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Ġnme önemli bir sağlık sorunudur ve inme tedavisinde en yaygın görüntüleme yöntemi manyetik 

rezonanstır (MR). Difüzyon ağırlık görüntüleme (DWI) ve perfüzyon ağırlıklı görüntüleme (PWI) hızla 

akut inme tedavisinin ana parçaları haline gelmektedir. Bu çalıĢmada, akut inme hastalarının beynin 

hasarlı hacmi ve hasar görmesi muhtemel hacmi MR görüntüleri üzerinden matematiksel  yöntemle ve 

doku yöntemleri ile hesaplanmıĢtır. Bu çalıĢmada, öznitelik çıkarma için Gri Seviye EĢ-oluĢum Matrisi 

(GLCM), Gabor ve Laws Doku Enerji Ölçüsü (LTEM) doku yöntemleri kullanılmıĢtır. Çıkarılan 

öznitelikler, sırasıyla beynin ne kadar hasar gördüğünü ve beynin ne kadar zarar görebileceğini bilgisini 

veren DWI ve PWI hacimlerini tahmin etmek için kullanılmıĢtır. Elde edilen sonuçlar matematiksel 

model ve literatür ile karĢılaĢtırıldı. 

 

Anahtar Kelimeler: : Difüzyon Ağırlıklı Görüntüleme (DWI); Perfüzyon Ağırlıklı 

Görüntüleme (PWI); Doku; Gri Seviye EĢoluĢum Matrisi (GLCM), Gabor ve Laws Doku Enerji Ölçümü 

(LTEM) 
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Stroke is a major health problem and the most common imaging method in stroke therapy is 

magnetic resonance (MR). The diffusion weighted imaging (DWI) and perfusion-weighted imaging 

(PWI) are quickly becoming the main parts of acute stroke therapy. In this study, the MR images of acute 

stroke patients, which gives the damaged volume of the brain and the potential volume to be damaged, 

were calculated by a mathematical method and estimated by texture methods. In this study, the texture 

methods, which are Gray Level Co-Occurrence Matrix (GLCM), Gabor, and Laws Texture Energy 

Measure (LTEM) have been used for feature extraction. Extracted features were employed to estimate 

DWI and PWI volumes that give how much brain was damaged, and how much brain could be damaged, 

respectively. Obtained results were compared with the mathematical model and the literature. 

 

Keywords: Diffusion Weight Imaging (DWI); Perfusion-Weighted Imaging (PWI); Texture; Gray Level 

Co-Occurrence Matrix (GLCM), Gabor, And Laws Texture Energy Measure (LTEM) 
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Bu çalıĢma da akut inme hastalarının MR görüntüleri üzerinden hasar görmüĢ 
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bilgilerini paylaĢtığı ve hastalara ait verileri sağladığı için sayın ağabeyim Doç. Dr. 

EĢref AKIL‘a, bu zorlu tez sürecinde benden desteğini bir an için bile esirgemeyen 

sevgili eĢime, tüm eğitim hayatım boyunca benden maddi ve manevi desteklerini 

esirgemeyen her zaman yanımda olan sevgili aileme ve özellikle ilmi çalıĢmaları sürekli 

teĢvik eden babama teĢekkürlerimi bir borç bilirim. 
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1. GĠRĠġ VE KAYNAK ARAġTIRMASI 

Ġnme büyük bir toplumsal sağlık sorunu olmakla birlikte geliĢmiĢ ülkelerde 

maliyeti en yüksek üçüncü hastalık olduğu düĢünülmektedir. Yılda ABD‘de 200,000‘e 

yaklaĢan ölümün 16 da 1‘i inme kaynaklı olduğu ve yetiĢkinlerde engelli olmanın en 

yaygın sebebinin inme olduğu belirtilmektedir. (Asadi vd., 2014). Sadece Amerika 

BirleĢik Devletleri‘nde yılda yaklaĢık 800,000 inme vakası olduğu ve inme nedenli 

uzun süreli pahalı rehabilitasyonun sadece ABD‘deki maliyetinin 60 milyon dolar 

olduğu belirtilmektedir.(Asadi vd., 2014). 

Ġnme tedavisinde en yaygın kullanılan görüntüleme yöntemi manyetik 

rezonanstır (MR). Difüzyon ağırlıklı görüntüleme (DWI) ve perfüzyon ağırlıklı 

görüntüleme (PWI)  olan MR teknikleri hızlı bir Ģekilde akut inme tedavisinin temel 

parçaları haline gelmektedir.  Ġnmeden saatler sonra DWI ile beyindeki iskemi 

bölgelerini ayrıĢtırmak mümkündür. DWI anomalileri tipik olarak insandaki 

infarksiyonda geliĢir ve DWI anomalileri iskemi alanı (core) ile iliĢkili olduğu 

düĢünülmektedir. Öte yandan PWI ise, dokunun hemodinamik durumu ile ilgili bilgi 

verir ve hem iskemideki hem de etrafındaki beyin bölgelerinin bozulan perfüzyonunu 

gösterir ve DWI da edinilen bilgileri tamamlamaktadır (Neumann-Haefelin vd., 1999). 

Bunun yanı sıra DWI ve PWI kurtarılabilir olan dokuyu bulmada kullanılmaktadır. 

DWI erken doku zedelenmesini gösterirken, PWI serebral perfüzyondaki yarı ölçülebilir 

bilgileri sağlamaktadır. PWI lezyonlarının hacmi DWI lezyon hacimlerinden daha 

büyükse (mismatch olarak adlandırılır) genellikle inme geliĢmekte ve büyümektedir 

(Coutts vd., 2003). 

Yakın zamanda yapılan çalıĢmalar difüzyon ve perfuzyon lezyon hacimleri çok 

olan inme hastalarının reperfuzyon terapisinden daha çok fayda sağladığını 

göstermektedir. Bunun yanı sıra çok az mismatch (uyumsuz) olan veya mismatch 

olmayan hastalar reperfuzyon sonrası fayda göremeyebilecekleri ama zarar 

görebileceklerini görülmüĢtür (beyin hemorahı veya reperfuzyon yaraları). Bu nedenle 

doğru ve güvenilir difüzyon-perfüzyon mismatch haritası akut inme hastalarını tedavi 

eden doktorlara önemli faydalar sağlayacaktır (Butcher vd., 2008).  

Mismatch‘in göz ile çıkarılması mümkün olsa da hesaplayanlar arasında hata 

farkı çok yüksek olabildiğinden güvenilir değildir.  Örneğin bir uzmanın %10 olarak 

tahmin ettiği mismatch oranını bir baĢka uzman %40 olarak tahmin edebilmiĢtir (Straka 

vd., 2010). Difüzyon ve perfüzyon haritalarını ayrı ayrı çıkarabilecek yazılımlar 

olmasına rağmen çok az yazılım difüzyon-perfüzyon mismatch haritasını 
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çıkarabilmektedir (Butcher vd., 2008).  Bunun yanı sıra bugün kullanılan mismatch 

yazılımları bir operatöre ihtiyaç duymaktadır; bu da zaman kaybına neden olmaktadır.  

Bu operatör hatalarına imkan tanıyan karmaĢık yazılımlar genellikle tedavi edenler ve 

operatörler için yoğun eğitim gerektirmektedir. Sonuç olarak hızlı tedavinin önemli 

olduğu inme hastaları için zaman kaybı önemli bir dezavantaj oluĢturmaktadır (Copen 

vd., 2009).  Bu nedenle etkin bir klinik tedavi için DWI ve PWI arasındaki mismatch‘i 

otomatik olarak hesaplayacak tedavi ekipmanı gerekmektedir (Coutts vd., 2003; 

Lövblad vd., 1998). 

Yapılan çalıĢmalar hastaların hızlıca tedavi sürecine alınmasını gerektiği 

göstermektedir. ―Zaman beyindir‖ ifadesi inme ilerledikçe insan sinir dokusunun hızlı 

ve geri dönüĢü olmayan bir Ģekilde kaybolduğunu ve terapötik müdahalelerin acil olarak 

takip edilmesi gerektiğini vurgulamaktadır (Saver 2006). Büyük bir damar iskemik 

inmenin tedavi edilmediği her dakika, ortalama bir hasta 1,9 milyon nöron, 13,8 milyar 

sinaps ve 12 km aksonal lif kaybetmektedir. Tedavinin gerçekleĢmediği her saatte, 

beyin neredeyse 3,6 yıl normal yaĢlanmada olduğu kadar nöron kaybetmektedir (Saver 

2006). Ġlk yapılan çalıĢmalar hastaların 3 saat içerisinde tedavi edilmesi gerektiğini 

göstermiĢtir (Gomez, 2018).   Daha sonra bu süre belirli hastalar için 4,5 saat içerisinde 

de tedavi olabileceğini göstermiĢtir. Gomez (2018) çalıĢmasında bütün hasta tiplerinde 

bir süre zaman geçtikten sonra kurtarılabilir hacmin azaldığı göstermiĢtir. 

Medikal görüntülerden karaciğer, akciğer, kalp, beyin vb. organların bilgisayarlı 

tomografi (BT) ve MR gibi görüntüleme yöntemleri ile elde edilen DICOM 

formatındaki imgelerinden, görüntü iĢleme yöntemleri ile veri çıkarımı yapmak 

günümüzde popüler ve önemli bir çalıĢma alanı olarak kabul edilmektedir. Görüntü 

iĢlemede eĢikleme (thresholding), doku analizi (texture analysis), makine öğrenmesi 

gibi metotlar yaygın olarak kullanılmaktadır.  

Oldukça yüksek sayıda uygulama alanı bulunan görüntü iĢleme konuları 

içerisinde doku analizi önemli bir yer tutar. Görüntü dokusu için kesin bir tanım yoktur, 

ancak dokuyu dıĢ görüntü veya görüntü parçaları olarak tanımlayabiliriz (Al Sebaey, 

2007). Gabor, Laws doku enerji ölçümü (Laws Texture Energy Measure (LTEM)), 

dalgacık, gri seviye eĢ-oluĢum matrisi (Gray-level co-occurrence matrix (GLCM)), 

Tamura gibi pek çok filtreler ile doku öznitelikleri çıkarılabilmektedir. 

Gabor filtreleri, doku segmentasyonu (Bovik vd, 1990 ve 1992 ), belge analizi 

(Jain ve Bhattacharjee, 1992), kenar algılama (Mehrotra vd, 1992), retina tanımlama 

(Daugman, 1993), parmak izi iĢleme (Leung vd, 1990) ve görüntü  kodlam (Ebrahimi 



 

 

3 

ve Kunt, 1991) gibi birçok görüntü iĢleme alanında baĢarıyla uygulanmıĢtır. Bu 

filtrelerin avantajı, belirsizlik ilkesi uyarınca minimum alan-bant geniĢliği özelliğini 

karĢılamalarıdır. Bu nedenle, hem uzay hem de uzaysal frekans alanlarında eĢzamanlı 

optimum çözünürlük sağlamaktadırlar (Daugman, 1985). Genellikle, insanlar dokulu 

bölgelerden oluĢan karmaĢık görüntüler içeren sorunları çözmeye çalıĢırken Gabor 

filtresini kullanmaktadır (Mehrotra vd. 1992). 

GLCM piksellerin uzamsal iliĢkisini dikkate alan dokuları inceleyen istatistiksel 

bir yöntemdir. GLCM fonksiyonları, bir görüntüde belirli değerlere sahip ve belirtilen 

bir uzamsal iliĢkide piksel çiftlerinin ne sıklıkta meydana geldiğini hesaplayarak, bir 

GLCM oluĢturmakta ve daha sonra bu matristen istatistiksel ölçümler çıkararak bir 

görüntünün dokusunu karakterize etmektedir  (Zulpe vd, 2012). 

Ayrıca K. I. Laws tarafından geliĢtirilen LTEM çeĢitli uygulamalarda 

kullanılmaktadır. Bu yöntem, önceden belirlenmiĢ tek boyutlu çekirdekleri çeĢitli 

evriĢim maskelerinde birleĢtirir (Elnemr, 2013). Laws tarafından geliĢtirilen doku 

enerjisi dönüĢümü, mekansal-istatistiksel bir yaklaĢım sınıfındadır. Bu yöntemin 

karakteristiği, doku özniteliklerini sezgiye, yani insan görsel iĢlemesine benzer Ģekilde, 

dayalı olarak çıkarmasıdır (Laws, 1980; Ballard ve Brown, 1982). 

Bu çalıĢmanın amacı DWI ve PWI hacmini hızlı bir Ģekilde hesaplamak ve 

erken tedavi için aralarındaki uyumsuzluğu değerlendirmektir. Bu nedenle, DWI ve 

PWI hacimlerinin belirlenmesinde hızlı ve baĢarılı sonuçlar elde etmek için görüntü 

dokusu yöntemleri ve yapay sinir ağı yöntemi birlikte iĢlenmiĢtir. Yapılan literatür 

aramasına göre doku yöntemleri DWI ve / veya PWI hacim tahmininde 

kullanılmamıĢtır. Değerlendirme ve validasyon sürecinde hacim hesaplamasında 16 

hastadan alınan veriler kullanılmıĢtır. Matematiksel, Gabor, GLCM ve LTEM 

yöntemleri olan 4 farklı yöntem çalıĢmada kullanılmıĢtır. Elde edilen sonuçlar doğruluk 

ve hesaplama maliyeti açısından karĢılaĢtırılmıĢtır. 
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2. MATERYAL VE YÖNTEM 

 

2.1. Materyal 

 

Dicle Üniversitesi Etik Komitesi (Dicle Üniversitesi Etik Komitesi, Etik Ġzin No: 

2018/29) tarafından verilen etik kurul onayı kapsamında Aydın Üniversitesi Tıp 

Fakültesi'nden akut inmeli 16 hastadan DWI ve PWI taramaları toplandı. Tüm klinik 

görüntüler bir veri tabanından toplandı ve kullanılmadan önce anonimleĢtirildi. 

Taramalar Philips marka MR cihazından alındı. DICOM görüntüleri, görüntü iĢleme 

teknikleri kullanılarak iĢlendi. DWI, Görünür Difüzyon Katsayısı (Apparent Diffusion 

Coefficient (ADC)) ve PWI görüntüleri olan MR görüntüleri kullanıldı. Görüntüler 1,5 

T tarayıcı ile çekildi. Her bir hastanın perfüzyon görüntüleri 22, Difüzyon görüntüleri 

30 kesitten oluĢmaktadır. Perfüzyonün her bir kesiti 128x128 çözünürlüklü 60 

görüntüden oluĢmaktadır. Kesitler arası kalınlık 6 milimetre‘dir. PWI da toplamda 1320 

görüntü mevcuttur. Difüzyondaysa her bir kesit için 192x192 çözünürlüklü b değeri 0 

ve 1000 olan iki görüntü bulunmaktadır.  Toplamda 60 DWI görüntüsü bulunmaktadır. 

30 ADC görüntüsü b değeri 0 olan ve 1000 olan DWI görüntülerinden denklem 1‘deki  

formül ile elde edilmektedir (Straka,2010).  

 

     
 

 
   (

       

    
)       

(1) 

 

Ayrıca, bu hastalarda (veya görüntülerde) Rapid yazılımında elde edilen sonuçlar tanı 

amaçlı kullanılmıĢtır. 

 

2.2. Yöntem 

 

2.2.1 Matematiksel hesaplama yöntemi 

 

ÇalıĢmada kanlı bölge hacim tespiti DWI için ġekil 2.1, PWI için ġekil 2.2‘de 

gösterilen aĢamalar uygulanmıĢtır. 
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ġekil 2.1. Ġnme geçiren bir hastanın kanlı bölge (DWI)  hacim hesaplama aĢamaları 

 

 

ġekil 2.2. Ġnme geçiren bir hastanın potansiyel kanlı bölge (PWI)  hacim hesaplama aĢamaları 

(6) Hesaplanan alan ile frustom yöntemi ile hacim hesaplanması 

(5) Filtreli görüntüden alanın hesaplanması 

(4) Kanlı bölgelere alan filtresi uygulayarak gürültülerden arındırılması 

(3) Elde edilen filtrelenmiĢ görüntüye yine eĢikleme uygulanarak kanlı bölgelerin çıkarılması 

(2) DWI elde edilen beyin doku ayrıĢtırılmasının ADC görüntülerine uygulanması 

(1) DWI görüntülerinden beyin dokularının eĢikleme yöntemiyle ayrıĢtırılması 

(6) Hesaplanan alan ile frustom yöntemi ile hacim hesaplanması 

(5) Filtreli görüntüden alanın hesaplanması 

(4) Kanlı bölgelere alan filtresi uygulayarak gürültülerden arındırılması 

(3) Elde edilen TTP görüntüsüne yine eĢikleme uygulanarak kanlı potansiyeli olan bölgenin 
çıkarılması 

(2) Kafatasından ayrıĢtırılan PWI görüntülerinin TTP değerinin bulunması 

(1) PWI görüntülerinden beyin dokularının  kafatasından eĢikleme yöntemiyle ayrıĢtırılması 
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Eşikleme ile beyin dokularının ayrıştırılması: Temin edilen görüntülerde beyin dokusu 

dıĢından da veri olduğundan beynin ayrıĢtırılması gerekmiĢtir. Beyin tespiti için gri 

seviye eĢiklemesiyle bölütleme iĢlemi yapılmıĢtır. Beyin yüzeylerinin yansıma veya ıĢık 

soğurma (absorbtion) sabitiyle karakterize edildiği göz önüne alınarak eĢiklemenin 

genel ifadesi denklem 2‘de gösterildi. 

 

       {
          

          
 (2) 

 

 burada, T eĢiği gösterir ve eĢikten daha yüksek olan görüntü pikselleri nesnenin 

öğeleridir, diğerleri ise arka planın öğeleridir (Senthilkumaran ve Vaithegi, 2016). 

Bu eĢikleme uygulandıktan sonra ortaya DWI ve PWI için sırasıyla ġekil 2.3 ve ġekil 

2.4‘teki gibi görüntüler elde edildi. 
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ġekil 2.3. Difüzyon görüntülerinden beyin dokusunun diğer bölgelerden ayrıĢtırılması 

 

 

 

ġekil 2.4. Perfüzyon görüntülerinden beyin dokularının kafatasından ayrıĢtırılması 
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PWI ve DWI görüntüleri için aynı yöntem kullanılarak kafatası kemiği beyin 

dokusundan ayrıĢtırıldı. Böylece sadece kanama olabilecek dokular üzerinden iĢlem 

yapılabildi. 

DWI için ADC görüntülerinde beynin ayrıştırılması: DWI görüntülerinde tespit edilen 

filtrelenmiĢ görüntü ADC görüntülerine uygulanmıĢtır ve ġekil 2.5‘teki gibi görüntü 

elde edildi. Böylece beyin dokusu dıĢındaki gürültüler temizlendi.  

 

 

 

ġekil 2.5. ADC görüntülerinde beyin dokusu ayrıĢtırılması 

 

PWI da TTP bulunması: PWI veri kümesinin her bir vokselinden çıkarılabilen belirli 

bir doku konsantrasyonu eğrisinin sinyal tepe noktasına ulaĢtığı zaman noktası eğrinin 

zirve zamanı (Time to Peak (TTP)) olarak tanımlanır. TTP bulunabilmesi için her 
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kesitteki zamana bağlı 60 resimdeki her bir piksel‘in en yüksek değeri bulundu (ġekil 

2.6). 

 

 

 

ġekil 2.6. PWI da TTP bulunması 

 

Eşikleme uygulayarak kanlı bölge tespiti: Elde edilmiĢ ADC beyin görüntüsüne 

eĢikleme metodu uygulanarak kanlı bölgeler tespit edildi. Çıkan kanlı bölge ġekil 2.7‘de 

gösterilmektedir. 

 

 

 

ġekil 2.7. ADC üzerinde tespit edilen kanlı bölgeler 
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TTP görüntüsü üzerinde eĢikleme uygulayarak potansiyel kanlı bölge tespiti ġekil 2.8‘te 

gösterilmektedir. 

 

 
ġekil 2.8. TTP üzerinde kanlı bölge tespiti 

 

Kanlı bölge temizlenmesi: Çıkan kanlı bölgelerde pek çok ufak alanlar olduğu gözlendi. 

Belli büyüklüğün altında olan bölgeler filtrelendi.  Bu son iĢlemden sonra DWI ve PWI 

görüntülerinde, kanlı bölgenin gösterilmesi sırasıyla ġekil 2.9 ve ġekil 2.10'da 

verilmektedir. 
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ġekil 2.9. Kanlı bölgenin DWI resmi üzerinde gösterimi 

 

                 

 

ġekil 2.10.  Kanlanma ihtimalı olan bölgenin TTP resmi üzerinde gösterimi 
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Kanlı bölge alan hesaplaması: Çıkan kanlı bölgenin alan hesabı piksel sayısı üzerinden 

yapılmaktadır. DWI görüntülerinde temin ettiğimiz görüntülerde her bir piksel için 

piksel alanı: 

 

                                   (3) 

 

olduğundan alan hesapı denklem 4 teki formül ile yapıldı.  

 

        ∑                      
(4) 

 

ġekil 2.11‘de örnek görüntüdeki alan:  

 

                         (5) 

 

olarak bulundu. 

 

 

ġekil 2.11. ADC kanlı bölgenin piksel sayısı ile hesaplanması 

 

PWI görüntülerinde temin ettiğimiz görüntülerde her bir piksel için piksel alanı  

 

                                   (6) 

 

olduğundan alan hesapı denklem 7‘deki formül ile yapıldı.  
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        ∑                      
(7) 

 

ġekil 2.12‘de örnek görüntüdeki alan  

 

                         (8) 

 

olarak bulundu. 

 

 

ġekil 2.12. TTP potansiyel kanlı bölgenin piksel sayısı ile hesaplanması 

 

Hesaplanan Alan Üzerinden Hacim Hesaplaması: Her bir hasta için 30 adet DWI ve 

ADC görüntü dilimi 22 adet PWI/TTP görüntü dilimi mevcut olduğundan bütün 

görüntüler üzerinden frustum modeli ile hacim hesaplaması yapıldı. Frustum modeli 

aĢağıdaki gibi formüle edilir, burada h, dilim kalınlığının ve iki dilim arasındaki 

mesafenin toplamıdır (Shally, 2013). 

 

  ∑
 

 
 (      √     ) 

(9) 

 

2.2.2 Doku yöntemleri ile öznitelikleri çıkarma 

 

Doku öznitelikleri çıkarmada Gabor, GLCM ve LTEM yöntemleri kullanılarak DWI ve 

PWI hacimleri tahmin edilmiĢtir. Bütün yöntemler için aĢağıdaki (ġekil 2.13) aĢamalar 

uygulanmıĢtır. 
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ġekil 2.13 DWI / PWI Öznitelik çıkarma adımlarını kullanarak hacim tahmini  

 

Beyin dokularının eĢikleme ile ayrılması: Bu aĢama önceki alt bölümde ayrıntılı 

olarak açıklanmıĢtır. 

Doku Özniteliklerini Çıkarma: Doku özniteliklerini çıkarmadan önce, matematiksel 

modelde kullanılan kafatası kemiği kaldırma iĢlemi uygulanmıĢtır. Daha sonra kesin 

özniteliklere ulaĢmak için doku yöntemleri kullanıldı. 

YSA ile Tahmin Yapma: Çıkarılan öznitelikler YSA ile 5 kat çapraz geçerliliğe dayalı 

olarak analiz edildi.  

 

2.2.3 Gabor ile doku öznitelik çıkarma  

 

Öznitelik çıkarmada Gabor fonksiyonlarını kullanmak için iki genel yaklaĢım vardır, 

bunlar: (i) Gabor geniĢlemesi ve (ii) Gabor filtrelemedir. GeniĢlemede, Gabor 

fonksiyonları farklı görüntü bilgisi parçalarını temsil eder. Gabor fonksiyonlarının 

belirgin bir avantajı, zaman ve frekanstaki optimum olmaları ya da zaman-frekans 

olayları hakkında mümkün olan en küçük bilgi parçalarını sağlayan iki boyutta boĢluk 

ve uzaysal frekanstır (Gabor, 1946). Herhangi bir iyi davranıĢ fonksiyonu Gabor 

fonksiyonlarının doğrusal bir kombinasyonu olarak temsil edilebilir (Bastiaans, 1980; 

Gabor, 1946). Bununla birlikte, Gabor geniĢlemesi, çok zaman alan bir göreve 

dönüĢebilen çokgenli analiz iĢlevlerinin hesaplanmasını gerektirir. Bu nedenle, görüntü 

(3) Çıkan özniteliklerden YSA(Yapay sinir Ağları) ile tahminleme yapılması 

(2)DWI için her bir hasta için 30 PWI için 1320 görüntünün doku öznitelikleri 
çıkarılması 

(1)DWI ve PWI görüntülerinden beyin dokularının eĢikleme yöntemiyle 
ayrıĢtırılması 
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iĢlemede Gabor iĢlevlerini analiz filtreleri olarak kullanmak daha yaygın olmuĢtur. 

Gabor filtrelerinin kullanımı, memeli görsel sisteminin fizyolojisine benzemektedir 

(Daugman, 1985). Bununla birlikte, Gabor fonksiyonlarının biortogonal muadilleri ile 

görüntü analizi, Gabor filtreleri ile analizin bir çifti olarak düĢünülebilir ve böylece 

Gabor filtreleri, görüntülerden uzay-mekansal frekans öznitelikleri çıkarır. KarmaĢık bir 

Gabor filtresi, Gauss kernel ile karmaĢık bir sinusoidin çarpımı olarak ifade edilir (Acar 

vd., 2012). 2 boyutlu bir Gabor parçacık dönüĢümü        imgesinin konvülasyonu ile 

ifade edilir (Buciu, 2009). 

 

       ∫                            (10) 

                    ( 
  
      

 

   
)   ( (  

  

 
  )) (11) 

               (12) 

                (13) 

 

Burada        fonksiyonu Gabor filtresini λ kosinüsün dalga faktörünü (ölçek) ve φ 

gabor fonksiyonunun açısal yönelimini ifade etmektedir. ψ fazın ofset değerini ve   γ  

ise uzamsal görüĢ açısını belirtmektedir. Gabor'da hesaplanan parametreler sırasıyla 

Denklem 14, 15 ve 16'da verilen ortalama, standart sapma ve entropidir. 

 

    
 

  
∑∑   

 

 

 

 

 (14) 

    
 

  
∑∑(       )

 
   

 

 

 

 

 (15) 

     
 

  
∑∑(       )

 
   

 

 

 

 

 (16) 

 

Bu çalıĢmada hastaların DWI ve PWI görüntülerinden elde edilen Gabor 

matrislerinin istatistiksel değerleri hesaplanarak öznitelik vektörleri elde edildi. Her bir 

hastanın PWI ve DWI görüntülerinin her birine ait istatistiksel değiĢkenlerinin artarda 

eklenerek toplam PWI için 1320*3=3960 ve DWI için 30*3=90 uzunluğunda Gabor 

öznitelik vektörü oluĢturuldu. 8 (2 ölçek ve 4 yönelim) değiĢken için ayrı ayrı öznitelik 
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vektörleri oluĢturuldu. OluĢturulan bu vektörler hacim tahmin edici için giriĢ örüntüleri 

olarak kullanıldı. Her bir değiĢken için ayrı bir eğitim seti oluĢturuldu ve değiĢkenlerin 

değiĢimlerinin performansı hesaplandı. 

 

2.2.4 GLCM ile doku öznitelik çıkarma 

 

GLCM, gri tonlamalı bir görüntüde iki komĢu piksel arasındaki iliĢkiyi tanımlar 

(Horng, 2003). Bu piksellerin ilki referans pikseli, ikincisi komĢu piksel olarak bilinir. 

Matristeki dağılım, pikseller arasındaki mesafe ve açıya göre ayarlanır. Bu matris, N 

boyutunda bir kare matristir ve bir görüntüdeki gri seviye çiftlerinin ortak olasılık (co-

occurence) dağılımını temsil eden bir iĢlevi öngörür (Roumi, 2009). 

Pikseller arasındaki mesafeye ek olarak, piksel çiftlerinin yönlerini bilmek te 

gereklidir. Bilinen en yaygın yönler 135, 90, 45, 0 ve bu açıların simetrik 

benzerlikleridir (Bariamisvd,2007). Birlikte ortaya çıkma matrisinin bir örneği ġekil 

2.14'te verilmektedir. 

 

 

 

1 1 7 5 3 2 

5 1 6 1 2 5 

 2 0 6 4 1 2 

4 3 4 5 5 1 

0 7 1 7 6 2 

7 4 6 2 6 2 

Resim I 

                         Birlikte oluĢma (co-occurence) matrisi f 

 

ġekil 2.14 Birlikte ortaya çıkma (co-occurence)  matrisi oluĢturma 

  

Burada gri düzeylerin sayısı, pikseller arasındaki mesafe (d) ve yön açısı (teta) 

sırasıyla 8, 1 ve 0 seçilmiĢtir. Görüntü matrisindeki (I) I (1,1) ve I (1,2) 

koordinatlarındaki (1,1) piksel çifti bir kez tekrarlandığından, birlikte oluĢma 

matrisindeki (f) piksel çiftinin değeri f (1,1)=1 olur. Benzer Ģekilde, (6,2) piksel çifti 

matris I'de 3 kez tekrarlandığından, f matrisindeki piksel çiftinin (6,2) değeri f (6,2) = 3. 

 0 1 2 3 4 5 6 7 

0 0 0 0 0 0 0 1 1 

1 0 1 2 0 0 0 2 1 

2 1 0 0 0 0 1 1 0 

3 0 0 1 0 1 0 0 0 

4 0 1 0 1 0 1 0 0 

5 0 2 0 1 0 1 0 0 

6 0 1 3 0 1 0 0 0 

7 0 1 0 0 1 1 1 0 
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Bu adımlar, görüntü matrisindeki diğer piksel çiftleri için tekrarlanır ve tüm görüntünün 

birlikte ortaya çıkma matrisi bu Ģekilde hesaplanır (Bariamisvd,2007). 

Bu çalıĢmada, her görüntü hakkında bilgi içeren PWI için 20 ve DWI için 22 

doku özelliği hesaplanmıĢtır. Bu 22 parametre Ģunlardır; otokorelasyon, karelerin 

toplamı, varyans, toplam varyans, toplam ortalama, orelasyon, küme önem, küme gölge, 

benzerlik, enerji, entropi, homojenlik, maksimum olasılık, toplam entropi, fark varyans, 

fark entropisi, korelasyon 1'in bilgi ölçümü, korelasyon 2'nin bilgi ölçümü, ters fark 

normalizasyonu ve ters fark moment normalizasyonu parametreleridir. Bu 

parametrelerden korelasyon hesap hatalarına sebebiyet verdiği için PWI da 

kullanılmadı. Otokorelasyon, karelerin toplamı, varyans, ortalama, entropi ve kümeleme 

gibi matematiksel ifadelerinden bazıları sırasıyla Denklem 17-22 verilmiĢtir (Acar, 

2016). 

 

               ∑∑           

  

 (17) 

                  ∑ ∑       
   

   
      

   

   
 (18) 

        ∑       
    

   
       (19) 

          ∑  ∑      

  

  

   
 (20) 

         ∑ ∑                 

   

   

   

   

 (21) 

          ∑ ∑{         }
 
          

   

   

   

   

 (22) 

 

Böylece, her hastanın PWI'si için 20x1320 = 26400 uzunluğunda bir öznitelik vektörü 

(her görüntü için 20 öznitelik) oluĢturuldu. Her hastanın DWI'sı için 30x22 = 660 

uzunluğunda bir öznitelik vektörü (her görüntü için 22 öznitelik) oluĢturuldu. 

Son olarak, 4 farklı açı (0,45,90,135) ve 4 farklı gri seviye sayısı (8,16,32,64) 

için toplam 16 farklı veri seti oluĢturuldu. Bu veri setleri ayrı ayrı eğitildi ve 

performansları değerlendirildi 

 



 

 

18 

2.2.5 LTEM tabanlı öznitelik çıkarma 

 

LTEM görüntünün ikincil özniteliklerini elde etmek için kullanılan bir 

yöntemdir, LTEM sabit pencere boyutunda filtre maskesi kullanır (Laws, 1980). Bir 

görüntüden çıkarılabilen birçok öznitelik vardır. Bu renk, Ģekil veya doku olabilir. Bir 

görüntü hakkında daha yüksek bilgiye ulaĢmak için doku çıkarılır. LTEM, doku 

enerjisini hesaplamak için bir dizi 5x5 evriĢim maskesi kullanır. Bu doku enerjisi daha 

sonra analiz edilen görüntünün her pikseli için dokuz uzunluğunda bir vektördür. 

Görüntünün 4 ana özelliği vardır: seviye (level), kenar (edge), nokta (spot) ve 

dalgalanmadır (ripple).  

 

          [         ]  

         [          ] (23) 

         [           ]  

           [           ]  

 

Vektör adının önündeki her büyük harf temsil ettiği karakteristiği gösterir. L5 

vektörü, merkez ağırlıklı yerel ortalama hesaplar, E5 vektörü kenarları belirtir, S5 

vektörü nokta tespit eder ve R5 vektörü dalgalanmayı algılar. LTEM prosedürü 

görüntülerin etrafında küçük bir pencere hareket ettirilmesiyle baĢlar. LTEM, her 

bölgenin ortalama yoğunluğunun sıfıra yakın olduğu yeni iĢlenmiĢ görüntü üretmek için 

yerel ortalamayı her pikselden çıkarır. Bu çalıĢmada 15x15 piksel pencere 

kullanılmıĢtır. Her bir vektörün dıĢ çarpımını hesaplayarak 2-D evriĢim maskeleri 

üretebiliriz.  

 

Çizelge 2.1. Vektörlerin Kombinasyonu 

 

 L5 E5 S5 R5 

L5 L5L5 E5L5 S5L5 R5L5 

E5 L5E5 E5E5 S5E5 R5E5 

S5 L5S5 E5S5 S5S5 R5S5 

R5 L5R5 E5R5 S5R5 R5R5 

 

Çizelge 2.1, kombine edilmiĢ 16 vektörü göstermektedir. L5E5 dikey kenar 

içeriğini, E5L5 yatay kenar içeriğini ölçer. Bu ikisinin ortalaması toplam kenar içeriği 
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olacaktır. Filtre elemanlarının toplamı sıfır olmadığı için L5L5 kullanmıyoruz (Arden 

vd, 2015). Sonunda 9 vektör, L5E5/E5L5, L5S5/S5L5, L5R5/R5L5, E5S5/S5E5, 

E5R5/R5E5, R5S5/S5R5, S5S5, E5E5 ve R5R5 kullanılacaktır. 

Nihai sonuç, her bir görüntü için 9 enerji görüntüsü olacaktır. Aslında, her 

pikselde 9 doku özelliğine sahip tek bir görüntüdür. Daha sonra 15x15‗lik pencereler 

filtrelenmiĢ imgeler üzerinde kaydırılarak bu imgelere ait bir enerji haritası denklem 24 

teki gibi oluĢturulur (Qiongyan, 2017). 

 

       ∑ ∑       

   

     

   

     

 

(24) 

 

Denklem  24‗de,        filtrelenmiĢ imgeyi, i ve j filtrelenmiĢ imgenin boyutlarını, r ve 

s 15x15‘lik pencereleme sonucu elde edilecek enerji haritasının boyutlarını 

göstermektedir. Her görüntünün istatistiksel değerleri hesaplandı. Her bir enerji 

görüntüsü için sırasıyla Denklem 25, 26 ve 27 ile hesaplanabilen ortalama, sapma ve 

entropi hesaplandı. Böylece her bir DWI ve PWI görüntüsü için 27 öznitelik ortaya 

çıktı.  

 

          
∑                 

 
 (25) 

       
∑                             

 
 

(26 

         ∑ ∑                 

   

   

   

   

 

(27) 

 

   pencerenin boyutunu ifade etmektedir. Bu aĢamada, PWI ve DWI görüntülerinden 

LTEM kullanılarak her görüntü için 27 öznitelik çıkarıldı. Her hastanın görüntü 

öznitelikleri art arda eklendi. Böylece, PWI için 1320 * 27 = 35640 ve DWI için 30 * 27 

= 810 öznitelik vektörü oluĢturuldu.  

 

2.2.5 Yapay sinir ağları ile tahminleme yapılması 
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Tahimleme için YSA kullanıldı. YSA örneklerden öğrenme ve verilerin zor 

tanımları arasındaki iĢlevsel iliĢkileri yakalama yeteneği nedeniyle tercih edildi. ġekil 

2.15, YSA modelini göstermektedir.  

 

ġekil 2.15. YSA Modeli 

 

Bu YSA, bir gizli katmana sahip iki katmanlı ileri beslemeli geri yayılma ağıdır. 

Optimizasyon için üçgen temelli, radyal temelli, sabit sınırlı, sinüs ve sigmoid aktarım 

fonksiyonları kullanıldı. Geri yayılma Levenberg-Marquardt'a dayanır. Verilerin 

bileĢimi: % 75 eğitim verisi,% 12,5 doğrulama verisi ve % 12,5 test verisi Ģeklindedir. 

YSA 5 kat çapraz geçerliliğe dayalı olarak analiz edildi Ağ, her eğitim sürecinde farklı 

miktarda gizli katmanda bulunan nöron sayısına (2, 3, 5, 8, 10, 12 ve 15) göre birkaç 

kez eğitildi. Eğitim, Rapid yazılımı tarafından hesaplanan hacimlere göre yapıldı.  

Performans Ölçümü: Bu çalıĢmada tekniklerin karĢılaĢtırılabilmesi için kare 

ortalamalarının karekökü hatası (Root Mean Square Error (RMSE))  kullanılmıĢtır.  
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RMSE performans ölçütü kareler ortalaması (MSE) gibi performans ölçütlerine göre 

daha iyi sonuç verdiğinden tercih edilmiĢtir (Chai ve Draxler, 2014). RMSE aĢağıdaki 

Ģekilde formülize edilmiĢtir. 

     √
 

 
∑  

 

 

   

  (28) 

 

RMSE değerlendirilmesinde hata payı hesaplandığı için düĢük olması tekniğin daha 

doğru sonuç verdiğini göstermektedir.  
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3. ARAġTIRMA SONUÇLARI VE TARTIġMA 

 

3.1. Matematiksel YaklaĢım ile Elde Edilen Sonuçlar 

 

Matematiksel yaklaĢım ile elde edilen DWI hacim hesapları ve PWI sonuçları 

çizelge 3.1‘de verilmiĢtir. DWI hacim hesaplamasında PWI değerlerine göre nispeten 

bir baĢarı söz konusu olsa da DWI da en düĢük RMSE değeri 11.29 olarak hesaplandı. 

 

Çizelge 3.1. Gerçek ve matematiksel olarak hesaplanan DWI ve PWI hacimleri (ml)  

 

DWI Hacimleri PWI Hacimleri 

Hesaplanan Hacim Rapid Hacmi Hesaplanan Hacim Rapid Hacmi 

10 8 48 20 

0 0 
15 70 

6 7 
0 29 

0 0 
0 53 

0 0 
101 57 

35 29 
151 33 

57 29 
0 142 

75 54 
0 0 

0 7 
0 0 

0 0 
39 39 

116 92 
147 55 

20 13 
0 39 

0 0 
0 170 

6 12 
62 48 

0 0 
17 59 

154 146 
48 20 

 

PWI sonuçları değerlendirildiğinde RMSE değeri 72,60 çıkarak yüksek bir hata 

payı ile hesaplama yapılabildiği gözlendi. Bu değerin olması gereken değerlerden çok 

uzak olduğu göz önündedir. 
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Çizelge 3.1‘de PWI matematiksel hacim hesaplamasının hata payının çok 

yüksek olduğu gözlenmektedir. Bunun temel nedeni PWI matematiksel hacim 

hesaplaması yapılırken basit maksimum ıĢımanın olduğu zaman dilimi tespit edilerek 

hacim hesabının yapılmasıdır. Rapid sistemi öncelikle PWI görüntüleri zamana bağlı 

olduğu için bütün görüntüleri aynı açıya getirmeye ve hasta hareketlerini düzeltmeye 

çalıĢmıĢtır. Sonrasında kendisinin geliĢtirdiği algoritma ile AIF/VOF fonksiyonları 

hesaplamaktadır. Bu fonksiyon ve görüntüler üzerinde konvolüsyon, integral, Fourier 

dönüĢümü gibi pek çok aĢama kullanarak hesaplamayı yapmaktadır. Bu hesaplamaların 

tamamı bir hasta için ortalama 240 saniye sürmektedir (Straka, 2010). 

 

3.2. LTEM Metodu ile Elde Edilen Sonuçlar 

 

Görüntüler üzerinden LTEM metodu ile DWI hacim tahminlemesinde RMSE 

değeri olarak 5,66 elde edilmiĢtir.  YSA tahminlemesinde farklı gizli nöron sayıları ve 

transfer fonksiyonu kullanılmıĢtır. Farklı gizli nöron ve transfer fonksiyonuna göre 

RMSE değerleri Çizelge 3.2 ‘te verilmiĢtir. 

 

Çizelge 3.2. DWI görüntülerinde Gizli katman nöron sayıları ve transfer fonksiyolarına göre 

LTEM metodu ile elde edilen RMSE değerleri 

 

 Sigmoid Sinüs Sabit sınırlı Üçgen tabanlı Radyal tabanlı 

G
iz

li
 k

a
tm

a
n

d
a

k
i 

 

n
ö

ro
n

 s
a

y
ıl

a
rı

 

2 
18,64 17,17 18,01 5,66 5,66 

3 
22,69 17,05 23,45 5,66 5,66 

5 
27,99 30,48 25,99 5,66 5,66 

8 
28,11 51,21 26,94 5,66 5,66 

10 
29,08 76,24 30,97 5,66 5,66 

12 
29,79 121,84 32,69 5,66 5,66 

15 
42,62 264,02 26,66 5,66 5,66 

 

 

Çizelge 3.2‘e göre üçgen tabanlı ve radyal tabanlı transfer fonksiyonlarında en düĢük 

RMSE (5.66 ) değeri elde edilmiĢtir. Diğer transfer metotlarında gizli nöron sayısı 

arttıkça hatanın arttığı gözlemlenmiĢtir.  

LTEM metodu özniteliklerine göre YSA ile hesaplanan PWI hacim RMSE 

değerleri çizelge 3.3‘te gösterilmiĢtir.  
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Çizelge 3.3. PWI görüntülerinde Gizli katman nöron sayıları ve transfer fonksiyolarına göre 

LTEM metodu ile elde edilen RMSE değerleri  

 Sigmoid Sinüs Sabit sınırlı Üçgen tabanlı Radyal tabanlı 

G
iz

li
 k

a
tm

a
n

d
a

k
i 

 

n
ö

ro
n

 s
a

y
ıl

a
rı

 

2 
28,87 55,72 93,24 123,33 47,68 

3 
18,4 40,61 55,6 100,41 103,08 

5 
18,1 71,56 19,91 53,58 51,48 

8 
33,18 92,79 90,3 123,33 47,68 

10 
16,32 90,89 58,03 100,41 103,08 

12 
31,57 407,86 30,61 53,58 51,48 

15 
30,28 138,34 101,05 123,33 47,68 

 

Çizelge 3.3 incelendiğinde LTEM metodunda en düĢük RMSE (16,32) transfer 

fonksiyonu sigmoid ve gizli nöron sayısı 10 olduğunda elde edilmiĢtir. 

 

3.3. Gabor Metodu ile Elde Edilen Sonuçlar 

 

Metot bölümünde anlatıldığı üzere Gabor öznitelikleri 8 (2 ölçek ve 4 yönelim) 

değiĢken için ayrı ayrı öznitelik vektörleri oluĢturulmuĢtur. En baĢarılı değiĢkenin gizli 

nöron sayısı ve transfer fonksiyonuna göre DWI hacim tahminleme RMSE değerleri 

çizelge 3.4‘te verilmiĢtir.  

 

Çizelge 3.4. Gabor yöntemiyle DWI hacim tahminlemesinde elde edilen RMSE değerleri  

(Açı=0, lamda=1) 

 Sigmoid Sinüs Sabit sınırlı Üçgen tabanlı Radyal tabanlı 

G
iz

li
 k

a
tm

a
n

d
a

k
i 

 

n
ö
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n

 s
a

y
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a
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2 
29,22 27,93 23,78 22,97 28,43 

3 
39,7 32,96 24,86 34,31 31,88 

5 
35,1 47,17 30,73 35,61 43,68 

8 
55,8 63,26 26,93 45,72 61,72 

10 
71,84 69,65 26,71 68,06 88,47 

12 
125,08 117,93 27,93 89,06 132,51 

15 
165,79 231,1 32,07 4966,71 379,83 

 

 

 

Çizelge 3.4‘e göre en düĢük RMSE değeri üçgen tabanlı transfer fonksiyonu ve gizli 

nöron sayısı 2 olduğundan elde edilmiĢtir. Gizli nöron sayısı arttıkça genel olarak 

hatanın yükseldiği gözlenmiĢtir.  
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Çizelge 3.5. Gabor yöntemiyle DWI hacim tahminlemesinin açıya ve lamdaya göre en düĢük RMSE 

değerleri 

 

Açı 
Lamda 

1 2 

0 
22,97 24,03 

30 
24,70 24,70 

45 
24,40 24,19 

60 
25,52 25,33 

 

Çizelge 3.5‘da farklı açılar ve lamdaya göre en düĢük RMSE değerleri verilmiĢtir. Bu 

çizelgeye en düĢük RMSE değeri (22,97) lamda=1 ve açı=0 olduğu durumda elde 

edilmiĢtir. 

 

Çizelge 3.6. Gabor yöntemiyle PWI hacim tahminlemesinde elde edilen RMSE değerleri  

(Açı=0, lamda=1) 

 

 Sigmoid Sinüs Sabit sınırlı Üçgen tabanlı Radyal tabanlı 

G
iz

li
 k

a
tm

a
n

d
a

k
i 

 

n
ö
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n

 s
a

y
ıl

a
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2 
26,33 39,06 93,39 113,13 115,22 

3 
8,83 35,72 52,83 82,88 81,15 

5 
23,44 25,02 25,26 33,01 29,33 

8 
75,1 213,57 91,88 101,59 759,89 

10 
40,78 45,27 53,61 81,12 199,77 

12 
78,72 75,44 29,66 34,09 106,74 

15 
252,49 369,55 91,77 2514,9 1553,04 

 

Çizelge 3.6‘e göre PWI hacim tahminlemesinde RMSE değeri 8,83 ile en iyi düĢük 

değer sigmoid transfer fonksiyonu ve gizli nöron sayısı 3 olduğundan elde edilmiĢtir.  

 

Çizelge 3.7. Gabor yöntemiyle PWI hacim tahminlemesinin açıya ve lamdaya göre en düĢük RMSE 

değerleri 

 

Açı 
Lamda 

1 2 

0 
13,09 9,31 

30 
11,5 11,78 

45 
8,83 15,13 

60 
13,44 10,85 
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Çizelge 3.7‘de farklı açılar ve lamdaya göre PWI hacim tahminlemesinde en 

düĢük RMSE değerleri verilmiĢtir. Bu tabloya göre lamda=1, açı=45 olduğu durumda 

8.83 ile en düĢük RMSE elde edilmiĢtir. 

 

3.4. GLCM Metodu ile Elde Edilen Sonuçlar 

 

Metod bölümünde anlatıldığı üzere GLCM öznitelikleri 4 farklı açı (0, 45, 90 ve 

135)  ve 4 farklı gri düzey sayısı(8, 16, 32 ve 64) için ayrı ayrı olmak üzere toplam 16 

farklı veri seti oluĢturulmuĢtur. En baĢarılı değiĢkenin gizli nöron sayısı ve transfer 

fonksiyonuna göre DWI hacim tahminleme RMSE değerleri çizelge 3.8‘da verilmiĢtir 

 

Çizelge 3.8. GLCM yöntemiyle DWI hacim tahminlemesinde elde edilen RMSE değerleri  

(Açı=0, Gri Düzey sayısı=8) 

 

 Sigmoid Sinüs Sabit sınırlı Üçgen tabanlı Radyal tabanlı 

G
iz

li
 k

a
tm

a
n

d
a

k
i 

 

n
ö
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n
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a

y
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2 
20,43 19,97 20,43 5,66 5,66 

3 
21,35 21,47 20,08 5,66 5,66 

5 
21,43 35,3 21,99 5,66 5,66 

8 
17,97 50,12 21,8 5,66 5,66 

10 
18,51 70,06 22,29 5,66 5,66 

12 
19,92 105,12 20,33 5,66 5,66 

15 
36,74 150 16,48 5,66 5,66 

 

Çizelge 3.8 incelendiğinde üçgen tabanlı ve radyal tabanlı transfer fonksiyonlar 

kullanıldığında nöron sayısı bağımsız olarak en düĢük RMSE elde edildiği 

gözlenmektedir. Her iki transfer fonksiyonunda da RMSE değeri 5,66 bulunmuĢtur. 

 

Çizelge 3.9. GLCM yönteminde DWI hacim tahminlemesinin açıya ve gri düzeylik sayısına göre 

en düĢük RMSE değerleri 

 

Açı 
Gri Düzeyi Sayısı 

8 16 32 64 

0 5,66 5,66 5,66 5,66 

45 5,66 5,66 5,66 5,66 

90 5,66 5,66 5,66 5,66 

135 5,66 5,66 5,66 5,66 
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Çizelge 3.9‘da farklı açılar ve gri düzey seviye sayısına göre DWI hacim 

tahminlemesinde en düĢük RMSE değerleri gösterilmiĢtir. Açı ve gri düzeylik seviye 

sayısının bir etkisi olmaksızın 5,66 ile en düĢük RMSE değer elde edilmiĢtir. En baĢarılı 

değiĢkenin gizli nöron sayısı ve transfer fonksiyonuna göre PWI hacim tahminleme 

RMSE değerleri çizelge 3.10‘te verilmiĢtir 

 

Çizelge 3.10. GLCM yöntemiyle  PWI hacim tahminlemesinde en düĢük  RMSE değerleri 

(Açı=135, Gri düzey sayısı=8 ) 

 

 

 Sigmoid Sinüs Sabit sınırlı Üçgen tabanlı Radyal tabanlı 

G
iz

li
 k

a
tm

a
n

d
a

k
i 

 

n
ö
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n
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a

y
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a
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2 
27,71 58,79 100,02 123,33 47,68 

3 
14,42 45,66 57,52 100,41 103,08 

5 
20,73 87,32 22,70 53,58 51,48 

8 
31,43 86,12 99,50 123,33 47,68 

10 
20,90 103,76 63,22 100,41 103,08 

12 
29,87 229,34 40,96 53,58 51,48 

15 
56,21 142,20 99,52 123,33 47,68 

 

 

Çizelge 3.10‘de görüleceği üzere GLCM de en düĢük RMSE nin 14,42 değeri ile 

transfer fonksiyonu sigmoid ve gizli nöron sayısı 3 olduğunda elde edildiği 

görünmektedir.   

 Çizelge 3.11 de gri düzey sayısına ve açıya göre en düĢük RMSE değerleri 

verilmiĢtir. 

 

Çizelge 3.11. GLCM özniteliklerine göre PWI hacim tahminlemesinin açıya ve gri düzeylik 

sayısına göre en düĢük RMSE değerleri 

 

Açı 
Gri Düzeyi Sayısı 

8 16 32 64 

0 
17,85 18,52 21,23 16,69 

45 
18,88 17,24 17,56 17,96 

90 
19,02 16,18 15,65 16,15 

135 
14,42 18,95 16,46 17,21 
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Çizelge 3.11 incelendiğinde en düĢük RMSE değeri gri düzey seviyesi 8 ve açı 135 

olduğunda elde edildiği gözlenmektedir.  

 

3.5. Sonuçların KarĢılaĢtırılması 

 

Elde edilen sonuçlar incelendiğinde DWI hesaplaması için LTEM ve GLCM 

metotları ile en düĢük RMSE  (5,66) elde edilerek  tahminleme yapılabildiği 

görülmektedir.  PWI hacim hesaplamasına bakıldığında Gabor yönteminin 8,83 ile en 

düĢük RMSE değerini verdiği görülmektedir.  

Yöntemlerin en düĢük RMSE değerleri çizelge 3.12 te karĢılaĢtırılmıĢtır. 

 

Çizelge 3.12. Teknikler RMSE değerleri karĢılaĢtırması 

 

Teknikler DWI  PWI  

Matematiksel 11,29 72,60 

LTEM 5,66 16,32 

GABOR 22,97 8,83 

GLCM 5,66 14,42 

 

Çizelge 3.12 incelendiğinde DWI hesaplamasında LTEM ve GLCM öznitelik çıkarma 

teknikleri en düĢük RMSE değeri yakalamıĢtır. PWI hesaplamasındaysa Gabor tekniği 

ön plana çıkmıĢtır. Gabor öznitelik çıkarma ile 8,83‘lük en düĢük RMSE değeri elde 

edilmiĢtir. Literatür incelemesinde görüldüğü gibi, DWI ile ilgili güncel makaleler 

segmentasyona odaklanmıĢtır (Chen vd, 2015; Charoensuk vd, 2015; Forkert vd, 2014; 

Maier vd, 2015; Straka, 2010) ancak PWI segmentasyonu hakkında herhangi bir 

araĢtırma bulunamamıĢtır. Yazarların en iyi bilgilerine göre, literatürde DWI / PWI 

hacimlerinin kestirimi ile ilgili herhangi bir çalıĢma bulunmamaktadır. Dolayısıyla elde 

edilen sonuçlar literatür sonuçları ile karĢılaĢtırılamamıĢtır.  

Çizelge 3.13 te kullanılan tekniklerin sonuç verme süreleri saniye olarak RAPID 

sistemi ile karĢılaĢtırılmıĢtır. Hesaplamalar 8 GB RAM, i5,1.9 Ghz 2 core olan bir diz 

üstü bilgisayar ile yapılmıĢtır. Daha güçlü bir bilgisayar ile hesaplama sürelerinin 

düĢeceği ön görülmektedir. 
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Çizelge 3.13 Kullanılan Tekniklerin sonuç verme sürelerinin (Saniye) RAPID ile 

karĢılaĢtırılması 

 

Teknikler DWI Hesaplama  PWI Hesaplama  Toplam Süre  

Matematiksel 2 2 4 

LTEM 30 653 683 

GABOR 1 19 20 

GLCM 4 101 105 

RAPID - - 240 

 

Çizelge 3.13 te görüleceği üzere matematiksel hesaplama 4 saniye gibi kısa bir 

sürede sonuç vermektedir. Bunun yanı sıra Gabor yöntemi de 20 saniye gibi bir sürede 

hesaplamayı yapabilmektedir. Ayrıca, matematiksel, Gabor ve GLCM yöntemleri 

geleneksel RAPID'den daha hızlıdır. 

Çizelge 3.12 ve Çizelge 3.13 birlikte değerlendirildiğinde hesaplama süresini 

uzun olması ve RMSE değerinin LTEM‘le aynı olması nedeniyle GLCM yönteminin 

seçilmesi uygun görünmektedir. PWI hesaplaması için de Gabor yöntemi hem hızlı hem 

düĢük RMSE değeri verdiği için tercih edilmektedir. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

30 

 

 

4. SONUÇLAR VE ÖNERĠLER 

 

4.1 Sonuçlar 

 

Bu çalıĢmada inme hastalarının MR görüntülerinden hasar görmüĢ bölge ve 

operasyon yapılmadığı durumda potansiyel olarak hasar görebilecek bölgenin hacmi 

hesaplanmıĢtır. Mevcut hasar gören alan tespiti için DWI görüntüleri kullanıldı. 

Potansiyel hasar görecek bölge için PWI resimleri kullanıldı. Matematiksel modelin 

yanı sıra GLCM, Gabor ve LTEM doku özelliği çıkarma teknikleri kullanılarak doku 

öznitelikleri çıkarıldı. Doku öznitelikleri çıkarıldıktan sonra yapay sinir ağları ile 

tahminleme yapıldı. DWI görüntüleri ile mevcut hasarlı bölge hacmi hesaplamasında 

matematiksel modelde RMSE değeri olarak 11,29 elde edilirken LTEM öznitelik 

çıkarma metodu ile RMSE değeri 5,66 elde edildi.  PWI görüntüleri ile potansiyel 

hasarlı bölge hacmi hesaplanırken matematiksel modelde 72,60 gibi çok yüksek bir 

RMSE değeri elde edilirken Gabor öznitelik çıkarma yöntemi kullanılarak yapılan 

tahminlemede 8,83 değeri ile düĢük bir RMSE değeri elde edildi. Yaptığımız 

hesaplamalar ve tahminlemelerde çıkan RMSE değerleri mililitre cinsindendir. Beynin 

ortalama hacminin 1250 mililitre olduğu göz önünde bulundurulduğunda elde edilen 

5,66 ve 8,83 değerlerinin yüksek olmadığı değerlendirilmektedir. Gabor ve GLCM 

beraber kullanıldığında 24 saniye gibi kısa bir sürede sonuç alınabilmektedir. Sadece 16 

hastaya ait veriler kullanılarak düĢük hata seviyeleri elde edilebilmiĢtir. Veri sayısı 

arttırıldığı durumda çok daha düĢük hata payı ile tahminleme yapılabileceği 

düĢünülmektedir.  

Hastanın reperfüzyon terapisinden fayda görüp görmeyeceğinin anlaĢılması için 

(Butcher vd., 2008) mismatch‘in hızlıca hesaplanması gerekmektedir. PWI ve DWI 

hacimleri tahmin edildikten sonra mismatch hesaplaması sadece çıkarma iĢlemiyle 

yapılabilmektedir. PWI hacminden DWI hacmi çıkarıldığında mismatch elde 

edilmektedir. Her bir hastanın dakika da 1,9 milyon nöron kaybettiği ve yaklaĢık bir ay 

fazladan yaĢlandığı (Saver, 2006) göz önünde bulundurulduğunda 24 saniye gibi kısa 

bir sürede düĢük hata payıyla sonuç veren yöntemimizin zaman kaybının oluĢturacağı 

dezavantajı (Copen vd., 2009) ortadan kaldırabileceği görülmektedir. 
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4.2 Öneriler 

 

Yaptığımız çalıĢma DWI ve PWI hacimlerinin tahminlemesi hızlıca yapıldı. 

Ancak mismatch hesabının yanı sıra beynin kaybedilen bölgesi ve daha sonra 

kaybedilebilecek bölgesinin haritasının çıkarılması da doktorların tedavi için önemli 

olma potansiyeli mevcuttur (Butcher vd., 2008). Bu nedenle hızlı bir Ģekilde hacim 

tahminlemesi yapacak ve aynı zamanda hasar haritasının çıkarılabileceği çalıĢmalara 

ihtiyaç olduğu düĢünülmektedir. Bu kapsamda daha fazla veri toplayarak bu konuda 

araĢtırmaların sürmesi gerekmektedir. 
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