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OZET

Inme, beynin bir bdlgesine kan akisinin kesilmesi veya beynin bir bolgesinde kanamanin
olmasiyla meydana gelir. Hizli miidahale, beyin hasarinin azaltilmasina ve iyilesme
sansinin artmasina yardimei olmaktadir. Bu yiizden erken teshis hastalar i¢in biiyiik 6nem
tasir. Inme tamsi igin klinik degerlendirme onemlidir ancak radyolojik goruntileme
yontemleri teshis ve tedavi planlamasinda daha énemli bir rol oynar. BT (bilgisayarli
tomografi) taramasi, inme tanisinda ve hastalarin durumunun degerlendirilmesinde sik¢a
kullanilan bir goriintiileme yontemidir. BT taramasi, beyin dokusundaki kanama
bolgelerinin konumunu, biiyiikligiinii ve yayilimimni belirlemek i¢in degerli bilgiler saglar.
Bu bilgiler ise inmenin ciddiyetinin belirlenmesi ve tedavi planlamasinin yapilmasinda
onemli bir rol oynanir. Yapilan ¢alismada Tiirkiye’de diizenlenen Teknofest yarismasi
aracilif1 ile elde edilen BT goriintiileri kullanilarak inme tespiti, siiflandirmasi ve
boliitleme i¢in iki farkli senaryo uygulanmistir. Siniflandirmada ConvNeXt Tiny,
ResNet50d,  EfficientNet b0  ve  ResNeXtl101 32x8d  modelleri  kullanilarak
ConvNeXt_Tiny’nin daha iyi sonu¢ verdigi goriilmis ve siniflandirma islemlerinde bu
model kullanilmistir. Boliitleme tespitinde de medikal goriintiiler iizerinde basarili olan
MultiResUNet modeli kullanilmistir. Calismada iki farkli senaryo izlenmistir. Birinci
senaryoda BT goruntuleri izerinde kafatasi ¢ikarma, normalizasyon ve goriintii ¢ogaltma
on islemlerinin ardindan inme var yok siniflandirmasi yapilarak test goriintiilerinde %98
basar1 elde edilmistir. Inme bulunan goriintiiler {izerinde béliitleme yapilarak test
goruntdlerinde iskemik inme icin %59, hemorajik inme icin ise %67 Dice bolitleme
basarisi elde edilmistir. Boliitleme sonrasi iskemik ve hemorajik inme siniflandirmasinda
%100 basartya ulasilmistir. Ikinci senaryoda BT goriintiilerde 6n islemler yapilarak inme
var-yok, iskemik inme ve hemorajik inme seklinde ii¢ sinifli smiflandirmada test
goriintiileri lizerinde %97 basar1 elde edilmistir. Siniflandirma sonucu inmenin béliitleme
icin olusturulan modelde Dice boliitleme basarisi iskemik inme i¢in %78, hemorajik inme
igin ise %79 olmustur. Calismalarda Python programlama dili ve siniflandirmada PyTorch
kituphanesi, bolutlemede Tensorflow kitiiphanesi ile NVIDIA GeForce RTX 3090 ekran
kart1 kullanilmistir.

Bilim Kodu : 93008

Anahtar Kelimeler : Beyinde inme, Derin &grenme, BT, MultiResUNet,
ConvNeXt_Tiny

Sayfa Adedi . 73
Danisman : Dog. Dr. Ayse DEMIRHAN



\Y

AUTOMATIC STROKE DETECTION IN BRAIN IMAGES WITH DEEP LEARNING
METHOD
(M. Sc. Thesis)

Biisra UYGUN

GAZI UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
June 2023

ABSTRACT

A stroke occurs when blood flow to an area of the brain is cut off or bleeding occurs in an
area of the brain. Prompt intervention helps reduce brain damage and increase the chance
of recovery. Therefore, early diagnosis is of great importance for patients. Clinical
evaluation is important for the diagnosis of stroke, but radiological imaging methods play a
more important role in diagnosis and treatment planning. CT (computed tomography)
scanning is a frequently used imaging modality in the diagnosis of stroke and in the
evaluation of patients' condition. A CT scan provides valuable information for determining
the location, size, and spread of bleeding sites in brain tissue. This information plays an
important role in determining the severity of stroke and planning treatment. In the study,
two different scenarios were applied for stroke detection, classification and segmentation
using CT images obtained through the Teknofest competition held in Turkey. It was seen
that ConvNeXt Tiny gave better results by using ConvNeXt Tiny, ResNet50d,
EfficientNet_b0 and ResNeXt101_32x8d models in classification and this model was used
in classification processes. MultiResUNet model, which was successful on medical
images, was used for segmentation detection. Two different scenarios were followed in the
study. In the first scenario, after skull extraction, normalization and image replication pre-
processes on CT images, a classification of stroke or not was performed, and 98% success
was achieved in the test images. Segmentation was performed on images with stroke, and
Dice segmentation success was achieved in test images of 59% for ischemic stroke and
67% for hemorrhagic stroke. After segmentation, 100% success was achieved in ischemic
and hemorrhagic stroke classification. In the second scenario, preprocessing was
performed on CT images, and a success rate of 97% was achieved on the test images in the
three-class classification as stroke present or absent, ischemic stroke and hemorrhagic
stroke. In the model created for segmentation of stroke as a result of classification, the
success of Dice segmentation was 78% for ischemic stroke and 79% for hemorrhagic
stroke. Python programming language and PyTorch library for classification, Tensorflow
library for segmentation and NVIDIA GeForce RTX 3090 graphics card were used in the
studies.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler

SN

Kisaltmalar

BT
CLAHE

CNN
DICOM

DSA
DSO
ESA
HU
ISLES
MLP
PET
Rel.U
SVM

Aciklamalar

saniye

Aciklamalar

Bilgisayarli tomografi

Contrast limited adaptive histogram equalization -
Goruntllerin kontrastinin algisal tabanli gelistirilmesi
Convolution neural network

Digital imaging and communications in medicine -
Tipta dijital goruntileme ve iletisim

Dijital subtraksiyon anjiyografi

Diinya Saglik Orgiitii

Evrisimli sinir ag1

Hausefield unit

Ischemic stroke lesion segmentetion

Multi Layer Perceptron

Pozitron emisyon tomografisi

Rectified linear units layer

Support vector machine



1. GIRIS

Beyinde inme, beyin dokusunun hasar gérmesi sonucu ortaya ¢ikan ciddi bir saglik
sorunudur. Beyin dokusu, siirekli bir kan akigina ihtiya¢ duyar. Beyinde kan akisinin
azalmasi, kesilmesi beyin dokusunun hasar gérmesine ve hiicrelerin 6lmesine veya az da
olsa beyin damarlarindan herhangi birinin yirtilip, yirtilma sonucu olusan kanin beyin
dokusuna veya beyin zarlarina ulagmasi ile inme olusur. Beyinde inme, ciddi bir saglik
sorunu olmasiin yani sira, 6liimciil sonuglar dogurabilir. Beyin hasarmin derecesine,
inmenin yerine ve biiyiikliigiine bagli olarak, inme sonrasi felg, konusma bozuklugu,

biligsel bozukluklar, hafiza kaybi gibi bircok uzun vadeli etkiler olusabilir [1].

Diinya Saglik Orgiitii inmeyi damarsal neden disinda gériiniirde bir sebep olmaksizin,
aniden yerlesip beyinde yerel veya genel fonksiyon bozukluguna yol acan, 6limle
sonuglanan veya kalict hasar birakan bir hastalik olarak tanimlamistir. Inme sakatlik

sebepleri igerisinde birinci ve 6lum yonuinden de tiglincii sirada yer almaktadir [2].

Beyinde iki adet inme sinifi bulunmaktadir. Bunlar iskemik (tikamali) ve hemorajik
(kanamalr) inmedir. Iskemik (titkamali) inme, beyindeki bir bdlgedeki kan akigmin
kesilmesi veya azalmasi sonucu olusan bir tiir inmedir. iskemik inme, genellikle bir
arterdeki tikaniklik, emboli veya daralma nedeniyle meydana gelir ve kan, oksijen ve
besinlerin beyine ulagmasini engeller. Damar tikanikligi ile meydana gelen inme, fokal
serebral, spinal veya retinal enfarkta bolgelerdeki dokularin oliimiine neden olur [3].
Iskemik inme, inme tiirlerinin %80’ini olusturmaktadir [1]. Iskemik inme bircok semptoma
neden olabildigi gibi yaygin semptomlar1 yiiziin bir kisminda veya kol ve bacaklarda his
azlig1 veya giigsiizliikk, konugsma bozuklugu, goérme bozuklugu, bas agrisi, bas donmesi
veya denge kaybi bulunur. Semptomlar, hasar géren bolgeye ve inme alaninin ne kadar

biiyiik olduguna bagl olarak degisebilir.

Hemorajik (kanamali) inme, beyinde kanama sonucu olusan bir tiir inmedir. Bu tiir
inmelerin en yaygin nedeni, beyin arterlerinde bir anevrizmanin patlamasi veya kan
damarlarinin zayif noktalarinda bir kanama olmasidir [4]. Hemorajik inme, acil tibbi
miidahale gerektiren ciddi bir durumdur. Tedavi, kanamanin kaynagini belirlemeyi,

kanamanin durdurulmasini saglamay1 ve beyin hasarini azaltmayi igerir.
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Diinya Saglik Orgiitii (DSO) verilerine gore, beyin ve dolasim sistemi hastaliklar1 diinya
genelinde Sliimlerin en yaygin nedenidir ve bunlarin biiyiik bir kismi1 inme kaynaklidir.
DSO'ye gore, her yil diinya genelinde yaklasik 15 milyon insan beyin damarlarinin
tikanmas1 veya beyin kanamalar1 nedeniyle inme gegirmekte ve yaklasik 5 milyon insan
ise bu nedenle hayatim1 kaybetmektedir [5]. DSO’niin verilerine gére inme, gelismis
iilkelerde kardiyovaskiiler hastaliklar ve kanserden sonra en sik ii¢lincii 6liim nedenidir [6-

7].

Hemorajik ve iskemik inme turlerinde Klinik tan1 yaninda radyolojik goriintii tizerinde de
tan1 cok Onemlidir. Genellikle beynin bilgisayarli tomografisi (BT) klinik agidan inme
tanis1 diigiiniilen hastalarda ilk segenek olarak uygulanan radyolojik goruntiileme
yontemidir [8]. BT taramasi, inme hastalarinda hizli ve etkili bir sekilde beyin hasarinin

tespit edilmesine yardimei olur.

Doktorlarin medikal goriintiilerin gbzle bakarak siniflandirmasi, degerlendirmesi ve analiz
etmesi hem zaman hem de maliyet yonlnden olumsuz etkilemektedir. Hassas veri olarak
da bilinen medikal goriintiiler, analiz edilen kisiler tarafindan yanlis bir yorum ya da
degerlendirme yapilmasi hasta agisindan hayati 6nem tasimaktadir [9]. Tedavinin hizli bir
sekilde baslatilmasi ve beyin hasarmin azaltilmasi i¢in bu radyolojik goriintiler biyik
onem tagimaktadir. Inmenin ne kadar siddetli oldugunu belirlemek, hangi tedavi
seceneklerinin uygulanabilecegine karar vermek ve tedavi silirecinin izlenmesi i¢in BT
taramas1 kullanilmaktadir. Bu sekilde erken miidahale ile hastanin iyilesme siirecini
hizlandirip hastaligt az hasarla atlatmasi saglanir. Radyolojik goriintiiler ile yapilan
caligmalarin doktorlara ikinci bir g6z imkani sunarak teshise karar verme konusunda

destek saglanir.

Insan igin goriintiiler, gorsel algilarla tanimlanan ve gozler araciligiyla beyine iletilen
bilgilerdir. insan g6zt goruntileri biitiinsel olarak algilar. Goriintiileri degerlendirerek bilgi
cikarmak, insan gozii i¢in dogal ve icgilidiisel bir gorevdir. Bilgisayar icin goriintiiler,
sayilarla temsil edilen bir matris seklinde ifade edilir. Goriintii bolutlemesi, bilgisayarla
goérme ve uydu goruntileri gibi alanlarda aktif ve biiyiik bir arastirma alani olarak One
cikmaktadir. Bilgisayarin amaci, belirli bir kisi i¢in goriintiiyli anlamli bir sekilde islemek
ve sunmaktir. Goriintiiyli anlamli hale getirmek igin ¢esitli yontemler ve yaklagimlar

kullanilir. Hangi yontemin secilecegi, ¢oziilecek problem veya problemin ozelliklerine



baglidir. Goriintii bolutlemesi, bir goriintiideki nesnelerin veya bilesenlerin tanimlanmasi
ve siniflandirilmasi siirecinde kritik bir agamadir. Bu asama, goriintiideki farkli 6geleri
aywrarak ve gruplandirarak her birine ait bilgiyi elde etmeyi amaclar. Bu sayede,
goriintiideki farkli 6gelerin Ozellikleri daha iyi anlasilabilir, ayristirilabilir ve analiz
edilebilir. Goruntl bolutlemesi, goriintii isleme, bilgisayarli gorii ve yapay zeka gibi

alanlarda genis bir 5neme sahiptir [10].

Biyomedikal gorintllerin  bolitleme i¢in bir dizi yontem Onerilmistir. Fakat bu
yontemlerden hangisinin en iyi oldugunu séylemek imkansizdir [9]. Cunku biyomedikal
goruntilerdeki bolutleme dokunun tipine bagli olarak degismektedir. Bunun yaninda
goriintiilerin bilesenlerine, benzerligi olan doku, yerel renk ve diger farkli 6zelliklerine
gore bolitleme islemi degismektedir [11]. Tibbi goriintiilerin bilesenlerine ayrilmasi ve
anatomik alt yapilarin isaretlenmesi bolutleme teknigi kullanilarak gergeklestirilebilir. Bu
teknik, cerrahi ve anatomik inceleme gibi tibbi uygulamalarda goriintii islemeyle iligkilidir.
Bolltleme, goriintii tizerindeki yogunluk, doku, gradyan ve diger olgiilebilir 6zelliklerin
birlesimine dayanan nesnel ve 6znel metotlar kullanilarak gerceklestirilir. Bolltleme
teknigi, gorlintii lizerindeki belirli yapilart veya bolgeleri tanmimlamayr ve ayirt etmeyi
saglar. Bu islem genellikle Ozellik c¢ikarma ve istatistiksel Oriintli modellemesi gibi
yontemlerle gergeklestirilir. Yogunluk, doku, gradyan gibi 6zellikler, bolitleme islemi igin
kullanilan 6zellikler arasinda yer alabilir. Bolitleme, medikal gorintilerdeki anatomik
yapilarin belirlenmesinde biiyiik 6nem tasir. Bu teknik, hastaliklarin tanisinda, cerrahi
planlamada, tedavi takibinde ve patoloji analizinde kullanilabilir. Ornegin, bir BT
gorintusiinde inme tlrinu belirleyerek cerrahi miidahaleyi kolaylastirabilir veya bir
rontgen goriintlisiinde kemikleri ayristirarak kiriklari tespit edebilir. bolutleme teknigi,
medikal goriintiilerin analizini ve yorumlanmasini hizlandirarak tibbi teshis ve tedavi

streglerinin de hizli bir sekilde uygulanmasinda 6nemli bir rol oynar [12].

Bolltleme islemi bolge tabanli veya piksel (voksel) tabanli olarak uygulanabilir. Bolge
tabanli bolUtleme teknikleri, bagintili bolgeleri tanimlamak i¢in kullanilir. Bu yontemde,
bir bolgenin karakteristik sekil, doku veya belirgin sinirlar gibi ortak 6zelliklere sahip
olmasi beklenir. Ornegin, bir bdlgenin yogunlugu, renk dagilimi veya dokusal 6zellikleri, o
bolgenin diger benzer bolgelerden ayrilmasinda kullanilabilir. Piksel tabanli bolltleme
tekniklerinde ise her piksel ayr1 ayr1 ele alinir ve nesnelerle iliskilendirilir. Bu yontemde,

grup i¢i ve gruplar arasi farkliliklar1 incelemek ig¢in istatistiksel araglar ve on isleme



yontemleri kullanilir. Piksellerin yogunluk degerleri, renk, gradyan veya diger 6zellikler
Uzerinden analiz edilerek bolutleme gergeklestirilebilir. Gortintii bolutleme, géruntuden
cikarilan Ozelliklere dayanir. Goriintiiniin yogunluk degeri, bolUtlemenin en belirleyici
ozelliklerinden biridir. Bunun yani sira, goriintiiniin diger 6zellik ¢ikarimlar1 da yogunluk
degeri temel aliarak elde edilebilir. Ornegin, kenarlar, dokusal desenler veya morfolojik
Ozellikler gibi 6zellikler, bolutleme siirecinde kullanilabilir. Bolltleme yontemleri, goriinti
analizinde 6nemli bir rol oynar ve farkli uygulama alanlarinda kullanilir. Bu yontemlerin

secimi, hedeflenen uygulama ve goriintii 6zelliklerine bagli olarak yapilir [13].

Bu tez calismasinda, BT goriintiiler kullanilarak evrisimli sinir aglari (CNN) temelli derin
ogrenme yontemleriyle goriintii iizerinde inme olup olmadigi, inme varsa hangi inme
tlrtndn oldugu ve inmenin bulundugu bolge tespit edilerek doktorlara ikinci bir g6z olarak

sunulacak bir yontem gelistirilmistir.

Bu calisma DICOM formatinda yiiksek ¢ozilintirliikkli ve kaliteli veriler ile
gergeklestirilmistir. 7683 veriyle yapilan simiflama ve boliitleme sonucunda ylksek bir
dogruluk oranina ulasilmistir. Bu ¢alismadan elde edilen sonuclar literatiirdeki ¢alismalarla

karsilastirildiginda kullanilan yontemin daha basarili sonuglar verdigi tespit edilmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Beyinde inme tespiti ile ilgili literatiirde farkli modeller ve farkli veriler Uzerinde
gerceklestirilmis bircok ¢alisma bulunmaktadir. Bu ¢alismalarda BT goriintiilerin yan1 sira

farkli radyolojik goriintiiler de kullanilmaktadir.

Inme smiflandirma galismalarinda Yongzhao Xu ve arkadaslar1 [14] hemorajik inme tespiti
yapmustir. Her birinde hemorajik inme bulunan 356 adet DICOM formatindaki BT
gorlintiilerini kullanarak iki fakli yol izlemislerdir. Birinci yolda goriintiilere 6n islem
uygulayarak farkli siniflandirma modellerini kullanmuslardir. ikinci yolda ise Mask-RCNN
ile inmenin yerini tespit etmis ve sadece bu bélgenin goriintiistinii kullanarak siniflandirma
islemi gerceklestirmiglerdir. Birinci yol ile elde edilen %97 dogruluk (accuracy)
yonteminde ResNet50 ile birlikte MLP (Multilayer perceptron) modeli kullanilmastir.
ikinci yolda ise Mask-RCNN ile yer tespit ederek matematik morfoloji yéntemlerinden
genisleme (dilation) ve erezyon (erosion) yontemlerini kullanarak sadece inme alanlarini
belirlenmis ve makine Ogrenmesi ile bolgelerin 6zelliklerini ¢ikartarak inme olup
olmadigint tespit etmiglerdir. Bu 0Ozellikler ile smiflandirma basarilarint %99 a
cikartmiglardir [14]. Valeriia Abramova ve arkadaslar1 [15] hemorajik inme boliitleme
caligmalarin1 3D SE U-Net (squeeze-and-excitation blocks U-NET) modelini kullanarak
yapmuslardir. Calismalarinda Ispanya, Girona’daki Dr. Josep Trueta Hastanesinde alinan
76 kontrastsiz BT goriintiisiinl  kullanmiglardir. Goriintii  ¢ogaltma islemi olarak
goriintiileri yamalara (patch) ayirarak dondiirme, aynalama gibi 6n islemler yapmislardir.
SE 3D-Unet modellerinde 3x3x3 konviiliisyon ve 2x2x2 max pooling kullanmiglardir. 32 x
32 x 16 boyutunda 3000 adet yama ¢ikartilip sadece inme bulunan bolgeleri egitimde
kullanmiglardir. Yapilan calisma sonucunda 3D U-Net ile elde edilen basar1 %76 iken SE
U-Net yontemi ile %82 Dice basarisi elde etmislerdir [15]. U. Raghavendral ve arkadaslari
[16] 2021 yilinda makine 68renmesi yontemi ile hemorajik inme ve inme degil seklinde
siiflandirma caligmalar1 yapmislardir. Bu ¢alismada BT goriintiileri, Kalinga Tip Bilimleri
Enstitisu’nin (KIMS), Bhubaneswar, Hindistan Radyo-Tan1 Departmanindan 48 hastadan
784 normal ve 819 hemorajik inme bulunan goriintii kullanmislardir. Oncelikle CLAHE
histogram yontemi ile goriintii iyilestirme yapmislar, daha sonra beyindeki esik degerler
(threshold) kullanilarak beyindeki gerekli olan alanlar1 ¢ikartmiglardir. Beyin dokusundaki

morfolojik degisiklikler ve 6nemli dogrusal olmayan doku tabanli &zellikleri kullanarak



farkli entropi yontemler ile 6zellikler ¢ikartilmistir. Bu 6zellikler egitim ve test goriintii
arasindaki istatistiksel farki 6lgmektedir. Bu yontem, iki sinif ortalamasinin fark: ile iki
smifin degiskenligi arasindaki oranin hesaplanmasina yardimci olur. Daha sonra K-NN,

PNN ve SVM siniflandirma metotlari ile %97 dogruluk elde edilmistir [16].

Anjali Gautam ve arkadaslar1 [17] hemorajik ve iskemik inme siiflandirma yontemi
iizerinde ¢calisma yapmislardir ve kendi gelistirdikleri yonteme P CNN adi1 vermislerdir. 18
hemorajik inme vakasi, 25 iskemik inme vakasi ve 31 normal vaka bulunan hastalarin
DICOM goriintiileri ile iki farkli veri seti olusturarak siniflama yapmislardir. Birinci veri
setinde sadece hemorajik ve iskemik veriler iizerinde 10 kat ¢apraz dogrulama ile Alexnet
kullanarak %95 siniflama dogrulugu elde ederken Onerdikleri yontem ile %98 basari elde
etmislerdir. ikinci veri setinde iskemik, hemorajik ve inme olmayan gorintiler (zerinde
Alexnet kullanarak %88, onerdikleri model ile %93 smiflama basaris1 elde etmislerdir
[17].

Tessy Badriyah ve arkadaslar1 [18] iskemik ve hemorajik siniflandirma i¢in Endonezya,
Surabaya'daki Hajj Hastanesinden elde edilen verileri kullanmigtir. 99 hastanin verisi
iskemik ve 3 hastanin verisi de hemorajiktir olmak Uzere 102 hastanin verisini
kullanmiglardir. Gray-Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) yontemi ile goruntilerden
ozellikler ¢ikartilarak siniflandirma igin 8 farkli (K-Nearest Neighbors, Naive Bayes,
Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest, Multi-layer Perceptron (MLP-NN),
Deep Learning and Support Vector Machine) yontem kullanmislardir. Yapilan galisma
sonucunda Random Forest metodunun %95 basarili oldugu goériilmiistiir [18].

A.S. Neethi ve arkadaslar1 [19] Hindistan’daki Sree Chitra Tirunal Tip Bilimleri ve
Teknoloji Enstitiisi’nden (SCTIMST) 70 hasta iskemik, 68 hasta hemorajik ve 96 normal
kisiye ait kontrast icermeyen BT gorintileri kullanarak 3D yontemi ile inme olup olmadigi
konusunda ¢aligmalar yapmislardir. 3D-ResNet-101 ile %90 basar1 elde ederken ¢alismada
onerdikleri yontem ile %92 basari elde etmislerdir [19].

Mohsen Soltanpour ve arkadaslar1 [20] ISLES 2018 BT goruntilerinden egitim igin 63
hastanin 94 goriintiisiinii ve test icin de 40 hastanin 62 goriintiisiinii kullanmislardir. Her
goriintiide 2 ile 22 arasmnda dilim bulunmaktadir. Oncelikle gériintii cogaltma ve

iyilestirme ¢alismalar1 yapmislardir. lyilestirme ¢alismalar1 olarak normalizasyon yéntemi



uygulanirken goriintii  ¢cogaltmada dondiirme isleminin yaninda Gauss gurdltisi
eklenmistir. Bu gorintller dort adet 2D U-Net'i kullanarak, dort adet CTP haritasindan
(CBV, CBF, MTT, Tmax) inme lezyonunun konumu hakkinda bilgiler ayr1 ayr1 ¢ikartarak
model olusturulur. Bu model daha sonra piksellerin lezyon mu yoksa saglikli dokular m1
olduguna karar vermek i¢in U-Net tarafindan ¢ikarilan olasilik haritalarini birlestirilir. Bu
yaklasim, degisen sekillerine ragmen inme lezyonunu 6grenmek i¢in her bir pikselin yani
sira komsulugu hakkindaki bilgileri kullanilir. Son olarak U-Net ¢iktilari ile elde edilen her
piksel ¢iktis1 bir siniflandiriciyla siniflandirilmistir. Basari skorlart hem siniflandirma hem
de bolltlemede %71’dir [20]. Lucas de Vries ve arkadaslar1 [21] da ISLES 2018 BT
gortintiiler tizerinde boliitleme islemini kendi olusturduklar1 PerfU-Net modeli kullanarak
yapmiglardir. C (kanal) x T (frame say1s1) x H (goriintii yiikseklik) x W (goriintii genislik)
olarak gorunttleri 6nce kanal dikkat bloguna daha sonra da gecici dikkat bloga gondererek
veya ayri ayrt max ve mean dikkat bloklar1 kullanarak ozellik ¢ikartimi ve bdliitleme
islemi gergeklestirmislerdir. Elde edilen sistemde en iyi sonug kanal dikkat blogundan elde

edilen sonugtur ve %51 Dice boliitleme basarisi elde etmislerdir [21].

Yue Ma ve arkadaslart [22] hemorajik inmenin tirleri olan intraventriktler (IVH),
intraparenkimal (IPH), subaraknoid (SAK), epidural (EDH), subdural (SDH) ve hemorajik
inme yok tespiti lizerinde ¢alisma yapmislardir. Calismada kullanilan Irak’daki Al Hilla
Teaching Hastanesinden elde edilen veri setinde 36 tanesinde hemorajik inme bulunan 82
BT goriintiisti kullanilmigtir.  U-Net modelini modifiye ederek IHA-Net isimli bir model
olusturmuslardir. Bu modelin U-Net’ten farki kod ¢oziicii kisminda RHAC (Residual
Hybrid Atrous Convolution) yontemi uygulayarak boliitleme yapmasidir. Siniflandirmada
da ResNet34 kullanmiglardir. Boliitleme basarisi olarak %72 Dice, %60 Jaccard boliitleme
basaris1 bulunmaktadir [22].

Tao Han ve arkadaslar1 [23] inme ve akciger bolge tespiti konusunda ¢alisma yapmuslardir.
Yaptiklar1 ¢aligmadaki akciger verilerini Brezilya’daki Walter Cantidio daki The Federal
University of Ceard (UFC), inme verilerini de Brezilya’daki The Heart Hospital of
Fortaleza hastanelerinden almislardir. Biitiin verilerden Xception CNN modeli ile
ozellikler ¢ikartarak SVM ile siniflandirma yapmislardir. Siniflandirmada inme kontrolii
saglanmaktadir. Daha sonra da inme varsa Detectrone2 CNN modeli kullanarak bolutleme

islemi yapilmistir. %94 Dice boliitleme basaris1 elde edilmistir [23].



Teknofest yarigmasinda birinci olan AI-DEO [24] takimi yaptigi ¢alismada bu ¢alismada
kullanilan verileri kullanmistir. Veri iyilestirme ve ¢ogaltma islemleri olarak CenterCrop,
Flip, ShiftScaleRotate ve OneOf yontemlerini kullanmiglardir. ResNeXt-50 (32x4d)
modelini kullanarak inme var ve inme yok smiflandirma isleminde test goriintiileri
tizerinden %88 basar1 elde etmislerdir. Daha sonra inme olan géruntuleri bolutleme modeli
olarak Unet ve siniflandirma modeli olarak EfficienNet kullanarak %65 boliitleme ve %65
siiflandirma basar1 elde etmislerdir [24].  Teknofest yarismasinda ikinci olan
GOKSENIN-AI [25] takimi yaptig1 ¢alismada Teknofest verilerine ek olarak acik erisim
veri kimelerini de [26] kullanmistir. Inme var yok smiflandirma calismasinda
DesneNet201 modelini kullanarak %98.78 basar1 elde etmislerdir. Boliitleme ve inme tiirii
siniflandirma calismasinda Unet+InceptionResNetV2 modeli kullanarak hemorajik inme
icin %63 boliitleme dogruluk elde ederken iskemik inme i¢in %76 basar1 elde etmislerdir
[25]. Teknofest yarismasinda Aprlkod [27] adi olan takimin yaptig1 ¢caligmada teknofest
verilerine ek olarak ISLES verilerin bazilarii da kullanmistir. Inme var ve yok
siniflandirmada VGG-16 kullanarak test goriintiilerden %94 basar1 elde etmislerdir.
Bolitleme olarak da U-Net modeli kullanarak egitim sonucu hemorajik ve iskemik inmede
%60 basar1 elde etmislerdir [27]. Teknofest yarismasindaki bir diger takim adi Al Knight
[28] olan takimin yaptig1 ¢alismada inme var ve yok i¢in kullandiklar1 DenseNet modelinin
test sonucu %94°tliir. Boliitleme olarak U-Net modelini kullanarak egitim sonucu
hemorajik ve iskemik inmede %354 basar1 elde etmislerdir [28]. Teknofest bir diger
brAlnstorm [29] adin1 kullanan takim inme var ve yok siniflandirmasinda ve boliitlemede
de U-Net modelini kullanmigtir. iInme var ve yok siniflandirmada test goriintiilerinden elde
ettigi basar1 %87 iken boéliitleme i¢in kullandig test goriintiilerinden hem iskemik hem de

hemorajik inmede %50 basar1 elde etmistir [29].



3. METOT VE GENEL KAVRAMLAR

Metot ve genel kavramlar boluminde, BT goruntileme teknigi, kullanilan veri seti,
goriintii 6n isleme, MultiResUNet ve MultiResUNet modelinde kullanilan yontemler,

parametreler ve metotlar hakkinda bilgi verilecektir.

3.1. BT Goriintiileme Teknigi

Bilgisayarli Tomografi (BT), dar bir X-151n1 demetinin bir hastaya yonlendirildigi ve hizla
viicudun etrafinda dondiiriildiigii bir bilgisayarli X-1g1m1 goriintiileme prosediiriinii ifade
eder. Bu prosedurde, X-1ginlarindan elde edilen sinyaller makinenin bilgisayari tarafindan
islenir ve kesitsel goriintiiler veya "kesitler" olusturulur. Bu kesitler, geleneksel rontgenlere
gore daha ayrintili bilgiler saglayabilir. Makinenin bilgisayar1 tarafindan toplanan bir dizi
ardisik kesit, dijital olarak bir araya getirilerek hastanin ii¢ boyutlu bir goriintiisii
olusturulabilir. Bu goriintii, temel yapilarin daha kolay tanimlanmasina ve olas1 inmenin

veya anormalliklerin tespit edilmesine olanak saglar [30].

9 X-Igim
Kaynag:

Isin

Dedektor

Sekil 3.1. Bilgisayarli Tomografi [31]

Sekil 3.1°de BT nin ana elemanlarinin fonksiyonlar1 gosterilmistir.
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Bunlar [31];
Donen X-1g1n1 tiipii:

e Hastanin etrafinda doner
e Tiipteki yiiksek enerjili elektrotlar radyasyon demetlerini yayinlar.

e Radyasyon, hastanin viicudundan gecer

Radyasyon dedektorleri:

e  X-1s1n1 tiipiiniin karsisinda, hastanin viicudunun diger tarafinda bulunur.

e Dokularin icinden gectikten sonra kalan radyasyonu (degisken yogunluk seklinde)
emer ve Olcer.

e Bilgisayar yazilimi, dedektor tarafindan iiretilen tomografik bilgileri algilar ve bir

goriintliyli yeniden olusturur.

Motorlu masa:

e Hastay: tarayicida ilerletir.

Rotating direction

Motorized table

Rotating
x-ray source

Motorized table

Sekil 3.2. Bilgisayarli Tomografi [32]
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Sekil 3.3. 2D ve 3D BT 6rnek gorintu

BT goriintiilemede (Sekil 3.2) motorlu masaya hasta yatirildiktan sonra ¢ekim i¢in hazir
pozisyona getirilir. Daha sonra motorlu masa ile hasta BT gorintiileme sistemi icinde
hareket ettirir. X-151n1 kaynagi dairesel agiklik iginde donerken, uzak tarafta bir dizi X-1s1n1
dedektoru de senkronize olarak doner. X-1sin1 kaynagi, genislikleri 1 ila 20 mm arasinda
degisen dar ve yelpaze seklinde bir 151n iiretir. Bas taramalari i¢in yaygin olarak kullanilan
aksiyel BT’de masa bir doniis sirasinda sabit durur ve daha sonraki dilim i¢in hareket
ettirilir. Viicut taramalar1 i¢in yaygin olarak kullanilan helikal BT de ise masa surekli
olarak hareket ederken, X-isin1 kaynagi ve dedektorler doner ve spiral veya helikal bir
tarama olusturur. Illiistrasyonda tek bir sira dedektdr gosterilse de, mevcut makineler
genellikle yan yana calisan ¢ok sayida dedektor sirasina sahiptir, boylece bir seferde bir¢cok
dilim (su anda 128’e kadar) ayn1 anda goriintiilenebilir ve genel tarama stiresi azaltilir.
Tiim veriler bilgisayar tarafindan islenerek, hedef organin veya viicut bolgesinin iig
boyutlu bir goriintimiinii temsil eden bir dizi goriintli dilimi olusturulur [32]. Sekil 3.3’de

anlamli hale gelen goriintiileri gostermektedir.

BT tetkiki, hem kontrasth (iyot bazli kontrast madde kullanilarak) hem de kontrastsiz

olarak yapilabilmektedir. Genel kullanim durumlari:
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Kontrastsiz BT:

1. Beyinde akut kanama, travma sonrasi yaralanma, inme veya timor tespiti gibi
durumlar

2. Kemik kiriklar, tiimorler veya enfeksiyonlar gibi iskelet sistemi sorunlarinin
degerlendirilmesi
Uriner sistemde tas veya diger anormalliklerin tespiti

4. Akcigerlerde nodiiller veya diger lezyonlarin belirlenmesi.

Kontrastli BT:

1. Yumusak dokuda tiimorlerin, enfeksiyonlarin veya iltihaplarin  daha iyi
goruntilenmesi

2. Kan damarlarmin (vaskiiler sistem) degerlendirilmesi, 6rnegin pulmoner emboli
(akciger damarlarinda tikanma), aort anevrizmasi veya aort diseksiyonu siiphesi
durumu

3. Karin i¢i organlarin (karaciger, bobrek, dalak vb.) ayrintili degerlendirilmesi.

BT tetkiki sirasinda kontrast kullanilip kullanilmayacagi, doktorlar tarafindan hastalik veya
durumun gereksinimlerine gore belirlenir. Karar, semptomlarin, klinik degerlendirme ve
diger goriintiileme yontemleriyle birlikte dikkate alinir. Bu ¢alisma kapsaminda kontratsiz

BT goruntuleri kullanilmustir.

3.2. Veri Seti

Tiirkiye’de organize edilen Teknofest Havacilik, Uzay ve Teknoloji Festivali, Tiirkiye nin
milli teknoloji adimlar1 atmasinda ©onemli rol oynayan kurum ve kuruluslarinin
destekledigi, Tiirkiye’nin ilk ve tek havacilik, uzay ve teknoloji festivalidir. Tiirkiye'nin
teknoloji alaninda yetkinligini artirmas1 ve etkin bir konuma gelmesi i¢in temel bir
paradigmik degisim gerekmektedir. Bu degisimin en onemli unsurlari, toplumun milli
teknoloji gelistirme siireglerine daha fazla destek vermesi ve nitelikli insan kaynaginin
yetismesine katki saglamasidir. Bu iki faktor, Tiirkiye'nin teknoloji alaninda s6z sahibi
olabilmesi icin hayati 6neme sahiptir. Turkiye'nin teknolojik yetkinligini gelistirmek ve

etkin bir sekilde s6z sahibi olmak i¢in, her bireyin iilkemizin kabiliyetlerine, giiciine ve
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gelecegine olan inanci ayni ideal ve heyecanla paylasmasi gerekmektedir. Bu, "Milli
Teknoloji Hamlesi"nin temelini olusturur. Bu hedefler dogrultusunda, toplumun her bir
bireyi ortak bir inangla ve coskuyla Tiirkiye'nin teknolojik potansiyeline giivenmeli ve
gelecegimize katkida bulunmalidir. Bu hedefe ulasabilmenin 6n kosullarindan birisi ise
dinyada yuksek teknoloji projelerinin lokomotifi kabul edilen havacilik ve uzay
alanlarinda so6z sahibi olabilmektir. Teknofest kapsaminda gergeklestirilen fuar etkinlik
alanlari, ugus gosterileri, seminerler ve aktiviteler ile toplumun her kesiminin Milli
Teknoloji Hamlesi’'ne olan ilgilerinin artirilmasi hedeflenmistir. Bu faaliyetler ile birlikte
bu sene 41 farkli kategoride diizenlenen teknoloji yarigmalariyla da tilkemizin yetismis
nitelikli insan kaynagma katki sunulmasi amaglanmistir. Bu kapsamda Teknofest
yarigmasinin bir alt dali olan Saglikta Yapay Zeka yarigsmasi kapsaminda beyinde inme
yarigmasi gerg¢eklesmis ve bu yarigsmada kullanilmasi i¢in Saglik Bakanligi tarafindan
belirlenen ve etiketlenmis veriler kullanicilara verilmistir [33]. Bu veriler daha sonra

herkesin erisebilecegi bir sekilde paylasima agilmigtir [34].

Veri seti, anonim beyin BT kesit goriintiilerinden olugmaktadir, DICOM ve PNG
formatlarinda sunulmaktadir. Toplamda 6951 beyin BT Kkesiti igceren veri setinde, 7
radyolog tarafindan etiketleme ve bolltleme islemleri gergeklestirilmistir. Bu islemlerde,
bir radyolog tarafindan yapilan isaretlemeler, baska bir radyolog tarafindan kontrol
edilmistir. Veri setindeki kesitlerin 4557'sinde inme bulgular izlenmezken, 2394’iinde
inme bulunmaktadir. Gortintiilerde 1130 kesit iskemik inme, 1093 kesit hemorajik inme ve
171 kesit her iki inme tipinden bulgular bulunmaktadir. PNG formatinda sunulan veri seti,
orijinal gorintuleri, maske gorlntilerini ve bunlarin orijinal gorlintii {izerinde
yerlestirildigi hallerini icermektedir. Sekil 3.4, Sekil 3.5 ve Sekil 3.6'da veri setinde
bulunan 6rnek goruntuler gosterilmektedir. Bu calismada hem DICOM hem de PNG

gorilintiilerinden yararlanilmistir.
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Sekil 3.4. Soldan saga dogru goriintiiler: iskemik inme bulunan orijinal BT goriintiisii,
orijinal goriintli ile maske goriintiisliniin st iiste bindirildigi goriintii ve iskemik
inme bdlgesini gosteren maske goruntusu



Sekil 3.5. Soldan saga dogru goriintiiler: hemorajik inme bulunan orijinal BT goérintisa,
orijinal goriintii ile maske goriintiisiiniin iist {iste bindirildigi goriintii ve
hemorajik inme bolgesini gosteren maske goruntusu

15



16

Sekil 3.6. Inme bulunmayan goriintiiler

3.3. Goriintii On Isleme

Teknofest Saglikta Yapay Zeka kategorisinin alt dali olan Beyinde Inme Tespiti yarismasi
DICOM verilerini okumak i¢in pydicom [35] kituphanesi kullanilmigtir. DICOM
goruntiler ayrica rekonstriiksiyon algoritmalari tarafindan okunur ve yeniden olusturulur.
Rekonstriiksiyon algoritmasi, her kesit i¢in lineer ateniiasyon katsayilarini hesaplayarak
BT numaralarim belirler. BT numaralari, ateniiasyon katsayilariyla iliskilidir ve her bir
numara bir dokuyu temsil eder. Bu numaralar Hounsfield Unit (HU) olarak adlandirilir ve -
1000 ile +1000 arasindaki bir yogunluk araliginda degerlendirilir. HU numaralari, farkli
dokularin yogunluklarma karsilik gelir. Ornegin, -1000 HU degeri havay: temsil ederken,
sifira yakin negatif degerler (-10, -20) yag dokularini, sifira yakin pozitif degerler (+10,
+30) s1v1 yapilar temsil eder. +300, +350 gibi daha yliksek HU degerleri kalsifiye yapilari
gosterirken, +1000 en yogun yapi olan kemik yapisim1 temsil eder. Bu sekilde, BT
numaralart farkli dokularin yogunluklarimi belirlemek igin kullanilir [37]. Bu bilgiden
yararlanarak +1000 istiindeki degerindekileri goriintii lizerinden pixel array yardimiyla
elde edilerek orijinal png goriintii tizerinden ¢ikartilip kemik olmayan goruntu elde edilir.
Sekil 3.7’7de  HU degerinden yararlanarak kemigi c¢ikartilmig beyin gorintisu

gosterilmektedir.
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Sekil 3.7. Soldaki gorunti higbir oynama yapilmadan BT goriintii izerinden alinan beyin
goruntisu, sagdaki goruntd HU +1000 ve iistii degerleri ¢ikartilmig gorintu

Daha sonra 4x4 olusan bir matris ile erozyon ve genisleme islemleri yapilarak goriintii
Uzerinden o©nce kiglk noktalar erozyon yontemi ile yok edilmis, sonrasinda kenar

kayiplarin 6nlenmesi igin genisleme islemi yapilmistir.

Erozyon (erosion), morfolojik goriintii isleme operasyonlarindan biridir. Bir goriintii
iizerinde yapilandirma elemani1 kullanilarak gergeklestirilir ve gorlintlinlin sinirlarim
asindirma, kiiciik nesneleri veya giiriiltiiyli kaldirma amaciyla kullanilir. Erozyon islemi,
bir pikselin ¢evresindeki diger pikselleri etkileyerek goriintiideki nesneleri daraltir veya

kagaltar.

Erozyon islemi, asagidaki adimlarla gerceklestirilir:

1. Girig gorilintiisii ve yapilandirma elemani belirlenir. Yapilandirma elemani, erozyon
islemi sirasinda hangi piksellerin etkilenecegini belirlemek ic¢in  kullanilir.
Yapilandirma elemani, genellikle kare, dikdortgen, daire veya capraz gibi geometrik
sekillere sahip olabilir.

2. Girig goriintiisii tizerinde yapilandirma elemani hareket ettirilir. Her bir piksel igin
yapilandirma eleman ile ¢akistirma (overlap) yapilir.

3. Yapilandirma elemant ile cakisan piksellerin minimum degeri alinir ve bu deger,
agindirtlmig goriintiiniin ilgili pikselinin degeri olarak atanir. Bu islem ¢evredeki

nesnenin daralmasina veya kiigiilmesine neden olur.
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4. 2. ve 3. adimlar, tiim pikseller {izerinde tekrarlanir, bdylece erozyon iglemi

tamamlanir.

Erozyon islemi, goriintiideki nesneleri daraltirken, nesnelerin siirlarini diizlestirir, kiigiik
nesneleri kigiltiir veya tamamen kaldirir ve giiriiltiiyii azaltir. Yapilandirma elemaninin
boyutu ve sekli, erozyon isleminin sonucunu etkileyen faktorlerdir. Biiylik bir
yapilandirma eleman1 daha fazla daralma saglarken, kii¢lik bir yapilandirma elemani1 daha

ince detaylara etki edebilir [38-39].

Genisleme (dilation), morfolojik goriintii isleme operasyonlarindan biridir. Bir goriintii
iizerinde yapilandirma elemani kullanilarak gergeklestirilir ve goriintliniin sinirlarini
genisletme, delikleri doldurma veya nesneleri genisletme amaciyla kullanilir. Dilation
islemi, bir pikselin cevresindeki diger pikselleri etkileyerek goriintiideki nesneleri

genisletir.

Genisleme islemi, asagidaki adimlarla gergeklestirilir:

1. Giris goriintiisii ve yapilandirma elemani belirlenir. Yapilandirma elemani, genisletme
islemi siwrasinda hangi piksellerin etkilenecegini belirlemek i¢in kullanilir.
Yapilandirma elemani, genellikle kare, dikdortgen, daire veya capraz gibi geometrik
sekillere sahip olabilir.

2. Giris goriintiisii tizerinde yapilandirma elemani hareket ettirilir. Her bir piksel icin
yapilandirma eleman ile ¢akistirma (overlap) yapilir.

3. Yapilandirma eleman: ile ¢akigsan piksellerin maksimum degeri alinir ve bu deger,
genigletilmis goriintiiniin ilgili pikselinin degeri olarak atanir. Bu islem gevredeki
nesnenin genislemesine neden olur.

4. 2. ve 3. adimlar tiim pikseller {izerinde tekrarlanir, boylece genisletme islemi

tamamlanir.

Genisleme islemi, goriintiideki nesneleri genisletirken, nesnelerin sinirlarini daha belirgin
hale getirir, kicgik delikleri doldurur ve nesnelerin seklini degistirir. Yapilandirma
elemaninin boyutu ve sekli, genisletme isleminin sonucunu etkileyen faktorlerdir. Biiyilik
bir yapilandirma elemani daha fazla genisleme saglarken, kiigiik bir yapilandirma elemani

daha ince detaylara etki edebilir [38-39].
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Sekil 3.8. Soldaki goriinti HU +1000 ve istii degerleri ¢ikartilmis goriintii, sagdaki
goruntl erozyon ve genisleme sonrasi elde edilen gorintu

Erozyon ve genisleme islemlerinin sonucu Sekil 3.8’de verilmistir. Sekil 3.8’deki soldaki
gorunti OpenCV kiitiiphanesinin findContours ve approxPolyDP 6zelligi kullanarak
erozyon ve genisleme sonrasit goriintiide kalan gereksiz alanlar c¢ikarilarak elde edilmis
inme igin gerekli olan beyin bélgesini gostermektedir. Beyin bolgesi elde edildikten sonra
beynin maskesi de ¢ikartilmis olur. Sekil 3.9’da gerekli kismin belirlenmesi, beynin

cikartilmasi ve maskin ¢iktis1 gosterilmektedir.

Sekil 3.9. Sagdaki goriintii gerekli alanin belirlenmesi, soldaki goriintii alinmasi gereken
alanin maski
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Maski ¢ikartilan gorintinun pixel degeri 0-1 araligina getirilerek Sekil 3.7°deki orijinal
goriintii ile ¢arpilir. Carpma islemi sonucunda kemik dokusu ¢ikartilmis sadece beyin

kismin bulundugu alan elde edilir. Sekil 3.10°de kafatasi bolgesi ¢ikartilmis beyin

goruntisi gorilmektedir.

Sekil 3.10. Soldaki gorinta orijinal goriinti, sagdaki gorintl kafatas: ¢ikartilmig gorint

Sekil 3.10°dan da gorilebilecegi gibi goriintiiler tizerinde sadece inmenin bulunacagi beyin
dokusuna odaklanilmistir. Daha sonra kafatasi ¢ikartilmis goriintiiler 512*512*3 olarak
yeniden boyutlandirilmistir. Boyutu degistirilen goriintiiler lizerinden goriintii iyilestirme
caligmalar1  yapilmustir. Lineer normalizasyon yontemi uygulanmustir. Lineer
normalizasyon, her veri noktasi i¢in yeni bir referans "bazi1" olusturmayi igerir. Genellikle
"maksimum-minimum" normalizasyonu olarak adlandirilan bu teknik, analistlere
kiimedeki maksimum x degeri ile minimum x degeri arasindaki farki alarak ve bir baz
olusturarak veriyi normallestirmelerine olanak tanir. Normalizasyon yontemi ile inme
goruntdleri lineer yontemle 0-1 arahigma sikistirilmistir. Sikistirma  yonteminden
sonrasinda verilerde kayip olusmamaktadir. Linear normalizasyon yontemi uygulanarak
goriintiiler izerinde farkli cihazlardan kaynakli sayisal deger farkliligini kaldirilmis olur ve
egitim sirasinda Ozellikler ¢ikartilirken sayisal degerler birbirlerine yakin oldugu icin bolge
tespitin bulunmasinda basari izlenilmektedir [40-41]. Linear normalizasyon formili Esitlik

3.1°de gosterilmektedir.

x_normalized = (x — min_x) / (max_x — min_x) (3.1)
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Burada:

x, normallestirilecek olan veri noktasi, min_x, veri setindeki minimum x degeri, max_x,

veri setindeki maksimum x degeri, x normalized, normallestirilmis x degeridir.

Bu esitlik, her veri noktasint minimum ve maksimum degerler arasinda d6lgeklemek igin
kullanilir. Bu sayede, veri noktalart belirli bir araliga sikigtirtlir ve farkli veri setleri

arasinda karsilastirma yapmak daha kolay hale gelir. Sekil 3.11°de normalizasyon

uygulanmis inme goriintlisli bulunmaktadir.

Sekil 3.11. Soldaki goriintii orijinal goriintii, sagdaki goriintii normalizasyon uygulanmis
goruntd

Kafatast ¢ikartilmig ve normalizasyon uygulanmig goruntllere daha sonra CLAHE
(Contrast Limited Adaptive Histogram Equazation) yontemi kullanilarak histogram

esitleme (histogram equalization) uygulanmistir [42-43].

CLAHE, goriintii iyilestirmede siklikla kullanilan bir histogram esitleme yontemidir.
Goruntl kalitesi tim goOruntii histograminin yogunluk dinamik araligini genisleterek
tyilestirilebilir. Histogram esitleme, goriintiiniin yogunluk dagilimimi normalize ederek
homojen bir yogunluk dagilimina sahip sonu¢ goriintiisiinii elde etmek i¢in yapilir ve bu

sekilde iyilestirme islemi gergeklestirilir.
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Ancak, histogram esitleme tim gorlintiiniin yogunluk dagilimmi kullanirken, ortalama
yogunluk seviyesi orta degere ayarlandiginda bazi goriintiilerde soluk bir etki olusturabilir.
Ayrica, dar bir bolgede yogun yogunluk dagilimina sahip goriintllerde bircok gurilti
pikselinin ortaya c¢ikmasina neden olabilir. Bu sorunlari ¢dzmek icin yerel histogram

esitleme teknikleri gelistirilmistir [43].

Adaptif histogram esitleme, histogram esitleme islemini degistirilmis bir sekilde uygular
ve yerel verilere optimizasyon yapar. Temel fikir, gOriintiiniin bir 1zgara seklinde
dikdortgen bolgelere bolinmesidir ve her bolgeye standart histogram esitleme uygulanir.

Optimal bolge boyutlari ve sayis1 goriintiiye bagli olarak degisir [43].

Goruntl alt bolgelere boliindiikten sonra her bir bolgeye histogram esitleme uygulanir ve
alt bolgeler, bi-lineer interpolasyon yontemiyle birlestirilerek iyilestirilmis bir biitiin
goriintlii elde edilir. Ancak, adaptif histogram esitlemede giiriiltii sorunu ortaya ¢ikar.
Bunun 6nlne ge¢mek icin homojen bolgelerde kontrast artirma sinirlandirilmalidir ve bu

amagla kontrast sinirl adaptif histogram esitleme (CLAHE) yontemi gelistirilmistir [43].

CLAHE yonteminde goriintii karelere boliinmiis kiigiik bloklara ayrilir. AHE, her bir blok
icin histogrami esitlestirir. Eger zeminde biraz giiriiltii varsa, AHE giiriiltiiyli artirir. Bu
nedenle, bu sorunu 6nlemek i¢in kontrast sinirlama kullanilir. Kontrast sinirlamasinin
iizerinde histogram boliinmeleri varsa, bu pikseller kesilir ve esit bir sekilde dagitilir.
Esitleme isleminden sonra, yapaylik etkisini azaltmak i¢in lineer interpolasyon uygulanir.
CLAHE yontemiyle, giiriiltii etkisini artirmadan beyin goriintiilerde kontrasti artirabilir
[44]. CLAHE yonteminin uygulanma sebebi her goriintii tizerinde farkli 1siklandirmalar
bulunmasidir. Farkli cihazlardan elde edildigi tahmin edilen goriintiiler cihaz kaynakli
farkli bir 151k dagilimi gdstermistir. Bunun igin on islemlerden biri olarak histogram

esitleme islemi yapilmistir. Ciktilar1 Sekil 3.12de gorulmektedir.
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Sekil 3.12. Soldaki goriintii normalizasyon uygulanmis goriintii, sagdaki goriintii
normalizasyon iistiine CLAHE uygulanmig goriintii

3.4. Goruntu Cogaltma

Biitiin 6n iyilestirme islemleri yapildiktan sonra egitim sirasinda goriintii sayisi az oldugu
icin ve CNN algoritmalarinda veri fazlalig ile daha iyi basar1 aldigi gozlemlendigi igin
yaklagik olarak her gorintu igin rastgele +10,4#5 ve -5,-10 yonde dondirme islemi

yapilarak veri ¢ogaltma islemi yapilmistir (Sekil 3.13).
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a) -10 DoOndurilmus b) -5 Dondurtalmus
Gorunti Goruntl

c) Orginal Goranta

d) +5 Dondurilmis e) +10 D&ndirilmis
Gorintl Gorintl

Sekil 3.13. BT kesit gorintisunun +10, +5 ve -5, -10 derece dondiiriilmiis halleri
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3.5. ConvNext

ConvNeXt, Facebook Al Research (FAIR) arafindan 2022 yilinda 6nerilen saf bir CNN'dir
[45]. Bu model, pencere kaydirma ve goreceli konum onyargist gibi zahmetli islemlere
ihtiya¢c duymadan, mevcut populer déniistiiriicii aglarindan daha az hesaplama ile daha iyi

performans sunar.

ConvNeXt'in genel yapisi, ResNet'in rezidiiel bloklarini kullanarak tasarlanmistir. Ayrica,
agin genel performansini1 daha da iyilestirmek i¢in bir¢cok gelismis ag tasarim yaklagimini
da icermektedir. ConvNeXt-Tiny, ConvNeXt modelinin kiigiik bir versiyonudur. Caligma

mantig1, ResNet tabanli bir yapiya sahip olmasiyla benzerlik gosterir [46].

ConvNeXt-Tiny modelin yapis1 Sekil 3.14 A goriintiisiinde gosterilmektedir. Model
girisinde ilk olarak goriintiiler alinir ve stem katmaninda 7x7 yamalara (patchlere)
ayrilarak hazir hale getirilir. Daha sonra ConvNext blok yapisinda Sekil 3.14 B
goriintiisiinde gosterildigi gibi islemler yapilmaya baslanir. Oncelikle Deptwise Conv
kisminda goriintiilerin RGB kanallarina ayr1 ayr1 evrisim islemleri uygulanir, daha sonra
biitiin kanallar birlestirilir. Evrisim agindan ¢ikan matrise normalizasyon islemi uygulanilir
ve daha sonra tekrar evrisim islemi uygulanir. Ardindan GELU aktivasyonu uygulanir ve
gorilintiiler tekrar evrisim katmanina girer. Bu evrisim sonucunda elde edilen bazi filtreler
Drop Path katmanindan elenerek cikti elde edilir. Ilk goriintii ile bu cikt1 birlestirilir.
ConvNeXt-Tiny modelinde bu katman her basamakta 3 defa uygulanmaktadir. Bu
katmandan sonra DownSample islemi yani maksimum havuzlama (max pooling) islemi

uygulanmaktadir ve en sonda siniflandirma iglemi gergeklesir [46].

ConvNeXt-Tiny ve ConvNeXt Blok'un detayli yapisi Sekil 3.14'te gosterilmektedir.
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Sekil 3.14. (A) ConvNeXt-Tiny genel ag yapisi; (B) ConvNeXt blok yapisi [46]

3.6. MultiResUNet

MultiResUNet, Nabil Ibtehaz ve arkadaslar1 tarafindan [47] Banglades Teknoloji
Universitesi'nde multimodal biyomedikal goruintii bélitleme icin gelistirilen bir mimaridir.
MultiResUNet, cok katmanli bir sinir agr mimarisi olan UNet'in genisletilmis bir
versiyonudur. Bu mimari, medikal goruntileme icin 0Ozellikle uygun olan, yuksek
cozundrlukld, coklu etiketli yapidadir ve bolltleme gorevleri igin tasarlanmustir.
MultiResUNet, UNet'in kodlayici-kod ¢Oziicli yapisini korur, ancak ayni zamanda
MultiRes Blok ve Res yoluyla kodlayici katmanina birden fazla dlgek ekler. Bu 0Olgekler,
her katmandaki ¢iktilar1 farkli boyutlara 6lgekleyerek, agin gorintu tzerindeki hem diisiik
hem de yiiksek Ozellikleri yakalamasina olanak tanir. Boylece, MultiResUNet, daha iyi

bolitleme sonuglari elde etmek i¢in agin 6zelliklerinin daha iyi 6grenilmesine yardimci

olur.

MultiRes Block 1 Res Path 1 MultiRes Block 9
Input Image MultiRes Block 2 Res Path 2 MultiRes Block 8 Segmentation Mask
MultiRes Block 3 Res Path 3 MultiRes Block 7

3 X 3 Convolution (ReLU)

MultiRes Block 4 ResPath4  MultiRes Block 6 .
i - s 2 X 2 Max Pooling
2 X 2 Transposed Convolution
MultiRes Block 5 1 X 1 Convolution (Sigmoid)

Sekil 3.15. MultiResUNet mimari yapisi
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3.6.1. MultiResUNet mimarisi

MultiResUNet, dort kodlayici blok ve dort ¢oziicii bloktan olusan bir kodlayici-¢oziicl
mimarisidir. Kodlayic1 ve ¢6ziicli, bir koprii aracilifiyla birbirlerine baglanmustir.  Sekil
3.15’te MultiResUNet mimarisi gosterilmektedir. MultiResUNet'in  mimarisi; giris
katmani, kodlayici, ge¢is katmani, ¢ozlcl (dekodlayici) ve ¢ikis Kkatmanindan

olusmaktadir.

MultiRes blok

Kodlayict ve Dekodlayict kisimlardaki MultiRes Blok ¢alisma Sekil 3.16’da
gosterilmektedir. MultiRes Blok, UNET mimarisinde kullanilan konvoliisyonel blogun
yerine gegen bir yapidir. MultiRes Blok, iki adet 3%3 boyutunda konvoliisyonel katmandan
olusur ve ardindan grup normalizasyonu (batch normalization) ve ReLU aktivasyon
fonksiyonu uygulanir. MultiResUNet, (i¢ adet 3x3 boyutunda konvolusyonel katmandan
olusan bir seri baglant1 ile baslar. Her konvoliisyonel katmandan sonra grup
normalizasyonu ve ReLU aktivasyonu uygulanir. Daha sonra, ii¢ konvoliisyonel katmanin
ciktilarin1 birlestirilir. Burada, ardisik olarak iki adet 3x3 boyutunda konvoliisyonel
katmani kullanilmasi, 5x5 boyutunda bir konvoliisyonu animsatir. Ug¢ adet 3%3 boyutunda
konvollsyonel katmani ise 7x7 boyutunda bir konvolisyonel katmanma benzer. Bu
nedenle, daha blyik konvoliisyonel katmani daha kii¢iikk 3x3 boyutunda konvoliisyonel

katmanlari ardigik dizisi seklinde ifade edilmesi saglanilir [47- 48].

Bu islemden sonra, bir toplama baglantis1 (kimlik eslemesi veya kisayol baglantis1) gelir.
Bu baglanti, giris ve birlestirilmis Ozniteliklerin eleman bazinda toplanmasini
gergeklestirir. Kimlik eslemesi, gradyan akisinin daha iyi olmasina yardimci olur ve
kaybolan gradyanlar sorununu c¢ozer. Daha sonra, ReLU aktivasyon fonksiyonu ve Batch

normalization katmani uygulanir.
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Sekil 3.16. a) UNet mimarisinde kullanilan konvoliisyonel blok yapisi b) MultiResUNet
mimarisinde kullanilan MultiRes blok yapis1 [48]

Res yolu (Res path)

Res Yolu (Res Path), U-Net mimarisinde bulunan basit atlama baglantisinin yerine gegen
bir yapidir. Kodlayic1 ve ¢oziiciinlin 6znitelikleri arasinda bir anlamsal bosluk vardir. Bu
nedenle, basit bir birlestirme iglemi ise yaramayabilir ve performans diisiikliigline neden
olabilir. Kodlayici ve ¢oziiciiniin 6znitelikleri arasindaki anlamsal boslugu azaltmak i¢in
Res Yolu (Res Path) kullanilir. Kodlayici1 6znitelikleri, bir dizi Res Yolu'ndan gegcirilir ve
sonra Res Yolu'nun ¢iktisi ¢oziicli 6znitelikleriyle birlestirilir. Sekil 3.17°de Res Yolu

Diagrami gosterilmektedir [47-48].
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INPUT

. \ 2 l
Conv2D (3x3)
Conv2D (1x1)

Batch Norm/RelLU

Batch Norm

4
Add

A

RelLU

Batch Norm

Y
OUTPUT

Sekil 3.17. Res yolu diyagrami [48]

3.6.2. Giris katmani

MultiResUNet mimarisindeki ilk katman, giris katmanidir. Bu katmanda, girig
goriintiilerinin piksel boyutu sekillendirilir. Girig goriintiilerinin boyutlari, egitim ve test
basar1 oranini etkileyen bir faktordiir. Yiksek boyutlu goriintiilerin kullanildig girisler,
modelin egitim ve test agsamalarinin siiresini artirabilir, ancak modelin basarisin1 olumlu
yonde etkileyebilir. Yiksek boyutlu gorintuler, daha fazla detay ve bilgi icerdikleri icin
modelin daha iyi ozellikler 6grenmesine yardimei olabilir. Ote yandan, diisiik boyutlu
gorlintiilerin  kullanildig1 girisler, modelin egitim ve test siirelerini azaltabilir, ancak
modelin basarisini1 olumsuz etkileyebilir. Diisiik boyutlu goriintiiler, daha az detay ve bilgi
icerdikleri icin modelin daha az ayrintiyr yakalamasi ve daha az hassas sonuglar iiretmesi
muhtemeldir. Bu nedenle, giris goriintiilerinin boyutlari, modelin performansi iizerinde
onemli bir rol oynar ve optimal boyutlar, yeterli bilgiyi i¢cerecek ve modelin egitim ve test

surelerini dengeleyecek sekilde secilmelidir [49].

3.6.3. Konvolusyon katmani

Konvoliisyon katmani, derin 6grenme ve sinir aglarindaki 6nemli bir yap1 tasidir. Goriintii

isleme ve ses isleme gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir. Konvoliisyon katmani, veri
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Uzerinde bir ya da birden fazla filtreyle konvoliisyon islemi uygulayarak yeni 6zellik

haritalarini ¢ikarmak i¢in kullanilir.

Konvoliisyon islemi, bir filtre matrisi ya da ¢ekirdek matrisi ile veri {izerinde nokta ¢arpimi
yaparak gergeklestirilir. Filtre matrisi, giris veri lizerinde kaydirilarak her bir konumda
nokta ¢arpimi islemi uygulanir (Sekil 3.18). Bu islem sonucunda, giris verinin belirli
ozelliklerini vurgulayan yeni bir 6zellik haritas1 elde edilir. Ozellik haritasi, giris verinin

cesitli yonlerdeki kenarlari, kdseleri, desenleri veya diger 6zelliklerini temsil eder.

Input e T
4ao|2|s |83 2
1)@ | |
5|6 |2|4|0]3
3 10 1 =
2 |4 | 5|4 |52 |
1ol | 1 0 -1 !
5|65 |4 |7]8 |
Parameters: "
5 |77 ]9|2]|H1 Size: f=3 [2] =41+ 90+ 2¢(1) +
Size: A 51 + 6*0 + 2*(-1) +
N e ST 2*1 + 4°0 + 5%(-1)

N XM, = 6x6

https:/findoml.com

Sekil 3.18. Konvoliisyon ¢alisma sekli [50]

Konvoliisyon katmanmin Ogrenilebilir parametreleri, filtre matrisleridir. Bu filtre
matrisleri, egitim siireci boyunca optimize edilerek 6zellik ¢ikarma isleminin en 1yi sekilde
gergeklestirilmesi saglanir. Ayrica, konvoliisyon katmani genellikle aktivasyon fonksiyonu
ve havuzlama (pooling) islemi ile birlikte kullanilir. Aktivasyon fonksiyonu, o6zellik
haritalarin1 gegmek igin kullanilir ve non-linearite saglar. Havuzlama islemi ise 6zellik
haritalarin1 boyut olarak kii¢iiltiir ve 6zelliklerin translasyon ve 6l¢ek degisikliklerine karsi

daha dayanikli olmasini saglar.

Konvoliisyon katmanlari, sinir aglarmin derinligini artirmak ve daha karmasik 6zellikleri
ogrenmek icin bir ara¢ olarak kullanilir. Birden fazla konvoliisyon katmani kullanilarak
daha yiiksek seviyeli ozellikler elde edilir. Bu sayede, giris verinin daha kapsamli bir
temsili elde edilebilir ve nihai siniflandirma veya tahminleme islemleri i¢in daha iyi

sonuclar elde edilebilir.
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3.6.4. Batch normalizasyon

Batch normalizasyon, Sergey loffe ve Christian Szegedy tarafindan 2015 yilinda
onerilmistir. ikili, "Batch Normalization: Accelerating Deep Network Training by
Reducing Internal Covariate Shift" baslikli makalede batch normalizasyon yontemini
tanitmiglardir [51]. Bu makale, derin sinir aglarinin egitimini hizlandirmak ve daha
istikrarl1 hale getirmek icin batch normalizasyonun etkilerini ayrintili bir sekilde
aciklamistir. Bu ¢alisma, normalizasyonunun popiiler hale gelmesini saglamis ve birgok

derin 6grenme modelinde yaygin bir sekilde kullanilan bir teknik haline gelmistir.

Batch normalizasyon, yapay sinir aglarinin egitim siirecinde hizli ve istikrarli bir sekilde
ilerlemesini saglamak i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, her katmandaki girdilerin

normallestirilmesini saglayarak, egitim siirecindeki degiskenlikleri azaltir.

Batch normalizasyonun iki ana islevi vardir [51]:

e Girdilerin Normallestirilmesi: Batch normalizasyon, her bir katmanin girdilerini
Olgeklendirerek ve merkezleyerek normallestirir. Bu islem, girdi dagilimini1 daha
istikrarlt hale getirir ve agin daha tutarli bir sekilde 6grenmesini saglar.

e Igsel Kovaryans Kaymasinin Azaltilmasi: Igsel kovaryans kaymasi, agin her bir
katmaninda gergeklesen parametre baslangici ve girdi dagilimindaki degisiklikler
nedeniyle ortaya ¢ikar. Batch normalizasyon, bu kovaryans kaymasini azaltarak agin

daha hizli ve daha etkili bir sekilde 6grenmesini saglar.

Batch normalizasyonun faydalart sunlardir [51]:

e Egitim siirecini hizlandirir: Batch normalizasyon, gradyanlarin daha tutarl bir sekilde
ilerlemesini saglayarak egitim siirecini hizlandirir. Bu durum daha az egitim
iterasyonu gerektirir ve daha hizli bir sekilde daha iyi sonuglar elde edilmesini saglar.

e Agin daha istikrarli olmasmi saglar: Batch normalizasyon, agin girdilerini
normallestirerek degiskenligi azaltir. Bu da agin daha istikrarl bir sekilde 6grenmesini

saglar ve asir1 6grenme riskini azaltir.
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e Daha genelleyici modeller elde edilmesini saglar: Batch normalizasyon, agin
genelleme yetenegini artirir. Daha 1yi genelleme yapabilen modeller elde etmek igin

kullanilan bir tekniktir.

Sonug olarak, batch normalizasyon, yapay sinir aglarinin daha hizli ve daha istikrarl bir

sekilde egitilmesini saglayarak performanslarini artiran etkili bir yontemdir.
3.6.5. Diizlestirilmis dogrusal birim katmam (Rectified linear units layer(ReLu))

ReLU'nun giiniimiizdeki popiiler formiilasyonu, 2010 yilinda Vinod Nair ve Geoffrey E.
Hinton tarafindan "Rectified Linear Units Improve Restricted Boltzmann Machines”
basliklt bir makalede tanitildi [52]. Bu c¢alisma ReLU'nun derin 6grenme modellerinde
kullaniminin avantajlarin1 vurgulayarak, daha dnceki aktivasyon fonksiyonlarina gore daha

iyi sonuclar verdigini gostermistir.

ReLU, diizeltilmis dogrusal aktivasyon birimi anlamina gelir ve derin G68renme
devrimindeki birka¢ donliim noktasindan biri olarak kabul edilir. Sigmoid veya tanh gibi

onceki aktivasyon islevlerinden basit ama ger¢ekten daha iyi. Relu formal;
f(x) = max(0,x) (3.2)

ReLU fonksiyonu ve tiirevidi monotoniktir. Fonksiyon, herhangi bir negatif giris alirsa 0
degerini dondiiriir, ancak herhangi bir pozitif deger x i¢in giris degerini geri dondiiriir. Bu
nedenle, 0'dan sonsuza kadar olan bir aralikta ¢ikti verir [53]. Esitlik 3.3’de ifade edildigi
gibi Sekil 3.19°de da grafigi gosterilmistir. Sekil 3.20°da ise ReLU nun goriintii izerinde
etkisi gosterilmektedir.

0, x<0

f@={, %0 (3.3)
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flu) = max(0, u)

Sekil 3.19. ReLU grafigi

Girig Gortntiist Konvolusyon katmanindan ReLu katmanindan ¢ikan
cikan gortnti gorinti

Sekil 3.20. ReLU Ornek gorunti [49]

3.6.6. Maksimum havuzlama katmam (Max pooling layer)

Pooling layer, genellikle evrigimli katmanlarin ardindan kullanilan bir katmandir. Evrisimli
katmanlardan elde edilen Ozellik haritalarin1 6zetlemek ve boyutlarini azaltmak igin
kullanilir. Bu katmanda, 6zellik haritalar1 bolgesel olarak incelenir ve her bolgenin 6zet
bilgisi almarak boyutlar1 kiigiiltiiliir. Bu islem, agin yerel 6zelliklere karsi daha ince

hassasiyetini korumasini saglar ve asir1 6grenme riskini azaltir [54].

Havuzlama katmani, ayn1 zamanda translasyonel invariyans (translational invariance)
ozelligi saglar. Yani, Ozelliklerin bir miktar kaymas1 veya yer degistirmesi durumunda,
havuzlama islemi sonucunda elde edilen Ozetlerin degismemesi beklenir. Bu da agin

gorintiilerin konumlarina bagli olmayan 6zellikler 6grenmesine yardimci olur.
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Havuzlama katmani, daha sonra CNN'lerin bir standart bileseni haline gelmistir ve
genellikle 6zellik cikarim siirecinin ardindan kullanilir. Bu katman, agin boyutunu

azaltirken 6nemli 6zellikleri korumaya yardimei olur ve agin genelleme yetenegini artirir.

Maksimum havuzlama katmani, havuzlama katmaninin bir tiirtidiir ve 6zellik haritasindaki
bilgilerin boyutunu azaltmak i¢in kullanilir. Havuzlama katmani islemi, her ¢ekim alaninda

en biiyiik degeri secerek ¢alisir [55].

Maksimum havuzlama katmaninin islevleri sunlardir [55]:

1. Boyut Azaltma: Maksimum havuzlama, 6zellik haritasindaki boyutu azaltir. Ozellik
haritas1 lizerinde bir ¢ekirdek (genellikle 2x2 veya 3x3 boyutunda) hareket ettirilir ve
her ¢ekim alaninda en biiylik deger secilerek yeni bir ¢ikti haritasi olusturulur. Bu
sekilde, girigin boyutu kii¢iiliir ve daha derin katmanlarda daha az parametreye ihtiyag
duyulur.

2. Ozellik Cesitliligi: Maksimum havuzlama, 6zellik haritasinda bulunan farkl
ozelliklerin gesitliligini korur. En biiyiik degeri segme islemi, 6zelliklerin en belirgin
olanlarin1 vurgular ve 6nemli bilgi kaybini1 6nler. Bu sayede, agin daha genel ve ayirt
edici ozellikleri 6grenmesi saglanir.

3. Translasyonel Invariyans: Maksimum havuzlama, nesnelerin konumlarinin degismesi
durumunda da etkili calisabilir. En biiylik degeri secerek calismasi, nesnenin
konumunun degismesi durumunda bile en belirgin 6zelligin korunmasina yardimci
olur. Bu durum o6zelliklerin nesnelerin yer degistirmelerine karsi daha ince

ayarlanmamis olmasini saglar.

Maksimum havuzlama, 6zellik ¢ikarim siirecinde kullanilarak hesaplama maliyetini azaltir,
agin yerel o6zelliklere karsi hassasiyetini artirir ve asirt uyum riskini azaltir (Sekil 3.21).
Ancak, maksimum havuzlama islemi bazi bilgi kaybina neden olabilir, ¢iinkii diger

degerleri goz ard1 ederek sadece en biiyiik degeri secer.



35

Rectiled featunse map

14|27 Poaled featurs map

.2 6 8 5 b E.

ATiel, )
3|1

| Max(3, 4, 1, 2] = &

Sekil 3.21. Max pooling ¢aligsma sekli [55]

3.6.7. Birlestirme (Concatenate)

Birlestirme islemi, sinir aglarinda oOzelliklerin birlestirilmesi i¢in kullanilan bir
operasyondur. Temel olarak, farkli 6zelliklerin bir araya getirilerek daha kapsamli bir

temsil elde edilmesini saglar. [56]

Birlestirme'nin bazi kullanim amaglari [56]:

1. Ozellik Birlestirme: Farkli katmanlardan veya farkli ozellik haritalarindan gelen
ozellikleri birlestirmek icin kullanilir. Ornegin, evrisimli sinir aglarinda, farkli evrisim
katmanlarinin ¢iktilarim birlestirerek daha zengin bir 6zellik haritasi olusturulabilir.
Bu, agin daha karmagik 6zellikleri daha iyi 6grenmesine yardimci olur.

2. Paralel islem: Birden fazla paralel yolun oldugu ag yapilarinda, her yolun ciktilarini
birlestirerek birden ¢ok kaynaktan gelen bilgileri entegre etmek i¢in kullanilir. Bu,
agin birden ¢ok bilgi kaynagimn etkili bir sekilde kullanmasini saglar.

3. Ozgiin Bilgileri Koruma: Ozelliklerin birlestirilmesi, 6zgiin bilgilerin korunmasina
yardimc1 olabilir. Ornegin, bir agda bulunan birden ¢ok 6zellik haritasinin
birlestirilmesi, her bir haritanin 6zgilin 6zelliklerini korurken, agin daha kapsamli bir
temsil olusturmasina olanak tanir.

4. Boyut Uyumu: Birlestirme islemi, farkli boyutlara sahip oOzelliklerin bir araya
getirilmesini saglar. Ozellikler farkli boyutlarda olabilirken, birlestirme islemiyle

birlikte ayn1 boyutta birlestirilebilirler.
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Bu sekilde, birlestirme islemi, sinir aglarinda 6zelliklerin etkili bir sekilde birlestirilmesini,
daha zengin temsillerin elde edilmesini ve agin daha giiglii bir performans sergilemesini

saglar.

3.6.8. Tam baglantih katman (Fully connected layer)

Tam baglantili (fully connected) katman, sinir aglarinin temel yapi taslarindan biridir ve
yaygin olarak kullanilan bir bilesendir. Tam baglantili katman, her girdi 6zelligini tiim

cikis noronlarina baglayan agirliklar ve bir aktivasyon fonksiyonundan geciren bir islemi

ifade eder [57].

Tam baglantili katmanlar, sinir aglarinin klasik yapilarinda siklikla kullanilir. Ozellikle
siiflandirma veya regresyon gibi ¢ikti iiretmek icin son katmanda kullanilirlar. Tam
baglantili katmanlar, agin Ozelliklerin birlesik bir temsilini olusturmasini saglar ve

smiflandirma veya regresyon gibi gorevler igin kararlar1 yapisallastirir [9].

Tam baglantili katmanlar, temel olarak sinir aglarinin matematiksel formiilasyonunda yer
alir ve cesitli derin 6grenme kiitiiphaneleri ve cerceveleri tarafindan desteklenir. Bu
katmanlar, bir¢cok arastirmaci ve gelistirici tarafindan kullanilir ve 6zellikle ¢ok katmanli

yapay sinir aglarinin geleneksel yapisinda dnemli bir bilesen olarak kabul edilir.

ESA mimarisinde pes pese gelen konvolusyon, ReLu ve havuzlama katmanlarinin
pesinden tam baglantili katman gelir. Bu katman kendinden Onceki katmanin tim
alanlarma baghdir. Farkli sinir agr mimarilerinde tam baglantili katmanlarin sayisi
degisebilir. Tam baglantili katman, her bir girig biriminin kendisinden &nceki katmandaki
tiim birimlerle baglantili oldugu bir yapidir. Ornegin, verilen bir sinir ag1 mimarisi olan
ESA mimarisinde, son katmanin c¢iktilar1 25x25x256 boyutunda bir matris olarak
diisiinelim. Bu matrisi 160,000 birimlik tek bir siitun vektoriine doniistiirdigiimiizi

varsayalim [9].

Tam baglantili katmanin boyutunu 4096x1 olarak belirledigimizi diisiinelim. Bu durumda,

her bir 160,000 birimlik giris vektorii, 4096 birimlik tam baglantili katmana baglanir. Bu
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baglanti, her bir giris biriminin tam baglantili katmandaki her bir birimle baglantili oldugu
anlamina gelir [9].

Toplamda, bu sinir ag1 mimarisinde 160,000x4096 agirlik matrisi olusur. Her bir 160,000
birim, 4096 birimle baglantilidir ve bu baglantilar, agirlik matrisinde temsil edilir. Bu

sebeple, bu katmana tam baglantili katman denir [9].

Tam baglantili katman, her bir giris biriminin tiim ¢ikt1 birimleriyle baglantili oldugu ig¢in,
bu yapida ¢ok sayida parametre bulunur. Bu durum, agin hesaplama ve bellek
gereksinimlerini artirir. Bu nedenle, tam baglantili katmanlar, daha kii¢iik boyutlu 6zellik
haritalarindan veya 6zellik ¢ikarma katmanlarindan gelen girisleri diizlestirmek ve daha

yiiksek seviyeli 6zelliklerin temsilini saglamak i¢in kullanilir.

3.6.9. Kayip fonksiyonlari

Bu béliimde smiflandirma problemlerinde kullanilan kayip fonksiyonlari tanttilmistir. ikili
capraz entropi, kategorik ¢apraz entropi ve seyrek kategorik capraz entropi bu kayip

fonksiyonlar1 arasinda yer alir [58].

Ikili capraz entropi, yalnizca iki siifli siniflandirma problemlerinde kullanilir. Bu kayip
fonksiyonu, modelin tahmin ettigi olasiliklar1 gercek etiketlere yaklastirmay: hedefler. ikili
capraz entropi kaybi, dogru smiflandirma i¢in minimum degeri (0) alirken, yanlis

siiflandirma durumlarinda kaybin artmasini saglar [58].

Kategorik capraz entropi ve seyrek kategorik ¢apraz entropi, iki veya daha fazla sinifli
siiflandirma problemlerinde kullanilir. Bu kayip fonksiyonlari, etiketlerin ve tahminlerin
olasilik dagilimlarin1 karsilagtirarak modeli egitir. Kategorik c¢apraz entropi kaybu,
etiketlerin one-hot encoding seklinde temsil edildigi durumlarda kullanilir. Her smif igin
bir etiket vektorii olusturulur ve bu kayip fonksiyonu, modelin tahmin ettigi olasiliklar

gercek etiketlere yaklastirmayr hedefler [58].

Seyrek kategorik capraz entropi ise etiketlerin dogrudan one-hot encoding ile temsil
edilmedigi, ancak etiketlerin indekslerinin dogrudan kullanildig1 durumlarda tercih edilir.

Bu durumda, etiketlerin dogrudan indekslerle temsil edildigi igin daha az bellek kullanimi
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saglanir. Seyrek kategorik ¢apraz entropi kaybi, modelin tahminlerini gercek etiketlere

yaklagtirmay1 amaglar [58].

Bu sekilde ifade edildiginde, kategorik ¢apraz entropi ve seyrek kategorik capraz entropi
ayn1 temele dayanir, ancak etiket temsilindeki farklilik nedeniyle seyrek kategorik ¢apraz
entropi kullanilir. Eger etiketler one-hot encoding ile temsil edilirse, kategorik capraz

entropi kullanilmas1 gerekmektedir.

3.6.10. Optimizasyon algoritmalari

Bu boélimde, farkli optimizasyon algoritmalar1 hakkinda bilgiler aktarilmistir. Bu
algoritmalar, makine 6grenimi ve derin 6grenme modellerinin egitiminde kullanilan

parametre guncelleme yontemleridir [59].

e Olasiliksal Egim Diistimii (SGD): Egitim asamasinda kullanilan veriler rastgele segilir
ve her egitim O0rnegi icin parametreler giincellenir.

e  Adaptif Gradyan (Adagrad): Ogrenme orani, sik degisen parametreler icin kiigiiliirken,
az degisen parametreler icin biliylime egilimi gosterir. Ancak bu algoritmanin
dezavantaji, 6grenme oraninin egitim siirecinde ¢ok kii¢iik hale gelmesidir.

e Adadelta: Adagrad'n 0grenme oraminin asirt  kiiclilmesini engellemek ig¢in
gelistirilmistir. Bu algoritma, egitim agamasinin baginda 6grenme oranini belirlemeye
ihtiya¢c duymaz.

e Kare Ortalamalariin Karekokii Yayilimi (RMSprop): Adadelta algoritmasiyla birlikte
gelistirilen bu algoritma, Adagrad'in 6grenme oranmin asirt kiigiilmesini diizeltmek
icin kullanilir.

e Adaptif Moment Tahmin (Adam): Adam algoritmasi, Adadelta algoritmasina benzer
bir yapiya sahiptir. Ancak O0grenme orani yaninda momentum degisikliklerini de
bellekte tutar.

e Adamax: Adam algoritmasinin bir varyantidir. Bu algoritma, Adam algoritmasini daha
etkin hale getirmek i¢in gelistirilmistir.

e Nesterov Hizlandirilmis Adaptif Moment Tahmin (Nadam): Nadam algoritmasi,

Adam algoritmasina benzer bir yapiya sahiptir. Ancak bu algoritma, egim
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hesaplanmadan once egitim parametrelerini momentumla birlikte giinceller, bdylece

daha dogru ilerlemeler elde edilir.

Bu algoritma c¢esitleri, modelin egitimi sirasinda parametrelerin nasil giincellenecegini

belirler ve genellikle egitim siirecinin hizin1 ve performansini iyilestirmek icin kullanilir.

3.6.11. Epok, kiime boyutu ve 6grenme orani

Epok, bir ESA mimarisindeki tim katmanlarda ileri ve geri yonde isleme ugrama sayisidir.
Yiiksek bir epok sayisi, daha yiiksek bir basari orani elde edilecegi anlamina gelmez.
Genellikle belirli bir epok degerinden sonra ESA modellerinin 6grenme hizi yavaglar.
Ayrica, yiiksek epok degerleri modelin egitim siiresini uzatir. Bu soruna ¢éziim olarak

erken durdurma yontemi kullanilabilir [59].

Kiime boyutu, verisetindeki gorsellerin belirli bir kiime boyutu set degerinde egitim
asamasina dahil edilmesidir. Yiiksek bir kiime boyutu secilirse daha fazla islem hafizasi
gereklidir. Ancak yliksek degerlerde secilen kiime boyutuyla her bir epok arasindaki basari
orani birbirine yakindir. Genellikle kiime boyutlar1 2'nin katlar1 seklinde kullanilir. Epok
ve kiime boyutu arasinda bir iterasyon iliskisi vardir. Ornegin, toplamda 5210 gorselin
bulundugu bir veri seti i¢in kiime boyutu 128 olarak alinirsa her bir epokta 40 iterasyon

gergeklesir [59].

ESA modellerinde agirliklarin giincellenmesi geri yayilim (geriye dogru hesaplama)
yontemiyle saglanir. Geri yayilimda, agirlik gilincellemesi, zincir kuraliyla tiirevin
hesaplanmas1 ve bu fark degerinin 6grenme orant hiperparametresiyle g¢arpilmasiyla
gerceklestirilir. Ogrenme orami sabit bir deger olarak almabilir veya belirli sayidaki
epoklarda belirli bir oranda azaltilarak ayarlanabilir. Ornegin, minimum 6grenme orani
0,001 olarak kabul edilirse, her 3 epokta bir 0,5 6grenme oran1 azaltma faktoriiyle 6grenme

oran1 0,00001'e kadar azaltilabilir. Adaptif algoritmalar bu tiir yontemleri saglarlar [59].

3.7. Model Performansinin Degerlendirilmesi

Siniflandirma modellerinin performans karsilastirmasinda dogruluk (Esitlik 3.4), kesinlik
(Esitlik 3.5), duyarhilik (Esitlik 3.6), 6zgullik (Esitlik 3.7) ve F1 skoru (Esitlik 3.8)
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kullanilmigtir. Gergek pozitif (TP), dogru siniflandirilmis pozitif sinifi sayisini ifade eder.
Gergek negatif (TN), dogru siniflandirilmis negatif sinif sayisini ifade eder. Yanlis pozitif
(FP), yanlis siniflandirilmis pozitif sinif sayisini ifade eder. Yanlis negatif (FN) ise yanlis
smiflandirilan negatif sinif sayisim ifade eder. BolUtleme modellerin  performans

karsilagtirmalarin1 da Dice katsayist (Esitlik 3.9) ve Jaccard indeksi (Esitlik 3.10)

kullanilmistir.
GERCEK
. Pozitif Negatif

=z Pozitif TP FP
>
T
<

Negatif FN TN

Sekil 3.22. Karisiklik matrisi [60]

Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk, makine 6grenimi ve derin 6grenme siniflandirma algoritmalarinin performansini
6lemek icin kullanilan temel bir 6l¢lidiir. Dogruluk skoru, modelin eksiksiz bir test veri
kiimesi {lizerinde dogru tahminlerinin sayisinin toplam veri sayisina bdoliinmesiyle
hesaplanir. Dogruluk skoru, genellikle O ile 1 arasinda deger alir ve 1'e yaklastikga modelin
basarili oldugunu gosterir. Yani, yliksek dogruluk skoruna sahip bir model, veri

kiimesindeki dogru tahminleri yiiksek oranda gergeklestirir [61].

Dogruluk (Accuracy) = TP +TN /TP + FP + TN + FN (3.4)

Dogruluk skoru, Esitlik 3.4’teki gibi ifade edilebilir. Bu tanimlama, dogruluk skorunun

modelin dogru tahminlerinin toplam veri sayisina orani oldugunu belirtir. Ornegin, dogru
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tahminlerin sayis1 1000 ve toplam veri sayis1 1200 ise, dogruluk skoru 1000/1200 = 0,833

olarak hesaplanir.

Dogruluk  skoru, simiflandirma problemlerinde modelin genel performansini
degerlendirmek icin kullanilir. Ancak, dengesiz sinif dagilimlart veya hatali siniflandirma
maliyetleri gibi durumlarda dogruluk skoru tek basina yeterli olmayabilir. Bu durumlarda,

diger performans metrikleri veya 6zellestirilmis degerlendirme yontemleri kullanilabilir.

Duvarlilik (Sensivity)

Duyarlilik siniflandirma problemlerinde gergek pozitiflerin dogru bir sekilde tespit edilme
oranini ifade eden bir performans 6l¢iisiidiir. Duyarlilik, ayn1 zamanda gercek pozitif orani
(TPR - True Positive Rate) veya hassasiyet (recall) olarak da adlandirilir. Duyarhilik,
pozitif smnifa ait olan veri noktalarmin ne kadarmin dogru bir sekilde taninabildigini

gosterir. Esitlik 3.5 ile hesaplanir [61].

Duyarlilik (Sensitivity) = TP /TP + FN (3.5)

Duyarlilik skoru, 0 ile 1 arasinda bir deger alir ve 1'e yaklastikga modelin pozitif veri
noktalarin1 daha iyi tespit ettigini gosterir. Yani, yliksek duyarlilik skoruna sahip bir
model, pozitif sinifa ait veri noktalarini yiiksek oranda dogru bir sekilde tanir. Duyarlilik,
genellikle hastalik tespiti, anormallik tespiti gibi durumlarda 6nemlidir. Bu tiir durumlarda,
yanlis negatif sonuglar biiyiik bir 6neme sahip olabilir, bu ylizden duyarlilik skorunun
yiiksek olmasi tercih edilir. Ancak, duyarlilik skoru yiiksek olan bir modelde yanlis pozitif
sonuglar da artabilir, bu nedenle dogruluk ve diger performans metrikleriyle birlikte

degerlendirme yapmak onemlidir.

Kesinlik (Precision)

Kesinlik (precision), siniflandirma problemlerinde pozitif olarak tahmin edilen veri
noktalarinin gercekten pozitif olma oranini ifade eden bir performans 6l¢iistidiir. Kesinlik,
yanlis pozitiflerin (false positive) oranini diisiirmeyi hedefler ve yanlis alarm verme riskini

azaltir [61]. Esitlik 3.6 ile hesaplanmaktadir.
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Kesinlik (Precision) = TP/ TP + FP (3.6)

Kesinlik skoru, 0 ile 1 arasinda bir deger alir ve 1'e yaklastikca modelin pozitif olarak
tahmin ettigi veri noktalarinin gergekten pozitif olma oraninin yiiksek oldugunu gdésterir.
Yiiksek kesinlik skoruna sahip bir model, pozitif olarak tahmin ettigi veri noktalarinin
cogunun gercekten pozitif oldugunu gosterir. Kesinlik, yanlis pozitif sonuglarin kabul
edilemez oldugu durumlarda énemlidir. Ornegin, bir tibbi teshis uygulamasinda yanlis bir
sekilde bir hastalig1 teshis etmek, yanlis bir alarm durumunda oldugunda olumsuz

sonuglara yol acabilir. Bu durumlarda, kesinlik skorunun yiiksek olmasi istenir.
Kesinlik skoru, diger performans metrikleriyle birlikte degerlendirilmelidir. Ozellikle,
duyarlilik (sensitivity) gibi baska bir performans 6l¢iisii ile birlikte degerlendirildiginde,

bir denge kurulabilir ve siniflandirma modelinin genel performansi daha iyi anlasilabilir.

Ozqullik (Specificity)

Ozgiilliik, bir testin, belirli bir durumu olmayan bireyleri dogru bir sekilde tanimlama
yetenegini olger. Ozgiilliilk, gercek negatif sonuglarin (belirli bir durumu olmayan
bireylerin dogru bir sekilde tanimlandigi) oranimi ifade eder [60]. Esitlik 3.7 ile

hesaplanmaktadir

Kesinlik (Precision) = TN/ TN + FP (3.7)
F1 skor

F1 skoru, bir smiflandirma modelinin kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall)
performansini dengede degerlendiren bir Olciidiir. F1 skoru, bu iki performans metrigini
tek bir degerde birlestirerek modelin genel siniflandirma performansini degerlendirmek
icin kullanilir [61]. Esitlik 3.8 ile hesaplanir.

F1 = 2 x Kesinlik x Duyarlik / (Kesinlik + Duyarlilik) (3.8)

F1 skoru, 0 ile 1 arasinda bir deger alir ve 1'e yaklastikgca modelin daha i1yi bir denge

sagladigin1 gosterir. Yiiksek F1 skoruna sahip bir model, hem pozitif olarak tahmin ettigi
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veri noktalarinin gergekten pozitif olma oraninin yiiksek oldugunu hem de gergek pozitif
veri noktalarinin dogru bir sekilde tespit edildigini gosterir. F1 skoru, 0zellikle dengeli
siiflar veya yanlis pozitifler ve yanlis negatifler arasinda bir denge gerektiren durumlarda
kullanishidir. Ornegin, bir hastaligin teshisi gibi durumlarda hem yanlis teshislerin hem de
hastaligin kagirilmasinin 6nemli sonuglari olabilir. Bu durumlarda, F1 skorunun yiiksek

olmas tercih edilir.
F1 skoru, diger performans metrikleriyle birlikte degerlendirilmelidir. Ozellikle, veri
setinin dengesine, smif dagilimina ve Onceliklere bagli olarak, kesinlik ve duyarlilik

arasinda bir denge kurmak gerekebilir.

Dice katsayisi (Dice coefficient)

Dice katsayis1 benzerlik 6l¢iisii olarak kullanilan ve 6zellikle goriintli isleme ve goriintii
bolitleme alanlarinda siklikla kullanilan bir metriktir. Iki kiime veya bdlgenin ne kadar
Ortiistiigiinii veya birbirine benzedigini 6lgmek icin kullanilir. Dice katsayisi, 0 ile 1
arasinda deger alir ve 1'e yaklastik¢a benzerlik artar. 0 degeri ise hi¢bir 6rtiisme olmadigini

veya higbir benzerlik bulunmadigimi gosterir. Esitlik 3.9°daki gibi hesaplanir [62].

IMON| TP

Dice = 2x =2X————
|M| +|N| FP+FN+2TP

(3.9)

Jaccard indeksi

Jaccard Indeksi, kiime benzerligini dlgmek icin kullanilan bir metriktir. Ozellikle veri
kiimesi veya bolge tabanli bolltleme problemlerinde yaygin olarak kullanilir. Jaccard
Indeksi, iki kiimenin kesisim kiimesinin birlesim kiimesine orammi hesaplar. Jaccard
Indeksi, 0 ile 1 arasinda deger alir ve 1'e yaklastik¢a benzerlik artar. 0 degeri ise higbir

ortlisme olmadigini veya higbir benzerlik bulunmadigin1 gosterir. Esitlik 3.10 ile formiile
edilir [62].

M N N| TP
Jaccard = =
IMUN|  TP+FP+FN

(3.10)
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4. DENEYSEL CALISMA VE BULGULAR

Bu calismada inme goriintiileri siniflamak ve boliitleme i¢in iki farkli senaryo izlenmistir.

Bu senaryolar;

1- Gorlntli bolim 3.3 ve boliim 3.4’teki 6n islemler uygulanarak hazir hale getirilir.
Goriuntl Gzerinde ilk olarak inme var m1 yok mu siniflandirma islemi uygulanir. Bu
siiflandirma sonucunda inme varsa goriintli boliitleme modeli MultiResUNet’te girdi
olarak kullanilip inme olan bolgelerin belirlenmesi saglanmistir. Ardindan elde edilen
bolutleme bolgesi hangi tir inme oldugunu goéstermek i¢in iskemik ve hemorajik
siiflandirict modelinde girdi olarak kullanilip inmenin tiirii tespit edilmistir.

2- lkinci senaryo olarak gériintii boliim 3.3 ve boliim 3.4’teki 6n islemler uygulanarak
hazir hale getirilir. On islemleri yapilmis gériintii 3 sifli siniflandiricida girdi olarak
kullanilip inme yok, iskemik inme ve hemorajik inme seklinde siniflandirilmistir. Bu
siniflandirmadan elde edilen inme tiirii bilgisine gore goriintii iskemik inme
durumunda iskemik inme bollitleme modelinde, hemorajik inme durumunda ise
hemorajik inme boliitleme modelinde girdi olarak kullanilip inme olan bolgeler

boliitlenmistir.

Siiflandirma modellerinde egitim asamasinda kullanilan parametreler; kayip fonksiyonu
olarak capraz entropi, optimize edici olarak Adam, batch size 2 ve epoch 50 olarak
ayarlanmigtir. Baslangi¢ Ogrenme orani olarak 3e-4 olarak belirlenmistir. Modellerin
siiflandirma performansi 7 donem boyunca gelisme gostermediyse, 6grenme orani 0,1 ile
carpilmistir. Boliitleme modelinde egitim asamasinda kullanilan parametreler ise; kayip
fonksiyonu olarak ikili ¢apraz entropi, optimize edici olarak Adam, batch size 5 ve epoch
250 olarak ayarlanmistir. Bagslangic 68renme orani olarak le-3 olarak belirlenmistir.
Calismalarda Python programlama dili ve smiflandirmada PyTorch kiitiiphanesi,
bolutlemede Tensorflow kituphanesi ile NVIDIA GeForce RTX 3090 ekran karti

kullanilmustir.

4.1. Senaryo 1

Bolim 3.2’deki veri setinde bulunan goruntuler inme var ve inme yok smiflandirma islemi

egitimi icin Bolim 3.3’teki 6n islemler uygulanarak hazir hale getirilmistir. Total de 7683
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adet inme bulunduran ve 6804 adet inme bulundurmayan goruntl egitim igin
kullanilmigtir. Bu siniflandirma ig¢in dort farkli model kullanilmistir. Bu modeller
ConvNeXt_Tiny, ResNet50d, EfficientNet b0 ve ResNeXt101 32x8d modelleridir.
Modellerin egitim basarilar1 sirasiyla 0,982, 0,972, 0,971, 0,946 olmustur. Modellerin
egitim basarilar1 (accuracy) ve kayip (loss) degerleri Sekil 4.1°de gosterilmektedir. %20
oraninda kullanilan test goriintiileri igin modellerden elde edilen sonuclar Cizelge 4.1°de
ve modellerin karigiklik matrisleri (confusion matrixleri) Sekil 4.2’de sunulmustur. Tablo
4.2’de ise modellerin hiz1 bir gérintiniin siiflandirilmasi igin harcadigi saniye cinsinden

gosterilmistir.

0.98 ) Convnext_tiny
< @ Resnets0d
() Efficientnet_b0

@ Resnextl01_32x3d

Train Acc

Step

a) Smiflandirma modellerinin egitim basar1 grafikleri

(O Convnext_tiny
@ Resnet50d
@ Efficientnet_bO

@ Resnext101_32x8d

Train Loss

Step

b) Siniflandirma modellerinin kayip grafikleri

Sekil 4.1. Smmiflandirma modellerinin a) egitim basar1 ve b) kayip grafikleri
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a) ConvNeXt_Tiny modeli

c) ResNet50d modeli
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o 1
INME VAR INME YOK

Predicted label

True label

o 1

INME VAR INME YOK

Predicted label

b) EfficientNet b0 modeli

d) ResNeXt101 32x8d modeli

Sekil 4.2. Smiflandiric1 Modellerin Karisiklik Matrisleri

Cizelge 4.1. Smiflandirici modellerinin inme var ve inme yok siniflandirma sonuglari

Model Goruntt | Kesinlik Duyarlilik Ozgulluk F1- Dogruluk
Sayisi (Precision) | (Sensitivity) | (Specificity) | Skor (Accuracy)
ConvNeXt_Tiny 1260 0,99 0,99 0,98 0,99 0,98
ResNet50d 1260 0,96 0,98 0,97 0,97 0,96
EfficientNet_b0 1260 0,93 0,99 0,98 0,96 0,95
ResNeXt101 32x8d | 1260 0,90 0,95 0,91 0,93 0,90

Cizelge 4.2. Smiflandirict modellerin

ortalama siniflandirma siiresi

Model Siniflandirma Ortalama Siiresi (sn)
ConvNeXt Tiny 0,055
ResNet50d 0,076
EfficientNet_b0 0,047

ResNeXt101 32x8d

0,213

47
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Cizelge 4.1°deki sonuglar incelendiginde ConvNeXt_Tiny modelinin inme var ve inme
yok smiflandirmasinda en 1yi sonucu verdigi gozlemlenmistir. Cizelge 4.2°de hiz
konusunda EfficienNet b0 modeli daha hizli olmasina ragmen basarisi ile birinci ve hiz
konusunda ikinci sirada olan ConvNeXt Tiny’nin inme var ve inme Yok
siniflandirmasinda iyi bir model oldugu goriilmektedir. Bu nedenle ¢alismanin devaminda

siiflandirma islemi icin ConvNeXt_Tiny kullanilmasina karar verilmistir.

Siniflandirma sonucu eclde edildikten sonra inme olan goriintiiler bolitleme islemine

gidebilmesi icin bolutleme c¢alismasi yapilmuistir.

Bolltleme igin goruntiler bolim 3.3 ve bolim 3.4’deki 6n islemler yapildiktan sonra
b6lim 3.6’da anlatilan MultiResUNet modelinde egitim girdisi olarak kullanilmistir. Bu
asamada inme tiiriine bakmaksizin bolutleme egitimi gergeklesmistir. Bolitleme

egitiminde 7683 goriintii kullanilmigtir. Egitim basaris1 0,81°dir.
Bolutleme testi icin 382 adet iskemik ve 416 adet hemorajik gorinti kullanilmistir. Elde
edilen basar1 skorlar1 Cizelge 4.3’de gosterilmistir. Yapilan c¢alisma sonucu hemorajik

inme tiirtinde boliitleme basarisinin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 4.3. Iiskemik ve hemorajik inmenin bélitleme test sonuglari

Jaccard Dice
Iskemik 0,47 0,59
Hemorajik 0,52 0,67

Sekil 4.3’de egitim sirasinda dogrulama (validasyon) goriintiilerinden elde edilen 6rnek
ciktilar gosterilmektedir. Girdi goriintiisii, inme bolgesini gosteren maske goriintiisii ve

modelin tahmin sonucu gosterilmistir.

Sekil 4.4 iskemik veya hemorajik seklinde inme tiiriine bakilmaksizin MultiResUNet ile
yapilan boliitleme isleminin iskemik test goriintiileri izerindeki sonuglarini gostermektedir.
Goriintii lizerinde mavi ¢izgi ile gosterilen kisim radyologlarin elle yaptigi isaretlemeleri

gosterirken yesil ¢izgi ile gosterilen kistm modelin sonucunu gostermektedir.



49

Sekil 4.5’de ise iskemik veya hemorajik seklinde inme tiiriine bakilmaksizin
MultiResUNet ile yapilan bolutleme isleminin hemorajik test goriintiileri tizerindeki

sonuglarini gostermektedir.
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Sekil 4.3. Soldaki goriintii validasyon goriintiisii, ortadaki goriintii maske goriintiisi,

sagdaki goriintii model ¢iktis1
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sonug.

Sekil 4.4. Iskemik test goriintiilerinde kesin dogru ve modelin verdigi
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Sekil 4.5. Hemorajik test goriintiilerinde kesin dogru ve modelin verdigi sonug.

Bolitleme sonrasi elde edilen béliitlenmis gérintinin hangi inme tdrine ait oldugunu

tespit etmek icin boliitlenmis gorintiler siniflandirilmistir.
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/w/ T T T

Step

a) Egitim basar1 grafigi

b) Egitim kayip grafigi

Sekil 4.6. Boliitleme sonrasi goriintiilerde inme tiiriinti iskemik ve hemorajik olarak
belirleyen siniflandirma islemine ait egitim grafikleri

Iskemik inme ve hemorajik inme olarak simiflandirma isleminin egitimi icin 3963 adet
iskemik inme gorlntisu ve 3720 adet hemorajik inme gorintiisi ConvNeXt Tiny
modelinde girdi olarak kullanilmistir. Egitim basaris1 0,94 olmustur. Sekil 4.6’da egitim

basar1 ve kayip grafikleri gosterilmektedir.



54

400
350
300

— 250

T

=

=

L 200

=
150
100
50

T 0
4] 1
iskemik Hemorajik
Predicted label

Sekil 4.7. Iskemik ve hemorajik inme smiflandirma test goriintiilerin karisiklik matrisi

Cizelge 4.4. Boliitleme sonrasi inme tiirii siniflandirma test sonuglari

Kesinlik Duyarlilik Ozgullik F1-Skor | Dogruluk

(Precision) (Sensitivity) (Specificity) (Accuracy)
Iskemik 0,99 1,00 1,00 1,00 1.00
Hemorajik | 1,00 1,00 0,99 1,00 '

Test icin 382 adet iskemik ve 416 adet hemorajik inme goriintiisii kullanilmigtir. Test
goruntdlerinden elde edilen model ¢iktilarina ait karisiklik matrisi Sekil 4.7°de, kesinlik
(precision), duyarlilik (sensitivity), f1-score ve dogruluk (accuracy) sonuglari ise Cizelge

4.4’te gosterilmistir.

4.2. Senaryo 2

Bolum 3.2°deki veri setinde bulunan gortntuler inme yok, iskemik inme ve hemorajik
inme seklinde smiflandirma amaciyla bolum 3.3°teki On islemler uygulanarak hazir hale
getirilmistir. 3405 adet inme yok, 3442 adet iskemik inme ve 3442 adet hemorajik inme
iceren gorinti ConvNeXt_Tiny modelinin egitimi i¢in kullanilmistir. Elde edilen egitim
basarist 0,96 olmustur. Sekil 4.8’de egitim islemine ait basar1 ve kayip deger grafikleri

verilmistir.
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Train Acc

Step

a) Egitim basar1 grafigi

Train Loss

Step

b) Egitim kayip grafigi
Sekil 4.8. Inme yok, iskemik ve hemorajik inme siniflandirmasi egitim grafikleri
Egitim basarisin1 dlgmek igin 462 adet inme yok, 382 adet iskemik ve 416 adet hemorajik

inme goriintiileri kullanilmustir. Sekil 4.9 ve Cizelge 4.5’de inme yok, iskemik inme ve

hemorajik inme basar1 sonuglar1 gosterilmistir.

True label

2 1 414
2

0 1
inme Yok iskemik Hemorajik

Predicted label

Sekil 4.9. Inme yok, iskemik inme ve hemorajik inme karisiklik matrisi
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Cizelge 4.5. Inme yok, iskemik ve hemorajik inme smiflandirma basar1 sonuglari

Kesinlik Duyarlilik Ozgulluk F1-Skor | Dogruluk
(Precision) (Sensitivity) (Specificity) (Accuracy)
Inme yok | 0,98 0,96 0,98 0,97
Iskemik 0,95 0,97 0,99 0,96 0,97
Hemorajik | 0,99 1,00 1,00 0,99

Smiflandirma sonrasinda gorintilerin hangi bolgesinde inme oldugu ve inmenin ne kadar
yayildigin1 gérmek ig¢in inmenin turiine gore goriintii ayr1 boliitleme modellerinde girdi
olarak kullanilmistir. Bu amagla iskemik inme ve hemorajik inme icin iskemik bolitleme
ve hemorajik bolutleme modelleri olusturulmustur. iskemik inme tiriiniin bolitlenmesi
icin elde edilen egitim basaris1 0,80°dir. Hemorajik inme tiriinin bolitlenmesi igin elde

edilen egitim basaris1 ise 0,84 dr.
Iskemik inme boliitleme basarisin1 6lgmek igin 382 adet, hemorajik bolitleme basarisini
Olcmek icin ise 416 adet test goriintlisii kullanilmistir ve elde edilen basari degerleri

Cizelge 4.6’da gosterilmistir.

Cizelge 4.6. Iskemik ve hemorajik modellerin boliitleme basar1 sonucu

Jaccard Dice
Iskemik 0,65 0,78
Hemorajik 0,67 0,79

Sekil 4.10°da iskemik bdliitleme modelinin dogrulama (validasyon) goriintiileri tizerindeki
sonucu gosterilmektedir. Soldaki gorinti validasyon gorintisuni gosterirken, ortadaki
gorlintii radyologlarin belirledigi ger¢ek maskeyi gostermektedir. Sagdaki goriintii ise bu

caligmada gelistirilen iskemik boliitleme modelinin ¢iktisini géstermektedir.
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Sekil 4.10. Iskemik modelin validasyon gériintiileri {izerindeki sonucu
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Jacard Index733.0/801.0=0.9151061173533084

Prediction

Ground Truth

jacard Index3454.0/3601.0=0.9591 780061094141

Sekil 4.10. (devam) Iskemik modelin validasyon goriintileri tizerindeki sonucu

Sekil 4.11 iskemik inme test goriintiilerinin gelistirilen iskemik boliitleme modeli

iizerindeki basarisim  gostermektedir. Gorlintii  iizerinde mavi ile ¢izilmis kisim

radyologlarin elle isaretledigi iskemik inme bolgesini gosterirken yesil ile ¢izilen kisimlar

caligmadaki modelin bdliitleme sonucunu gostermektedir.
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Sekil 4.11. Iskemik modelin iskemik test goriintiileri {izerindeki ¢iktilari

Sekil 4.12°de hemorajik bolitleme modelinin  dogrulama (validasyon) goruntleri

Uzerindeki sonucu gosterilmektedir. Soldaki gortnti validasyon gorintlsini gosterirken,
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ortadaki goriintli radyologlarin belirledigi gercek maskeyi gdstermektedir. Sagdaki gorinti
ise bu ¢alismada gelistirilen iskemik bolitleme modelinin ¢iktisini géstermektedir.

Sekil 4.13 de ise hemorajik bolutleme modelinin hemorajik inme test gorintileri
iizerindeki basarisim  gostermektedir. Goriintlii  iizerinde mavi ile ¢izilmis kisim

radyologlarin elle isaretledigi iskemik inme bolgesini gosterirken yesil ile ¢izilen kisimlar

caligmadaki modelin béliitleme sonucunu gostermektedir.

Jacard Index656.0/693.0=0.9466089466089466

Prediction

Ground Truth

100

150

Jacard Index120.0/131.0=0.916030534351145

Prediction

Ground Truth

100

150

Sekil 4.12. Hemorajik modelin validasyon goruntuleri tizerindeki sonucu
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Jacard Index723,0/830.0=0.8710843373493976

Prediction

Ground Truth

100 100

150 150

200 200
250

Jacard Index780,0/926.0=0.8423326133909287

Prediction

Ground Truth

Input .

EY 0
100 100
150 150
200 200
250

Sekil 4.12. (devam) Hemorajik modelin validasyon gortntleri Gizerindeki sonucu
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Sekil 4.13. Hemorajik test goriintiilerin hemorajik model iizerindeki ¢iktilari

Yapilan ¢aligma ile beyin BT goriintiilerinde inme siniflandirmasi ve béliitleme amaglari
icin ayr1 ayr ¢ikarim yapilmistir. Simiflandirmada dikkat ¢eken durum sudur; eger biitiin

gorlintii iizerinden degil sadece inme bdlgesini gosteren bolge girdi olarak kullanilirsa
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siiflandirma basarist daha yiiksek olmaktadir. Boliitleme i¢in de inme siniflart igin ayri
egitilmis boliitleme modeli kullanildiginda boliitleme basarimi daha yiiksek olmaktadir.
Yapilan ¢alismada senaryo 1 ile iskemik inme test goriintiileri igin elde edilen inme
boliitleme Dice skoru 0,58 iken senaryo 2 ile ayn1 iskemik test goriintiilerinden elde edilen

iskemik inme boliitleme Dice skoru 0,78 olmustur.

Bu calismada bulunan sonuglar ayni veri setini kullanan Teknofest yarismasinda dereceye
girerek basari elde edilen ¢alismalar ile karsilastirilmistir. Cizelge 4.7. inme var ve inme
yok smiflandirmast igin basarilar1 gosterirken Cizelge 4.8. boliitleme Jaccard basari
degerleri karsilagtirmasint gostermektedir. Cizelge 4.8 de Goksenin-Al farkli veriseti
kullanarak o verilerini testte de kullanarak bu basariy1 elde etmistir. Aprlkod ve AI Knight

ise test veri sonuglar1 degil egitim sonuclarini paylagmistir.

Cizelge 4.7. Inme var ve inme yok smiflandirmasi

Kullanilan Model Test Basar1 Sonucu
Al-DEO ResNeXt50 32x4d 0,88
Goksenin-Al DenseNet201 0,98
Aprlkod VGG-16 0,94
Al Knight DenseNet121 0,94
brAlnstorm U-Net 0,87
Bu Calisma ConvNeXt_Tiny 0,98

Cizelge 4.8. Inme béliitleme basarisi

Kullanilan Model Jaccard
Iskemik Hemorajik
Al-DEO U-Net 0,65 0,65
Goksenin-Al U-Net+ 0,76 0,63
InceptionResNetV2
Aprlkod U-Net 0,60 0,60
Al Knight U-Net 0,54 0,54
brAlnstorm U-Net 0,50 0,50
Bu Calisma MultiResUNet 0,67 0,65

Cizelge 4.7. incelendiginde kullandigimiz modelin yarigmada derece elde eden takimlarin
sonuclarindan daha iyi sonug¢ verdigi goriilebilir. Bolitleme basarisi olarak da bu
caligmada kullanilan senaryo 2’nin yarismada derece elde eden takimlarla benzer bir

performans elde ederek basarili oldugu degerlenmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada beyin BT goriintiilerinde inme konusunda hem siniflandirma hem de
boliitleme islemleri yapilmistir. Siniflandirmada 4 farkli model kullanilarak inme var ve
inme yok smiflandirmasinin basarilar1 6l¢iilmiis, ayn1 zamanda modellerin tespit hizlar1 da
hesaplanmistir. Kullanilan modeller ConvNeXt Tiny, ResNet50d, EfficienNet b0 ve
ResNeXt101 32x8d modellerdir. Basar1 skorlar1 sirasiyla %98, %96, %95 ve %90 ve bir
gorlintli lizerindeki hizlart sirastyla 0,055, 0,076, 0,047 ve 0,213 sn’dir. Model
performanslar1 incelendiginde ConvNeXt Tiny modelinin hem basar1 da hem de hiz
konusunda daha yiiksek performans gosterdigi goriilmiistiir. Bu yiizden ¢aligmadaki biitlin
siiflandirmalarda ConvNeXt _Tiny kullanilmistir. Béliitleme ¢alismasinda da medikal

goriintiiler iizerinde bagarili sonuglar veren MultiResUNet modeli kullanilmaistir.

Calismada iki yontem izlenilmistir. Birinci yontemde inme tespiti konusunda inme var ve
inme yok olarak iki smifli smiflandirma yapilmistir. Bu calisma sonucunda test
goriintiilerinden %98 basar1 elde edilmistir. Daha sonra inme tespit edilen goriintiiler
boliitleme modelinde girdi olarak kullanilmistir. Burada hem iskemik hem de hemorajik
goriintii boliitleme basarilar1 ayr1 ayri dlgiilmiistiir. Iskemik test goriintiilerinde %59,
hemorajik test goriintiilerde %67 Dice basarisi elde edilmistir. Daha sonra bdliitlenen
bolgelerdeki inme tiirlinii tespit edilmesi i¢in yapilan siniflandirmada %100 basar1 elde

edilmistir.

Calismadaki ikinci yontemde ise ilk olarak inme yok, iskemik inme ve hemorajik inme
olarak ii¢ smifli smiflandirma islemi yapilmistir. Sinmiflandiricidan elde edilen basari
%97°dir. Daha sonra bdéliitleme yapilmasi i¢in iskemik inme goriintiileri i¢in bir model ve
hemorajik inme goruntuleri i¢in de ayr1 bir model kullanilmigtir. Burada iskemik inme test
goriintiilerinden elde edilen Dice boéliitleme basarisi %78 iken hemorajik inme test

goriintiilerinden elde edilen boliitleme basaris1 %79 olmustur.

Bu ¢aligmanin amaci doktorlara ikinci bir goz olarak BT gorinttlerinde hangi bolgede ve
biiyiikliikte inme yayilimi oldugu ve hangi tiir inme oldugu bilgisini vermektir. Inme
durumunda tedavi igin hizli karar vermek c¢ok oOnemli oldugu i¢in gbézden kagan

durumlarin tespiti veya tedavi siirecini hizlandirmaya katki saglamak amaciyla bu
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caligmanin faydali olacagi degerlendirilmektedir. Burada amag hastalarin daha az hasarla

hastalig1 atlatmalaridir.

Gelecek calismalarda siniflama ve boliitleme islemleri inmenin beyinde etkiledigi alan
dikkate alinarak yapilabilir. Cilinkii daha kiiciik bir sizmaya neden olmus kii¢iik boyutlu
inmelerin bulundugu goriintiilerin basartyr diisiirdiigii goriilmiistiir. Bunun yaninda
Teknofest yarismasinda saglanan veriler ile birlikte farkli veri setleri de calismaya
eklenerek calismada Onerilen senaryo 1 ve senaryo 2’nin tekrarlanmasi durumunda

basarinin daha da artacagi 6n goriilmektedir.
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