezyonlar1 daha rahat tanimlayabilmekte ve tedaviye
daha hizli gegebilmektedir. Son yillarda, bu alandaki arastirmalarin odak noktasi, derin
ogrenme yontemlerinin MR taramalari tizerinde iskemik inme lezyonlarinin dogru ve hassas
bir sekilde segmentasyonunu gerceklestirmek tiizerine olmustur. MR goriintiileme
tekniklerinin gelismesi ile 6zellikle Difiizyon MR taramalarinin iskemik inme lezyonlarinin
erken donem teshisinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Derin 6grenme modellerinin, 6zellikle
de U-Net gibi 6zellestirilmis mimarilerin DAG taramalarindan elde edilen verilerin analizi

i¢in kullanimu literatiirde dikkat ¢eken ¢alismalardan olmustur.

Inme hastaliginin teshisi icin literatiirde daha énce bircok calisma Onerilmistir. Bu
literatlir taramasi ise, iskemik inme vakalarinin teshisi ve tedavisi i¢in derin 6grenme

yontemlerinin MR goriintiileri iizerinde kullanilmasina odaklanmaktadir.

Vilela ve Rowley (Vilela ve Rowley, 2017), calismalarinda tibbi goriintiileme
tekniklerinin beyin damarlarindaki dolagimin ve pihtt olusumunun tiiri ve kapsaminin
belirlenmesindeki katkilarint karsilagtirmali olarak degerlendirmektedir. Semptom goriilen
vakalarda saglikli ve lezyon olusmus dokunun ve alternatif arterlerdeki durumun ayirt
edilebilmesi i¢in gelismis inme BT ve MRG protokollerinin kullanildig1 ve bdylece inme
patofizyolojisi hakkinda kesin bilgiler edinildigine deginilmistir. Calisma boyunca yapilan
degerlendirmeler ve literatiir incelemeleri sonucunda DAG goriintiilerinin lezyonlarin ve

kollateral dolagimin yetersizligi durumunda daha ¢ok bilgi tagidigi goriilmiistiir.

Zhu ve ark. (Zhu vd., 2021), akut iskemik inme tedavisinde uygulanabilecek mevcut
tromboliz prosediiriiniin sinirh siireyle yapilabilmesi dolayisiyla MRG taramalarinda en ¢ok
bilginin alinabildigi DAG ve FLAIR (Fluid Attenuated Inversion Recovery) modalitelerini
incelemislerdir. Tromboliz tedavisinin inmenin baslangicindan gecen siireye bagl olarak 4.5
saat veya daha kisa bir zaman igerisinde uygulanabildigi konusuna deginilmistir. Zaman kisiti
sebebiyle vakalarin tedaviden dislanma ihtimalini azaltmak i¢in hizli ve yeterli bilgiye sahip

sonuglar alinabilecek yontemlerin gerekliligi vurgulanmistir. Calismada, DAG ve FLAIR
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gorilintiilerinden inme lezyonlarimin segmentasyonunu kisa siirede yapabilecek bir Evrisimsel
Sinir Ag1 (CNN) yontemi gelistirilmistir. Ancak, verisetinde gdzlemlenen bazi yanlis pozitif
(false positive) ve yanlis negatif (false negative) vakalarin modaliteler arasindaki
hiperintensite uyugsmamasi nedeniyle, lezyon segmentasyon basarisizliklar1 ile sonuglandigi

belirtilmistir.

Chen ve ark. (Chen vd., 2017), calismalarinda, akut iskemik lezyonlarin DAG
gortintiilerinden otomatik olarak boliitlemek igin iki CNN igeren bir ¢ergeve Onermislerdir.
EDD Net ve MUSCLE Net adli iki CNN'nin birlesimi olarak gelistirilen yontem kullanilarak,
biiyiik bir klinik veri seti iizerinde test edilmis ve 741 hasta verisinde ortalama Dice katsayisi
ile basarili bir lezyon tespit orani elde edilmistir. Calismaya iligkin 6nerilen yontemlere ait
boliitleme testlerinin bir 6rnegi Sekil 2.1.”de verilmistir. Gelecekte, bu yontemin gelistirilmesi
icin daha fazla DAG goriintlisii toplanarak egitim ve test kiimelerinin genisletilmesi ve

cergevenin gelistirilerek ugtan uca kullanima uyarlanmasi 6nerilmistir.

Girig goruntisi  Uzman etiketlemesi  EDD balutleme EDD+MUSCLE
bolutlemesi

Sekil 2.1. EDD Net ve Muscle Net mimarilerinin kullanildigi ¢alismada elde edilen
segmentasyon sonuglari
Kaynak: (Chen vd., 2017).

Cui ve ark. (Cui vd., 2022) yaptiklar1 iskemik inme tespiti i¢in yapay zeka (AI)

uygulamalarinin  kullanimmin incelendigi calismada, yapay zeka ¢ozlimlerinin klinik



asamalar1 kolaylastirabilecegi ve tedavi segeneklerini artirabilecegi dngdriilmiistiir. Y ontemin
henliz dogrulugunun ve farklt zorluklar karsisinda performansinin yeterli olmadigt
belirtilmistir. Ayrica uzman goriisii gibi bir yorumlama yeteneginin olmayisiin en biiyiik
eksiklerden olduguna deginilmistir. Dolayisiyla yapay zeka c¢oziimlerindeki tahmin

yeteneginin yani sira yorumlama yetenegine de odaklanilmasi gerektigi sonucuna varilmistir.

Iskemik inme vakalarinda lezyon tespiti i¢in derin grenme yoéntemlerinin gelistirildigi
caligmalar son yillarda artis gostermistir. Derin 6grenme modellerinin iskemik inme
gortintiilerinde performansinin incelendigi bir tez ¢alismasinda, Altintas (Altintas, 2021),
ISLES’18 wverisetini kullanmistir. Veriseti saglikli ve farkli inme tiirlerine ait beyin BT
(Bilgisayarl1 Tomografi) goriintiilerini icermektedir. Veriseti testlerde kullanilmak iizere
%801 egitim kiimesi, %20’si test kiimesi olacak sekilde ayrilmistir. Caligmada, AlexNet,
ResNet, GoogleNet, InceptionV3, ShuffleNet ve SqueezeNet gibi transfer 6grenme yontemi
ile 6nceden egitilmis mimariler kullanilmistir. Performans degerlendirmesi icin besli capraz
dogrulama (cross validation) tercih edilmis ve en iyi sonuglar AlexNet ile yapilan testlerde
duyarlilik, kesinlik ve F1-skoru degerleri 6lgiilmiis ve basarili sonuglar elde edilmistir. Sonug
olarak, calismada, modellerin yiiksek dogruluga sahip oldugunu ve inme vakalarinin

teshisinde potansiyele sahip oldugu sonucuna varilmistir.

Ronneberger ve ark. (Ronneberger vd., 2015) ise calismalarinda medikal alanda
kullanilmak {izere Ozellestirilmis U-Net modelini tanitmislardir. Bu model, sinirli sayida
etiketlenmis egitim Ornekleri ile etkili derin 0grenmeyi saglamak amaciyla veri artirma
stratejisine odaklanan bir sinir agi ve egitim yaklasimima sahiptir. U-Net mimarisinde,
baglami yakalamak i¢in daralan bir yol ve simetrik genisleyen bir yol bulunmaktadir. Ag, az
sayida goriintii ile egitilmistir, 2015 ISBI Challange (International Symposium on Biomedical
Imaging) yarismasinda elektron mikroskobu yiginlarinda beyin hiicrelerinin segmentasyonu
icin kullanilan kaydirmali pencere konvoliisyon agina gore daha basarili sonuglar tiretilmistir.
Ayni ag, 151k mikroskobu goriintiileriyle egitildiginde, 2015 ISBI hiicre takip meydan
okumasinda biiylik bir farkla birinci olmustur. Yapilan testlerde agin dogruluk basarisinin
yaninda hiz konusunda da basarili sonuglar elde ettigi goriilmiistiir. Buna Ornek olarak,
512x512 bir goriintiiniin segmentasyonunun modern bir GPU (Graphical Processing Unit)

lizerinde bir saniyeden az bir slirede tamamlandig1 6ne siiriilmiistiir.

U-Net modelini temel alan bir ¢alismada Kadry ve ark. (Kadry vd., 2021), ISLES
2015 veri setinde bulunan beyin MR dilimlerinde iskemik inme lezyonlarinin tespitine

odaklanmiglardir. Segmentasyon i¢in Onceden egitilmis bir U-Net kodlayici-kod ¢oziicii
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sistemi kullanilmistir. Calisma kapsaminda 20 hastanin goriintiilerinden olusan veriler ve
¢ikarilan lezyonlarin karsilastirilmali degerlendirmesi basarili 6l¢timler elde edilmistir. Sekil
2.2.°de caligma kapsaminda gergeklestirilen test asamalarina ve boliitleme sonucuna ait bir
ornek verilmistir. Onerilen sema, beyin anormalliklerini tespit etmede iistiin dogruluk

gbstermis, sorunun yeri ve ciddiyeti hakkinda degerli bilgiler saglamistir.

Sekil 2.2. ISLES’15 veriseti lizerinde U-Net ile iiretilen boliitleme agamalari
Kaynak: (Kadry vd., 2021).

Derin 6grenme modellerinde U-Net ile ilerleyen gelisme siirecinin konu alindigi bir
literatiir incelemesinde Siddique ve ark. (Siddique vd., 2021), U-Net kullanilarak gelistirilen
cesitli uygulamalar ve goriintii yontemlerini incelemislerdir. Ozellikle, medikal goriintii
taramalarinda kullanilmak {izere tasarlanmig U-Net mimarisinin farkli versiyonlarimin BT
taramalari, MRG, X-1sinlar1 ve mikroskopi dahil olmak iizere cesitli goriintii modalitelerinde
basarili sonuglar elde ettigi incelenen calismalarda gorilmiistiir. Calismada 3D UNet,
Attention U-Net, Inception U-Net, Residual U-Net, Recurrent U-Net, Dense U-Net, U-Net++,
Adversarial U-Net ve Ensemble U-Net yaklagimlari ve literatiirdeki 6rneklerine deginilmistir.
Ayrica, U-Net modeli her ne kadar segmentasyon gorevleri oncelikli olarak tasarlandiysa da
baska alanlarda da verimli sonuglar alabildigi de yine incelenen caligmalardan yola ¢ikilarak

belirtilmistir.

Al Attar ve ark. (Al Attar vd., 2022), yaptiklar1 ¢calismada beyin MRG taramalarinda
lezyon bolgelerinin segmentasyonunu gergeklestirmek icin CNN tabanli bir yontem
onermektedir. ISLES’15 wveri seti kullanilarak U-Net derin 6grenme modelinin inme
lezyonlarinin segmentasyonundaki performansi ve basarim sonuglart degerlendirilmistir.
ISLES’15 wveriseti aksiyel, koronal ve sagital diizlemdeki FLAIR modalitesine ait MR
kesitlerinden olugsmaktadir. Acil tibbi miidahale gerektiren iskemik inme vakalarinda erken
teshis ve tedavinin kritik Onemine deginilerek Onerilen yontemin klinik uygulamalarda
yardimer olacak diizeye ulasmasi icin iyilestirmeler yapilmasi vurgulanmistir. Caligmada
onerilen yonteme gore elde ettikleri segmentasyon sonuglari sirasiyla girig goriintiisii, uzman
etiketi ve boliitleme maskesi olarak Sekil 2.3.’te verilmistir. Onerilen yaklasimda temel U-

Net, UNet+ ve UNet++ modelleri, 2D MRG taramalarinda denendigi i¢in 3D MRG
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taramalarinda kullanilmak tizere gelistirilmesi ve klinik uygulamalar i¢in dogrulamalar

yapilmast gerektigi belirtilmistir.

Giris giriintiisii Uzman etiketi Biliitleme maskesi
Sekil 2.3. ISLES’15 verisetindeki FLAIR modalitesine ait farkli U-Net modellerinin

boliitleme sonuglari
Kaynak: (Al Attar vd., 2022).

Omarov ve ark. (Omarov vd., 2022), ISLES’18 veri seti lizerinde iskemik inme
lezyonlarmin boliitlenmesi igin 3D UNet mimarisinin modifiye edilmis bir versiyonunu
kullanmiglardir. Caligmalarinda Onerdikleri bu yeni model veri setinde egitilmis ve
performanst Dice, FI1-skoru ve Jaccard metriklerinde degerlendirilmistir. Calismada
kullanilan Modifiye 3D UNet modeli ile iskemik felci dogru bir sekilde boliimlere ayirmada
standart 3D UNet modelinden daha yiliksek bir benzerlik katsayisina ve duyarliliga
ulagilmistir. Modelin, egitim verisi artirma, asirt uyumu Onlemek i¢in birakma ve diizenleme

teknikleri gibi ¢esitli yontemler kullanilarak gelistirildigi belirtilmistir.

Uckun ve ark. (Uckun vd., 2023) yaptiklar1 calisma ile gelistirdikleri BrainSeg adli
yeni bir masaiistii uygulamasinda kullandiklar1 yontemleri ve performans degerlendirmeleri
sunmuglardir. BT goriintiilerinden iskemik inme teshisi yapabilmek icin CNN kullanlmistir.
U-Net, U-Net VGG16, U-Net VGG19, Attention U-Net ve ResU-Net gibi CNN tabanli
mimarilerin, otomatik 6zellik ¢ikarma ve hastalik bolgelerini isaretlemedeki yetenekleri test
edilmistir. Calismada elde edilen en yiiksek performans Modifiye ResU-Net mimarisinde
Olciilmiis ve kolay kullanima sahip olmasi i¢in uygun bir araylize sahip masaiistii

uygulamasina entegre edilmistir.

Yakin donemde yapilan bagka bir ¢alismada ise Polat ve ark. (Polat vd., 2023), inme
lezyonlarin tespiti ve segmentasyonu i¢in onerdikleri modelde Res2Net omurgali U-Net derin
o0grenme modelini Oonermislerdir. Calismalarinda 1093 hemorajik ve 1130 iskemik inme
vakasina ait goriintiilemeler iceren bir veri seti kullanmislardir. BT goriintiilerinin 6n iglem

siirecinde pencereleme yontemi tercih edilmis ve sonrasinda onerilen model ile egitime tabi
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tutulmustur. On islem yapilmis goriintiilerde IoU (Intersection over Union) oran1 daha yiiksek
oldugu goriiliirken goriintiilerin veri ¢ogaltma ile artirilmasinin ardindan en yiikksek loU
oranina ulasilmigtir. Calismaya ait ornek boliitleme sonuglart Sekil 2.4.°te verilmistir.
Pencereleme yonteminde uygun ayarlamalarin yapilmasi ile performansin artacagi one

stiriilmiistiir.

Orijinal Maske Ortiisme

Iskemik
tip inme

Hemorajik
tip inme

X

Sekil 2.4. BT goriintiileri ve Res2Net tabanli U-Net modeli ile elde edilen segmentasyon
maskeleri
Kaynak: (Polat vd., 2023).
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3. MATERYAL ve YONTEM

Tibbi goriintiilemelerde boliitleme islemi, tani, tedavi planlamasi ve hastaliklarin
izlenmesi i¢in goriintliniin anlaml1 bilgiler ¢ikarilmasi i¢in her biri farkli bir anatomik yapiya
veya patolojik duruma karsilik gelen birden ¢ok bolgeye ayrilmasidir. Tibbi goriintii
segmentasyonunun bazi yaygin uygulamalar1 arasinda tiimér segmentasyonu, organ
segmentasyonu, beyin lezyonu segmentasyonu ve damar segmentasyonu yer alir. Tibbi
goriintii boliitleme, manyetik MRG, BT, ultrason ve pozitron emisyon tomografisi (PET-BT)
dahil olmak iizere ¢esitli tibbi goriintilleme modalitelerinde yaygin olarak kullanilmaktadir
(Rogowska, 2000; Gezer, 2021). Tibbi goriintiilerin yiiksek degiskenligi ve karmasikliginin
yani sira yiikksek dogruluk ve saglamlik ihtiyaci nedeniyle tibbi goriintii segmentasyonu zorlu
bir gorevdir. Gorilintli boliitleme yontemleri esikleme, bolge tabanli boliitleme, sinir tabanlt
boliitleme gibi geleneksel yontemler, makine 6grenimi yontemleri ve derin 6grenmeye dayali
yontemler olarak gruplandirilmaktadir (Oztiirk & Oztiirk, 2018; Elen, 2020). Dogru gériintii
boliitleme yontemini segmek, goriintiiniin tlirline ve gorevin gereksinimlerine baghdir ve
istenen sonuglar1 elde etmek i¢in birden ¢ok yoOntem birlestirilebilir. Son yillarda, derin
o0grenmeye dayali yontemler, tibbi goriintii segmentasyonunda biiyilk umut vaat ederek,
bircok calismada yiiksek performans elde etmistir. Bu yontemler, tibbi goriintiilerin altinda
yatan kaliplar1 ve iliskileri 6grenmek icin yapay sinir aglarmi kullanir ve oldukc¢a dogru
segmentasyon sonuglar iiretebilir. Ancak, egitim verilerinin kalitesine ve ¢esitliligine gore

degiskenlik gosterebilen, bu yontemlerin performansini dikkatlice degerlendirmek 6nemlidir.

Iskemik inme segmentasyonu icin Onerilen derin 6grenme modeli Sekil 3.1.'de
gosterilmektedir. Tez calismasi kapsaminda Onerilen modeller, kafatas1 ayiklama isleminden
gecirilmis MR goriintiileri lizerinde uygulanarak iskemik inme lezyonunun boliitleme islemi
gergeklestirilmektedir. Egitim kiimesi ile modellerin 6grenmesi gerceklestirilmekte olup test
kiimesindeki goriintiiler giris goriintiisii olarak kullanilmaktadir. Model semas1 U-Net modeli
temel alinarak hazirlanmistir. Gelistirilen iki modelin kodlayict blogunda ResNet50 ve
VGG19 algoritmalar1 kullanilmis ve kod ¢o6ziici blok ise U-Net algoritmasi olarak

birakilmaistir.
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Kodlayici Blok Kod Céziicii Blok

ResNet50 ‘ = U-Net =>

Giris Gorlintiisli
nsmunieo Sujid

‘ VGG19 ‘ :> U-Net :’1\/

Sekil 3.1. iskemik inme segmentasyonu i¢in énerilen U-Net tabanli hibrit derin 6grenme
modellerinin genel gériiniimii

3.1. ISLES’22 Veriseti

Bu tez calismasinda, ISLES’22 Iskemik Inme Lezyon Béliitleme Challenge
kapsaminda yaymlanan Akut ve Sub-akut Inmede Multimodal MRG Enfarktiis
Segmentasyonu (Multimodal MRI Infarct Segmentation in Acute and Sub-Acute Stroke) alt
gorevi i¢in yayinlanan veriseti kullanilmistir. Kullanilan verisetindeki MR goriintiileri farkl
kontrast ve lezyon boyutlarindaki 250 hastaya ait akut (0-7 giin) ve subakut (1-3 hafta)
donemdeki iskemik inme vakalarini igermektedir (Hernandez Petzsche vd., 2022). Veriseti,
dahil edilen tiim vakalar i¢in, FLAIR, DAG ve ADC (Apparent Diffusion Coefficient) olmak
iizere ¢ MR sekansindaki goriintilerden ve DAG sekansindan {iretilmis uzman
etiketlemelerinden olugmaktadir. Goriintiiler, Norogdriintiileme Bilisim Teknolojisi Girigimi
(NIfTI) formatinda kaydedilmistir. Onceki yillarda yarigma kapsaminda yayinlanan veri
setlerine kiyasla yaklasik 3 kat daha fazla sayida tarama goriintiisiine ve kontrast, boyut, ¢coklu
lezyon, erken donem, ileri donem gibi farkliliklar iceren goriintii ¢esitliligine sahiptir. MR
goriintiilerine, sadece bas ve boyun bolgesini boliitlemede kullanilan HD-BET (Head and
Neck Deep Learning Brain Extraction Tool) (Isensee vd., 2019) derin 6grenme modeli
uygulanmigtir. Kafatasi soyma islemi disinda higbir onisleme yapilmayarak arastirmacilarin
klinik agidan daha fazla uygulanabilir yontemler gelistirebilmesi adina verilerin miimkiin
oldugunca ham halinde kalmasi amaglanmistir. ISLES’22 verisetinde yayinlanan goriintiilerin
bahsi gecen MRG modalitelerindeki ornekleri ve uzman tarafindan isaretlenmis 6rnegi Sekil

3.2.’de verilmistir. Verisetinde kullanilan her bir vakaya ait taramalar DAG ve ADC
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sekanslar igin aksiyel diizlemde 72, sagital ve koronal diizlemde 112; FLAIR sekansinda

aksiyel diizlemde 352, sagital diizlemde 281, koronal diizlemde 352 MR dilimine sahiptir.

FLAIR DAG Aksiyel maske Sagital maske  Koronal maske

Sekil 3.2. ISLES’22 verisetinin farklit MR sekans goriintiileri ve anatomik diizlemlerdeki
uzman etiketlemeleri 6rnegi
Kaynak: (Hernandez Petzsche vd., 2022).

Verisetinden maske ¢ikarimi islemleri igin yarismada hazirlanan Insan-Algoritma
modeli kullanilmistir. Modele gore, oncelikle MR goriintiileri iizerinde dnceden Miinih
Universitesi Hastanesi’nin sagladig1 verilerle egitilmis béliitleme algoritmasi uygulanmustir.
Sonrasinda uzmanlar tarafindan béliitleme sonuglart degerlendirilmistir. Bu tez ¢aligmasinda,
akut inme lezyonlarinin boliitlenmesindeki erken agamada belirtilerin goriilebilmesi sayesinde
boliitleme islemlerinde sundugu hassasiyet dolayisiyla kullanimi tercih edilen DAG sekansi
iizerinde etiketleme islemleri gergeklestirilmis olup DAG sekanst i¢in 6rnek goriintiiler Sekil

3.3.’te verilmistir.

Sekil 3.3. ISLES’22 Akut ve Sub-Akut inmede Multimodal MR Enfarktiis Segmentasyonu
verisetinden lezyon igeren 6rnek difiizyon MR (DAG) goriintiileri
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3.2. Temel Bilgiler

Yapay zeka, giinlimiizde genis veri setlerine dayanarak edindigi mevcut bilgiyi insan
beynine benzer islemlerden gecirerek karar verecek hatta tahminde bulunacak konuma gelmis
olsa da Alan Turing’in 1950’1i yillarda makinelerin diigiinebilmesi fikrini ortaya koymasiyla
birlikte literatiirde yer edinmeye baslamistir (Turing, 1950). Devam eden yillarda, John
McCarthy, bilgisayarlarin basit davraniglarin Otesinde zekaya sahip olma potansiyeline
odaklanan bir grup kurarak, makinelerin 6grenmeyi 6grenebilecegi, zekanin makineye kendi
dilinde tanimlanabilecegi konusuna odaklanan bir calistay gerceklestirilmistir (McCarthy,
1968; McCarthy, 1983). Calistayda, makinelerin ince diislinlilmiis, ayrintili tanimlamalar
sayesinde insan dilini kullanmada ve sorun ¢ozmede insani degerlendirme siireglerine
ulagmast amaglanmistir. Yapay zeka teriminin kullanilmaya baslandigi o dénemde, Cahit Arf
yilinda, Atatiirk Universitesi’nde yaptigi konusmada verdigi &rnekler ile tek bir probleme
odaklanan basit makinelerden yola ¢ikarak makinelerin daha karmasik islevleri
Ogrenebilecegini savunurken, mantiksal islemlere dayandirilarak analitik diistinme becerisini
edinebilecegini 6rnek makine tasarimi ile de gdstermistir (Arf, 1959). Sonraki yillarda yapay
zeka, aragtirmacilarin ¢esitli algoritmalari, teknikleri ve wuygulamalart kesfetmesiyle
yeteneklerini gelistirmeye ve genisletmeye devam etmistir. Ornegin, Semantik Aglar ve
Uzman Sistemler, bilgiyi temsil etmeyi ve bu bilgiye dayanarak akilli kararlar almay1
amaclayan ilk yapay zeka sistemleri olarak gelistirilmistir (Cockburn vd., 2019). Sonrasinda
bu gelismeler, satrang oynayabilme gibi belirli gorevleri gercgeklestirebilmek icin insan
zekasini taklit edebilen Zayif Yapay Zeka sistemleri ve farkli alanlardaki bilgileri anlama,
o0grenme ve uygulama kapasitesi olan stiriiciisiiz araglar veya dogal dil isleme gibi becerilere
sahip makineler gelistirmeye odaklanan Gii¢li Yapay Zeka sistemleri ile devam etmistir

(Flowers, 2019).

1980’11 yillarda yapay zekada onemli adimlarin atildigi Baglam Tabanli Yapay Zeka
ile, akilli asistan gibi ¢esitli uygulamalarda umut vaat eden ilerlemeler saglanmistir. Bir diger
alan olarak Yapay Sinir Aglari, biyolojik sinir aglarimni taklit ederek 6grenme ve siiflandirma
yetenegi edinmesi sayesinde karmasik verileri igleyebilen sistemlerin gelistirilmesini miimkiin
kilmistir. 1950°lerden itibaren yapay zekanin Kkatettigi ilerlemelerin, glinlimiizde Derin
Ogrenme ve Evrisimli Sinir Aglar iizerinde yogunlastigi goriilmektedir (Buchanan, 2005;
Grace vd., 2018; West, 2018).

Derin 6grenme yontemleri, karmasik verisetlerinden 6grenme yetenegine sahip derin

sinir aglarindan olusmaktadir. Derin 6grenme ile makineler karmasik kaliplar1 ¢6zme ve
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kapsaml1 veri kiimelerine dayanarak bilingli kararlar verebilme yetisine sahip olabilmektedir.
Makine 6greniminin bir alt kiimesi olan derin 6grenme, verileri islemek ve analiz etmek igin
birden fazla katmana sahip yapay sinir aglarinin egitilmesini gerektirmektedir. Yapay zeka
alani, arastirmacilarin stirekli olarak c¢esitli algoritmalari, teknikleri ve uygulamalari
kesfetmesiyle yillar iginde Onemli bir evrime tanik olmustur. Derin 6grenme, karmasik
kaliplar1 isleme ve analiz etme becerisiyle, yapay zekanin devam eden biiylimesinde ve
ilerlemesinde 6nemli bir arag¢ olmaktadir (Cioffi vd., 2019). Goériintii Segmentasyonu, nesne
tanima ve tibbi goriintii analizi gibi hassasiyete ihtiya¢ duyan gorevlerde biiylik basarilar elde
etmistir. Ozellikle, U-Net gibi 6zel mimarilere dayali derin dgrenme modelleri, goriintii
segmentasyonu gibi zorlu gorevlerde kullanilarak, tibbi goriintiilerde organlarin veya
lezyonlarin yiiksek dogrulukla siniflandirilmasina ve konumlarinin belirlenmesine olanak
tanimaktadir. Boylece, hastaliklarin erken teshisi ve tedavisi gibi kritik durumlarda etkili

sonuclar alinabilmektedir.

3.2.1. U-Net

U-Net modeli, 2015 yilinda Olaf Ronneberger, Phillip Fischer ve Thomas Brox
tarafindan semantik segmentasyon sorunlarindan 6zellikle medikal goriintii segmentasyonu
gibi gorevler icin gelistirilen bir derin 6grenme mimarisidir (Ronneberger vd., 2015).
Semantik segmentasyonda giris goriintiilerindeki her bir piksel temsil ettigi bilgiye gore bir
simifa dahil edilir, bu sekilde yiiksek ¢oziniirliikte bir goriintii elde edilebilir. Geleneksel
yaklagimlarin yani sira derin evrigimli sinir aglari, kenarlari ayirt etme veya nokta tespiti gibi
islemlerin Gtesinde daha karmagik yapilarin boliitlenmesine imkan tanimaktadir. Derin
ogrenme modellerini egitmek i¢in duyulan genis veri seti ve kaynak ihtiyaci, U-Net’in sinrlt
sayida veri kullanarak dahi yliksek dogruluk elde edebilmesi ile agilabilme potansiyeli
bulunmaktadir. Genis veri setlerinin toparlanmasi 6zellikle biyomedikal gortintiiler gibi erigim
zorlugu ve verilerin etiketlenmesi i¢in uzmanlik gerektiren alanlarda karsilagilan
zorluklardandir. Goriintii segmentasyonu problemlerinde kullanimi yayginlasan tam evrisimli
sinir ag1 modeli olan U-Net mimarisi, biyomedikal goriintiileme alaninda da biiyiik ilgi
gbérmiis ve birgok arastirmada yiiksek basarimlar elde edilmistir (Li vd., 2023). Diger derin
evrisimli sinir ag1 mimarilerinde, giris goriintliisiinden ag parametrelerinin sayisin1 azaltmak
icin boyutlart kiigiilterek ozellik ¢ikarimi yapilmakta ve sonrasinda ozellik haritalarindan
ogrenmeyi gergeklestirerek giris gorilintiislinii yeniden boyutlandirilmaktadir. Girdi ve ¢ikti
boyutlarinin esit oldugu bu mimarilerin en biiylik sorunu ise giris goriintiisiine uygulanan

dogrusal fonksiyonlar sebebiyle ozellik aktariminda kayiplarin yasanmasidir. U-Net ile
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onerilen yaklasimda, bu sorunun ¢oziimiine yonelik dekonvoliisyon islemleri kod ¢oziicii

blokta yapilmasi 6zellik kaybin1 da engellemektedir.

U-Net algoritmasi, kodlayic1 ve kod ¢oziicii bloklarin darbogaz/kdprii ile birbirine
baglandigi U sekline benzeyen bir yapiya sahiptir. Kodlayic1 blok (encoder) giris
gorlintiisiinden 6zellik ¢ikarimi islemlerini gergeklestirdigi i¢cin daralan yol, kod ¢o6ziicii blok
(decoder) ise 0zellik haritalarini yeniden orjinal boyuta dondiirdiigli i¢in genisleyen yol olarak
da bilinmektedir. U-Net mimarisinde yer alan her bir blok, giris goriintiisiiniin

boliitlenmesinde farkli amaglar1 ger¢eklestirmek tizere tasarlanmistir (Azad vd., 2022).

Kodlayic1 blokta yer alan evrigimli bloklar (convolutional block) segmentasyona tabi
tutulan giris goriintiisiinden alt 6rneklemeler (down-sampling) yapilarak hiyerarsik 6zellikleri
iceren Ozellik haritalarmin olusturulmasindan sorumludur (Du vd., 2020). Evrisimli bloklarin
her biri igerdigi aktivasyon katmaninda agin karmasik iligkilerini 6grenmesine imkan
saglamak i¢in ReLU fonksiyonunu kullanarak agin dogrusal olmasini engellemektedir. Ag
genelinde sigmoid aktivasyonunun uygulandigi ¢ikis katmani haricinde piksel bazinda ikili
tahminler tiretmek amaciyla ReLU aktivasyonu kullanilmaktadir. Ayrica bloklar, ¢ikarilan her
bir ozelligin belirli bir ortalama ve varyansa sahip olmasini saglayan batch normalizasyon
katmanini igermektedir. Batch normalizasyon islemi ile agin daha kararli ve hizli bir sekilde

ogrenmesi saglanmaktadir.

Evrisimli ~ bloklardan sonra maksimum-havuzlama (max-pooling) asamasi
bulunmaktadir. Bu asamada, 6rneklerdeki uzamsal boyutlar kiigiiltmek i¢in her bir bélgenin
en biiyilk degeri segilir ve Oriintiiler belirginlesmis olur. Bu sayede daha fazla 6zellik
cikarilabildigi i¢in agin hesaplama maliyeti azaltilirken ayni zamanda agmn Ogrenme
kapasitesinde de artis elde edilir. Daralan yol boyunca, evrisimli bloklar ile daha fazla ayrinti
iceren Ozelliklerin ¢ikarilmasi agin karmasikligini artirirken, maksimum-havuzlama asamasi
ozelliklerin 6grenilmesini kolaylastirmakta ve boylece iki katmanin uyumu agin daha verimli
caligmasint miimkiin kilmaktadir. U-Net derin 6grenme mimarisinin tipik yapis1 Sekil 3.4.’te

goriilmektedir.
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Sekil 3.4. U-Net derin 6grenme mimarisinin tipik yapisi
Kaynak: (Ronneberger vd., 2015).

Kodlayict ve kod ¢oziicii bloklar arasinda koprii gorevi gorerek iki blogu birbirine
baglayan darbogaz/koprii, daralan yolun ¢ikisindan elde edilen 6zellik haritalarindan en soyut
ozelliklerin yakalanmasini saglamaktadir. Bu asamada, kodlayici bloktan elde edilen 6zellik
haritalarindaki anlamli bilgiler igeren soyut 6zellikler kompakt bir sekilde kod ¢oziicii bloga
aktarilir ve goriintliniin yeniden boyutlandirilarak istenen ¢iktinin elde edilmesi i¢in iglem tabi
tutulur. Ag hesaplamasinda maliyeti azaltarak kisith kaynaklar ile egitimin basarilmasini
saglayan darbogaz/koprii blogunda gergeklestirilen islemler 6zellik haritalariin boyutsalligini

azaltarak kritik 6zelliklerin korunmasini amaglamaktadir.

Darbogaz/koprii  agamasinin  ardindan U-Net mimarisinin  simetrik  yapisini
tamamlayan kod ¢oziicli blok gelmektedir. Kodlayici bloga karsilik olarak kod ¢oziicli blokta,
alinan 6zellik haritalar1 genisletilerek ve detaylandirilarak ¢ikis goriintiisiiniin girig goriintiisii
boyutlara ulagmast i¢in yukart 6rneklemelerden (up-sampling) gecirilir. Kod ¢6ziicii blok
boyunca giristekine yakin ¢oziintirliige sahip bir segmentasyon haritas1 elde edebilmek i¢in
her blokta transpoz evrisim (transpose convolution) ve birlestirme (concatenation) islemleri
uygulanir. Transpoz evrisim katmanlari, 6zellik haritalarin1 yeniden boyutlandiran, birlestirme
katmanlar1 ise kodlayict blogun ayni seviyesinden gelen Ozellik haritalar ile birlestirme
saglayan islemler igermektedir. Ayrica kod ¢oziicli bloklar, batch normalizasyonu ve ReLU
aktivasyonuna sahip iki evrisimli katmana sahiptir. U-Net mimarisinin ¢ikis katmaninda ise,
sigmoid aktivasyon fonksiyonuna sahip 1x1 evrisimli katman kullanilarak segmentasyon
maskesini iiretilmektedir.
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3.2.2. VGG19

Evrisimli katmanlar (convolutional layers) ve tam baglantili katmanlarindan (fully
connected layers) olusan ve Sekil 3.5.’te goriilen 19 katmanl bir yapiya sahip VGG19, Visual
Geometry Group (Gorsel Geometri Grubu) tarafindan gelistirilen bir evrisimli sinir agi
modelidir (Simonyan ve Zisserman, 2014). Gorlinti tanima gorevlerinde yaygin olarak
kullanilan 19 katmandan olusan bu mimari, 16 evrisimli katman ve 3 tam baglantili1 katman
icerir. Evrisimli katmanlarda giris goriintiisiine 3x3 boyutunda filtreler uygulanarak 6zellik
haritalar1 ¢ikarilirken, maksimum-havuzlama katmanlar1 2x2 filtreler ile pencere i¢inden en
biiyiik degeri secerek Ozellik haritalarini kiiciiltiirler ve bu sayede agin hesaplama maliyetini
azaltmaktadirlar. Agin karmasik Ozellikleri 0grenebilecegi ¢ok sayida parametreye sahip
olmas1 evrisim ve aktivasyon katmanlarinin birlikte ve art arda kullanilarak agin
derinlestirilmesi sayesinde miimkiindiir. Evrisimli katmanlar arasinda bulunan maksimum
havuzlama katmanlari, O6zellik haritalarin kiiciilterek ve parametre sayisini azaltarak
ozetlenmis ozellikler elde etmek icin kullanilir. Bu katmanlar, 6zellik haritalarinin boyutunu
azaltarak ve Ogrenilebilir parametre sayisim1 azaltarak 6zetlenmis Ozellikler elde ederler.
Basitligi ve etkinligi ile bilinen VGG19, nesne algilama, yiiz tanima ve igerik tabanli goriintii

alma gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilmaktadir (Mascarenhas&Agarwal, 2021).

v
pool, /2

p
output

Sekil 3.5. ImageNet icin VGG-19 ag mimarisi.
Kaynak: (Simonyan ve Zisserman, 2014).

VGG19 modelinde aktivasyon fonksiyonu olarak matematiksel karsilig
Esitlik(3.1)’de gosterilen derin 6grenme modellerinde hesaplama kolaylig1 agisindan sikga

kullanilan ReLU (Rectified Linear Unit) (LeCun vd., 2015) tercih edilmektedir.
f(x) = max(0,x) (3.1)

Derin sinir aglarinin egitimi sirasinda, ReLU aktivasyon fonksiyonu sigmoid ve tanh
gibi fonksiyonlara gore daha az problemle karsilasir, ¢linkii gradyanlarin tiikenmesi veya
sikisma gibi sorunlarla nadiren karsilasir. Ancak, ReLU fonksiyonunun negatif bolgesinde
tiirevi sifir oldugu icin bazi ndronlar "dokiilme" sorunuyla karsilagabilir, yani aktive olmazlar
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ve 6grenmeyi durdururlar. Bu sorunu ¢d6zmek i¢in asirt uyumu (overfitting) azaltmada etkili
bir yontem olan Leaky ReLU gibi gelistirilmis versiyonlar kullanilabilir. Leaky ReLU (Leaky
Rectified Linear Unit), negatif degerler icin belirli bir egim (slope) kazanilmasini saglar ve
boylece negatif bolgede sifir tiirev yerine bir tiirev elde edilmesine imkan verir. Leaky ReLU
fonksiyonu matematiksel olarak Esitlik (3.2)’de gosterildigi gibi uygulanmaktadir.
Denklemde kullanilan egim parametresi (a), agin performansina ve veri setine bagli olarak
genellikle 0 ile 1 arasinda segilir ve negatif bolgedeki egimin sadece bir miktar artmasi
istendigi icin ¢ok kii¢iik olmalidir. Ornegin, 0.01 degeri yaygin olarak tercih edilmektedir
(Sharma, 2019).

f(x) = {x,eger x > 0; ax,eger x < 0} (3.2)

Evrisimli katmanlarin ardindan, ozelliklerin siniflandirilmasimi gergeklestiren tam
baglantili (fully connected) katmanlar gelmektedir. Evrisimli katmanlarda aktivasyon
fonksiyonu olarak ReLU kullanilirken, tam baglantili katmanlarda ise c¢oklu smf
siniflandirma problemlerinde siniflar arasinda dagilimi olasilik olarak ifade edebilen softmax
fonksiyonu siklikla tercih edilmektedir. Softmax aktivasyon fonksiyonunda vektorlerin her bir
elemant 0 ile 1 arasinda bir olasilik degerine doniistiiriiliir ve bu olasiliklarin toplami 1'e
esittir. Bu nedenle, softmax fonksiyonu siniflar arasinda bir olasilik dagilimi olusturur.
Softmax fonksiyonu, x; bir vektoriin i’inci elemanini, N toplam sinif sayisini, e ise Euler
sayisina karsilik gelecek sekilde genellikle matematiksel olarak, Esitlik(3.3)teki gibi
tanimlanmaktadir (Franke&Degen, 2023).

e*i

*j

softmax(x;) = ]
]=

(3.3)

VGG19, ImageNet veri kiimesi gibi biiyiik ve ¢esitli veri setlerinde egitilmistir ve
genel nesne tanima gorevlerinde oldukca basarili sonuglar elde edebilmektedir. Ayrica,
transfer 6grenme yontemleriyle, VGG19'un 6nceden egitilmis agi, daha kiiciik veri setleri

iizerinde spesifik gorevler igin de kullanilabilmektedir.

3.2.3. ResNet50

ResNet (Residual Network), 2015 yilinda Microsoft arastirmacilar1 tarafindan
gelistirilen goriintli tanima gorevleri icin yaygin olarak kullanilan derin evrigimli sinir agi
mimarilerindendir (He vd., 2016). VGG19 mimarisinden esinlenerek hazirlanan mimari,
ILSVRC-2015 (ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarismasi) siniflandirma gérevinde

birinci olmustur. Nesne algilama, yliz tanima ve semantik segmentasyon gibi cesitli
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uygulamalarda kullanilmaktadir. Derin sinir aglarinda egitim sirasinda performansin diisiik
olmasi veya geriye dogru yayilan gradyanlarin kaybolmasi ile olusan asir1 derinlik sorununu
¢ozmek icin tasarlanan ResNet, bu sorunu agmak icin katmanlar arasina paralel baglantilar
ekleyerek bir atlamali baglant1 (skip connection) yapisi kullanmaktadir. Sekil 3.6.’da
gortldiigii gibi, ResNet mimarisinin temelinde atlamali baglantilarla birbirine bagli olan bir
dizi evrisimli katmanin bulundugu blok yapisi yer almaktadir. Bu atlamali baglantilar, ag
derinligi arttik¢a gradyanlarin geriye dogru yayilmasini saglamak icin bloklarin giris ve
cikisint dogrudan birbirine baglar. ResNet, bu blok yapisimi tekrarli bir diizende kullanarak

derin aglar olusturma potansiyeli sunmaktadir.
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Sekil 3.6. ImageNet i¢in 34 parametre katmanina sahip artik ag diyagrami
Kaynak: (He vd., 2016).

34-layer residual

ResNet mimarisinden iiretilen ResNet50 mimarisi, evrisimli katmanlar, havuzlama
katmanlar1 ve tam baglantili katmanlar dahil olmak {izere 50 katmandan olusmakta ve
darbogaz bloklar1 kullanilmaktadir. Girdi goriintiisiinden Ozellikler ¢ikarmak icin evrisim
islemlerinin uygulandig1 evrisimli katmanlar arasinda boyut azaltma islemi i¢in havuzlama
katmanlar1 bulunur. Bir katmanin ¢iktisin1 daha derin bir katmanin girisine dogrudan
eklemeyi saglayan atlamali baglantilar agin derinligine ragmen, egitim sirasinda gradyanlarin
daha diizgiin akmasmmi ve asir1 O6grenmenin azaltilmasimi saglamaktadir. Evrisimli
katmanlarini takip eden tam baglantili katmanlar (fully connected layers), softmax aktivasyon
fonksiyonunu kullanarak 6zellikleri siniflandirmak i¢in kullanilmaktadir (Sharma vd., 2023).
ResNet50 modelinin agik kaynak erisimli Netron (Roeder, 2023) modiilii ile olusturulmus
diyagrami Sekil 3.7.’de verilmistir.

ResNet’in farkli katman sayisina sahip alt modelleri genellikle bilgisayarli gorii, nesne
tamima ve diger gorlintii isleme gorevlerinde kullanilir. ResNet'in derinligi arttikca
performansi genellikle iyilesmekle birlikte, derin modellerin egitimi donanim 6zelliklerine de
bagli olarak zorlayici olabilmektedir. ResNet, derin sinir aglarmin tasariminda devrim

niteliginde bir adim olarak kabul edilir ve bir¢ok gdrevde etkili bir sekilde kullanilmistir.
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Sekil 3.7. Netron modiili ile iiretilmis standart ResNet50 modeli.

ResNet mimarisinde, agin temel haritalamasini dogrudan o6grenmek yerine artik
baglantilar kullanilmaktadir. Derin mimarilerin kullaniminda bu yaklasim ile performans
biiyiik 6l¢iide artirilabilmektedir. Ayrica, ResNet'in dnceden egitilmis agirliklara sahip olmasi,
goriintli tanima gorevlerinde kiicliik veri setleriyle bile etkili dogrulugu yiiksek sonuglar
alinmasina olanak tanir. ResNet50 modeli, bu 6zellikleriyle, derin 6grenme alaninda 6nemli

bir role sahiptir.

3.2.4. Difiizyon Agirhkh (DAG) MR

Diinya c¢apinda yumusak doku goriintiilemede yaygin olarak kullanilan beyin MRG,
beyinde olusan tiimorlerin, inme, bunama ve multipl skleroz (MS) gibi kronik sinir sistemi
hastaliklarini tespit etmek icin ve anevrizmal kanama gibi nérolojik acil durumlari teshis
etmek i¢in bagvurulan bir yontemdir. Norolojik vakalarda hastalifin teshisi ve klinik
tedavisinde belirleyici bir rol oynamaktadir (Fawzi vd., 2021). Acil miidahale gerektirebilecek
durumlarda beyin MR taramasi, uzmanlarin karar verme siirecinde kritik 6neme sahiptir. Akut
iskemik inme durumunda tedavi olarak damar igerisinde tikanmalara sebep olan kan pihtisinin
eritilerek kan akiginin tekrar saglanmasi i¢in de gereklidir. Beyin MRG yonteminde yiiksek
¢oziiniirliikte goriintiilenebilen yumusak dokular hakkinda Beyin BT’ sine gore kesit sayisinin
da fazla olmasi sayesinde daha ayrintili bilgiler edinilebilmektedir. Bunun yani sira radyasyon
kullanilmamas1 gibi bir avantaji olmasina ragmen islem siiresinin uzunlugu, maliyet ve
manyetik alana duyarli tedavi Oykiisiine sahip olan hastalar agisindan dezavantajlar1 da

bulunmaktadir.

BT taramalar1 her ne kadar hizli sonuglar iiretebilse de, Beyin MRG ve BT taramalari,
kanama ve enfarktlis ayrimini yapabilecek hassasiyete iskemik inmenin baslangicindan 12-24
saat sonrasinda ulasabilmektedir. Tedaviye gecis siirecinin kritik oldugu bu gibi vakalarda
beyin damarlarinda tikanma yasanan bolgenin yeri ve boyutunun yiliksek dogrulukta
goriilmesi gerekmektedir. MRG alaninda yasanan ilerlemeler sayesinde gelistirilen Diflizyon
agirhkli MRG (DAG) yontemi, iskemik inme baslangicindan kisa siire igerisinde yiiksek

cozlintirliikte, onemli bilgilerin alinabilmesini saglayabilmektedir.
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Sekil 3.8. Albach ve digerilerinin ¢aligmasinda sundugu bir inme vakasina ait DAG ve FLAIR
modaliteleri 6rnegi

Kaynak: (Albach vd., 2013).

Yaygin bilinen kullanimi ile DAG, suyun difiizyon hareketine duyarl bir yontemdir ve
bolgesel olarak suyun molekiiler hareketinin azaldigi dokular DAG sekansinda hiperintens
olarak goriilir (Hand vd., 2006). Albach ve ark. (Albach vd., 2013) yaptiklar1 ¢alismada
incelenen verilerden afazi belirtileri gosteren bir hastada, sol ve sag orta serebral arter
bolgelerinde DAG’da ¢ok sayida kiiciik hiperintensite goriilmiistiir. Ilk hiperintensite, sag
kortikal alanda DAG'da belirmis ve 2. giin sonrasinda kaybolmus ancak FLAIR’da
goriilmemigtir. 2. giin, DAG ve FLAIR'de yeni bir sol kortikal hiperintensite tespit edilmistir
(Albach vd., 2013). Calismaya ait goriintiiler Sekil 3.8.’de verilmistir.

Hobohm ve ark. ise (Hobohm vd., 2014) calismalarinda inme Semptomlarinin
baslamasindan sonraki 3 saat i¢inde, sistemik tromboliz 6ncesi DAG ve FLAIR goriintiileme
yontemleri kullanmiglardir. Primer kanamay1 dislamak i¢in tedavi 6ncesi MR goriintiilemesi,
BT ise 24 saat i¢cinde gergeklestirilmistir. Tedavi sonrasinda ise kanama tespiti igin BT
kullanilmigtir. Sistemik tromboliz 6ncesi FLAIR pozitif lezyonlar, tedaviye bagl intraserebral
kanama ile iliskilendirilmistir ve bu durum i¢in 3 iskemik fel¢ hastasindan 6rnek taramalar

Sekil 3.9.'da gosterilmektedir.
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MR sekanslan Kontrol BT

FLAIR

Sekil 3.9. Diflizyon agirlikli goriintiileme de dahil olmak iizere manyetik rezonans
goriintliileme (MRG) kullanan 3 iskemik fel¢ hastasindan 6rnek taramalar
Kaynak: (Hobohm vd., 2014)

DAG, MRG sekanslar1 arasinda akut inme lezyonunun tanimlanmasinda yiiksek
hassasiyet ve kesinlige sahip sonuglar iiretmesi ile klinik bir standart haline gelmistir. Iskemik
inme gibi hizli miidahale gerektiren bir durumda DAG yontemiyle semptomlarin
baslamasindan kisa siire icerisinde akut iskemik lezyonlar hakkinda gerekli bulgular elde
edilebilmektedir. Dolayisiyla bu yontem, erken donem iskemik inme vakalarinda teshis
konulmasini ve tedaviye karar verilmesini uzmanlar agisindan kolaylagtirmaktadir (Van

Everdingen vd., 1998).

3.3. Onerilen Model

Bu tez calismasi kapsaminda U-Net modeli ile yaygin kullanima sahip iki farkli derin
o0grenme mimarisi olan ResNet50 ve VGG19 birlestirilmistir. Modellerin farkli mimarileri
birlestirmesinde daha kapsamli ve etkili bir goriinti segmentasyonu elde edilmesi
amaglanmaktadir. U-Net, 6zellikle tibbi goriintiileme alaninda sik¢a kullanilan ve ¢ok basarili
sonuclar veren bir segmentasyon modelidir ve literatiirde basarili sonuglar elde ettigi
caligmalar mevcuttur. Ancak sinirli sayida verisetlerinin elde edilebildigi biyomedikal goriintii
segmentasyonu alaninda tek basina U-Net mimarisi yerine Ozellikle 6zellik ¢ikariminda
performansi artist saglamak amaciyla farkli avantajlari olan iki farkli derin Ogrenme

mimarisiyle birlestirilmistir. Bu yaklasim, farkli goriintii segmentasyon gorevleri i¢in daha
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esnek ve Ozellestirilebilir bir ¢6ziim sunma potansiyeline sahiptir ve tibbi goriintiileme

uygulamalar1 da dahil olmak {izere ¢esitli alanlarda kullanilabilecegi 6ngoriilmektedir.

-

. .

I Kodlayici I Kod coziicii I Transpoze Konvoliisyon = Final konvoliisyon

Sekil 3.10. Onerilen U-Net modeli diyagrami

Onerilen ilk modelde (U-Net+ResNet50), Sekil 3.10.'da gosterilen U-Net mimarisinin
kodlayict kism1 ResNet50 ile degistirilmis ve daha derin bir ag egitme olanagi kazanilmistir.
Model, solda bir kodlayict blok ve sagda bir kod ¢6ziicii blok igeren U-Net mimarisi lizerinde
gelistirilerek iki mimarinin de anlamli bilgiler tasiyan Ozellikler c¢ikartabilme giiciinden
yararlanmay1 hedeflemektedir. ResNet50 modeli, genis bir nesne siniflandirma veri seti olan
ImageNet iizerinde Onceden egitilmis agirliklart kullanir ve derin evrisimli katmanlari,
ayrintili ve anlaml 6zelliklerin ¢ikarilmasina imkan tanir. Bu 6zellikler eklendiginde, U-Net
mimarisinin segmentasyon gorevi i¢in bilgi dolu bir temel saglamasi beklenmektedir.
Ozellikle kullanilan sinirli veri seti iizerinde model egitiminin verimlili§ini artirmasi
hedeflenmistir. Onerilen modelde, U-Net mimarisinin bir parcasi olarak gorev yapan
ResNet50, ag i¢inde bir kodlayict olarak giris goriintiistinden hiyerarsik 6zellikler ¢ikarmakla

ve Ozellikleri kod ¢6ziicii bloga aktarmakla sorumludur.

Derin 6grenme ve sinir aglar i¢in gorsel modelleme imkani sunan Netron (Roeder,

2023) modiilii ile iiretilmis U-Net+ResNet50 modeli diyagrami Sekil 3.11.’de verilmistir.
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Sekil 3.11. Netron ile tiretilmis U-Net+ResNet50 modeli diyagrami

Onerilen ikinci model (U-Net+VGG19), VGG19’un, U-Net mimarisinin kodlayici
kisminda kullanildigr U-Net ile VGG19'un birlestirilmis bir mimarisini temsil etmektedir. Bu
mimari, VGG19'un basit ve simetrik yapisindan yararlanirken, U-Net'in gii¢lii segmentasyon
yeteneklerini de icermektedir. VGG19, genis veri setleriyle dnceden egitilmis agirliklara sahip
oldugundan, transfer 6grenme yontemiyle daha kiiciik veri setleri iizerinde daha i1yi 6zellik
cikarimi yapabilmektedir. Ayrica, VGG19'un ¢ok katmanli ag yapisi, girig goriintiisiinden
farkli seviyelerde Ozellik haritalar1 ¢ikartabilme ve bu sayede segmentasyon performansini
artirma potansiyeline sahiptir. Agdaki evrisim katmanlarinin kiiglik filtreler kullanmasi, etkili
bir 6zellik 6grenme ortami sunar ve katmanlarda degisiklik yapma esnekligi saglar. Bu
yaklasim, VGG19'un o6zellik ¢ikarim yeteneklerini U-Net'in segmentasyon giiciiyle
birlestirerek daha etkili bir model olusturmayr amaglamaktadir. Netron ile iiretilmis U-

Net+VGG19 modeli diyagrami Sekil 3.12.’de verilmistir.

gy

Sekil 3.12. Netron ile iiretilmis U-Net+VGG19 modeli diyagrami
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4. DENEYSEL BULGULAR

Bu tez ¢alismasinda, MRG tarama verileri lizerinde iskemik inme segmentasyonunu
U-Net modeli ile ResNet50 ve VGG19 modelleri birlestirilerek gelistirilen hibrit modeller
kullanilarak  gergeklestirebilen, segmentasyon isleminde verinin hazirlik asamasini

kolaylastiran bir ortam gelistirilmistir.

Tez calismasi kapsaminda yapilan testler 6ncesinde verisetinin hazirlik asamasindaki
el yordamu ile yapilan islemler kod bloklari ile otomatiklestirilmis ve siire¢ hizlandirilmistir.
Onerilen modellerde kullanilacak egitim kiimesi verisetinin %87 sini Ve test kiimesi %13 {inii
kapsayacak sekilde boliinmiistiir. Kiimelerde rastgele atama islemi yapilmaktadir. Ayrica
modeller egitilmis ve performans basarimlar1i degerlendirilmistir. Calismada Onerilen
modellerin egitimi yaklasik olarak 150 epok i¢in 11 saat, 100 epok i¢in 7 saat ve 50 epok i¢in

2.5 saat siirmiistiir.

Tez calismasinda deneysel ¢aligmalar i¢in kullanilan diziistii bilgisayarin donanim

ozellikleri Tablo 4.1.’de verilmistir.

Tablo 4.1. Deneyde kullanilan bilgisayarin donanim 6zellikleri

Donanim elemam Ozellikler

Islemci 12. Nesil Intel Alder Lake i7-12700H, 2.30 GHz
(Turbo Boost: 4.70 GHz)

RAM 32 GB

Grafik karti 6 GB Nvidia RTX3060

Yazilim dili Python 3.11.4

Gelistirme Ortam Jupyter Notebook 6.5.4

Makine Ogrenimi Cerceveleri Tensorflow Keras 2.10.0

CUDA Siiriimii Cuda compilation tools, release v11.2

Calisma kapsaminda kullanilan ISLES’22 veri seti bazi 6n islem siire¢lerinden
gecirildikten sonra egitim, test setlerine boliinerek ag iginde Onerilen modellerin
uygulanmasina hazir hale getirilmistir. Yarisma kapsaminda yayinlanan 250 vakaya ait MR
taramalari ¢alismaya dahil edilmistir. FLAIR, ADC ve DAG seckanslarinin yer aldigi
verisetinden iskemik inme lezyonlarinin atak gecirilmesinden hemen sonra ve erken dénem

vakalarda da en 1yi goriintiilendigi DAG sekansi tercih edilmistir.

Su molekiillerinin hiicreler arasi nasil hareket ettigini gosteren DAG sekansindan, bu

hareketin yOniinii ve miktarin1 6lcen ADC sekansindaki goriintiiler elde edilmektedir. Bu
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nedenle, siklikla birlikte kullanilan ADC ve DAG sekanslarina ait verisetinden ornekler Sekil
4.1.’de verilmistir. Iskemik inme lezyonlar1 ADC sekansinda diisiik yogunlukta (hipointens),

DAG sekansinda ise yiiksek yogunlukta (hiperintens) goriilmektedir.

Sekil 4.1. ISLES’22 verisetine ait ADC ve DAG sekansindan ayni hastanin ardisik MR
kesitleri ve maskeleri

Iskemik inme segmentasyonunu degerlendirmek igin performans degerlendirme
metriklerinden duyarlilik (recall), dogruluk (accuracy), F1-skor (F1-score), Dice benzerlik
katsayist (dice coefficient) ve kesinlik (precision) kullanilmigtir. Bu dlglimler; dogru pozitif
(TP), yanhis pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN) gibi iyi bilinen karmagiklik matrisi
parametreleri kullanilarak hesaplanmistir ve sirasiyla Esitlik (4.1), Esitlik (4.2), Esitlik (4.3),
Esitlik (4.4) ve Esitlik (4.5)’te sunulmustur.
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Esitlik (4.1)’de yer alan duyarlilik metrigi, model tarafindan yapilan tiim dogru pozitif
tahminlerin gergek pozitiflerin toplamina oranini 6lgmektedir ve yanlis negatif tahminlerin
fazla olmasi durumunda tercih edilmektedir. Esitlik (4.2)’de yer alan dogruluk metrigi, dogru
tahminlerin (hem dogru pozitif hem de dogru negatif) tim tahminlere oranini dlger. Genel
dogruluk dilizeyini gosterir ancak bu durum dengesiz veri kiimelerinde yaniltici
olabilmektedir. Esitlik (4.3)’te yer alan Fl-skoru, kesinlik ve duyarlilik metriklerinin
harmonik ortalamasini almaktadir. Karmasik veri kiimelerinde daha uygun bir denge
saglamaktadir. Esitlik (4.4)’te yer alan Dice katsayisi, goriintii segmentasyonu veya nesne
tespiti gorevlerinde, tahmin edilen segmentasyon maskesi ile ger¢ek maskenin Ortlismesini
Olgmektedir. Esitlik (4.5)’te yer alan kesinlik metrigi ise, tiim pozitif tahminlerin gercek
pozitiflere oranin1 Slger, bu nedenle yanlis pozitif degerlerin maliyeti yiiksek oldugunda
kullanisli olmaktadir. Bu metrikler, modelin tahminlerini veri kiimesindeki gercek etiketlerle
karsilastirarak calisir. Gergeklestirilen goreve bagl olarak, ornegin, tibbi teshislerde yanlis

negatifleri en aza indirmek i¢in duyarlilik metrigi daha 6nemlidir.

Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu olarak ReLLU ve kayip fonksiyonu olarak
ikili capraz entropi tercih edilmistir ve Esitlik (4.6)’da goriilmektedir. Esitlik (4.6)’da yer alan
Ikili Capraz Entropi, ikili smiflandirma gorevlerinde kullanilan bir kayip fonksiyonudur.

Diisiik degerler elde edilmesi model performansini daha iyi oldugunu gostermektedir.

TP
Duyarlilik (DY) = prpy * 100 (4.1)
y _ TN+TP
Dogruluk (DG) = virpenarp * 100 (4.2)
F1 skoru (F1) = 22255, 100 (4.3)
DY+KS
. . 2+TP
Dice katsayist (Dice) = sorrnars ¥ 100 (4.4)
Kesinlik (KS) = ——— 100 (4.5)
TP+FP
ikili Capraz Entropi = —y, log log (p;) — (1—y;)log(1 — p;) (4.6)

U-Net mimarisinin kodlayici1 blogunda o6zellik ¢ikarimini giiglendirmesi beklenen
ResNet50 ve VGG19 modelleri eklenerek U-Net+ResNet50 ve U-Net+VGG19 mimarileri
olusturulmustur. Onerilen modeller igin batch normalizasyonu ve ReLU aktivasyonu igeren

evrisimli bir blok tanimlanmistir. Bu bloklarda egitim kararliliginin saglanmasi aktivasyonlari
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normallestirmek i¢in her evrisim katmanindan sonra batch normallestirme uygulanmaktadir.
Kodlayict blogunda ResNet50/VGG19 mimarilerine yer verilmistir. ResNet50 ve VGG19
modelleri 6nceden egitilmis agirliklar1 kullanmaktadir. Kod ¢oziicli blok ise birlestirme ve

evrisimli katmanlarini igermekte ve yukari 6rnekleme islemlerini gerceklestirmektedir.

Tablo 4.2. Onerilen U-Net modellerinin egitim parametreleri ve degerleri

Parametre Deger Deger

Model U-Net+ResNet50 U-Net+VGG19
Tur (Epok) 50/100/150 100/150

Egitim Batch 4/8 4/8

Test Batch 1/4 1/4

Ogrenme oran 0.001 0.001

Aktivasyon fonksiyonu ReLU ReLU

Cikis aktivasyon fonksiyonu  Sigmoid Sigmoid
Optimizasyon algoritmasi Adam Adam

Kayip fonksiyonu Ikili Capraz Entropi  ikili Capraz Entropi

Calismada oOnerilen kodlayic1 blokta ResNet50 ve VGG19 ile birlestirilmis U-Net
modelleri i¢in tercih edilen egitim parametreleri Tablo 4.2.’de ve egitim parametrelerinin

terim karsiliklar1 asagida verilmistir:

Epok: Modelin egitiminde tim egitim veri setinin ileri ve geri yayilim
(backpropagation) algoritmasiyla giincellenmesi. Tur sayis1 arttikca model daha 1yi egitilebilir
ancak optimum degerin asilmasi genelleme yetene§inin azalmasina ve asir1 zaman/kaynak

tiikketimine yol agabilir.

Egitim Batch: Modelin egitim sirasinda bir seferde ka¢ veriyi isleme alacagim
gostermektedir. GPU bellegine sigacak kadar kiiclik olacak sekilde segilir. Biiylik veri

gruplarinda verisetini hizli islemede etkilidir.

Ogrenme orani: Modelin 6grenme hizi. Her egitim turunda agirliklarin ne kadar hizl

veya yavag giincellenecegini kontrol eder.

Test Batch: Modelin performansinin degerlendirilmesi ayrilan veri kiimesinin igin

belirlenen batch sayisi.
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Aktivasyon Fonksiyonu: Modelin karmasik iligkileri yakalamasina olanak tanir ve

agdaki katmanlarin ¢iktilarini hesaplamak i¢in kullanilir. Gérev amacina bagl olarak ReLU

(Rectified Linear Unit), Sigmoid ve tanh kullanilabilir.

Cikis Aktivasyon Fonksiyonu: Modelin ¢ikti tiretiminde kullanilir. Siniflandirma

problemleri icin genellikle softmax, regresyon problemleri i¢in lineer veya sigmoid

fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.

Optimizasyon Algoritmasi: Modelin egitim verileri lizerindeki performansini artirmak

icin agirliklar1 ayarlar ve giinceller.

Kayp Fonksiyonu: Model tahminlerinin gercek degerlerden ne kadar sapma

gosterdigini hesaplamada kullanilir.

Onerilen U-Net modelinde:

Cikt1 olarak tiiretilmek istenen segmentasyon maskesi i¢in, son evrigimli
katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu tercih edilmistir.
Bu tasarim ile modelin hem kodlayici hem de kod ¢6ziicii kisimlarinda bilgi
akigin1 diizenlenmesi ve daha iyi segmentasyon sonuglarinin elde edilmesi
beklenmistir.

Derin aglarin kullanildigr béliitleme modellerinde batch boyutu, egitim
kiimesinin biiyilikliigiine gore daha az bellek kullanimi, kararli 6grenme ve
performans iyilesmesi gibi faktorler g6z oniinde bulunarak belirlenmektedir.
Gergeklestirilen deneylerde batch boyutu, modelin egitim asamasinda daha
hizl1 ve kararli 6grenmesini saglamak acisindan egitim kiimesi i¢in 8 ve 4; test
asamasinda ise test ve dogrulama kiimeleri icin 4 ve 1 olacak sekilde
ayarlanmistir.

Modelin egitimi i¢in epok sayisinin degerleri egitim tiizerine etkisini
gozlemleyebilmek amactyla 50, 100 ve 150 olarak kullanilmistir.

Adaptif 6grenme yetenegi sayesinde performansa olumlu yonde etki eden
Adam optimizasyon algoritmasi tercih edilmistir.

Ogrenme oran1 diisiik tutularak 0.001 olarak belirlenmistir.

Model egitiminde ReLU aktivasyon fonksiyonu tercih edilmistir, ciinkii
ReLU, sinir ag1 modellerinde sik¢a kullanilan ve hizli hesaplamalara olanak

tantyan bir dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonudur.
30



e (Cikis katmaninda ise sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir; sigmoid
fonksiyonu, sonucun [0,1] aralifinda olasilik olarak yorumlanmasini
saglamaktadir.

e Ayrica, modelin performansini degerlendirmek i¢in kayip fonksiyonu olarak
ikili capraz entropi ve Dice katsayisi, performans metrigi olarak dogruluk,
kesinlik, duyarlilik ve Fl-skor kullanilarak modelin genel basaris
ol¢iilmiistiir. ikili ¢apraz entropi, modelin tahminlerinin gercek etiketlere ne
kadar yakin oldugunu 6l¢mektedir. Dice katsayisi ise, 0zellikle nesne tanima
ve segmentasyonunda kullanilan bir metrik olup, modelin dogrulugunu ve
segmentasyon performansint degerlendirmektedir. Bu sekilde, calismada
amaglanan segmentasyon gorevinde kullanilan yalnizca HD-BET ile kafatasi
soyma isleminden ge¢cmis veri setinin segmentasyonu i¢in gelistirilebilir
modeller ve agsamalar hazirlanmistir.

e (Calisma kapsaminda hazirlanan modeller Jupyter Notebook gelistirme
ortaminda Python yazilim dilinde kodlandiktan sonra veri seti iizerinde

deneyler gerceklestirilmeye baglanmaistir.

Veri setindeki MR goriintiileri NifTI (.nii) formatinda sikistirilmis oldugundan
goriintiilerin ¢ikartilmasi islemi i¢in tibbi goriintii segmentasyonu gorevlerinde kullanilan
yontemler denenmistir. Oncelikle, MRG, BT ve PET-BT gibi 3D tibbi goriintiilerin
segmentasyonu, gorsellestirilmesi ve analizi i¢in kullanilan agik kaynak yazilimi ITK-SNAP
(Yushkevich vd., 2006) ile ¢ikartilmasi saglanmistir. Bu yontemin ilk dezavantaji kesitlerin
belirlenmesindeki el yordami ile yapilan islem siiresinin uzunlugu ve goriintiilerin uygulama
islevlerinden ‘screenshot series’ ile ¢ikartilmasinda farkli boyutlandirmalara sahip olusudur.
Onerilen modellerde gerceklestirilen deneylerde elde edilen basarim diisiik oldugu igin tez
calismasima dahil edilmemistir. Yapilan deney sonuglarinin bir 6rnegi Tablo 4.3.°te

gosterilmektedir.
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Tablo 4.3. ITK-SNAP ile el yordami ¢ikartilan DAG kesitlerinin U-Net modeli igin
performans metriklerinin ortalamalarina gore sonuglari
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Goriintiilerin ¢ikarilmasinda ikinci yontem olarak nibabel kiitiiphanesi (Brett vd.,
2021) kullanilmistir. Difiizyon MR goriintiilerin  aksiyel diizlemi kullanilarak orjinal
boyutlarinda (112x112 piksel) PNG formatinda ¢ikarilmistir. Toplam 15731 goriintii elde
edildikten sonra uzman maskesi igermeyenler ayiklanmis ve 4827 goriintii elde edilmistir.
Goriintiiler orjinal boyutlarinda ve 256x256 piksel boyutunda yeniden boyutlandirma
yapilarak testlere tabi tutulmustur. Testlerdeki parametre degerlerini ve performansini
gosteren Olclim sonuclar1 Tablo 4.4."te verilmistir.

Tablo 4.4. ResNet50 mimarisinin kullanildigr U-Net modeli (U-Net+ ResNet50) icin DAG
taramalarinin performans metriklerinin ortalamalarina gére sonuglari
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256x256 250 4

256x256 100 4 1 100 1053  0.019 30047 0.60 0.8 0.70 0.53 0.37  0.994

256x256 250 4 1 100 1053 0.016 29478 0.61 0.60 0.66 0.57 0.36 0.995

256x256 250 4 1 150 1053  0.017 43716 0.65 0.60 0.66 0.64 0.44  0.989

Sonraki asamada degerlendirmeler sonucunda MR tarama baglangic1 ve sonuna denk
geldigi icin basarimu diisiirdiigli belirlenen yeterli veya hi¢ maskeye sahip olmayan goriintiiler
ayiklandiktan sonra 4193 goriintii ile performans testleri gerceklestirilmistir. Ayiklanan MR

goriintiilerine ait ornekler Sekil 4.2.’de verilmistir.
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Sekil 4.2. Ayni1 hastaya ait sirasiyla MR baslangig(iist) ve bitigine(alt) denk gelen goriintiiler

Kodlayici blokta ResNet50 kullanilan U-Net+ResNet50 modelinin ADC ve DAG
taramalarindaki performans metriklerine gore boliitleme basarisinin 6lgiimleri Tablo 4.4. ve
Tablo 4.5.’te verilmistir. ADC taramasindan elde edilen goriintiilere uygulanan testte yer alan

inme lezyonlariin goriildiigii kesitler ve segmentasyon maskeleri Sekil 4.3.’te yer almaktadir.

MR kesiti

Uzman maskesi

U-Net

Dice=0.26 Dice=0.91

Sekil 4.3. U-Net+ResNet50°e gore bazt ADC MR kesitlerinin uzman tarafindan boliitlenen
gercek maske ve iskemik inme segmentasyonu sonuglari

Tablo 4.4., Tablo 4.5. ve Tablo 4.6.’da onerilen U-Net+ResNet50 modellerinden
kodlayici olarak ResNet50 mimarisinin kullanildigi model i¢in F1-skoru, Dice, Kesinlik ve
Duyarlilik metrikleri ile elde edilen sonuclar goriilmektedir. Her iki tabloda da gosterilen
sonuglara gore, batch boyutunun 8 ve epok sayisinin 150 oldugu performans testinde en iyi

skorlar gézlemlenmistir. Model performansinin en iyi oldugu testte Loss degerinin 0.18 ile en
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diisiik, Dice skoru igin 0.79 ve F1 skoru 0.85 ile en yiiksek oranlara sahip olmustur. Onerilen
yontemde en iyi sonuglarin ¢ikti olarak alindigi testte yer alan inme lezyonlarin kesitleri ve

segmentasyon maskelerine ait 6rnekler Sekil 4.4.’te yer almaktadir.

Tablo 4.5. U-Net+ResNet50 mimarisinin kullanildigi U-Net modeli i¢in ADC goriintiilerinin
performans metriklerinin ortalamalarina gore sonuglari
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256x256 8 4 100 915 0022 46132 049 049 056 048 040 0.989

MR kesiti

Uzman maskesi

4

U-Net

Dice=0.93 Dice=0.85 Dice=0.86 Dice=0.89 Dice=0.97

Sekil 4.4. U-Net+ResNet50°e gore bazi difiizyon MR kesitlerinin uzman tarafindan
boliitlenen gercek maske ve iskemik inme segmentasyonu sonuglari
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Tablo 4.6. Veri setinde yapilan el yordamu ile yapilan ayiklama sonrasi ResNet50

mimarisinin kullanildig1 U-Net+ResNet50 modeli i¢in DAG taramalarinin performans

metrikleri ortalamalarina gore sonuglari
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256x256 8 8 100 915 0038 47157 071 071 077 078 020 0.989
256x256 8 4 150 915 0016 68713 085 079 086 087 018  0.99
256x256 8 4 100 915 0026 45566 076 071 080  0.74 027 0991
112x112 8 4 100 915 0018 9837 059 056 058  0.60 036 0992
256x256 4 1 150 915 0028 37525 076 072 080  0.77 035  0.990
256x256 4 1 100 915 0031 29478 074 067 076 073 036  0.989
256x256 4 1 50 915 0024 14813 055 051 065 047 054 0988

Diger taraftan, VGG19 mimarisinin kodlayici blokta kullanildigt U-Net modeli (U-

Net+ VGG19) i¢in segmentasyon performans sonuglart Tablo 4.7.de verilmistir. Sekil 4.5.te

ise modelin uygulanmasi sonucunda elde edilen bazi lezyonlardaki boéliitleme sonuglar

sunulmustur.

Tablo 4.7. Kodlayici olarak VGG19 mimarisinin kullanildigi U-Net+ VGG19 modeli i¢in
performans metrikleri ortalamalarina gére sonuglari

He} g § %

£E2 2 D Eec2

£2 832 82 £%2 g oié 8 ” > 2 o
He) c == —

8 88 4§ &% L& =23 o a ¥ A S a
256x256 8 150 915 0019 68378 083 077 0.83 0.85 021 0991
256x256 8 100 915 0017 45294 080 076 0.79 0.84 025 0991

Tablo 4.7.°de goriildiigii gibi, onerilen U-Net modeli i¢in en iyi performans batch

boyutunun 8 ve epok sayisinin 150 oldugu testte elde edilmistir. Belirtilen testte Dice skoru

0.77 ve Fl-skoru igin 0.83 oranlarina sahiptir. ResNet50 ile birlestirilmis U-Net modeli ile
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kiyaslandiginda, inme lezyonlarimin bdliitlenmesindeki basarinin daha disik oldugu

gozlemlenmektedir.

Yol «

MR kesiti

Uzman maskesi

U-Net

Dice=0.71 Dice=0.80 Dice=0.86 Dice=0.90 Dice=0.90

Sekil 4.5. U-Net+ VGG19’e gore bazi difiizyon MR kesitlerinin uzman tarafindan boliitlenen
gercek maske ve iskemik inme segmentasyonu sonuglari

4.1. Onerilen Yontemlerin Karsilastirmasi

Tez ¢aligmasi kapsaminda, U-Net+ResNet50 ve U-Net+VGG19 modellerinin medikal
taramalar tizerindeki segmentasyon performansi degerlendirilmistir. Calismada, ISLES’22
yarigmasinda yayinlanan iskemik inme vakalaria ait DAG ve ADC MR tarama goriintiileri
kullanilmis olup ve tez c¢aligmasi ile hedeflenen bir diger gorev olarak veri hazirlama
asamasin1  kolaylastiracak bir ortam gelistirilmesine odaklanilmistir. Veri hazirlama
asamasinda Python yazilim dilinde hazirlanan kod bloklari ile sikigtirilmis NifT1 formatindaki
goriintiilerin istenilen boyutta ve uzman etiketlerinin bulundugu MR kesitleri kalacak sekilde

ayarlanmasi gergeklestirilmistir.

Bu tez calismasinda farklt mimarilerle birlestirilmis U-Net+ResNet50 ve U-
Net+VGG19 olmak iizere iki U-Net modeli 6nerilmistir. Modellerin egitiminde kullanilacak

parametreler ve degerleri verimliligi ve 6grenmeyi iyilestirmek i¢in diizenlenmistir.

Ik modelde kullamlan olan ResNet50, transfer dgrenme yetenegine sahiptir. Bu
yetenegi ile dnceden egitilmis agirliklar1 kullanarak segmentasyon gérevinde anlam iliskileri
yiiksek 0Ozellik haritalar1 ¢ikarmasi beklenmistir. Bu sebeple ¢alismada ilk asama olarak
ResNet50 mimarisinin kodlayici blokta ¢ikardigir 6zellikler U-Net’in kod ¢oziicli bloguna
aktarilarak segmentasyon islemi gerceklestirilmistir. Ikinci modelde ise, VGG19 ile U-Net
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modeli birlestirilmis ve yiiksek basarim elde edilen testler tekrarlanmistir. Her iki modelin

veri dagilimlar1 Tablo 4.8.’de ve elde edilen basarim degerleri Tablo 4.9.’da verilmistir.

Tablo 4.8. Onerilen U-Net modeli igin kodlayic1 olarak kullanilan CNN mimarileri ve veri

dagilimlar
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U-Net+VGG-19 63 256x256x3 %87  9%0.03 4193  0.996 31025057 31029025

U-Net+ResNet50 176 256x256x3 %87  900.03 4193 0.991 20642545 20676545

Tablo 4.9. Onerilen U-Net modelleri ile en yiiksek basarima sahip testlerin performans
metriklerinin ortalamalarina gére sonuglari
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U-Net+VGG-19 256x256 8 150 915 0.019 683.78 0.83 0.77 0.83 0.85 0.21 0.991

U-Net+ResNet50 256x256 8 150 915 0016 68713 08 079 08 087 018 0.996

Tez ¢alismasi siiresince yapilan testler, onerilen her iki derin 6grenme modelinin de
iskemik inme verileri {izerindeki performanslarinin gelistirilebilir oldugunu gostermistir.
Medikal goriintiilerde segmentasyon gorevine odaklanan g¢alismalarda, modelin 68renme
oranini artirmak i¢in daha genis ve heterojen veri kiimelerinin kullanirmmin gerekliligi, aksi
takdirde kullanilacak derin 6grenme algoritmalarinin uyumlu olacak sekilde secilmesi
gerektigi testler sonucunda anlasilmaktadir. Modeller biiyiik lezyonlarin tespitinde oldukga
basarili olmalarina ragmen, kii¢iik lezyonlarda performansin distiigii gézlemlenmis olup,
Sekil 4.6.’da bu lezyonlara ait 6rnekler verilmistir. Kiigiik boyuta sahip lezyonlar biitiin veri
setinin %66’sm1 olusturmaktadir. Bu durum test kiimesi lizerinde elde edilen ortalama
degerlerin diisiik bulunmasina sebep olmaktadir. Ayrica klinik kullanimda ihtiya¢ duyulan
ham verilerden bdliitleme yapabilme yeteneginin veri 6n isleme siirecinde uygulanabilir
oldugu goriilmiistiir.
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Elde edilen sonuglar, literatiirdeki arastirmalarla tutarlilik goOstermekte ve derin
ogrenme modellerinin medikal goriintii segmentasyonu alaninda 6nemli bir potansiyele sahip
oldugunu dogrulamaktadir. Onceki ¢alismalarda da vurgulandig1 gibi, daha genis ve gesitli
veri kiimelerinin kullanimi, derin 6grenme modellerinin 6grenme yetenegini artirarak

genelleme performansini iyilestirebilir.

Girdi Uzman maskesi Boliitleme Girdi Uzman maskesi Béliitleme

| S
Dice=0.69
L
Dice=0.61

;.
Dice=0.55

Dice=0.30

Dice=0.14

A )

Dice=0.47 Dice=0.05

Sekil 4.6. Performans testlerinde basarimi diistiren kii¢iik boyutlu lezyonlar

Ozellikle, kiiciik lezyonlarm tespitindeki diisiik basar1 orani, modelin daha hassas hale
getirilmesi ve cesitli veri setleriyle egitilmesi gerekliligini one ¢ikarmaktadir. Bu nedenle,
gelecekteki arastirmalarin, model performansini artirmak i¢in daha biiylik ve cesitli veri
kiimelerine odaklanmalar1 ve kullanilan modellerin lezyon boyutlarima gore 6grenme
agirliklarinin ayarlanmasi basarida etkili artiglar saglayacaktir. Ayrica, klinik kullanimda
onemli olan ham verilerden boliitlenme yapabilme becerisinin, veri on isleme asamasinda
uygulanabilir oldugu bulgusu, bu tekniklerin pratikteki uygulanabilirligini giiglendirmektedir.
Bu c¢ikarimlardan hareketle, 6n islem siirecinin kolaylastirilmas1 ve model performansinin
tyilestirilmesinin yaninda, gelecek c¢alismalarda literatiirde daha o©nce de deginilen
yorumlayabilme yetenegi iizerinde durulmasi da klinik uygulamalarda aktif kullanilabilecek
sistemlerin gelistirilmesine yardimei olacaktir. Ozetle, derin égrenme modellerinin medikal

goriintii segmentasyonunda basariyla uygulanabilmesi i¢in daha fazla arastirma ve gelistirme
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gerekmektedir, ancak bu tez ¢alismasinda elde edilen sonuglar gelecekteki ¢alismalar igin

onemli bir temel olusturabilir.
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5. TARTISMA

Tez caligmasinda konu edinilen iskemik inme vakalarinin MR goriintiileri {izerinde
boliitleme islemi, inme hastaliginin acil miidahale gerektiren, bireyin saglik durumunda geri
donililemez veya tedavisi zor hasarlara sebep olmasi nedeniyle giivenilir sonuglar alinarak
klinik siirecin hizlandirilmas1 gerekliligine oncelik vermektedir. Inme vakalarinda ayrintili
bilgi edinilmesini saglayan MR goriintiilerinin uzmanlarca incelenme ve teshise elverisli
raporlama siireci, aciliyetin s6z konusu oldugu bu gibi durumlar i¢in zaman alic1 ve hatta daha
etkili ¢oziimler alinabilen tibbi tedavilerin uygulanmasini geciktirici olabilmektedir. Klinik
uygulamalarda kullanima uygun seviyede yliksek tutarlilik ve dogruluga sahip otomatik
yontemler, hastaligin hizli ve dogru bir sekilde teshis edilmesini saglayabilir. Bu yontemler,
MR gorintiilerinin analizinde olusabilecek insan hatasint en aza indirerek, hastalarin
zamaninda ve fiziksel veya yasamsal islev kayiplarini oOnleyebilecek etkili tedavilerin
uygulanmasina olanak tanir. Ayrica, otomatik boliitleme yontemleri, inme vakalarinin tespit
edilmesi icin gereken siireyi kisaltarak, klinik kaynaklarin daha etkin bir sekilde
kullanilmasina yardimer olabilir. Bu nedenle, iskemik inme vakalarinda MR goriintiilerinin
otomatik olarak bdliitleme islemine odaklanan tez calismamiz ile klinik uygulamalarda
onemli bir katki saglayabilmesi ve bireylerin saglik durumlarini olumlu yonde etkileyebilmesi

hedeflenmistir.

ISLES’22 Akut ve Subakut inmede Multimodal MRG Enfarktiis Segmentasyonu
verisetinin kullanildig literatiirde yer alan benzer ¢aligmalar i¢in Dice performans metriginin

karsilagtirmasi1 Tablo 5.1.’de verilmistir.

Tablo 5.1. Literatiirde ISLES’22 veriseti ile yapilan ¢alismalar ve tez ¢alismasinin

karsilastirilmasi
Calisma Yil MR sekansi Yontem Dice
(Li, vd., 2023) 2023 DAG Markovian olmayan difiizyon 0.54
(Chen, vd., 2023) 2023 DAG, ADC MSA-YOLOV5 0.89 (0.80 loU)
(Johansen, vd., 2024 2024 DAG, FLAIR U-Net, esikleme 0.82
Tez ¢cahismasi 2024 DAG, ADC U-Net+VGG19 0.77
U-Net+ResNet50 0.79

Diger caligmalarda ulasilan en iyi Dice degeri 0.89 ile Chan ve ark. (Chen vd., 2023)
tarafindan oOnerilen MSA-YOLOvS yonteminde elde edildigi goriilmektedir. Ardindan

40



Johansen ve ark. (Johansen vd., 2024) tarafindan 6nerilen U-Net modeli ile DAG/FLAIR
uyusmazlik degerlendirmesi yapilan ¢alismada Dice degeri 0.82 olarak goriilmektedir. Bir
diger calismada onerilen hizli non-Markov difiizyon modeli (FNDM) ise 0.54 ile diisiik Dice
metrigi basarimina sahiptir. Dice metrigine bakildiginda 0.77 ve 0.79 degerleri ile tez
caligmasinin segmentasyon performansinin diger calismalara yakin ancak kiyasla daha diisiik

oldugu soylenebilir.

Bu tez calismasinda iskemik inme vakalarinin klinik basvurularinda hekimlerin
tedaviye karar verme ve uygulamaya gegis siirecinde sahip olduklar1 kisitlh zaman g6z 6niinde
tutularak bilgisayar destekli yontemler ile bu zorlugun asilmasina yardimci c¢oziimler
gelistirmeye odaklanilmistir. Bunun i¢in derin 6grenme mimarilerinden U-Net kullanilarak
yiiksek dogrulukta boliitleme yapabilecegi ongoriilerek bir sistem gelistirilmis ve ISLES’22
global veriseti lizerindeki basarimi 6lglilmiistiir. ResNet50 ile birlestirilmis U-Net modelinde
VGG19’a kiyasla F1 metrigi 0.83 yerine 0.85, Dice metrigi 0.77 yerine 0.79 ve dogruluk
metrigi ise 0.991 yerine 0.996 olarak 6l¢iilmiistiir. Her iki U-Net modeli ile gerceklestirilen
testlerde dogruluk metrigi yliksek degerlerde goriilmektedir. Verisetinde kiiciik lezyonlara
sahip olan goriintiilerin sayica fazlaligi ve boliitleme gorevinde kullanilan sigmoid aktivasyon
fonksiyonunun goriintiileri ikili siniflara atamasi bu durumun nedenleri olarak gosterilebilir.
Lezyon bolgelerinin, MR tarama goriintiilerinde az yer kaplamasi dolayisiyla lezyon iceren ve
icermeyen piksellerin dogru siniflara atanmasindaki dogruluk orant optimum degere
yaklagsmakla birlikte kullanilan veriseti i¢in ayirict bilgi edinilemeyecek bir performans

degerlendirme metrigi olarak goriilmiistiir.

Bu tez calismasi ile, ISLES’22 gibi daha kii¢iik boyut ve diizensiz sekillere sahip inme
lezyonlarmin oldugu zorlu verisetlerinde dahi, iskemik inme vakalarinin teshis siirecinde
bilgisayar destekli yontemlerin 6nemli bir rol oynayabilecegi ve gelistirilen modellerin
yiksek dogruluklara ulasabilecegi goriilmektedir. Caligmada tercih edilen modellerin
O0grenme yetenegini artiracak gelistirmeler ile basarimin artacagi diisiiniilmektedir. Bu
tyilestirmeler, modelin daha verimli bir sekilde genelleme yetenegini artirarak, farkli veri
kiimelerinde de daha iyi performans gostermesine yardimci olabilir. Bu nedenle, gelecekte
yapilacak c¢aligsmalarda bu tiir gelistirmelerin dikkate alinmasi 6nemlidir. Sonug olarak, bu
caligma iskemik inme teshisinde bilgisayar destekli yontemlerin potansiyelini ortaya koymus
ve gelecekteki arastirmalara yol gostermistir. Bu alandaki ilerlemeler, iskemik inme
vakalarmmin erken teshisini saglayarak, tedavi siireclerinin hizlandirilmasina ve

tyilestirilmesine katki saglayabilecektir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Son yillarda derin 6grenme modellerinin basarili siniflandirma ve segmentasyon
gorevlerini gerceklestirildigi goriilmektedir. Ozellikle medikal goriintiileme ydntemleri ile
kullannominda giin gectikce daha iyi performansa sahip yontemler gelistirilmektedir. Bu tez
caligmasinda, ISLES’22 kapsaminda yayinlanan 250 vakaya ait 15.676 DAG MR goriintiileri
tizerinde iskemik inme segmentasyonunu ResNet50 ve VGG19 tabanli U-Net modelleri ile
hassas bir sekilde gergeklestirebilen ve segmentasyon siirecinde veri hazirlama asamasini
kolaylastiran bir ortam gelistirilmistir. Calismada kullanilan modeller ve mimariler hastaligin
teshisi ve tedaviye karar verme siirecindeki bilgisayar destekli yontemlere duyulan ihtiyaca

katk1 saglamak amaciyla gelistirilmis ve performanslar1 6l¢tilmistiir.

Caligmada U-Net mimarisi ile birlestirilmis ResNet50 modeliyle agin egitimi
gerceklestirilmis ve segmentasyon haritalar1 elde edilmistir. Modelde ResNet50 modelinin
tercih edilme sebebi transfer 6grenme yeteneginin modelin 6grenmesini iyilestirecek anlaml
ve kapsayict Ozellik haritalart ¢ikarabilme yetenegidir. VGG19’un genel o6zellikleri
yakalayabilmesi ve karmasikliktan uzak ag yapisindan faydalanarak VGG19 ile birlestirilmis

U-Net modelinin boliitleme basarisinin artmasi hedeflenmistir.

DAG sekansina ait goriintiilerin yiliksek ¢oziiniirliige sahip olusu egitim asamasinda
modelin iskemik lezyonlar1 dogru bir sekilde ogrenmesinde etkili olmustur. Performans
testleri Oncelikle U-Net+ResNet50 modeli ile gergeklestirilmis ve optimum parametreler baz
alinarak U-Net+VGG19 modeli ile yenilenmistir. Yapilan testlerde en iyi performans
ResNet50 mimarisi ile birlestirilen U-Net modelinde diizenlenen hiperparametre ayarlamalari
ile elde edilmistir. Ogrenmeyi iyilestirecek batch ve epok sayilar1 belirlenerek modellerin
basarim1 gozlenmistir. En 1y1 bagarima sahip olan testler 150 epok ve 8 batch sayisina sahip
veri icermeyen gorlintiiler ayiklandiktan sonra kalan 4193 goriintii ile elde edilmistir. Bu
testlerde, U-Net+ResNet50 modeli performans metriklerinde 0.85 F1, 0.79 Dice, 0.996
dogruluk, 0.86 kesinlik, 0.87 duyarlilik degerlerine 0.18 kayip ile ulasmistir. U-Net+VGG19
modeli ise 0.83 F1, 0.77 Dice, 0.991 dogruluk, 0.83 kesinlik ve 0.85 duyarlilik degerlerine
0.21 kayip ile ulagsmistir. Boliitleme siiresi U-Net+VGG-19 modelinde yaklasik 0.019 sn ve
U-Net+Resnet-50 modelinde yaklasik 0.016 sn olmustur. Her iki modelde de genel anlamiyla
lezyon biiyiikliigii konusunda zorluklar goriilmiistiir. Kiigiik lezyonlarda basarim diiserken
biiyiik lezyonlarda ¢ok daha dogru boéliitlemelerin yapildigi gorilmiistiir. Kiigiik boyuttaki
lezyonlarin verisetindeki yogunlugunun fazla olmasi sebebiyle modelin uygun o6grenme
agirliklarinda daha iyi performans gosterecegi dngoriilmiistiir.
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Sonu¢ olarak, derin Ogrenme yoOntemlerinin iskemik inme lezyonlarmin
boliitlemesinde basarisinin gelismeye agik oldugu ve U-Net mimarisinin farkli mimarilerle
uygun kombinasyonlarinin verimi daha da artiracagi disliniilmektedir. Tibbi goriinti
boliitleme yontemlerinde dogrulugun ve islem siirelerinin 6nemi goz Oniine alindiginda
gelistirilecek derin 6grenme yontemlerinin daha genis ve kapsamli verisetlerinde 6grenme

gerceklestirmesinin performans basariminda etkili olacagi sonucuna varilmastir.
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