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OZET

Serebrovaskiiler hastaliklar, beyni besleyen damar boliimleri iizerinde, kan akisinin
zayiflamasi, durmasi veya damarlarin yirtilmasi sonucunda beyinde hasara yol agan ve beyin
fonksiyonlarinda ciddi bozukluklara sebep olan hastalik grubudur. Serebrovaskiiler
hastaliklar, diinya genelinde 6liim nedenleri arasinda ii¢lincii sirada yer alirken, hastalik
sonrasinda engelli kalma orani acisindan ilk sirada yer almaktadir. Bu nedenle, beyin
damarlarinin olusturdugu vaskiiler yapinin detayl bir sekilde incelenmesi, erken hastalik
teshisi ve cerrahi planlama gibi klinik uygulamalar i¢in biliylik 6nem tasimaktadir. Klinik
uygulamalarda, radyologlar tarafindan kullanilan medikal goriintiileme araclarindaki damar
segmentasyon islemi, manuel veya yari otomatik bir sekilde gerceklestirilebilmektedir.
Genellikle bu islemlerde kullanilan algoritmalar kural tabanli veya el ile 6z nitelik ¢ikartim
islemini icerdiginden, karmasik yapidaki anjiyografi goriintiilerinde damar segmentasyon
basarisinin diisiik olmasina sebebiyet verebilmektedir. Bu nedenle, yapilan tez ¢alismasinin
ilk asamasinda Hesse matris tabanli filtreleme, bagli birlesen analizi ve bolge bliyiitme
algoritmas1 gibi klasik goriintii isleme tabanli yontemler kullanilarak damar boliimlerinin
segmentasyonu saglanmistir. Ikinci asamada ise segmentasyon basarisini artirmak amaciyla
son yillarda bilgisayarli gorii alaninda oldukca popiiler olan derin 6grenme teknikleri
kullanilarak, klinik kullanim i¢in yiiksek dogruluk oraniyla otomatik ve hizli bir sekilde
damar segmentasyonu gergeklestirilmistir. Derin 6grenme tabanli segmentasyon isleminde
ilk olarak major serebral arterlere odaklanilmis olup bu bdlgelerin segmentasyonu amaciyla
UNet, ResUNet, ResUNet++ ve TransUNet gibi medikal goriintiilleme alaninda yaygin
olarak kullanilan derin 6grenme mimarileri kullanilarak performanslar1 karsilagtirilmastir.
Calismanin  deneysel sonuglart incelendiginde damar segmentasyon probleminde
ResUNet++ mimarisinin diger mimarilere kiyasla %91.6 ortalama Jaccard indeks degeri ile
en yiiksek basar1 sonucu elde ettigi goriilmiistiir. Calismanin ilerleyen kisimlarinda ise major
arterlerin yani sira diger arter boliimlerinin de ResUNet++ mimarisi vasitastyla boliitlenmesi
saglanarak Onerilen yaklasimin, klasik kural tabanli goriintii isleme algoritmalarina gore
daha basarili sonuglar elde ettigi gézlemlenmistir.

Bilim Kodu : 90542

Anahtar Kelimeler : Manyetik rezonans anjiyografi, derin 6grenme, goriintii isleme,
damar segmentasyonu, serebrovaskiiler hastaliklar
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ABSTRACT

Cerebrovascular diseases are a group of diseases that cause damage to the brain and serious
disorders in brain functions as a result of weakening, stopping, or tearing of the blood flow
in the vascular sections that feed the brain. While cerebrovascular diseases are in third place
among the causes of death worldwide, they are in first place in terms of the rate of being
disabled after the disease. Therefore, a detailed examination of the vascular structure formed
by the cerebral vessels is of great importance for clinical applications such as early disease
diagnosis and surgical planning. In clinical applications, vessel segmentation in medical
imaging tools used by radiologists can be performed manually or semi-automatically. Since
the algorithms generally used in these processes involve rule-based or manual feature
extraction, they may cause low vessel segmentation success in complex angiography images.
For this reason, in the first stage of the thesis study, segmentation of vessel segments is
provided by using classical image processing-based methods such as Hesse matrix-based
filtering, associated component analysis and region amplification algorithm. In the second
stage, in order to increase the segmentation success, using deep learning techniques, which
have been very popular in the field of computer vision in recent years, automatic and rapid
vessel segmentation was performed with high accuracy for clinical use. In the deep learning-
based segmentation process, the major cerebral arteries were focused first, and their
performances were compared using deep learning architectures commonly used in the
medical imaging field such as UNet, ResUNet, ResUNet++ and TransUNet for the
segmentation of these regions. When the experimental results of the study were examined,
it was seen that the ResUNet++ architecture achieved the highest success with an average
Jaccard index value of 91.6% compared to other architectures in the vessel segmentation
problem. In the later parts of the study, it was observed that the proposed approach achieved
more successful results than the classical rule-based image processing algorithms by
ensuring that the major arteries as well as other artery sections were segmented through the
ResUNet++ architecture.

Science Code : 90542
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Page Number : 139

Supervisor : Assoc. Prof. Dr. Ugurhan KUTBAY



vi

TESEKKUR

Tez ¢alismam siiresince her zaman olumlu, yol gosterici ve motive edici katkilarindan dolay1
degerli danmismanim Dog. Dr. Ugurhan KUTBAY ile medikal goriintiileme alaninda
bilgilerini bizlere aktaran ve verilerinin etiketlenme siirecinde yardimci olan Ankara
Universitesi Radyoloji béliimiinde gérevli radyolog Prof. Dr. Oktay ALGIN hocama
tesekkiirii bor¢ bilirim. Calismam boyunca desteklerini higbir zaman birakmayan degerli

ailem, miistakbel esim ve arkadaslarima tesekkiir ederim.

Furkan KUTAN
Haziran, 2023



ICINDEKILER

ABSTRACT ...ttt n s
TESEKKUR ..o ne s sena s s,
ICINDEKILER ..ottt
SEKILLERIN LISTEST .....oovuiiiiioieieeeeeeeeee e
CIZELGELERIN LISTESI. ..ottt

SIMGELER VE KISALTMALAR ... e e e s s eses s
1 GIRES oo

2. LITERATUR CALISMALARI ..o eeeeeeeese e

2.1. Goriintii Isleme Tabanl1 Literatiir CalisSmalart ..............cccoeeueueueeeeeeeeeeeeennen.

2.2. Derin Ogrenme Tabanli Literatiir Calismalart ..............ccccoevevevriueeeererereennnns

3. MATERYAL VE YONTEM ..o,

3.1. Medikal Goriintiileme SiStemleri ..........coceeiiiiiiiiiiiiiiiiieeceeeeeeeeee
3.2, GOTUNE ISIEMC ...
3.2.1. Gaussian filtreleme..........cccooreioniieiiincc e
3.2.2. HESS@ MALTIST euvuiuiiieiiirieieiesiree ettt ettt ettt
3.3.YAPAY ZEKA ..ottt e e e nateeeaneesnneeen
3.4. MaKine OFIENMESI .......c.cvovivevereeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e eeeeeeens
3.4.1. Denetimli OZIENIME .......cveveveeeeeeeieieicicieicicitttt et
3.4.2. DenetimsizZ GZIENIME ......ccceververirieririeierieniseeestesesieseeteseeteseese e sse e ssenessenesseneens
3.5. DErin OBIENIME .......c.cvvveeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e,
RIS B 0T A A 111 T F: 1 o SRR
3.5.2. Evrisimsel SINir aZlart .......c.oooieeiieniieiiieieeieeee e

3.5.3. Yinelemeli STNIT @ZlaTT ...ccccuevveirieiirieiieiecseeeeese e

vil

Sayfa

v

Vi
vii
X
X1

Xvi



Sayfa
3.5.4. Evrisimsel sinir ag1 modelleri.......c.cccccoiiiininininirinnnnsrceeeeeeeecceee 54
3.6. Performans Degerlendirme MetriKIeri .........cceeveveieriiiieeiiiiciiecciee e 59
3.6.1. Piksel dOZruluk Metrigi......cccoouvieirieirieirieiceeeeeeeeees e 60
3.6.2. KeSINIK MEIGI.c..uiiiiieiieiiieiieeieeiie ettt 60
3.6.3. Duyarlilik MetriZi......c.ceeecuiiiiiieeeiie et e 61
3.6.4. F DEZEri (F SCOTE) ...crvriiiiicieieicieieicicieicittt ettt 61
3.6.5. Jaccard indeksi(Intersection Over Union)..........cooveerenriecneninccnenecenenens 61

4, GERCEKLESTiRiLEN UYGULAMALAR VE SONUCLARIN
INCELENMEST ...oooiiiiiieeeeeeee ettt 63
4.1. Calisma Kapsaminda Kullanilan Veri Seti ........ccccceevieeviieniieiienieiieeeeeeieeee, 63
4.2. Goriintii Isleme Teknikleriyle Damar Béliimlerinin Segmentasyonu................. 64
4.2.1. Sato fIIrEleME.....c.coveeeeiiieieii et 66
4.2.2. Bagl bilesenlerin etiketlenmesi.........ccccceueueueuiiiiiininininininrrssssseeeeenes 74
4.2.3. BOlge bUylitme teKNIGT.....c.ccerieirieirieirieirieere e 78
4.2.4. Goriintii isleme sonuglariin degerlendirilmesi........ccccoeveriveinnrccnninenne. 82
4.3. Derin Ogrenme Teknikleriyle Damar Béliimlerinin Segmentasyonu................. 83
4.3.1. Etiketli veri setinin olusturulmast .............cccovieiieiiiiiieiiiee e 83
4.3.2. Yapay zeka modellerinin egitim hazirliklart ... 92
4.3.3. Derin 6grenme tabanli ana serebral arterlerin segmentasyonu................... 98
4.3.4. Derin 6grenme tabanl serebral arterlerin segmentasyonu........................ 108
S.TARTISMA ..ottt 127
6. SONUCLAR VE ONERILER .......ccooouiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 129
KAYNAKLAR ..ttt sttt at et et e st e b eneeeneenes 133

OZGECMIS oottt ettt et et ettt ee e eneeas 141



X

SEKILLERIN LISTESI
Sekil Sayfa
Sekil 3.1. Dijital goriintli elde etme SIStEMI.......ccueeeviieeiiieeiiieciie e 16
Sekil 3.2. Analog — Dijital sinyal dONUSTHMI ........eeevveeeeiiieeiiieciie e 17
Sekil 3.3. iki boyutlu goriintii MAtris GTNEHi .......c.cveveveveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 18
Sekil 3.4. ikinci dereceden Gaussian filtre gOSEIIMI .........cvoveveveveveeeeeeeeereeeeeeeeeeeeeeeee, 19
Sekil 3.5. Laplacian of Gaussian filtre goSterimi.........cccvveeeriveeeiiieenciieeniie e eevee e 20
Sekil 3.6. N boyutlu HEeSSE MatriSi......cecueeruiiiiiiiiiieiieiieeiie ettt 21
Sekil 3.7. Silindirik ylizeyde 6z deger ve 6z vektdrlerin gosterimi........cccceeeveereenueenene 22
Sekil 3.8. Diiz yiizeydeki 6z deger ve 6z vektorlerin gOSterimi .........c.eecveeveveeieeriiennnnns 23
Sekil 3.9. Ug boyutlu goriintli MAtriSi.............ceverueveerrerceereieieseeeeseeesee e, 24
Sekil 3.10. Yapay zeka alt alanlarinin hiyerarsik gosterimi ...........cccceeevueenieeiieenieenenns 25
Sekil 3.11. Makine 6grenmesini olusturan alt alanlarin gosterimi ...........cccceeeueereennnenns 26
Sekil 3.12. Denetimli 6grenme blok diyagrami..........ccceeveviiiiniininiiniiniecicnieneene 27
Sekil 3.13. Medikal boliitleme ve tespit problem Ornegi........coceveeveeeeneenernienieneennens 28
Sekil 3.14. Denetimsiz 6grenme blok diyagrami.........ccccoecveveiviiniiniiiiniinencnicneeens 29
Sekil 3.15. Derin 6grenmeyi olusturan alt alanlarin gosterimi ..........cccceeeevervienieneennens 30
Sekil 3.16. Biyolojik sinir a1 RUCIEST....cc.vevueeriiriiniiiiiiicciieeecreee e 32
Sekil 3.17. Yapay Sinir RUCTEST ..cc.vevveiriiriiniiiiiiiriieieeieetee et 33
Sekil 3.18. Yapay sinir agt Katmanlari..........cccccoceviiririinieniniiieeeeeeesecseeen 33
Sekil 3.19. Tek katmanlt yapay SINIT Q8 1.......ccueeeueeriieriieeriieeieeniieeieesieeeieesieeereeseneeeeens 34
Sekil 3.20. Tek katmanli ¢esitli yapay sinir aglart.........cccceeeeveerieeiienieniienieeieenieeieans 35
Sekil 3.21. Cok katmanli yapay SINIT @81 .....cccveeeeeeriieeiiieiieeieeniie et 36
Sekil 3.22. Evrigimli sinir aglart MimariSi..........ceeeeeeieeenieniieeniieeieesieeieesieeeveeseneeeens 37
Sekil 3.23. Konvoliisyon islemi blok gOSterimi..........cceevveeriieeriieeiiieniieeiieniie e 39
Sekil 3.24. Konvollisyon iSlem @OSterimi.........cccuieruieriiieriiiiiieiie et 40



Sekil Sayfa
Sekil 3.25. Evrisimsel sinir aglarinda evrisim i$1emi ..........ccceeecveeeciieenciieeeiie e 41
Sekil 3.26. Maksimum ve ortalama havuzlama katman ................ccccccooeveiiiiiiiiine e, 42
Sekil 3.27. Sikistir ve uyarma blOZU.........ceevviieiiieciiieceeeeeeee e 43
Sekil 3.28. Atrous uzamsal piramit havuzlama katmani ...........ccccoecvveeciiieniiieencie e, 44
Sekil 3.29. Geleneksel yinelemeli sinir a8l MiMAariSl .......ccccveeevieeerciieerieeeesirieesreeesveens 45
Sekil 3.30. Yinelemeli sinir ag1 hlicre OStETIMI ......ceeveerieiriieriieeiieiie e 46
Sekil 3.31. Gegitli tekrarlayan tinite gOStEIIMI ....c..eevveeiinieniriiinieiecieee e 47
Sekil 3.32. Uzun kisa siireli bellek hlicre gOStErimi ........cocveveeveerieneriienienenicnieneeneens 48
Sekil 3.33. Ekleme tarzinda dikkat mekanizmasi blok gosterimi ...........ccccceeeueeviennnnns 49
Sekil 3.34. Nokta ¢carpim dikkat mekanizmasi blok gosterimi ...........ccecuvevveeieenieennns 51
Sekil 3.35. Doniistiiriicli mekanizmast blok gOStErimi .........cecceeeviievieriiieniieienieeieens 52
Sekil 3.36. Gorilintii dONUSUITCT MIMATIST ...veeevveeeeiieeeiieeeiieeeiee e e eereeesareeearee e 53
Sekil 3.37. U-NEt MIMATIST ..eeeeeiiurireeiiiiieeeeiiieeeeeeieeeeeeireeeeeetreeeeesaraeeeeeasaeeeesnseeeeeennens 55
Sekil 3.38. ReSUNEt MIMATIST ....uvviiieeiiiiieieiiiieeeeiieee e ettt e et e e e e e e e eiae e e e e eareeeeeaenis 56
Sekil 3.39. ReSUNeEtt+ MIMATIST...eeeiiiiriieiiiiiieeeeiiiee e et eeeiree e e e e eirre e e e e eaaeeaeeeaenis 57
Sekil 3.40. TranSUNEt MIMATIST ....ccceevviieeiiiiieeeeiiieeeeeiieeeeecireeeeeeteeeeeeirreeeeeeaaeeaeeeaenas 58
Sekil 4.1. Goriintii isleme tabanli sistem akis diyagrami.........cccceevevveeniiieeniieeencieecnneenne 67
Sekil 4.2. Ug boyutlu Hesse gOriintli Matrisi ...........ooveveveveveverereeeeeeeeeeeeeeeeeeeseseseeeeenenn, 67
Sekil 4.3. Farkli baglanti komsuluklarinin gosterimi ..........ccceevcveerciieeniiieeniieeeiee e 74
Sekil 4.4. Derin 6grenme tabanli sistem akis diyagrami ...........ccceevevveercieeeniieeeniieeenneenne 97
Sekil 4.5. Yitim fonksiyonu plato @FIiST.....cccueeervieerieeeiiieeiiee et eeiee e esvee e ens 97
Sekil 4.6. Gelistirilen mimarilerin yitim fonksiyon degerlerinin karsilastirilmasi ......... 100
Sekil 4.7. Gelistirilen mimarilerin Jaccard indeks degerlerinin karsilagtirilmasi ........... 100

Sekil 4.8. Derin 6grennme tabanli sistem akis diyagrami ...........ccccccveevvvieniiieencieennneenne 100



X1

CIZELGELERIN LiSTESI

Cizelge Sayfa
Cizelge 3.1. Oz degerlerin biiyiikliigiine gdre geometrik yapilarin yorumlanmasi........ 24
Cizelge 4.1. Veri setini olusturan veri dagilimi..........ccoocvveeiieieiiieniieeee e, 64
Cizelge 4.2. Test goriintiileri lizerinde algoritma ¢iktilarinin degerlendirilmesi............ 64
Cizelge 4.3. Egitim mimarilerinin parametre bilgileri..........cccoooveviiniiiiiieniiieieiieeiens 98
Cizelge 4.4. Test verisi iizerinde modellerin basarilarinin karsilastirilmasi................... 101
Cizelge 4.5. Egitim mimarisinin parametre bilgileri ........c.ocoveveveeiiiniiiiieniicieiecs 109

Cizelge 4.6. Test verisi lizerinde modellerin basarilarinin karsilagtirilmast................... 111



Resim

Resim 3.1.

Resim 3.2.

Resim 3.3.

Resim 4.1.

Resim 4.2.

Resim 4.3.

Resim 4.4.

Resim 4.5.

Resim 4.6.

Resim 4.7.

Resim 4.8.

Resim 4.9.

Resim 4.10.

Resim 4.11.

Resim 4.12.

Resim 4.13.

Resim 4.14.

Resim 4.15.

Resim 4.16.

Resim 4.17.

Resim 4.18.

Resim 4.19.

Resim 4.20.

Resim 4.21.

Xil

RESIMLERIN LISTESI

Sayfa

DSA gOrintlileme SISTEMI........cccviieeiiieeeiieeeieeeeieeeeree e esvee e e ereeeereeens 13
Inme hastasina ait BTA kesit @Orintisii..........ooeveveveveeeereeeeeeeeeeeeeeeeeeeeenenens 14
Anevrizma hastasin ait MRA gOrintlisl........cceeevereriieeenireeenieeecieeeiee e 15
Veri seti erigim DIl@IeTi.....cccvieeiiiiiiiieciie e 63
[k hastanin kesit goriintiisiindeki orijinal ve segmentasyon ¢iktilart........... 70
[k hastanin kesit goriintiisiindeki orijinal ve segmentasyon ciktilari........... 70
[k hastanin kesit gériintiisiindeki orijinal ve segmentasyon ¢iktilari........... 71
[lk hastaya ait 3 boyutlu segmentasyon GIKtISI .............ocooevevevrreererererenennnnn. 71
Ikinci hastanin kesit gériintiisiindeki orijinal ve segmentasyon ¢iktilari...... 72
Ikinci hastanin kesit gdriintiisiindeki orijinal ve segmentasyon ¢iktilari...... 72
Ikinci hastanin kesit gériintiisiindeki orijinal ve segmentasyon ¢iktilari...... 73
Ikinci hastaya ait 3 boyutlu segmentasyon ¢1KtISI .............coevervevreereeernnnnse. 73
Sato filtreleme ve bagl bilesen etiketleme tekniklerinin ¢iktilari.............. 75
Sato filtreleme ve bagl bilesen etiketleme tekniklerinin ¢iktilari.............. 75
[lk hastaya ait bagl bilesen etiketleme tekniginin ii¢ boyutlu ¢iktisi......... 76
Sato filtreleme ve bagl bilesen etiketleme tekniklerinin ¢iktilari.............. 76
Sato filtreleme ve bagl bilesen etiketleme tekniklerinin ¢iktilari.............. 77
Ikinci hastaya ait bagh bilesen etiketleme tekniginin {i¢ boyutlu ¢iktisi.... 77
Bagli bilesen etiketleme ve bolge biiyiitme tekniklerinin ¢iktilari............. 79
Bagli bilesen etiketleme ve bolge biiyiitme tekniklerinin ¢iktilari............. 79
[lk hastaya ait bdlge biiyiitme tekniginin {i¢ boyutlu ¢ikt1s....................... 80
Bagli bilesen etiketleme ve bolge biiyiitme tekniklerinin ¢iktilari............. 80
Bagli bilesen etiketleme ve bolge biiyiitme tekniklerinin ¢iktilari............. 81
Ikinci hastaya ait bolge biiyiitme tekniginin {i¢ boyutlu giktisi .................. 81



Resim

Resim 4.22.

Resim 4.23.

Resim 4.24.

Resim 4.25.

Resim 4.26.

Resim 4.27.

Resim 4.28.

Resim 4.29.

Resim 4.30.

Resim 4.31.

Resim 4.32.

Resim 4.33.

Resim 4.34.

Resim 4.35.

Resim 4.36.

Resim 4.37.

Resim 4.38.

Resim 4.39.

Resim 4.40.

Resim 4.41.

Resim 4.42.

Resim 4.43.

Resim 4.44.

Resim 4.45.

Sayfa
Farkl1 bir hastanin algoritma ¢ikt1 kesit gorintliisti........ccceeevvveeeveeeeveennnnen. 82
Willis gember bolgesinin MRA goriintiilerinde gésterimi ..........ccccvveeeee.. 83
Goriintl isleme algoritma GIKEIST ....vvveeviieeiiieeiieeciie e 84
Ana serebral arter dis1 boliimlerin silinmesiyle olusan ¢ikt1 goriintiisii ..... 85
Hollow algoritmasi vasitasiyla olusan ¢ikti gorintiisii........c.cccccveeeenveenneen. 85
Hollow algoritmasi vasitastyla olusan ¢ikt1 gorintlsii........cccecveeveeereennnene 86
Hollow algoritmasi vasitastyla olusan g1kt gorintlisti........cceeeveeveeereeennnenne 86
Philips Intera cihazina ait etiketlenmis kesit goriintiileri...........cccceveeneen. 87
Siemens Skyra cihazina ait etiketlenmis kesit gortintiileri ..........c.ccueuneee. 88
Siemens Skyra cihazina ait etiketlenmis kesit gortintiileri ............ccue...ee. 88
Siemens Skyra cihaz ilk hastaya ait etiketlenmis 3D goriintii.................... 89
Siemens Skyra cihaz ilk hastaya ait etiketlenmis 3D goriintii.................... 89
Siemens Skyra cihaz ilk hastaya ait etiketlenmis 3D goriintii.................... 90
Siemens Skyra cihaz ikinci hastaya ait etiketlenmis 3D goriintii............... 90
Siemens Skyra cihaz ikinci hastaya ait etiketlenmis 3D goriintii............... 91
Siemens Skyra cihaz ikinci hastaya ait etiketlenmis 3D goriintii............... 91
Philips Intera cihaz ii¢lincii hastaya ait etiketlenmis 3D goriintii............... 92
Orijinal ve normalizasyon tekniginin ¢ikti goriintlert ........ccccoeceenienne. 94
Coziiniirliik standardizasyon isleminin gosterilmesi .........ccceeecveeeeveeennennns 95
Etiketlenmis goriintli ve derin 6grenme modelinin tahmin ¢iktist.............. 102
Etiketlenmis goriintli ve ResUNet++ modelinin tahmin ¢iktist.................. 102
Etiketlenmis goriintlii ve ResUNet++ modelinin tahmin ¢iktist.................. 102
Etiketlenmis goriintlii ve ResUNet++ modelinin tahmin ¢iktist.................. 103
Etiketlenmis goriintlii ve ResUNet++ modelinin tahmin ¢iktisi.................. 103



Resim

Resim 4.46.

Resim 4.47.

Resim 4.48.

Resim 4.49.

Resim 4.50.

Resim 4.51.

Resim 4.52.

Resim 4.53

Resim 4.54.

Resim 4.55.

Resim 4.56.

Resim 4.57.

Resim 4.58.

Resim 4.59.

Resim 4.60.

Resim 4.61.

Resim 4.62.

Resim 4.63.

Resim 4.64.

Resim 4.65.

Resim 4.66.

Resim 4.67.

Resim 4.68.

Resim 4.69.

Siemens marka Skyra model hastaya ait etiketlenmis goriintii ..................
Siemens marka Skyra model hastaya ait ResUNet++ tahmin ¢iktisi .........
Siemens marka Skyra model hastaya ait ¢iktilarin karsilagtirilmasi ..........
Siemens marka Verio model hastaya ait etiketlenmis goriintii...................
Siemens marka Verio model hastaya ait ResUNet++ tahmin ¢iktist..........
Siemens marka Skyra model hastaya ait ¢iktilarin karsilagtirilmast ..........

Philips marka Intera model hastaya ait etiketlenmis goriintii.....................

. Philips marka Intera model hastaya ait ResUNet++ tahmin ¢iktisi............

Philips marka Intera model hastaya ait ¢iktilarin karsilastirilmasi.............
Philips Intera cihaza ait hasta goriintiisii ve ResUNet++ tahmin ¢iktisi.....
Philips Intera cihaza ait hasta goriintiisii ve ResUNet++ tahmin ¢iktisi.....
Philips Intera cihaza ait hasta goriintiisii ve ResUNet++ tahmin ¢iktisi.....
Philips Intera cihaza ait hasta goriintilisii ve ResUNet++ tahmin ¢iktisi.....
Siemens Skyra cihaza ait hasta goriintiisii ve ResUNet++ tahmin ¢iktisi ..
Siemens Skyra cihaza ait hasta goriintiisii ve ResUNet++ tahmin ¢iktisi ..
Siemens Skyra cihaza ait hasta goriintiisii ve ResUNet++ tahmin ¢iktisi ..
Siemens Skyra cihaza ait hasta goriintiisii ve ResUNet++ tahmin ¢iktisi ..
Siemens Skyra cihaza ait hasta goriintiisii ve ResUNet++ tahmin ¢iktisi ..
Siemens Skyra cihaza ait hasta goriintiisii ve ResUNet++ tahmin ¢iktisi ..
Siemens Skyra cihaza ait hasta goriintiisii ve ResUNet++ tahmin ¢iktisi ..
Siemens Skyra cihaza ait hasta goriintiisii ve ResUNet++ tahmin ¢iktisi ..
Siemens Skyra cihaza ait hasta goriintiisii ve ResUNet++ tahmin ¢iktisi..
Siemens Skyra cihaza ait hasta goriintiisii ve ResUNet++ tahmin ¢iktisi ..

Siemens Skyra cihaza ait etiketlenmis hasta ¢ikt1 goriintiisii .....................

X1v

111

112

112

112

113

113

114

114

114

115

115

116

116

116



Resim

Resim 4.70.

Resim 4.71.

Resim 4.72.

Resim 4.73.

Resim 4.74.

Resim 4.75.

Resim 4.76.

Resim 4.77.

Resim 4.78.

Resim 4.79.

Resim 4.80.

Resim 4.81.

Resim 4.82.

Resim 4.83.

Resim 4.84.

Resim 4.85.

Resim 4.86.

XV

Sayfa
Siemens Skyra cihaza ait ResUNet++ tahmin ¢ikt1 goriintiisii................... 117
Siemens Skyra cihaza ait etiketlenmis hasta ¢ikt1 gérlintiisii ..................... 118
Siemens Skyra cihaza ait ResUNet++ tahmin ¢ikt1 goriintiisii................... 118
Siemens Skyra cihaza ait etiketlenmis hasta ¢ikt1 gérlintiisii ..................... 119
Siemens Skyra cihaza ait ResUNet++ tahmin ¢ikt1 goriintiisii................... 119
Siemens Skyra cihaza ait etiketlenmis hasta ¢ikt1 goriintiisii ..................... 120
Siemens Skyra cihaza ait ResUNet++ tahmin ¢ikt1 goriintiisii................... 120
Siemens Skyra cihaza ait etiketlenmis hasta ¢ikt1 goriintiisii ..................... 121
Siemens Skyra cihaza ait ResUNet++ tahmin ¢ikt1 gériintiisii................... 121
Siemens Skyra cihaza ait etiketlenmis hasta ¢ikti goriintiisi. .................... 122
Siemens Skyra Cihaza Ait ResUNet++ tahmin ¢ikti goriintiisi................. 122
Philips Intera cihaza ait etiketlenmis hasta ¢ikti goriintlisii........ccceeenveeneee. 123
Philips Intera cihaza ait ResUNet++ tahmin ¢ikt1 goriintiisii ..................... 123
Philips Intera cihaza ait etiketlenmis hasta ¢ikti goriintiisii........................ 124
Philips Intera cihaza ait ResUNet++ tahmin ¢ikt1 gérlintiisii ..................... 124
Philips Intera cihaza ait etiketlenmis hasta ¢ikti goriintiisii........................ 125
Philips Intera cihaza ait ResUNet++ tahmin ¢ikt1 goriintiisii ..................... 125



Xvi

SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

% Yiizde

Kisaltmalar Aciklamalar

BTA Bilgisayarli Tomografi Anjiyografi
CCL Bagli Birlesen Etiketleme

DSA Dijital Subtraksiyon Anjiyografi
ESA Evrisimsel Sinir Aglar1

FP Yanlis Pozitif

FN Yanlis Negatif

GRU Gegitli Tekrarlan Unite

IoU Jaccard Indeksi

LSTM Uzun Kisa Siireli Bellek

MRA Manyetik Rezonans Anjiyografi
MRG Manyetik Rezonans Goriintiileme
mloU Ortalama Jaccard Indeksi

PD Piksel Dogrulugu

SVH Serebrovaskiiler Hastaliklar

TP Gergek Pozitif

TN Gergek Negatif

US Mikro Saniye

YSA Yapay Sinir Aglar



1. GIRIS

Serebrovaskiiler hastaliklar (SVH), genellikle beyin damarlarinin yogunlastigi bolgelerde
beyni besleyen damarlarin tikanmasi veya kanamasi sonucu ortaya c¢ikan hastalik
gruplaridir. SVH beyin bolgesi etkilenmeden fiziksel bir sekilde acik bir belirti
gostermezken, belirtiler etkilenen bolgeye gore farklilik gosterebilmektedir. Bazi
durumlarda hastalar belirti 6ncesinde konusma bozukluklari, hafiza problemleri, gérme
kayiplar1 gibi kan akimindaki gecici azalmalar sebebiyle olusan c¢esitli uyarici belirtilerle
karsilasabilmektedir. Bu gibi durumlarda hastanin ikinci bir atagi énlemek i¢in koruyucu

tedaviye alinmasi gerekmektedir [1].

Giliniimiizde SVH grubuna c¢ok sayida hastalik dahil olsa da inme ve anevrizmalar bu
hastaliklarin klinik diizeyde en ¢ok karsilasilan bigimleridir. Inme, halk arasinda felg olarak
bilinen bu hastalik, beyni besleyen damarlarin tikanmasi veya kanamasi sonucu ortaya
cikmaktadir. Damarlarindaki tikanma veya kanama sonucunda ilgili beyin bolgesine yeterli
miktarda oksijen ve gerekli beslenme saglanmadigindan bolge iizerinde yer alan hiicrelerde
hasar meydana gelmektedir. Anevrizma ise genellikle damarlarin yogunlastigi yerlerde, kan
damarlar1 duvarlarinin zayifligindan kaynaklanan damarlardaki sigmelerdir. Bu sismeler,
gereginden fazla zayiflayan damar duvarlarmin yirtilmasma ya da patlamasina sebep
olabilmektedir. Genellikle yirtilmalar sonucunda olusan beyin kanamalar1 kisilerin felg
olmasina sebebiyet verebilirken, anevrizmalarin yirtilmas: ise kanamanin siddetine baglh

olarak beyin hasarlarina ya da 6liimle sonuc¢lanmaktadir.

Diinya genelinde SVH, o6liim nedenleri arasinda iiglincii sirada yer alirken, hastalik
sonrasinda engelli kalma orami agisindan ilk siralarda yer almaktadir [2]. Bu sebeple
serebrovaskiiler hastaliklar kapsaminda beyin damarlarinin olusturdugu vaskiiler yapinin
detayl bir sekilde incelenmesi erken hastalik teshisi ve cerrahi planlama gibi birgok klinik
uygulama acisindan oldukg¢a 6nemlidir. Bu durum vaskiiler yapinin detayl1 incelenebilmesi
ve igerisindeki akan kanin gorsellestirilebilmesi icin c¢esitli tibbi goriintiilleme
teknolojilerinin gelistirilmesine olanak saglamistir. Boylece radyolog gelisen medikal
teknolojiler sayesinde hastalarin durumlar1 hakkinda degerlendirmeler yaparak teshis imkani

gergeklestirmektedir.



Radyologlar tarafindan SVH tespitinde, Manyetik Rezonans Anjiyografi (MRA), Dijital
Subtraksiyon Anjiyografi (DSA) ve Bilgisayarli Tomografi Anjiyografi (BTA) hastaligin
tiri ve derecesine gore siklikla kullanilan medikal goriintiileme teknikleridir. DSA
gorlintiileme teknigi invazif bir yontemdir ve ¢ekim asamasi oncesinde hastaya radyo aktif
maddeler damardan enjekte edilmektedir. Gorilintileme esnasinda ise bu radyo aktif
maddenin yaydigi 1simalar cihaz tarafindan algilanmaktadir. MRA goriintiileme teknigi,
DSA ve CTA teknigine kiyasla invazif olmayan goriintiileme yontemleridir [3]. MRA
gorlintiileme teknigi sirasinda cihaz tarafindan hastaya sabit bir manyetik alan verilirken,
CTA ve DSA goriintilleme teknigin de ise hasta X-isinlarina maruz kalarak iyonize
radyasyon durumlarina sebep olabilmektedir. Goriintii olusturma agamasinda ise bu sinyaller
iizerinde meydana gelen zayiflamalar cihaz igerisinde yer alan alici sensorler vasitasiyla

algilanarak goriintli formatina doniistiiriilmektedir.

SVH tespitinde radyologlar medikal goriintilleme teknikleri vasitasiyla elde edilmis
goriintiiler igerisindeki damarlarin ¢aplarini, gevresel kalinliklarini, diizensizliklerini ve
tikanikliklarint degerlendirerek, hastalik teshisi koymaktadirlar. Klinik uygulamalarda bu
incelemelerin yapilabilmesi i¢in radyologlar tarafindan c¢esitli medikal goriintiileme
araclarindan faydalanilmaktadir. Kullanilan bu goériintiileme araglarindaki damar
segmentasyon islemi ¢ogunlukla manuel veya yar1 otomatik bir sekilde

gerceklestirilmektedir.

Manuel bir sekilde gerceklestirilen damar segmentasyon islemi gozlemciler arasi
degiskenlik gosterebildiginden hata yapmaya acik oldugu gibi zaman agisindan da
radyologlar agisindan olduk¢a maliyetli olmaktadir. Benzer sekilde yar1 otomatik bir sekilde
kullanilan yontemlerdeki algoritmalar, kural tabanli veya el ile 6z nitelik ¢ikartim islemini
icerdiginden karmasik yapidaki anjiyografi  goriintiilerindeki  vaskiiler yapinin
cikartilmasinda bagar1 oraninin diisiik olmasma sebebiyet verebilmektedir. Bu sebeple
ilerleyen yillarda gerceklestirilen arastirmalar, daha hizli ve daha dogru otomatik damar
segmentasyon yontemleri gelistirmeye odaklanmistir [4]. Bu kapsamda gelistirilen tam
otomatik damar segmentasyon araglari maliyetli olmak ile beraber performans agisindan
cesitli dezavantajlar1 yer almaktadir. Bu nedenle radyologlarin klinikte hastalik teshisinde
veya cerrahi planlamada kullanabilecegi yiiksek basar1 saglayan ve hizli bir sekilde ¢ikti

veren damar segmentasyon yontemlerine ihtiya¢ duymaktadirlar.



Gergeklestirilen tez ¢alismasinda beyin bolgesinde yer alan damar boliimlerinin béliitleme
islemi saglanarak vaskiiler yapmin incelenmesi saglanmigtir. Bu kapsamda beyin
icerisindeki damarlarmn iki farkli sekilde segmentasyonu gerceklestirilmistir. Ilk boliitleme
isleminde beyin icerisindeki ana serebral arterlerin segmentasyonuna odaklanilmisken,
ikinci yaklasimda ise kafatas1 kemigine 10 mm uzakliktaki beyin igerisinde yer alan tiim
damar boliimlerinin segmentasyonuna odaklanilmistir. Bu nedenle her iki boliim iginde ilk
asamada klasik goriintii isleme tabanli teknikler vasitasiyla beyin bolgesinde yer alan
damarlarin boliitleme islemi gergeklestirilmistir. Boylece goriintii isleme algoritmalarindan
faydalanilarak hizli bir sekilde etiketlenmis veri seti olusturulmustur. Olusturulan bu veri
seti ikinci asamada derin 6grenme tabanli UNet, ResUNet, ResUNet++ ve TransUNet gibi
medikal goriintiileme alaninda yaygin olarak kullanilan mimarilere uyarlanarak derin
O0grenme tabanli tekniklerin damar segmentasyon probleminde performanslari

karsilastirilmistir.

Gergeklestirilen tez calismasi, doktorlara yardime bir calisma olmasina ek olarak gelistirilen
goriintli isleme algoritmalar1 vasitasiyla hizli bir sekilde etiketli veri olusturulmasini da
saglamaktadir. Bu nedenle literatiirde damarsal boliimlerin segmentasyonu ile alakali
herkesin erisimine agik herhangi bir etiketli veri seti olmadigindan gelistirilen yontem
vasitasityla hizli bir sekilde etiketlenmis veri seti olusturularak derin 6grenme tabanli

algoritmalar icin transfer 6grenme islemini de kolaylastirmaktadir.






2. LITERATUR CALISMALARI

Gergeklestirilen tez ¢alismasi kapsaminda klasik goriintii isleme tabanli yontemler ile derin
O0grenme tabanli yontemlerin beraber kullanimiyla gerceklestirilmistir. Bu kapsamda yapilan

literatiir ¢alismalar1 goriintii isleme ve derin 6grenme olmak tizere ikiye ayrilmaktadir.
2.1. Goriintii isleme Tabanh Literatiir Cahsmalar

Beyin igerisindeki damarlarin olusturdugu vaskiiler yapinin dogru bir sekilde incelenmesi,
hastalik teshisi veya cerrahi planlama gibi bir¢ok klinik uygulama i¢in son derece dnemlidir.
Radyologlar tarafindan SVH teshisinde ve takibinde yaygin olarak MRA ve CTA gibi ¢esitli
anjiyografi tabanli goriintiileme teknikleri kullanilmaktadir. Bu teknikler vasitasiyla, hastaya
ait incelenecek beyin bolgesine ait cok sayida iki boyutlu kesit goriintiileri elde edilmektedir.
Radyologlar hastaligin teshis isleminde kesit goriintiilerini incelemelerinin yan1 sira medikal
goriintiileme araclar1 vasitasiyla iki boyutlu kesit goriintiilerini kullanarak hacimsel gosterim

tekniginden de faydalanarak ii¢ boyutlu sekilde inceleyebilmektedir.

SVH teshisinde hacimsel gosterim vasitasiyla li¢ boyutlu damarsal yapinin incelenebilmesi
icin medikal goriintiiler igerisinde yer alan damarlarin doku kemik gibi istenmeyen
kisimlardan ayristirilmasi gerekmektedir. MRA tabanli medikal goriintiiler incelendiginde
beyin bolgesinde yer alan damarlarin ¢evresindeki dokulara gore daha parlak olma 6zelligi
tagimaktadir. Bu nedenle literatiirde bu 6zellikten faydalanilarak gelistirilmis filtreleme ve
tiirevsel analize dayanan c¢esitli teknikler vasitasiyla damarsal yapilarin belirginlestirmesine

yonelik ¢caligmalar yer almaktadir.

Gaussian filtreleme, goriintiilerdeki giiriiltliyli ortadan kaldirmak i¢in kullanilan iki boyutlu
konvoliisyon operatoriidiir. Resim ve dijital sinyallerdeki giiriiltii; goriintiiler iizerinde ortaya
cikan leke, bozukluk gibi istenmeyen isaretlerdir. Medikal goriintiiler, goriintiileme
cithazlarmin dogas1 ve i¢indeki devrelerin yapisindan kaynakli cesitli giiriiltii bilesenleri
icermektedirler [5]. Bu tiir giiriiltiiler goriintiiniin kalitesinde bozulmalara neden oldugu gibi
damarsal yapilarin parlaklik dagilimlarinda da homojen olmayan davranis gostermesine

sebep olabilmektedir. Bu nedenle beyin bdlgesindeki damarlarin béliitlenmesi islemi igin



yapilan ¢alismalarin  ilk asamasinda Gaussian tabanli filtreleme tekniginden

faydalanilmaktadir.

Anjiyografi tabanl elde edilen goriintiilerde yer alan damarlar, ¢cevresindeki dokulara gore
daha parlak olma 6zelligi tasimaktadir. Bu nedenle damarsal bolgelerin tespit isleminde,
goriintiiler iizerindeki kenar kdse gibi dnemli noktalarin tespitinde kullanilan tiireve dayali
filtreler vasitasiyla parlaklik degisiminin oldugu bdlgeler ayirt edilebilmektedir. Ancak,
tireve dayali filtreler goriintii igerisindeki piksel komsuluk degerlerinin birbirleriyle
degisimine dayali oldugundan  goriintii  iizerindeki  giiriiltiilerden  kolaylikla
etkilenebilmektedir. Bu sebeple ilk asamada Gaussian filtreleme vasitasiyla yumusatma
islemi yapilip daha sonrasinda ¢esitli filtreler yardimuiyla tiirev alma islemi uygulanmaktadir.
Benzer sekilde, dogrudan Gaussian filtresinin tiirevi alinarak da hem yumusatma hem de

parlaklik degisimlerinin algilama islemi es zamanli bir sekilde gergeklestirilebilmektedir.

Hesse matrisi, skaler degerli bir fonksiyonun ya da skaler alanin ikinci dereceden kismi
tiirevlerini igeren kare matris olarak adlandirilmaktadir [6]. Matematiksel olarak birinci
tiirev herhangi bir fonksiyon grafiginin belirli bir noktada egimini verirken ikinci tiirev ise
bu fonksiyonun sekli hakkinda bilgi vermektedir. Hesse matrisi, goriintii iizerine
uygulandiginda ise tiim goOriinti boyunca yerel parlaklik degisimlerinin yapisinm
tanimlayabilmektedir. ilerleyen asamada bu parlaklik degisimlerini igeren her bir piksel
bolgesi i¢in 6z deger ve 6z vektor ayrisim islemi uygulanarak incelenen yiizeyin geometrik

bir sekilde yapist hakkinda bilgi elde edilebilmektedir.

Damar segmentasyonu alaninda ilk ¢aligmalardan biri Sato ve arkadaglar1 tarafindan 1997
yilinda gelistirilmistir [7]. Temelinde ikinci derece tiirevsel analize dayanan bu yaklagim {i¢
asamadan olusmaktadir. Ilk asamada Gaussian filtrenin ikinci derece kismi tiirev
bilesenlerine ayrilarak goriintii iizerine konvoliisyon islemine tabi tutulmaktadir. Ikinci
asamada ise her bir piksel degeri i¢in hesaplanan kismi tiirev degerleri bir araya getirilerek
Hesse matrisini olusturulmaktadir. Beyin bolgesi icerisinde yer alan damarlar farkli
boyutlarda olabildiginden Gaussian filtresinin O6lgek ayar1 yapilarak farkli boyutlardaki
damarlar icin farkli Hesse matrisleri elde edilebilmektedir. Son asamada her bir piksel
konumu i¢in Hesse matrisleri iizerinden hesaplanan 6z degerler arasinda maksimum filtre
yanit1 dikkate alinarak sonug 6z deger matrisi elde edilmektedir. Olusturulan sonug¢ matrisi

icerisinde yer alan 6z degerlerin birbirleriyle iliskileri incelenerek beyin bolgesindeki her bir



piksel i¢cin damar olma skoru hesaplanmaktadir.

Sato ve arkadaslar1 iki boyutlu kesit goriintiilerinin birlestirilmesiyle olusmus {i¢ boyutlu
gorilintii dizilerinde her bir piksel i¢in damar olma skorunu hesaplarken {i¢ farkli 6z deger
matrislerinden sadece iki tanesini kullanmaktadir. 1998 yilinda Frangi ve arkadaslar1 ise her
bir piksel i¢in damar olma skoru hesaplanirken tiim 6z degerlerin kullanilmasi gerektigini
ve boylece sezgisel olarak geometrik bir sekilde damarsal yapilarin yorumlanabileceginden
yola ¢ikarak yeni bir yaklasim gelistirmislerdir [8]. Gelistirilen bu yaklasim damar gibi boru
seklindeki yapilarin ayristirilmasi igin iki farkli 6z degeri kullanirken plaka seklindeki diiz
yapilarda ¢ farkli 6z degerin birbirleriyle iligkisinden faydalanmaktadir. Kesit
goriintiilerinde olusabilecek farkli boyuttaki kontrast degisimlerinden etkilenmemek

amaciyla da ti¢ farkli 6z degerin biiyiikliigiinii de dikkate almaktadir.

Meijering ve arkadaslari tarafindan ndrobiyologlarin molekiil mekanizmasinda bulunan sinir
hiicre uzantilarinin olusumlarini ve farklilagmalarini tespit etmelerine yardime1 olmak igin
2004 yilinda yeni bir yaklasim gelistirilmistir [9]. Diger calismalarda oldugu gibi
gerceklestirilen bu calismada da gelistirilen yontem ikinci tiireve dayali olan Hesse matrisine
dayanmaktadir fakat literatiirden farkli olarak 6z degerlerin hesaplandigi Hesse matrisi
kendisi ve 90 derece rotasyonu ile toplanarak lizerinde modifiye yapilmistir. Meijering ve
arkadaslarina goére bu durum Hesse matrisinin rotasyon matrisleri yardimiyla
yonlendirilebilmesi ii¢ boyutlu uzayda filtrenin daha genis alandan sorumlu olmasina
karsilik gelmektedir bu durum dogrudan ince uzun sinir hiicre uzantilarinda gelistirilen

teknigin daha fazla yanit dondiirmesini saglamaktadir.

Jerman ve arkadaslar1 tarafindan damarsal patolojilerin detayli incelenmesinde filtrelerden
faydalanabilmek i¢in 2016 yilinda yeni bir yaklagim gelistirilmistir [10]. Gegmisli yillarda
yapilan ¢alismalarda anjiyografi goriintiileri {izerindeki damarlarin ¢atallanma bolgelerinde
yer alan anevrizmali boliimler, farkli 6lcek ve kontrast degisikliklerinden kaynakli
gelistirilen filtrelerin uniform olmayan bir yanit liretmesine neden olabilmektedir. Bunun
temel nedeni olarak yuvarlak olan bdliimlerde iiretilen 6z degerler birbirine oldukca yakin
olmakla birlikte ince uzun yapilardaki damarlarda merkezden uzaklastikca parlaklik
degisimlerinden kaynakli 6z degerler birbirlerinden farkli davranis sergileyebilmektedir. Bu

kapsamda Jerman ve arkadaglar1 bu durumlar1 gz oniine alarak yeni bir damar olma skor



fonksiyonu gelistirilmiglerdir. Bdylece gelistirilen yeni teknik vasitasiyla anevrizmali

boliimlerdeki boliitleme basarist artirilmastir.

Anjiyografi tabanli goriintiileme teknikleri vasitasiyla elde edilen goriintiiler iizerinde
incelenecek bolgenin goriintiisiiniin  kalitesi, sinyal giriiltli oram1 ve artefaktlar gibi
faktorlerden dogrudan etkilenebilmektedir. Bu durum goriintiiler iizerindeki damarlarin
uniform olmayan parlaklik degisimlerine sahip olmasina neden olarak kiiciik ve ince
damarsal yapilar iizerinde Gaussian filtreleme ve Hesse matrisi tabanli yaklasimlarin
yetersiz kalmasina sebep olabilmektedir. Ayrica, gelistirilen goriintii isleme tabanl
yontemler, parametrik olmalar1 nedeniyle farkli MRA cihazlarinda ve farkli hastalarda,
damar disinda istenmeyen bdliimlerin yanhs bir sekilde boliitleme islemine neden
olabilmektedir. Bu durum, dogru tibbi teshis ve tedavi planlamasi acisindan son derece
onemli bir konudur. Bu nedenle son yillarda derin 6grenme tabanli yaklagimlarin, goriintii
isleme tabanli tekniklerdeki zorluklar1 agmak i¢in kullanilmaya baslanmis ve daha basarili

sonugclar tliretebildigi gdzlemlenmektedir.

2.2. Derin Ogrenme Tabanh Literatiir Calismalar

Medikal goriintiiler lizerindeki damarlarin ayristirilma islemi literatiirde segmentasyon
problemi olarak kabul edilmektedir. Segmentasyon, bir diger adiyla boliimleme ya da
boliitleme; bir gortintiiyli farkl 6zelliklerin tutuldugu anlamli bolgelere ayirma islemi olarak
tanimlanmaktadir. Derin 0grenme alaninda bdliitleme, semantik boliitleme ve oOrnek
boliitleme seklinde iki farkli kategoriye ayrilmaktadir. Semantik boliitleme problemlerinde,
goriintli lizerinde yer alan objelerin igerdigi her bir piksel objenin tiirline gére 6nceden
tanimlanmis bir sinif etiketi atanirken, o6rnek boliitleme de ise ayni tiire ait farkli objelere

farklh sinif etiketi atanmaktadir [11].

Goriintl igerisindeki her bir piksele, tiirline gore onceden tanimlanmis siif etiketi atmayi
amacglayan semantik bdliitleme, bilgisayarli gorii alaninda karsilagilan en temel
problemlerden birisidir. Semantik boliitleme problemlerinin ilk yillarinda gerceklestirilen
algoritmalar genellikle iki asamadan olusmaktadir. Algoritmanin ilk agamasinda goriintii
isleme gibi ¢esitli teknikler vasitasiyla 6z nitelikler ¢ikartilirken ikinci agsamasinda ise bu 6z
nitelikler giliclendirme, rastgele orman, destek vektor makinalar1 gibi g¢esitli tekniklerle

olusturulmus smiflandiricilar  vasitasiyla  boliimlenmektedir [12]. Ilerleyen yillarda



baglamsal bilginin ve g¢esitli yapisal tahmin tekniklerinin kullanilmasi segmentasyon
anlaminda 6nemli derecede gelismeler saglasa da el ile ¢ikarilan 6z niteliklerin sinirli olusu

gelistirilen sistemlerin performansini dogrudan etkilemistir.

Son yillarda teknolojide yapilan gelismelerin etkisiyle islem giicli yliksek donanimlarin
tasarlanmasi makine 0grenmesinin alt dali olan derin 6grenme gibi yiiksek islem giicii
gerektiren, veriden 6grenmeye dayanan algoritmalarin gelistirilmesini miimkiin kildirmistir.
Ozellikle 6riintii tanima problemlerinde siklikla kullanilan derin 8grenme tabanli Evrisimsel
Sinir Aglarindaki(ESA) gelismeler obje tanima ve nesne algilama problemlerinde insan
seviyesinde veya daha istiinde elde ettigi basarilar ¢esitli yarismalarda kendilerini

kanitlanmustir.

1998 yilinda Yann LeCun ve ekibi tarafindan gelistirilen ilk ESA modelleri, posta
numaralart ve banka cekleri iizerindeki sayilarin smiflandirilmasi ve tanmmast igin
kullanilarak basarili sonuglar elde etmistir [13]. Evrisimsel sinir aglarindaki bir diger 6nemli
ilerleme ise Alex Krizhevsky ve arkadaslari tarafindan 2012 yilinda gerceklestirilmistir.
Calisma stiresince, Alex Krizhevsky ve ekibi ESA’nin grafik islemci birimleri {izerine
yiiksek diizeyde optimize edilmis bir sekilde entegrasyonunu saglayarak daha derin
mimarilerinin egitilmesine imkéan saglamistir [14]. Son birka¢ yilda derin 6grenme tabanh
yaklagim olan ESA’larinda yasanan gelismeler ile otomatik bir sekilde 6z nitelik ¢ikartma
isleminin el ile ¢ikarilmis 6z niteliklere gore basarili sonuglar iirettigi ¢esitli siniflandirma
yarigmalarinda kanitlanmistir [15-18]. Bu basarilar takibinde ESA’larin smiflandirma
problemlerinden segmentasyon problemlerine de transfer edilebilecegi fikrini dogurmus ve

gelistirilen modeller segmentasyon yarismalarinda da basarilarini kanitlamislardir [19-21].

ESA kullanarak anlamsal boliitleme konusunda ilk derin 6grenme calismalarindan birisi
Long ve arkadaglar tarafindan gerceklestirilmistir. Calisma igerisinde gelistirilen model
sadece Evrisimli Sinir Aglarinin kaskat seklinde birbirine baglanmasiyla meydana
geldiginden degisken boyutta giris goriintiisii kabul ederek giris ile ayni boyutta ¢ikti
gorilintiisii olusturabilmektedir. Bu calisma ile derin aglarin anlamsal bdliitleme problemi
icin ugtan uca egitilebilecegini kanitlamistir [22]. Gelistirilen bu yaklagim popiiler ve etkili
olmasina ragmen gercek zamanl c¢alismalardaki yavasligi ve ESA’larin yerel piksel
boliimlerinde ¢alistigindan kiiresel igerik bilgisinin dikkate almadigindan bazi sinirlamalar

icermekteydi. Liu ve arkadaglar1 kiiresel icerik bilgisini dikkate alabilmek icin ParseNet
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adinda yeni bir model gelistirmislerdir. ParseNet, her bir katmanda ¢ikarilan 6z niteliklerin
ortalamasini alarak, ¢ikarildigir katmandaki 6z niteliklerle tekrardan birlestirerek kiiresel

igerik bilgisinin korunmasini saglamistir [23].

ESA siniflandirma gibi yiiksek seviyeli gérevlerde oldukga iyi olsa da ¢esitli boyut diisiirticii
katmanlar sebebiyle diisiikk yerellestirme Ozelligine sahiptir. Bu durum gelistirilen
tekniklerin objeler kenarlarinda diisiik kalitede segmentasyon c¢iktist {iretmesine neden
olmaktadir. Bu kapsamda kosullu rastgele alanlar, Markov rastgele alani gibi olasiliksal
grafik modelleriyle evrisimli sinir aglarinin beraber kullanimi saglanarak kenarlardaki

yerellestirme problemlerinin 6niine gegilmeye calisilmistir [12].

Ilerleyen yillarda gerceklestirilen ¢alismalar farkli &lgeklerdeki objelerin segmentasyon
basarisini1 artirmak ve daha yiiksek seviyedeki 6z niteliklerin gikartma iglemini saglamak
icin Uzamsal Piramit Aglar1 ve/veya kodlayici-kod ¢oziicli mimarileri gelistirilmistir.
Uzamsal Piramit Aglari igerisinde farkli boyutlarda ¢ekirdek boyutlar1 veya ilerleme adimi
olan Evrigimli Sinir Aglarinin bir araya getirerek farkli 6l¢eklerdeki objelerin segmentasyon
basarist artirilmaya ¢alisilmistir [24,25]. Kodlayici ve kod ¢oziicli tabanlt mimariler de ise
kodlayic1 boliimiinde her bir blokta 6z nitelik haritasinin boyutu azalirken, elde edilen 6z
niteliklerin seviyesi artmaktadir. Kod ¢oziicii katmaninda ise 6z nitelik haritalar ters evrisim
veya yukar1 6rnekleme metotlariyla tekrardan eski haline getirilerek, kodlayici tarafinda
cikarilan 6z niteliklerle birlestirilmektedir. Bu sayede kenarlarda daha keskin ve basarili

segmentasyon sonuglari elde edilmistir [26-29].

Derin 6grenme tabanli segmentasyon modellerindeki gelismeler ile ¢esitli segmentasyon
yarismalarinda elde ettikleri basarilar, medikal goriintiileme alaninda da bu yontemlerin
uygulanabilirligi hakkinda farkindalik olusturmustur. Medikal segmentasyon problemlerinin
¢coziimiindeki temel yaklasim olan U-Net mimarisi, Ronneberger ve arkadaslari tarafindan
2015 yilinda 151k mikroskobu vasitasiyla elde edilen biyomedikal goriintiiler iizerindeki
cesitli hiicrelerin segmentasyonunu yapmak amaciyla gelistirilerek oldukc¢a basarili sonuglar
elde etmistir [27]. Bu nedenle derin 6grenme tabanli serebral arter segmentasyonu
kapsaminda ilk ¢aligsmalarindan birisi de 2018 yilinda Livne ve arkadaslari tarafindan U-Net
mimarisi kullanilarak gerceklestirilmistir. Yapilan calismada 6n islem adimi olarak z skor
normalizasyon ve kafatasi tizerindeki kemiklerden ayristirma islemi se¢ilmistir. Egitim

asamasinda ise kesit goriintiiler, iki boyutlu yama seklinde boliimlere ayrilarak daha az
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parametre ile verimli bir sekilde egitimi saglanmistir. Boylece bu calisma ile biiyiik
damarlarda yiiksek bir performans sergilerken kiigiik damarlarda yeterli bir performans

gostermektedir [30].

Hilbert ve arkadaslar1 damarlarin segmentasyon basarisini artirmak amaciyla BRAVE-NET
mimarisini gelistirmistir. Gelistirilen mimari temel olarak U-Net mimarisiyle benzerlik
gosterse de, yenilik olarak ortalama havuzlama islemi kullanilarak elde edilen baglam bilgisi
de girig goriintiileriyle beraber mimariye verilmektedir. Ayrica, BRAVE-NET mimarisinde
egitim islemi sirasinda, U-Net mimarisinde kullanilan iki boyutlu yamalar yerine li¢ boyutlu
yamalar kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu iyilestirmeler, 6zellikle kiiciik damarlar i¢in
yiilksek segmentasyon basarisiyla sonuglanan bir modelin gelistirilmesini olanak

saglamaktadir [31].

De Vos ve arkadaglart 2021 yilinda, ugus siiresi zaman protokoliinde MRA cihazlar
tarafindan elde edilmis goriintiilerinde serebrovaskiiler yapilar1 otomatik ve dogru bir sekilde
segmente etmek icin derin grenme ydntemlerini kullanmislardir. iki boyutlu ve ii¢ boyutlu
yama seklindeki boliimlenmis kesit goriintiileri tizerinde U-Net mimarisini egitmis olup
farkli veri artirma tekniklerinin performanslarini karsilastirmislardir.  Gergeklestirilen
caligma dogrultusunda daha biiyiilk yama boyutlar1 ve Gauss bulanikligi, dondiirme ve

aynalama gibi veri artirma yontemleriyle en iyi sonuglar elde edildigi gozlemlenmistir [32].

Dang ve arkadaslar1 2022 yilinda serebral arter segmentasyon probleminde damarlarin
kii¢iik boyutu ve vaskiiler yapinin karmasikligi tarafindan ortaya ¢ikan zorluklar1 agsmak i¢in
VESSEL-CAPTCHA olarak adlandirilan derin 6grenme tabanli yaklasim gelistirmislerdir.
Gelistirilen bu yaklasim, segmentasyon agi egitimi icin ihtiya¢ duyulan etiketlenmis
gorlintiiyii zayif etiketleme algoritmasi kullanarak, alternatif etiketleme islemi saglanmaistir.
Gergeklestirilen ¢caligmanin egitim asamasinda, birbirine sirali olarak baglanan iki adet U-
Net mimarisinin bir araya gelerek olusturdugu W-Net mimarisi kullanilmistir. Onerilen
yaklagim, manuel etiketleme tekniklerine gore etiketleme siiresini %77'ye kadar azaltirken,

en son teknolojiye dayal1 bir dogruluk elde etmektedir [33].
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3. MATERYAL VE YONTEM

Tez calismasi kapsaminda beyin goriintiilerinde yer alan damar boliimlerinin segmentasyon
islemi i¢in goriintii isleme ve derin 6grenme temelli olmak tlizere iki farkli yontem
gelistirilmistir. Bu baglik altinda, tezde kullanilan teknikleri igerisinde barindiran yontemler

ile alakali olarak genel bilgilendirmeler yapilmaktadir.

3.1. Medikal Goriintiileme Sistemleri

Tibbi alanda, SVH tespitinde radyologlar tarafindan hastaligin tiiriine gore ti¢ farkli medikal
goriintiileme teknigi yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu teknikler sirasiyla Manyetik
Rezonans Anjiyografi, Dijital Subtraksiyon Anjiyografi ve Bilgisayarli Tomografi
Anjiyografi seklindedir [34]. SVH siiphesi olan hastalarin tanisal agamasinda bagvurulan ilk
yontemlerden birisi goriintiilleme teknolojileridir. SVH tanisi olan her hasta belirli
periyotlarla anjiyografi tabanli goriintiileme yontemleri olan BTA ve MRA ¢ekimleri

yapilarak hastaligin takip edilmesi saglanmaktadir.

DSA goriintilleme teknigi, viicudun tiim bdlgelerinde yer alan damarlardaki daralma,
genisleme, malformasyon, fistiil ve benzeri hastaliklarin tanisinda kullanilmaktadir ve
anevrizma gibi SVH tanisinda altin standart olarak kabul edilmektedir [35]. DSA ¢ekimleri
oncesinde, hastalarin atardamarlarina kateter vasitasityla kontrast madde enjekte edilerek
damarlarin ayrintili bir gsekilde goriintiilenmesi saglanmaktadir. Bu sebeple DSA
gorlintiileme teknigi invazif bir yontemdir ve ¢ekim siiresi boyunca hastaya damardan
verilen bu radyo aktif maddelerin yaydigi isimalar goriintiileme cihazi tarafindan algilanarak
goriintli sinyallerine doniistiiriilmektedir. Resim 3.1°de DSA cihaz1 ve bu cihaza ait beyin

bolgesindeki ¢ikt1 goriintiisii gosterilmektedir;

Resim 3.1. DSA goriintiileme sistemi

R e

s n
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BTA gorlintiileme teknigi, viicuttaki doku veya organ gibi incelenecek boliimlerin kesit
goriintlistinii olusturan tan1 yontemidir. Bu yontem, goriintiileme esnasinda farkli agilardan
almmis iki boyutlu kesit goriintiilerinin birlestirilmesiyle incelenecek yapinin ii¢ boyutlu
gorilintiisiinii olusturmaktadir [36]. SVH tanisinda kullanilan BTA, ilagh ve ilagsiz olmak
iizere iki farkl1 sekilde uygulanabilmektedir. Ilagli goriintiilemede hastaya kontrast madde
enjekte edilirken, ilagsiz yontem de herhangi bir enjeksiyon iglemi yapilmamaktadir. BTA
cekimi esnasinda, cihaz tarafindan hastanin incelenecek doku veya organlarina kaynak
olarak X 1sinlar1 yansitilmaktadir. Incelenecek béliim boyunca yayilan X isinlarinim
zayiflamasindaki degisimler kaydedilerek goriintiiye doniistiriilmektedir. Bu durum
hastalarin bir miktar radyasyona maruz kalmasina sebep olabilmektedir. Resim 3.2” de BTA

cihazi vasitasiyla elde edilmis inme hastasina ait beyin kesit goriintiisii gosterilmektedir;

Resim 3.2. Inme hastasina ait BTA kesit goriintiisii

Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRG), genellikle yumusak dokularin gériintiilenmesinde
yaygin olarak kullanilan goriintiileme teknigidir. Goriintiileme esnasinda dokularin ¢ok iyi
bir sekilde anatomik goriintiisiinii olugturmasiyla beraber dokularin yapisal incelenmelerini
de miimkiin kildirmaktadir. MRG cihazlarinda hasta iizerinde ¢ekilecek dokulara sabit bir
manyetik alan igerisinde, radyo frekans dalgalar1 verilerek bu sinyaller tizerindeki degisimler
incelenerek goriintii sinyalleri elde edilmektedir. Bu sebeple kullanimi sirasinda hastaya

herhangi bir madde enjekte edilmediginden invazif olmayan goriintiileme teknigidir [37].
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Tez ¢alismasi1 kapsaminda radyasyon icermemesi, kontrastsiz ya da diisiik doz kontrast
madde ile ¢ekim islemi yapilabilmesi ve hasta takip incelemelerinin bir¢ok kez tekrar
edilebilirligi nedeniyle, SVH saptanmasinda invazif olmayan ve etkin bir goriintiileme
yontemi olan Manyetik Rezonans Anjiyografi tekniginin ii¢ boyutlu ucus siiresi ¢ekim

protokoliinde iirettigi goriintiiler tizerinde ¢alismalar gerceklestirilmistir.

Uc boyutlu ugus siiresi goriintiileme teknigi sivi akis gelistirme prensibini temel alarak
gelistirilen ve beyin bolgesindeki vaskiiler yapinin goriintiilemesini saglayan ¢ekim
protokoliidiir. Bu c¢ekim protokolii yiiksek c¢oziiniirlikte damarsal bdoliimlerin
goriintiilenmesine imkan saglarken ¢ekim sirasinda hasta herhangi bir kontrast madde ve
radyasyona maruz kalmamaktadir. Bu sebeple SVH takip isleminde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu teknige gére Manyetik Rezonans Anjiyografi goriintiileme sirasinda
kan akisinin olmadig1 veya az oldugu boliimlerde, hastaya disaridan verilen radyo dalgalar
dokuda bulunan az sayidaki atomlar1 diisiik seviyede uyaracagindan bu bdliimler goriintiilere
koyu renkte yansimaktadir. Kan akisinin oldugu damar dokularinda ise radyo dalgalar
dokudaki ¢ok sayida bulunan atomlar yiiksek seviyede uyaracagindan ¢ikis goriintiisiine
daha parlak sekilde yansimaktadir [38]. Bdylece vaskiiler yapiyr olusturan boliimlerin
incelenmesi saglanabilmektedir. Resim 3.3’de MRA cihaz1 vasitasiyla ii¢ boyutlu ugus
siiresi gorlntiilleme protokoliinde hastaya kesit goriintiisii gosterilmektedir. Goriintii

icerisinde anevrizma bdolgesine ait kisim kirmizi daire ile boyanmaistir.

Resim 3.3. Anevrizma hastasina ait MRA goriintiisii
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3.2. Goriintii isleme

Gorintiiler, diinya iizerindeki nesnelerin konumlandirildigi iki boyutlu veya ii¢ boyutlu
ylizey haritalar1 olarak tanimlanmaktadir. Klasik goriintiileme yontemlerinde, obje iizerine
diisen 151k kaynagindan yansiyan degisimler, cesitli sensorlerin yer aldigi kameralar
tarafindan algilanarak objenin konum ve 151k parlaklik sinyalleri, yiizey haritalar1 ad1 verilen
goriintlii diizlemi tizerinde kaydedilmektedir. Medikal goriintiileme tekniklerinde ise bu
gorliniir 151k kaynagi yerini g¢esitli elektromanyetik dalgalara birakarak incelenecek doku,
organ gibi ¢esitli hiicreler iizerinde dalgalarda meydana gelen degisimler ve konum
sinyalleri goriintii  dlizlemi iizerinde kaydedilerek hiicrelerin islevleri kontrol

edilebilmektedir. Sekil 3.1°de temel dijital goriintii elde etme sistemi gdsterilmektedir.

Humination (energy)

:’7 l'.‘ SOUTCe

FHHH
1

Output (digitized ) image

{Internal) image plane

Scene

Sekil 3.1. Dijital goriintii elde etme sistemi [39]

Gorintiiler, icerisindeki sinyallerin aldig1 deger tiirline gore analog ve dijital goriintii olmak
tizere iki farkli gruba ayrilmaktadir. Analog goriintiiler, goriintiiniin her bir pikselinin
degerinin siirekli bir fonksiyon olarak ifade edildigi goriintiilerdir. Bu nedenle, analog
goriintiilerde, her bir pikselin degeri sonsuz sayida olas1 degere sahip olabilir. Ornegin,
analog fotograf makineleri incelendiginde, igerisinde 1181 filtrelerden gecirerek film
iizerinde goriintii olusturmasini saglayan bir mekanizma kullanmaktadir. Bu mekanizma,
151k kaynagindan gelen 15181n lensler araciligiyla odaklanmasini ve filtrelerden gecmesini
saglamaktadir. Bu filtreler, belirli dalga boylarindaki 15181 engelleyerek goriintiiniin
olusumunda dnemli bir rol oynamaktadir. Ornegin, yesil filtre, mavi ve kirmizi dalga boyuna

sahip 15181 engellerken sadece mavi 15181n gegmesine izin vermektedir.
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Analog fotograf makinelerinde, ¢cekim esnasinda farkli dalga boylarindaki 11k bilesenleri
filtrelerden gecerek, fotograf makinesi igerisindeki film ile kimyasal tepkimeye girmektedir.
Bu tepkimeler vasitasiyla, bir pikselin belirli bir renginin goriintii igerisinde nasil goriindiigi
belirlenmektedir. Film tizerindeki bu kimyasal reaksiyonlar, her pikselin degerini olusturan
stirekli bir fonksiyon seklinde kaydedilmektedir. Bu nedenle, bir analog fotograf makinesi
ile ¢ekilen bir fotografta her pikselin icerdigi rengin degeri, bir siirekli fonksiyon vasitasiyla

ifade edilmektedir.

Dijital goriintiiler ise, analog goriintiilerden farkli olarak, her bir pikselin degerinin belirli
bir siklikla 6rneklenerek elde edildigi goriintiilerdir. Bu siklik 6érnekleme periyodu olarak
adlandirilmaktadir ve bu siklik ne kadar yiiksek olursa, elde edilen goriintii de keskin ve
detayl olacaktir. Dijital goriintiiler, 6rnekleme islemi sirasinda piksel degerlerini yalnizca
belirli bir deger kiimesine yerlestirmektedir. Bu deger kiimesi, genellikle 8 bit biiytikliigiinde
tam sayilardan olusan bir kiimedir. Tibbi goriintiileme tekniklerinde ise, incelenecek
dokunun daha ayrintil1 bir sekilde analiz edilmesi, teshis dogrulunun artirilarak goriintiileme
sistemlerindeki olas1 hatalar1 azaltmak amaciyla 12-16 bit gibi daha yiiksek hassasiyetine
sahip say1 araliginda saklanmaktadir. Sekil 3.2 iizerinde stirekli yapidaki goriintiiniin belirli

siklikla 6rneklenerek dijitallestirilmesi gosterilmektedir.

apoae

Cuantization

N O T A N T I ' I | T T N T T T |
Sampling

Sekil 3.2. Analog — Dijital sinyal doniistimii [39]
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Dijital gorlintliyli olusturan harita lizerindeki sinyallerin depolandigi her bir nokta iki
boyutlu goriintiilerde piksel olarak adlandirilirken bu noktalarin {i¢ boyutlu goriintiiler
iizerindeki karsilig1 ise voksel olarak adlandirilmaktadir. ki boyutlu gériintiiler de her bir
piksel elemanlar1 bir araya gelerek satir ve siitunlardan olusan goriintii matrisi
olusturmaktadir. Ug boyutlu goriintii matrislerinde ise satir ve siitunun yaninda derinlik
bilgisini iceren ligiincii bir boyut eklenmektedir. Goriintli matrisi igerisinde yer alan her bir
satir veya siitun sinyalin algilandig1 sensoriin konumunu simgelerken igerigi ise sensor
tarafindan algilanan sinyalin degerini simgelemektedir. Bu kapsamda Sekil 3.3°de piksel
elemanlarinin bir araya gelmesiyle olusturulmus iki boyutlu goriintiilere ait goriintii matrisi

gosterilmektedir;

Snler semanbar
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Sekil 3.3. Iki boyutlu goriintii matris drnegi [40]

Goriintii igleme, bir goriintiiyii dijital bir formata doniistiirme ve iizerinde farkli iglemler
gerceklestirerek bazi yararl bilgiler elde etme siireci olarak tanimlanmaktadir. Goriintii
isleme sistemin, belirli sinyal isleme yontemlerinin ¢oziilmek istenilen probleme uygun
olarak gorlintii iizerinde uygulanmasiyla elde edilir. Bu yontemler, goriintii isleme
algoritmalar1 olarak adlandirilir ve donceden belirlenmis adimlarla goriintii lizerinde islem
yaparak, giiriiltii azaltma, kenar tespiti, obje tanima, renk ayarlama gibi ¢esitli amaclar i¢in
kullanilmaktadir. Giiniimiizde goriintii isleme teknolojisi tipta goriintiileme ve hastalik
analizi gibi pek ¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Goriintii isleme teknolojisi, veri
analizi ve yapay zeka uygulamalarinda da siklikla kullanilmaktadir ve gelecekte daha da

onemli bir role sahip olmas1 beklenmektedir.



19

3.2.1. Gaussian filtreleme

Gorlnti filtreleme, dijital goriintii isleme alaninda yaygin olarak kullanilan tekniktir. Bu
teknik vasitasiyla, goriintii i¢erisindeki ¢esitli 6zellikler belirlenebildigi gibi bu 6zelliklerin
belirginliginin artirma islemi de yapilabilmektedir. Goriintii filtreleme islemleri, filtreler
olarak adlandirilan c¢ekirdek matrisleri araciligiyla gerceklestirilmektedir. Goriintii
filtreleme islemleri, filtreler olarak adlandirilan ¢ekirdek matrisleri araciligiyla
uygulanmaktadir. Ornegin, goriintiiyii keskinlestirmek, bulanikligi azaltmak, kenarlari
vurgulamak, giiriiltiiyii azaltmak veya renkleri degistirmek gibi islemler filtreleme teknikleri

vasitasiyla gerceklestirilmektedir.

Gaussian filtreleme, dogada yer alan Gauss dagilimindan esinlenilerek gelistirilmistir ve
genellikle gorlintiiler tizerindeki giiriiltiiyli ortadan kaldirmak i¢in kullanilan iki boyutlu
konvoliisyon operatdriidiir [39]. Bu 6zelliginin yan1 sira Gaussian filtresinin ikinci tlirevi
kullanilarak goriintiiler icerisindeki blob, goriintii iizerindeki belirli bir bdlgeyi olusturan
piksellerin benzer-homojen parlaklik degerine sahip olmasiyla olusan bolge, tarzindaki
yapilarin bulunmasinda da aktif olarak kullanilmaktadir. Asagida Gaussian filtresinin 2

boyutlu uzayda formiilii ile birlikte gosterilmektedir;

2,42
1 X%ty

e 202 (3.1)

G(x,y) =

2mo?

Sekil 3.4. Ikinci dereceden Gaussian filtre gdsterimi
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Sekil 3.4°de goriilecegi tlizere Gaussian filtresinin kat sayilar1 filtre merkezinden
uzaklastikga azalmaktadir bu durum sayesinde goriintii igerisindeki benzer piksel
degerlerine sahip bolgelerde filtre yanitinin yiiksek olmasi saglanmaktadir. Formiil
icerisindeki sigma degeriyle ile de filtre i¢in daha genis veya daha dar tepe aralig1 elde

edilerek farkli boyuttaki unsurlarin tespit edilmesi saglanabilmektedir.

Gaussian filtresinin ve konvoliisyon isleminin lineerlik 06zelligi, goriinti isleme
uygulamalarinda 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu 06zellik vasitasiyla, Gaussian filtresi
gorlintii lizerine uygulandiktan sonra tiirev filtreleri kullanilarak kenar ve kose benzeri
boliimlerin tespit edildigi gibi dogrudan Gaussian filtresinin tlirevi alindiktan sonra goriintii
ile konvoliisyon iglemi yapilmasiyla da kenar kose noktalar1 bulunarak benzer sonug elde
edilmektedir. Bu durum islem giicii acisindan da daha hizli bir sonug iiretilmesini
saglamaktadir [39]. Asagida Gaussian filtresinin x ve y yoniindeki ikinci dereceden
tiirevlerinin toplamini igeren Laplacian of Gaussian filtresi(LoG) ve matematiksel ifadesi

gosterilmektedir.

% f(x,y) N 2% f (x,y)

L(X,y) = sz(xry) = Ox2 ayz (32)
1 x2 + y2 _ x24y?
LoG(x,y) = — |1 - —— le 202 (3:3)

Lot s hmion

Sekil 3.5. Laplacian of Gaussian filtre gosterimi
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Giris boliimiinde bahsedildigi tizere, goriintiiler iizerindeki benzer parlaklik gosteren blob
tarzindaki yapilarin tespit edilmesi igleminde LoG filtresi, goriintii ile konvoliisyon islemine
tabi tutulmaktadir. Filtre igerisindeki sigma parametresi ile de farkli boyutlardaki bloblarin

tespit edilmesi gergeklestirilmektedir.

3.2.2. Hesse matrisi

Hesse matrisi(Hessian Matrix) Alman matematik¢i Otto Hesse tarafindan 19. ylizyilda
bulunan simetrik bir matristir. Temelde skaler degerli bir fonksiyonun ya da skaler alanin
ikincide derece kismu tiirevlerini i¢ceren kare matris olarak da adlandirilmaktadir [6]. Hesse
matrisi, herhangi bir fonksiyonun farkli yonlerdeki degisimlerinin miktarin1 gosterdiginden
cok degiskenli fonksiyonlarin yerel egrilikleri hakkinda da yorum yapilabilmektedir. Sekil
3.6’da N degiskenli f fonksiyonunun Hesse Matrisi gosterilmektedir.

o’ f o’ f Ao
o] 0Ox, Ox, p ox, dx_n
R T T
0Ox,0x, ox; ox,0x,

o’ f o’ f Ao

ox,0x,  Ox,0x, h ox; .

Sekil 3.6. N boyutlu Hesse matrisi

Matematiksel olarak, bir fonksiyonun birinci tiirevi, belirli bir noktada egim degerini
verirken, ikinci tlirevi ise belirli bir noktadaki yerel ekstremum noktalarinin konveks veya
konkavlik durumu hakkinda tanimlama yapilmasini saglamaktadir. Geometrik olarak, bir
yiizey tanimlanirken, bir fonksiyonun olusturdugu yiizey iizerindeki herhangi bir noktanin
vektorii ile bu vektore dik seklinde gelen normal vektdr kullanilmaktadir. Bu iki vektoriin
noktasal ¢arpimi ile ii¢ boyutlu uzayda diizlem olusturmaktadir. Bu olusan diizlem, bir
fonksiyonun olusturdugu yiizey ile kesiserek tek boyutlu bir iz diisiim fonksiyonu olusturur.
Iz diisiim fonksiyonu vasitasiyla istenilen noktalarda belirledigimiz yonlerde egrilik
biiyiikliikleri elde edilebilmektedir. Boylece yiizeyin matematiksel bir sekilde yorumlanmasi

saglanmaktadir.
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Yiizey lizerindeki rastgele yonlerdeki egrilik miktarlarinin bulunmasi tam anlamiyla yiizeyin
yorumlanmasini saglamamaktadir. Bu kapsamda Hesse matrisi, fonksiyonu olusturan tim
yonlerde ikinci dereceden kismi tilirevleri igerdiginden her yondeki egrilik hakkinda bilgi
icermektedir. Bu kapsamda Hesse matrisi {izerinde yapilan ¢alismalar da matris iizerindeki
0z deger ve 0z vektorler vasitasiyla olusan iz diisiim fonksiyonu, yiizeydeki maksimum ve
minimum egrilik yonleri ile biiyiikliiklerinin bulunabilecegini kanitlanmistir. Bdylece
olusan yilizey hakkinda daha anlamli yorumlar yapilabilmektedir. Sekil 3.7°de Gaussian
manzara yiizeyi iizerindeki (0, -6) noktasindaki minimum ve maksimum egrilige karsilik

gelen 6z degerler ve yonlerini ifaden eden 6z vektorler gosterilmektedir [41].

A = —0.23980416858, Ay = —0.00001434031434

Sekil 3.7. Silindirik ylizeyde 6z deger ve 6z vektorlerin gosterimi [41]

Yukaridaki sekilde gosterilen Gaussian manzarasit iizerinde goriilecegi iizere (0,-6)
noktasinda egriligin en biiyiik oldugu yer olan 1. 6z vektoriin yonii ve biiyiikliigiinii mavi ok
ile temsil edilirken, sar1 olan ise egriligin en kiiciik oldugu ikinci 6z vektoriin yonii ve
biiytikliigiinii simgelemektedir. Hesse matrisi yardimiyla her bir noktadaki maksimum ve
minimum bdlgeler i¢in bu 6z deger ve 6z vektorler ayr1 ayr1 hesaplanarak yilizey bilgisi

yorumlanabilmektedir.
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Matematiksel olarak, Hesse matrisi vasitasiyla bir yiizey i¢in 6z deger ve 6z vektorlerin
bulunmasi, yiizeyin egriligi hakkinda bilgi vermektedir. Bu kapsamda Hesse matrisi ile 6z
deger ve 0z vektorlerin beraber kullanimi, bir yiizey i¢in asagidaki yorumlar

yapilabilmektedir;

e Iki 6z deger vektoriiniin biiyiikliigii birbirine esit veya ¢ok yakinsa, o bdlgede olusan
egrilik her yonde aynidir ve herhangi bir minimum ya da maksimum bir yonelim
bulunmaz. Bu durum genellikle kiiresel yiizeye sahip cisimlerde goriiliir

o Iki farkli 6z deger vektorii biiyiikliigiinden kiigiik olan1 sifira ok yakinsa ve digeri 0'dan
cok biiyiikse, Sekil 3.10°daki 6rnekteki gibi bir tepe noktasinda silindir benzeri bir yap1
olusur.

o Iki farkli 6z deger vektoriiniin biiyiikliigii sifira yakinsa, yiizeyde herhangi bir minimum
veya maksimum yoktur. Bu durumun gerceklesmesi diiz bir yiizeyi temsil etmektedir.

Bu durum Sekil 3.8’de gosterilmektedir.

Ay = 0.00003563588075, A; = 0.0000002155658638
] !
fl |l|'I ]

Sekil 3.8. Diiz yiizeydeki 6z deger ve 6z vektorlerin gosterimi [41]
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Hesse matrisleri, fonksiyonlara uygulandigr gibi iki boyutlu ve ii¢ boyutlu kesit goriintii
serilerine de uygulanabilmektedir. Goriintli lizerine uygulandiginda genellikle bu matris,
gorlintii icerisindeki her bir piksel noktasi i¢in ikinci dereceden kismi yerel parlaklik
degisimlerinin yapisin1 tanimlayabildiginden, goriintii icerisinde ylizey bilgisinin
yorumlanabilmesini saglamaktadir. Sekil 3.9°da genislik(x), ylikseklik(y) ve derinlik(z)

cozlintirliikte “I” goriintiisii i¢in {i¢ boyutlu Hesse matrisi gosterilmektedir.

] xx xy Xz
H - Iyx »w yz
] zx zy zz

Sekil 3.9. Ug boyutlu goriintii matrisi

Yukaridaki sekilde gosterilen Hesse matrisi, goriintii igerisindeki her bir voksel i¢in ayr1 ayri
olusturulmas1 gerekmektedir. Ornegin, 150 adet kesit goriintiisii iceren MRA gériintiileri,
her biri 512 genislik ve 512 yiikseklik boyutlarina sahip oldugunda, toplamda 39,321,600
adet voksel icermektedir. Her bir voksel icin olusturulacak olan Hesse matrisi, 3x3
boyutlarda matristen meydana geldiginden toplamda 3 adet 6z deger ve 3 adet 6z vektor
icermektedir. Bu durum goriintii igerisindeki her bir pikselin 3 farkli 6z deger ve 6z vektore
sahip olacagin1 belirttiginden toplamda 117 964 800 adet 6z deger ve 6z vektor icermektedir.
Bu 6z degerlerin biiyiikliigiine gore goriintli icerisindeki herhangi bir yapinin geometrik
olarak yorumlanmasi miimkiindiir. Cizelge 3.1°de iki veya {i¢ boyutlu goriintiilerdeki 6z
deger biiyiikliiklerine gore objelerin yorumlanabilmektedir. Cizelge igerisindeki “H” harfi

yiiksek, “L” harfi diisiik, “N” harfi ise giiriiltii anlamina gelmektedir.

Cizelge 3.1. Oz degerlerin biiyiikliigiine gore geometrik yapilarin yorumlanmasi

2D 3D | orientation pattern
A1 A A1 Az A3
N N N N noisy, no preferred direction

N

L L H- | Plate-like structure(bright)
L L H+ | Plate-like structure (dark)
L

L

o
T

H- | H- | Tubular structure (bright)
H+ | H+ | Tubular structure (dark)
H- H- | H- | H- | H- | Blob-like structure (bright)
H+ H+ | H+ | H+ | H+ | Blob-like structure (dark)
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3.3. Yapay Zeka

Yapay zeka, bir bilgisayarin veya bilgisayar kontrollii herhangi bir makinenin, insan gibi
zeki canlilara benzer sekilde c¢esitli gorevleri yerine getirme yeteneginin kazandirilmasi
seklinde tanimlanmaktadir. Bu nedenle yapay zeka, makinalara veya robotlara insan
beyninin ve diisiinme sisteminin entegre edilmis kopyasina benzetilmektedir [42].
Giliniimiizde, teknolojideki gelismelerin etkisiyle yiiksek islem giicline sahip donanimlarin
tasarlanmasi1 yapay zeka alanindaki gelismeleri artirmis olsa da, yapay zeka teknolojisinin
temelleri 1940-1950'li yillarda Alan Turing'in "Makineler diistinebilir mi?" fikrini ortaya

atmasina dayanmaktadir.

Yapay zeka kavramina daha derinlemesine inceleyecek olursak, temel bir yapay zekanin
kendisine Ogretilen ¢oziimleri uygulayabildigi, daha yetenekli yapay zekanin ise kendi
kendine 6grenebilen sistemler oldugu bilinmektedir. Ogrenme islemin sirasinda kullanilan
cesitli algoritmalar vasitastyla gelistirilen sistemler de, algoritmalarin problemler tizerinde
olusturdugu hatalar minimize edilecek seklinde optimizasyon islemi yapilmaktadir. Bu
baglamda Sekil 3.10°da yapay zekay: olusturan alt alanlar, kendi i¢erisinde hiyerarsik olacak
sekilde gosterilmektedir [42]. Makinelere insan benzeri kabiliyet kazandirma konusunda
yapilan calismalar yapay zeka gelismeleri olarak isimlendirilirken, Makine 6grenmesi ve

Derin 6grenme calismalari ise yapay zekanin daha alt alanlarini olusturmaktadir.

Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme

Sekil 3.10. Yapay zeka alt alanlarinin hiyerarsik gosterimi
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3.4. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenimi ya da makine 6grenmesi, bilgisayarlarin veya bilgisayar kontrollii herhangi
bir makinenin insan benzeri tanima ve O08renme goOrevlerini yerine getirmek amaciyla
gelistirilen uygulamalar biitiinii olarak tanimlanmaktadir. Makine Ogrenimi, igerisinde
ogrenme islemi icerdiginden yapay zekanm alt kiimesidir. Ogrenme siirecinde kullanilan
algoritmalar, veri setleri lizerindeki drneklerden bir anlam ¢ikararak, ¢ikarilan anlamlar
genellestirip,  farkli veriler tizerinde de uygulanmasini saglamaktadir. Bu sayede,
bilgisayarlar klasik kural tabanli sistemler yerine, veri setindeki ornekleri genellestirerek
kendi kurallarin1 olusturabilmektedir. Bdylece gelistiricileri tarafindan her durumu

kapsayarak gelistirdikleri kurallara ihtiya¢ kalmamaktadir [42].

Makine 6grenme tekniklerinin uygulanmasi sirasinda, gelistirilen algoritmalarin 6grenme
stirecini takip eden ve denetleyen bir sistem olup olmamas1 durumuna gore Sekil 3.11°de ki
gibi 3 farkli ana baghiga ayrilmaktadir. Denetimli O0grenme sirasinda gelistirilen
algoritmalarda, makine 6grenme algoritmalarina problemin yani sira problemin sonucunu
iceren bilgiler de verilmektedir. Bu sekilde gelistirilen algoritmalar, girdi ve ¢ikt1 iligkisini
denetleyerek problemin 6grenilmesi amaglanmaktadir. Denetimsiz 6grenme yonteminde ise,
makineye sadece girdi bilgisi verilmektedir. Problemin sonucuna dair herhangi bir bilgi
algoritmaya saglanmadigindan iiretilen sonuclar denetlenmemektedir. Boylece makineden
giris 0z niteliklerini kullanarak bir Oriintii olusturulmasi istenmektedir. Pekistirmeli
ogrenmede yonteminde ise, algoritmadan sayisal bir 6diil degerini en iist diizeye ¢ikartmasi

istenir ve algoritmanin en fazla 6diili elde etmesi amaglanir [43].

Makine Ofrenmesi Denetimsiz Ogrenme

Sekil 3.11. Makine 6grenmesini olusturan alt alanlarin gosterimi
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3.4.1. Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme, Ogrenme islemi sirasinda problemin icerdigi verilerin yani sira
insan 0grenme sistemine oldukca benzerdir. Makineler, girdi verileriyle birlikte bu girdiye
karsilik gelen ¢ikti verileri saglanarak, probleme yonelik veri setindeki Oriintiiniin

¢ikartilmasi istenmektedir [43].

Denetimli 6grenme konusuna Ornek vermek gerekirse, kedi ve kopek goriintiilerinin
siniflandirmasi probleminde, hangi goriintiiniin kedi hangi goriintiiniin kdpek oldugu
bilinmektedir. Makinenin burada yapmasi gereken, girdi goriintiilerini kullanarak kedi ve
kopegi birbirinden ayiran en onemli 6z nitelikleri belirleyerek dogru ¢iktiya ulasacak
orlintiiyii ¢ikartmaktir. Bu kapsamda denetimli 6grenme sirasinda, model 6nceden
etiketlenmis veri setlerini lizerinde egitim islemleri gerceklestirilerek, modelin girdileri
kullanarak tahmin c¢iktis1 tiretmesi beklenmektedir. Modelin yaptig1 tahminler, gercek
sonuclarla karsilastirarak dogru ya da yanlis olma durumuna gore ¢esitli sinyal degerleri
tiretilmektedir. Uretilen sinyal degerlerine gdre optimizasyon teknikleri vasitastyla modelin
orlintliyli ¢ikartacak parametrelerinin gilincellenmesini saglanmaktadir. Bu durum Sekil

3.12°de gosterilen denetimli 6grenme blok diyagraminda gosterilmektedir;

Target output i Predicted output

J\ -
f,/ > | ERROR / Loss Function | ¢ ‘\\

L

e

OPTIMIZATION METHOD

J L

H\‘\../

i Output

Training Data — ; L
including target I—b»‘; MODEL |:: D Prediction

Calculated by model
outputs

Sekil 3.12. Denetimli 6grenme blok diyagrami [44]
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Denetimli 6grenme Sekil 3.12°de gosterildigi lizere problemin tipine gore siiflandirma ve

regresyon olmak tizere iki kategoriye ayrilmaktadir.

e Smiflandirma (Clasification): Siniflandirma problemlerinde ¢ikt1 degerleri bir kategori
olarak aciklanmaktadir. Ornegin, bir 6nceki sayfada bahsedilen kedi kopek ayristirma
probleminde ¢ikt1 degeri kedi veya kdpek olmak iizere iki farkli kategorik degerden
meydana gelmektedir. Bu kategorik degerler bilgisayar ortaminda kediler 0 degeri,
kopekler ise 1 degeri gibi iki farkli ayrik deger vasitasiyla saklanmaktadir. Gelistirilen
model, girdi gorilintiisiine gére bu degerleri tahmin etmesi beklenmektedir.
Gergeklestirilecek tez caligsmasi kapsaminda beyin bolgesindeki damar olan bolgeler ve
damar olmayan bdlgelerin boliitleme islemi gerceklestirilmektedir. Boliitleme
problemlerinde de her bir pikselin hangi sinifa ait olma durumu bulundugundan bu tiir
problemlerde piksel seviyesinde siniflandirma problemleri olarak adlandirilmaktadir.

e Regresyon (Regression): Regresyon problemlerinde ¢iktilar, say1 gibi siirekli degere
sahip oldugu denetimli 6grenme ¢esididir. Bu tiir problemlerde gelistirilen modelin
istenilen say1 ¢iktisina yaklagsmasi amaglanmaktadir. Ornek vermek gerekirse, girdi
olarak timorli hiicrelerin goriintiilerinin verildigi ve ¢iktt olarak da bu hiicrelerin
yildaki biiylime miktarlarinin tahmin edildigi uygulamalar verilebilmektedir. Goriintii
isleme alaninda kullanilan obje tespit algoritmalar1 da regresyon problemleri alanina
girmektedir. Bu problemler icerisinde goriintii igerisinde yer alan objenin konumlarinin

bulunmasi islemi ger¢eklestirilmektedir.

Sekil 3.13’de siniflandirma ve regresyon problemleri 6rnekleri olan boliitleme ve tespit etme

islemlerini igeren 6rnek gosterilmektedir;

Sekil 3.13. Medikal béliitleme ve tespit problem 6rnegi [45]
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3.4.2. Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenme, veri seti igerisindeki oOrilintiilerin kesfedilmesi islemi esnasinda
yontemde, veri setindeki etiketler veya gercek ciktr degerleri kullanilmamaktadir. Modele
sadece girdiler saglanarak, modelden ¢iktilar1 olusturmasi beklenmektedir. Model, veri seti
icerisindeki yapilari, benzerlikleri ve ortintiileri kendi kendine tanimlayarak 6grenmektedir.
Bu yontem, verilerin etiketlenmesi i¢cin zaman ve maliyet gerektiren durumlarda aktif olarak

faydalanilmaktadir [43].

Denetimsiz 6grenme, genellikle veri seti igerisinde yer alan Oriintiilerin kesfedilmesi
sirasinda, kiimeleme veya boyut indirgeme gibi ¢esitli tekniklerden faydalanmaktadir.
Ornegin, bir miisteri veri setinde, benzer satin alma davramislar sergileyen miisterilerin
gruplandirilmasi, denetimsiz 6grenme kullanilarak yapilabilmektedir. Ayrica, boyut
indirgeme teknikleri vasitastyla da 6zellikle biiyiik boyutlu veri setleri tizerinde ¢alisirken,
iligkilerin gorsel bigimde incelenmesi amaciyla aktif olarak faydalanilmaktadir. Bu

kapsamda Sekil 3.14’de denetimli 6grenme blok diyagrami gosterilmektedir.

Training Data

Machine Learning

Algorithm

New Data —»  Predictive Model — Prediction

Sekil 3.14. Denetimsiz 6grenme blok diyagrami [43]
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3.5. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay zeka alanindaki makine 6grenmesi tekniklerinin alt kiimesidir ve
giinlimiizde yiiksek islem giliciine sahip donanimlarin tasarlanmasi ve veri erisiminin
kolaylagsmasi sayesinde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Temelde derin &grenme
icerisinde ¢ok sayida makine 6grenmesi tekniklerinin birlesiminden meydana geldiginden

islem giicii oldukg¢a yiiksek donanimlara ihtiya¢ duymaktadir.

Makine 6grenmesi, oriintii tanima, bilgisayarli gorii gibi alanlarda bilgisayar bilimlerinin bir
alt alanidir ve yapay zeka teknolojilerinin alt kiimesini olusturmaktadir. Makine 6grenmesi
tekniklerinde, veri seti olusturulurken ilk asamada veri seti lizerinde manuel ya da ¢esitli
algoritmalar vasitastyla Onemli oOzellikleri temsil eden 0z niteliklerin ¢ikartilmasi
gerekmektedir. Boylece makine 6grenmesi algoritmalari, ¢ikarilan 6z nitelikler iizerinde
cesitli matematiksel ve istatiksel islemler yaparak karar verme islemini yerine getirmektedir.
Derin 6grenme tekniklerinde ise yeterli veri olmasi halinde makine &grenmesi
uygulamalarinin ilk asamasinda kullanilan 6z nitelik ¢ikartma islemlerinin uygulanmasina
ihtiya¢ duyulmamaktadir. Egitim islemi esnasinda geri yayilim teknikleri vasitasiyla

otomatik bir sekilde 6z nitelik ¢ikartma islemi gerceklesmektedir [46].

Makine 6grenmesi tekniklerinde oldugu gibi derin 6grenme teknikleri de denetimli 6grenme,
denetimsiz O0grenme ve pekistirmeli 0grenme seklinde Sekil 3.15°deki gibi {i¢ gruba
ayrilmaktadir. Gergeklestirilecek tez calismasit kapsaminda denetimli derin &grenme

teknikleri kullanildigindan ilerleyen kisimlarda bu teknigin iizerinde durulmustur.

Derin Ogrenme

Pekistirmeli
Ogrenme

Sekil 3.15. Derin 6grenmeyi olusturan alt alanlarin gdsterimi
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3.5.1. Yapay sinir aglari

Yapay zekanin temelini olusturan bilgisayar veya bilgisayar kontrollii herhangi makinaya
insan gibi zeki canlilara benzer sekilde ¢esitli gérevleri yerine getirme diislincesi, insan
beyninin 6grenme yapisinin matematiksel olarak modellenmesiyle gerceklesebilecegi fikrini
ortaya c¢ikartmistir. Bu kapsamda, insan Ogrenme yapisini temel alan yapay sinir
aglari(YSA) konusunda yapilan ¢alismalar 1980 6ncesi ve 1980 sonrasi ¢aligmalar olmak

iizere iki farkli ana baslik altinda incelenmektedir [47].

1980 oncesi yapilan ¢alismalarda ilk ¢alisma, Warren McCulloch ve Walter Pitts tarafindan
1943 yilinda elektrik devrelerini kullanarak, insan sinir sisteminden esinlenerek
gelistirdikleri yapay sinir ag hiicrelerinin modellini olusturmaya calismiglardir.
Gergeklestirdikleri model ile her tiirlii mantiksal ifadenin formiilize edilebilecegini
gostermis olsalar da o yillarda teknolojide gelismeler ve sartlarin yetersizligi sebebiyle
gerceklestirilen bu ¢aligma ilgi odagi olamamaistir [47]. Frank Rosenblatt 1958 yilinda ilk
tek katmanli egitilebilen algilayici model olan “Perceptron” modelini gergeklestirerek cesitli
lojik islemleri basar1 ile gerceklestirmis ve bu alanda ¢alismalara hiz kazandirmistir [48].
1969 yilinda Marvin Minsky ve Seymour Papert tarafindan o yillarda gergeklestirilen yapay
sinir ag1 c¢alismalariin lineer problemlerde basarili sonuglar iirettigi ve lineer olmayan
problemlere ¢oziim iiretemeyecegini One siirmiislerdir[49]. Bu kapsamda yapay sinir
aglarinin XOR probleminin ¢6ziimiinde yetersiz oldugunu gostererek yapay sinir aglari
konusunda yapilan ¢aligmalarin yavaslamasina neden olmustur ve bu durum 1980 yilina

kadar devam etmistir.

1980 yilindan sonraki yapilan ¢aligmalar ile kural tabanli algoritmik sistemler vasitasiyla
cozlilmesi zor olan problemlerin yapay sinir aglari vasitasiyla genellestirilecegi ve
problemlere ¢6ziim f{iretilebilecegi anlayisi dogmustur. Bu kapsamda teknolojinin
gelismesiyle beraber paralel programlamadaki c¢alismalar ile ¢ok katmanli yapay sinir
aglarinin iiretilmesi ve geriye yayilim yonteminin kullanilmasiyla ¢aligmalar hiz kazanarak

popiiler hala gelmistir [13].

Yapay sinir aglarinin calismasia detayli ge¢is yapmadan once biyolojik sinir hiicresi
hakkinda genel bilgiye sahip olunmasi, yapay sinir agr modellerinin anlasilmasin

kolaylastirmaktadir.
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Biyolojik sinir ag1 hiicreleri

Yapay sinir ag1 modelleri, insan sinir sistemi ¢alisma prensibini taklit ederek gelistirilmis
matematiksel modellerden meydana gelmektedir. Bu kapsamda Yapay Sinir Aglariin
calismasinin net bir sekilde anlasilabilmesi i¢in Oncelikle insan sinir sisteminin anlasilmasi

gerekmektedir. Bu nedenle Sekil 3.19°da insan sinir hiicresinin yapist gosterilmektedir;
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Sekil 3.16. Biyolojik sinir ag1 hiicresi [50]

Yapay sinir ag modeller, ndron ad1 verilen yapay sinir hiicrelerinden meydana gelmektedir.
Insan beyninde 100 milyar adet néron oldugu tahmin edilmektedir ve néronlar birbirleri ile
baglant1 kurarak cesitli fonksiyonlar1 yerine getirmektedir. Insan sinir hiicresi kisaca
noronlar Sekil 3.16’da goriilecegi lizere temelde Akson, Dentrit, Sinaps ve Cekirdek olmak
iizere 4 ana bolimden olusmaktadir [50]. Dentritler, disaridan gelen uyar: sinyallerini
algilama isleminde gorevli pasif elemanlardir ve hiicrelerin aksonlar1 sinaps adi verilen
hiicreler vasitasiyla dentritler ile baglant1 icerisindedirler. Dentritler tarafindan algilanan bu
sinyaller, ¢ekirdek vasitasiyla aksonlarda periyodik olarak elektriksel islem sonucu ¢ikis
sinyali tiretmektedir. Cikis sinyalleri tekrardan akson {izerinden ¢esitli kimyasal tasiyicilar
vasitasiyla sinapslara iletilmektedir. Gelen sinyallerin esik degerine gore ¢ikis hiicrelerinin
uyarilma ya da bastirma islemi gergceklesmektedir. Boylece milyonlarca sinir hiicrelerinin
birbirine bagli olarak ¢alismasi sonucunda gergeklestirilen konusma, diisiinme vb.

davranislarin gerceklesmesi saglanmaktadir [51].
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Insan sinir sisteminde yer alan sinir hiicreleri modellenerek, makine ve bilgisayarlar icin
kullanilabilen yapay sinir aglar1 olusturulabilmektedir. Bu kapsamda Sekil 3.17'de gosterilen
yapay sinir ag1, tek bir katman igerisinde yer alan bir adet noron hiicresini temsil etmektedir.
Tipki insan sinir sisteminde oldugu gibi baska bir néron ya da disaridan gelen sinyaller(x0)
dentritler vasitastyla algilanmaktadir. Algilanan sinyaller, sinapslar i¢erisinde yer alan ¢esitli
agirliklar ile carpilarak hiicre govdesine iletilmektedir. Hiicre govdesinde yer alan toplama
islemi ve belirli esik degerine gore cikti sinyali olusturma islemi yapan aktivasyon
fonksiyonuna maruz kalmaktadir. Uretilen ¢ikt1 yine akson benzeri bir yap1 ile ndron

hiicresine ya da ilerleyen katmanlara aktarilarak ¢ikti sinyali olugturulmaktadir [51].
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Sekil 3.17. Yapay sinir hiicresi [51]

Yukaridaki sekilde yer alan yapay sinir hiicrelerinin bir araya getirilmesiyle yapay sinir
aglar1 olusmaktadir. Yapay sinir aglar1 temelde giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikti
katmani olmak iizere 3 ana boliimden olusmaktadir. Girig katmaninda veri seti igerisinde yer
alan problemin igerdigi sinyal veya 6z nitelik degerleri, gizli katmanlarda probleme yonelik
onemli 0z nitelikleri ¢ikartma islemi yapan ndron hiicre gruplar1 ve son katmanda da anlamli

sonug liretilmesine yarayan ¢ikti katmani yer alir. Bu durum Sekil 3.18°de gosterilmektedir.

»
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5
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Sekil 3.18. Yapay sinir ag1 katmanlari [51]
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Tek katmanlh vapay sinir aglar

Tek katmandan olusan yapay sinir aglari, genellikle giris katmani, hesaplama islemini
yapacak bir adet noéron ve ¢ikis katmani olmak iizere li¢ ana boliimden olusmaktadir. Tek
katmanl algilayicilar da, giris vektorleri oncelikle cesitli agirlik degerleriyle ile ¢arpma
islemine tabi tutulduktan sonra genel bir toplama islemi vasitasiyla ¢ikis sinyali
olusturmaktadir. Cikis sinyali problemin tipine gore ¢esitli aktivasyon fonksiyonlarina
maruz kalarak ara ¢ikt1 olusturmaktadir. Bu ara ¢ikt1 basit esikleme fonksiyonu vasitasiyla
ikili deger araligina getirilerek sonug ¢iktisi elde edilmektedir. Genellikle {iretilen bu ¢iktilar
iki durum icerdiginden basit ikili siniflandirma problemlerinde tek katmanli yapay sinir
aglar1 yaygin olarak kullanilmaktadir. Sekil 3.19°da tek katmanli yapay sinir agina ait temel
blok diyagrami gosterilmektedir;

Inpait 1

i

Wy

Inpul 2 XE WE
1 t3 W =
npu X3 3 " v Uutput
Input m Wm

xm

Sekil 3.19. Tek katmanli yapay sinir ag1

Yukaridaki sekil i¢erisinde yer alan tek katmanli yapay sinir aginda x1, x2, x3 gibi toplamda
m adet girdi degerlerinden her biri kendisine 6zel wl, w2, w3 gibi toplamda m adet agirlik
degerleri ile carpilarak ara ¢ikt1 degeri olusturmaktadir. Ilerleyen kisimda bu ara ¢ikti
degerleri cesitli aktivasyon ve esikleme fonksiyonuna maruz kalarak sonug¢ ¢iktisini

olusturmaktadir [46]. Bu islemleri iceren ifadeler denklem 3.4 ve 3.5’de gdsterilmektedir.

Z=woXot+ wix;+ ... tWmzZn (3.4)

¢(2)={ b0 } (3.5)

—1 otherwise
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Sekil 3.19°da gosterilen tek katmanli yapay sinir aglar1 zamanla iizerinde gelistirilen cesitli
yaklagimlarda kullanilan aktivasyon fonksiyonlarina goére ¢esitli isimlendirmeler
yapilmistir. Katman igerisinde herhangi bir aktivasyon fonksiyonu kullanilmadiginda basit
algilayici(Perceptron) olarak adlandirilirken, lineer bir aktivasyon fonksiyonu
kullanildiginda uyarlanabilir dogrusal noron(Adaptive Lineer Neuron) adini almistir.
Ilerleyen yillarda ¢esitli problemlerde olasiliksal ¢ikti almak amaciyla aktivasyon
fonksiyonu olarak sigmoid kullanilmistir ve bu modeller lojistik regresyon(Logistic
Regression) adimi almaktadir [43]. Bu durumlara ait genel mimariler Sekil 3.20°de

gosterilmektedir;

w" Perceptron

—@— Predicted class label

O Sl b Jow
: function
xm " s "
() Adaptive Linear Neuron(Adaline)

L% _@_. Predicted class label
( X, Met input Sigmaid Threshald
N i functian activation function

functon

@9/ Logistic Regression

Sekil 3.20. Tek katmanli ¢esitli yapay sinir aglar1 [43]
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Cok katmanli yapay sinir aglari

Cok katmanl yapay sinir aglari, tek katmanli yapay sinir aglar1 iizerinde yer alan girdi ve
cikti katman arasina gizli katman adi verilen c¢esitli katmanlarin yerlestirilmesiyle
olusturulmustur. Cok katmanli algilayicilar genellikle tek katmanli algilayicilarin karmagik

problemlerdeki basarisini artirmak amactyla gelistirilmistir.

Tek katmanli yapay sinir aglarinda girdiler sadece tek katman igerisinde yer alan agirlik
degerleriyle ¢arpilarak 6z nitelik ¢ikartma islemi gerceklesmekteydi. Cok katmanli yapay
sinir aglarinda ise her bir gizli katman igerisinde kendisinden dnce gelen 6z nitelikleri ¢esitli
agirhik degerleri ile carpilip ¢esitli aktivasyon fonksiyonlarmma maruz kalarak yeni 6z
nitelikler olusturmaktadir. Cikarilan bu 6z nitelikler kendisinden 6nce gelen 6z niteliklere
gore daha yiliksek seviyeli olmaktadir. Dolayisiyla gizli katman igerisinde yer alan
katmanlarin artirilmasi yani daha derine gidilmesi 6z niteliklerin seviyesini artirdigindan ¢ok
katmanli algilayicilarin basarisint dogrudan artirmaktadir. Cikti katmaninda ise gizli
katmanlar vasitasiyla ¢ikarilan 6z nitelikler problemin tipine gore olasiliksal ya da regresyon
seklinde ¢ikt1 olusturarak problemin ¢oziilmesi saglanmaktadir. Sekil 3.21°de ¢ok katmanli

yapay sinir ag1 gosterilmektedir.

Input Hidden Hidden Hidden Hidden Output
layer layer 1 layer 2 layer 3 layer 4 layer

SNP 2 — ."_

. f;ﬁ—' Output
SNP 3
e N\

o

Sekil 3.21. Cok katmanli yapay sinir ag1 [52]
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3.5.2. Evrisimsel sinir aglar:

Evrisimsel sinir aglari, diger bir adiyla konvoliisyonel sinir aglari, derin 6grenme basligt
altinda yer alan diger bir sinir ag1 ¢esididir. Bu aglar, son yillarda bilgisayarli gorii alaninda
karsilagilan ¢esitli Orlintii tanima problemlerini ¢dzmek amaciyla yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ozellikle obje tanima, obje tespiti ve obje segmentasyonu gibi yiiksek
seviyeli problemlerde, kural tabanli gorlintii isleme algoritmalarinin yetersiz kaldigi
durumlarda ESA etkili ¢ozlimler sunmaktadir. Bu sebeple tez ¢alismasi kapsaminda, SVH
tespitinde kullanilacak olan damar béliitlenmesi isleminde ESA’y1 temel alan mimariler
kullanilmistir. Sekil 3.22°de en temel yapida ESA’nin birbirleriyle baglanarak olusturdugu
siniflandirma mimarisi géziikmektedir. Gelistirilen bu mimari, girig goriintiileri tizerinden

kedi kopek gibi bir¢ok sinifin ayristirma islemini gerceklestirebilmektedir.
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Sekil 3.22. Evrisimli sinir aglart mimarisi [53]

ESA, canlilarin gorsel korteksinin O0grenme mantiginin  Orneklenmesi temeline
dayanmaktadir. Hubel ve Wiesel hayvan beyinleri {izerinde yaptiklar1 cesitli deneylerde
gorsel korteks ilizerine diisiirdiikleri goriintiiler de korteks tlizerinde yer alan algilayicilarin
birbirinden farkli sinyaller iirettigini gdzlemlemistir. Ilerleyen yillarda yapilan gesitli
caligmalarda da gorsel korteks lizerindeki bazi ndronlarin goriintii igerisinde yer alan dikey
kenarlara maruz kaldiginda sinyal {iretirken diger noronlarin bir kisminin da yatay veya
diyagonal kenarlar tespit ettiginde sinyal iirettigi gozlemlemistir. Boylece iiretilen farkli
seviyedeki sinyaller beynin karmagik goriintii merkezlerine iletilerek goriintii olugturma
islemi gerceklesmektedir [54]. Evrisimli Sinir Aglar1 da bu g¢alisma prensibini referans
alarak gelistirilmis olup, goriintiiler lizerinde yer alan ¢esitli kenar ve kdse gibi problemin

tiirline gére onemli noktalar da sinyal iiretme islemi gerceklesmektedir.
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Evrigimli sinir aglari, YSA’nin goriintli isleme problemlerine uygulanabilirligini artirmak
amaciyla ozellestirilmesiyle olusturulmustur. YSA, temelde girdi katmanlari iizerinde yer
alan her bir girdi vektor degerleri i¢in agirlik matrisi olugturmaktadir. Goriintii isleme tabanl
problemlerde, giris vektorleri goriintiiniin genislik yilikseklik gibi ¢oziiniirliik degerine bagl
oldugundan, YSA tabanli mimarilerin kullanilmasi1 her bir piksel i¢in agirlik degerinin
olusturulmasina neden olmaktadir. Bu konuya matematiksel bicimde ornek vermek
gerekirse; 512 x 512 ¢oziniirliik boyutunda 3 kanalli bir goriintii, toplamda 786 432 adet
pikselden meydana gelmektedir. Ilk katman icerisinde toplam 10 adet nérondan olusan bir
YSA mimarisinde, bu boyuttaki giris i¢in yaklasik 7 860 432 adet agirlik degerine ihtiyag
duyulmaktadir. Bu durum iglem yiikiiniin artmasina sebep oldugu gibi, YSA nin yapisindan
kaynakl1 giris vektorii icerisinde yer alan degerlerin birbiriyle iligkisinin goz ardi etmesine
de neden olmaktadir. Bu durum goriintii gibi her bir pikselin kendisine komsu piksel ile
iligkisi olan gorevlerde uygulanabilirlik agisindan problem olusturmaktadir. Bu gibi

sebeplerden dolayr ESA gelistirilmistir.

Gegmisli yillarda bilgisayarli gorii alaninda obje tanima, tespit ve boliitleme gibi cesitli
problemler {lizerinde, uzmanlar tarafindan probleme yonelik filtre tasarimi yapilarak
gorilintiiler iizerinde yer alan 6nemli 6z niteliklerin ¢ikartilmasi gerekmekteydi. Cikartilan 6z
nitelikler ilerleyen asamada, ¢esitli makine 6§renmesi veya klasik kural tabanl algoritmalar
kullanilarak ilgili probleme yonelik ¢6ziim liretilmekteydi [12]. Evrisimli Sinir Aglari ise
uzmanlar tarafindan probleme yonelik manuel ya da ¢esitli algoritmalar vasitasiyla elde
edilen 6z niteliklerin, geri yayilim algoritmasi ile otomatik bir sekilde c¢ikartilmasini
saglamaktadir. Yapay sinir aglarinda, her bir katman igerisinde yer alan agirlik degerleri,
giris vektori ile lineer bir sekilde yapilan matris carpim islemi vasitasiyla yiiksek seviyeli
0z nitelikler elde edilmektedir. Evrisimli Sinir Aglarinda ise her bir katman igerisinde yer
alan agirlik degerleri filtre biciminde tasarlanarak giris vektorleri ile konvoliisyon islemine
maruz kalmaktadir. Bu sayede, goriintii tizerinde her bir piksel, katman igerisinde yer alan
benzer filtre degerleriyle ile konvoliisyon islemine tabi tutulmaktadir. Boylece filtreler
icerisindeki agirliklarin girig goriintiisii lizerinde paylasiima durumu s6z konusu olmaktadir.
Bu nedenle, 224 x 224 x 3 seklinde bir giris i¢in 10 adet 3x3 boyutlarda filtre kullanilmas1
toplamda 270 adet parametre ihtiyaci olusturmaktadir. Bu durum, hem islem yiikiiniin
azaltilmasini hem de resim gibi piksellerin birbirleriyle iligkili oldugu problemlerde

komsguluk iligkilerinden faydalanilmasini saglamaktadir [55].
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Evrisim katmani

Konvoliisyon ya da diger bir adiyla evrisim islemi, miihendislik, olasilik, istatistik, fizik ve
sinyal isleme gibi bir¢ok farkli alanda uzun yillardir bilinen ve yaygin olarak kullanilan
matematiksel islemdir. Genellikle bu islem bir fonksiyonun seklinin baska bir fonksiyon
tarafindan nasil modifiye edildigini gosterdiginden bu islem vasitasiyla, birim diirtli yaniti,
h(t), bilinen lineer bir sistemin, herhangi bir giris isaretine, x(t), karsilik iiretecegi ¢ikis
sinyalini, y(t), zaman domaininde bulunmasinda kullanilmaktadir [56]. Literatiirde

32 32

konvoliisyon islemi gosteriminde yaygin olarak sembolii kullanilmaktadir. Sekil
3.26°da lineer bir sisteme uygulanan konvoliisyon igleminin blok diyagramui ile bu islemin

ayrik domainde olusturdugu matematiksel esitlikler gosterilmektedir;

Linear

x[t] —> |SyStem —)y[t]
ht]

Sekil 3.23. Konvoliisyon islemi blok gosterimi

ylt] = x[t] = h[t] (3.6)
k=+o00

yln] = > x[n]-hln - K] (3.7)
k=—oc0

Goriintii 15leme alaninda, nesne tanima, siiflandirma ve tespit gibi problemler i¢in yaygin
olarak kullanilan derin 6grenme tabanli ESA mimarilerinin, evrisim katmanlarinda temel
olarak konvoliisyon islemi kullanilmaktadir. Bu islem, tek boyutlu ayrik domainde
uygulanan konvoliisyon isleminin Ozellestirilmesiyle gorunti lizerinde
gergeklestirilmektedir. Genellikle bu 6zellestirme islemi iki boyutlu veya ii¢ boyutlu girdi
goriintiilerine bagl olarak Esitlik 3.7 iizerine boyut ekleme islemi vasitasiyla yapilmaktadir.
Bu sayede, goriintiideki 6zelliklerin ¢ikarilmasi ve nesne tanima, siniflandirma ve tespit gibi
problemlerin ¢oziimleri i¢in gerekli olan 6z nitelik bilgilerinin otomatik olarak elde edilmesi,

geri yayilim algoritmasiyla beraber kullanilarak miimkiin olmaktadir.
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Goriintiiler iizerinde uygulanan konvoliisyon isleminin daha detayli incelemesi Sekil 3.24
iizerinde gosterilmektedir. Sekil lizerinde goriilecegi iizere konvoliisyon isleminin ilk
asamasinda, H ile gosterilen ¢ekirdek matrisi 180 derece dondiiriildiikten sonra goriintii
iizerine yerlestirilmektedir. Ikinci asamada ise goriintii {izerine yerlestirilen filtre matrisinin
icerisindeki degerlerin goriintii iizerinde karsilik geldigi piksel degerleriyle 6nce ¢arpma
islemi ardindan toplama islemi yapilarak yeni piksel degeri elde edilmektedir. Ugiincii
asamada elde edilen yeni piksel degeri, filtrenin yerlestigi goriintiideki merkez degeri ile
degistirilmektedir. Son asamada ise ilk ii¢ asamada yapilan bu islemler, ¢ekirdek matrisinin
tliim gorlintii boyunca belirlenen adim sayilar ile kaydirilmasiyla tekrar etmektedir. Bu
kapsamda Esitlik 3.8’de goriintiiler iizerinde uygulanan iki boyutlu konvoliisyon islemi
gosterilmektedir. Burada girdi matrisi yani girig goriintiisii f ile simgelenirken, goriintii
icerisindeki piksel konumlar1 “k” ve “I” ile gosterilmektedir. H ise filtre matrisini
simgelemektedir, “i” ve 7 degerleri ise filtre matrisi igerisindeki elemanlarin

otelenmelerinde kullanilmaktadir. ilk {ic asamada bahsedilen islemlerin acik hali asagida

gosterilmektedir;
frh=Y"3 flkDhG—k,j=D (3.8)
k1
fifafs hihyhs
f = \fafsfe|, h = |hyhshe
f7fsfo h;hghg
f*h=fihg+ fohg + fsh; + fohy + fshs + fehe + f7hs + fghy + fohy (3.9)
Goriintii Matrisi Cikt1 Matrisi

0 0 0 0 0 0 23

0 30 55 80 105 | 130

0 42 (34 126 |18 |10 Cekirdek Matrisi
0 89 23 43 109 | 175
0 ] 0
0 102 | 44 14 72 130 -1 4 -1
0 55 45 35 25 15 v & L

0 23 75 127 | 179 | 231

Sekil 3.24. Konvoliisyon islem gdsterimi
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Evrigimsel sinir aglari ismini ne kadar konvoliisyon isleminden almis olsa da Pytorch,
Tensorflow gibi c¢esitli derin 6grenme kiitiiphanelerinde, hiz optimizasyonu agisindan
konvoliisyon iglemi yerine ¢apraz korelasyon islemi tercih edilmektedir. Evrisim isleminde,
gOriintii lizerine yerlestirilen filtre ile goriintii elemanlar1 arasinda carpim islemi yapilmadan
once filtre 180 derece dondiiriilmektedir. Capraz korelasyon tekniginde ise dogrudan
goriintli lizerine yerlestirilen filtre ile karsilik geldigi piksel elemanlar1 dogrudan
carpilmaktadir. Bu durum teoride 6grenme islemi sirasinda, basar1 agisindan herhangi bir
sonu¢ degisikligi yapmamaktadir. Bunun temel nedeni evrisim teknigi ile Ogrenilmis
filtreler, capraz dogrulama ile 6grenilmis filtrelerin dondiiriilmiis halidir. Bu kapsamda,

capraz korelasyon iglemine ait matematiksel ifade Esitlik 3.10°da gosterilmektedir;

J=+® j=t00

(I ® F)pp = Z z I[i, j1F[m + i,n + j] (3.10)

j=—OO [=—00

Evrisimsel sinir aglar1 igerisinde ¢apraz korelasyon islemi kullanilmis olsa da literatiirde bu
islemi anlatmak amaciyla yaygin olarak evrisim terimi kullanilmaktadir. Bu nedenle
gerceklestirilen tez ¢alisma kapsaminda da ¢apraz dogrulama iglemi evrigim islemi olarak
adlandirilacaktir. Sekil 3.25°de 5x5 boyutundaki giris goriintiisiiniin 3x3 boyutundaki filtre

ile evrisim islemindeki her bir adim gosterilmektedir.
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Sekil 3.25. Evrisimsel sinir aglarinda evrisim islemi
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Havuzlama ve ortalama katmanlan

Havuzlama katmanlari(Pooling Layers). Literatiirde derin 6grenme alaninda yaygin olarak
maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama olmak tizere iki temel havuzlama katmani yer
almaktadir. Maksimum havuzlama isleminde belirlenen filtre boyutu belirli adim araliginda
goriintii icerisinde kaydirilarak pencere igerisinde kalan degerlerden maksimum yaniti veren
ilgili pencereyi temsil eden deger ¢ikti olarak kullanilmaktadir. Ortalama havuzlama
katmani da maksimum havuzlama katmanina oldukg¢a benzer olmakla birlikte birbirini
ayiran en temel Ozellik ise pencere igerisindeki degerlerin ortalamasi alinarak pencereyi
temsil eden deger belirlenmektedir [57]. Havuzlama katmanlart genellikle ESA
katmanlarinin ardindan olusan 6z nitelik haritasinin boyutunu azaltarak hesaplama isleminin
maliyetini diislirdiigii gibi goriintiiler i¢erisinde yer alan 6teleme hareketinden etkilenmeyen
0z nitelik haritalarinin olugmasini saglamaktadir. Sekil 3.26’da maksimum havuzlama

katmani ve ortalama havuzlama katmaninin yaptig1 islemler gosterilmektedir.

Max Pooling Average Pooling
29 | 15 | 28 | 184 31| 15 | 28 | 184
0 |100 | 70 | 38 0 100 | 70 | 38
12 | 12 7 2 12 | 12 7 2
12 | 12 |g8h 6 12 | 12 | 45 6
2x2 2X2
pool size pool size
y \d
100 | 184 36 | 80
12 | 45 12 | 15

Sekil 3.26. Maksimum ve ortalama havuzlama katman [57]
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Sikistir ve uyarma ag katmanm

Sikistir ve uyarma ag katmani(Squeeze and Excitation Network), Jie Hu ve arkadaslari
tarafindan 2018 yilinda derin 6grenme algoritmalarinin tirettigi 6z nitelik haritalarinin temsil
giiclerini artirmak amaciyla gelistirilmistir. Bu aglar temelde sikistirma, uyarma ve
ornekleme olmak iizere ii¢ ana pargadan meydana gelmektedir. Sikistirma asamasinda giris
gorilintiisii veya 0z nitelik haritasi kiiresel havuzlama katmanindan gegirilmektedir. Boylece
giris goriintiisii veya 0z nitelik haritas1 uzamsal ¢oziiniirliiklerden arindirilarak kanal sayis1
kadar bilgi icermektedir. Uyarma boliimiinde ise YSA veya ESA ile birlikte aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilarak kanallarin birbirleriyle olan iligkileri ¢ikartilmaktadir. Bu sayede
her bir kanal i¢in 6nem degerleri belirlenmis olmaktadir. Bu degerler son asama olan
Olcekleme asamasinda tekrardan giris goriintiisii veya 0z nitelik haritas1 ile carpilarak
kanallarin icerdigi onemli bilgiler korunurken 6nemsiz bilgiler ise bastirilmaktadir [58].

Sekil 3.27°de sikistir ve uyarma blogu gosterilmektedir.

INPUT BxHxWxC)
.'"""1""""""""'"'".
- GAP Bxlx1xC) ' Squeeze
I ‘I' ;
! FC BxlxlxCh :
: RelLU (Bx1x1xCi) | Excitation
i i
[ ] i
' FC BxlxlxC) :
] ]
: Sigmoid BxlxlxC) :
i 1
v je—— :Scaling
QUTPUT BxHxWxC)

Sekil 3.27. Sikistir ve uyarma blogu [59]
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Atrous uzamsal piramit havuzlama katman

Atrous uzamsal piramit havuzlama katmani(Atrous Spatial Pyramid Pooling), 2016 yilinda
Liang-Chieh Chen ve arkadaslar tarafindan segmentasyon mimarilerinin farkli 6l¢eklerdeki
objelerden etkilenme probleminin 6niine gegebilmek amaciyla gelistirilmistir. Bu katman
icerisinde girig goriintiilerine veya 6z nitelik haritalarina farkli genisleme degerlerine sahip
ESA uygulanarak filtrelerin goriis alanlar1 artirilmaktadir. Boylece genis baglam bilgisine
ulagilarak, farkli oOlceklerdeki objelerin tespitinde kullanilabilecek yiiksek seviyeli
Oznitelikleri ¢ikarilmaktadir. Katman ¢ikisinda bu 6z nitelikler tekrardan birlestirilerek, ESA
uygulanarak kompakt yapida 6z niteliklerin ¢gikartilmasi saglanmaktadir. Bu sayede kenar
kose gibi boliimlerde segmentasyon ¢iktilarindaki yerellestirme problemi ¢oziilerek daha
basarili ¢ciktilar elde edilmektedir [12]. Sekil 3.28’de Atrous Uzamsal Piramit Havuzlama

blogu gosterilmektedir.

raie=6 raElz
- o O
E_;q [:IIZ i B E E B
= 1 B _E -
: E n m
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—_—

Atrous Spatial Pyramid Pooling

Input Feature Map | / / A
vl

j y

Sekil 3.28. Atrous uzamsal piramit havuzlama katmani [12]
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3.5.3. Yinelemeli sinir aglar

Yinelemeli sinir aglari(Recurrent Neural Network), derin 6grenme alaninda kullanilan
yapay sinir aglarinin ozellestirilmesiyle olusturulmustur. Temelde yapay sinir aglari, girdi
vektorleri igerisindeki bilgiler arasinda sirali bir iliski icermezken, yinelemeli sinir aglari
girdi bilgileri igerisindeki zamansal bagimliliklari modellemek icin gelistirilmistir. Bu
kapsamda yinelemeli sinir aglari, dogal dil isleme, konugma tanima, zaman serisi verileri
gibi giris bilgilerinin birbirleriyle sirali iliskisi olan problemlerde yaygin olarak

kullanilmaktadirlar.

Yinelemeli sinir ag1 mimarileri, temelde ¢ok sayida tekrar eden YSA hiicrelerinden meydana
gelmektedir. Bu hiicreler, her bir adimda 6nceki adimdan elde edilen bilgiyi hafizalarinda
tutarlar ve bu bilgiyi mevcut girdi verileriyle birlestirerek daha dogru bir ¢ikt1 bilgisi
iretmektedir. Yinelemeli sinir ag1i mimarilerinde yer alan her bir hiicrede ayni agirlik
degerlerine sahip YSA tekrarli olarak kullanilmaktadir. Bu durum egitim islemi esnasinda
agirlik paylasim durumunu saglayarak kullanilacak parametre sayisini azaltmaktadir. Bu
kapsamda geleneksel yinelemeli sinir ag1 mimarisi, Sekil 3.29'da gosterilmistir. Mimari
icerisinde, giris vektorleri “x” ile temsil edilirken, her bir hiicrede hesaplanan aktivasyon
degerleri “a” harfi ile ifade edilmektedir. Bu yapida, her hiicre, dnceki adimdan gelen
aktivasyon degerleri ile mevcut girdi vektorlerini birlestirerek yeni bir aktivasyon degeri
iretmektedir. Bu aktivasyon degeri, hem bir sonraki adimin hesaplamalarinda kullanilirken,

hem de ¢ikt1 degeri olarak kullanilabilmektedir [60].

<1 <> <i> <i4l>
| ¥ y y
! ; . t ) | "
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Sekil 3.29. Geleneksel yinelemeli sinir ag1 mimarisi [60]
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Yinelemeli sinir ag1 mimarilerine daha detayli inceleyecek olursak, Sekil 3.30’da mimari
icerisinde her bir hiicrede kullanilan bilesenler ile bu bilesenlerden ¢ikis sinyali liretmede
faydalanilan matematiksel ifadeler gosterilmektedir. Denklemler iizerinde agikca goriilecegi
iizere, t anindaki giris vektorii ve kendisinden dnceki hiicreden ’t-1” aninda gelen aktivasyon
sinyalleri YSA hiicrelerinin icerdigi agirlik ve bias degerleriyle islenerek aktivasyon ¢ikti
sinyali olusturmaktadir. Bu sinyal ise son asamada ii¢lincii bir YSA hiicresinin igerdigi

agirlik ve bias degerleriyle islenerek ¢ikt1 sinyali olusturmaktadir.
a® = gy (Wqa®™0 + Woox® + by ) (3.11)

y® = g,(Wyea® + b, ) (3.12)

<i>

Wa by ®—Wya |
g <t-1> ‘ |V‘@—\ o<t>
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Sekil 3.30. Yinelemeli sinir ag1 hiicre gosterimi [60]

Yinelemeli sinir ag1 temelli caligmalar incelendiginde, dil isleme problemleri gibi uzun siralt
girdi verileri igeren alanlarda geri yayilim algoritmasinda kullanilan tiirev degerlerinin yok
olmasi1 ve sadece ge¢cmisteki bilgiden yararlanilmasi gibi problemler ortaya ¢ikmaktadir. Bu
durum, gelecekteki bilginin kullanilamamasi ve dolayisiyla dil isleme gibi siral1 bilgi igeren
problemlerde diisiik basarili sonuclarin iiretilmesine neden olabilmektedir [61]. Bu
kapsamda hiicreler icerisindeki yapilan gelistirmeler sonucunda yeni yaklasimlar elde

edilmistir.
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Gecitli tekrarlayan Uniteler

Yinelemeli sinir ag1 temelli ¢calismalar incelendiginde, geri yayilim algoritmasi vasitasiyla
agirlik degerlerinin glincellenmesi i¢in kullanilacak olan tlirev degerlerinin uzun sirali gelen
climlelerde yok olmas1 ve sadece gecmisteki bilgiden yararlanilmasi sebebiyle, dil isleme
problemlerinde iyi sonuglar {iretmek zor olabilmektedir. Bunun temel nedeni tiirev degerleri
giincelleme islemi esnasinda kullanildiginda agirlik degerlerinin kaybolmasina yol agarak
etkili bir sekilde egitim islemini miimkiin kildirmamaktadir. Bu problemin 6niine gegilmesi
amaciyla literatiirde yaygin olarak kullanilan gegitli tekrarlayan tinite(Gated Recurrent Unit)

gelistirilmistir [62].

Gegitli  tekrarlayan iiniteler(GRU) temelde yinelemeli sinir ag1 hiicrelerinin
ozellestirilmesiyle olusturulmustur. Bu 6zellestirme isleminde, giincelleme ve uygunluk adi
verilen yeni iki adet kap1 kullanilmaktadir. Bu kapilar vasitastyla t-1 aninda gelen aktivasyon
bilgisinin, t aninda gelen giris bilgisi ile iligskisi uygunluk kapisi vasitasiyla bulunurken,
giincelleme kapist vasitasiyla da ge¢cmisten gelen gizli durum bilgilerinin agirliklar:
belirlenmektedir. Bu sayede geri yayilim algoritmasi sirasinda elde edilen tiirev degerlerinin
yok olmasi1 onlenmektedir. Bu kapsamda Sekil 3.31°de gecitli tekrarlayan birim hiicresi

gosterilmektedir [60].

c<t-1> [ ), o<t>
a<t>._
(T
g <t—1> t t <t>

<t>

Sekil 3.31. Gegitli tekrarlayan {inite gosterimi [60]
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Uzun kisa vadeli bellek

Uzun kisa vadeli bellek(Long Short Term Memory) hiicreleri, uzun ve kisa donem bellekleri
bir arada kullanarak uzun donem bagimliliklari modellemek i¢in tasarlanmis bir yinelemeli
sinir ag1 hiicresidir. Uzun kisa siireli bellek(LSTM) hiicreleri tipki GRU hiicresinde oldugu
gibi, girdiler, aktivasyon sinyalleri ve gizli durum bilgilerini kontrol eden kap1
mekanizmalarint kullanarak, hafizadan uzun dénem boyunca faydalanabilmektedir. Bu
sayede, zaman igerisindeki girig sinyalleri arasindaki bagimliliklar daha iyi modellenerek

daha anlamli sonuglar elde edilmektedir.

LSTM hiicreleri temelde GRU hiicrelerine olduk¢a benzer olmakla birlikte, unutma ve ¢ikis
kapist olmak iizere iki adet yeni kap1 eklenmis yeni siiriimiidiir. Unutma kapisi vasitasiyla,
“t-1” aninda gecmisten gelen gizli durum bilgilerinden hangi bilginin unutulacagi
belirlenmektedir. Cikis kapis1 vasitasiyla ise hafiza hiicrelerinde yer alan bilgilerin ne
kadarinin son ¢iktiya etki edecegi kontrol edilebilmektedir [60]. Bu kapsamda Sekil 3.32°de
LSTM hiicresi gosterilmektedir;
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Sekil 3.32. Uzun kisa siireli bellek hiicre gosterimi [60]
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Dikkat mekanizmalari

LSTM veya GRU hiicreleri icerisine yerlestirilen hafiza bellek hiicreleri, her ne kadar uzun
siral1 girige sahip problemlerde tiirev degerlerinin yok olmasinin oniine ge¢mis olsa da, bu
tarz mimariler ¢eviri gibi dil modelleme problemlerinde diisiik basari skoru ile sonug
iiretmektedir. Bu durumun temel nedeni, uzun ciimleler igerisinde yer alan kelimelerin
birbirleriyle olan iligkilerinin ¢ikartilmasinda LSTM veya GRU hiicreleri yetersiz
kalabilmektedir. Bu mimariler, yalnizca kendisinden bir adim Once veya bir adim
sonrasindaki aktivasyon veya gizli durum bilgilerinden belirli agirlik oraninda
faydalanabilmektedir. Kelimeler arasindaki uzaklik arttik¢a bu faydalanma orani azalir ve

ozellikle ceviri gibi uzun ciimlelerde diisiik basar1 skorlarinin {iretilmesin neden olmaktadir.

LSTM mimarilerinin ¢eviri gibi problemlerde yetersiz kalmasinin engellemek amaciyla
ilerleyen yillarda LSTM bloklar icerisinde yer alan gizli durum bilgilerinin birbirleriyle
iligkilerinin ¢ikartilmas1 amaciyla dikkat mekanizmasi(Attention Mechanism) adi verilen
bloklar gelistirilmistir. Bu bloklar vasitasiyla, her bir giris adiminda ¢ikartilan gizli durum
bilgilerinden sira bagimsiz bir sekilde sirali tiim ¢ikis vektorleri faydalanabilmektedir. Sekil
3.33’de “y” harfi sirali ¢ikis kelimelerini simgelerken “h” harfi ise sirali gizli katman
bilgilerini i¢ermektedir. Softmax fonksiyonu vasitasiyla her bir gizli katman bilgisinin
agirhigr belirlenerek ¢ikis vektoriinde tiim bilgilerden faydalanilmasi saglanmaktadir. Bu
kapsamda elde edilen bu yaklasim, Bahdanau ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilmis olup,
ekleme tarzinda dikkat mekanizmasi(Additive Style Attention Mechanism) olarak

adlandirilmaktadir [63].
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Sekil 3.33. Ekleme tarzinda dikkat mekanizmasi blok gdsterimi [64]
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Sekil 3.33’de gosterilen, eklemeli dikkat mekanizmasi blogu, sirali tiim kodlayici gizli
durum bilgileri ile ¢ikisa karsilik gelen kod ¢oziicii gizli durum bilgilerini, YSA vasitasiyla
kullanarak skor degerleri olusturmaktadir. Bu deger ilerleyen asamada, softmax
fonksiyonundan yararlanilarak, ¢ikisa karsilik gelen kod ¢6ziicii ile kodlayici kisimdaki gizli
durum bilgilerinin birbirleriyle arasindaki iliskiyi veren kat sayilar hesaplanmaktadir. Bu
katsayilarda dogrudan igerik vektoriiniin(Context Vector) hesabinda kullanilmaktadir. Son
asamada igerik vektorii ve kod ¢oziicii gizli katman bilgisi tekrardan kullanilarak ¢ikis
kelime vektorii olusturulmaktadir. Bu islemleri iceren matematiksel ifadeler asagida

(I3
S

gosterilmektedir. Esitlikler i¢erisindeki, “s” harfi bir dnceki kod ¢oziicii gizli durum bilgisini
temsil ederken, “h” harfi ise kodlayic1 kismindaki gizli durum bilgisini temsil etmektedir.
Kelimelerin birbirleriyle iliski kat sayilarin1 ¢ikarmada kullanilan Softmax fonksiyonu ise

Esitlik 3.14°de gosterilmektedir.
Score(si_q, h; ) = vg tanh(Wyh; + W,s;) (3.13)

o (Score(se—1,hy)

e = (3.14)

Zn e (Score(st—1,hir))

i'=

¢, = Z a; hy (3.15)

l

Ilerleyen yillarda yapilan calismalarda Bahdanau ve arkadaslari tarafindan gelistirilen
eklemeli dikkat mekanizma blogunun uzun ciimlelerde softmax aktivasyon fonksiyonundan
kaynakli doyuma gittigi ve icerisinde yer alan yapay sinir aglarindan kaynakli hesaplama
maliyeti irettigi gozlemlenmistir. Bu kapsamda Luong ve arkadaslari tarafindan nokta
carpim dikkat mekanizma(Dot Product Attention) blogu gelistirilmistir. Gelistirilen yeni
yaklagim, kodlayici ve kod ¢oziicli kisimlarinda iiretilen gizli durum bilgilerinin dogrudan
carpilarak olusturdugu c¢ikti vektdriiniin Softmax aktivasyon fonksiyonu uygulamasi
yapilarak, agirlik katsayilarinin hesaplanmasini  saglamaktadir [65]. Bahdanau ve
arkadaslarinda oldugu gibi Luong ve arkadaslar1 tarafindan da basariyr artirmak amaciyla
Y SA kullandiklar ¢esitli denklem formlar1 da yer almaktadir. Literatiirde bu formlardan en
cok kullanilani nokta ¢arpim dikkat mekanizmasi olarak adlandirilmaktadir ve dogrudan kod
¢oziicii gizli durum bilgileri ile kodlayic1 gizli durum bilgilerinin carpilmas: ile elde

edilmektedir.
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Doniistiiriicii mekanizmalari

Dikkat mekanizmalari, ¢eviri gibi problemlerde olduk¢a basarili olmasina ragmen, kelime
icerisindeki 6zelliklerin ¢ikarilmasi konusunda bazen yetersiz kalabilmektedir. Bu nedenle,
2017 yilinda Vaswani ve arkadaslar tarafindan, doniistiirticiiler(Transformers) adi1 verilen
blok mimarileri gelistirilmistir. Doniistiiriicii bloklar1 igerisinde kullanilan yapilar, veri
tabani sistemlerinden etkilenerek isimlendirilmistir. Ornegin, Youtube’da her bir video i¢in
baslik gibi anahtar(Key) kelimeler icermektedir. Kullanicilarin arama yaparken, izlemek
istedigi videolar1 bulmasi ise sorgu(Query) durumunu simgelemektedir. Arama sonuglarina
bagli olarak oOnerilen videolar ise ¢ikti degerlerini(Value) simgelemektedir. Bu nedenle
doniistiirlicti mimarilerinde, giris vektorleri li¢ farkli yapay sinir agindan gecirilir ve her bir
sinir agmin c¢iktisi, "key", "query" ve '"value" olmak {izere ¢ farkli gdmme
vektorii(Embedding Vector) elde edilmektedir. Bu vektorlerden “key” ve “query”, dikkat
mekanizmasi vasitasiyla, sirali giris climlesindeki kelimeler arasindaki iliskiyi veren kat
sayilarinin hesaplanmasi i¢in kullanilir ve ¢ikis “value” ile iliskilendirerek ¢ikis vektori
olusturulmaktadir [66]. Bu duruma ait ikinci kelime ile alakali doniistiiriicii ¢ikis vektoriiniin

matematiksel ifadesi Esitlik 3.16’da verilmekte olup ve Sekil 3.34°de gosterilmektedir.

u (azk])
A(q,, K, V) = Z ¢ X V; (3.16)
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Sekil 3.34. Nokta carpim dikkat mekanizmas1 blok gosterimi [64]
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Doniistiiriicii bloklar1 detayli incelendiginde, temelini ¢ok sayida nokta ¢arpim dikkat
mekanizmas1 bloklarinin bir araya gelerek olusturdugu c¢oklu kafa dikkat (Multi Head
Attention) hiicrelerinden meydana gelmektedir. Burada dikkat edilmesi gereken kisim
“query” ve “key” 0z nitelik vektorlerinin nokta carpim dikkat mekanizmasi sonuglari
incelendiginde, Softmax aktivasyon fonksiyonunun doyuma gittigi gozlemlenmistir. Bu
durumun Oniine gecebilmek amaciyla Olgeklendirme islemi yapilmis ve bu sebeple
Olceklendirilmis nokta ¢arpim dikkat mekanizmasi(Scaled Dot Product Attention) olarak

isimlendirilmektedir [66].

Doniistiiriicti blok hiicreleri igerisinde dikkat mekanizmasi bloklarinin yani sira 6z nitelik
seviyesini yiikseltmek amaciyla yapay sinir aglari, egitim siirecini hizlandirmak amaciyla
cesitli katman normalizasyonu(Layer Normalization) teknikleri ve tiirev degerlerinin yok
olmasi probleminin 6nline ge¢mek i¢in kullanilan gesitli kisa yol baglantilari(Shortcut
Connections) da yer almaktadir [17], [67]. Sekil 3.35’de doniistiiriicli mimarisini olugturan

birimler detayl1 bir sekilde gosterilmektedir.
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Sekil 3.35. Doniistiiriicii mekanizmasi blok gosterimi [64]
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Gorilintl donuistiriici mekanizmalari

Doniistiiriici mimarilerinin dogal dil isleme problemlerindeki basarisi, bu yaklagimin
gorlintii problemlerine de uygulanabilme sorusunu akillara getirmistir. Bu kapsamda
Dosovitskiy ve ekibi tarafindan ilk kez goriintli {izerinden nesne tanima problemlerine
goriintii doniistiirticiiler(Vision Transformers) mimarisi yaklagimini gelistirmistir. Sekil

3.36’da goriintii doniistiiriicli mimari gosterilmektedir [68].

Vision Transformer (ViT) Transformer Encoder
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Sekil 3.36. Goriintli dontistiirticii mimarisi [68]

Doniistiiriicti mimarileri, dogal dis isleme alaninda giris ciimlesi icerisinde yer alan sirali
kelime vektorleri iizerinde caligsmaktadir. Bu kapsamda bu mimarinin goriintiiye
uygulayabilmek i¢in ilk asamada goriintiiler, par¢a(Patch) adi verilen sirali boliimlere
ayrilmaktadir. Ikinci asamada, her bir par¢ann goriintii {izerinde konum bilgisinden
faydalanabilmek icin, gomme(Embedding) adi verilen Ogrenebilir parametreler ile
birlestirilmektedir. Ilerleyen asamalarda ise klasik doniistiiriicii mimarinde oldugu gibi
katman normalizasyonu, c¢oklu kafa dikkat mekanizmalar1 ve YSA igeren doniistiiriicii bloga
maruz kalarak ¢ikti olusturulmaktadir. Bu ¢iktilar problemin zorluguna gore tekrardan
dontstiiriici bloguna verilerek daha yiikksek seviyeli 6z niteliklerin ¢ikartma islemi
gerceklestirilmektedir. Son agamada ise elde edilen ¢ikti, siniflandirma katmanina verilerek
goriintli tanima problemi gergeklesmektedir. Gelistirilen bu mimari ESA’na gore daha az
islem yiikiine sahip oldugu gibi ve yiiksek sayida veri iceren veri setlerinde uygulandiginda
daha yiiksek sonuglar elde ettigi kanitlanmistir [68].



54

3.5.4. Evrisimsel sinir ag1 modelleri

Evrigsimsel Sinir Aglar1 kullanilarak yapilan boliitleme veya segmentasyon ¢alismalart genel
olarak drnek segmentasyonu ve semantik segmentasyon olmak {iizere iki ayr1 kategoride
degerlendirilmektedir. Semantik boliitleme problemlerinde, goriintiide objelerin i¢erdigi her
bir piksel objenin tiiriine gore Onceden tanimlanmis bir sinif etiketi atanirken, drnek
boliitleme de ise aym tiire ait farkli objelere farkli smif etiketleri atanmaktadir.
Gergeklestirilen tez calismasi kapsaminda SVH tespiti amaciyla damar boliimlerinin
ayristirilmasi iglemi piksel seviyesinde siiflandirma problemi olan semantik segmentasyon

baslig1 altinda yer almaktadir.

Bu boliim basligi altinda, medikal alanda semantik segmentasyon problemlerinde literatiirde
yaygin olarak kullanilan mimarilerin incelenmesi gerceklestirilmistir. Ilerleyen boliimlerde
ise bu mimariler gerceklestirilecek olan beyin bolgesindeki damarlarin béliitlenmesi
problemine uyarlanma islemi saglanmistir. Boylece gergeklestirilen tez ¢aligmasi
kapsaminda farkli mimarilerin basarilar1 kiyaslanarak, problem i¢in en uygun mimarinin

tespiti saglanmistir.

U-Net

U-Net mimarisi, Ronneberger ve arkadaslar1 tarafindan 2015 yilinda 151k mikroskobu
vasitasiyla elde edilen biyomedikal goriintiler iizerindeki ¢esitli  hiicrelerin
segmentasyonunu yapmak amaciyla gelistirilmistir. Temelde Evrisimli Sinir Aglariin bir
araya getirilerek olusturdugu bu mimari U-Net olarak adlandirilmaktadir. U-Net mimarisi
literatiirde yaygin olarak medikal goriintiiler iizerinde kullanildig1 gibi, bilgisayarli gorii
alaninda gerceklestirilen otonom sliriis i¢in sahne algilama problemlerinde, uzaktan algilama
ile elde edilmis goriintiilerin analizinde, sanal ger¢eklik veya artirilmis gergeklik gibi ¢esitli
problemlerde de aktif olarak kullanilmaktadir. Mimari yapisi ilerleyen sayfada Sekil 3.37°de
goriilecegi iizere U harfine benzer bir yapidan meydana geldiginden gelistirilen mimariye
U-Net ismi verilmistir [27]. Gelistirilen bu mimari, literatiirde yer alan derin 6grenme tabanl
gelistirilen mimarilere kiyasla daha az veride daha yiiksek skorlar elde edebilmektedir. Bu
nedenle, literatiirde U-Net mimarisinden medikal goriintiileme alaninda yaygin olarak tercih

edilmektedir.
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Sekil 3.37°de goriilecegi iizere U-Net mimarisi kodlayici(Encoder) ve kod ¢oziicii(Decoder)
ad1 verilen birbirine paralel iki bdliimden meydana gelmektedir. Ilk boliim kodlayici ad
verilen ve igerisinde yer alan her bir katmanda 6z nitelik haritasinin ¢6ziiniirlilk boyutu
havuzlama katmani vasitasiyla azaltilmaktadir. Bu duruma ek olarak evrisimli sinir aglar
icerisinde yer alan filtreleme islemleri vasitasiyla da ¢ikarilan 6z niteliklerin seviyesi
artmaktadir bu durum 6lgek boyutundan bagimsiz segmentasyon ¢iktis1 saglayarak basaril

bir sekilde 6z niteliklerin olusturulmasini saglamaktadir.

input

. output
maag 1™ *|*|*! segmentation
map

]--D ‘Q’B{] = conv 3x3, ReLU

=5 conv 1x1

v | . copy and crop
E 512 512 — # max pool 2x2
'.E 'Ej"' i $ 3 § up-conv 2x2

Sekil 3.37. U-Net mimarisi [27]

U-Net mimarisinin ikinci boliimiinde ise kodlayict kisminin son boliimiinde elde edilen 6z
nitelik haritasi tekrardan yukar1 6rnekleme(Up Sampling) islemine maruz kalarak uzamsal
¢cozlniirliik boyutu artirilmaktadir. Cozilinlirliigli artan 6z nitelikler, tekrardan kodlayici
boliimiindeki 6z niteliklerle birlestirilerek kodlayici boliimiinde elde edilen 6z niteliklerden
faydalanilmasi saglanmaktadir. Olusturulan yeni 6znitelikler tekrardan ESA maruz kalarak
yiiksek seviyeli yeni 6z nitelik haritalar1 olugsmaktadir. Bu durum giris goriintiisii boyutu elde
edilinceye kadar tekrarli bir sekilde devam etmektedir. Boylece segmentasyon isleminde
Olcekten bagimsiz, kenar ve kose boliimlerinde daha basarili bir segmentasyon ¢iktisi elde

edilmektedir.
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ResUNet

ResUNet mimarisi, 2017 yilinda uzaktan algilanmis hava goriintiileri lizerinden yollarin
segmentasyonu problemini ¢ozmek icin gelistirilmis mimaridir. Konsept olarak U-Net
mimarisine oldukg¢a benzer oldugu gibi birbiri arasindaki en temel fark ise mimari igerisinde
yer alan kodlayict ve kod c¢oziici katmanlarinda kisa yol adi verilen baglanti

yollarinin(Shortcut Connections) yer almasidir [69].

ResNet mimarisinde bilindigi lizere mimarilerin daha derin bir sekilde tasarlanabilmesi ve
geri yayilim algoritmast sonucunda {iretilen tlirev degerlerinin yok olmasinin Oniine
gecebilmek amaciyla kisa yol ad1 verilen baglantilar gelistirmistir [17]. Bu baglantilar, U-
Net icerisinde yer alan kodlayici ve kod ¢oziicii kisimlarindaki her bir bdliime entegre
edilerek, katmanlar icerisindeki bilgi akisini artirdigi gibi daha derin mimarilerinin
olusturulmasi ve verimli bir sekilde egitilmesine imkan saglamaktadir. Boylece kodlayici
kismindan kod ¢oziicii kismina uzanan baglanti yollarinda da bilgi aktarimi1 daha kolay
saglanacagindan daha az parametre ile daha fazla basar1 skoru elde edilmektedir. Sekil

3.38’de ResUNet mimarisi detayli bir sekilde gosterilmektedir.
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Sekil 3.38. ResUNet mimarisi [72]
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ResUNet++

ResUNet++ mimarisi, 2019 yilinda kolorektal kanser hastaliginin olusmasina neden olan
polip hiicrelerinin endoskopi goriintiileri iizerinden segmentasyonu igin gelistirilmistir.
ResUNet++ mimarisi, ResUNet mimarisinden esinlenilerek olusturuldugundan kodlayici ve
kod ¢oziicli olmak tlizere iki ana boliimden olusmaktadir. UNet ve ResUNet mimarisinden
farkli olarak kod ¢6ziicii kisminda kanallarin birbiriyle olan iliskilerinin ¢ikartmak igin
sikistirma ve uyarma bloklar1 eklenmistir[59]. Kenar, kose gibi bolgelerde segmentasyon
basarilarini artirmak ve kodlayici ile kod ¢oziicii arasindaki gegis kismi1 olan koprii kismina,
filtrelerin etki ettikleri alanlarin goriis alanini artirmak amaciyla Atrous uzamsal piramit
havuzlama katman blogu kullanilmistir[12]. Bu duruma ilave olarak kodlayici kismindan
gelen bilgiler ve kod ¢oziicii kisimdaki bilgiler dogrudan birlestirmek yerine, kodlayici
kismindaki bilgileri kullanarak kod ¢oziicii kismindan gelen onemli 6z niteliklerin
belirginligini artirmak i¢in evrisimsel dikkat mekanizma bloklar1 kullanilmistir [70].

Gelistirilen bu mimari, Sekil 3.39’da gosterilmektedir.
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Sekil 3.39. ResUNet++ mimarisi [70]
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TransUNet

TransUNet mimarisi, Chen ve arkadaglar1 tarafindan 2021 yilinda BTA cihazlar vasitasiyla
elde edilmis aort, bobrek, pankreas basta olmak iizere ¢esitli organlarin segmentasyonu i¢in
gelistirilmis derin 0grenme mimarisidir. Gelistirilen bu mimari goriintii siniflandirma
alaninda en son teknoloji olan goriintii doniistiiriiciileri, medikal goriintiileme alaninda
basarili ¢iktilar veren UNet segmentasyon mimarisine entegre edilmesinden meydana

gelmektedir [71].

Chen ve arkadaglari, motivasyon olarak ESA ile olusturulan mimarilerde konvoliisyon
operasyonunun dogasindan gelen 6grenme yetenegi yerel olarak goriintii iizerindeki piksel
bolgelerinde calismaktadir. Bu durum uzun menzilli bagimlilik i¢eren bolgelerin tespitinde
hastadan hastaya farklilik gosteren sekil ve boyutlardan kolayca etkilendiginden segmente
edilen objelerin bagarilar1 oranlariin diisiik olmasina sebep olmaktadir. Bu kapsamda Chen
ve arkadaslar1 goriintli doniistiiriiciileri baglig1 altinda anlatilan doniistiiriicli mimarilerini
kullanarak kiiresel bir sekilde piksellerin birbirleriyle olan tiim iligkilerini dikkate alarak
segmentasyon basarisint artirmiglardir.  Sekil 3.40°da gelistirilen mimarinin igerigi

gosterilmektedir.
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Sekil 3.40. TransUNet mimarisi [71]



59

Sekil 3.40°da gosterildigi iizere TransUNet mimarisi, kodlayict ve kod ¢6ziicli olmak tizere
iki ana boliimden olusmaktadir. Kod ¢6ziicli bolimii kendi igerisinde 4 farkli katmandan
olusmaktadir. ilk ii¢ katman igerisinde evrisimsel sinir aglarmni iceren konvoliisyon bloklari
vasitastyla gOriintiiyii olusturan uzamsal ¢oziniirliiklerin boyutlar1 azaltilmaktadir. Son
katmanda ise ard1 ardina bagli 12 adet goriintii doniistiiriicii blok kullanarak 6z niteliklerin
birbirleriyle olan iliskileri c¢ikartilmistir. Boylece kiiresel bilgiyi iceren yeni 6z nitelik
haritas1 elde edilmistir. Kod c¢oziicii kisimda ise kodlayici kismimin son katmanindaki
bilginin uzamsal ¢oziintirliigiini artirip kendisine karsilik gelen kodlayici boliimiindeki 6z
niteliklerle birlestirilmektedir. Bu islem orijinal goriintii boyutuna ulagincaya kadar devam
etmektedir. Bu sayede kenar kose gibi boliimlerde segmentasyon basarisi yiiksek ve hastalar
arasi ¢ok sayida farklilik iceren tomografi goriintiilerinde yiiksek segmentasyon basarisi elde

edilmektedir.

3.6. Performans Degerlendirme Metrikleri

Yapay zeka veya gorlintii isleme alaninda problemin tiiriine gore kullanilan degerlendirme
metrikleri  farkhilik  gosterebilmektedir. Ornek vermek gerekirse —smiflandirma
uygulamalarinda dogruluk metrigi aktif olarak kullanilirken goriintli tabanli segmentasyon
problemlerinde dogruluk metrigini tek basina kullanmak modelin basarisin1 degerlendirme
acisindan yanlishklara sebep olabilmektedir. Bu kapsamda beyin bolgesinde yer alan
damarlar boliimlerinin béliitlenmesi problemi segmentasyon problemi oldugundan ilerleyen
boliimde segmentasyon problemlerinde kullanilan yaygin degerlendirme metriklerine

deginilmistir.

Degerlendirme metriklerinin hesaplanmasinda ortak olarak, gercek pozitif (TP), gergek
negatif (TN), yanlis pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN) bilesenleri kullanilmaktadir. TP,
modelin dogru bir sekilde pozitif olarak siniflandirdig1 yani dogru sekilde tahmin yaptigi
damar boliimlerinin 6rnek sayisini ifade ederken, TN ise modelin dogru bir sekilde negatif
olarak siniflandirdig1 yani dogru sekilde tahmin yaptig1 damar olmayan boliimlerin 6rnek
sayisini ifade etmektedir. FP, modelin negatif olan 6rnekleri pozitif olarak siniflandirdigi
yani gercekte damar olmayan boliimlere, damar dedigi yanlis ornek sayisini ifade ederken,
FN, modelin pozitif olan drnekleri negatif olarak siniflandirdig1 yani damar olan bdliimlere,

damar yok sekilde tahmin yaptig1 yanlis 6rnek sayisini ifade etmektedir.
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3.6.1. Piksel dogruluk metrigi

Kiiresel dogruluk olarak da bilinen piksel dogrulugu (PD), goriintii igerisinde dogru sekilde
simiflandirilan piksellerin ylizdesini gosteren semantik segmentasyon metrigidir. PD,
siiftan bagimsiz olarak goriintiilerdeki dogru siiflandirilmis piksel sayisi ile goriintii
icerisindeki toplam piksel sayis1 arasindaki orani hesaplamaktadir. PD, sezgisel ve
yorumlanabilir bir 6l¢lim metrigidir. Bu sebeple bu degerin yiiksek olmasi segmentasyon
basarisin1 tam anlamiyla dogru oldugunu ifade etmemektedir. Bunun temel nedeni, damar
segmentasyon probleminde arka plan ve 6n plan olmak tizere iki farkli sinif bulunmaktadir.
Goriintii igerisindeki damarlar 6n plan olarak adlandirilirken, diger boliimler ise arka plan
olarak adlandirilmaktadir. Manyetik Rezonans Anjiyografi goriintiilerinde yaklasik olarak
tim piksellerin %0.004 liik kismi damar igerdiginden — gelistirilen model tiim goriintiiye
arka plan olarak ¢ikt1 verse bile basar1 degeri %99.996 olmaktadir. Bu durum gelistirilen
modelin yanlis yorumlanmasina neden olabilmektedir. Bu kapsamda, piksel dogrulugu

metrigine ait iliskin matematiksel ifade asagida gosterilmektedir.

TP+TN

Piksel Dogrulugy = ————
TP+TN+FP+FN

(3.17)

3.6.2. Kesinlik metrigi

Kesinlik(Precision) metrigi segmentasyon problemi igerisinde yer alan her bir sinif i¢in ayr1
ayr1 tanimlandig1 gibi siniflarin ortalamas: seklinde de gosterilebilir. Gergeklestirilen tez
caligmas1 kapsaminda kesinlik degeri 6n plan sinifi olarak adlandirilan damar béliimleri igin
hesaplanmigstir. Kesinlik metrigi temelde gelistirilen model tarafindan damar olarak tahmin
edilen piksel boliimlerinin ne kadarmmin gergekten damar oldugu oranini bizlere ifade

etmektedir. Bu degerlendirme metrigi ne iliskin formiil asagida gosterilmistir;

TP
TP+FP

Kesinlik =

(3.18)
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3.6.3. Duyarhlik metrigi

Duyarlilik(Recall) metrigi segmentasyon problemi igerisinde yer alan her bir sinif i¢in ayri
ayr1 tanimlandig1 gibi siniflarin ortalamasi seklinde de gosterilebilir. Gergeklestirilen tez
caligmas1 kapsaminda duyarlilik degeri 6n plan sinifi olarak adlandirilan damar béliimleri
icin hesaplanmistir. Duyarlilik metrigi temelde gelistirilen modelin goriintii igerisinde yer
alana damar piksel boliimlerinin ne kadarinin dogru bulundugu oranini bizlere ifade

etmektedir. Bu degerlendirme metrigi ne iliskin formiil asagida gosterilmistir;

TP
TP+FN

Duyarlilik = (3.19)

3.6.4. F Degeri (F Score)

F degeri, kesinlik ve duyarlilik metriginin birlestirilmesiyle olusturulmustur. Bu metrik Dice
kat sayis1 olarak da adlandirilir ve temelde kesinlik ve duyarlilik metriklerinin harmonik
ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. Bu degerlendirme metrigi ne iliskin formiil asagida

gosterilmistir;

KesinlikxDuyarlilik

o 3.20
Degert Kesinlik+Duyarlilik o

3.6.5. Jaccard indeksi(Intersection Over Union)

Jaccard indeksi olarak da adlandirilan (IoU) metrigi, semantik bolimlemede en yaygin
kullanilan metriklerden biridir. IoU, temelde etiketlenmis gercek maske goriintiisii ile model
tarafindan tahmin edilen maske g¢iktis1 arasindaki Ortlismenin yilizdesini Slgmek icin
kullanilan bir yontemdir. Bu metrik, 0 ile 1 arasinda degisir; 0, Ortiisme olmadiginm
simgelerken 1 degeri ise miikemmel sekilde oOrtiisen segmentasyon sonuglarini ifade
etmektedir. loU metrigi, her bir sinif i¢cin ayr1 ayr1 tanimlandig gibi siniflarin ortalamasi
seklinde(mloU) de gosterilebilir. Gergeklestirilen tez calismasi kapsaminda 6n plan ve arka
plan olarak adlandirilan iki siif icin mIoU degeri hesaplanmistir. Bu degerlendirme metrigi

ne iligkin formiil asagida gosterilmistir;

1 TP
mloU = -——— (3.21)
C TP+FP+FN
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4. GERCEKLESTIRILEN UYGULAMALAR VE SONUCLARIN
INCELENMESI

Tez c¢alismast kapsaminda, SVH tespitinde faydalanilacak olan damar bdoliimlerinin
segmentasyon problemi i¢in goriintii isleme ve derin 6grenme tabanli olmak tizere iki farkli
yontem gelistirilmistir. Bu boliim altinda ilk olarak caligsma igerisinde kullanilacak olan veri
setine deginilmis olup ilerleyen asamalarda sirasiyla goriintii isleme ve derin 6grenme

tabanli teknikler detayli bir sekilde agiklanmaktadir.
4.1. Cahiyma Kapsaminda Kullanilan Veri Seti

Gergeklestirilen tez calismasi, Lozan Universite Hastanesi tarafindan anevrizma
hastaliginin bilgisayar destekli teknikler vasitasiyla tespit islemi i¢in hazirlanan veri seti
iizerinde gergeklestirilmistir. Incelenen veri seti, toplamda 284 hasta goriintiisii igermektedir.
Bu goriintiilerin 127 tanesi saglikli hastaya aitken, 157 tanesinde anevrizma hastalig1 tespit
edilen hastalara aittir. Veri seti igerisinde yer alan tiim hasta goriintiileri MRG cihazlar
vasitasiyla ii¢ boyutlu ugus siiresi zaman protokoliinde ¢ekilmis kesit goriintiilerinden
meydana gelmektedir. Arastirmacilarin ¢alisabilmesi ve medikal alanda yapilan ¢alismalarin

artirllmas1 amaciyla veri seti herkesin erisimine aciktir. Bu kapsamda konu ile alakal

calisma yapmak isteyenler openneuro.org adresinden veri setine erisim saglayabilirler [72].

‘ OpennNEURO

@ Lausanne_TOF-MRA_Aneurysm_Cohort

Resim 4.1. Veri seti erisim bilgileri [73]

SVH tespiti i¢in gerekli olan damar bdliimlerinin segmentasyonu igin gelistirilecek olan
tekniklerin ilk asamasinda, tiim hasta verileri taranarak yiiksek kalitede goriintii serilerine
sahip olan hastalar 6zenle belirlenmistir. Bunun temel nedeni olarak, ge¢misli yillara ait
goriintiiler icerisinde agirlikli olarak hastalar ¢ekim islemi sirasinda hareket etmesinden
kaynakli bulanik ve keskin olmayan goriintii dizileri yer almaktadir. Bu durum beraberinde,

baz1 goriintiilerde cesitli artefaktlar olugsmasina da neden olmustur.
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Gergeklestirilen ¢aligma kapsaminda veri seti icerisinde hasta segimleri yapilirken,
cozlnlirliik smir1 olarak 512 x 512 belirlenmis olup, bu degere esit veya yiiksek
cOziinlrliikteki goriintii  serilerine sahip 40 adet hasta secilmistir. Secgilen hasta
goriintiilerinde, ¢ekim sirasinda hasta hareketinden kaynakli goriintii tizerinde olusabilecek
herhangi bir problem amaciyla manuel bir sekilde kontrol edilmistir. Bu kapsamda elde
edilmis veriler, agirlikli olarak Philips ve Siemens marka cihazlarda ugus siiresi zaman
protokoliinde verilerin elde edildigi gozlemlenmistir. Boylece secilen 40 hastaya ait makine,

model ve goriintii bilgileri Cizelge 4.1°de detayl bir sekilde gosterilmektedir;

Cizelge 4. 1. Veri setini olusturan veri dagilimi

Marka Model Piksel Aralig Cozinarlak Adet

Philips Intera 0.41 mmx 0.41 mm x0.55 mm | 512 x512 x 140 1
Siemens Skyra 0.27 mm x0.27 mm x 0.50 mm | 652 x 768 x 168 13
Siemens Skyra 0.23mmx0.23mm x0.70mm | 720 x 896 x 160 9
Siemens Verio 0.23mmx0.23mm x 0.70mm | 700 x 896 x 160 4
Siemens Prisma Fit 0.28 mm x0.28 mm x 0.50 mm | 696 x 768 x 200 12
Siemens Aera 0.35mmx0.35mmx0.50 mm | 512 x512x 152 1

Gergeklestirilen ¢alismanin ilk boliimiinde, damar boliimlerinin otomatize bir sekilde
etiketlenmesi amaciyla goriintii isleme tabanl teknik gelistirilmistir. Bu teknik vasitasiyla
hizli bir sekilde goriintiilerin etiketlenme islemi yapilabilmektedir. ikinci asamada ise
dretilen veri seti vasitasiyla, damar boliimlerinin segmentasyonu i¢in kullanilacak olan
evrisimsel sinir ag1 tabanli mimariler kullanilarak egitim islemi gerceklestirilmistir. Bu
kapsamda goriintiilerin etiketlenmesi ile alakali detaylar ilgili boliim altinda detayli olarak

verilmektedir.

4.2. Goriintii Isleme Teknikleriyle Damar Béliimlerinin Segmentasyonu

Bu boéliimde, SVH tespiti kapsaminda damar segmentasyon problemi i¢in gelistirilen
goriintii isleme tabanl tekniklerden bahsedilmistir. Gelistirilen teknigin ilk agsamasinda, Sato
ve arkadaslari tarafindan Hesse matris tabanli filtreleme kullanilarak damar boliimleri tespit
edilmektedir. Ikinci asamada ise bagl bilesen etiketleme teknigi vasitasiyla FP seklindeki
damar olmayan bolgelerin ortadan kaldirilmasi saglanmaktadir. Son asamada ise damar
boliimleri iizerinde bolge biiyilitme algoritmast kullanilarak damarlarin segmentasyon

basaris1 artirilmaktadir.
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Bu kapsamda, boliim igerisinde gergeklestirilecek olan algoritmalara ait akis diyagrami Sekil

4.1°de gosterilmektedir;

Medikal Gorintu Formatindak Verilerin

Yazrilim Ortaminag Alinmasi

Sato Filtreleme Algoritmasi Vasitasiyla Beyin

Bolgesindeki Damar Bolimlerinin Tespiti

Bagh Birlesen Analiz Algoritmas Vasitasyla

Damar Disi Boldmlerin Kaldimimas:

Bolge Biyutme Algoritmas Vasitasiyla Damar

Segmentasyon Basansinin Artinlmas:

Algoritrna Nihai Ciktilanmin Medikal Gorinti

Formating Dondstirdlmesi

Sekil 4.1. Goriintii isleme tabanli sistem akis diyagrami
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4.2.1. Sato filtreleme

Sato ve arkadaglar1 tarafindan 1997 yilinda gelistirilen damar boliitleme yaklasimi, bu
alandaki ilk calismalardan birisi olarak kabul edilmektedir [7]. Temelinde ikinci derece
tiirevsel analize dayanan bu yaklasim dort asamadan olusmaktadir. Ilk asamada, Gaussian
filtresinin ikinci derece kismi tiirev bilesenlerine ayrilmaktadir. Tkinci asamada elde edilen
kismi tlirevler, goriintii iizerine konvoliisyon islemine tabi tutularak Hesse matrisi
hesaplanmaktadir. Bu kapsamda MRA goriintiilerinde kullanilacak olan ii¢ boyutlu
Gaussian filtresi Esitlik 4.1°de gosterilmektedir. Esitlik igerisindeki sigma(c) parametresi
vasitasiyla, beyin bolgesi igerisinde yer alan kiiciik veya biiyiik damarlarin ayristirma islemi

saglanmaktadir.

_ x2 +y222

G(x,y,z;0) = 202 (4.1)

(2ma2)3/2 9

Hesse matrislerinin elde edilebilmesi amaciyla her bir piksel i¢in ikinci dereceden kismi
tiirevlerin tiim yonlii olacak sekilde hesaplanmasi gerekmektedir. Bu kapsamda, Esitlik
4.1°de gosterilen ii¢ boyutlu Gaussian filtresinin ikinci dereceden kismi tiirev bilesenleri,
tim yonlii olacak sekilde hesaplanmaktadir. Bu nedenle Sato ve arkadaglari tarafindan
gelistirilen yaklasimin ilk asamasinda, Gaussian filtrenin kismi tiirev bilesenleri elde
edilerek, goriintii ile konvoliisyon islemine maruz kalmaktadir. Bu baglamda, asagida yer
alan matematiksel ifadelerde Hesse matrisi elde etme asamasinda kullanilacak olan kismi

tiirevler gosterilmektedir.

62
L = (azxﬁ(f(x, y. 2 a>) “1(x,y,2) (42)
62
— 2 .
Ly=|0 xaxayG(x,y,Z, o) |*I1(x,y,2) (4-3)

aZ
N ) .
L., = <a xavaG(x, Y, Z; a)) * [(x,y,2) (4.4)
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82
Ly, = (azxa—yzG(x, Y, Z; a)) «1(x,y,2) (4:5)
62
— 2 .
Iy, =0 xayaZG(x,y, z; 0)) «1(x,y,2) (4-6)
62
Izz = (O'ZXEG(x;y’Z; a))*](x,y,Z) (47)

Sato filtrelemenin ikinci agsamasinda, ilk asamada hesaplanan kismi tlirevler kullanilarak,
goriintiideki her piksel i¢in parlaklik degisimleri bulunmaktadir. Bu degisimler, Hesse matris
denklemine yerlestirildiginde, her bir piksel i¢in Sekil 4.1 tizerinde goriilecegi iizere 3 x 3

kare matris olusmaktadir.

X Xy Xz

~ N~

yx Yy yz

~

zx zy zz

Sekil 4.2. Ug boyutlu Hesse goriintii matrisi

Yukardaki sekilde gosterilen Hesse matrisi, "H" ile simgelenmektedir ve 6z deger ve 6z
vektorlerinin bulunabilmesi i¢in sirasiyla asagida gosterilen lineer cebir esitliklerinden
faydalanilmaktadir. Esitlik igerisinde yer alan “A” sembolii 6z degerleri simgelerken “&”
sembolil ise 6z vektorleri simgelemektedir. Kisaca bu degerler vasitasiyla yiizey tizerindeki
maksimum ve minimum egrilik yon ve biiyiikleri hesaplanmaktadir. ilerleyen asamada, 6z
vektorlerin sifir olmadigi bilindiginden, esitligin sol tarafindaki kalan kismin singular
¢cOziime sahip olmas1 gerekmektedir. Bu sebeple, esitligin sol boliimiindeki determinant sifir
kabul edilerek, 3. dereceden denklemlerin ¢oziimii vasitasiyla 6z degerler bulunmaktadir.

Bu 0z degerlerin de tekrardan formiil icerisine yerlestirilmesi ile 6z vektorler

hesaplanmaktadir.

A8 =18 (4.8)



A8 = A8 (4.9)
(A—ADE=0 (4.10)
det(A—ADE =0 (4.11)

Sato ve ekibinin ¢aligmasina gore damar seklinde yapilar genelde boru bi¢cimindeki yapilarla
benzerlik gostermektedir. Bu nedenle gelistirilecek filtre, boru seklindeki yapilarda yiiksek
seviye filtre yanit liretmesi gerekmektedir. Sato ve arkadaslari, bu nedenle 6z degerlerin
birbirine gore oranlanmasi yoluyla bu tiir yapilarin tespit edilebilecegini ileri siirmiistiir. Bu
sebeple boru bigimindeki yapilar i¢in 6z degerler kiiclikten biiylige dogru siralandiginda, en
kiiclik 6z degerler yaklasik olarak 0 degerini tliretirken diger 6z degerler goriintiiniin parlaklik
ya da koyuluk durumuna gore en kii¢lik 6z degerden ¢ok biiylik veya ¢ok kii¢iik deger olma
durumundadir. Bu sebeple kiiciik olan 6z degerin biiyiik olan 6z degerlere gére oranlanmasi
kullanilarak damar olma skor degerlerinin hesaplanmasini saglanmaktadir. Bu kapsamda
Sato ve arkadaglari tarafindan gelistirilen damar olma skor fonksiyonunun matematiksel

ifadesi asagida gosterilmistir;

Ac =min(—21z,—23) |A4]| < |2z, 4] < |25] (4.12)

112

e _2“’1%)2) <0 A, #0

f4;:20) = (4.13)

__M? )
e( 20249%) 2. >0, . #0

Esitlik 4.12'de belirtildigi gibi, boru seklindeki yapilar i¢in 6z degerler kiiciikten biiyiige
dogru siralandiginda, bir adet kiiclik 6z deger bulunurken diger 6z degerler, kii¢iik 6z degere
gore oldukca biiyiik ya da kii¢lik olmaktadir. Cesitli durumlarda 6z degerler negatif veya
pozitif gelebilmektedir bu durumun temel nedeni, goriintii i¢erisindeki objelerin parlaklik
degisiminden kaynaklanmaktadir. Genellikle karanlik bir arka plandaki beyaz objelerin
olusturacagl 0z degerler negatif isarete sahip olurken, beyaz bir arka plandaki karanlik
objelerin olusturacagi 6z degerler ise pozitif deger almaktadir. Bu sebeple ugus siiresi zaman
protokoliinde ¢ekilen MRA goriintiileri referans alindiginda, 6z degerlerin negatif geldigi
gbozlemlenmektedir. Bu sebeple ikinci ve tiglincii 6z degerlerin negatif isareti alinirken damar

olma skor fonksiyonunda daha i1yi sonug liretmesi acisindan kiiciik olan kullanilmaktadir.
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Esitlik 4.13’de goriilecegi lizere, damar boliimlerinin  skorunun hesaplanmasinda
kullanilacak olan fonksiyon incelendiginde, damar yapilarinda genellikle kiiclik olan 6z
deger sifira yakin ve biiyiik olan 6z deger ise sifirdan ¢ok biiyiik olmaktadir. Bu nedenle iki
0z degerinin birbirine gore oranlanmasi sifira yakin bir sonug getirmektedir. Uretilen bu
sonug degerinin, iisteli alindiginda ise damar olma skoru ac¢isinda 1 degeri elde edilmektedir.
Bu sayede, damar gibi yapilar i¢in fonksiyon sonucu yaklasik olarak 1 olurken, damar
olmayan yapilar i¢in sonu¢ 1'den uzak olmaktadir. Formiil i¢erisinde al ve a2 sirasiyla
gorlintii  lizerindeki giiriiltiilerin  bastirilmas1 ve yumusak bir sonug¢ {iiretilmesini

saglamaktadir. Genellikle bu degerler sirasiyla 0.5 ve 2 olarak belirlenmektedir.

Sato ve ekibi, gelistirdikleri filtrenin arter gibi sadece biiyiik damarlarda degil, ayn1 zamanda
farkli olceklerdeki damar bdliimlerinde de basarili bir sekilde calismasi gerektigini
hedeflemislerdir. Bu amagla Gaussian filtreleme igerisindeki sigma parametresini
kullanarak, farkli 6lcek degerlerinde Hesse matrisleri elde etmislerdir. Bu matrisler, damar
olma skor fonksiyonuna girdi saglanarak, her bir 6lgekteki her bir piksel degeri icin damar
skoru iireten ¢ikt1 degeri hesaplanmaktadir. Olusturulan farkli dlgeklerdeki ¢iktilar, her bir
piksel konumunun farkli Olcekleri arasinda maksimum filtre yaniti alinarak farklh

boyutlardaki damarlarin segmentasyonu gergeklestirilmektedir.

L=Ff(A;1) x A, (4.14)

max (ni Li(x,y, Z)) (4.15)

2

Son agamada, goriintii icerisinde giiriiltiiniin fazla oldugu durumlarda tiirev degerleri yiiksek
yanit vermektedir ve buna bagl olarak da damar olmayan boliimlerde yiiksek degerli Hesse
matrisleri tiretilmektedir. Bu durum, ikinci agsamada gergeklestirilen maksimum alma islemi
sirasinda hatalarin olugsmasina sebep olmaktadir. Bu problemin 6niine ge¢mek icin Sato ve
arkadagslar1 farkli Olgek degerlerindeki goriintiilerden 16x16x16 patchler alarak giiriiltii
degerinin standart sapmasini tahmin etmislerdir. Bu deger Esitlik 4.16 igerisinde “n;”
harfiyle gosterilmektedir. Boylece gelistirilen yaklasim farkli olceklerdeki damarin

boliitleme isleminde de basarili ile sonuglar iiretmektedir.
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Sato filtreleme tekniginin sonuclari

Bu boliim igerisinde Sato ve arkadaslar1 tarafindan damar béliimlerinin boliitlenmesi igin
geligtirilen filtrenin  farkli hastalara ait MRA goriintiilerinde {irettigi sonuclar
gosterilmektedir. Bu kapsamda incelenen ilk hastanin verisi, 3 Tesla manyetik alan giiciine
sahip Philips marka Intera model MRA cihazi tarafindan 3 boyutlu ugus siiresi zaman ¢ekim
protokoliinde elde edilmis goriintii serisi iizerinde gerceklestirilmistir. Filtre icerisindeki
farkli boyutlardaki damarlarin tespitinde etkili olan Gaussian filtrenin sigma parametresi bu
hasta i¢in 2 olarak kaydedilmistir. Esitlik 4.14°de yer alan al ve 02 parametreleri sirastyla

0.5 ve 2 secilmistir. Bu kapsamda filtreleme sonucu olusan béliitleme ¢iktilart agagidaki

sekillerde gosterilmektedir;

Resim 4.2. ilk hastanin kesit gériintiisiindeki orijinal ve segmentasyon giktilari

Resim 4.3. ilk hastanin kesit gériintiisiindeki orijinal ve segmentasyon ¢iktilari
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Resim 4.4. Ilk hastanin kesit goriintiisiindeki orijinal ve segmentasyon ¢iktilari

Yukaridaki sekillerde goriilecegi lizere, orijinal MRA goriintiileri sol tarafta verilmisken sag
tarafta ise filtreleme sonucunda olusan segmentasyon gériintiileri yer almaktadir. Inceleme
sirasinda, iki boyutlu goriintii serilerinin detayli incelenmesinin yani sira hacim olusturma
teknikleri kullanilarak da hastalarin damar boliimlerinin incelenmesi saglanmaktadir.
Genellikle bu islem ¢esitli hacim olusturma teknikleri vasitasiyla gergeklestirilmektedir. Bu

kapsamda ilk hastaya ait 3 boyutlu hacim goriintiisii asagidaki sekilde gosterilmektedir;

Resim 4.5. Ilk hastaya ait 3 boyutlu segmentasyon ¢iktisi
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Calisma kapsaminda incelenen ikinci hastanin verisi 3 Tesla manyetik alan giiciine sahip
Siemens marka Skyra model MRA cihazi tarafindan 3 boyutlu ugus siiresi zaman ¢ekim
protokoliinde elde edilmis goriintii serisi iizerinde gerceklestirilmistir. Filtre igerisindeki
farkli boyutlardaki damarlarin tespitinde etkili olan Gaussian filtrenin sigma parametresi bu
hasta i¢in de 2 olarak kaydedilmistir. Esitlik 4.14 iizerinde yer alan al ve a2 parametreleri

de sirastyla 0.5 ve 2 secilmistir. Bu kapsamda filtreleme sonucu olusan iki boyutlu béliitleme

ciktilar1 asagidaki sekillerde gosterilmektedir;

Resim 4.6. Ikinci hastanin kesit griintiisiindeki orijinal ve segmentasyon ¢iktilari

Resim 4.7. Ikinci hastanin kesit goriintiisiindeki orijinal ve segmentasyon ¢iktilar:
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Resim 4.8. Ikinci hastanin kesit goriintiisiindeki orijinal ve segmentasyon ¢iktilari

Yukaridaki sekillerde goriilecegi iizere, ikinci hasta icin orijinal MRA goriintiileri sol tarafta
verilmigken sag tarafta ise filtreleme sonucunda olusan segmentasyon goriintiileri yer
almaktadir. inceleme sirasinda, iki boyutlu gériintii serilerinin detayli incelenmesinin yani
sira hacim olusturma teknikleri kullanilarak da hastalarin damar boliimlerinin incelenmesi
saglanmaktadir. Bu kapsamda ilk hastaya ait 3 boyutlu hacim goriintiisii asagida

gosterilmektedir;

Resim 4.9. Ikinci hastaya ait 3 boyutlu segmentasyon ¢iktisi
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4.2.2. Bagh bilesenlerin etiketlenmesi

Bagli birlesen etiketleme(Connected Component Labelling) teknigi, goriintii isleme
alaninda, ayrik nesne bolgelerini belirlemek ve her bir nesneye farkli bir etiket veya numara
vermek i¢in gelistirilen bir yontemdir. Bagli birlesen etiketleme(CCL) teknigi, genellikle
bagli birlesenlerin analizi(Connected Component Analysis) ile birlikte kullanilarak bir
goriintii igerisindeki ayrik nesne bolgelerinin sayisini, yapisini1 ve konumlarini belirleme de

kullanilmaktadir.

Bagli birlesen etiketleme teknigi temelde, goriintiideki her bir pikselin birbirleriyle nasil
baglantili oldugunu belirleyerek ¢alismaktadir. Bu kapsamda, eger iki piksel ayni nesneye
aitse, ayni etikete sahip olurken, farkli nesnelere ait ise farkli etiketlere sahip olmaktadir. Bu
islem de genellikle dort yonlii veya sekiz yonlii komsuluk baglantilar1 adi verilen iki farkl
baglant1 yontemi kullanilarak gerceklestirilmektedir. Bu kapsamda, Sekil 4.2°de 4’lii ve 8’11

komsuluk baglantilar1 gosterilmektedir.

|
T

4{—+—}2 R —» 3
v

y

4-Connected §-Connected

il

Sekil 4.3. Farkli baglanti komsuluklarinin gésterimi [74]

Bagli birlesen etiketleme tekniginin ¢aligmasi i¢in dncelikle maske adi verilen ikili formatta
goriintiiniin elde edilmesi gerekmektedir. Bu sebeple genellikle goriintii isleme
uygulamalarinda esikleme vasitasiyla ilk adim olarak ikili goriintii elde edilmektedir. Ikinci
asamada, maske goriintiisiindeki her bir piksel i¢in sirasiyla Sekil 4.2 iizerinde yer alan
komguluklarina bakilmaktadir. Eger komsuluklar iizerinde 6nceden etiketlenmis bir piksel
var ise ilgili pikselde bu etikete sahip olurken, herhangi bir etiketlenmis piksel yok ise bu
piksele yeni bir etiket atanmaktadir. Bu duruma ek olarak, komsu piksellerde iki farkli
etiketlenme durumu s6z konusu ise bu iki etiketin de benzer objeye ait oldugu referans

almarak sonug¢ etiket goOriintiisii olustururken etiket degerleri ayni olacak sekilde
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degistirilmektedir. Bu islem goriintii i¢erisindeki tiim pikseller boyunca benzer sekilde tekrar

etmektedir.

Bagli bilesenlerin etiketlenmesi tekniginin uygulanmasi

Tez caligmast kapsaminda, bagli birlesen etiketleme teknigi Sato filtreleme sonucunda
olusmus boliitleme maskesi icerisindeki yanls etiketlenmis damar olmayan boliimler ile
kilcal damar gibi kii¢iik damar bdliimlerinin kaldirilmasi amaciyla kullanilmaktadir. Bu
kapsamda ti¢ boyutlu maske goriintiisii iizerinden 300 voksel altinda damar igeren boliimler

belirlenerek goriintii lizerinden kaldirilmistir. Bu kapsamda ilk hastaya ait bazi kesit

goriintiilerinde algoritma ¢iktisi asagidaki gibidir;

Resim 4.10. Sato filtreleme ve bagli bilesen etiketleme tekniklerinin ¢iktilar:

Resim 4.11. Sato filtreleme ve bagli bilesen etiketleme tekniklerinin ¢iktilar:
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Bir 6nceki sayfadaki sekillerde goriilecegi lizere, ilk hasta i¢in Sato filtreleme sonrasi olusan
segmentasyon ¢ikti gorilintiileri sol tarafta gosterilirken, sag tarafta ise bagli bilesenlerin
etiketlenmesinin ardindan 300 vokselden kiigiik bolimlerin kaldirilmasiyla olusan
segmentasyon ¢ikt1 goriintiileri yer almaktadir. Resim 4.12°de ise ilk hastaya bagli birlesen

analiz tekniginin uygulanmasi ardindan 3 boyutlu hacim goriintiisii gosterilmektedir;

Resim 4.12. Ilk hastaya ait bagli bilesen etiketleme tekniginin ii¢ boyutlu ¢iktis

Ikinci hasta icin de {i¢c boyutlu maske goriintiisii iizerinden 300 voksel altinda damar igeren
boliimler belirlenerek goriintii tizerinden kaldirilmigtir. Bu kapsamda ikinci hastaya ait ¢ikti

segmentasyon goriintiileri asagidaki sekillerde gosterilmektedir;

Resim 4.13. Sato filtreleme ve bagli bilesen etiketleme tekniklerinin ¢iktilar:
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Resim 4.14. Sato filtreleme ve bagli bilesen etiketleme tekniklerinin ¢iktilar:

Yukaridaki sekillerde goriilecegi lizere, ikinci hastanin Sato filtreleme sonrasi olusan
segmentasyon c¢ikt1 goriintiileri sol tarafta gosterilirken, sag tarafta ise bagl bilesenlerin
etiketlenmesinin ardindan 300 vokselden kiiciik boliimlerin kaldirilmasiyla olusan
segmentasyon ¢ikt1 goriintiileri yer almaktadir. Resim 4.15°de ise ikinci hastaya ait 3 boyutlu

hacim goriintiisti gosterilmektedir;

Resim 4.15. Ikinci hastaya ait bagl bilesen etiketleme tekniginin ii¢c boyutlu ¢iktisi
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4.2.3. Bolge biiyiitme teknigi

Bolge biiyiitme algoritmasi, rastgele bir baslangi¢c noktasindan baslayarak, kullanici
tarafindan belirlenmis bir kurala gére komsu pikselleri veya bélgeleri bu baslangic noktasina
ekleyerek, bir bolgenin veya nesnenin tamaminin boliitlenmesi i¢in yaygin olarak kullanilan
bir goriintli isleme algoritmasidir. Bu algoritma, 6zellikle medikal goriintiiler {izerinde
boliitleme yapilacak bolgenin yar1 otomatik bir sekilde segmentasyonunda yaygin olarak

kullanilmaktadir.

Bolge biiyiitme algoritmas: temelde 5 adim da gerceklesir. Ilk olarak, algoritmanin
baglamasi i¢in bir baslangi¢ noktasmnin segilmesi gerekmektedir. Bu nokta kullanict
tarafindan secilebildigi gibi rastgele olacak sekilde otomatik olarak da segilebilmektedir.
Ikinci asamada bagl bilesenlerin etiketlenmesinde oldugu gibi, 4’lii ya da 8’li komsuluk
ilkesi olmak iizere ol¢iit se¢ilmektedir. Ucgiincii asamada komsu piksel béliimlerinin, ana
bolgeye eklenebilmesi igin kriter belirlenmektedir. Genellikle bu kriter komsuluklardaki
piksel parlakliklarinin merkezde piksel ile benzerliginin karsilastiriimasiyla olusmaktadir.
Dérdiincii asamada ise tiim piksel boliimleri i¢in baslangi¢ noktasindan baglayarak, komsu
pikseller siraya gore kontrol edilip, kriteri karsilayanlar ana bolgeye eklenmektedir. Son
asamada yapilan bu islemler eklenen yeni pikseller i¢in de uygulanarak bolgenin biiyiime

islemi gerceklesmektedir.

Gergeklestirilen tez calismast kapsaminda, dogrudan Sato filtreleme ve bagh bilesenlerin
etiketlenmesi algoritmalar1 kullanarak olusturulan c¢iktilarda goriilecegi iizere damar
boliimlerinin tam anlamiyla boliitlenmesi saglanamamaktadir. Benzer sekilde {ic boyutlu
goriintiiler incelendiginde damarlar {izerindeki gesitli boliimlerde kopukluklar oldugu
gozlemlenmistir. Bu gibi problemlerin asilabilmesi amaciyla bolge biiyiitme algoritmasi
kullanilmistir. Bolge biiylitme algoritmasi icerisinde baslangic noktalari olarak, Sato
filtreleme ve ardindan bagl bilesenlerin etiketlenmesi sonucu olusan maske goriintiisiinde
yer alan piksel boliimleri secilmistir. Komsuluk kriteri olarak, ti¢ boyutlu medikal goriintii
serisi icerisindeki tiim pikseller kiigiikten biliylige siralanmistir. Siralanmis pikseller
icerisinden 99,7 yiizdelik degerine karsilik gelen deger esik degeri olarak belirlenerek bu
esikten biiylik olan boliimlerde bolge biiyilitme algoritmasi uygulanmistir. Boylece filtreleme
sonucunda olusan ¢ikt1 i¢erisinde boyali bolgelere komsu olan minimum esik degerinden

yiiksek olan bdliimler boyanarak segmentasyon basarist artirilmigtir.
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Bolge biiyiitme tekniginin uygulanmasi

Bolge biiyiitme teknigi, Sato filtreleme ve ardindan bagli bilesenlerin etiketlenmesi
tekniginin uygulanarak, 300 vokselden kiigiik damar boliimlerinin silinmesiyle olusturulan
maske goriintiileri {izerine uygulanmistir. Bolge biiyilitme algoritmasinda kullanilacak esik
kriter degeri ise kiiciikten biiylige siralanmis piksellerin 99,7 yilizdelik degerine karsilik gelen

parlaklik degeri sec¢ilmistir. Bu kapsamda ilk hastaya ait sonug¢ goriintiileri asagidaki

sekillerde gosterilmektedir;

Resim 4.16. Bagli bilesen etiketleme ve bolge biiyiitme tekniklerinin ¢iktilar

Resim 4.17. Bagli bilesen etiketleme ve bolge biiyiitme tekniklerinin ¢iktilari
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Yukaridaki sekillerde goriilecegi tizere, ilk hastanin bagli bilesenlerin etiketlenmesi
tekniginin ¢iktilar sol tarafta yer alirken, sag tarafta bolge biiylitme algoritma ¢iktilar1 yer
almaktadir. Bolge biiylitme algoritmasi ile damar olan fakat damar olarak etiketlenmemis
boliimlerinde etiketlenerek segmentasyon basarisi artirilmistir. Bu kapsamda Sekil 4.18’de

ilk hastaya ait bolge biiyiitme algoritmasinin ii¢ boyutlu goriintiisii gosterilmektedir;

Resim 4.18. Ilk hastaya ait bolge biiyiitme tekniginin ii¢ boyutlu ¢iktis

Ikinci hasta iginde bdlge biiyiitme algoritmasinda kullamlacak esik kriter degeri de
piksellerin kiigiikten biiyiige siralanarak 99,7 yilizdelik degerine karsilik gelen parlaklik
degeri secilmistir. Bu kapsamda ikinci hastaya ait sonug¢ goriintiileri asagidaki sekillerde

gosterilmektedir;

Resim 4.19. Bagli bilesen etiketleme ve bolge biiyiitme tekniklerinin ¢iktilar
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Resim 4.20. Bagli bilesen etiketleme ve bolge biiyiitme tekniklerinin ¢iktilar

Yukaridaki sekillerde goriilecegi iizere, ikinci hastanin bagli bilesenlerin etiketlenmesi
tekniginin ¢iktilar sol tarafta yer alirken, sag tarafta bolge biiylitme algoritma ¢iktilar1 yer
almaktadir. Bolge biiyilitme algoritmasi ile damar olan fakat damar olarak etiketlenmemis
boliimlerinde etiketlenerek segmentasyon basarisi artirilmigtir. Bu kapsamda Resim 4.21°de

ikinci hastaya ait hacim olusturma teknigi ¢iktilarinin 3 boyutlu goriintiisii gosterilmektedir;

&,

Resim 4.21. Ikinci hastaya ait bdlge biiyiitme tekniginin ii¢ boyutlu ¢iktist
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4.2.4. Goriintii isleme sonuclarinin degerlendirilmesi
Gergeklestirilen tez galigmasi kapsaminda detayli bir sekilde etiketlenen 3 farkli hasta

lizerinde goriintlii isleme tabanli gelistirilen algoritmanin olusturdugu segmentasyon

basarilar1 agagida gosterilmektedir.

Cizelge 4.2. Test goriintiileri lizerinde algoritma ¢iktilarinin degerlendirilmesi

Marka Model Piksel Ortalama | Kesinlik Duyarlilik F Skor

Dogrulugu | Jaccard

Indeksi
Hasta 1 Siemens Skyra 0.9973 0.7042 0.9403 0.4255 0.5859
Hasta 2 Siemens Skyra 0.9961 0.6862 0.7755 0.4259 0.5499
Hasta 3 Philips Intera 0.9972 0.7248 0.7381 0.5787 0.6484

Tez calismast kapsaminda, goriintii isleme tabanli damarlarin segmentasyonu igin
gelistirilmis teknik ne kadar basarili olsa da parametrik olusu sebebiyle farkli MRA
cihazlarinda veya farkli hastalarda yukaridaki c¢izelgede goriildiigi gibi bdliitleme
basarisinin diisilk olmasina sebep olabilmektedir. Bu kapsamda Resim 4.24’te farkli bir
hastaya ait farkli MR cihaz1 tarafindan elde edilmis goriintiide, kafatasi bolgesinde

algoritmanin damar olarak etiketledigi yanlis ¢ikti goriintii 6rnegi gosterilmektedir;

Resim 4.22. Farkli bir hastanin algoritma ¢ikt1 kesit goriintiisii

Gergeklestirilen tez ¢calismasinin ilerleyen boliimlerinde ise son yillarda popiiler olan derin
o0grenme tabanli yaklagimlarin beyin bolgesi icerisinde yer alan damarlarin bdliitleme
problemine uygulanmasi saglanmaktadir. Gelistirilen goriintli isleme tabanli teknikten ise
derin 6grenme tabanli algoritmalar tarafindan ihtiya¢ duyulan etiketli veri seti olusturma

isleminde aktif olarak faydalanilmaktadir.
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4.3. Derin Ogrenme Teknikleriyle Damar Béliimlerinin Segmentasyonu

Bu boliimde, SVH tespiti kapsaminda damar segmentasyon problemleri i¢in gelistirilen
derin 6grenme tabanli teknikler hakkinda bilgi verilmistir. Tez kapsaminda gerceklestirilen
caligmalarda, beyin bolgesinde yer alan damar boliimlerinin segmentasyonu problemi igin
iki farkli yaklasim denenmistir. Ilk ¢alisma, beyindeki ana serebral arterlerin segmentasyonu
icin gerceklestirilirken, ikinci yaklagimda ise artefaktlar sebebiyle kafatasi boliimiinden 10

mm geride kalan kisimlarda yer alan tiim arterlerin boliitlenmesi gergeklestirilmektedir.
4.3.1. Etiketli veri setinin olusturulmasi

Beyin bolgesindeki damarlarin  boliitlenmesi  probleminde derin  6grenme tabanl
yaklagimlarimdan faydalanabilmek amaciyla, oncelikle etiketli bir sekilde veri setinin
olusturulmas1 gerekmektedir. Bu kapsamda bu bdliim igerisinde iki farkli yaklagim igin

etiketli bir sekilde veri seti olusturma isleminden detayl bir sekilde bahsedilmistir.

Ana serebral arterler icin etiketli veri seti olusturulmasi

Derin 6grenme tabanli tez ¢alismasinin ilk boliimiinde ana serebral arterlerin segmentasyonu
iizerine odaklanilmistir. Ana serebral arterler, beyne ve ¢evresindeki yapilara temel kan
akisin1 saglayan ve beynin tabaninda bulunan halka benzeri bir arteriyel yapidadir.
Genellikle, anevrizma gibi c¢esitli serebrovaskiiler hastaliklarin birgogu bu bolge tlizerinde
yer alan damarlarda meydana gelmektedir. Bu nedenle bu bdolgenin dogru bir sekilde
boliitleme islemi, hastalik teshisi i¢in olduk¢a 6nem tasimaktadir. Resim 4.23’te ana serebral

arterleri iceren MRA goriintiisii lizerinde gosterilmektedir;

Resim 4.23. Ana serebral arter bolgesinin MRA goriintiilerinde gosterimi [75]
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Ugus zaman siiresi ¢gekim protokoliindeki MRA goriintiileri ¢ok sayida kesit goriintiisiinden
olusmaktadir. Hastaya ait MRA kesit goriintiiler detayli incelendiginde, hastanin goriintii
serisindeki ana serebral arter bolgesini olusturan damarlarin tiim piksellere orani yaklasik
%0.05 oldugu tespit edilmistir. Bu nedenle bu bdlgeyi olusturan damarlarin etiketlenmesi
icin, Cizelge 4.1°de gosterilen Philips marka Intera model MR cihazinda yaklagik olarak 152
846 adet voksel elemaninin etiketlenmesi gerekmektedir. Bu durum ise manuel olarak
etiketleme agisindan maliyetli ve deneyimli radyolog ihtiyact oldugundan agir is yiikii
olusturmaktadir.

Tez caligsmasi kapsaminda, veri etiketleme siirecini hizlandirmak amaciyla Boliim 4.1'deki
gorilintli isleme algoritmasi kullanilmistir. Bu sayede, 40 farkli hastaya ait MR kesit
goriintiileri hizli bir sekilde etiketlenmistir. Ikinci asamada hastalara ait goriintii isleme
algoritmasi vasitasiyla etiketlenen bu goriintiller 3D-Slicer uygulamasinda incelenmistir.
Inceleme sirasinda, goriintii isleme algoritmasi tarafindan damar olmayan béliimlerdeki
yanlis etiketler ve ana serebral arter disindaki damar boliimleri Slicer uygulamasi icerisinde
yer alan interaktif silme islemi vasitasiyla manuel bir sekilde kaldirilmistir [76]. Bu islem

sonucu Resim 4.25 iizerinde 6rnek bir hasta da asagidaki gibi gosterilmektedir;

Resim 4.24. Goriintii isleme algoritma ¢iktisi



85

Resim 4.25. Ana serebral arterler disindaki bdliimlerin silinmesiyle olusan ¢ikti goriintiisii

Yukaridaki sekil iizerinde yer alan hastanin {ic boyutlu damar segmentasyon sonucunda
goriilecegi lizere ana serebral arter bolgesinden uzaklastik¢a damarlarda incelmeler meydana
gelmektedir. Damardaki incelmeler kan akisini dogrudan etkilediginden goriintii isleme
algoritmasi igerisinde yer alan Hesse matrisi tabanli filtrelemenin basarisint dogrudan
etkilenmektedir. Bu problemin 6niine gegmek amaciyla Slicer uygulamasinda yer alan ve
icerisinde morfolojik islemleri barindiran Hollow algoritmasi kullanilmistir. Hollow
algoritmasi1 gorilintii isleme yardimiyla segmente edilmis damar boliimlerindeki her bir
voksel elamani1 ve ¢evresine uniform sekilde dagilim gosteren kabuk yerlestirmektedir [76].

Bu kapsamda Resim 4.26’da Hollow algoritma ¢iktis1 gosterilmektedir;

Resim 4.26. Hollow algoritmasi vasitasiyla olusan ¢ikt1 goriintiisii
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Tez g¢alismas1 kapsaminda, Hollow algoritmasinda kullanilan kabugun kalinli§i hastaya
0zgii manuel olarak 0.65 - 0.75 mm arasinda seg¢ilmektedir. Bu sayede ana serebral arter

bolgesi merkezinden uzaklastikga damarlarin daha dogru boliitleme islemi saglanmustir.

Gelistirilen bu teknik vasitasiyla farkli hastalara ait ¢iktilar asagida gosterilmektedir;

Resim 4.27. Hollow algoritmasi vasitasiyla olusan ¢ikt1 goriintiisii

Resim 4.28. Hollow algoritmasi vasitasiyla olusan ¢ikt1 goriintiisii
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Bu yontem kullanilarak 40 farkli hastaya ait kesit goriintiileri hizli bir sekilde etiketlenmistir.
Olusturulan veri seti, toplamda 6,500 etiketlenmis goriintii serisinden olugmaktadir. Damar
segmentasyonu konusunda yapilan literatiir arastirmalarinda, herkesin erisimine agik
herhangi bir etiketli veri seti ile karsilasilmamistir. Bu tez ¢alismasi ile damar segmentasyon
alaninda herkesin erisimine agik bir sekilde kullanilabilecek veri seti de iiretilmis olacaktir.
Boylece medikal alanda anevrizma, damar boliitlenmesi gibi problemlerde derin 6grenme

tekniklerinin baslangi¢ agirliklar1 olusturmasinda faydalanabilecektir.

Serebral arterler icin etiketli veri seti olusturulmasi

Gergeklestirilmis olan derin 6grenme tabanli ikinci yaklasimda ise radyologlar tarafindan
incelenmek istenen ana serebral arterlerin yani sira bazi kilcal damarlara ve kulak
cevresindeki istenmeyen damar boliimlerinin ortadan kaldirilmasina odaklanilmistir. Bu
kapsamda 1 adet Philips Intera ve 2 adet Siemens Skyra cihazindan elde edilmis 3 farklh
hastaya ait toplamda 500 adet kesit goriintiisiiniin etiketleme islemi yapilmistir. Etiketleme
isleminde goriintii isleme algoritmasi vasitasiyla ¢iktilar, ITK-SNAP uygulamasi vasitastyla

tiim damarlar etiketlenecek sekilde manuel olarak {istiinden gegilmistir [77].

Etiketleme islemi sirasinda beyin bolgesini kapsayan kafatas: kemiginin 10 milimetre geri
mesafesinden baglayarak beyin merkezine dogru yer alan damarlarin etiketlenmesi
yapilmistir. Bunun temel nedeni kemik c¢evresinde yer alan damarlar iizerinde meydana
gelen artefakt olusum etkisinden kaynaklanmaktadir. Bu kapsamda, Philips Intera cihaza ait

manuel etiketlenmis kesit goriintiileri asagida gosterilmistir;

Resim 4.29. Philips Intera cihazina ait etiketlenmis kesit goriintiileri



Resim 4.30. Siemens Skyra cihazina ait etiketlenmis kesit goriintiileri

Resim 4.31. Siemens Skyra cihazina ait etiketlenmis kesit goriintiileri

Yukaridaki resimlerden gosterilen goriintiiler, Siemens marka Skyra model MRG cihazinda
farkli hastalardan elde edilmis goriintiilerin etiketlenmis halini gostermektedir. Kesit
goriintiiler gorsel agidan tek basina damarsal yapilar: aktif bir sekilde ifade edememektedir.
Bu kapsamda hacim olusturma teknigi vasitasiyla {i¢ boyutlu etiketlenmis segmentasyon
ciktilar1 gorsel acidan damar yapisinin incelenmesini kolaylastirmaktadir. Boylece yanlis
etiketleme gibi durumlar kolayca tespit edilerek {izerinde kolayca giincellemeler

yapilabilmektedir.
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Asagidaki resimlerde Siemens marka Skyra model 3T giiclindeki MRA cihaz1 tarafindan

elde edilmis hastaya ait goriintiilerin, manuel olarak etiketlenerek olusturdugu ii¢ boyutlu

cikt1 goriintiileri gosterilmektedir;

Resim 4.32. Siemens Skyra cihaz ilk hastaya ait etiketlenmis 3D goriintii

Resim 4.33. Siemens Skyra cihaz ilk hastaya ait etiketlenmis 3D goriintii



Resim 4.34. Siemens Skyra cihaz ilk hastaya ait etiketlenmis 3D goriintii

Ug boyutlu ¢iktilar gdsterilen hastaya ait veri seti toplamda 652 x 768 ¢oziiniirliikte 168
adet kesit goriintiisiinden olugmaktadir. Cekim yapilan MR cihazi igerisinde pikseller arasi
bosluk 0.27mm x 0.27mm x 0.5mm seklindedir. Siemens marka Skyra model cihaz

tarafindan ikinci hastaya ait goriintiiler agagida gosterilmektedir;

Resim 4.35. Siemens Skyra cihaz ikinci hastaya ait etiketlenmis 3D goriintii
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Resim 4.36. Siemens Skyra cihaz ikinci hastaya ait etiketlenmis 3D goriintii

Resim 4.37. Siemens Skyra cihaz ikinci hastaya ait etiketlenmis 3D goriintii

Yukaridaki resimlerde gosterilen hastaya ait veri seti toplamda 135 adet kesit goriintiisii
olmak iizere her bir kesit 720 x 896 goriintii ¢oziiniirliigiinden meydana gelmektedir. Cekim

yapilan MR cihazi igerisinde pikseller arasi1 bosluk 0.23mm x 0.23mm x 0.7mm seklindedir.
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Philips marka Intera model 3 Tesla giiciindeki MRA cihazina ait hastanin etiketlenmis
goriintlisliniin ii¢ boyutlu ¢iktis1 Resim 4.38’de gosterilmektedir. Goriintiindeki hastaya ait

veri seti toplamda 140 adet kesit goriintlisii olmak iizere her bir kesit 512 x 512

¢oziniirliikten meydana gelmektedir. Cekim yapilan MRA cihazi igerisinde pikseller arasi

bosluk 0.41mm x 0.41mm x 0.55mm seklindedir.

Resim 4.38. Philips Intera cihaz {igiincii hastaya ait etiketlenmis 3D goriintii

Gergeklestirilen calisma kapsaminda, goriintii isleme algoritmasi vasitasiyla elde edilen
ciktilar bir dnceki sayfalardaki gorsellerde gosterildigi gibi manuel olarak etiketleme islemi
gergeklestirilmistir. Bu sayede toplamda 3 hastaya ait 500 adet kesit goriintiisii igeren

goriintiilerin etiketleme islemi yapilarak egitim veri seti hazirlanmistir.

4.3.2. Yapay zeka modellerinin egitim hazirhklari

Bu boliim igerisinde, derin 6grenme tabanli ESA mimarilerinin egitim siireci i¢in yapilan
hazirliklardan bahsedilmektedir. Oncelikle, veri seti iizerinde gerceklestirilen 6n islemler,
yani goriintiilerin 6lceklendirilmesi ve normalizasyon islemleri anlatilmaktadir. ilerleyen
kisimlarda, yapay zeka modeli i¢in ihtiyag duyulan yitim fonksiyonlar1 ve optimizasyon
teknikleri hakkinda bilgi verilmektedir. Bu hazirliklarin dogru bir sekilde yapilmasi, egitim

siirecinin daha verimli ve basarili gegmesine katki saglamaktadir.
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Bu kapsamda, boliim igerisinde gergeklestirilecek olan algoritmalara ait akis diyagrami Sekil

4.40’da gosterilmektedir;

Medikal Gortintl Formatindaki Verilerin
Yazilim Qrtamina Alinmas

Myul ve Udupa Mormalizasyon Teknigiile
Voksel Parlaklik Standardizasyonunun
Saglanmasi

Gorintlintin Cozinirlik Boyutlarinda
Standardizasyon Saglamak Amac iyla Gorintl
Doldurma islemi

Gorintilerin 400 x 400 Piksel Cozlindrigine
Dantigtlirillmesi

Derin Ogrenme Modeli{lUNet, ResUNet,
ResUMNet++, TransUNet)

Derin 8&renme Model Ciktilarinin Medikal
Goriintl Formatina Dénlstirilmesi

Sekil 4.4. Derin 6grenme tabanli sistem i¢in akis diyagrami
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Veri seti On islem adimlarinin gerceklestirilmesi

Gergeklestirilen ¢alisma kapsaminda, egitim igsleminin verimliligi agisindan ilk asamada veri
seti lizerinde c¢esitli 6n islem adimlarinin uygulanmasi gerekmektedir. Bu kapsamda ilk
olarak veri seti icerisinde farkli marka ve modellere ait MRA cihazlarindan elde edilmis
kesit goriintiileri iizerine odaklanilmistir. Her bir kesit goriintiisii icerisindeki damar
parlaklik degerleri MRA cihazi ve hastalara gore farklilik géstermektedir. Bu durum, derin
ogrenme tekniklerinin egitim asamasinda optimizasyon ve basarilarint dogrudan

etkilemektedir.

Makine 6grenmesinin alt kiimesi olan derin 6grenme tekniklerinin damar segmentasyon
problemi iizerinde yiiksek basar1 skor degerleri elde edebilmek amaciyla veri seti lizerinde
standardizasyon isleminin uygulanmasi gerekmektedir. Standardizasyon iglemi vasitasiyla
her bir hastaya ait kesit goriintiileri benzer uzaya doniistiiriilerek farkli MRA cihazlarinin
olusturdugu farkli dagilimlarin 6niine gecilmektedir. Bu kapsamda MRA goriintiilerinde
siklikla kullanilan Nyul ve Udupa normalizasyon teknigi kullanilmistir. Bu teknigin ilk
asamasinda hastalara ait MRA kesit gortintiileri kullanarak tiim veri setini tanimlayan yiizde
birlik histogram dagilim degerleri elde edilmektedir. Ikinci asamada ise bu yiizde birlik
histogram dagilim degerleri, her bir hasta verisinde kullanilarak tiim veri seti i¢in benzer
parlaklik dagilim degerler aralig1 elde edilmektedir [78]. Resim 4.39 iizerinde sol taraftaki
kesit ham MRA goriintiisiinii temsil ederken sag taraftaki goriintii ise Nyul ve Udupa

normalizasyon tekniginin ¢iktisin1 gostermektedir.

Resim 4 39. Orijinal ve normalizasyon tekniginin ¢ikt1 goriintiileri
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Evrigimsel sinir ag1 tabanli derin 6grenme mimarilerinin verimli bir sekilde egitimi islemi
icin model giriglerine statik boyutta giris goriintiisiiniin saglanmasi1 gerekmektedir. Tez
caligmas1 kapsaminda olusturulan veri seti igerisinde farkli marka ve modelde MRA
cihazlar barindirdigindan hastalara ait farkli ¢oziiniirliikte kesit goriintiileri olusmaktadir.
Bu kapsamda, MRA goriintiilerinde parlaklik anlaminda standardizasyon saglandig gibi
verimli bir sekilde egitim isleminin gergeklestirilebilmesi i¢in ¢oziiniirliik anlaminda da

standardizasyonunun saglanmasi gerekmektedir.

Coziintirliik anlaminda standardizasyon saglanabilmesi i¢in Cizelge 4.1 igerisinde yer alan
veri seti detayli bir sekilde incelenmistir. Incelemeler sirasinda MRA cihazlarinda
goriintlinlin genislik ve ylikseklik kisimlarinin olusturulmasinda kullanilan algilayicilarin
piksel genislikleri birbirine yakin bir sekilde yerlestiginden kesit goriintiiler benzer
Olceklerde yer almaktadir. Bu sebeple goriintiiler tizerinde herhangi bir dlgeklendirme veya
yeniden drnekleme islemine ihtiya¢ duyulmamustir. Veri seti incelemeleri sonucunda 800 x
800 coziiniirliigiin tiim veriler icin ilgili beyin bdlgesini kapsamada yeterli olacagi goriilmiis
ve bu kapsamda tlim hastalara ait iki boyutlu kesit goriintiler 800 x 800 piksel
¢oziiniirligline sigdirilmistir. Resim 4.40 tizerinde ¢oziiniirliik anlaminda standardizasyon
islemi icin en belirgin olan Philips marka Intera modelde 512 x 512 ¢oziiniirliikte kesit
gorlintiisii secilmis olup, doldurma islemi vasitasiyla elde edilen standart formatta yeni
goriintli gosterilmektedir. Bu goriintiiler ardindan modele verilirken 400 x 400 olacak sekilde

boyut kii¢iiltme islemi yapilmaktadir.

Resim 4.40. Coziiniirliik standardizasyon isleminin gosterilmesi
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Model vitim fonksivonu ve optimizasyon algoritmasi

Yapay zeka algoritmalarinda kullanilan yitim fonksiyonlari, egitim islemi sirasinda
gergeklestirilen modelin  yaptigr tahmin c¢iktilarinin, gercek degerlerden ne kadar
uzaklasti§ina dair dl¢ilisiinii yansitmaktadir. Yapilan egitimin amaci, modelin tahminleri ile
gercek degerler arasindaki farki minimize etmektir. Yitim fonksiyonu ise, genellikle geriye
dogru yayilim algoritmas1 sirasinda kullanilarak, modelin icerdigi parametrelerin

giincellemesini saglamaktadir.

Yitim fonksiyonlari, problemin tiiriine ve kullanilan modelin yapisina bagli olarak farklilik
gosterebilmektedir. Ornegin, siniflandirma problemleri icin genellikle capraz entropi(Cross
Entropy) yitim fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu fonksiyon temelde, tahmin edilen smif
dagilimmi gercek simif dagilimiyla karsilagtirarak olusan hatayr hesaplamaktadir. Kisaca,
dogru tahminlerde hatanin az, yanlis tahminlerde hatanin yiiksek olmasi beklenmektedir. Bu
kapsamda, yitim fonksiyonlar1 ayr1 ayr1 kullanildigi gibi, probleme 6zgii farkli yitim
fonksiyonlarinin bir araya getirilmesiyle olusturulmus birlesik yitim fonksiyonlar1 da

kullanilabilmektedir.

Gergeklestirilen tez calismasi kapsaminda, SVH tespiti amaciyla damar problemlerinin
boliitlenmesi piksel seviyesinde siniflandirma problemi olarak kabul edilmektedir. Bu
kapsamda, yitim fonksiyonu olarak ikili ¢apraz entropi(Binary Cross Entropy) ve Dice yitim
fonksiyonlarmin bir araya gelerek olusturdugu birlesik yitim fonksiyonu kullanilmistir. Ikili
capraz entropi fonksiyonu olasilik dagilim tabanli 6zelligini kullanarak yitim degerini
minimize edilirken, es zamanl olarak Dice yitim fonksiyonunun da bolge tabanli kesisim
oranina bakarak dengesiz veri setlerinde yitim fonksiyonunu istikrarli hale getirmektedir. Bu

kapsamda yeni birlesik yitim fonksiyonu asagidaki esitliklerdeki gibidir;

N
1
Lsce = 7 ) ilog(3) + (1 - y) log(1 - 9) (4.16)
i=0

2% XYirye * Zypr'ed
Lpice = 3 > (4.17)
Zytrue + Eypred

Loss = LBCE + LDiC@ (418)
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Derin 6grenme algoritmalarinda, optimizasyon algoritmalar1 vasitasiyla geri yayilim
algoritmas1 tarafindan {retilen tiirev degerlerine bagli olarak agirlik degerlerinin
giincellenme islemi gerceklesmektedir. Bu kapsamda probleme uygun olarak optimizasyon
algoritmalarinin se¢imi biiyilk onem tagimaktadir. Calisma igerisinde literatiirde derin
ogrenme alaninda siklikla kullanilan Adam optimizasyon algoritmas1 kullanilmaktadir. Bu
teknik vasitastyla, her bir yigin igerisinde geri yayilim algoritmasi tarafindan hesaplanan
ortalama tiirev degerleri ile kendinden once gelen yiginlardaki ortalama tiirev degerlerinin
istel agirlikli ortalamasi alinarak mimari igerisinde yer alan agirlik parametrelerinin
giincellenmesi saglanmaktadir. Bu nedenle Adam optimizasyon algoritmasi, RMSProp ve
Momentum algoritmasinin birlestirilmesiyle olustugundan yigin igerisinde biiyilk yada
kiiciik sekilde gelen ortalama tiirev degerlerinden etkilenmeden yitim fonksiyon degerinin
global minimuma ulasilmasina yardimci olmaktadir [79]. Bu kapsamda optimizasyon

algoritmalar1 vasitasiyla olusan yitim fonksiyonu plato egrisi asagida gosterilmektedir;
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Sekil 4.5. Yitim fonksiyonu plato egrisi

Derin 6grenme modellerinde 6grenme hiz1 ya da 6grenme orani(Learning Rate), gelistirilen
modelin egitimi sirasinda agirlik giincellemelerinin yapilmasinda kullanilan bir katsayidir.
Bu kapsamda deneysel olarak baslangi¢ asamasinda 6grenme kat sayis1 0.001 segilerek yitim
fonksiyonun ilk kademelerde salinim yapmasinin 6niine gecilmistir. Egitim stiresi boyunca
ise yitim fonksiyonunun global minimuma yaklastig1 esnada agirlik degerlerinin biiyiik bir
oranda giincellenmesinin Oniine gegebilmek amaciyla 6grenme kat sayis1 degeri her 5000

y1ginda 0.95 oranda azalacak sekilde iistel bigimde azaltilmistir.
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Egitim konfigiirasyonu

Derin 6grenme modellerinin egitim islemi sirasinda Intel 10.nesil 17-10750 h islemci, 128
GB ram ve NVIDIA RTX 3090 ekran kartindan meydana gelen bilgisayar {izerinde
gerceklestirilmistir. Gelistirilen tiim kodlar Pytorch 1.13.1 siiriim iizerinde gelistirilmis
olmakla beraber egitim asamasinda GPU iizerindeki birimlerden faydalanabilmek igin

NVIDIA CUDA 11.7 siirtimii kullanilmastir.

4.3.3. Derin 6@renme tabanh ana serebral arterlerin segmentasyonu

Gergeklestirilen tez calismasmin ilk bolimiinde, ana serebral arter bolgesinde yer alan
damarlarin boliitleme islemi tizerine odaklanilmistir. Bu kapsamda, derin 6grenme tabanl
medikal goriintiileme uygulamalarinda aktif olarak kullanilan UNet, ResUNet, ResUNet++
ve TransUNet mimarileri damar segmentasyon problemine yonelik uyarlanmistir. Bu

kapsamda kullanilan mimarilere ait detayli parametre bilgileri Cizelge 4.3’ de sunulmaktadir;

Cizelge 4.3. Egitim mimarilerinin parametre bilgileri

UNet ResUNet ResUNet++ TransUNet
Gortintii Boyutu 400 x 400 400 x 400 400 x 400 400x400
Ogrenme Kat 1x1073 1x1073 1x1073 1x1073
Sayisi
Y1gin Boyutu 24 24 24 24
Epok Sayisi 45 45 45 45
Optimizer Adam Adam Adam Adam
Attention Sayisi - - - 12
Transformer - - - 12
Sayisi
Patch Boyutu - - - 5
GOomme Boyutu - - - 768
Sakli Boyutu - - - 2048
Parametre Sayisi 7,762,465 13,167,969 4,053,201 116,098,801

Cizelge 4.3’ de goriilecegi lizere, UNet, ResUNet, ResUNet++ mimarileri genellikle
ESA’dan meydana geldiginden benzer yapida 6zellik gostermektedir. TransUNet mimarisi
ise dil isleme alaninda kullanilan mimariler gibi igerisinde barindirdigi doniistiiriiciiler
sayesinde aktif olarak YSA kullanildigindan diger mimarilere kiyasla daha yiiksek

parametre sayisina sahiptir. Bunun temel nedeni ESA yapisindan kaynakli igerisinde
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agirliklarin - paylasim  ozelligi  gerceklesirken, bu durum YSA mimarilerinde

gerceklesememektedir.

Parametre sayisinin artmasi, gelistirilen mimarinin egitim maliyetini artirmis gibi goziikse
de, modern derin 6grenme kiitiiphaneleri vasitasiyla gelistirilen YSA’nin GPU iizerinde
biitiinlesik ¢alistigindan egitim islemi hizli ve basarili bir sekilde gergeklesebilmektedir. Bu
durum, calisma kapsaminda dort farkli modelin ve igerdikleri farkli yaklasimlarin
birbirleriyle karsilastirilmasini ve problem i¢in en uygun mimarinin se¢ilmesini miimkiin

kildirmaktadir.

Derin 6grenme tabanli egitim islemi ve sonuclarin degerlendirilmesi

Gergeklestirilen tez calismast kapsaminda UNet, ResUNet, ResUNet++, TransUNet
mimarileri, toplamda 40 hasta iizerinden elde edilen 6312 adet kesit goriintiisii kullanilarak
egitilmistir. Egitim islemi sirasinda 5052 adet kesit goriintiisii kullanilirken, kalan 1262 adet
kesit goriintiisii test islemi i¢in ayrilmistir. Mimarilerin adil bir sekilde karsilastirilmasi
amaciyla UNet, ResUNet ve ResUNet++ mimarilerinin kodlayict ve kod ¢oziicii
kisimlarinda yer alan ESA’dan meydana gelen blok sayilari esit secilmistir. UNet ve
ResUNet mimarilerinde her blokta kullanilan filtre sayilar1 esit segilirken, ResUNet++
mimarisinde islem maliyetini azaltmak amaciyla her bloktaki filtre sayis1 diger mimarilere
kiyasla yaris1 kadar azaltilmistir. Bu kapsamda 4 farkli mimarinin egitim islemi sirasindaki

yitim fonksiyon degerleri Sekil 4.4’te gosterilmektedir;
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Gelistirilen Mimanlerin Yitim Fonksiyon Degederinin Kargilagbiriimas,
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Sekil 4.6. Gelistirilen mimarilerin yitim fonksiyon degerlerinin karsilastirilmasi

Gelistirilen Mimarilerin Jaccard Indaks Deferierinin Karsilastinimas:
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Sekil 4.7. Gelistirilen mimarilerin Jaccard indeks degerlerinin karsilastiriimasi
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ResUNet++ mimarisi Sekil 4.14 incelendiginde diger mimarilere kiyasla daha erken
asamalarda 0grenme islemi gergeklestigi gozlemlenmistir. Bu duruma ilave olarak Sekil
4.5’de ise her bir iterasyondaki validasyon seti iizerinde Jaccard indeks degeri
gosterilmektedir. Degerler tizerinde goriilecegi lizere 6grenme islemi beraberinde genelleme
basarist da getirdigi ve Jaccard indeks degeri acisindan en biiyiik skorun yine ResUNet++
mimarisinde elde edildigi gdzlemlenmistir. Bu kapsamda Cizelge 4.3’de mimarilerin farkl

metrikler agisindan test verisi iizerinde elde ettigi basar1 skorlar1 gosterilmektedir;

Cizelge 4.4. Test verisi lizerinde modellerin basarilarinin karsilagtirilmasi

UNet ResUNet ResUNet++ TransUNet

Piksel Dogrulugu | 0.9994 0.9994 0.9995 0.9994
Ortalama Jaccard | 0.9030 0.9072 0.9168 0.8960
Indeksi

Duyarlilik 0.9077 0.8940 0.9008 0.8908
Kesinlik 0.8805 0.9048 0.9193 0.8935
F Skor 0.8921 0.8968 0.9093 0.8893
Hesap Siiresi(us) | 0.4580 0.7771 0.7480 0.5461

Cizelge 4.3 iizerinde acikga goriilecegi tlizere, duyarlilik metrikleri disindaki tiim
metriklerde en iyi segmentasyon sonuglart ResUNet++ mimarisinde elde edilmistir. UNet,
ResUNet ve TransUNet mimarileri piksel dogrulugu agisindan yeterli olmalarin ragmen,
mloU, hassasiyet ve F skoru metrikleri agisindan ResUNet++ mimarisinin gerisinde
kalmaktadir. Ozellikle UNet mimarisindeki diisiik kesinlik degeri, damar segmentasyon
probleminde yanlis damarlarin etiketlenmesine neden olmaktadir ve bu durum hatal
segmentasyon sonuglari iiretmektedir. TransUNet mimarisindeki diisiik duyarlilik degeri ise
damar boliimlerinin belirli parcalarinin zayif bir sekilde boliitlenmesi islemine neden

olmaktadir.

Gergeklestirilen calisma kapsaminda ResUNet++ mimarisi ise diger mimarilere kiyasla daha
yiiksek basar1 degerleriyle ve daha istikrarli sonuglar {irettigi gézlemlenmistir. Bu nedenle
ResUNet++ mimarisinin, hastalara ait ¢esitli kesit goriintiilerinde {iirettigi segmentasyon
ciktilar1 asagidaki sekillerde gosterilmektedir. Sekiller igerisinde sol taraftaki kesit
goriintiisli tarafimizca goriintli isleme metodu ve ITK-SNAP uygulamasi vasitastyla manuel
bir sekilde etiketlenmis goriintiileri simgelerken sag taraftaki kesit goriintiisii ise gelistirilen

model tarafindan yapilan tahmin ¢iktisin1 gostermektedir;
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Resim 4.41. Etiketlenmis goriintii ve ResUNet++ modelinin tahmin ¢iktis1

Resim 4.42. Etiketlenmis goriintli ve ResUNet++ modelinin tahmin ¢iktisi

Resim 4.43. Etiketlenmis goriintli ve ResUNet++ modelinin tahmin ¢iktisi
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Resim 4.44. Etiketlenmis goriintii ve ResUNet++ modelinin tahmin ¢iktist

Resim 4.45. Etiketlenmis goriintli ve ResUNet++ modelinin tahmin ¢iktisi

Yukaridaki sekiller, hastalara ait kesit goriintiilerindeki modelin basarisin1 gostermektedir.
Bunun yani sira, farkli hastalara ait olusturulmus iic boyutlu segmentasyon sonuglar1 da
ilerleyen sekillerde gosterilmektedir. Sekillerdeki mavi renk, etiketlenmis goriintliyii temsil
ederken, kirmiz1 renkli kisimlar ise modelin tahmin sonuglarimi gostermektedir. Iki renk bir
araya geldiginde olusan goriintii ise, gelistirilen modelin tahmin ¢iktist ile etiketlenmis

gorlintiiniin ¢iktisini karsilagtirmaktadir.
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Resim 4.46. Siemens marka Skyra model hastaya ait etiketlenmis goriintii

Resim 4.47. Siemens marka Skyra model hastaya ait ResUNet++ tahmin ¢iktisi
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Resim 4.48. Siemens marka Skyra model hastaya ait ¢iktilarin karsilastirilmasi

Asagidaki sekillerde Siemens marka Verio model hastaya ait ii¢ boyutlu etiketlenmis

goriintli ve model tahmin ¢iktilar1 gosterilmektedir;

Resim 4.49. Siemens marka Verio model hastaya ait etiketlenmis goriintii
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Resim 4.50. Siemens marka Verio model hastaya ait ResUNet++ tahmin ¢iktis1

Resim 4.51. Siemens marka Skyra model hastaya ait ¢iktilarin karsilastirilmasi

Asagidaki sekillerde ise Philips marka Intera model hastaya ait ii¢c boyutlu etiketlenmis

goriintli ve model tahmin ¢iktilar1 gosterilmektedir.
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Resim 4.52. Philips marka Intera model hastaya ait etiketlenmis goriintii

Resim 4.53. Philips marka Intera model hastaya ait ResUNet++ tahmin ¢iktisi
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Resim 4.54. Philips marka Intera model hastaya ait ¢iktilarin karsilagtiriimasi

4.3.4. Derin 6grenme tabanh serebral arterlerin segmentasyonu

Tez calismasimin ikinci boliimiinde, sadece ana serebral arter damarlarinin yani sira ayni
zamanda diger serebral arterlerin de boliitleme islemi {izerinde durulmustur. Bu kapsamda
gelistirilen yaklagimda, artefakt olusumu sebebiyle beyin bolgesindeki korteks yilizeydeki
damarlar hari¢, beyindeki tiim serebral arterlere odaklanilmigtir. Bu sayede, damarlar
iizerinde meydana gelecek herhangi bir hastaligin hizli bir sekilde teshis edilmesi

amaglanmaktadir.

Gergeklestirilen g¢aligmanin ikinci boliimiinde, beyin bolgesinde yer alan damar
boliimlerinin segmentasyonu probleminde derin 6grenme mimarisi olarak ResUNet++
mimarisi secilmistir. Bunun temel nedeni, ResUNet++ mimarisi ana arter damarlarinin
segmentasyonunda diger mimarilere kiyasla daha basarili sonuglar elde ettigi boliim 4.3.3.1
igerisinde kanitlanmigtir. Bu nedenle ¢alisma igerisinde kullanilan modele ait parametre

bilgileri agsagidaki tabloda gosterilmektedir;
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Cizelge 4.5. Egitim mimarisinin parametre bilgileri

ResUNet++
Girig Gorlintii Boyutu 400 x 400
Her Bloktaki Filtre Sayisi 16, 32, 64, 128, 256
Ogrenme Kat Sayisi 1x1073
Y12 Boyutu 24
Epok Sayisi 20
Optimizer Adam
Parametre Sayisi 4,053,201

Gergeklestirilen derin 6grenme tabanli mimarinin egitim islemleri sirasinda kullanilacak veri
seti toplamda 3 farkli hastalara ait kesit goriintiilerinden meydana gelmektedir. Kullanilan
hastalarin verileri incelendiginde, iki farkli hastaya ait goriintiiler Siemens marka Skyra
model cihazda gekilirken, li¢iincii hastanin goriintiileri ise Philips marka Intera model MRA
cihaziyla kaydedilmistir. Egitim islemi sirasinda ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak,
test asamasinda kullanilacak verilerin egitim asamasinda kullanilacak verilerden farkli
olmasi saglanmistir. Bu sayede, modelin farkli hastalar iizerindeki genelleme basarist adil

bir sekilde karsilagtirilmis olup basarili bir sekilde egitim islemi gerceklestirilmistir.

Bu kapsamda, boliim igerisinde gerceklestirilecek olan algoritmalara ait akis diyagrami Sekil

4.56°da gosterilmektedir;
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Medikal Goriintl Formatindaki Verilerin
Yazilim Qrtamina Alinmasi

Myul ve Udupa Normalizasyon Teknigi ile
Vokse| Parlaklik Standardizasyonunun
Saglanmasi

Goruntinin Gozanlrlik Boyutlarinda
Standardizasyon Saglamak Amaciyla Gorinti
Doldurma isle mi

Gortintllerin 400 x 400 Piksel Coziintrlgline
Danlstlirilmesi

ResUNet++

Derin Ogrenme Model Cikbilarinin Medikal
Gorintl Formatina Donistiril mesi

Sekil 4.8. Derin 6grenme tabanli sistem icin akis diyagrami

Derin 68renme tabanli egitim islemi ve sonuclarin degerlendirilmesi

Egitim islemi sirasinda, modelin igerdigi agirliklarin rastgele bir sekilde baglamasi yerine,

ana serebral arterlerin boliitlenmesi isleminde egitilmis agirliklar transfer edilerek modelin
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egitim islemi gerceklestirilmistir. Egitim sirasinda ¢apraz dogrulama teknigi kullanilmistir.
Bu sayede toplamda 3 farkli hastaya ait kesit goriintiileri her bir hasta test setinde olacak
sekilde 3 farkli egitim islemi gerceklestirilmistir. Boylece egitim asamasinda test edilen
hastaya ait herhangi bir kesit goriintiisii egitim seti igerisinde yer almamaktadir. Bu

kapsamda yapilan egitime ait metrik sonug degerleri Cizelge 4.5’de verilmistir;

Cizelge 4.6. Test verisi lizerinde modellerin basarilarinin karsilagtiriimasi

Marka | Model | Piksel Ortalama | Kesinlik | Duyarlilik | F Skor
Dogrulugu | Jaccard
Indeksi

Hasta 1 | Siemens | Skyra | 0.9984 0.8861 0.8751 0.8697 0.8700
Hasta2 | Siemens | Skyra | 0.9986 0.8851 0.9180 0.8321 0.8654
Hasta3 | Philips | Intera | 0.9992 0.8610 0.9020 0.7915 0.8267

Egitim sonucunda elde edilmis her bir hasta icin, ayr1 ayr lretilen ¢apraz dogrulanmis
modellerin iki boyutlu kesit test goriintiilerinde olusturduklari ResUNet++ modelinin
tahmin ¢iktilar1 elde edilmistir. Bu kapsamda Philips Intera makinesinde ¢ekim yapilmis bir
hastanin 135 adet kesit goriintiisii igerisinde modelin yaptig1 bazi tahminler asagidaki
sekillerde gosterilmistir. Sekiller igerisinde sol taraftaki kesit goriintiisii tarafimizca

etiketlenmis goriintiileri igerirken sag taraftakiler modelin tahminini géstermektedir.

Resim 4.55. Philips Intera cihaza ait hasta kesit goriintiisii ve ResUNet++ tahmin ¢iktisi
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Resim 4.56. Philips Intera cihaza ait hasta kesit goriintiisii ve ResUNet++ tahmin ¢iktisi

Resim 4.57. Philips Intera cihaza ait hasta kesit goriintiisii ve ResUNet++ tahmin ¢iktis1

Resim 4.58. Philips Intera cihaza ait hasta kesit goriintiisii ve ResUNet++ tahmin ¢iktisi
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Benzer sekilde Siemens marka Skyra model MR makinesinde ¢ekim yapilmais ikinci hastaya
ait kesit goriintiilerinde modelin yaptigi tahmin ¢iktilar1 asagidaki sekillerde
gosterilmektedir. Sekiller icerisinde sol taraftaki kesit goriintiisii tarafimizca etiketlenmis

gorlintiiler1 simgelerken sag tarafta yer alan goriintiiler ise modelin tahmin ¢iktilarini

gostermektedir.

Resim 4.59. Siemens Skyra cihaza ait hasta kesit goriintiisii ve ResUNet++ tahmin ¢iktisi

Resim 4.60. Siemens Skyra cihaza ait hasta kesit goriintiisii ve ResUNet++ tahmin ¢iktis1
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Resim 4.61. Siemens Skyra cihaza ait hasta kesit goriintiisii ve ResUNet++ tahmin ¢iktis1

Resim 4.62. Siemens Skyra cihaza ait hasta kesit goriintiisii ve ResUNet++ tahmin ¢iktist

Resim 4.63. Siemens Skyra cihaza ait hasta kesit goriintiisii ve ResUNet++ tahmin ¢iktis1



115

Son olarak Siemens marka Skyra model MR makinesinde ¢ekim yapilmis ii¢lincii hastaya
ait kesit goriintiilerinde modelin  yaptigt tahmin c¢iktilar1 asagidaki sekillerde
gosterilmektedir. Sekiller icerisinde sol taraftaki kesit goriintiisii tarafimizca etiketlenmis

gorlintiiler1 simgelerken sag tarafta yer alan goriintiiler ise modelin tahmin g¢iktilarmi

gostermektedir.

Resim 4.64. Siemens Skyra cihaza ait hasta kesit goriintiisii ve ResUNet++ tahmin ¢iktisi

Resim 4.65. Siemens Skyra cihaza ait hasta kesit goriintiisii ve ResUNet++ tahmin ¢iktis1
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Resim 4.66. Siemens Skyra cihaza ait hasta kesit goriintiisii ve ResUNet++ tahmin ¢iktisi

Resim 4.67. Siemens Skyra cihaza ait hasta kesit goriintiisii ve ResUNet++ tahmin ¢iktist

Resim 4.68. Siemens Skyra cihaza ait hasta kesit goriintiisii ve ResUNet++ tahmin ¢iktis1
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Bir onceki sayfalarda gosterilen sekiller, ¢capraz dogrulama kullanilarak hastalara ait kesit
goriintiilerindeki modellerin basarisin1 géstermektedir. Bunun yani sira, farkli hastalara ait
iki boyutlu tahmin ¢iktilarinin birlestirilerek olusturdugu {ic boyutlu segmentasyon
ciktilarin1 incelemek daha anlasilir olacaktir. Bu kapsamda, Siemens marka Skyra model
MR cihazinda ¢ekilmis hastaya ait iic boyutlu etiketlenmis ve model tahmin c¢iktilari
asagidaki sekillerde gosterilmektedir. Mavi renkli sekiller etiketlenmis goriintliyli temsil

ederken kirmizi renkli goriintiiler ise ResUNet++ tahmin ¢iktisini gostermektedir.

Resim 4.69. Siemens Skyra cihaza ait etiketlenmis hasta ¢ikt1 goriintiisii

Resim 4.70. Siemens Skyra cihaza ait ResUNet++ tahmin ¢ikt1 goriintiisii
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Resim 4.71. Siemens Skyra cihaza ait etiketlenmis hasta ¢ikt1 goriintiisii

Resim 4.72. Siemens Skyra cihaza ait ResUNet++ tahmin ¢ikt1 goriintiisii
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Resim 4.73. Siemens Skyra cihaza ait etiketlenmis hasta ¢ikt1 goriintiisii

Resim 4.74. Siemens Skyra cihaza ait model ResUNet++ ¢ikt1 goriintiisii
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Ikinci olarak Siemens Skyra marka Manyetik Rezonans Gériintiileme cihazinda kesit
gorilintiileri elde edilmis hastaya ait gerceklestirilen modelin tahmin sonuglarini

icermektedir. Bu kapsamda hastaya ait iic boyutlu etiketlenmis ve model tahmin ¢ikti

goriintiileri agagidaki sekillerde gosterilmektedir;

Resim 4.75. Siemens Skyra cihaza ait etiketlenmis hasta ¢ikt1 goriintiisii

Resim 4.76. Siemens Skyra cihaza ait ResUNet++ tahmin ¢ikt1 goriintiisii
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Resim 4.77. Siemens Skyra cihaza ait etiketlenmis hasta ¢ikt1 goriintiisii

Resim 4.78. Siemens Skyra cihaza ait ResUNet++ tahmin ¢ikt1 goriintiisii
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Resim 4.79. Siemens Skyra cihaza ait etiketlenmis hasta ¢ikt1 gériintiisii.

Resim 4.80. Siemens Skyra cihaza ait ResUNet++ tahmin ¢ikt1 goriintiisii
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Son olarak Philips marka Intera model Manyetik Rezonans Gdriintiileme cihazinda kesit
gorilintiileri elde edilmis hastaya ait gerceklestirilen modelin tahmin sonuglarini

icermektedir. Bu kapsamda hastaya ait iic boyutlu etiketlenmis ve model tahmin ¢ikt1

goriintiileri agagidaki sekillerde gosterilmektedir;

Resim 4.81. Philips Intera cihaza ait etiketlenmis hasta ¢ikt1 goriintiisii

Resim 4.82. Philips Intera cihaza ait ResUNet++ tahmin ¢ikt1 goriintiisii



124

Resim 4.83. Philips Intera cihaza ait etiketlenmis hasta ¢ikt1 goriintiisii

Resim 4.84. Philips Intera cihaza ait ResUNet++ tahmin ¢ikt1 goriintiisii
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Resim 4.85. Philips Intera cihaza ait etiketlenmis hasta ¢ikt1 goriintiisii

Resim 4.86. Philips Intera cihaza ait ResUNet++ tahmin ¢ikt1 goriintiisii
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5. TARTISMA

Gergeklestirilen tez ¢alismasi dogrultusunda, TransUNet mimarisi diger tekniklere kiyasla
en gilincel goriintii doniistiiriiciileri(Vision Transformers) teknolojilerini icermesine ragmen,
daha diisiik bir basari sonucu elde etmistir. Bunun temel nedeni, doniistiiriicii tabanli
mimarilerin genellikle yliksek miktarda veri ve giiglii veri artirim teknikleriyle birlikte
kullanildiginda  basarisinin  arttigi  ¢esitli  literatiir ¢alismalariyla kanitlanmistir.
Gergeklestirilen calismada ise, smirli bir veri seti kullanilmis olmasi, TransUNet
mimarisinin diger mimarilere kiyasla daha diisiik bir basar1 skoru elde etmesine neden
olmustur. Boylece, doniistiiriicii tabanli mimarilerin basarilariyla ilgili daha kapsaml

caligmalarin ve daha fazla veriye dayal aragtirmalarin gerekliligini vurgulamaktadir.

Gergeklestirilen ¢aligmanin ¢iktilar: incelendiginde, konvoliisyon tabanli mimarilerin damar
segmentasyon probleminde doniistiiriicii tabanli mimarilere gore daha iyi bir performans
gosterdigi gozlemlenmistir. Bu durum, konvoliisyon tabanli mimarilerin daha az veriyle
daha kolay oOgrenebilme yetenekleri ve genelleme basarilarinin yiiksek oldugu
gozlemlenmistir. Calismamizda, konvoliisyon tabanli mimarilerden ResUNet++
mimarisinin damar segmentasyonunda en yiiksek skoru elde ettigi goriilmiistiir. Bu sonuglar,
damar segmentasyonu i¢in daha fazla veri elde edilemedigi durumlarda, konvoliisyon tabanl
mimarilerin giivenilir bir secenek oldugunu gostermektedir. Bu duruma ilave olarak yapilan
caligma ResUNet, ResUNet++, TransUNet mimarilerinin damar segmentasyonuna

uyarlandig ilk ¢alisma 6zelligi tasimaktadir.

Literatiirdeki ¢aligmalar incelendiginde damar segmentasyonu problemlerinde kullanilan
mimarilere genellikle goriintiiler parcalara ayrildiktan sonra egitim islemi yapilmaktadir.
Gergeklestirilen ¢alisma diger ¢alismalardan farkli olarak hastaya ait tiim iki boyutlu kesit
gorilintiisii lizerinde egitim islemi yapilarak basarisini kanitlamistir. Sonug olarak, ¢alisma
hem serebral arterlerin tamaminin hem de ana serebral arterlerin segmentasyonu i¢in farkli

mimarilerin basarilarini1 degerlendirmistir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Serebrovaskiiler hastaliklar, beyni besleyen damar boliimleri iizerinde, kan akisinin
zayiflamasi, durmasi veya damarlarin yirtilmasi sonucunda ciddi beyin hasarlarina sebep
olan hastalik grubudur. Bu sebeple serebrovaskiiler hastaliklar, diinya genelinde 6liim
nedenleri arasinda tglincli sirada yer alirken, hastalik sonrasinda engelli kalma oram
acisindan ilk sirada yer almaktadir. Bu nedenle, beyin damarlarinin olusturdugu vaskiiler
yapinin detayli bir sekilde incelenmesi, erken hastalik teshisi i¢in biiyiik 6nem tasimaktadir.
Bu sebeple ¢alisma kapsaminda, erken asamada SVH teshisinde kullanilabilecek ii¢ farkli

yontem gelistirilmistir.

Gergeklestirilen tez calismasinin ilk boliimiinde, klasik goriintii isleme tabanli yontemler
kullanilarak beyin bdlgesinde yer alan damarlarin bdliitlenmesi saglanmistir. Gelistirilen
yontem ilk olarak Hesse matrisleri vasitasiyla ilgili damar bdliimlerini ¢ikarmaktadir. Ikinci
asamada ise bagl bilesenlerin etiketlenmesi algoritmasindan faydalanilarak belirli voksel
boyutundan kii¢iik olan boliimlerin silinmesi saglanmistir. Son asamada ise bolge biiyiitme
algoritmasi kullanilarak damar boliimlerindeki boliitleme basarisi artirilmaktadir. Goriintii
isleme tabanli sonuglar incelendiginde damarlarin biiyiik bir bolimiinii basarili sekilde
segmentasyonunu saglasa da icerisinde kullanilan algoritmalarin parametrik olusu sebebiyle
genelleme basarisinin diisiik olmasina sebep olmaktadir. Bu nedenle farkli Manyetik
Rezonans Anjiyografi cihazlarinda farkli hastalara ait goriintiilerde damar olmayan
boliimlerin segmentasyonuna veya damar olan boliimlerin eksik bir sekilde boliitleme

islemine neden olabilmektedir.

Goriintii isleme tabanli gelistirilen yontemlerdeki eksiklikler son yillarda popiiler olan derin
ogrenme yaklasimlarinin damar boéliitleme problemine uygulanmasint dogurmustur. Derin
O0grenme tabanli yontemlerin uygulanabilirligi i¢in 6ncelikle etiketli bir sekilde veri setinin
olusturulmas: gerekmektedir. Medikal goriintiiler incelendiginde milyonlarca vokselden
meydana gelmektedir. Bu nedenle sifirdan etiketli bir veri setinin olusturulmasi zaman ve
deneyimli radyolog acisindan maliyetli olmaktadir. Siireci hizlandirmak amaciyla goriintii
isleme tabanl gelistirilen teknikler kullanilarak hizli bir sekilde veri setinin olusturulmasi
saglanmustir. flerleyen asamada ise olusturulan veri seti iizerinde manuel olarak kontrol ve

etiketleme islemleri saglanarak veri seti olusturulmustur.
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Gergeklestirilen tez ¢alismasinin ikinci boliimiinde ana serebral arterlerin segmentasyonu
iizerine odaklanilmistir. Bunun nedeni genellikle, anevrizma gibi ¢esitli serebrovaskiiler
hastaliklarin bir¢ogu bu bolge iizerinde yer alan damarlar lizerinde meydana gelmektedir.
Bu nedenle bu boliimlerin dogru bir sekilde boliitleme islemi, hastalik teshisi i¢in oldukga
onem tasimaktadir. Bu kapsamda, medikal problemlerde yaygin olarak kullanilan derin
o0grenme mimarileri olan UNet, ResUNet, ResUNet++ ve TransUNet yaklagimlari
kullanilarak beyin igerisinde ana serebral arterlerin segmentasyonu basarili bir sekilde
saglanmistir. Sonuclar incelendiginde 9%91.68 mloU degeri ile en yiliksek skorun

ResUNet++ mimarisinde elde edildigi gdzlemlenmistir.

Calismanin son boliimiinde ise ana serebral arterlerin yani sira diger damar bdliimlerinin de
segmentasyonuna odaklanilmistir. Bu kapsamda ana serebral arterlerin segmentasyonunda
en yiikksek skor degerlerini elde eden ResUNet++ mimarisi se¢ilmistir. Egitim islemi
sirasinda, modelin icerdigi agirliklarin rastgele bir sekilde baglamasi yerine, ana serebral
arterlerin boliitlenmesi isleminde egitilmis agirliklar transfer edilerek ii¢ farkli hastaya ait
goriintiiler lizerinde ¢apraz dogrulama yontemi vasitasiyla egitim islemi gerceklestirilmistir.
Gergeklestirilen egitim sonuglart incelendiginde Siemens marka Skyra modele ait hasta i¢in
%88.61 mloU degeri elde edilmistir. Benzer sekilde ikinci hastaya ait Siemens marka Skyra
model makine vasitasiyla elde edilmis goriintiiler incelendiginde %88.51 mloU degeri elde
edilmistir. Iki hasta i¢inde ortak olarak merkezden uzaklastikca damarlar inceldiginden ve
bu durum goriintiideki piksel yogunluk degerlerini diisiirdiigiinden bazi boliimlerde eksik

boliitleme islemine neden oldugu gézlemlenmistir.

Ugiincii hastaya ait goriintiiler incelendiginde ise %86.10 mloU degeri ile diger iki hastaya
nazaran biraz daha diisiik basar1 skorlari ile segmentasyon sonuclart elde edilmistir. Bunun
temel nedeni olarak agirlik transferi yapilan mimaride kullanilan veri seti igerisinde
genellikle Siemens marka MRA cihazlarindan elde edilmis veri setinden meydana
gelmektedir. Bu sebeple farkli dagilima ait Philips marka makinede daha diisiik sonuclara
neden oldugu gozlemlenmistir. Boylece ilerleyen calismalarda Philips marka MRA
cihazindan c¢ekilmis hastalara ait verilerin eklenerek segmentasyon basari degerlerinin
artirilmasi planlanmaktadir bu sayede veri seti i¢erisinde benzer sayida MRA cihaz cesitliligi
saglanarak daha verimli ve daha basarili bir sekilde egitim isleminin yapilmasi

planlanmaktadir.
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Sonug olarak gerceklestirilen ¢alismalar dogrultusunda goriintii isleme ve derin 6grenme
tabanli yaklasimlar ile beyin bolgesinde yer alan damarlarin segmentasyonu basari bir
sekilde gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen ¢alisma icerisinde beyin bolgesinde yer alan
damarlarin uzamsal konumlarindan faydalanabilmek amaciyla dogrudan kesit goriintiileri
boliimlere ayrilmadan ana goriintii iizerinde ¢alisilmistir. Bu nedenle ¢alisma kapsaminda
kullanilan derin 6grenme tabanli mimariler iki boyutlu evrigimsel sinir aglarindan meydana
gelmektedir. Gelecekteki ¢alismalarda, elde edilen boliitlenmis arter boliimleri igin klinik
kullannrma daha uygun ve hastaliklarin tespitine yardimci olacak, damarlarin geometrik

muayenesi i¢in hizli ve etkili yontemler gelistirmeye odaklanilacaktir.
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