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OZET

Beyinde kan akisinin kesilmesi sebebiyle gelisen inme hastalig1 sebebiyle her yil ¢cok fazla
insan yagamini yitirmektedir. Bunun yaninda, inme nedeniyle beyinde olusan hasarlardan
dolay1 da bir¢ok insanda fiziksel ve biligsel bozukluk seklinde kalici hasarlar olugmaktadir.
Bu sebeple hastanin hastaneye basvurdugu ilk evrede inmenin hizli bir sekilde teshis edilmesi
ve dogru tedaviye baslanmasi biiyiikk 6neme tasimaktadir. Inmeden etkilenen beyin
bolgelerinin ayirt edilme siireci nitelikli uzman goriislerini  gerektirmektedir. Ancak,
uzmanlarin el yordami ile boliitleme islemleri zaman alici, hataya egilimli ve subjektif
siirecler igermektedir. iInme vakalarinda ilk birkag saatin hayati dnem tasidign goéz Oniinde
bulunduruldugunda, tedavi siirecinin gecikmesi daha fazla beyin dokusunun yok olma
tehlikesini ortaya ¢ikarmaktadir. Bu durum, iskemik inme lezyonunu béliitleyen ve tedaviye
gecisi hizlandiran otomatik yontemlere duyulan ihtiyaci goéz ardi edilemeyecek hale
getirmektedir. Son yillarda, derin 6grenme aglar1 sayesinde uzman hekimlerin boliitleme ve
karar verme siirecini hizli ve bagsarili bir sekilde yapabilmesini saglamaya yonelik ¢aligmalar
artmig ve bu calismalarda elde edilen performans seviyeleri de artmaya baslamistir. Bu
calismada, beyin Manyetik Rezonans (MR) goriintiilerinden iskemik inme lezyonlarini
otomatik bir sekilde boliitleyen ve tespit eden bir yontem Onerilmektedir. Calismada,
lezyonlarin boliitlenmesi i¢in hizli bir egitim siirecine sahip olan U-Net derin 68renme
mimarisi kullanilmistir. Ayrica, ¢alismada iskemik inme teshisi konmus vakalarin MR
goriintiilerini igeren global bir veriseti olan Ischemic Stroke Lesion Segmentation (ISLES)
2022 inme veriseti kullanilmistir. Bu verisetinde iskemik inme teshisinde hasar géren beyin
dokularinin hassas bir sekilde goriintiilenmesini sagladigi i¢in difiizyon-agirlhiklih MR
goriintiileri (DAGQG) tercih edilmistir. Deneysel analizlerde, 250 hastaya ait MR goriintiileri ile
egitilen U-Net derin 6grenme ag1 kullanilarak F1, Dice ve Kesinlik (Precision), Duyarlilik
(Recall) anahtar performans metrikleri igin sirasiyla 0.85, 0.79, 0.86 ve 0.87 skorlar
basarilmistir. Deneysel c¢alismalarda elde edilen sonuglar, ISLES 2022 katilimcilarinin elde
ettigi sonuglarla Ortiistiigli ve sonug olarak U-Net derin 6grenme agi1 ile olusturulan modelin,
iskemik inme lezyonlarini basarili bir sekilde boliitleme ve teshis etme potansiyeline sahip
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oldugunu gostermistir. Onerilen yontemin uzman hekimlerin inme teshisini kolaylastiracag
ve karar verme asamasinda kullanabilecekleri yardimci bir arag olabilecegi
degerlendirilmektedir.

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

ABSTRACT

Many people die each year from strokes, which occur when blood flow to the brain is
interrupted. In addition, many people suffer permanent damage in the form of physical and
cognitive impairment as a result of brain damage caused by a stroke. This is why it is so
important to diagnose stroke quickly and start the right treatment in the first phase when the
patient is admitted to hospital. The process of distinguishing the brain regions affected by
stroke requires qualified expert opinion. However, manual segmentation by experts is time-
consuming, error-prone and subjective. Given that the first few hours after a stroke are
critical, delayed treatment carries the risk of further brain tissue destruction. The need for
automated methods to segment the ischemic stroke lesion and accelerate the transition to
treatment is therefore imperative. In recent years, deep learning networks have been used to
enable expert physicians to perform segmentation and decision-making processes quickly and
successfully, and the performance levels achieved in these studies have started to increase. In
this study, we propose a method to automatically segment and detect ischemic stroke lesions
from brain magnetic resonance (MR) images. The U-Net deep learning architecture with a
fast training process is used for lesion segmentation. In addition, the study uses the Ischemic
Stroke Lesion Segmentation (ISLES) 2022 stroke dataset, a global dataset containing MR
images of cases diagnosed with ischemic stroke. In this dataset, diffusion-weighted MR
images (DWI) are preferred for the diagnosis of ischemic stroke as they provide precise
visualization of damaged brain tissue. In the experimental analyses, using the U-Net deep
learning network trained on MRI images from 250 patients, scores of 0.85, 0.79, 0.86 and
0.87 were achieved for the key performance metrics F1, Dice, Precision and Recall,
respectively. The results obtained in the experimental studies are consistent with the results
obtained by the ISLES 2022 participants, and as a result, the model built with the U-Net deep
learning network has the potential to successfully segment and diagnose ischemic stroke
lesions. It is anticipated that the proposed method can facilitate stroke diagnosis for specialist
physicians and can be a helpful tool for them to use in the decision-making phase.

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

Bedenin yonetim merkezi olarak bilinen beynimiz, hayati islevlerin devam ettirilmesinde
onemli rol oynar. Beyinde olusan anormal durumlar yasamsal faaliyetlerin aksamasina ve
yasam kalitesinin diismesine sebep olabilmektedir. Beyin damarlarinda biriken yag
pargaciklar1 veya pihtilarin yol agtigi daralma veya tikanmaya bagli olarak kan akisindaki
diizensizlik, yetersizlik veya kan akisinin engellenmesi iskemi olarak adlandirilan beyin
dokusunun oksijenden yoksun kalmasimna neden olmaktadir. Damarlarin aniden tikanmasi
kisaca enfarktiis durumunun uzun siireli devam etmesi beyin dokusunun Oliimiiyle
sonuclanmaktadir ve bu durum iskemik inme olarak bilinmektedir [1]. Inme, en yaygin &liim
sebeplerinden olmakla birlikte kol ve bacaklarda giigsiizliik, konusma ve yutma zorlugu,
diistinsel faaliyetlerin yapilamamasi, hafiza kayb1 gibi insan yasaminin biitiinligiinii 6nemli
olgiide etkileyecek gecici veya kalic1 kayiplara da sebep olmaktadir. Inme, tikal1 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 gére daha sik goriilmektedir [2-5]. Inme durumunda tedaviye
karar verme siireci 6nemlidir, teshisin bir an 6nce yapilmasi ve uygun tedaviye baslanmasi
hayati riski ve fonksiyon kaybini en aza diistirmede etkili oldugu bilinmektedir [6].

Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRG), beynin hastalik teshisinde kullanilabilecek bir
goriintiisiinii olusturmak igin giiclii radyo dalgalari ve miknatislar kullanir. Iskemik inme
vakalarinin tespitinde zarar goren beyin dokusunu tespit amaciyla kullanilan en etkili
yontemlerdendir. Manyetik Rezonans (MR) goriintiileri, diger tibbi goriintiileme yontemlerine
gore sundugu daha yiiksek kalitedeki goriintiiler ve zarar géren dokunun konumu, sekli,
biiylikliigii gibi ozelliklerini daha iyi gosterebilmektedir [7,8]. Ancak, MR goriintiilerinin
yorumlanmasi ve analiz edilmesi hem zor hem de zaman alana bir siire¢ olmasinin yani sira
uzmanlarin da gézden kagirabildigi detaylara sahip olabilmektedir [9]. Bu durum ayni1 vakaya
ait goriintileme yorumlarinin radyologlar arasinda farklilik gostermesine sebep
verebilmektedir.

Gelisen teknoloji ile birlikte, iskemik inme vakalarinda teshis ve tedaviye gegisi hizlandiran
yiiksek teknolojik yontemler ile hizli ve daha fazla dogruluga sahip sonuglar alinabilmektedir
[10]. Son yillarda, saglik alaninda biiyiik rol oynayan yapay zeka destekli tibbi goriintii
boliitleme yontemleri sayesinde iskemik inme tespiti ve analizi kolaylikla yapilmaya ve
verimli sonuglar alinmaya baslanmistir [11-13]. Bilgisayarlara verileri insan beyninden
esinlenerek islemeyi saglayan yapay zeka tekniklerinden derin 6grenme modelleri, dogru
Oongorii ve tahminler iiretmek i¢in resimler, metinler, sesler ve diger verilerdeki karmasik
modelleri tantyabilir.

Derin 6grenme modellerinden tibbi goriintii boliitleme 6zelinde gelistirilen U-Net mimarisi,
farkli seviyelerdeki dzellikleri birlestirerek hassas béliitleme yetenegine sahiptir [14]. Inme
vakalarinin teshisinde, ¢cogunlukla kontrastli goriintiiler igeren taramalarin kullanilmasi ve
bunlarin detayli bir analize ihtiya¢ duymasi dolayisiyla boliitleme islemlerinde U-Net’in
hassasiyetinin etkili olmasi beklenmektedir. U-Net modeli veri sayisinin sinirli olmasint goz
ard1 edebilecek ve az sayida veriyle hizla 6grenebilecek sekilde tasarlanmistir. Calismanin
odaginda bulunan inme béliitlemesinde oldugu gibi ¢ogu arastirmaci i¢in ulasilabilecek sinirh
kaynaklarin olmas1 U-Net’in tercih edilirligini artirmaktadir [15-19].

MR taramalarinda 6zellikle Diflizyon Agirlikli Goriintilleme (DAG) yonteminin kullaniminin
iskemik inme durumlarinda 6ne ¢iktig1 goriilmektedir [20,21]. Difiizyon MR olarak da bilinen
bu yontem beyin dokusunun yapisindaki mikro degisimlerin gdzlemlenmesine
odaklanmaktadir. Beyin dokusundaki anormalliklerin fark edilmesi i¢in su molekiillerinin
difiizyon hizindaki degisimleri Olgebilme kapasitesine sahiptir. Ayrica DAG yontemi ile
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iskemik inmenin hasar verdigi dokunun bdlgesel yerini ve farkli evrelerini belirlemede 6nemli
bilgiler tasiyan farkli kontrastlardaki goriintiiler yiiksek ¢oziiniirliikte elde edilebilmektedir.

Inme hastaliginin teshisi icin literatirde daha Once birgok calisma Onerilmistir. Bu
caligmalarin birisinde, Ehab vd. [15] ¢alismalarinda, tibbi goriintlii segmentasyonunda derin
o6grenme modellerinin, 6zellikle de UNet mimarisinin kullanimini arastirmislardir. Calismada,
goriintii normallestirme, yeniden boyutlandirma, mimari se¢imler, kayip fonksiyon tasarimi
ve hiperparametre ayarlama gibi gesitli gérevlerdeki performans degerlendirmesi yapilmistir.
Sonuglar standart U-Net modelinin yetkin oldugunu, ancak Res-UNet ve Attention Res-UNet
mimarilerinin Gstiin performans gosterdigini ortaya koymustur. Bir diger ¢alismada ise, Kadry
vd. [16], ISLES 2015 veri seti tizerinde U-Net mimarisini kullanarak beyin MR dilimlerinde
Iskemik Inme Lezyonunun (ISL) tespitine odaklanmislardir. Calismada, beyin MRG
dilimlerinden ISL pargalarini ¢ikarmak i¢in 6nceden egitilmis bir U-Net kodlayici-kod ¢oziicii
sistemini kullanilmistir. Sonugta, 20 hastanin 500 kesitine dayanan gergek veriler ve ¢ikarilan
lezyonlarin karsilastirilmali  degerlendirmesi gergeklestirilmistir. Onerilen sema, beyin
anormalliklerini tespit etmede basarili olmus ve sorunun yeri ve ciddiyeti hakkinda degerli
bilgiler saglamistir. Polat vd. [17] ise calismalarinda, beyin inmesi (stroke) tespiti ve
segmentasyonu i¢in Res2Net omurgali U-Net derin 6grenme modelini kullanmislardir.
Toplam 2223 BT goriintiisii igeren veri seti, 1093 hemorajik ve 1130 iskemik inme tipini
kapsamaktadir. Goriintiiler pencereleme yontemi ile 6n islemden geg¢irilmis ve ardindan
Onerilen model ile egitilip test edilmistir. Test sonuglari, uygun pencere ayarlarinin
kullanilmasinin segmentasyon performansini artirdigini géstermistir.

Ugkun vd. [18] calismalarinda, iskemik inmeyi otomatik olarak teshis etmek i¢in Bilgisayarl
Tomografi (BT) goriintiilerinde segmentasyon yapmak iizere derin 6grenme tabanli bir arayiiz
gelistirmislerdir. Calismada, derin 6grenme modellerinin, iskemik inme segmentasyonunda
otomatik 6zellik ¢ikarma olanagi sagladigi ortaya koyulmustur ve BT goriintiilerinde hastalik
bolgelerini igsaretlemek i¢in bu modeller kullanilmistir. U-Net, U-Net VGG16, U-Net VGG19,
Attention U-Net ve ResU-Net gibi mimariler, iskemik inme hastalik segmentasyonunu
karsilagtirmak i¢in kullanilmistir. Modifiye ResU-Net, iskemik inme segmentasyonunda en
yiiksek performansi saglamistir. Bu modifiye mimari, BrainSeg adli yeni bir masatistii
uygulamasina entegre edilerek uzmanlara iskemik inme teshisi konusunda destek sunmasi
ongorilmiistiir. Liyuan vd. [22], iskemik inme tespiti i¢in yapay zeka uygulamalarinin
kullaniminin, tedavi seceneklerini ve klinik sonuglari artirma potansiyeli bulundugunu
belirtmislerdir. Ancak, derin 6grenmenin iskemik inme teshisi i¢in hala bazi zorluklarla
karsilastig1 ve gelecekte daha genis kullanim i¢in dogrulama ¢aligsmalarina ihtiya¢ duyuldugu
vurgulanmigtir. Yani sira, derin 68renme yaklagimlarmin yorumlanabilirlik eksikligi ve
radyologlarin giiven konusundaki siipheleri lizerinde durulmustur. Calisma sonucunda, yapay
zeka ¢Ozlimlerinin tahmin dogrulugunu artirmaya odaklanmanin yaninda, bu tahminleri
yorumlama yeteneginin de gelistirilmesinin klinik uygulanabilirlik ve kabulii artirabilecegi
belirtilmistir. Chen vd. [23], akut iskemik lezyonlar1 otomatik olarak tespit etmek amaciyla
DAG goriintiilerinde lezyonlar1 boliitlemek i¢in iki evrisimli sinir ag1 (CNN) igeren bir
cerceve Onermislerdir. EDD Net ve MUSCLE Net adli iki CNN'nin birlesimi olarak
gelistirilen yontem, biiyiik bir klinik veriseti iizerinde test edilmis ve 741 hasta verisinde
ortalama lezyon tespit orani elde etmistir. Gelecekte, bu yontemin gelistirilmesi i¢in daha
fazla DAG goriintiisii toplanarak egitim ve test setlerinin genisletilmesi ve ¢ergevenin
gelistirilerek ucgtan uca kullanima uyarlanmasi Onerilmistir. Tas¢1 [24], yaptigi caligmada
DAG goriintiilerinden akut iskemik inme teshisi yapilabilmesi i¢in bir model gelistirmeyi
hedeflemistir. Calisma kapsaminda, 1112 akut iskemik infarktlis ve 1202 normal difiizyon
MR gériintiisii iceren 4 farkli veri seti kullanilmistir. Onceden egitilmis agirliklar kullanabilen
CNN modelleri ile elde edilen 6zellikler, Destek Vektor Makineleri (SVM) ile siniflandirilmig
ve bulunan tahmin vektorleri Iterative Majority Voting (IMV) yontemine tabi tutulmustur.
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Degerlendirme sonuglarina gore, akut iskemik inme smiflandirma modelinin yiliksek
basarimlara sahip oldugu goriilmiistiir.

Bu ¢aligmada, biyomedikal goriintii islemede 6zellestirilmis derin 6grenme modellerinden U-
Net ile MR goriintiilerindeki iskemik inme lezyonlarinin tespitinde kullanimi incelenmis ve
analizleri yapilmistir. Calisma kapsaminda, ISLES 22 Akut ve Sub-akut Inmede Multimodal
MRG Enfarktiis Segmentasyonu [25] veri setindeki iskemik hasarin en iyi goézlemlendigi
DAG goriintiileri ile uzmanlar tarafindan etiketlenmis maske goriintiileri kullanilmaktadir.
ISLES'22 wveriseti hastaligin erken teshisinden ileri diizeydeki durumlara kadar c¢esitli
senaryolar1 kapsayan farkli lezyon boyutu, karmasik enfarktiis Oriintiileri gibi genis bir
spektruma sahiptir. Calismada kullanilan modelden elde edilen sonuglar i¢in Dice benzerlik
katsayis1 (Dice), F1-skor (Fl-score), duyarlilik (Recall), kesinlik (Precision) ve dogruluk
(Accuracy) degerleri hesaplanmistir. Calismanin sonraki béliimlerinde, ¢alismanin
literatiirdeki yerine deginilmis ve kullanilan verisetinin detaylarina yer verilmistir. Ardindan,
calismada sunulan U-Net mimarisinin altyapist ve Onerilen derin 6grenme mimarisinden
bahsedilmektedir. Son boliimde yapilan deneysel analizin bulgularina ve ¢ikarilan sonuglara
deginilirken ¢alismanin gelecegi degerlendirilmektedir.

2. MATERYAL ve YONTEM

Derin 6grenme, yapay sinir aglarini kullanarak bilgisayar sistemlerinin 6grenme siireglerini,
insan beyninin karmasik yapisini taklit ederek gerceklestirmeye odaklanan bir makine
Ogrenimi alt alanidir. Yapay sinir aglari, sinir hiicrelerinin biyolojik benzerlikleri ile bilgi
isleme ve 0grenme yeteneklerine benzeyen karmasik bir yapiya sahiptir. Derin 6grenme, bu
yapay sinir aglarinin katmanlar arasindaki baglantilar1 gliglendirmek ve genellestirmek igin
o6grenme yeteneklerini optimum diizeye tasimay1 amaglamaktadir. Bu sayede derin 6grenme
modelleri, 6zellikle biiylik veri setlerinde karmasik desenleri tanima, siniflandirma ve tahmin
etme konularinda insan benzeri performans sergileyebilirler. Derin 6grenme modelleri, tibbi
goriintli analizi gibi bliylik ve karmasik veri setlerine sahip alanlarda derinlemesine analiz
yapma yetenegi sayesinde onemli basarilar elde etmistir. Derin 6grenme modelleri, dnceden
islenmis veri setlerinde egitim alarak mevcut veriden karmasik modelleri 6grenerek inme
lezyonlarin1 dogru bir sekilde segmentlere ayirabilir [26]. Iskemik inme segmentasyonu igin
de cesitli derin 6grenme yontemleri, Ozellikle evrisimli sinir aglar1 kullanilmaktadir. Bu
yontemler, BT veya MRG taramalarindan iskemik inme lezyonlarinin ayirt edilmesinde
dogrulugu yiiksek sonuclar elde edebilmektedir. Biyomedikal taramalardaki teshis stireci
manuel islemlere ve uzmanlara ihtiyag duydugu ig¢in hem zaman alict hem de yogun dikkat
isteyen bir asamadir. Tibbi goriintii segmentasyonunda derin 6grenme yoOntemlerinin
kullanilmasi, siirecin otomatiklestirilip yiiksek dogrulukta ve verimli sonuglar elde edilmesine
imkan tanimaktadir. CNN modelleri zaman igerisinde Onemli gelismeler gecirmis ve
performanslarim cesitli yonlerden gelistirmislerdir. Ilk mimarilerden olan Neocognitron[27]
ve LeNet-5[28] smirli sayida katmana sahip olmasina ragmen AlexNet[29], VGG[30],
GooglLeNet[31], ResNet[32] ve DenseNet[33] gibi modeller, daha karmasik yap1 ve katman
derinligi sunmaktadir. Bu aglar, aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid ve tanh kullanan eski
mimarilere gére ReLU kullanimini kabul ederek birlikte 6grenmenin iyilestirilmesiyle birlikte
egitim siirecinin hizlanmasina da olanak tanimistir.

2.1. Veriseti

Bu calismada kullanilan veri seti, ISLES’22 Iskemik inme Lezyon Béliitleme Challenge
kapsaminda Akut ve Sub-akut inmede Multimodal MRG Enfarktiis Segmentasyonu
(Multimodal MRI Infarct Segmentation in Acute and Sub-Acute Stroke) alt goérevi igin
yayimnlanan c¢esitli iskemik inme vakalarini igeren goriintiilerden olugmaktadir [22]. Bu
caligmada kullanilacak olan modelde girdi olarak kullanilan DAG sekansi i¢in Ornek
goriintliler Sekil 1°de verilmistir.
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Verisetindeki MRG taramalari, ADC, DWI ve FLAIR sekanslarinda goriintiileri igerir.
Verisetinde yer alan 250 vakanin MR goriintiileri tiim sekanslar i¢in Norogoriintiileme
Bilisim Teknolojisi Girisimi (NIfTI) formatinda kaydedilmistir. Her tarama axial diizlemde
112*112 orjinal piksel boyutundaki 72 MR diliminden olusmaktadir. Etiketleme islemleri,
DWI (DAG) sekans1 baz alinarak Miinih Universite Hastanesi’'nden alinan verilerle egitilen
bir algoritma, biitiin segmentasyonlar1 kontrol edip ayn1 zamanda etiketleri hazirlayan bir tip
Ogrencisi ve maske ve etiketlemeleri inceleyen inme goriintiilemede uzman ndroradyologlar
ile uygulanan Insan-Algoritma etkilesimli bir sema kullamlmustir. Klinik asamalarin
iyilestirilmesine yonelik bir imkan sunmak adina taramalarda elde edilen goriintiiler
islenmemis olarak birakilmistir. Goriintiiler lizerinde sadece beyin MR goriintiilerinden bas ve
boyun bolgesinin segmentasyonunu gerceklestiren bir derin 6grenme modeli olan HD-BET
(Head and Neck Deep Learning Brain Extraction Tool) [34] kullanilarak goriintiilerde kafatasi
soyma islemi gerceklestirilmistir. Verisetinde bulunan MRG modaliteleri i¢in 6rnek goriintii
ve uzman boliitlemesi Sekil 2°de verilmistir.

Sekil 1. ISLES’22 Akut ve Sub-Akut inmede Multimodal MR Enfarktiis Segmentasyonu
verisetinden lezyon igeren drnek diflizyon MR goriintiileri

FLAIR DWI MASK axial MASK sagittal MASK coronal

Sekil 2. ISLES’22 Akut ve Sub-Akut Inmede Multimodal MR Enfarktiis Segmentasyonu
verisetinin farkli MR sekans goriintiileri ve anatomik diizlemlerdeki uzman etiketlemeleri
ornegi
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2.2. Onerilen Yontem

U-Net algoritmasinin mimarisi, U seklindeki daralan ve genisleyen yapisiyla karakterize
edilir. Her blok, segmentasyon gorevinde belirli bir amaca hizmet eder. Kodlayict blogu
(encoder), giris goriintiistiniin alt 6érneklemesinden hiyerarsik o6zelliklerin yakalanmasindan
sorumlu evrisimli bloklardan (convolutional block) olusur. Evrisimli bloklar, batch
normalizasyonu ve ReLU aktivasyonuna sahip iki evrigimli katman igerir. Sonrasinda
orneklerdeki uzamsal boyutlar1 azaltmak igin maksimum-havuzlama (max-pooling) asamasi
bulunur. U seklinin alt kismini temsil eden darbogaz, kodlayiciyr ve kod ¢oziiciiyii (decoder)
birbirine baglar [14]. Giris goriintiisiindeki en soyut 6zellikleri kompakt bir bicimde yakalar
ve boylece kod c¢oziicii blogunda istenen ¢iktiyr yeniden olusturmak icin bu iist diizey
anlamsal bilgilerin kullanilmasina olanak tanir. Darbogazin kullanimi, 6zellik haritalarinin
boyutsalligin1 azaltmasi sayesinde kritik 6zellikleri korumak ve ag hesaplamasinda kullanilan
sinirlt kaynaklar diistiniildiigiinde tercih edilmektedir. Darbogazi, kod ¢oziicii bloklar1 takip
eder. Diisiik ¢Oziiniirlikli 06zellik haritalarin1  orijinal giris boyutuna kadar yukari
orneklemekten sorumludur. Evrisim islemlerini uygulayarak son segmentasyon maskesini
olusturur. Kod ¢oziicli bloklar, batch normalizasyonu ve ReLU aktivasyonuna sahip iki
evrisimli katmana sahiptir. ReLU aktivasyonu, piksel bazinda ikili tahminler iiretmek icin
sigmoid aktivasyonunun uygulandigi ¢ikis katmani hari¢, ag genelinde kullanilir. U-Net
mimarisinin ¢ikis katmani ise, segmentasyon maskesini iiretmek i¢in sigmoid aktivasyon
fonksiyonuna sahip 1x1 evrisimli katman kullanir.

Calisma kapsaminda U-Net ile iki farkli ag modeli birlestirilmistir. Onerilen ilk béliitleme
modeli olan ResNet50 [35] ile birlestirilmis U-Net modeli, iki mimarinin de giiclinden
yararlanmay1 amaglanmistir. Model, solda bir kodlayici blok ve sagda bir kod ¢oziicii blok
iceren U-Net mimarisi tizerinde gelistirilmistir. ResNet50’nin derin evrigimli katmanlar1 ¢ok
sayida o6zellik ¢ikarimina olanak verir. Bu sayede, U-Net mimarisine segmentasyon gorevleri
icin bilgi ve Ozellik bakimindan zengin bir temel saglanabilir. Sekil 3'te gosterildigi gibi,
orijinal U-Net'in kodlayict kismi ResNet50 ile degistirilmis ve daha derin bir ag egitme
olanagi elde edilmistir. ResNet50 modelinin, genis bir nesne siniflandirma veri seti olan
ImageNet iizerinde onceden egitilmis agirliklar1 kullanmasi, 6zellikle sinirli veri setlerinde
model egitiminin verimini artirabilmektedir. Onerilen model, ResNet50'yi degistirilmis U-Net
mimarisi baglaminda kullanirken, bu agin bir pargasi olarak girig goriintiisiinden hiyerarsik
ozellikler c¢ikaran bir kodlayic1 (encoder) olarak gorev yapmaktadir.
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Sekil 3. ResNet50 ile birlestirilen U-Net modelinin diyagrami

Onerilen ikinci model VGG19 [30] ile birlestirmis U-Net modeli, VGG19’un basit ve
simetrik yapisindan yararlanmaktadir. VGG19’un biiyiik verisetleriyle Onceden egitilmis
olmasi sayesinde transfer O0grenme ile daha kiiclik verisetleri iizerinde daha iyi 6zellik
cikarimi saglayabilir. Cok katmanli ag yapisi ile giris goriintlisiinden farkli diizeylerde
ozellikleri haritalandirabilir. Agdaki evrisim katmanlar1 3x3 gibi kiigiik filtreler kullandig:
icin etkili bir Ozellik O6grenme ortami sunar. Katmanlarda degisiklik yapabilme ve
konvoliisyon ve pooling islemlerini kolaylastirmasinin yani sira hiyerarsik 6grenme yetenegi
bu calismada &nemlidir. Onerilen modelde, VGG19, U-Net mimarisinin kodlayic1 kisminda
kullanilmistir. Derin 6grenme ve sinir aglari i¢in gorsel modelleme imkani sunan Netron [36]
modiilii ile tiretilmis VGG19_UNet modeli diyagrami Sekil 4’de verilmistir.

O} (T YTITY
II-IHI||lIl'“"“m"",mhlllillhjr"m |

Sekil 4. Netron ile tiretilmis VGG19_UNet modeli diyagrami1
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3. DENEYSEL BULGULAR

Bu ¢alismada, MRG tarama verileri tizerinde iskemik inme segmentasyonunu U-Net modeli
ile gergeklestirebilen, segmentasyon isleminde verinin hazirlik asamasini kolaylagtiran bir
ortam gelistirilmistir. Goriintli segmentasyonu icin gelistirilecek noral ag modeli i¢in veri seti
egitim, test ve dogrulama setlerine boliindiikten sonra encoder olarak ResNet50 mimarisinin
kullanildig1 U-Net modeli ve encoder olarak VGG19 mimarisinin kullanildigi U-Net modeli
olusturulmustur. Bir egitim iterasyonunda kullanilan veri orneklerinin sayisi olan batch
boyutunun biiyiik olmasi1 daha az bellek kullanimin1 ve modelin daha kararli bir sekilde
O0grenmesini saglayabilir. Bu calismada batch boyutu, daha giincel ve hizli bir §grenme
olanag1 sunmasi acisindan egitim kiimesi i¢in 8, test ve dogrulama kiimeleri i¢in 4 olarak
belirlenmistir. Onerilen model 100 ve 150 epok (tur) igin egitilmistir. Optimizasyon
algoritmasi1 olarak Adam optimize ediciyi 6grenme oranmi 0.001'den baglatilarak diisiik
O0grenme orani geri aramasi ile kullanilmistir. Modelin egitiminde dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU tercih edilmistir. Modelin ¢ikis katmaninda sigmoid
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Ayrica, modelin degerlendirilmesi icin kayip
fonksiyonlar1 olarak ikili capraz entropi, Dice katsayist ile derlenmis ve test kiimesi tizerinde
dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1-skor gibi metriklerde performansi dl¢iilmiistiir. Bu sekilde,
sadece kafatas1 soyma (skull stripping) isleminden ge¢mis ham veriye medikal goriintii
segmentasyonu uygulamak icin olduk¢a kapsamli ve Ozellestirilebilir bir temel
olusturulmustur. Onerilen U-Net modelleri icin kullanilan egitim parametreleri ve degerleri
Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Onerilen U-Net modellerinin egitim parametreleri ve degerleri

Parametre Deger

Model U-Net

Tur (Epok) 100/150

Batch 4/8

Ogrenme orani 0.001

Aktivasyon fonksiyonu RelLU

Cikis aktivasyon fonksiyonu  Sigmoid
Optimizasyon algoritmast Adam

Kay1p fonksiyonu Ikili Capraz Entropi

Onerilen modellerde bacth normalizasyonu ve ReLU aktivasyonu ile evrisimli bir blok
tanimlanmistir. Aktivasyonlart normallestirmek i¢in her evrisim katmanindan sonra batch
normallestirme uygulanir. Bu sayede egitim kararliliginin saglanmasi hedeflenmistir. Yukari
ornekleme icin birlestirme ve evrisimli katmanlara sahip bir kod ¢6ziicii blogu tanimlanmastir.
Onceden ImageNet veriseti ile egitilmis ResNet50 ve VGG19 modelleri kodlayici blogunda
kullanilmis ve farkli VGG19 katmanlarindan ara o6zellik haritalarini g¢ikartilmistir. U-Net
modelinin kod ¢6ziici kisminda segmentasyon maskesini elde etmek i¢in son evrisimli
katmanin ¢iktilar1 i¢in sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir.

Bu calismada, derin 6grenmesi yontemlerinden U-Net modeli olusturma ve bahsi gecen veri
seti kullanilarak iskemik inme lezyonlarinin segmentasyonu amaclanmistir. ISLES’22
veriseti 250 vakaya ait 3 farkli sekanstaki MRG taramalarindan olusmaktadir ve bu ¢alismada
DAG sekansindaki goriintiiler tercih edilmistir. Iskemik inme vakalarinda lezyonlarm felgten
hemen sonra goriintiilenmesini miimkiin kilan suyun boélgesel hareketine odaklanan difiizyon
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MR yontemi, serebral infarktin erken donem teshisini kolaylastiracak hassasiyete sahip
oldugu icin daha cok kullanilmaktadir. Goriintiiler sikistirilmis .nii formatindan nibabel
kiitiiphanesi ile orjinal boyutlarinda (112x112 piksel) olarak PNG formatinda ¢ikartilmis ve
aksiyel (axial) diizlemde toplam 15731 gériintii elde edilmistir. Ilk asamada, egitim 6ncesinde
goriintlilerden uzman maskesi tasimayanlar ayiklanmig ve kalan 4.827 goriintii belirli bir
boyutta (256x256 piksel) yeniden &lceklendirilmistir. Ikinci asamada, degerlendirmeler
sonucunda basarimi diisiirdiigii belirlenen MR tarama baslangici ve sonuna denk geldigi i¢in
yeterli maskeye sahip olmayan veya hi¢ olmayan goriintiiler ayiklandiktan sonra 4193
goriintli ile performans testler gerceklestirilmistir.

Veri hazirlama agamas1 manuel islemler yerine otomatik bir hale getirilmis ve dnerilen U-Net
modeli ile egitimler gergeklestirilmistir. Modelde kullanilan hasta verilerinden rastgele
secilecek sekilde egitim kiimesi %87, test kiimesi %3 ve dogrulama kiimesi %10 olarak
ayrilmigtir.  Model 112x112 piksel ve 256x256 piksel goriintiilerle egitilmistir. Caligmada
Onerilen modelin egitimi ortalama 7 saat siirmiistiir. Calismada iskemik inme segmentasyonu
lizerine Onerilen tiim modellere, Jupyter Notebook 6.5.4 calisma ortaminda Python 3.11.4
yazilim dili kullanilarak, arka u¢ olarak Tensorflow Keras 2.10.0 ¢ergevesinde Intel® Core™
i7-12700H CPU, 32 GB bellek ve NVIDIA RTX 3060 GPU bilesenine sahip bir bilgisayar
kullanilarak veri hazirlama ve egitim asamalar1 uygulanmistir.

Iskemik inme segmentasyonunu degerlendirmek igin segmentasyon degerlendirme
metriklerinden duyarlilik (recall), dogruluk (accuracy), F1-skor (F1-score), Dice benzerlik
katsayis1 (dice coefficient) ve kesinlik (precision) kullanilmistir. Bu dl¢limler; dogru pozitif
(TP), yanhs pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN) gibi iyi bilinen karmasiklik matrisi
parametreleri kullanilarak hesaplanmistir ve sirasiyla Esitlik (1), Esitlik (2), Esitlik (3), Esitlik
(4) ve Esitlik (5)’te sunulmustur. Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU ve
kayip fonksiyonu olarak ikili capraz entropi tercih edilmistir ve Esitlik (6)’da goriilmektedir.

Duyarhhk (DY) = TPTEFN*]'OO 1)
Dogruluk (DG) = =3 +?1:1pp en 100 @
F1 — skoru (F1) = Hﬂcloo @)
Dice katsayis1 (Dice) = — 2% %100 4)

2+ TP +FP +FN

™ (®)

TP +FP *100

Kesinlik (KS) =

(6)

Ikili Capraz Entropi = —y, log(p,) - (1 —y,)log(1 — p,)

Tablo 2’de encoder (kodlayici) olarak ResNet50 mimarisinin kullanildigi U-Net modeli i¢in 4
farkli hiperparametre optimizasyonu ile elde edilen sonuglar goriilmektedir. Buna gore, en iyi
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skorlarin batch boyutunun 8 ve epok sayisinin 150 oldugu performans testinde elde edilmistir.
En iyi boliitleme testinde stroke lezyonlariin boliitlenmesinde 6nerilen yontem ile Dice skoru
icin 0.79 ve F1 icin 0.85 oranlar1 basarilmistir. Ayrica, en iyi performans testinde
verisetindeki bazi kesitler i¢in inme lezyonlarinin 6nerilen yontem ile basarili bir sekilde
boliitlemesi Sekil 5’te goriilmektedir.

Tablo 2. ResNet50 mimarisinin kullanildigi U-Net modeli igin performans sonuglari

E P - E .

£ S:i8EZ £ g% 2 £ 8 4 > 2
C=.0i0% SSEZLPITY & ¥ o S A
256x 8 150 915 0.01 687.1 0.8 0.79 0.86 0.87 0.1 0.99
256 6 3 8 6
256x 8 100 915 0.02 4556 0.76 0.71 0.80 0.74 0.2 0.99
256 6 6 7 1
256x 4 150 915 0.02 3752 0.76 0.72 0.80 0.77 0.3 0.99
256 8 5 5 0
256x 4 100 915 0,03 294.7 0.74 0.67 0.76 0.73 0.3 0.98
256 1 8 6 9

Uzman maskesi MR Kkesiti

U-Net

Dice=0.93

Dice=0.85

Dice=0.86

Dice=0.89

Dice=0.97

Sekil 5. ResNet50_U-Net’e gore bazi difiizyon MR kesitlerinin uzman tarafindan boliitlenen
gercek maske ve iskemik inme segmentasyonu sonuglari

Diger taraftan, Tablo 3’te goriildiigii gibi, encoder olarak VGG19 mimarisinin kullanildig: U-
say1sinin

Net modeli

icin batch boyutunun 8 ve epok
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degerlendirmesinde, Dice skoru i¢in 0.77 ve F1 icin 0.83 oranlari bagarilmistir. Buradan,
encoder (kodlayici) olarak ResNet50 mimarisinin kullanildigi U-Net modeli kullanilarak,
inme lezyonlarinin daha basarili bir sekilde tespit edildigi goriilmektedir. Sekil 6’da ise
encoder olarak VGGI19 mimarisinin kullanildigi U-Net modeli ile bazi lezyonlardaki
boliitleme sonuglart sunulmustur.

Tablo 3. Encoder olarak VGG19 mimarisinin kullanildigi U-Net modeli igin performans test
sonuglari

Batch

) >
X @]

Dice
Loss
DG

g
v L

Goriint
n

Test

siiresi

Toplam

egitim

=

25x 8 150 915 0.01 683.7 083 0.77 083 085 02 0.99
256 9 8 1 1

S

= : ]
p _ ;
=1

E

i

s

E {
= _ ;
<

5

=]

: \

=)

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

Sekil 6. VGG19_U-Net’e gore bazi diflizyon MR kesitlerinin uzman tarafindan boliitlenen
gercek maske ve iskemik inme segmentasyonu sonuglari

4. SONUCLAR

Bu calismada ResNet50 ve VGGI19 tabanli U-Net modelleri ile ISLES’22 kapsaminda
yaymlanan DAG MR tarama verileri lizerinde iskemik inme segmentasyonunu hassas bir
sekilde gerceklestirebilecek ve segmentasyon siirecinde veri hazirlama asamasin
kolaylastiracak bir ortam gelistirilmistir. ResNet50'nin egitilmis agirliklar1 transfer 6grenme
yeteneklerinden faydalanarak, modelin iskemik inme segmentasyon gérevinde daha genel ve
etkili ozellik haritalar1 ¢ikartilmistir. VGG19 tabanli U-Net modelinde ise, DAG sekansindaki
¢Oziiniirligli yiiksek beyin goriintiilerinden iskemik lezyonlarint segmente etmedeki
dogrulugu artirmak hedeflenmistir. Calismada ilk once, ResNet50 mimarisiyle onceden
egitilmis agirliklart kullanilarak o6zellik ¢ikarimi  yapilmistir ve U-Net mimarisi ile
birlestirilerek segmentasyon haritalar1 elde edilmistir. Egitim asamasina gecildiginde modelin
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iskemik lezyonlar1 dogru bir sekilde tanimasi i¢in hiperparametreler diizenlenmistir ve
verimin arttig1 batch ve epok sayilar1 belirlenerek ayarlanmistir. Performans testi asamasinda
verisetinden ayrilan goriintiilerde boliitleme islemi gerceklestirilmistir ve degerlendirme
metrikleri ve kayip fonksiyonu ile sonuglar oOl¢iilmiistiir. Daha sonrasinda ResNet50
mimarisiyle en iyi sonug¢larin alindigi performans testleri, karsilastirma i¢in kodlayici olarak
VGG19 mimarisi kullanilan U-Net modeli ile tekrarlanmistir. Test prosediirlerinin
uygulanmasinin ardindan iskemik inme lezyonlarmin tespitinde elde edilen bulgular,
calismada Onerilen ResNet50 U-Net ve VGG19 U-Net modellerinin iskemik inme verileri
tizerinde gelistirilebilecek bir performansa sahip oldugunu gostermektedir. Biiyiik lezyonlarin
segmentlenmesinde performans oldukca iyi iken kiiclik lezyonlarda performansin diistiigii
goriilmektedir. Sonraki siiregte, U-Net modelinin farkli derin 6grenme modellerinin farkli
bloklarda kullanim kombinasyonlarindan olusan deneysel c¢alismalarin yapilmasi ve
sonuclarin karsilagtirilmasi planlanmaktadir. Ayrica, modelin klinik uygulamalarinda kolay
kullanilabilirlik kazanmasi i¢in bu ¢alismadaki gibi ham verisetlerinin dogrudan islenmesini
saglayacak calismalara odaklanilacaktir. Gelecekteki calismalarda, modelin egitilmesi igin
daha genis ve daha fazla heterojen veri iceren, veri kiimelerinin kullanilmasina, ve daha
spesifik parametre ayarlarinin uygulanmasina 6ncelik verilecektir.

TESEKKUR

Bu calismada ISLES’22 iskemik inme Lezyon Boliitleme Challenge kapsaminda Akut ve
Sub-akut Inmede Multimodal MRG Enfarktiis Segmentasyonu igin hazirlanan verisetinin
kullanimina izin verdikleri i¢in organizatorlere ve katki saglayicilara tesekkiirlerimizi sunariz.
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