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KISA OZET

BEYNIN BEYAZ CEVHER BOLGESINDEKI YUKSEK YOGUNLUKLU
ALANLARIN OLUSUM VE YAYILIMINA YONELIK UZMAN SISTEM

TASARIMI VE GERCEKLENMESI

Canl1 bir insanin beynindeki rahatsizliklar1 veya anormallikleri tespit etmek igin
kullanilan en yaygin ve en temel tetkik yontemi Manyetik Rezonans Goriintiilemedir
(MRG). MRG'den elde edilen goriintiilerde beynin beyaz cevher denilen bdlgesinde
birtakim yiliksekyogunluklu alanlar, baska bir deyisle lezyonlar goriilebilmektedir. Bu
lezyonlar ¢ogunlukla ileri yastaki bireylerde goriilmekle beraber her yas grubundan
insanda da goriilebilir. Beyaz cevherdeki bu lezyonlar beyindeki kiigiik damar
hastaliginin bir belirtisi olarak kabul edilmektedir. Bu lezyonlarin inme, Alzaymur,
Multipl Skleroz (MS), Migren, Hipertansif Arteryopati gibi birgok klinik bozukluk ile
iligkisini ortaya koyan caligmalar bulunmaktadir. Zaman icerisinde beyinde farkl
noktalarda yeni lezyon olusumlart veya mevcut lezyonlarin yayilmasi ile lezyon
hacminde artig goriilebilmektedir.

Hastalara ait farkli zaman dilimlerinde ¢ekilmis ¢esitli tiirdeki goriintiiler uzman
radyologlar tarafindan incelenip, diger klinik bulgularla birlikte degerlendirilerek
hastaligin tani, tedavi ve takibinde kullanilmaktadir.

Bu tezin amaci lezyon olusumu hakkinda 6ngdriide bulunmay1 saglayan bir sistem
gelistirmektir. Bu ¢alismada; bir grup hastanin farkli zaman dilimlerinde ¢ekilmis ve
aragtirmacilarin kullanimina sunulmus beyin Manyetik Rezonans (MR) goriintiileri 6n

islemlerden geciriliyor. Elde edilen islenmis goriintiilerden se¢ilen pikseller ve kesin



referans piksellerin merkezde oldugu goriintii yamalari ile bir veri seti olusturuluyor.
Bu veri seti tizerinde derin 6grenme yontemleri kullanarak yapay bir sinir ag1 egitiliyor.
Agin ¢iktist olarak elde edilen model dosyasi gelistirilen web tabanli test
uygulamasinda kullanilarak bir MR goriintiisii tizerinde nerede lezyon olusacagi tahmin
edip isaretleniyor. Sonug olarak énerdigimiz bu yontem bir uzmandan bagimsiz tespit
yapmakta yeterli olmamakla beraber uzman doktorlarin teshis ve tedavisine destek

saglayacaktir.

Anahtar Kelimeler: Beyin, Manyetik Rezonans Goriintileme (MRG), Beyaz

Cevher, Lezyon, Yiiksekyogunluklu Alanlar, Derin Ogrenme



ABSTRACT

EXPERT SYSTEM DESIGN AND IMPLEMENTATION FOR THE
OCCURRENCE AND SPREAD OF HYPERINTENSE AREAS IN THE WHITE

MATTER REGION OF THE BRAIN

Magnetic Resonance Imaging (MRI) is commonly used in-vivo imaging of the
human brain to detect disorders or abnormalities in the brain. In the images obtained
from MRI, some hyperintense areas, in other words, lesions can be seen in the white
matter region of the brain. Although these lesions are mostly seen in elderly individuals,
they can also be seen in people of all age groups. These lesions in the white matter are
considered a manifestation of small vessel disease in the brain. There are studies
showing the relationship of these lesions with many clinical disorders such as stroke,
Alzheimer's, Multiple Sclerosis (MS), Migraine, and Hypertensive Arteriopathy. In
time, the lesion volume may increase with the occurrence of new lesions at different
locations in the brain or the spread of existing lesions.

Various types of images taken at different time periods of patients are analyzed by
expert radiologists, evaluated together with other clinical findings, and used in the
diagnosis, treatment and follow-up of the disease.

The aim of this thesis is to develop a system that allows to predict the lesion
occurrence. In this study; We are preprocessing brain Magnetic Resonance (MR)
images of a group of patients taken at different time periods and made available to

researchers. We are generating dataset from image patches that ground-truth pixels and



selected pixels from processed images are in the center of the patch. We train an
artificial neural network using deep learning methods on this dataset. By using the
model file that we obtained as the output of the network in the web-based application
we developed, we predict and mark where a lesion will occur on an MR image. As a
result, this method we proposed is not sufficient to make an independent determination

from a specialist, but it will support the diagnosis and treatment of specialist doctors.

Keywords: Brain, Magnetic Resonance Imaging (MRI), White Matter, Lesion,

Hyperintense Fields, Deep Learning
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Sekil V.7. Patient20 isimli hastanin axial diizlemdeki 20 numaral1 kesitinin
web tabanli test uygulamasiyla degerlendirmesinin sonuglari.
I.Durumun ¢iktis1 (a), 2.Durumun c¢iktis1 (c¢), 1.Durumun
yakinlastirilmig  goriintiisii  (b), 2.Durumun yakinlastirilmig
OTUNLTST (A). 1vvveiiivie e 66
Sekil V.8. Axail diizlemdeki tim kesitlerdeki KR piksellerin degerlerinin
histogrami. Tepe noktalarin gri degerleri sirayla: 95, 293, 491,

689, 887, 1085, 1283, 1481, 1697, 1877, 2075.......cccecvvvriieririennnns 72
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I. GIRIS

Beyin canlilardaki en gizemli organlardan biri, belki de en karmagik olanidir.
Insanoglu beynin yapisi ve calisma prensiplerini 6grenmek icin ¢ok biiyiik ¢abalar saf
etmigtir ve halen de etmektedir. Beynin yapisindaki en ufak degisimin kisinin yasam
kalitesine dogrudan ve ciddi etkileri olabilmektedir. Bu nedenle beyinde olusan ve
biligsel hastalik nedeni olabilecek degisikliklerin anlagilmasi ileride gelistirilecek olan

tedavilere zemin hazirlayacaktir.

Beyin hassas bir organ oldugundan hayattaki bir kisinin beynindeki
anormallikleri g6zlemlemenin giiniimiizdeki en etkili ve basit yolu goriintiileme
teknolojilerini kullanmaktadir. Bu goriintiileme teknolojilerinden en yaygin kullanilani
MRG’dir. Uzmanlar MR goriintiilerindeki anormallikler ile kiginin Dbiligsel
rahatsizliklar1 arasindaki iliskileri ¢6zmeye calismaktadirlar. Gilinlimiizde uzmanlar
goriintiiler iizerindeki degerlendirmelerini ¢ok biiylik oranda ¢iplak gozle yaptiklar

incelemelere dayandirmaktadir.

Bilisim teknolojilerindeki gelismeler cok yiiksek hizda hesaplamalar
yapabilen bilgisayarlarin iretilmesini ve yaygimlasmasini saglamistir. Boylece
aragtirmacilar bu kaynaklara daha kolay erisebilmis ve daha fazla kullanabilmistir. Bu
teknolojilerin 15181nda goriintiilerin yapay zeka ile islenip, uzman insanlarin seviyesinde

kimi zaman da daha ilerisine gecen sonuglar vermesi miimkiin olmustur. Ozellikle son



yillarda medikal goriintiiler tizerinde Yapay Sinir Aglarinin (YSA) kullanim1 oldukga

popiiler bir ¢alisma alan1 haline gelmistir.

Bu c¢alismada Inme, Alzaymir, MS, Migren, Hipertansif Arteryopati gibi
bircok bilissel hastalikla iliskili oldugu diisliniilen ve beynin beyaz cevher olarak
adlandirilan bolgesinde goriilen birtakim lezyonlarin olusumu ve ilerleyisinin 6ngoriisii

icin makine 6greniminin bir alt kolu olan derin 6grenme yonteminden yararlanilmstir.

Calisma sonrasinda elde edilen sonuclarla her ne kadar otonom bir teshis
sistemi saglanamasa da uzmanlarin degerlendirmelerine katki saglayacak ve onlara hiz

kazandiracak bir arag olarak degerlendirilebilir.

Bu calismada kullanilan ara¢ olan derin 6grenme de aslinda beyindeki sinir
hiicrelerinin ¢alisma prensibini taklit ederek bilgisayara karmagsik verilerden anlamli
sonuclar c¢ikarma ve O0grenme imkani sunmaktadir. Bu yoniiyle beyni taklit eden

Y SA’lar beyindeki rahatsizliklarin tedavisine katki sunmak i¢in kullanilmistir.

1.1. Bashca Tibbi Goriintiileme Teknikleri

Radyolojik goriintiileme en basit ifadeyle, canlinin viicudunun i¢ yapisinin
viicut  bitinliiginic  bozmadan  disaridan  ¢esitli  yontemler  kullanilarak
goriintiilenmesidir.
Tanisal radyolojide kullanilan dort temel yontem; Ultrasonografi (USG), Rontgen,

Bilgisayarli Tomografi (BT), ve MRG’dir.

1.1.1. Ultrasonografi
USG tekniginde, viicut yiizeyinden gonderilen ses dalgalarinin degisik

yogunluktaki dokulardan geri yansimalarinin alinip toplanmasi ve bundan goriintii elde



edilmesi prensibi vardir. USG goriintiilerinde en yiiksek yansima beyaz, en diisiik
yansima siyah, ara degerler ise yansima siddetine gore degisen gri degerlerle ile ifade
edilir.

USG ile elde edilen iki boyutlu B-mod goriintiiler ekrana saniyede 15 ile 60
cerceve arasindaki hizlarla yansitilarak ger¢ek zamanli hareket izlenimi olusturulur.
Kafatas1 ve vertebralarin olusturdugu engel nedeniyle yetiskin hastalarda USG ile
beyinin standart incelemesi yapilamaz. Ancak anne karnindaki fetlis icin yapilan
taramalarinda, bu donemde serebral ve mediiller gelisimin en kolay incelenebildigi

goriintiileme yontemi USG’dir.

1.1.2. Rontgen

Nobel fizik 6diiliine sahip Alman bilim insan1 Wilhelm Conrad Rontgen
tarafindan 1895°te kesfedilen X 1sinlarinin kullanildig: tekniktir. X 1sinlar1 atomlar
iyonize edebilecek ve molekkiiller aras1 baglar1 kirabilecek bir etkiye sahiptir. Bu
nedenle bu 1sinlar canlilara zararl olan 1sinlar sinifindadir.

Rontgenin caligma prensibi; Viicuda gonderilen X 1s1n1 demetinin degisik
dokulardan farkli oranlarda gegmesi ve bu dokular tarafindan farkli miktarlarda
sogrulmasi sonrasit viicuttan gecip, karst tarafa ulasan 1sinlardan goriintii elde
edilmesine dayanir.

Kemik gibi yapilar X 1511 hava ve yumusak dokulara kiyasla daha fazla
sogurdugu icin filmde beyaz goriiniirken hava siyah goriiniir. Diger dokular da

yogunluklarina gore filmde grinin degisen degerleri ile goriniir.



1.1.3. Bilgisayarh Tomografi

Nobel &diillii Ingiliz bilim insan1 Sir Godfrey Hounsfield tarafindan 1972 ve
1973 wyillar1 arasinda gelistirilmistir. Tibbi goriintiilemede kullanilan ilk kesitsel
inceleme yontemidir. Bu yontemde de rontgende oldugu gibi X 1sinlar1 kullandigindan
iyonizan radyasyon igerir. Basta ¢ekim stiresinin kisaligi, diisiik maliyeti ve kolay
ulagilabilirligi ile 6zellikle acil tibbi degerlendirme agisindan 6nemli bir yere sahiptir.

Calisma prensibi temelde rontgen ile ayni olmakla beraber BT de ¢api sinirlanip
daraltilarak, rontgen tiiplinden ince bir huzme halinde ¢ikmasi saglanan X 15101
demetleri kullanilir. Hastadan gecen X 1511 fotonlart BT dedektorleri tarafindan
algilanmaktadir. BT cihazinda X 1s1n tiipli ve dedektorler hasta etrafinda 360 derece
doner. Boylece 1s1n demeti hastanin bir kesitini bircok degisik agidan defalarca
katederek farkli absorbsiyon oriintiileri olusturur. Projeksiyon rekonstriiksiyonu olarak
isimlendirilen matematiksel islem ile BT kesiti i¢indeki her nokta i¢in absorbsiyon
degerleri elde edilir. Bilgisayar bu verilerle kesitlerdeki yaklasik her 1 mm?® hacimde ne
kadar foton tutuldugunu hesaplar. Eger o birim hacimde ¢ok foton tutulmugsa bilgisayar
0 piksele beyaza yakin bir gri tonu, az foton tutulmussa, siyaha yakin bir gri tonu verir.
Kemik dokusu ¢ok 151n tuttugundan beyaz, hava ¢ok az 1s1n tuttugundan siyah goriiniir.
Yumusak dokular ise yogunluklarina gore gesitli gri tonlarinda goriiniirler [16].

[lagh BT gekimlerinde kan beyin bariyerinde yikim olan bélgeleri belirlemek
icin iyotlu kontrast maddeler kullanilir. Kan beyin bariyeri yikilmigsa iyotlu kontrast
madde dokuya sizar ve bu sekilde doku kontrastlanir. Kontrastlananmis lezyon bolgesi

BT’de hiperdens goriiniir.



BT ile beynin goriintilenmesi 5 saniyeden kisa silirede bitirilebilir hale
gelinmistir. Boylece hareket artefaktlarindan etkilenme daha da azalmakta ve hareketli

hastalarda bile iyi goriintiiler alinabilmektedir.

1.1.4. Manyetik Rezonans Goriintiileme

MRG, BT gibi bir kesitsel goriintiileme yontemi olmakla beraber BT den farkli
olarak goriintiileme i¢in X 1sinlar1 yerine radyo dalgalar1 kullanir. Goériintiillemedeki
veri kaynagi ise viicutta yogun olarak bulunan hidrojen atomu c¢ekirdegi olan
protonlardir. Hidrojen atomunun ¢ekirdeginde tek bir proton oldugundan +1 elektrik
yiikii icerir ve bu nedenle manyetik alan igerisinde bir mikro miknatis gibi davranir.
Normalde viicuttaki hidrojen atomlar1 rastgele degisik yonlerde manyetik alan
vektorleri olusturur. Hasta MR cihazina girdiginde hidrojen atomu vektorleri aletin ¢ok
giiclli olan miknatisinin olusturdugu vektor ile ayn1 yonde birbirlerine paralel dizilerek
longitudinal manyetizasyon vektoriinii olustururlar. Ayni yonde dizili bu hidrojen
atomlarina, disardan onlarin dogal salinim frekansina esit ve kisa stireli bir RF dalgasi
gonderildiginde rezonansa girerler ve ana miknatis yoniindeki manyetizasyon
vektorlerinin longitudinal yondeki akstan, transvers diizleme dogru sapmasina neden
olurlar. RF dalgasi kesilince ana manyetik alan vektdriiniin yoniine tekrar geri donerler.
Bu eski durumlarina tekrar donme siirecine soniimlenme adi verilir. Sonlimlenme
sirasinda protonlar RF dalgasindan almis olduklari enerjiyi tekrar kaybederek ilk
hallerine geri donerler. Bu esnada kaybettikleri enerjiye bagli olusan manyetik sinyaller
radyo frekans alic1 sargilari tarafindan toplanarak MR goriintiileri olusturulur [16].

Viicuttaki hidrojen disindaki baska atomlar kullanilarak da MR goriintiiler

olusturulabilir. Ancak hidrojen atomu insan viicudunda bolca bulunan su ve yag



dokularinda ¢ok miktarda bulundugundan ve hidrojenden daha fazla enerji sinyali
alabildiginden hidrojen tercih edilmektedir.

MRG’nin iyonizan radyasyon ig¢ermemesi, beyin dokusuna olan yiiksek
duyarhlig1 ve yiiksek anatomik ¢oziimleme giicli onemli avantajlar1 olup, multiplanar
gorilintii alinabilme 6zelligi ile diger tetkiklerden daha iistiindiir.

Yiiksek yumusak doku ¢oziintirliigii sayesinde beyindeki beyaz ve gri cevher
ayrimi MRG’de ¢ok iyi bir sekilde yapilabilmektedir. Bu nedenlerle beyindeki ¢esitli
yapisal lezyonlar1 gostermede iistiinliigli BT ile kiyaslanamayacak kadar fazladir.

MRG’nin baglica dezavantajlar ise; uzun ¢ekim siiresi nedeniyle ¢ocuklar gibi
hareketli hastalarda goriintiilerde artefakt olugmasi, yiliksek maliyetli olusundan dolay1
kolay ulasilir olmayis1 ve kapali yapisi nedeniyle klostrofobik hastalarda ¢ekim zorlugu
yaratmasidir. Bunlar yaninda kap pili, implant gibi viicuttaki yabanc1 cisimler ile MR
cihazina girmek sakinca yartmaktadir.

MR goriintiilerinde de USG ve BT de oldugu gibi, siyah ile beyaz arasindaki
gri tonlar kullanilarak goriintii olusturulur. Beynin MR goriintiilerinde beyin dokusuyla
ayn1 derecede enerji sinyali alinan ve dolayisiyla ayni gri tonda goriinen dokular
“izointens”, daha yiiksek sinyal alinarak daha beyaz goriinen dokular “hiperintens”,

daha diisiik sinyal alinarak daha koyu goriinen dokular ise “hipointens” olarak goriiniir.

1.1.4.1. MRG Sekanslari

Sekans goriintiilenecek dokunun 6zelliklerini en iyi bi¢imde ortaya ¢ikaracak
kontrasta sahip olacak sekilde uygulanacak RF darbeleri, gradyan alanlar1 ve sinyal
kayit zamanlar1 gibi parametrelerin biitiiniinii ifade eder.

T1 agirlikli, T2 agirlikli ve proton agirlikli olmak iizere 3 temel MR puls sekansi

vardir. T1 agirlikli ¢ekimlerde ¢ok iyi yumusak doku kontrasti ve uzaysal ¢oziintirliik



saglandigindan anatomik detay yiiksektir. T2 agirlikli sekanslar ise dokularin
karakterizasyonunda ve patolojik sinyal degisikliklerinin saptanmasinda daha
duyarhidir. Bu baslica sekanslarin yaninda Beyin Omurilik Sivis1 (BOS) gibi sivilari
baskilayip, sivilarin hipointens goriinmesini saglayan FLAIR gibi sekanslar da
mevcuttur.

MR goriintiilerinin beynin yapisi ile detaylarini en iyi sekilde yansitmasi ve T2
agirlikli sekansin da beyindeki patolojilerin saptanmast acisindan daha uygun

olmasindan dolay1 ¢alismamizi T2 agirliklit MR goriintiileri tizerinde yaptik.

1.2. Beynin Beyaz Cevher Bolgesindeki Yiiksek Yogunluklar

Beyindeki beyaz cevher bolgesindeki degisikliklerin degerlendirilip, bunun
eldeki delillere bakilarak bilissel bozukluk ve bir 6l¢iide vaskiiler bir hastalik ile iliskili
oldugu tespitinde bulunulmus. Bu durumu Binswanger hastaligindan ayirmak i¢in yeni
bir terim arayisina gidilerek Yunan etimolojisi ve Hipokrat kullanimi1 temelinde "l6ko-
araiosis" (Lokoaraiozis) terimi onerilmis [14].

Onceleri, WMH MR gériintiilemede yaslanma siireciyle iliskili, tesadiifi ve
zararsiz bulgular olarak kabul edilmistir. Bununla birlikte, kiiciik damar hastaliginin
radyolojik bir belirtisi oldugu anlasildigindan beri, WMH ¢ok sayida ¢alismanin
konusu haline gelmistir.

Oliim sonras1 yapilan cesitli histolojik calismalar, WMH icin patolojik
substratlar olarak aksonal kayip, miyelin yogunlugunun azalmasi, ependimin bozulmasi
ve s1v1 birikimini ortaya koymustur. Bununla birlikte, bu bulguyu dogrulayabilecek
canlilar tizerinde yapilmis ¢alisma ¢ok azdir [4].

Beynin beyaz cevher bolgesinin MR goriintiilerindeki yiiksek yogunluklu

alanlarin altinda yatan patolojiyi anlamaya yonelik yapilan bir ¢aligmada 50-80 yas



araligindaki 70 denekle c¢alisilmis. Sonugta kan-beyin bariyerinin olasi bir sekilde
parcalanmasi ve iltihaplanma nedeniyle hem 6dem olusumu hem de miyelin kaybinin
beyaz maddeyi WMH'ye doniistiiren baslica patolojik substratlar oldugu yorumunu
destekleyen sonuglar elde edilmis [4].

Beyaz cevherde goriilen bu lezyonlarin altinda yatan patoloji, serebral kiiglik
damar hastaliginin neden oldugu kronik iskeminin yani beynin ilgili bolgelerine kanin
akisinin bozulmasinin bir sonucu olarak demiyelinizasyon yani sinir hiicresinin
elektriksel uyariy tasityan uzun ve silindir bigimindeki akson adli parg¢asinin ¢evresini
saran ve onu koruyan miyelin tabakasinin zarar gérmesi ve aksonal kayiptir. Beyaz
cevherdeki yiiksek yogunluklar ile biligsel bozukluk ve bunama arasindaki iliski
iizerine yapilan bir aragtirmada Amiloid birikiminin neden oldugu diisiiniilen Alzaymir
hastaliginda, hastaligin seyrini etkileme agisindan kiigiik damar hastaliginin Amiloidin
kendisinden daha 6nemli olabilecegi belirtilmistir [5].

WMH'lerin biligsel gerilemeye yol agtigina ve demansa neden olduguna dair
acik kanitlar vardir. Topluluklar iizerinde ¢aligmalara gore, beyaz cevher lezyonlarinin
gelisimi i¢in temel risk faktorleri ileri yas, arteriyel hipertansiyon ve kardiyovaskiiler
hastaliktir [5].

Serebral Kiiclik Damar Hastaliginin gelisimi ve bilissel sonuglar arasinda
iliskiyi anlamaya doniik bir ¢aligmada [6] 60-90 yas arasindaki 668 hastanin 3 yillik
gozlemi yapilmis. Baslangigtaki lezyon hacmi, ileri yas, yliksek tansiyon ve sigara
kullanimi birbirinden bagimsiz olarak beyaz cevher lezyonlarinin ilerlemesi ile iliskili
bulunmug fakat yiiksek tansiyonun bu konuda bir etkisi gézlemlenmemis. Kadinlarda

lezyon hacminde erkeklere gore daha belirgin bir ilerleme goriilmiis. Lezyonun



ilerleyisi ile genel bilissel gerileme ve bilgi islem hizindaki diisiis arasinda iliski oldugu
tespit edilmis [6, 7].

WMH'lerin toplam hacmi ve yeri, bu lezyonlari klinik agidan anlamlandirmak
icin belirleyici olup, WMH'lerin siddetini ve ilerlemesini degerlendirmek i¢in gorsel ve
otomatik derecelendirme Olcekleri gelistirilmistir. Su ana kadar WMH varligini1 ve
siddetini 6lgmek icin bir altin standart olusmamis olsa da Fazekas ve Scheltens
tarafindan sunulmus ye yaygin olarak kullanilan goérsel derecelendirme oOlgekleri
yaninda tam veya yar1 otomatik yontemler de vardir [5].

Beyaz cevher bolgesindeki lezyon aktivitesi ile MS hastalig: tizerine yapilan bir
calismada lezyon hacmindeki artigin yeni lezyon olusumundan ziyade mevcut lezyonlar
icerisindeki kronik aktiviteden kaynaklandigi gozlemlenmis [8].

MS hastaliginin MR goériintiiler ile degerlendirildigi bir arastirmada, MS ile
iligkili lezyonlarin en ¢ok T2 agirlikli sekanslarda tanimlanabildigi, morfoloji, yerlesim
yerleri ve lezyon sayilariin bu sekansta degerlendirilebildigi ifade edilmistir.

MS lezyonlarmin T2 agirlikli sekanslarda diger birgok beyaz cevher
patolojilerinde oldugu gibi yliksek yogunluklu (hiperintens) goriildiigii belirtilmis olup
bunun yaninda T2 agirlikli sekanslarin lezyonun yas1 ve lezyonda olusan histopatolojik
degisiklikleri gosteremedigine deginilmistir [9].

Hipertansiyon ve seker hastaliginin beyindeki kii¢iik damar hastaliklari ile ilgili
ana faktorler oldugu tespitinde bulunulan Vaskiiler Biligsel Bozuklukta beyaz cevherde
olusan bozulmaya odaklanan bir arastirmada beyaz cevherde, kan-beyin bariyerine
hasar verilmesi ile serum bilesenlerinin s1zintist oldugu varsayilmistir. Fakat bu hasara

yol agan kandaki substratlar heniiz tanimlanmamuistir [10].
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Kan-beyin bariyerinin bozulmasi ile lakiiner inme, Lokoaraiozis (beyaz cevher
hiperintensiteleri) ve demans arasindaki iliski konusunda yapilan bir arastirmada, kana
ejekte edilen MR kontrast maddesinin demans ve beyaz cevher hiperintensiteleri olan
hastalarda sizintt durumlari degerlendirilmis ve bu iliskiyi destekleyen sonuglar
goriilmiis. Hipertansiyon ve diyabetin bu kagak konusunda etkili oldugu ve beynin
disinda basgka organlarda da mikroanjiyopatiye neden oldugu degerlendirildi [11].

MR goriintiilemesi yapilan, inme ve gecici iskemik atak oykiisii bulunmayan 65 yas
tizeri 3301 katilimer ile yapilan bir ¢alismada, beyaz cevherdeki buluntular ve bu
konudaki risk faktorlerini belirlemek amaglanmis. Sonugta beyaz cevherdeki bulgular
ile yas, sessiz inme, hipertansiyon, FEV1 ve gelir anlamli derecede iligkili bulunmus

[12].

1.3. Beyin MR Gériintiilerinde Derin Ogrenme Calismalari

Beyin MR goriintiileri lizerinde derin 6grenme ile yapilan ¢calismalar cogunlukla
beyindeki bolgelerin boliitlenmesi ile ilgilidir.

Beyin bolgeleri yaninda WMH’leri de bdliitleyen bir ¢calismada MRBrainS13
yarigmasindan bir veri seti kullanilmis. Sonu¢ olarak evrisimli bir sinir agi
(convolutional neural network) temelli boliitleme yontemi yash hastalarin degisik
derecelerdeki beyin anormalligi iceren ve motion artefacts’li MR goriintiilerindeki
beyin dokularmi ve WMH leri dogrulukla béliitleyebilmis. WMH'nin béliitlenmesi,
WMH'nin daha yiiksek heterojenligi nedeniyle, beyin dokularinin béliitlenmesinden
daha diisiik bir performansa sahipti. Ayrica, beyin dokusu boliitlenmesi ile
karsilastirildiginda, WMH bdliitlenmesi, motion artefacts ve beyin enfarktiisii gibi

diger beyin anormalliklerinin varligina kars1 daha hassasti [1].
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Demansin nedenlerinden olan Alzaymir hastaliginin teshisi i¢in derin 6grenme
modeli 6neren bir calismada ADNI (The Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative)
veritabanindan alinan Alzaymir ve normal kontrol hastalarina ait MR goriintiileri ii¢
boyutlu evrisimli sinir aglari i¢in e8itim ve test verisi olarak kullanilmis. Derin 6grenme
modeli egitilirken ve test edilirken 246 hastanin 1 yi1l boyunca ilk ziyaret, 6. ay ziyareti
ve 12. ay ziyaretlerinde c¢ekilmis MR 1.5Tesla goriintiileri kullanilmis. Calismada
onerilen yontem %90.6 dogruluk ile karsilastirildigi 8 yontem arasindan 5. olmus [2].

Beyindeki tiimorlerin tespitine yonelik bir calismada Rembredant, Harvard ve
Benchmark veri setlerinden 252 adet MR goriintii iizerinde 4 farkli Bolgesel Tabanl
Evrisimsel Sinir Ag1 (BESA) denenmis ve sonuglar kendi arasinda karsilastirilmas.

Y ontemlerden biri tiimor tespiti konusunda %99,82 dogruluk oranina ulasabilmis. [3]
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1. DERIN OGRENME

Derin 6grenme, insan zekasinin ¢ozebildigi karmasik problemleri ¢c6zmek igin
algoritma, veri ve donanimsal hesaplama giicii kullanan sistemlerin gelistirilmesi igin
disiplinler aras1 bir ¢aligma alanidir seklinde tanimlanmaktadir. Hiyerarsik agidan derin
ogrenme, makine dgrenmenin bir alt dali olup makine 6grenme de yapay zekanin bir
alt dali olarak siralanabilir. Derin 6grenmeyi makine 6grenmeden ayiran en temel
ozellik Oznitelik ¢ikarma konusudur. Makine dgrenmede Oznitelik ¢ikarimi igin bir
uzmana ihtiya¢ duyulur. Cikarilan bu 6znitelikler ile model beslenir. Fakat derin
ogrenmede bu islem giris katmaninda modele verilen ¢ok fazla sayidaki verinin yapay
sinir aginin gizli katmanlar1 boyunca islenmesi ile otomatik olarak gerceklesir. Gizli
katmanlarda elde edilen Oznitelikler ¢ikis katmanina verilerek siniflandirma islemi
yapilir. Yapay sinir aginin egitimi i¢in kullanilan veri ne kadar biiyiikk ve ¢esitli ise

basar1 o kadar yiiksek olmaktadir.

2.1. Derin Ogrenmenin Tarihgesi

Bir sinir aginin matematik modeli ilk defa 1943 yilinda bir hekim olan Warren
McCulloch ve matematik¢i Walter Pitts tarafindan ortaya konulmustur. Bu model
McCulloch-Pitts néronu olarak isimlendirilmistir [19]. Amerikali bir uzay miihendisi
olan Henry J. Kelley, tarafindan 1960 yilinda yayinlanan "Optimal Ugus Yollarmin
Gradyan Teorisi" baglikli makale yapay sinir aglarinda kullanilan en Onemli
algoritmalardan biri olan geri yayilim algoritmasinin temellerini olugturmaktadir [20].
Ivakhnenko and Lapa denetimli, derin, ileri beslemeli ve ¢ok katmanli algilayicilart igin
ilk genel ve galisan 6grenme algoritmasini 1965 yilinda yaymladilar [21]. Japon

bilgisayar bilimcisi Kunihiko Fukushima 1980 yilinda hiyerarsik, ¢ok katmanli bir



13

yapay sinir ag1 olan Neocognitron'u dnermistir. Bunu Japon el yazis1 karakterleri ve
diger dokular1 tanimak icin kullanmistir [22]. 1986 yilinda Derin Ogrenmenin babasi
kabul edilen Hinton ile Rumelhart ve Williams 1986 yilinda yaptiklar1 "Geri yayilim
hatalariyla 6grenme temsilleri" isimli c¢alismada yeni bir O08renme prosediirii
tanimlamislardir. Bu geri yayilim prosediirii hedeflenen ¢ikis vektori ile agin mevcut
cikis vektorl arasindaki farki minimize etmek ic¢in agdaki baglantilarin agirliklarinin
ayarlayacak sekilde siirekli tekrar eder. Agirliklarin ayarlanmasi ile girisin ve ¢ikisin
bir par¢asi olmayan dahili gizli tiniteler gorev alaninin énemli 6zniteliklerini temsil
etmeye baglar [23]. Geri yayilim algoritmalart daha once kesfedilmis olsa da 1989
yilinda Yann LeCunn ve arkadaglar1 el yazisi posta kodlarini tanimak icin geri yayilimi
bir yapay sinir ag1 lizerinde basariyla kullandilar [24]. Bu uygulama giliniimiizdeki
uygulamalara en yakin calismaydi fakat o zamanki bilgisayarlarin hesaplama giicii cok
diisiik oldugundan efektif bir kullanim saglamamaisti. 1997 yilina gelindiginde Jiirgen
Schmidhuber ve Sepp Hochreiter bir Yinelemeli Sinir Ag1 mimarisi olan Uzun Kisa
Siireli Bellek (LSTM) mimarisini ortaya koydu [25]. Bununla standart ileri beslemeli
yapay sinir aglarindan farkli olarak geri bildirim baglantilar1 da yapmaktadir. Bu aglar
ile yalnizca resim gibi anlik, duragan verileri degil, zaman serisi seklinde akan konusma
veya video gibi veriler de islenebilmektedir. 1998 yilinda Yann LeCun dokiiman tanima
icin gradyan temelli 6grenme ¢alismasinda LeNet ismini verdigi Evrisimsel Sinir Ag1
(ESA) mimarisini kullanarak 0-9 arasindaki el yazis1 rakamlart basariyla
siniflandirabilmisti [26]. YSA'larin basarisindaki en biiyiik darbogazlardan biri olan
egitim verisi ihtiyaci igin 2009 yilinda Prof. Li Fei-Fei onderligindeki bir ekip tim
diinyadan ¢ok sayida katilimcinin destegiyle etiketlenmis goriintiilerden ImageNet

isminde bir veri seti olusturdu. Bu veri setinin en fazla kullanilan bir alt seti olan
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ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge) 1000 nesne sinifindan
yaklagik 1,5 milyon goriintii igermektedir. Bu veri setinin arastirmacilara agilmasiyla
yapay sinir aglar1 daha popiiler bir hale geldi. YSA'larinin yakin zamanda tekrar
giindeme gelmesi 2012 yilinda Alex Krizhevsky'in dnerdigi ve Grafik Islem Birimi
(GPU) tlizerinde calisan AlexNet isimli modelin ImageNet ILSVRC yarismasinda elde
ettigi yiiksek basarim ile olmustur. Cekismeli Uretici Aglar 2014 yilinda Ian
Goodfellow ve arkadaslar tarafindan NIPS konferansinda tanitilmistir. Onerilen bu
agda {iretici ve ayirict olarak tanimlanan iki agin c¢ekismesi ile Ogrenme
gerceklesmektedir. Uretici bu cekismede kendini daha da iyilestirerek referans veriye
yaklagmaktadir. [27] Bu aglar bugiine kadar yapilan derin 6grenme ¢aligmalarinin
ilerisine gecerek stil transferi, goriintii iretme, goriintii iyilestirme ve yiiz yaglandirma

gibi daha sofistike alanlarda oldukca basarili sonuglar vermistir.

2.2. Evrisimli Sinir Aglan

Izgara benzeri topolojiye sahip verileri islemek igin kullanilan 6zel bir tiir sinir
agidir. Evrisimli ad1, agin evrigim ad1 verilen 6zel bir matematiksel islem kullandigim
gosterir [30].

Derin 6grenmede her problem i¢in farkli bir ag§ mimarisi kullanilir. Gortintiiler
iizerindeki siniflandirma islemleri i¢in ¢cogunlukla ESA kullanilirken, sesten yaziya,
yazidan sese ¢evirme, otomatik terclime, anlik degisen finans verileri iizerindeki
analizler gibi zaman serisi tipindeki verilerde Yinelemeli Sinir Aglan tercih edilir.
Uretici Aglar ise metin, ses, goriintii iiretme ve artistik sitil transferi gibi ihtiyaglarda
tercih edilir. Calisma konumuz MR goriintiileri {izerine oldugu i¢in calismamizda ESA

kullanmayt tercih ettik.
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2.2.1. Evrisimli Sinir Ag1 Katmanlari

Bir ESA giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmani olararak {i¢ ana yapidan
olusan bir modeldir. Bu katmanlar birbirlerine bir zincir yapisiyla baglidir. Bu zincir
yapinin uzunlugu ayni zamanda modelin derinligidir. Derin 6grenme adi da bu
terminolojiden ortaya ¢ikmustir [30].

Giris katmaninda probleme ve modele uygun olarak hazirlanmis ¢ok miktarda
goriintli matrisler olarak modele verilir.

Gizli katmanlar baz1 6zel islevleri olan alt katmanlardir. Bu katmanlarda giris
verisinden Oncelikle alt seviye Oznitelikler olan kenar, kdse ve 1s1k gibi dznitelikler
ilerleyen katmanlarda ise daha iist seviyelerdeki, daha karmasik 6znitelikler sentezlenir.
Bu katmandan ¢ikan veriler ¢ikis katmanina iletilir.

Cikis katmani, tam baglanti katmani olarak da ifade edilebilir. Burada matris
seklindeki veriler vektorlere doniistiiriiliir ve softmax gibi bir olasilik fonksiyonu

kullanilarak ¢ikis verisi siniflandirilir.

GIZLi KATMANLAR

GIRIS KATMANI GIKIS KATMANI

Sekil 11.1. ESA katmanlarinin temsili goériintimii.



16

2.2.2. Gizli Katmanlar

Bir yapay sinir aginda Ozniteliklerin ¢ikarildigi en karmasik bolge gizli
katmanlardir. Bir YSA’da ¢ok sayida noron iceren gizli katmanlarin kullanilmasi,
YSA’nin modelleme giictinii 6nemli 6l¢lide artirir ve birbirine yakin birgok optimal
konfigiirasyon olusturur [31]. ESA’daki gizli katmanlar evrisim katmanlar1 ve
ortaklama katmanlarindan olusur. Evrisim katmanlarinda giris matrisleri iizerinde
birtakim filtre matrisler gezdirilerek goriintiideki 6znitelikler sentezlenir. Elde edilen
yeni matrisler bir sonraki katmana giris verisi olarak verilir. Kullanilan filtrelerin
boyutlari, icerikleri ve kaydirma sekli gibi parametreler tamamen problem, dolayisiyla
agin mimarisine gore belirlenir. Kullanilan filter sayisi ne kadar fazla ise hesaplanan
parameter sayist da o kadar fazla olmaktadir. Bir sonraki katman yeni bir evrigim
katmani olabilecegi gibi bir ortaklama katmani da olabilir. Ortaklama katmainda ise
yine birtakim filtre matrisler kullanilir. Ancak bunlar 6znitelik ¢ikarmak i¢in degil giris
matrisinin boyutunu kii¢iiltmek igin kullanilir. En ¢ok kullanilan ortaklama yontemleri

maksimum ortaklama ve ortalama ortaklama yontemleridir.

2.2.3. Tleri ve Geri Yayiim

Bir yapay sinir aginda veri katmanlar arasinda ilerlerken birtakim hesaplamalar
yapilir. Her giris verisi kendisi ile iligkili bir agirlik degeriyle carpilir. Bu ¢arpimlarin
sonuglari toplanir ve ardindan bu toplama bir bias degeri eklenir. Elde edilen bu toplam
dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonuna tabi tutulur. Ardindan bu fonksiyonun
ciktist bir sonraki katmana giris verisi olarak verilir. Cikis katmanina gelindiginde
katmanlarin ¢ikti sayis1 tahmin edilecek sinif sayisina kadar indirgenmis olur. Bu
asamada bir softmax fonksiyonu kullanilarak toplam1 1 olacak sekilde her bir sinif i¢in

bir olasilik degeri hesaplanir. Tahmin sonucu, olasilig1 en yiiksek sinif olur. YSA’da
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ileri yayilim bu adimlarla gerceklesir. Agirlik degeri, YSA’daki o ndéronun agin
cikisinda elde edilen sonug iizerinde ne kadar etkili oldugunu belirler. ileri yayilimin

bir YSA hiicresi lizerinde temsili gosterimi Sekil I1.2.a’da gortilmektedir.

- Inputs
-~ Weights
_*Activation
" function
a

Output

Node

(a)

Dendrit Akson ucu

Ranvier

Hiicre g6vdesi bogumu

Schwann hucresi

. N Miyelin kilif
Hucre cekirdegi

(b)

Sekil 11.2. Bir yapay sinir ag1 hiicresinin (a) [36] ve biyolojik sinir hiicresinin (b)

[35] temsili gosterimleri.
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fleri yayilim sonucunda tahmin edilen sinif hatali ise, hatayr minimize etmek
icin ¢ikis katmanindan geriye dogru giris katmanina kadar bir geri yayilim algoritmasi
uygulanir. Geri yayilim sirasinda noronlarin agirlik degerleri giincellenerek hata
minimize edilmeye ¢alisilir. Cikis sonucunu degistirmek i¢in agirliklar1 degistirmek s6z
konusu oldugundan geri yayilim sirasinda zincir kuralina gore kismi tiirev alma

islemleri uygulanir. Her geri yayilim sonrasinda agirliklar giincellenmis olur.

j’inci ¢iktr hiicresi i¢in n’inci egitim verisi sonrasi, d;(n) beklenen deger olmak {izere

hata, denklem (2.1)’deki gibi tanimlanur.

ej(n) =d;(n) — y;(n) (2.1)

C1ikt1 katmanindaki toplam hata, denklem (2.2)’deki gibi ifade edilir.

1
E(n) = Ez e?(n) (22)

j€C
Cikt1 katmanindaki tiim néronlar C kiimesine dahildir. Burada E(n) en diisiik degere
getirilmeye ¢alisilir. Cikt1 katman hiicresine gelen girdilerin toplami denklem (2.3) ile

ifade edilmistir.

m (2.3)
5 () = ) wi(mx(n)
i=0
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X=(x1,..., Xy), j’inci ndrona uygulanan m girdi degerini gostermektedir. w;, x;
girdisinin agirhigm ve f aktivasyon fonksiyonunu gostermektedir. wj, sapma

elemanini gosterir ve boylece xy=+1 olur.

Agin ¢ikt1 hiicrelerinin tirettigi sonug denklem (2.4) ile hesaplanir.

yi(n) = f(v;(n)) (2.4)

Agm gradyani hata fonksiyonunun agirliklara gore tiirevi alinarak bulunabilir. Zincir

kuralina gore gradyan, denklem (2.5)’daki gibi ifade edilebilir.

JE(n)  0E(n) dej(n) dy;j(n) dvj(n) (2.5)
oWj;(n)  dej(n) dy;(n) dvj(n) ow;;(n)

Tek tek tiirevler alindiginda,

OE (1) (2.6)

oWy 9 wm)am)

Agirlik diizeltme miktar1 AWj;(n) delta kuralina gore uygulanir.

OE (n) 2.7)

AW;;(n) = -1 W, ()
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1 6grenme oranidir. — simgesi agirlik uzayindaki dik inisi temsil eder. Boylece geriye

yayilim algoritmasi i¢in agirlik diizeltme miktar1 denklem (2.8)’daki gibi ifade edilir.

AWji(n) = 18 (n)x; (1) (2.8)

Yerel gradyan 6;(n) ise denklem (2.9)’daki gibi tanimlanr.

§j(n) = e;(M)f ' (v;(n)) (2.9)

Gizli katmandaki herhangi bir j néronu i¢in, ¢ikis katmanindaki néronlarda oldugu gibi
istenen ¢ikt1 degeri belirtilmemistir. Bu nedende gizli bir j néronunun hata degeri, o
néronun bagli oldugu tim noéronlarin hata degerinden geriye doniik olarak

etkilenecektir. Gizli katmandaki herhangi bir j néronu igin, yerel gradyan &;(n)

denklem (2.10)’deki gibi tanimlanir.

l (2.10)
§;(n) = f'(vi(n)) z 8;(n)w;;(n)
j=0

Rumelhart 1986 yilinda, geriye yayilim algoritmasindaki agirlik giincelleme
denklemine, « momentum terimi ekleyerek, agin yerel minimuma takilma olasiligini

azaltmistir. « terimi eklendikten sonra agirlik giincelleme denklemi (2.11) ve

(2.12)’teki hali alir [33].

Awj;(n) = né;(n)x;(n) + adw;;(n) (2.12)
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2.2.4. Transfer Ogrenme

Sifirdan bir goriintii siniflandirma egitimi ¢ok uzun ve zor bir siire¢ oldup,
biiyiik veri setleri kullanildigindan tamamlanmasi yiiksek performansli donanimlar
iizerinde bile giinlerce siirebilmektedir.

Genellikle ¢ok katmanlt modellerde egitim siiresini azaltmak ve performansi
artirmak icin kullanilir. Bir yapay sinir aginin ilk katmanlarinda kenar ve kose bilgisi
gibi basit Oznitelikler sentezlenirken ilerleyen katmanlarda ise daha {ist seviye
Oznitelikler sentezlenmektedir. Bu basit 6znitelikler ayn1 alandaki farkli problemler i¢in
genellikle ortaktir. Bu nedenle daha 6nce farkli verilerle ve farkli bir modelin egitimi
sonucunda olusmus agirliklar kismen baska bir modelin girisinde kullanilabilir.
ImageNet lizerinde dnceden egitilmis bir modeli kullanmak kenarlar gibi diisiik seviyeli
Oznitelikleri O0grenmek i¢in faydali olacaktir [32]. Calismamizda kullandigimiz
donanim kapasitesinin diisiik olmas1 ve veri setimizin yeterince biiyiik olmamasindan

dolay1 ImageNet veri seti ile egitilmis VGG16 isimli model ile transfer 6grenme yaptik.

2.2.5. VGG16 Modeli

Bir ESA modeli olan VGG16 Oxford Universitesi Miihendislik Bilimi
Departman1 Gorsel Geometri Grubundan (Visual Geometry Group) Karen Simonyan
ve Andrew Zisserman tarafindan 2015 yilinda bir evrisimli agin derinliginin bagsarimina
etkisi tizerine yaptiklari ¢aligma ile sunulmustur [28].

Model adim1 Visual Geometry Group calisma grubunun kisaltmasi ve 13'd

evrisim ve 3'li tam baglanti olan toplam 16 adet katman sayisindan almaktadir.
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3x3'lik cok kiigiik evrisim filtreleri kullanilan bu model ImageNet 2014
yarismasinda yerellestirme parkurunda birincilik ve siniflandirma parkurunda ise

ikincilik elde etmistir [28].

224x224x3 224x224x64

112 %[112x 128

)I1X 56 X 256
28 X 28 X512
4 X

_1x1x4096 _1x1x1000

@ convolution+RelLU

@ max pooling

] fully connected+ReLU

] softmax

Sekil 11.3. VGG16 evrigimli sinir ag1 modelinin mimarisi.
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I111. MS HASTALARI MR GORUNTU VERI SETI

Bu calismada Lesjak ve arkadaslarinin yaptigi bir ¢alismanin ¢iktist olan ve
Ljubljana Universitesi’nin (Slovenya) web sitesi {izerinden arastirmacilarin erisimine

actig1 bir veri seti kullanilmistir [34] [18].

3.1. Veri Setinin Icerigi

Bu veri seti 20 farkli MS hastasinin iki farkli zamanda ¢ekilmis MR goriintiileri

ve beraberinde beyaz cevherdeki lezyon degisimlerinin boliitlenip kesin referans
(ground truth) verisi olarak verildigi bir igerige sahiptir.
Gorlntiiler her hasta i¢in klasorler icerisinde gruplanmistir. Her klasorde iki farkli
zamanda ¢ekilmis, birlikte kaydedilmis ve N4 diizeltilmis, T1 agirlikli, T2 agirlikli ve
FLAIR goriintiiler, beyin maskeleri, beyaz cevher lezyon degisim maskeleri, RAW
goriintiiler, intrastudy doniisiim parametreleri ve RAW'dan doniislim parametreleri
bulunmaktadir [18].

Dort ayr sikistirilmis dosyaya boliinmiis yirmi farkli hastanin .nii (NIfTI Data
Format by Neuroimaging Informatics Technology Initiative [7]) dosya formatinda MR
gorilintiileri vardir. Goriintiiler patient01-05.zip, patient06-10.zip, patient11-15.zip,
patient16-20.zip isminde dort adet sikistirilmis dosyadan olusmaktadir. Sikistirilmig

dosyalar icerisinde her hasta igin Sekil Il11.1.’de gosterilen dosyalar vardir.



s a Dedistirme tarihi Tir Boyut
Fay 13112020 22:33 Dosya klasdri

E patient11_braintmask.niigz T6.01.2017 0005 W inFAR, argiv 3 KB
E patient11_gt.nii.gz 16.01.2017 Q005 WAinRAR arsivi 6 KB
|=] patient11_study1_FLAIR_to_common_spa.. 15012017 23.54 hetin Belgesi 1KB
& patient11_study1_FLAIRreg.nilgz 16,07, 2077 0005 WA inRAR arsivi 2323 KR
@ patient?1_study1_T1Wreq.nii.gz 16.01.2017 0005 WAinRAR arsivi 13.554 KB
E patient11_studyl_TZWreg.nii.gz T6.01.2017 0005 W inFAR, argiv 13,567 KB
|=| patient?1_study?_FLAIR to_cammon_spa.. 15012017 23,54 hdetin Belgesi 1kEB
E patient1_study?_FLAIRreq.nii.gz 16.01.2017 0005 Wi RAR arsivi 5455 KB
@ patient11_study2_T1Wreg.nil.gz 16,07, 2077 0005 WA inRAR arsivi 13,282 KB
@ patient?1_study?_TAVreq.nii.gz 16.01.2017 0005 WAinRAR arsivi 13,710 KB
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Sekil I11.1. Patient11 isimli hasta i¢in veri setindeki dosya igerigi

Dosya isimlerindeki study1 ilk ¢ekimi (baseline), study?2 ikinci ¢ekimi (follow-
up) ifade ediyor. TIW, T2W ve FLAIR ise MR goriintiilerinin hangi sekanslarda
¢ekildigini ifade ediyor. Brainmask ile beyin goriintiisiiniin arka fondan ayrilmis olacak
sekilde siyah zeminde beyaz beyin goriintiisii seklinde veriliyor. GT ise studyl ile
study2 arasindaki WMH hacmindeki degisimi siyah zeminde beyaz pikseller olarak
gosteriyor. Biz ¢alismamizda Kesin Referans (KR) verisi olarak bu GT piksellerin
studyl zamanindaki, T2 agirlikli sekanstaki c¢ekimlerine karsilik gelen pikselleri
kullantyoruz. Calismamizdaki hedefimiz yanlizca studyl zamandaki goriintiileri ve KR
pikselleri kullanarak bir YSA’y1 egitmek ve ileride nerede WMH olusacagini tahmin
etmek.

Ornek olarak, patientl0O isimli hasta i¢in .nii formatindaki veriyi Python
programlama dili ortaminda Numpy kiitiiphanesi kullanilarak bir diziye aktarip
Matplotlib kiitiiphanesi ile ekranda goriintiiledigimizde asagidaki ebatlardaki ve

diizlemlerdeki gorsellerle karsilagiyoruz. .nii formatindadaki veriler 64 bit kayan
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noktali say1 formatindayken ekrandan 8 bit gri tonlu gorseller elde edilmektedir. .nii
formatindaki verileri islerken buna benzer doniisiimlerin yapilmasi gerekmektedir.
287 x 296 boyutlarinda 56 adet Axial (Ustten Alta) diizlemde goriintii.

287 x 56 boyutlarinda 296 adet Coronal (Onden Arkaya) diizlemde goriintii.

296 x 56 boyutlarinda 287 adet Sagittal (Soldan Saga) diizlemde goriintii.

patient10 slice:1 patient10 slice:11 patient10 slice:21

patient10 slice:31 patient10 slice:41

0 50 100 150 200 250 0 S0 100 150 200 250

Sekil 111.2. Patient10 isimli hastanin axial diizlemdeki 6rnek MR goriintiileri.



patientl0 slice:1

100

150

200

250

Sekil 111.3.
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patientl0 slice:51 patientl0 slice:101 . patientl0 slice:151 . patientl0 slice:201

00 100 100

150 150 150 150

200 200 200 200

250 250 250 50

Patient10 isimli hastanin coronal diizlemdeki 6rnek MR goriintiileri.
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patient10 slice:1 patient10 slice:51 patient10 slice:101 patient10 slice:151 patient10 slice:201
0 o o 0

100 100 100 100

150 150 150 150

200 200 00 200 200

50 250 50 0 250

0 1 2 3B} 4 50 0 1w » 2 o w0 0 B 2 » 0 w0 0 W W W 4 50 0 1 1 B! 4 50

Sekil 111.4. Patient10 isimli hastanin sagittal diizlemdeki 6rnek MR goriintiileri.

Daha yiiksek goriintli kalitesinde olmasindan ve daha fazla detay
icermesinden dolayr g¢alismamizda axial diizlemdeki goriintiileri kullandik. Veri

setimizde axial diizlemde toplam 1.140 adet kesit (slice) bulunmaktadir.



Tablo 111.1. Veri setindeki tiim hastalarin MR goriintiilerinin sayisi.
Hasta Sagittal Goriintii Coronal Goriintii | Axial Goriintii
Numarasi Sayis1 Sayisi Sayisi
patient10 287 296 56
patient1l 261 260 48
patient12 334 352 60
patient13 260 274 55
patient14 284 278 48
patientl5 283 285 58
patient16 275 293 60
patientl7 260 264 51
patient18 268 260 50
patient19 328 336 53
patientl 325 334 53
patient20 280 304 65
patient2 262 274 53
patient3 333 361 66
patient4 272 268 50
patients 265 267 47
patient6 267 312 81
patient7 269 296 64
patient8 282 292 67
patient9 314 429 55

28
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IV. UZMAN SISTEM TASARIMI

Onerilen uzman sistemde veri isleme ve YSA’nin egitimi &ncesi iizerinde
calisilmak iizere Axial diizlemdeki T2 agirlikli MR goriintii sekanslar secildi. Bu
goriintii sekanslarina ait veriler belirlenen formata donistiiriilerek diske saklanir. Diske
kaydedilen veriler 6n islemlerden gegirilir. On islemden gecirilen MR kesitlerinden KR
ve KR-Degil olarak etiketlenmis pikselleri merkezine alan goriintii yamalari toplanir.
Bu goriintii yamalar1 egitim, dogrulama ve test i¢in belirli oranlarda béliinerek YSA’nin
egitiminde kullanilir. YSA’nin egitiminde en iyi sonucu elde edebilmek icin veri
cogaltma yontemleri uygulanir ve hiper parametrelerden de yararlanarak agin egitimi
sonrasi bir model dosyasi elde edilir. Tez ¢aligmasinda gelistirilen web tabanli test
uygulamasi agin ¢iktisi olarak elde edilen bu model dosyasini, harici MR goriintiileri
tizerinde piksel tabanli siniflandirma yaparak basarim hesaplanmasinda ve

renklendirilmis goriintii ¢iktisini tiretmede kullanir.

4.1. Kullamilan Araclar

Calismada kullanilan donanim ve yazilimlar asagidaki gibidir;

Donanimlar:

Merkezi islem Birimi (CPU): 4 ¢ekirdekli Intel Core i7 870 @2.93GHz
Grafik Islem Birimi (GPU): 2GB NVIDIA GeForce GTX 760

Bellek (Memory): 20GB

Sabit Disk (HDD): 500GB 3.5" 7200RPM 32MB SATA

Yazilimlar:
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Isletim Sistemi (OS): Ubuntu 16.04 LTS

Makine Ogrenme Platformu: TensorFlow

Derin Ogrenme API: Keras

Programlama Dili: Python

Programlama Ortami 1: Jupyter Notebook (IPython Notebooks)
Programlama Ortami 2: PyCharm

Uzaman Sistem I¢in Web Catis1: Flask

4.2. Veri Setinin Yapay Sinir Ag1 icin Hazirlanmasi

Veri setinde bulununan tiim MR goriintiileri i¢erisinden T2 agirlikli sekans ile
¢ekilmis goriintillerin Axial diizlemdeki kesitleri kullanilmistir. Bunun nedeni T2
agirlikli sekansin beyindeki lezyon benzeri patolojilerin saptanmasi agisindan daha
uygun olmasidir.

Calismamizin  baslangicindaki  denemelerde 20 hastanin  tamaminin
goriintiilerini kullanarak YSA’min egitim sinama ve testlerini gergeklestirdik. Daha
sonraki denemelerde belirlenen 2 hastanin tiim goriintiileri veri setinden ayirilip
yalnizca 18 hastanin gorintiileri kullanildi. Kalan 2 hastanin gorintiileri ise

gergeklenen web tabanli test uygulamasi ile tahminlemede kullanilmusgtir.

4.2.1. Verileri Saklama Bi¢imi

Agin egitimi i¢in verilecek olan goriintiileri iligkili oldugu hasta ve kesit bilgisi
ile birlikte saklamak igin ii¢ ayr1 .npz formatindaki (Sikistirllmis Numpy Dizileri)
dosyada sakliyoruz. Ayni uzunluktaki bu ii¢ ayr1 dosyadaki veriler arasi iliski dosyalar
icerisindeki verilerin indis sirasiyla saglaniyor. Tablo IV.1’de bu iliski temsili olarak

gosterilmistir.
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Tablo IV.1.  Goriintii, hasta ve kesit bilgisini iligkili bir sekilde saklamak igin

kullanilan .npz formatindaki dosya igeriklerinin temsili gésterimi.

Image.npz | Patient.npz | Slice.npz
Image 1 | Patientno 1  Slicenol
Image 2 | Patientno 1 | Slice no 2
Image 3 | Patientno 2 | Sliceno 1
Image 4 | Patientno 2 | Slice no 2
Image 5 | Patientno 2 | Slice no 3

Image 6 | Patientno 3 | Sliceno 1

4.2.2. Beyaz Cevher Lezyon Degisim Maskelerinin Saklanmasi

hastaad1_gt.nii.gz isimli dosyalarda axial, coronal ve sagittal diizlemdeki
gorlntiiler i¢in Kesin Referans (KR) olan pikseller siyah zeminde beyaz pikseller olarak
isaretlenmis olarak verilmektedir. Bu dosyalardan axial diizlemdeki goriintiiler
toplanip, iliskili olduklar1 hasta ve kesit numarasi ile birlikte saklaniyor. Bu veriler ayn
zamanda ¢alismamizda KR olarak kullanilacak. Saklanilan dosyalarin isimlendirmesi
sOyledir:
A_gt_ wml_change_mask_axial_img.npz
A _gt_ wml_change_mask_patientno.npz

A gt wml_change_mask_sliceno.npz
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Sekil IV.1. patient12 isimli hastanin axial diizlemdeki 25. kesitinde KR alanlarin
gorunimul.

4.2.3. Beyaz Cevher Lezyon Degisim Maskelerindeki KR Koordinatlarin
Saklanmasi

Bir Onceki adimda saklanan goriintiilerdeki siyah zeminde beyaz isaretli
piksellerin koordinat bilgileri ile iliskili olduklar1 hasta ve kesit bilgileri .npz formatinda
dosyalarda saklaniyor. 20 hastadan patientl ve patient20 ayrildiktan sonra kalan 18
hasta i¢cin KR koordinat sayis1 67.972 adettir. Saklanilan dosyalarin isimlendirmesi
sOyledir:
B_gt_mask_axial_koords_y x.npz
B_gt mask axial_patientno.npz

B_gt mask axial_sliceno.npz
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4.2.4. Axial Diizlemdeki T2 Agirhiklh MR Goriintiilerinin Saklanmasi

Bu asamada ileride YSA’nin egitimi i¢in kullanacagimiz goriintii yamalarini
iizerinden alacagimiz T2 agirlikl axial diizlemdeki MR kesitlerini ilgili hasta ve kesit
numarasi bilgisi ile birlikte sakliyoruz. Saklanilan dosyalarin isimlendirmesi;

C_T2_axial_img.npz, C_T2_axial_sliceno.npz, C_T2_axial_patientno.npz

100
150
200
250

300

0 100 200 300

Sekil 1V.2. patient12 isimli hastanin axial diizlemdeki 25. Kesitinin goriiniimii
(Matplot goriintiiyli ekranda gosterirken otomatik renklendirmistir. Orjinal goriintii

siyah beyazdir).

4.2.5. Kesitlerdeki Beyin Alanlarinin Konturlarinin Hesaplanmasi

Ilerideki asamalarda kesitler iizerinde calisirken vakit kaybetmemek ve ilgisiz
alanlarin olusturacag: karisikliktan etkilenmemek icin yalnizca beyin ile ilgili alanlar
belirleniyor. Bunun i¢in goriintiide boliitleme yapilip elde edilen alanlardan en biiytligii

secilip bu alan1 ¢evreleyen kontur bilgisi ilgili hasta ad1 ve kesit numarasiyla birlikte
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saklamyor.  Saklanilan  dosyalarin  isimlendirmesi;  E_axial_contours.npz,

E_axial_contours_patientno.npz, E_axial_contours_sliceno.npz

Sekil IV.3. patient4 isimli hastanin 43 numaral kesiti (solda), goriintii tizerinde

hesaplan kontur (ortada) ve kontur koordinatlarinin gorsellestirilmesi (sagda).

4.2.6. Kesitlerin Normalize Edilmesi

Daha once kaydedilmis olan kesitler YSA’ya verilmeden once normalize
ediliyor. Normalizasyon igin yalnizca kontur igerisindeki pikseller dikkate aliniyor.
Normalizasyon i¢in farkli yontemler uygulaniyor. Uygulanan yontemlerin detaylari ve
basarimlar ilerideki denemeler boliimiinde karsilastirmali olarak verilmektedir.

Normalize edilen Kkesitler ilgili hasta ad1 ve kesit numarasiyla birlikte saklaniyor.
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Sekil 1V .4. Normalize edilmis goriintii (solda) ve orjinal goriintii (sagda).

4.2.7. Normalize Edilmis Kesitlerden KR Koordinatlar1 Merkezine Alan
Gériintii Yamalarimin Uretilmesi

Daha 6nce .npz formatinda saklanmis olan KR koordinatlar1 merkezine alan
goriintli yamalar1 normalize edilmis kesit lizerinden alinip ilgili hasta adi ve kesit
numarastyla birlikte saklaniyor. Denemeler sirasinda farkli yama boyutlar1 da denenmis

olup biiyiik cogunlukla 21x21 piksel boyutlarindaki yamalarla ¢aligilmistir.
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Sekil IV.5. patient19 isimli hastanin 24 numarali kesitindeki y:213, x:176 KR

koordinati merkezine alan 21x21 piksel boyutundaki goriintii yamasi.

4.2.8. KR-Degil Goriintii Yamalarinin Alinmasi

Kullandigimiz YSA’nin goriintiideki bir pikseli WMH veya Non-WMH olarak
siiflandirmasini istiyoruz. Dolayisiyla 2 adet siifimiz var. YSA’y1 egitirken KR
pikselleri merkezine alan yamalar yaninda KR-Degil pikselleri merkezine alan yamalar
da veriyoruz. Bunun igin normalize edilmis kesitler tizerindeki kontur siirlari
icerisinde olan ve KR pikselleri merkezine alan yamalarla gakismayan rastgele yamalar
belirliyoruz.

KR ve KR-Degil yamalarin birbirleri ile ¢gakismamasi i¢in, her axial goriinti
iizerinde varsa KR pikseli merkezine alan yamalar kirmiziya boyanarak ilgili hasta ad1

ve kesit numarasiyla birlikte saklaniyor. Daha sonra bu veri ¢akisma kontrolii i¢in
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kullaniliyor. Cakisma kontrolii ig¢in kullanilan 6rnek veriler Sekil [1V.6.’da

gosterilmistir.

0 0
50 50
100 100
150 150
200 200
250 250

Sekil IV.6. patient11 isimli hastanin 35 numarali kesitindeki KR pikseller (sagda)

ve bu pikselleri merkezine alan kirmizi1 boyali yamalar (solda).

Uygun kosullar1 saglayan rastgele iiretilmis koordinatlart merkezine alan

yamalar ilgili hasta ad1 ve kesit numaralariyla birlikte .npz formatinda saklaniyor.
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Sekil IV.7. patient14 isimli hastanin 28 numarali kesitindeki y:119, x:68 rastgele
belirlenmis koordinati merkezine alan 21x21 piksel boyutundaki goriintii yamas.

4.3. Yapay Sinir Agimin Egitimi

Bu béliimde YSA’nin egitiminde kullanmak iizere hazirlanmis olan veri setinin
modele verilerek egitim ve test siirecinin isleyisi agiklanmaktadir.

npz formatinda dosyalarda saklanan KR goriintii yamalar1 (Denemeler sirasinda
WMH olarak ifade edilmektedir) ve rastgele liretilmis KR-Degil goriintii yamalari
(Denemeler sirasinda Non-WMH olarak ifade edilmektedir) numpy diziler olarak
bellege yiiklenir.

Gorilintii yamalarina karsilik gelen ayni sayida etiket bilgisi bellege yiiklenir.

WMH goériintiiler [0, 1], Non-WMH goriintiiler ise [1, 0] sinif etiketiyle etiketlenir.
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S relimag15

Sekil 1V.8. Sinif etiketleri ile beraber 6rnek goriintli yamalari.

Calismada kullanilan YSA olan VGG16 en az 48x48 piksel ebatlarindaki 3 kanalli
goriintiiler ile calistigindan, veri setimizdeki 21x21 piksel ebatlarindaki tek kanalli
goriintli yamalar1 6nce 48x48 ebatina biiyiitiilityor ardindan mevcut tek kanallar iist iiste

konularak 3 kanalli hale getiriliyor.

Sekil 1V.9. Non-WMH sinifindan 48x48 ebatlarina boyutlandirilip, 3 kanalli hale

getirilmis 6rnek bir goriintii yamasi.
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Veri setindeki goriintiiler egitim, sinama ve test amacl kullanilmak iizere farkli
oranlarda iige boliiniiyor.

Modelin egitiminde kullanilacak hiper parametrelerin degerleri belirleniyor.

Transfer 6grenme i¢in kullanilacak modelin son 4 katmam hari¢ diger giris

katmanlar1 oldugu gibi kullanilmak tizere donduruluyor.

<keras.engine.topology.InputLayer object at ex7f5385fc85f8> False
<keras.layers.convolutional.Conv2D object at ex7f5385fc88de> False
<keras.layers.convolutional.Conv2D object at @x7f5385fc886@> False
<keras.layers.pooling.MaxPooling2D object at @x7f5385fc894@> False
<keras.layers.convolutional.Conv2D object at ex7f5385f6e668> False
<keras.layers.convolutional.Conv2D object at @x7f5385f6e748> False
<keras.layers.pooling.MaxPooling2D object at @x7f5385f7cba8> False
<keras.layers.convolutional.Conv2D object at @x7f5385f237f@> False
<keras.layers.convolutional.Conv2D object at ex7f5385f238de> False
<keras.layers.convolutional.Conv2D object at ex7f5385f29d68> False
<keras.layers.pooling.MaxPooling2D object at @x7f5385f5bc18> False
<keras.layers.convolutional.Conv2D object at ex7f5385efed3e> False
<keras.layers.convolutional.Conv2D object at @x7f5385efede8> False
<keras.layers.convolutional.Conv2D object at @x7f5385f18748> False
<keras.layers.pooling.MaxPooling2D object at @x7f5385ea4780> False
<keras.layers.convolutional.Conv2D object at @x7f5385ec6d68> True
<keras.layers.convolutional.Conv2D object at @x7f5385eda32@> True
<keras.layers.convolutional.Conv2D object at @x7f5385e6c198> True
<keras.layers.pooling.MaxPooling2D object at @x7f5385e7bba@> True

Sekil IV.10.  Transfer 6grenme i¢in kullanilan VGG16 isimli yapay sinir aginin

son 4 katmant hari¢ diger katmanlari dondurulmustur.

Evrisim katmanlarindan sonra Tam Baglanti katmaninda yine aktivasyon
fonksiyonu olarak Relu kullaniliyor. Cikis katmaninda ise smiflandirma amagh
Softmax fonksiyonu kullaniliyor. Modelin tamaminda 14.847.554 adet parameter

hesaplaniyor.
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Mevcut veri setini eldeki goriintiiler kullanilarak cogaltmak i¢in dondiirme,

yakinlastirip uzaklagtirma ve aynalama yontemleri kullaniliyor.

[10](48,°48,3)  [10] (48,48, 3)

\

Sekil IV.11.  Veri ¢ogaltma islemi uygulandiktan sonra sinif bilgisi, en 6l¢iisii, boy

[0 1] (48,°48, 3)

[1 0] (48,748 3)
0 '

Olciisii ve kanal sayis1 bilgisiyle 6rnek goriintiiler.

Modelin egitimi sonrast elde edilen bilgi .h5S doaya formatindaki model
dosyasinda yerel diske saklaniyor.

30 devirden (epoch) olusan 6rnek bir egitimin ilk 5 devri asagida gosterilmistir.
Buna gore her devirde egitim ve sinama basarimi artarken, egitim ve sinama kaybi
azalmaktadir.

Epoch 1/30

4843/4843 [============== ======] - 5525 114ms/step - loss:
0.4369 - acc: 0.7763 - val_loss: 0.3931 - val_acc: 0.8054

Epoch 2/30

4843/4843 [s=============================] - 5525 114ms/step - loss:
0.4039 - acc: 0.8008 - val_loss: 0.3794 - val_acc: 0.8165

Epoch 3/30

4843/4843 [============== ======] - 5525 1l14ms/step - loss:

0.3890 - acc: 0.8111 - val_loss: 0.3687 - val_acc: 0.8232
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Epoch 4/30

4843/4843 [============== ======] - 553s 1l14ms/step - loss:
0.3811 - acc: 0.8166 - val_loss: 0.3621 - val_acc: 0.8258

Epoch 5/30

4843/4843 [============== ======] - 553s 1l14ms/step - loss:

0.3751 - acc: 0.8206 - val_loss: 0.3582 - val_acc: 0.8297

Training and Validation Accuracy

0.83 1

0.82 1

0.81 1

0.80 1

0.79 1

= Training Acc
0.78 - — Validation Acc

T T T T

0 5 10 15 20 25 30

Sekil IV.12. 30 devirden (epoch) olusan egitimde, egitim ve sinama bagarimlarinin

zamanla degisimi grafigi.



Training and Validation Loss

0.44 -

0.42 1

0.40 1

0.38 1

0.36 1

=—— Training Loss
—— Validation Loss

Sekil IV.13.

30 devirden (epoch) olusan egitimde, egitim ve sinama kaybinin

zamanla degisimi grafigi.

43



accuracy: ©.8332660259392739

precision
Non-WMH( - ) 0.90 8.84
WMH(+) 9.73 9.83
micro avg ©.83 ©.83
macro avg ©.81 ©.83
welghted avg ©.84 ©.83

Confusion matrix

Non-WMH(-)

True label

WMH(+) - 607

recall f1-score  support

8.87 6694
a.77 3562

©.83 18196

8.82 18196
0.84 18196

5000

1092

4000

- 3000

- 2000

Non-WMHI(-) 1

Predicted label

WMH(+) -

- 1000
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Sekil IV.14.  Test veri seti ile yapilan tahminlerdeki karisiklig1 gosteren Confusion

Matrix ve tahminler sonucu hesaplanan dogruluk, hassasiyet, hatirlama ve f1 skor

degerleri.
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4.4, Web Tabanh Test Uygulamasi

Bu calismada YSA egitim siirecini yeniden yiiriitmeyen ancak egitim sonrasi elde
edilen model dosyasini kullanan bir web tabanli test uygulamasi gelistirilmistir. Web
tabanli test uygulamasi ile egitim siirecinde hi¢ kullanilmamis verilerle
degerlendirmeler yapilmustir.

Web tabanli olan bu test uygulamasi i¢in Flask isimli web catist kullanilmustir [29].
nii uzantil orijinal veri setindeki goriintiiler float64 veri tipindedir. Bu bagimsiz test
uygulamasinda verilerde kayip olmamasi igin web formundan yiiklenen bir goriintii
dosyasi yerine hasta ve slice numarasi kullanarak arka planda sikistirilmis numpy dizi

seklinde duran veri ¢agirilmaktadir.

&« c @ = © & 192.168.10.19:5000
FPatient Mo
=lhce Mo

Gonder

Sekil IV.15.  Web tabanli test uygulamasinin veri giris ekrani.

4.5. Web Tabanlh Test Uygulamasinin Ciktilarinin Renklendirilmesi
Degerlendirme amagli web tabanli test uygulamasina yiiklenen MR kesitleri
iizerindeki pikseller siniflandirilmakta ve tahmin sonucuna gore renklendirilmektedir.

Web tabanli test uygulamasinin verdigi ¢iktidaki degerlerin agiklamalar1 asagidaki

gibidir.
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Degerlendirilen toplam piksel sayisi: Hesapladigim kontur igerisinde kalan
piksel sayisi.

WMH olarak smiflandirilan piksel sayisi: Ileride lezyon olusacagi tahmin
edilen piksel sayisi. Bu pikseller kirmizi renkle isaretlenmistir.

Dogru tahmin edilen TP piksel sayisi: Kesin referans pikseller ile kirmizi
piksellerin ortiistiigii pikseller. Bu pikseller yesil renkle isaretlenmistir.

Yanhs tahmin edilen FN piksel sayisi: Kesin referans pikseller ile kirmizi
piksellerin 6rtiismedigi pikseller. Bu pikseller mavi renkle isaretlenmistir.

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

Precision = TP / (TP+FP)

Recall = TP / (TP+FN)

F1=2*(Precision*Recall) / (Precision+Recall)

TP = WMH olacag1 dogru tahmin edilen alanlar. Kirmizi ile yesilin kesigimi.

TN = WMH olmayacagi dogru tahmin edilen alanlar. Gri ile mavini farki.

FP = WMH olacagi yanlis tahmin edilen alanlar. Gri ile mavinin kesisimi ve kalan
kirmizilar.

FN = WMH olmayacag: yanlis tahmin edilen alanlar. Gri ile mavinin kesigimi.



Degerlendirilen toplam piksel sayisi: 44211

WMH olarak siniflandirilan piksel sayisi: 7102
Dogru tahmin edilen TP(Yesil) piksel sayisi: 244
Yanlis tahmin edilen FN(Mavi) piksel sayisi: 28
Accuracy: 0.8437125613146771

Precision: 0.03422159887798037

Recall: 0.8970588235294118

F1:0.06592812753309917

(a)

Sekil 1V.16.
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(c)

Patient] isimli hastanin 29. kesiti i¢cin web tabali1 test uygulamasinin

gorsel ve sayisal ¢iktilari ( a ), Kesite ait isaretlenmis kesin referans pikseller (b ),

Gorsel ¢iktinin yakinlastirilmis bir pargasi ( ¢ )
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V. UZMAN SISTEMIN IYILESTIRILMESINE
YONELIK ONERILER

Tasarlanan uzman sistemin bagarimini iyilestirmek i¢in veri setinin miktarinda,
yapisinda, se¢iminde ve agin egitimindeki kullanim bi¢iminde degisik secenekler
Onerilmistir. Yine bagarimi iyilestirmek icin agin egitiminde kullanilan hiper
parametrelerde alternatif secenckler denenmistir. Bu c¢alismada ayrica kullanilan

VGG16 modeli yerine farkli bir model olan ResNet50 modeli de denemistir.

5.1. Denek Sayisindaki Degisimin Etkisi
Veri setimiz toplamda 20 hastadan alinan beyin MR goriintiilerinden
olusmaktadir. Bu denemede hasta sayisinin 18’¢ diisiiriilerek azaltilmasinin basarima

etkisi test ediliyor.

Hasta Sayis1 20
1.140 Adet Axial Dizlemde MR Kesiti
70.408 Adet WMH Goriinti Yamasi

140.816 Adet Non-WMH Goriintii Yamalar1 Dahil Toplam Yama Sayisi

Hasta Sayis1 18
1.022 Adet Axial Duzlemde MR Kesiti
67.972 Adet WMH Gorintii Yamast

135.944 Adet Non-WMH Goriintii Yamalar1 Dahil Toplam Yama Sayisi
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Tablo V.1. Denek sayisindaki degisimin test veri seti tizerindeki etkisi.
DURUM Accuracy Precision Recall F1-Score
20 Hasta 0,790 0,79 0,79 0,79

18 Hasta 0,801 0,80 0,80 0,80

Her iki durum i¢in arada anlaml bir fark gériinmemekle beraber. Test edilen
kesitin de siirece dahil edildigi 20 hastayla yapilan egitimin daha iyi sonu¢ vermesi
beklenirken %1 farkla daha kotii sonug verdi.

Bu durum, rastgele iiretilen koordinatlardan elde edilen yamalarin rastgele
etkisinden veya c¢ikarilan hastalara ait goriintiilerin temsilinin iyi yonde olmamasindan

kaynaklanabilecegi degerlendirildi.

5.2. Goriintii Yamalarimn Normalize Edilmesinin Etkisi

.Nii dosya formatinda tutulan MR goriintiileri 64 bit’tir. Ancak kullandigimiz YSA
8 bit goriintiiler ile calismaktadir. Bu nedenle YSA’ya goriintii yamalarin1 8 bit’e
dontistiirerek veriyoruz. Bu denemede float64 olan veri tipinin dogrudan uint8’e
doniistiirtilmesi 1. Durum, OpenCV kiitiiphanesinin normalize fonksiyonuyla 8 bite’e
dontstiiriilmesi 2. Durum olarak ifade ediliyor. 1. ve 2. durumun egitim sonucuna etkisi
karsilagtiriliyor.

Orjinal float64 veri tipindeki bir goriintiide piksel degeri 904.7709205653051 olan

ornek bir pikselin 1. Durumda degeri 136, 2. Durumda ise degeri 107 olmaktadir.
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Sekil V.2. Float64 tipindeki rastgele 6rnek goriintii yamalarinin OpenCV ile
normalize edilerek 8 bit’e doniistiiriilmiis hali.
Tablo V.2. Gorilintli yamalarinin normalize edilmesinin test veri seti lizerindeki
etkisi.
DURUM Accuracy Precision Recall F1-Score
(Avg.) (Avg.) (Avg.)
1. Durum 0,790 0,79 0,79 0,79
2. Durum 0,845 0,85 0,85 0,85
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5.3. Gériinti Yamalarimin Farkh Yontemlerle Normalize Edilmesinin Etkisi

Bu denemede goriintii yamalar1 YSA'ya verilmeden 6nce her yama kendi i¢inde

farkl1 yontemlerle normalize ediliyor. Normalize edilen kanallar farkli siralarda

dizilerek 3 kanall1 goriintiiler elde ediliyor ve elde edilen bu goriintiilerle yapilan

egitimlerin sonuglar1 karsilastiriliyor.

1.

Durum: OpenCYV kiitiiphanesinin normalize fonksiyonu kullanildi.

Kanal Dizilimi: Duruml, Duruml, Duruml

Durum: Degeri 0’dan kiiciik olan piksellerin degerleri 0’a esitlendi ve OpenCV
normalize fonksiyonu kullanildi.

Kanal Dizilimi: Durum2, Durum2, Durum2

Durum: Degeri 0’dan kiigiik olan piksellerin degerleri 0’a esitlendi ve img
girdi goriintiisiinden agagidaki gibi new_img ¢ikt1 goriintiisii elde edildi.
new_img = (255* img /imax).astype(target_type)

Kanal Dizilimi: Durum3, Durum3, Durum3

Durum: Degeri 0°dan kiigiik olan piksellerin degerleri 0’a esitlendi ve img
girdi gorlintiisiinden asagidaki gibi new _imgY ¢ikt1 goriintiisii elde edildi.
new_imgY = (((255 * img /imax)-new_img)*31).astype(target_type)

Kanal Dizilimi: Durum3, Durum3, Durum4

Durum: Degeri 0°dan kiigiik olan piksellerin degerleri 0’a esitlendi ve img
girdi goriintiisiinden agagidaki gibi new_imgB ¢ikt1 goriintiisii elde edildi.
new_imgB = ((2047 * img /imax)%256).astype(target_type)

Kanal Dizilimi: Durum3, Durum3, Durum5

Durum: Durum3’ten farkli olarak elde edilen 3 kanalli goriinrii OpenCV

normalize fonksiyonu ile tekrar normalize edildi.
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7. Durum: Degeri 0’dan kiigiik olan piksellerin degerleri 0’a esitlendi ve img

girdi goriintiisiinden asagidaki gibi new imgB2 ¢ikt1 goriintiisii elde edildi.

new_imgB2 = (240+((2047 * img /imax)%16)).astype(target_type)

Kanal Dizilimi: Durum3, Durum3, Durum?

8. Durum7’den farkli olarak farkli bir kanal dililimi uygulanda.

Kanal Dizilimi: Durum?, Durum3, Durum?

Tablo V.3. Normalizasyon yontemindeki degisimin test veri seti tizerindeki
etkisi.
DURUM Accuracy Precision Recall F1-Score
(Avg) (Avg) (Avg)
1. Durum 0,849 0,85 0,85 0,85
2. Durum 0,850 0,85 0,85 0,85
3. Durum 0,855 0,86 0,86 0,86
4. Durum 0,849 0,85 0,85 0,85
5. Durum 0,806 0,82 0,81 0,81
6. Durum 0,849 0,85 0,85 0,85
7. Durum 0,853 0,85 0,85 0,85
8. Durum 0,842 0,84 0,84 0,84

5.4. Veri Setindeki Egitim, Dogrulama ve Test Oranlarindaki Degisimin Etkisi

Bu denemede veri setinde test igin ayrilmis verilerin oraninin baglangigtaki oran

olan %20’den %5’e diisiiriilmesinin etkisi gézlemlenmistir.



53

1. Durum: Tim goriintii yamalarmin %64’ egitim, %16°s1 dogrulama ve %20’s1
test icin ayrildi.
2. Durum: Tiim goriintii yamalarinin %76’s1 egitim, %19°u dogrulama ve %5’1

test icin ayrildi.

Tablo V. 4. Veri setindeki oranlarin degisimin test verisi lizerindeki etkisi.
DURUM Accuracy Precision Recall F1-Score
(Avg.) (Avg.) (Avg.)
1. Durum 0,855 0,86 0,86 0,86
2. Durum 0,865 0,87 0,87 0,87

5.5. Devir (Epoch) Sayisinin Artirilmasinin Etkisi

Bu denemede diger kosullar sabitken egitimdeki devir sayisini artirmanin etkisi

test veri seti ile degerlendirilmistir.

1. Durum: Devir sayis1 20 dir.

2. Durum: Devir sayist 30 dur.

Tablo V.5. Egitimdeki devir sayisindaki degisimin test verisi lizerindeki etkisi.
DURUM Accuracy Precision Recall F1-Score
(Avg.) (Avg.) (Avg.)
1. Durum 0,865 0,87 0,87 0,87
2. Durum 0,875 0,88 0,88 0,88
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Training and Validation Accuracy

Training and Validation Accuracy
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(a) (b)
Sekil V.3. 20 devirlik bir egitimde (a) ve 30 devirlik bir egitimde (b) egitim ve
dogrulama dogruluk degerlerinin devirler boyunca degisimi grafikleri.
Training and Validation Loss Training and Validation Loss
0.40 —— Training Loss 040 = Training Loss
' —— Validation Loss —— Validation Loss
0.38
0.36
034
032
0.30
0.30 . . . . . i i B .
25 50 75 oo 125 150 175 2000 1'0 1'5 2'0 2'5 3;]
(a) (b)
Sekil V.4. 20 devirlik bir egitimde (a) ve 30 devirlik bir egitimde (b) egitim ve

dogrulama kayip degerlerinin devirler boyunca degisimi grafikleri.
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20 devirlik egitimde en yiiksek egitim dogruluk degeri 0,8429 ile 20. devirde, en
yiiksek dogrulama dogruluk degeri 0,8597 ile 19. devirde gerceklesti. En diistik egitim
kayip degeri 0,3311 ile 20. devirde, en diisiik dogrulama kayip degeri 0,3025 ile 19.

devirde gergeklesti.

30 devirlik egitimde en yiiksek egitim dogruluk degeri 0,8547 ile 29. devirde, en
yiiksek dogrulama dogruluk degeri 0,8709 ile 30. devirde gergeklesti. En diisiik egitim
kayip degeri 0,3121 ile 27. devirde, en diisiik dogrulama kayip degeri 0,2824 ile 30.

devirde gerceklesti.

5.6. Non-WMH Veri Setini Olusturmak I¢in Rastgele Secilen Pikseller Arasina
Belirli Bir Mesafe Konulmasinin Etkisi

Bu denemede Non-WMH veri setini olusturan ve rastgele belirlenen pikselleri
merkezine alan goriintii yamalarinin merkezleri arasinda en az belli bir mesafe
olmasinin etkisi degerlendirilmistir. Bunun i¢in mesafe 7 pikselden yakin olmayacak
sekilde rastgele koordinatlar belirlenmistir. Ancak bu durumda dar alanda ¢ok sayida
piksel iretilemediginden belli bir zamandan sonra yeni koordinat iiretilememeistir.
Mesafe 5 pikselden yakin olmayacak sekilde denendiginde daha ileri bir agamada yine
ayni nedenden yeni koordinat tiretilememistir. Mesafe 3 pikselden yakin olmayacak
sekilde denendiginde tiim kesitlerde, tiim yamalar i¢in merkez koordinatlar
tiretilebilmistir.

1. Durum: Rastgele iiretilen merkez koordinatlar arasinda mesafe kontrolii yok.

2. Durum: Rastgele iiretilen merkez koordinatlar arasindaki mesafe 3 pikselden

yakin olmasin.
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Tablo V.6. Rastgele iiretilen merkez koordinatlar aras1 mesafe kontroliiniin test verisi

uzerindeki etkisi.

DURUM Accuracy Precision Recall F1-Score
(Avg.) (Avg.) (Avg.)

1. Durum 0,875 0,88 0,88 0,88

2. Durum 0,868 0,87 0,87 0,87

5.7. Goriintii Yamalarim Biiyiitiirken Kullanilan Farkh Yoéntemlerin Etkileri
WMH ve Non-WMH gériintii yamalar1 orjinal goériintiiden 21x21 ebatlarinda
alinmakta ve kullandigimiz modelin kabul ettigi en kiigiik boyut olan 48x48 ebatina
biiyiitilmektedir. Biiylitme islemi OpenCV Kkiitiiphanesinin resize fonksiyonu ile
yapilmaktadir. Resize fonksiyonundaki interpolation parametresi farkli degerler
alabilmektedir. Bu denyde kulanilan interopation yOnteminin sonuca etkisi

degerlendirilmektedir.

Tablo V.7. Goriintii yamalarini biiyiitiirken kullanilan yontemin dogruluga etkisi.

Interpolation 20 Devirde Elde Edilen En | Test Verisi Uzerinde

Y 6ntemi Yiiksek Egitim Dogrulugu |Elde Edilen Dogruluk
INTER_AREA 0,845 0,865
INTER_LANCZOS4 0,843 0,866
INTER_LINEAR 0,840 0,858
INTER_NEAREST 0,839 0,860
INTER_CUBIC 0,833 0,855

Interpolation yontemi INTER_AREA ve diger tiim sartlar ayn1 iken devir
sayisinin 6nce 30 sonra 50 yapilmasinin dogruluga dogru oranda etki yaptig1

gozlemlenmistir.
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Tablo V.8. Devir sayisinin 30 olmas1 durumundaki dogruluk degerleri.

Interpolation 30 Devirde Elde Edilen En | Test Verisi Uzerinde
Y ontemi Yiiksek Egitim Dogrulugu |Elde Edilen Dogruluk
INTER_AREA 0,852 0,875
Tablo V.9. Devir sayisinin 50 olmast durumundaki dogruluk degerleri.

Test Verisi Uzerinde
Elde Edilen Dogruluk
0,880

50 Devirde Elde Edilen En
Yiiksek Egitim Dogrulugu
0,860

Interpolation
Yontemi
INTER_AREA

5.8. Aym Veri Seti Ile VGG16 Yerine ResNet50 Kullanmamn Etkisi

Denemelerde kullanilan Keras versiyonundaki uyumsuzluklardan dolayr bu
deneme Google Colaboratory isimli bulut ortaminda yapilmistir.

VGG16 ile yapildigr gibi ImageNet veri seti ile de transfer 6grenme yontemi

kullanilmistir. Bunun i¢in modelin son 5 katmani hari¢ dondurulmustur.

Tablo V.10.  Kullanilan modelin test verisi iizerindeki etkisi.
Model Accuracy Precision Recall F1-Score
(Avg.) (Avg.) (Avg.)
VGG16 0,875 0,88 0,88 0,88
ResNet50 0,821 0,82 0,82 0,82

5.9. Yama Boyutlarin1 FatPixel Yontemiyle Biiyiitmenin Etkisi

Bu denemede 21x21 piksel boyutlarindaki goriinti yamalarini OpenCV

kiitiiphanesinin resize fonksiyonu ile 48x48 piksel boyutlarina biiyiitmek yerine
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FatPixel olarak isimlendirdigimiz, goriintii yamasindaki her bir pikselin en ve boy
uzunluklarmi 3 katina ¢ikararak 63x63 piksel boyutlarina biiylitmenin etkisi

degerlendirildi.

Tablo V.11.  Diger Biitiin kosullar ayn1 iken kullanilan yama biiyiitme yonteminin

test verisi uzerindeki etkisi.

Yama Biiyiitme Accuracy Precision Recall F1-Score
Y ontemi (Avg.) (Avg.) (Avg.)

OpenCV Resize 0,866 0,88 0,87 0,87

FatPixel 0,858 0,86 0,86 0,86

5.10. Linear veya Piecewise-Linearl Normalizasyon Yoéntemi Kullanmanin
Etkisi

Bu denemede goriintii yamalart FatPixel yontemi ile biyiitiiliip, modele 30
devirlik bir egitim yaptirilmaktadir ve tim kosullar ayni iken Linear ve Picewise-
Linearl yontemlerinin piksel siniflandirmaya etkisi degerlendirilmektedir.

Picewise-Linearl normalizasyon yonteminde her bir tek kanalli goriinti
yamasinin kendi igerisindeki piksellerin degerlerinin histogrami ¢ikariliyor. Ikinci tepe
degere karsilik gelen piksel degeri imaximum degiskenine ataniyor.

Linear Normalizasyon yonteminde her bir tek kanalli goriintii yamasindaki en

biiyiik piksel degeri imax degiskeninde tutuluyor.
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Sekil V.5. Patient10 isimli hastanin axial diizlemdeki 30 numarali kesitinin

goriintiisti (a), bu kesitin gri degerlerini ve karsilik gelen piksel sayilarini gosterir

histogrami (b), bu kesitteki KR piksellerin histogrami (c)

Linear Normalizasyon Kod Pargasi:
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imax = img.max()

new_img = (255* img /imax).astype(target_type)

Picewise-Linearl Normalizasyon Kod Pargasi:
orj_pixel_value=greyimg[yy,xx]
if(orj_pixel_value<(imaximum-200)):
new_pixel_value=interp(orj_pixel_value,[0,(imaximum-200)],[0,56])
elif(orj_pixel_value<imaximum):
new_pixel_value=interp(orj_pixel value,[(imaximum-
200),imaximum],[56,255])
elif(orj_pixel_value<(imaximum+200)):
new_pixel_value=interp(abs(orj_pixel_value-imaximum-
200),[0,200],[56,255])
else:
new_pixel_value=interp(abs(orj_pixel_value-imaximum-200-
maximum),[0,maximum],[0,56])

pozitifimg[yy,xx]=new_pixel value

Tablo V.12,  Kullanilan iki farkli normalizasyon yonteminin test verisi {izerindeki
etkisi.
Normalizasyon Accuracy Precision Recall F1-Score
Y ontemi (Avg.) (Avg.) (Avg.)
Linear 0,858 0,86 0,86 0,86
Picewise-Linearl 0,826 0,83 0,83 0,83
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Degerlendirilen toplam pikesel sayist 44211

TWIH olaralk sinflandirilan pilcsel sayisi 7872
Dogru tabumin edien TP Yesl) picsel sayst 242
Yanlis tahmin edilen FI(Mawi) pikcsel sapst 30
Accuracy: 0.8260211116385253

Precision: 0.030598052851182198

Fecall 0.839705882352%411

F1: 0.05916147170272583

(a)

Degerlendinlen toplam pilczel sayisy 44211

WH olarak spuflandirdan piesel sayist 4218
Dogru tahmin edilen TP{ Yesil) piesel sayie 168
Yanls tabwrun edien FI(Maw) piesel sayise 104
Accuracy: 0.903915152882771

Precision: 0.0388708%310504394

Recall 0.61764705882352%4

F1: 0.07313887679582064

(b)

Sekil V6.

web tabali test uygulamasiyla siniflandirilmasi sonucu elde edilen goriintiiler ve

istatistiksel degerler. Linear Normalizasyon yontemi ile elde edilen ¢ikt1 (a ),

Picewise-Linearl yontemi ile elde edilen ¢ikt1 (b))

Patient] isimli hastanin axial diizlemdeki 29. kesitindeki piksellerin
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5.11. Piecewise-Linearl Normalizasyon Yonteminde Yama Boyutunu Biiyiitme

Yontemlerinin Etkisi

1.Durum: OpenCV kiitiiphanesinin resize fonksiyonu ile goriintii yamalar1 48x48

boyutlarina biiyiitiiliiyiir.

2.Durum: FatPixel yontemi ile goriintli yamalar1 63x63 boyutlarina biiyiitiiliiyor.

Tablo V.13.  Piecewise-Linearl normalizasyon yonteminde yama biiylitme
yonteminin test verisi lizerindeki etkisi.
Durum Accuracy Precision Recall F1-Score
(Avg.) (Avg.) (Avg.)
1.Durum 0,830 0,83 0,83 0,83
2.Durum 0,826 0,83 0,83 0,83
Tablo V.14.  Piecewise-Linearl normalizasyon yonteminde yama biiyiitme

yonteminin web tabanli test uygulamasindaki etkisi.

Durum Hasta/Kesit Accu. Prec. Reca. F1
1.Durum Patient1/Slice29 0,889 0,033 0,617 0,064
2.Durum Patient1/Slice29 0,903 0,038 0,617 0,073

5.12. Piecewise-Linearl ile Piecewise-Linear2 Normalizasyon Yontemlerinin

Karsilastirmasi

Picewise-Linear2 Normalizasyon Kod Pargas:




orj_pixel_value=greyimg[yy,xx]

if(orj_pixel_value<(imaximum-200)):

63

new_pixel_value=interp(orj_pixel_value,[0,(imaximum-200)],[0,22])

elif(orj_pixel_value<(imaximum+200)):

new_pixel_value=interp(orj_pixel_value,[(imaximum-

200),(imaximum+200)],[22,221])

else:

new_pixel_value=interp(orj_pixel_value,[(imaximum+200),maximum],[221,2

55])

pozitifimg[yy,xx]=new_pixel value

Tablo V.15.  Piecewise-Linearl ve Piecewise-Linear2 normalizasyon
yontemlerinin test verisi lizerindeki etkisi.
Yontem Accuracy Precision Recall F1-Score
(Avg.) (Avg.) (Avg.)
Piecewise- 0,826 0,83 0,83 0,83
Linearl
Piecewise- 0,843 0,84 0,84 0,84

Linear2
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Tablo V.16.  Piecewise-Linearl ve Piecewise-Linear2 normalizasyon

yontemlerinin web tabanli test uygulamasindaki etkisi.

Yontem Hasta/Kesit Accu. Prec. Reca. F1

Piecewise- Patient1/Slice29 0,903 0,038 0,617 0,073
Linearl

Piecewise- Patient1/Slice29 0,912 0,034 0,492 0,064
Linear2

Piecewise- Patient20/Slice40 0,701 0,007 0,691 0,014
Linearl

Piecewise- Patient20/Slice40 0,742 0,008 0,654 0,016
Linear2

5.13. Web Tabanh Test Uygulamasinda Test i¢in Kullanilan Verideki
Degisikligin Etkisi

Bu denemede modelin egitimi, dogrulamasi ve testi i¢in kullanilan verilerden
ayrilip yalnizca web tabanli test uygulamasi iizerinde test etmek i¢in saklanan verilerde
degisiklige gidilmistir.

1.Durum:

Model ile Kullanilan Hasta Goriintiileri: Patient2, Patient3, Patient4, Patients,
Patient6, Patient7, Patient8, Patient9, Patientl0, Patientll, Patient12, Patient13,
Patient14, Patientl5, Patient16, Patient17, Patient18, Patient19

Web tabanli Test Uygulamasinda Kullanilan Hasta Goriintiileri: Patientl,

Patient20



65

2.Durum:

Model ile Kullanilan Hasta Goriintiileri: Patientl, Patient2, Patient3, Patient4,
Patient5, Patient6, Patient7, Patient8, Patient9, Patientll, Patientl2, Patient13,
Patient14, Patient15, Patient16, Patient17, Patient18, Patient19

Web tabanli Test Uygulamasinda Kullanilan Hasta Goriintiileri: PatientlO,

Patient20

Tablo V.17.  Model ve web tabanli test uygulamasi i¢in kullanilacak verilerdeki

degisikligin test verisi lizerindeki etkisi.

Durum Accuracy Precision Recall F1-Score
(Avg.) (Avg.) (Avg.)

1.Durum 0,826 0,83 0,83 0,83

2.Durum 0,817 0,82 0,82 0,82

Tablo V.18.  Model ve web tabanli test uygulamasi i¢in kullanilacak verilerdeki

degisikligin web tabanli test uygulamasindaki etkisi.

Durum Hasta/Kesit Accu. Prec. Reca. F1

1.Durum Patient1/Slice29 0,903 0,038 0,617 0,073
2.Durum Patient10/Slice29 0,748 0,007 0,750 0,014
1.Durum Patient20/Slice40 0,701 0,007 0,691 0,014
2.Durum Patient20/Slice40 0,679 0,007 0,703 0,014
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(b) (d)

Sekil V.7. Patient20 isimli hastanin axial diizlemdeki 40 numarali kesitinin web
tabanli test uygulamasinda degerlendirilmesinin sonuglari. 1.Durumun ¢iktisi (a),
2.Durumun ¢iktisi (¢), 1.Durumun yakinlastirilmis goriintiisii (b), 2.Durumun

yakinlastirilmis goriintiisii (d)



5.14. Yama Boyutundaki Degisikligin Etkisi
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Denemelerde modelin egitimi i¢in simdiye kadar merkezine KR pikseli ve rastgele

belirlenmis pikseli alan 21x21 boyutlarindaki goriinti yamalar1 kullanildi. Bu

denemede alternatif olarak 17x17 goriintii yamalar1 kullanmanin etkisi degerlendirildi.

Modelin egitiminde kullanilacak goriintii yamalar1 Piecewise-Linearl yontemiyle

normalize edildi ve FatPixel yontemi ile boyutlar1 3 katina biiyiitiildii.

Tablo V.19.  Modelin egitimi i¢in kullanilan yama boyutu degisikliginin test verisi

uzerindeki etkisi.

Yama Boyutu Accuracy Precision Recall F1-Score
(Avg.) (Avg.) (Avg.)

17 x 17 0,795 0,80 0,80 0,80

21x21 0,826 0,83 0,83 0,83
Tablo V.20.  Modelin egitimi i¢in kullanilan yama boyutu degisikliginin web

tabanli test uygulamasindaki etkisi.
Yama Hasta/Kesit Accu. Prec. Reca. F1
Boyutu

17 x 17 Patient1/Slice29 0,900 0,032 0,533 0,061

17 x 17 Patient20/Slice40 0,718 0,006 0,580 0,013

21x21 Patient1/Slice29 0,903 0,038 0,617 0,073

21x21 Patient20/Slice40 0,701 0,007 0,691 0,014
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5.15. Piecewise-Linearl ile Treshold1 Normalizasyon Yontemlerinin
Karsilastirmasi

Tresholdl normalizasyon yonteminde tim hastalarin, tim axial diizlemdeki
kesitlerindeki KR piksellerin en kii¢iik ve en biiylik degerleri kontrol edilerek en kiiciik
157 ve en biiyiik 1783 olacak sekilde bir aralik belirlendi. Bu aralifin altindaki ve
istiindeki degerler 0’a esitlendi. Araliktaki degerler ise 1-255 aralifindaki degerlere
esitlendi.

Treshold1 Normalizasyon Kod Parcas:

orj_pixel_value=round(greyimg[yy,xx])

new_pixel_value=interp(orj_pixel value,[157,1783],[1,255])

pozitifimg[yy,xx]=new_pixel value

Tablo VV.21.  Piecewise-Linearl ve Treshold1l normalizasyon yontemlerinin test
verisi lizerindeki etkisi.
Yontem Accuracy Precision Recall F1-Score
(Avg.) (Avg.) (Avg.)
Piecewise- 0,826 0,83 0,83 0,83
Linearl
Treshold1 0,850 0,85 0,85 0,85
Tablo V.22.  Piecewise-Linearl ve Treshold1 normalizasyon yontemlerinin web
tabanli test uygulamasindaki etkisi.
Yontem Hasta/Kesit Accu. Prec. Reca. F1
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Piecewise- Patient1/Slice29 0,903 0,038 0,617 0,073
Linearl

Tresholdl Patient1/Slice29 0,948 0,022 0,176 0,040

Piecewise- Patient20/Slice40 0,701 0,007 0,691 0,014
Linearl

Treshold1 Patient20/Slice40 0,776 0,012 0,888 0,025

5.16. Yama Boyutu 17x17 iken Veri Seti Oranindaki ve Normalizasyon

Yontemindeki Degisimin Etkileri

Bu denemede 17x17 boyutundaki goriintii yamalarinin FatPixel yontemi ile 51x51

boyutuna biiyttiildiigii ve her goriintii yamasinin kendi iginde Piecewise-Linearl

yontemi ile normalize edildigi durumda modelin egitiminde kullanilan tiim goriintii

yamalar1 icerisindeki WMH yama sayisinin Non-WMH yama sayisina oranindaki

degisimin etkisi degerlendirilmistir.

Tablo V.23. WMH, Non-WMH oranindaki degisimin test verisi lizerindeki etkisi.
WMH/Non- Accuracy Precision Recall F1-Score
'WMH Orani (Avg.) (Avg.) (Avg.)
1/1 0,802 0,81 0,80 0,80
1/2 0,795 0,80 0,80 0,80
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Tablo V.24,  WMH, Non-WMH oranindaki degisimin web tabanli test
uygulamasindaki etkisi.
WMH/Non- Hasta/Kesit Accu. Prec. Reca. F1
'WMH Orani
1/1 Patient1/Slice29 0,759 0,017 0,705 0,034
1/2 Patient1/Slice29 0,900 0,032 0,533 0,061
1/1 Patient20/Slice40 0,610 0,006 0,740 0,012
1/2 Patient20/Slice40 0,718 0,006 0,580 0,013

WMH/Non-WMH Orant ' iken ve diger tim kosullar sabitken Piecewise-

Linearl normalizasyon yontemi yerine Tresholdl yontemi kullanilmasinin etkisi

asagidaki Tablo V.25. ve Tablo V.26. ile gosterilmistir.

Tablo V.25.

yontemindeki degisimin test verisi lizerindeki etkisi.

WMH, Non-WMH oranin 2 oldugu durumda normalizasyon

Normalizasyon Accuracy Precision Recall F1-Score
Y ontemi (Avg.) (Avg.) (Avg.)

Piecewise- 0,795 0,80 0,80 0,80
Linearl

Tresholdl 0,835 0,84 0,84 0,84




Tablo V.26.
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WMH, Non-WMH oranin %2 oldugu durumda normalizasyon

yontemindeki degisimin web tabanli test uygulamasindaki etkisi.

Normalizasyon Hasta/Kesit Accu. Prec. Reca. F1
Y Ontemi

Piecewise- Patient1/Slice29 0,900 0,032 0,533 0,061
Linearl

Tresholdl Patient1/Slice29 0,942 0,034 0,316 0,062

Piecewise- Patient20/Slice40 0,718 0,006 0,580 0,013
Linearl

Tresholdl Patient20/Slice40 0,743 0,009 0,765 0,018

5.17. iki ve U¢ Parcah Normalizasyon Yéntemlerinin Etkisi

Treshold1l normalizasyon yonteminde tiim axail diizlemdeki kesitlerdeki KR

piksellerin degerlerinin histogram1 kullanilarak en kiigiik 157 ve en biiyiik 1738

degerleri belirlenip 1-255 araligina esitlenmisti. Bu durumda hassasiyet (1783-

157)/255= 6 olarak hesaplanmaktadir. Hassasiyeti arttirmak bu histogramdaki tepe

noktalarindan faydalanildi.
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Histogram Of The All GT Values
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Sekil V.8. Axail diizlemdeki tim kesitlerdeki KR piksellerin degerlerinin

histogrami. Tepe noktalarin gri degerleri sirayla: 95, 293, 491, 689, 887, 1085, 1283,
1481, 1697, 1877, 2075

2 Parcali Normalizasyon Kod Pargasi:
if (orj_pixel_value<157):
new_pixel_value=0
elif(orj_pixel_value<492):
new_pixel_value=interp(orj_pixel_value,[157,492],[1,255])
elif(orj_pixel_value<1783):
new_pixel_value=interp(orj_pixel_value,[493,1783],[1,255])
elif(orj_pixel_value>1783):

new_pixel_value=0

3 Pargali Normalizasyon Kod Pargasi:
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if (orj_pixel_value<157):
new_pixel_value=0
elif(orj_pixel_value<492):
new_pixel_value=interp(orj_pixel_value,[157,491],[1,255])
elif(orj_pixel_value<888):
new_pixel_value=interp(orj_pixel_value,[492,887],[1,170])
elif(orj_pixel_value<1784):
new_pixel_value=interp(orj_pixel value,[888,1783],[171,255])
elif(orj_pixel_value>1783):

new_pixel_value=0

Tablo V.27. 2 pargali ve 3 pargali normalizasyon yontemlerinin test verisi

uzerindeki etkileri.

Normalizasyon Accuracy Precision Recall F1-Score
Y ontemi (Avg.) (Avg.) (Avg.)
2 Parcali 0,865 0,87 0,87 0,87
3 Pargali 0,872 0,88 0,87 0,87
Tablo V.28. 2 pargali ve 3 parcali normalizasyon yontemlerinin web tabanli test

uygulamasindaki etkisi.

Normalizasyon Hasta/Kesit Accu. Prec. Reca. F1
Y Ontemi
2 Pargali Patient1/Slice29 0,860 0,020 0,463 0,039
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3 Parcali Patient1/Slice29 0,863 0,024 0,558 0,047
2 Parcal1 Patient20/Slice40 0,884 0,005 0,197 0,010
3 Parcali Patient20/Slice40 0,877 0,005 0,197 0,010

5.18. Sigmoid Normalizasyon Yonteminin Etkisi

Bu denemede dogrusal olmayan sigmoid fonksiyonu kullanilarak her goriintii

yamasinin kendi i¢cinde normalize edilmesinin etkisi degerlendiriliyor.

Sigmoid Normalizasyon Kod Pargasi:

def sigmoid(x):

s=1/(1+np.exp(-Xx))

ds=s*(1-s)

return ds

if (orj_pixel value<157):

new_pixel_value=0

elif(orj_pixel_value<493):

mapped_pixel_value=interp(orj_pixel_value,[157,492],[-6,0])

sig_pixel_value=sigmoid(mapped_pixel_value)*1020

new_pixel_value=int(round(sig_pixel_value))

elif(orj_pixel_value<1784):

mapped_pixel_value=interp(orj_pixel_value,[493,1783],[0,6])

sig_pixel_value=sigmoid(mapped_pixel_value)*1020

new_pixel_value=int(round(sig_pixel_value))



elif(orj_pixel_value>1783):

new_pixel_value=0
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Tablo V.29.  Sigmoid normalizasyon yontemlerinin test verisi tizerindeki etkisi.
Normalizasyon Accuracy Precision Recall F1-Score
Y ontemi (Avg.) (Avg.) (Avg.)

Sigmoid 0,872 0,88 0,87 0,87
Tablo V.30.  Sigmoid normalizasyon yonteminin web tabanli test uygulamasindaki
etkisi.

Normalizasyon Hasta/Kesit Accu. Prec. Reca. F1

Y ontemi
Sigmoid Patient1/Slice29 0,893 0,033 0,584 0,062
Sigmoid Patient20/Slice40 0,794 0,009 0,592 0,018

5.19. Normalizasyonun Yama i¢ci Histogram Kullamilarak Yapilmasi ile Kesit I¢i

Histogram Kullanilarak Yapilmasi Durumunun Etkisi

Bu denemeye kadar normalizasyon, her goriintii yamasi igin ayri ayri ve yama igi

piksel degerleri kullanilarak yapildi. Bu denemede her MR Kkesiti kendi konturu

icerisindeki piksel degerleri kullanarak ayri ayr1 normalize edildi. Ardindan goriintii

yamalar1 bu normalize edilmis kesitlerden alind1 ve dogrudan kullanildi.
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Kullanilan Linear Normalizasyon Kod Pargast:

if (T2image[yy,xx]<0):
in_contour_pixels.append(0)

imax = np.array(in_contour_pixels).max()

normalized_pixels = (255* np.array(in_contour_pixels)/imax).astype(np.uint8)

Tablo V.31.  Normalizasyon i¢in kullanilan bolgenin test verisi iizerindeki etkisi.

Normalizasyon Accuracy Precision Recall F1-Score
Bolgesi/Tiiri (Avg.) (Avg.) (Avg.)

Yama Igi/Linear 0,866 0,88 0,87 0,87

Kesit I¢i/Linear 0,852 0,87 0,85 0,86

Tablo V.32.  Normalizasyon i¢in kullanilan bdlgenin web tabanli test

uygulamasindaki etkisi.

Normalizasyon Hasta/Kesit Accu. Prec. Reca. F1
Bolgesi/Tiirli

Yama Patient1/Slice29 0,843 0,034 0,897 0,065
Ici/Linear

Kesit Patient1/Slice29 0,876 0,036 0,750 0,069
Ici/Linear

1.Durum: Yama igerisindeki piksel degerleri kullanilarak, Piecewise-Linearl
yontemiyle normalizasyon yapiliyor. Yama boyutlar1 FatPixel yontemiyle 63x63

ebatlarina biiyiitiiltiyor.
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2.Durum: Kesit igerisindeki piksel degerleri kullanilarak Piecewise-Linearl yontemiyle

normalizasyon yapiliyor. Yama boyutlar1 Resize fonksiyonuyla 48x48 ebatlarina

biiyiitiiliiyor.
Tablo V.33.  Piecewise-Linearl normalizasyon i¢in kullanilan bolgenin ve yama
bliylitme yonteminin test verisi tizerindeki etkileri.
Durum Accuracy Precision Recall F1-Score
(Avg.) (Avg.) (Avg.)

1.Durum 0,826 0,83 0,83 0,83
2.Durum 0,848 0,86 0,85 0,85

Tablo V.34.  Piecewise-Linearl normalizasyon i¢in kullanilan bdlgenin ve yama

biiylitme yonteminin web tabanli test uygulamasindaki etkisi.

Durum Hasta/Kesit Accu. Prec. Reca. F1
Bolgesi/Tiirt

1.Durum Patient1/Slice29 0,903 0,038 0,617 0,073

2.Durum Patient1/Slice29 0,842 0,024 0,647 0,048

3.Durum: Yama igerisindeki piksel degerleri kullanilarak, Piecewise-Linear2
yontemiyle normalizasyon yapiliyor. Yama boyutlar1 FatPixel yontemiyle 63x63
ebatlarina biiyiitiiliiyor.

4.Durum: Kesit icerisindeki piksel degerleri kullanilarak Piecewise-Linear2 yontemiyle
normalizasyon yapiliyor. Yama boyutlar1 Resize fonksiyonuyla 48x48 ebatlarina

biiyiitiiliiyor.



78

Tablo V.35.  Piecewise-Linear2 normalizasyon i¢in kullanilan bdlgenin ve yama
biiyilitme yonteminin test verisi tizerindeki etkileri.
Durum Accuracy Precision Recall F1-Score
(Avg.) (Avg.) (Avg.)
3.Durum 0,843 0,84 0,84 0,84
4.Durum 0,867 0,87 0,87 0,87
Tablo V.36.  Piecewise-Linear2 normalizasyon i¢in kullanilan bdlgenin ve yama

biiyiitme yonteminin web tabanli test uygulamasindaki etkisi.

Durum Hasta/Kesit Accu. Prec. Reca. F1
Bolgesi/Tiirt

3.Durum Patient1/Slice29 0,912 0,034 0,492 0,064

4.Durum Patient1/Slice29 0,910 0,059 0,919 0,111

3.Durum Patient20/Slice40 0,742 0,008 0,654 0,016

4.Durum Patient20/Slice40 0,782 0,010 0,691 0,020
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V1. ONERILEN YONTEMLERIN
DEGERLENDIRILMESI

Veri setini olustururken kullanilan hasta sayisinin 18 yerine 20 olmasini
onerdigimiz yontemde modelin kendi igerisindeki testi i¢in ayrilan veriler lizerindeki
test sonucuna gore basarima olumlu bir katki saglamadigr gozlemlenmistir. Bu
durumun eklenen 2 hastanin goriintiilerin temsilinin iyi ydnde olmamasindan

kaynaklanabilecegi degerlendirilmistir.

Gorlintli yamalarini dogrudan 8 bite diiniistiiriip modele vermek yerine her yamay1
kendi icinde normalize ettikten sonra modele verilmesini Onerdigimiz yontemin
basarima onemli Olciide katki sagladigi gozlemlenmistir. Bu tespitten hareketle farkli
normalizasyon yontemlerinin katkis1 degerlendirilmistir.

Tablo V.3'te goriilebilecegi gibi 3.Durum olarak ifade edilen normalizasyon

yontemi ile test verisi lizerindeki Accuracy 0,855 seviyesine yiikseltilebilmistir.

Modelin kendi icerisindeki egitimi, dogrulamasi ve testi i¢in kullanilan verilerin
kendi arasindaki dagiliminin degistirilmesini Onerdigimiz ydntemde, test oranini
azaltirken egitim ve dogrulama oranini arttirmanin basarima olumlu katki sagladigi ve

test verisi tizerindeki Accuracy degerinin 0,865 seviyesine yiikseldigi gozlemlenmistir.

Modelin egitimindeki hiper parametrelerden olan devir sayisin1 20'den 30'a

cikardigimiz 6nerimiz olumlu bir katki saglayarak test verisi iizerindeki Accuracy
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degerinin 0,875'e yiikseldigi gézlemlenmistir. Sekil V.3 ve Sekil V.4'teki grafiklerde
de goriilebilecegi gibi her devirde egitim ve dogrulama doruluk degerleri artarken kayip
degeri azalmaktadir. Devir sayisini artirmak modelin egitim siiresini énemli 6l¢iide

artirmaktadir.

Iki smifli bu problemde dnceden bilinen KR veriler yaninda egitim i¢in modele
KR-Degil veriler de vermek gerekmektedir. KR-Degil verileri belirli kosullarda
rastgele iiretmek yaninda, ek olarak kendi aralarinda belli bir mesafe olacak sekilde
rastgele iiretmek icin Onerilen bu yontemde; Rastgele liretilen merkez koordinatlar
arasindaki mesafenin 3 pikselden yakin olmamasi kosulunun olumlu bir katki

saglamadig1 gézlemlenmistir.

Veri setini olustururken belirledigimiz 21x21 goriintli yamasi boyutlarin1 modelin
kabul ettigi 48x48 ebatina biiyiitirken kullanilan yontemlerden OpenCV
kiitliphanesinin resize fonksiyonunun interpolation parametresi i¢in 5 farkli 6n tanimh
secenegin etkileri karsilastirildi. INTER AREA segenegi ile egitim dogruluk oraninda

en yiiksek deger elde edildigi gozlemlendi.

Kullanilan modeli degistirmenin etkisini gozlemlemek i¢in, VGG16 isimli model
yerine benzer problemlerde yaygin kullanilan ResNet50 isimli modeli kullandigimiz
onerimizde modelin kendi igerisindeki test i¢in ayrilan veriler lizerinde yapilan test

sonucunda daha kotii sonuglar verdigi gézlemlenmistir.
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Veri setini olustururken belirledigimiz 21x21 goriintii yamasi boyutlarini modelin
kabul ettigi ebatlara ylkseltirken OpenCV Kkiitiiphanesinin resize fonksiyonunu
kullanmak yerine yama igerisindeki her pikselin en boy uzunlugunu 3 katina ¢ikararak
63x63 boyutlarinda yamalar kullandigimiz 6nerimizde, modelin kendi icerisindeki test
icin ayrilan veriler lizerinde yapilan test sonucuna olumlu bir katki saglamadigi

gorilmiistiir.

Modelin egitimi sirasinda kullanilan goriintii yamalarinin her birini kendi
icerisindeki 64 bit piksel degerlerini yine kendi histogramlarindan yararlanarak 8 bite
doniistiirlirken kullanilan alternatif dogrusal normalizasyon yontemlerinin elde edilen
basarim {izerinde belirgin etkileri oldugu gézlemlenmistir. Onerilen normalizasyon
yontemlerinden Picewise-Linear] yontemi modelin kendi igerisindeki testi i¢in ayrilan
veriler lizerinde Linear yontemine goére daha basarisiz olurken web tabanli test

uygulamasinda Patient] isimli hastanin 29. kesitinde daha basarili sonuglar vermistir.

Onerilen Piecewise-Linear2 ydntemi, modelin kendi icerisindeki testi igin ayrilan
veriler tizerinde ve web tabanli test uygulamasinda Patient20 isimli hastanin 40. kesiti
icin Picewise-Linear]l yontemine gore daha iyi sonuglar verirken Patientl isimli

hastanin 29. kesiti i¢in daha kotii sonuglar vermistir.

Modelin egitiminde kullanilan 18 hastadan birinde degisiklige gidilmesinin
modelin kendi icerisindeki testi i¢in ayrilan veriler {izerindeki basarimda kiiciik bir
etkisi oldugu, web tabanl test uygulamasinda Patient20 isimli hastanin 40. kesiti

tizerindeki basarimda kayda deger bir fark yaratmadigi gézlemlenmistir.
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Denemelerimizde yama boyutu olarak 21x21 piksel kullandik. Yama boyutunu
degistirdigimiz 6nerimizde 17x17 piksel boyutlarinda goriintii yamasi kullanmanin
basarima etkisini 6l¢tiik. Yama boyutunu diistirdiigiimiizde modelin kendi i¢erisindeki
testi i¢in ayrilan veriler lizerinde ve web tabanli test uygulamasinda denedigimiz MR

kesitlerinde basarimin diistiigii gézlemlenmistir.

Her goriintii yamasini1 kendi igerisindeki piksel degerlerini kullanarak normalize
ettiimiz Onerimizi gelistirmek icin tiim kesitlerdeki KR piksel degerlerinden elde
ettiimiz histogramdaki u¢ degerleri kullanarak yine her yamay: kendi igerisinde
normalize ettigimiz Treshold]1 normalizasyon 6nerimizde modelin kendi icerisindeki
testi i¢in ayrilan veriler lizerinde basarimin arttigi, web tabanli test uygulamasinda
Patient20 isimli hastanin 40. kesiti i¢in basarimin daha iyi oldugu fakat Patient] isimli

hastanin 29. kesiti i¢in bagsarimin oldukca diistliigli goriilmiistiir.

Yama boyutu 17x17 piksel oldugu durumda veri setindeki siniflarin temsil oranin
1/2 yerine 1/1 olacak sekilde degistirdigimiz Onerimizde degisikligin modelin kendi
icerisindeki test i¢in ayrilan veriler lizerinde yapilan test sonucunda kayda deger bir etki
yapmadigi, web tabanli test uygulamasinda degerlendirilen MR kesitlerinde daha kotii

sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Yama boyutu 17x17 piksel ve smiflarin temsil oranini 1/2 oldugu durumda
normalizayon yontemi olarak Piecewise-Linearl yerine Tresholdl kullandigimiz

onerimizde degisikligin modelin kendi igerisindeki test icin ayrilan veriler {izerinde
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yapilan test sonucunda basarima kayda deger bir katki yapti§i, web tabanli test
uygulamasinda degerlendirilen MR kesitlerin ¢iktilarinda da basarimi artirdigi

gorilmiistiir.

Yama boyutu 17x17 piksel ve smiflarin temsil oranini 1/2 oldugu durumda
normalizayon yoOntemi olarak Piecewise-Linearl yerine Tresholdl kullandigimiz
onerimizde degisikligin modelin kendi icerisindeki test i¢in ayrilan veriler lizerinde
yapilan test sonucunda basarima kayda deger bir katki yaptigi, web tabanli test
uygulamasinda degerlendirilen MR kesitlerin ¢iktilarinda da basarimi artirdig

gorilmiistiir.

Onerdigimiz Tresholdl normalizasyon yonteminde biiyiik bir 64 bit piksel deger
araligimi 8 bit deger araliina haritalamistik. Ancak bu durumun hassasiyetin diisiik
olmasina neden olmasindan dolay1 kullandigimiz histogramin tepe noktalarin1 baz alan
2 ve 3 pargali normalizasyon yontemlerini 6nerdik. Modelin kendi igerisindeki test i¢in
ayrilan veriler lizerinde yapilan test sonucunda 2 ve 3 pargali normalizasyon daha
onceki Onerilen yontemlere gore daha yiiksek basarim saglamanin yaninda 3 pargali
normalizasyon en bagarili sonucu verdi. Web tabanli test uygulamasinda
degerlendirilen MR kesitlerin ¢iktilarina bakildiginda ise daha Once Onerilen

yontemlerin gerisinde kaldig1 goriilmiistiir.

Dogrusal normalizasyon yontemlerine alternatif olarak dogrusal olmayan Sigmoid
normalizasyon yontemi onerdik. Sigmoid yontemi modelin kendi igerisindeki test igin

ayrilan veriler lizerinde yapilan test sonucunda 2 ve 3 parcali normalizasyon
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seviyesinde basarim sagladi ancak web tabanli test uygulamasinda degerlendirilen MR

kesitlerin ¢iktilari lizerinde daha basarili sonuglar verdi.

Simdiye kadar onerdigimiz tim yontemlerde normalizasyon goriintii yamasinin
icerisindeki piksel degerleri kullanilarak yapilip ardindan modele veriliyordu.
Onerdigimiz bu yontemde ise veri setindeki MR kesitleri kendi igerisindeki piksel
degerleri kullanilarak daha once onerdigimiz normalizasyon yontemleri ile ayr1 ayri
normalize edip saklaniyor. Her bir yontem i¢in model ayr1 ayr egitilmek kaydiyla,
normalize edilmis bu kesitlerden alinan yamalar dogrudan egitim i¢in modele veriliyor
ve basarim sonuclari karsilastiriliyor. Modelin kendi igerisindeki test i¢in ayrilan veriler
iizerinde yapilan testler sonucunda Piecewise-Linear2 yontemiyle normalize edilmis
kesitlerden alinan goriintii yamalarinin OpenCV Kkiitiiphanesinin resize fonksiyonu ile
biiyiitiildiigli durumda en yiiksek basarimlardan birini elde ediyor. Web tabanl test
uygulamasinda degerlendirilen MR kesitlerin ¢iktilarina bakildiginda ise 2 farklh

hastanin 2 farkli MR kesitinde sidiye kadarki en iyi F1 skorlarini elde ediyor.
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Tablo VI.1.

tabanli test uygulamasindaki ¢iktilarinin F1 ve accuracy yoniinden karsilastirmalart.

Tiim ikili denemelerin agin egitimi sirasindaki test accuracy yoniinden karsilastirmalart yaninda, web

Alt Bélim No Durumlar (D1/ D2) D1 Test Acc. [ D2 Test Acc. | Durum Degisim | D1 WTTU P1529 Acc. | D2 WTTU P1529 Acc. | D1 P1529 F1| D2 P1529 F1| D1 WTTU P20S40 Acc. | D2 WTTU P20S40 Acc. | D1 P20S40 F1| D2 P20S40 F1
5.1 Veri Setinde 20 Hasta Olmasi / 18 Hasta Olmasi 0,790 0,801 0,011
Float64'ten Uint8 Déniigiim / OpenCV Normalize
5.2 (20 hastanin kesitleri kullanildi) 0,790 0,845 0,055
OpenCV Normalize / Gri Normalize
5.3 (18 hastanin kesitleri kullanildi) 0,849 0,855 0,006
5.4 Veri Setindeki Test Miktan %20 / %5 0,855 0,865 0,010
5.5 Devir Sayis1 20 / 30 0,865 0,875 0,010
5.6 KR-Degil Pikseller Arasi Mesafe YOK / <3PX 0,875 0,868 -0,007
Biiyiitme Igin Interpolation Yéntemi AREA / LANCZOS4
5.7 (20 devir yapildi) 0,865 0,866 0,001
5.8 nilan Model VGG16 / ResNet50 0,875 0,821 -0,054
icin OpenCV_INTERAREA / FatPixel
5.9 0,866 0,858 -0,008
MNormalizasyon Linear / Picewise_Linearl
5.10 (Bliylitme icin FatPixel kullanildi) 0,858 0,826 -0,032
Bilyiitme icin FatPixel / OpenCV_INTERAREA
5.11 (Normalize igin Picewise_Linear1 kullanildi) 0,826 0,830 0,004
Normalizasyon Picewise_Linear1 / Picewise_Linearl
5.12 (Biyiitme icin FatPixel kullamildi) 0,826 0,843 0,017 0,903 0,912 0,073 0,064 0,701 0,742 0,014 0,016
5.13 Web Test Uyg. Hastalar P1&P20 / P10&P20 0,826 0,817 -0,009 0,701 0,679 0,014 0,014
5.14 Yama Boyutu 17x17 / 21x21 0,795 0,826 0,031 0,718 0,701 0,013 0,014
5.15 Normalizasyon Picewise_Linearl / Treshold1 0,826 0,850 0,024/ 0,903 0,948 0,073 0,040 0,701 0,776 0,014 0,025
Veri Setinde KR/KR-Degil Oram 1/ 0,5
5.16-1 (Yama boyutu 17x17 kullanildi) 0,802 0,795 -0,007 0,795 0,900 0,034 0,061 0,610 0,718 0,012 0,013
Normalizasyon Picewise_Linear1 / Treshold1
5.16-2 (Yama boyutu 17x17 kullanildi) 0,795 0,835 0,040 0,900 0,942 0,061 0,062 0,718 0,743 0,013 0,018
5.17 Normalizasyon Treshold 2 Parga / 3 Parga 0,865 0,872 0,007 0,860 0,863 0,039 0,047 0,884 0,877 0,010 0,010
5.18 0,872 0,893 0,062 0,794 0,018
5.19-1 Yama I¢i Linear Norm. / Kesit ici Linear Norm. 0,866 0,852 -0,014 0,843 0,876 0,065 0,069
5.19-2 Yama Igi Picewise_Linear1 / Kesit Ici Picewise_Linear1 0,826 0,848 0,022 0,903 0,842 0,073 0,048
5.19-3 Yama Ici Picewise_Linear2 / Kesit Igi Picewise_Linear2 0,843 0,867 0,024 0,912 0,910 0,064 0,111 0,742 0,782 0,016 0,020
D1: Duruml
D2: Durum2

WTTU: Web Tabanl Test Uygulamasi

P1529: Patient 1,
nt 20, Slice 40

P20540: Pa
Acc: Accuracy
F1: F1-Score
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VII. SONUCLAR

Beynin beyaz cevher olarak adlandirilan bégesinde MR goriintiilerinde yiiksek
yogunluklu olarak goriintiilenen lezyonlarin biligsel hastaliklarla iliskisini ortaya koyan
bir ¢cok calismanin varligini géz oniline aldigimizda bu lezyonlarin beyinde ortaya
cikabilecegi veya yayilabilecegi alanlar1 bilgisayar teknolojisini kullanarak
ongorebilmek konuyla iligkili tedavilerin gelistirilmesine katki saglayacaktir. Bu
motivasyonla MS hastalarinin iki farkli zaman diliminde ¢ekilmis ve ikinci zaman
diliminde ortaya ¢ikmis yiiksek yogunluklu alanlarin KR olarak etiketlendigi MR
goriintiileri ile calistik.

Bu goriintiilere 6n islemler ile normalizasyon yontemleri uygulayarak WMH ve
Non-WMH olarak siniflandirdigimiz pikselleri merkezine alan goriintii yamalarini1 bu
MR kesit goriintiilerinden toplayip problem i¢in uygun oldugunu belirledigimiz bir
Y SA’nin egitimi i¢in kullandik.

YSA modelinin basarimimi yiikseltebilmek ve bagimsiz test igin tasarladigimiz
web tabanli test uygulamasinda en iyi sonuglara ulagabilmek icin veri seti lizerinde
birtakim 6n iglemeler ve modelin hiper parametrelerinde degisiklikler i¢eren dnerilerde
bulunduk.

Calismamizi karsilagtirabilecegimiz benzer bir ¢alisma olmadigindan sonuglari
kendi Onerdigimiz yontemler arasinda karsilastirdik. Modelin ve web tabanli test
uygulamasimin ¢iktilarina baktigimizda 6zellikle normalizasyon temelli 6n islemlerin
bagarima olumlu katkilar1 oldugunu gordiikk. MR Kesiti icerisindeki piksel degerleri

kullanilarak, Piecewise-Linear2 ydntemiyle normalize edilmis goriintiiler ile agin
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egitimi yapildiginda; Egitimi sirasinda elde edilen basarimda ve web tabanli test
uygulamamizda elde edilen ¢iktilarda en iyi sonuglara ulasabildik.

Ancak ilk MR ¢ekiminde uzman goziiyle bakildiginda herhangi bir olusum
goriinmeyen bir beyin bolgesinde lezyon olusacagini tahmin etmeye ¢alismak
problemin zorlugunu ortaya koymaktadir.

Bu calismada probleme uygun oldugunu diislindiigiimiiz bir veri seti iizerinde
Derin Ogrenme yontemleri kullanarak ¢dziim onerileri getirdik. Ileriki ¢alismalarda
veri setinin miktar ve ¢esitliligini arttirarak, veri seti tizerindeki 6n islemlerde daha
farkl yontemler denenerek, son asamada elde edilen ¢iktilarda kural tabanli yontemler
kullanip aykir1 veriler temizlenerek ve uzman doktorlardan 6zellikle lezyon olusma
olasilifi olan alanlara odaklanabilmek icin destek alarak daha iyi sonuclara

ulasilabilecegi kanaatindeyiz.
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