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ETiK BEYAN VE ARASTIRMA FONU DESTEGI

Kocaeli Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii tez yazim kurallarma uygun olarak
hazirladigim bu tez/proje ¢alismasinda,

- Bu tezin/projenin bana ait, 6zgiin bir ¢alisma oldugunu,

- Calismamin hazirlik, veri toplama, analiz ve bilgilerin sunumu olmak iizere tim
asamalarinda bilimsel etik ilke ve kurallara uygun davrandigima,

- Bucalisma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler i¢in kaynak gosterdigimi ve
bu kaynaklara kaynakcada yer verdigimi,

- Bu c¢alismanm Kocaeli Universitesi’nin abone oldugu intihal yazilim programi
kullanilarak Fen Bilimleri Enstitiisii'niin belirlemis oldugu O6lgiitlere uygun
oldugunu,

- Kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigima,

- Tezin/Projenin herhangi bir boliimiinii bu tiniversite veya bagka bir {liniversitede
baska bir tez/proje ¢alismasi olarak sunmadigima,

beyan ederim.

XBu tez/proje c¢alismasiin herhangi bir asamasi hi¢bir kurum/kurulus tarafindan
maddi/alt yap1 destegi ile desteklenmemistir.

[JBu tez/proje calismasi kapsaminda iiretilen veri ve bilgiler
......................................... tarafindan no’lu proje
kapsaminda maddi/alt yap1 destegi alinarak gerceklestirilmistir.

Herhangi bir zamanda, ¢aligmamla ilgili yaptigim bu beyana aykir1 bir durumun
saptanmas1 durumunda, ortaya c¢ikacak tiim ahlaki ve hukuki sonuglar1 kabul ettigimi
bildiririm.
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YAYIMLAMA VE FiKRi MULKIiYET HAKLARI

Fen Bilimleri Enstitiisii tarafindan onaylanan lisansiistii tezimin/projemin tamamini veya
herhangi bir kismini, basili ve elektronik formatta arsivleme ve asagida belirtilen
kosullarla kullanima agma izninin Kocaeli Universitesi’ne verdigimi beyan ederim. Bu
izinle Universiteye verilen kullanim haklar1 disindaki tiim fikri miilkiyet haklar1 bende
kalacak, tezimin/projemin tamaminin ya da bir boliimiiniin gelecekteki makale, kitap,
teblig, lisans, patent gibi caligmalarda kullanim1 bana ait olacaktir.

Tezin/projenin kendi 6zgiin ¢alismam oldugunu, bagkalarinin haklarini ihlal etmedigimi
ve tezimin/projenin tek yetkili sahibi oldugumu beyan ve taahhiit ederim. Tezimde yer
alan telif hakki bulunan ve sahiplerinden yazili izin alinarak kullanilmasi zorunlu
metinlerin yazili izin alarak kullandigimi ve istenildiginde suretlerini Universiteye teslim
etmeyi taahhiit ederim.

Yiiksekogretim kurulu tarafindan yaymlanan “Lisaniistii Tezlerin Elektronik Ortamda
Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime Acilmasina Iliskin Yonerge” kapsaminda tezim
asagida belirtilen kosullar haricinde YOK Ulusal Tez Merkezi/ Kocaeli Universitesi
Kiitliphaneleri A¢ik Erisim Sisteminde erisime agilir.

[ Enstitii yonetim kurulu karari ile tezimin/projemin erisime agilmasi mezuniyet
tarihinden itibaren 2 y1l ertelenmistir.

O Enstitii yonetim kurulu gerekceli karari ile tezimin/projemin erisime agilmasi
mezuniyet tarihinden itibaren 6 ay ertelenmistir.

Tezim projem ile ilgili gizlilik karar1 verilmemistir.
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ONSOZ VE TESEKKUR

Bu tez ¢alismasi, derin 6grenme tekniklerini kullanarak beyin kanamalarmin otomatik
tespitini, smiflandirilmasini ve boliitlemesini  gergeklestirecek etkili bir yontem
gelistirmek amaciyla yapilmistir.

Yiiksek Lisans egitimim siiresince destegini esirgemeyen, tezimin her asamasinda
sorunlarimi dinleyerek, goriisleri ile ¢calismalarima katkida bulunan ve yogun akademik
yasaminda degerli zamanini her tiirlii problemimi ¢6zmeye ayiran tez danismanim saygi
deger hocam Dr. Ogretim Uyesi Fidan KAYA GULAGIZ’a ictenlikle tesekkiir ederim.

Tez ¢alismam boyunca gosterdigi destek icin Dog. Dr. Suhap SAH'IN:e, tez ¢alismama
bilgi ve tavsiyeleri ile katkida bulunan Beyin ve Sinir Cerrah1 Dr. Ogr. Uyesi Ismail
KAYA’ya

Maddi ve manevi desteklerini tim hayati boyunca esirgemeyen annem Giilcan
GENCTURK, babam Bekir GENCTURK ve kardesim Adalet Nur GENCTURK’e
tesekkiirii borg bilirim.

Haziran — 2023 Tugrul Hakan GENCTURK
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SUBDURAL BEYIN KANAMALARININ DERIN OGRENME MODELLERI iLE
BOLUTLENMESI VE SINIFLANDIRILMASI

OZET

Beyin kanamasi, acil miidahale gerektiren ciddi bir durumdur ve erken teshis hayati 6nem
tasir. Bilgisayarli tomografi (BT) goriintiilemesi, beyin kanamasinin tespitinde yaygin
olarak kullanilan bir yontemdir. Bu tez calismasinda, BT goriintiiler kullanilarak beyin
kanamasinin tespiti i¢in hibrit bir model gelistirilmistir, model boliitleme ve siniflandirma
asamalarindan olusmaktadir. {lk asamada Mask Scoring RCNN modeliyle taramalar
"kanamali" ve "saglikli" bolgelere ayristirilir. ikinci asamada ise EfficientNet-B2
modeliyle dogrulama islemi yapilir ve boliitlenen bolgelerin gergekten beyin kanamasi
icerip igermedigi belirlenir.

Bu calisma, subdural hematom (SDH) kanamalarinin boéliitlenmesi ve siniflandirilmasi
calismalar1 i¢in degerli bir veri kiimesi sunmaktadir. Literatiirdeki giincel modeller ve
mimariler {izerinde yapilan karsilastirmali calismalar, beyin kanamalarinin
smiflandirilmasi ve boliitlenmesi i¢in 6nemli bir temel olusturmaktadir. Hibrit modelin
performansi, hasta bazli ve rastgele boliimleme teknikleriyle degerlendirilerek genelleme
yetenegi gosterilmistir. Ayrica, bu ¢alisma, iki asamali bir yaklagimi benimseyerek diger
calismalardan farklilik gostermektedir. Hibrit modelin, literatiirdeki benzer calismalara
gore daha basarili bir siniflandirma performansi sergiledigi belirlenmistir, bu da modelin
etkili bir sekilde beyin kanamalarini siniflandirma yetenegini ortaya koyar.

Gelistirilen yontem, doktorlara daha dogru tanisal bilgi ve rehberlik sunarak tedavi
siirecinde etkin kararlar almalarina yardimci olabilir. Bu sayede, hastalarin erken teshis
edilmesi ve uygun tedaviye yoOnlendirilmesi saglanarak yasam kalitesi artirilabilir ve
olumsuz etkiler minimize edilebilir.

Anahtar Kelimeler: Beyin Kanamasi, Bilgisayarli Tomografi, Béliitleme, Siniflandirma.
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SEGMENTATION AND CLASSIFICATION OF SUBDURAL BRAIN
HEMORRHAGES WITH DEEP LEARNING MODELS

ABSTRACT

Brain hemorrhage is a serious condition that requires immediate intervention, and early
diagnosis is crucial. Computed tomography (CT) imaging is a widely used method for
detecting brain hemorrhage. In this thesis, a hybrid model is developed for the detection
of brain hemorrhage, consisting of segmentation and classification stages. In the first
stage, scans are segmented into "hemorrhagic" and "healthy" regions using the Mask
Scoring RCNN model. In the second stage, the EfficientNet-B2 model is used for
verification, determining whether the segmented regions indeed contain brain
hemorrhage.

This study provides a valuable dataset for the segmentation and classification of subdural
hematomas (SDH), contributing to the research in this field. Comparative studies
conducted on current models and architectures in the literature establish an important
foundation for the classification and segmentation of brain hemorrhages. The
performance of the hybrid model is evaluated using patient-based and random
partitioning techniques, demonstrating its generalization ability. Furthermore, this study
adopts a two-stage approach, distinguishing itself from other works. It is observed that
the hybrid model outperforms similar studies in terms of classification performance,
highlighting its effective ability to classify brain hemorrhages.

The developed method can assist doctors in making more accurate diagnostic decisions
and providing guidance in the treatment process. Consequently, early detection of patients
and appropriate referral for treatment can improve quality of life and minimize adverse
effects.

Keywords: Brain Hemorrhage, Computed Tomography, Segmentation, Classification.
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1. GIRiS

Bilgisayarli tomografi (BT) kesfedilmesinden bu yana, tibbi goriintiileme teknikleri
arasinda vazgecilmez bir yontem olmustur (Richmond, 2004) ve acil durumlarda
kullanilan en O6nemli goriintiileme araglarindan bir tanesidir (Kuno ve dig., 2017).
Manyetik rezonans goriintileme (MRI) ile kiyaslandiginda, uzun siireli hareketsizlik
gereksinimi olmamasi, 6zellikle entiibe ve klostrofobik hastalarda kullanislt olmasi ve
metal viicut implantlar1 olan hastalardan elde edilebilir olmas1 gibi avantajlar1 nedeniyle
BT'nin alternatifi yoktur (Hori ve dig., 1998). Ayrica, BT'nin mobil organlardan saniyeler
icinde elde edilebilir olmasi, acil ve uyumsuz hastalar agisindan 6nemlidir. (Kaya ve dig.,

2023).

Ulkemizde neredeyse her hastanede BT cihazi bulunmaktadir (URL-1). Tomografi
teknolojisinin bu kadar yayginlasmasi ve kolay erisilebilir hale gelmesi, yeni zorluklari
da beraberinde getirmistir. Hastalarin hizli bir sekilde tedaviye yonlendirilebilmesinde,
BT gorintiilerinin dogru ve hizli bir sekilde yorumlanmasi kritik dneme sahiptir.
Gilintimiizde, BT goriintiilerinin incelenip raporlanmasi radyoloji uzmanlar: tarafindan
gerceklestirilmektedir. Ancak radyoloji uzmaninin hemen bulunmadigi durumlarda tanm
koyulmasi dolayisiyla da tedavi siirecinde gecikmeler yasanmaktadir. Ozellikle uzman
doktorlarin hizmet vermedigi acil servisler gibi alanlarda pratisyen hekimler zaman
zaman tiim viicut tomografilerini yorumlamak zorunda kalabilmektedir (Kaya ve dig.,
2023). Yukarida bahsedilen durumlar goz 6niinde bulunduruldugunda BT goriintiilerinin
yorumlanmasi konusunda yapay zeka temelli destek yazilimlarma olan ihtiyag

anlasilmaktadir.

Yapay zeka, temelde makinelerin, insan zekasi tarafindan gergeklestirilen gorevleri taklit
edebilme yetenegini ifade eder (Kurzweil ve dig., 1990). Yapay zeka catis1 altinda,
makine 0grenmesi ve derin 0grenme gibi iki 6nemli alt dal bulunmaktadir ve her birinin
giin gectikce popiilaritesi artmaktadir. Makine 6grenmesi, makinelerin verilerden anlaml
ve kullanigh bilgiler ¢ikarmasina odaklanirken, derin 68renme, bu siireci daha da
derinlestirerek, karmasik veri yapilarindan bilgi ¢ikarilmasini saglar. Makine 6grenmesi
ve derin 6grenme arasindaki temel farkliliklar, 6grenme siire¢lerinin hizi ve veri isleme
yontemleridir. Makine 6grenme teknikleri, genellikle hizli bir 6grenme siirecine sahipken,

belirli 6zellikleri ¢ikarabilmek igin daha fazla 6n isleme ihtiya¢ duyarlar. Ote yandan,



derin 6grenme teknikleri, genellikle daha uzun egitim siireleri gerektirse de o6zellik
cikarma siirecini otomatiklestirirler, yani karmasik veri yapilarindan otomatik olarak
ozellikler ¢ikarabilirler. Derin 6grenme teknikleri, biiylik veri kiimelerinde daha
basarilidir ve ayn1 zamanda sayisal olmayan veya ses ve goriintii gibi kategorik olmayan

veri tiirleriyle de ¢alisabilirler.

Bu tez calismasinda, BT goriintiilerinin yorumlanmasinda mevcut olan zorluklari, yapay
zeka yoOntemleriyle gidermeye yardimci olacak bir yaklasim Onerilmistir. Calisma
kapsaminda, beyin kanamalarin bir alt tiirii olan Subdural kanamalar (SDH) i¢in acil
durumlarda doktorlara hizli bir sekilde uyarida bulunabilecek iki seviyeli bir model
gelistirilmistir. Bu model, hem boliitleme (yani kanamali bolgenin belirlenmesi ve maske
olusturulmasi) hem de ikili smiflandirma (yani goriintiiniin kanamali veya saglikli

oldugunun belirlenmesi) islemlerini gerceklestirecek sekilde tasarlanmstir.

Onerilen model béliitleme asamasinda, derin dgrenme temelli bir teknik olan Mask
Scoring Bolgesel Tabanli Evrisimli Sinir Ag1 (MS R-CNN)’i kullanmaktadir. ikili
siniflandirma asamasinda ise, EfficientNet-B2 mimarisini kullanmaktadir. MS R-CNN
yontemi, tomografi goriintiisiindeki potansiyel kanama bolgelerini belirlemektedir.
EfficientNet-B2 modeli ise boliitleme modeli tarafindan belirlenen bélgeler iizerinden, bu
bolgelerin gercekten kanama icerip icermedigini tespit etmektedir. Boylece Onerilen

yontem iki seviyeli bir dogrulama yaklasimi sunmaktadir.

Yapilan ulusal ve uluslararas: literatiir arastirmalarinda BT goriintiiler iizerinden SDH
boliitlenmesi ve siniflandirmasi yapan yontemler incelendiginde bdliitlenen kanama
bolgesi ilizerinden smiflandirma yaparak iki seviyeli dogrulama sunan bir ¢aligma
goriilmemistir. Bu nedenle, bu tez calismasinin olduk¢a 6zgiin bir degere sahip oldugu ve
Onerilen iki seviyeli yontemin hem SDH hem de diger kanama tiirlerinin tespiti
konusunda yeni bir yaklasgim sunmasi agisindan literatiire dnemli katkilar saglayacag:

diistiniilmektedir.

Tez caligmasinin ikinci boliimiinde tez igerisinde kullanilan bazi terimler / terminolojiler
hakkinda bilgi verilecektir. Ugiincii béliimde beyin kanamalarinn béliitlenmesi ve
simiflandirilmas:  konularinda yapilan giincel calismalarin bir 6zeti sunulacaktir.

Dordiincii  boliimde  Onerilen  yontemin  belirlenmesi  asamasinda  kullanilan



algoritmalardan ve Onerilen iki seviyeli modelden bahsedilecektir. Deneysel calisma
boliimii olan besinci boliimde elde edilen sonuglar kapsamli olarak verilecektir. Altinci
boliimde, elde edilen sonuglar genel hatlariyla literatiirdeki benzer c¢alismalarla
karsilastirilarak, calismanin bilime ve giinlimiiz teknolojisine saglayabilecegi katkilari
tartistlacaktir.  Ayrica ileriye doniik yapilabilecek calismalar igin  Onerilerde

bulunulacaktir.



2. KONSEPT VE TERMINOLOJI

Bu boliimde, tibbi goriintii isleme ve analiz alaninda kullanilan kritik kavramlar ve
terminolojilere odaklanilmustir. ilk olarak, farkli beyin kanama tiirleri ele alinarak, tez
konusuyla ilgili temel bilgiler sunulmustur. Ardindan, medikal goriintiilleme teknikleri ve
dijital goriintiilerin temel Ozelliklerinden bahsedilmistir. Son olarak, goriintii
simiflandirma ve boliitleme yOntemlerinin dnemine ve bu alandaki temel kavramlara
deginilmistir. Bu boliim, tezin ilerleyen kisimlarinda ele alinacak yontemler ve teknikler

i¢in bir temel olusturmaktadir.
2.1. Beyin Kanamalarinin Tiirleri

Beyin kanamalari, farkli nedenlerle beyin dokusunda veya ¢evresinde meydana gelen kan
birikmeleridir. Beyin kanamalarimin dogru tespiti ve smiflandirilmasi, uygun tedavi
yaklagimlarinin belirlenmesinde ve hastalarin yasam kalitesinin korunmasinda kritik
Oneme sahiptir. Ayrica, bu bilgi, tibbi goriintii isleme ve analiz caligmalarinda
kullanilacak ydntemlerin ve algoritmalarin gelistirilmesine de katkida bulunmaktadir.
Beyin kanamalar1 6zelliklerine gore 5 farkli gruba ayrilir. Bu gruplar epidural kanamalar,
subdural kanamalar, subaraknoid kanamalar, intraparankimal kanamalar ve
intraventrikiiler kanamalar olarak isimlendirilir. Epidural kanamalar basa alinan
travmatik darbeler sonucu ortaya cikar ve genellikle atardamar veya toplardamar
kaynaklidir (Tenny ve Thorell, 2023). Atardamar kokenli epidural kanamalar, basin
ozellikle temporal bolgesine gelen darbelerle iligkilidir ve orta meningeal arterin zarar
gormesi sonucu olusur. Epidural kanamalar, bas yaralanmasi olan hastalarin yaklasik
%2'sinde bulunur ve 6liimciil bas yaralanmalarinin %5 ila %15'in1 olusturur. Subdural
kanama, beyin ve kafatasi arasindaki damarlarin yirtilmasiyla kanin subdural alana
sizmas1 sonucu meydana gelir. Bu durum, ¢ogunlukla travmatik bas darbeleri sonucu
olussa da bas yaralanmalarinda veya gelisigiizel olarak da ortaya cikabilir. Onemli bas
yaralanmas1 geciren hastalarin %5 ila %25'inde subdural kanama goriilme olasilig1
bulunmaktadir. Yilda 100.000 kisi basmna 1 ila 5 subdural kanama vakasi meydana
gelmekte ve erkeklerde kadinlara gore iki kat daha sik rastlanmaktadir (Tenny ve Thorell,

2023).



Subaraknoid kanama, kanin beyin zarlarinin arasindaki subaraknoid bosluga sizmasi
durumudur. Tiim inme vakalarinin yaklasik %5'ini olusturur. 35 yasindan biiyiiklerde, her
100.000 kisiden 2 ila 25'" arasinda subaraknoid kanama meydana gelmektedir. Yas
ilerledikce bu vakalarin sayis1 kademeli olarak artar ve kadinlarda erkeklere kiyasla biraz
daha yaygin goriliir. (Tenny ve Thorell, 2023). Intraparenkimal kanama, beyin dokusu
icerisinde meydana gelen kanamalari tanimlar. Bu tlir kanamalar, ¢esitli nedenlerle ortaya
cikabilir. Bunlar arasinda yiiksek tansiyon, damar anormallikleri, beyin damarlarinda
protein birikimi, anevrizma yirtilmasi, beyin tiimorleri, pihtilasma sorunlari,
enfeksiyonlar, damar iltihab1 ve basa alinan travmalar yer alir. Intraparenkimal kanamalar,
farkli faktorlerin etkisiyle olustugu i¢in tedavi ve yonetimi de karmasiktir. Bu durum,
ozellikle yash bireylerde ve altta yatan saglik sorunlari olan kisilerde daha yaygin ve
risklidir (Tenny ve Thorell, 2023). Intraventrikiiler kanama ise %1 ile 8.8 arasinda gériilen
beyin omurilik sivisinin toplu hale bulundugu beyin ventrikiillerinin i¢ine olan genellikle
hipertansyona bagli olna nadiren ise prematuriteye bagl gelismemis yeni dogan koroid
pleksussarinin kanamasina bagl gelisen kanmalardir. Pediyatrik vakalarda ¢ogunlukla iyi
seyrederken eriskin popiilasyonda yaklasik %50 oraninda oliimciildiir. Insidansinda
anlamli cinsiyet fark1 goriilmez. Hem kanama komsulugundaki 6nemli yapilar hem beyin
omurilik sivist dolagimimi bozmasi hemde kanin tahris edici etkileri nedeni ile hizl
miidehale edilmezse 6liim ve sakatliklarin 6nemli nedenidir. (Tenny ve Thorell, 2023).

Sekil 2.1°de yukarida bahsedilen tiim kanama tiirlerine ait 6rnek goriintiiler gosterilmistir.

\ -

epidural subdural subaraknoid | intraparenkimal | intraventrikiiler

Sekil 2.1. Ornek beyin kanamasi goriintiileri (Le ve dig., 2023)

2.2. Medikal Goriintiilleme Teknikleri

Beyin kanamasi, hayati tehlike olusturan ve hizli teshis ile acil tedavi gerektiren bir

durumdur. Klinik belirtiler giivenilir olmadigindan, goériintiileme yontemleri teshis i¢in



gereklidi. MRI ve BT yontemleri, beyin kanamasinin teshisi ve smiflandiriimasi

amaciyla kullanilan popiiler goriintiileme teknikleridir (Solorio-Ramirez ve dig., 2021).

MRI, manyetik alanlar ve radyo dalgalarini kullanarak viicut dokularinin ii¢ boyutlu ve
ayrintili goriintiilerini olugturur. MRI, 6zellikle beyin dokusundaki yapilar1 ve lezyonlari
gorsellestirmede hassastir. Bu teknik, beyin kanamasinin nedenlerini anlamaya yardimeci
olur ve etkilenen alanlarin daha iyi degerlendirmesini saglar. BT ise X-151n1 teknolojisine
dayanir ve viicut dokularmin kesitsel goriintiilerini iiretir. Beyin kanamasi teshisinde
siklikla kullanilir ¢iinkii hizli bir sekilde kanama alanini ve hacmini tespit edebilir. BT'nin
yaygin olarak erisilebilir ve hizli olmasi, acil durumlar i¢in 6nemli bir avantajdir (Yu ve
dig., 2016). Bu goriintiileme teknikleri ile elde edilen verilerin islenmesi ve yorumlanmasi
icin literatiirde incelenen makalelerde kullanilan algoritmalar ve yontemler, beyin
kanamas1 tespitinde onemli bir rol oynamakta ve bu alandaki arastirmalarin hizla

ilerlemesine katkida bulunmaktadir. (Yeo ve dig., 2021)
2.3. Medikal Goriintiileme Dosya Formatlari

Tibbi goriintii dosya formatlar iki ana kategoride incelenebilir. Ilk kategori, Tipta Dijital
Goriintiileme ve Iletisim (DICOM) gibi tanisal goriintiileme cihazlari tarafindan
olusturulan gériintiileri standardize etmeyi amaglayan formatlar1 igerir. ikinci kategori,
Analyze, Neuroimaging Informatics Technology Initiative (NIfTT) ve Tibbi Goriintiileme
NetCDF (MINC) gibi formatlari igerir; bu formatlar, goriintiilerin sonrasinda igslenmesi
ve analiz edilmesini kolaylastirmay1 amaclar. Tibbi goriintii dosyalar1, genellikle ya
metaveri ve goriintii verilerini bir arada tutan tek dosya yapilandirmas: (DICOM, MINC,
NIfTI gibi) veya metaveri ve goriintii verilerini ayr1 dosyalarda tutan yapilandirma

(Analyze format1 gibi) ile saklanir (Larobina ve Murino, 2014).

Analyze formati 1980’lerin sonlarinda gelistirilmistir ve uzun siire medikal goriintii
islemede standart olarak kullanilmistir (Larobina ve Murino, 2014). Cok boyutlu veriler
i¢in tasarlanmistir ancak bazi veri tiplerini desteklememesi ve goriintiiniin yoniinii kesin

olarak belirleyecek yeterli bilgiyi saklayamamasi gibi dezavantajlar1 vardir.

Analyze formatinin smirlamalarini agmak icin 2000'lerin basinda NIfTT formati

gelistirilmistir. NIfTI formati, Analyze formatinda desteklenmeyen veri tiplerini (rnegin,



isaretsiz 16 bit) destekler. Bu formatta genellikle goriintiiler tek bir ".nii" dosyasi olarak
kaydedilir ve bu dosyada baslik ve piksel verileri birlestirilir. NIfTT format1 bircok yaygin
goriintiileme ve goriintii analizi yazilimi tarafindan desteklenmektedir. (Gorgolewski ve

dig., 2016).

DICOM, 1980'li yillarin baginda ortaya ¢ikan hem bir dosya formati hem de bir ag iletisim
protokoliidiir. Piksel verilerini ve bu verileri olusturan tibbi iglemi tanimlayan
metaverileri beraber saklar. Bu sekilde goriintiiniin kendini tanimlayan bir nitelige sahip
olmasmi saglar. DICOM, yalnizca tam say1 degerli piksel verilerini saklayabilir ve
verilerin farkli birimlere 6lgeklendirilmesi gerektiginde, bu dontisiimii bir dlgek faktorii
kullanarak gerceklestirir. Ayrica, DICOM, JPEG, JPEG-LS, JPEG-2000 ve
MPEG2/MPEG4 gibi cesitli sikistirma semalarini destekler. Tibbi goriintiileme
alanindaki yeniliklere uyum saglama yetenegi ve ag altyapisi ile biitlinlesik bir yapiya
sahiptir. (Larobina ve Murino, 2014). Bu format ve protokol, saglik sektoriinde goriintii

verilerinin tutarli bir sekilde saklanmasi ve paylasilmasi i¢in yaygin olarak kullanilir.
2.4. Gorunti Bolutlenmesi

Gortiintli boliitlenmesi, bilgisayarli gorii ve dijital goriintii islemenin 6nemli bir alt dalidir.
Bu siireg, bir goriintiintin farkli kisimlarint veya boliitlerini, benzerliklerine dayanarak
kendi smf etiketleri altinda gruplamayi hedefler. Bu benzerlikler genellikle renk,
yogunluk veya doku gibi Ozelliklere dayalidir. Her bir boliit, goriintiiniin belirli bir
kismini veya belirli bir 6zelligi temsil eder. Bu nedenle, bdliitleme, goriintiideki bilgiyi

daha anlamli ve daha kolay analiz edilebilir hale getirir.

Goriintli  boliitlenmesi, genellikle goriintii  siniflandirmasimin  bir uzantis1 olarak
diisiiniiliir. Goriintli sin1flandirmasi, goriintiiniin tamamini tek bir etiketle siniflandirirken,
boliitleme daha ayrintili bir analiz saglar ve goriintiideki her bir bolgenin neyi temsil
ettigini  belirlemeye ¢alisir. Goriintii  boliitlenmesi, siniflandirmaya ek olarak,
yerellestirme islemi de gergeklestirir. Yerellestirme, belirli bir nesnenin goriintiide tam
olarak nerede bulundugunu belirlemeyi ifade eder. Bu, her bir nesnenin sinirlarini ¢izen
bir model olusturarak gerceklestirilir. Bu yoniiyle, goriintii boliitleme, goriintii

siniflandirmasinin bir iist kiimesi olarak diistiniilebilir.



Sonug olarak, goriintii boliitlenmesi, bilgisayarlt goriiniin karmasik ve ¢ok yonlii bir
alanidir. Sadece bir goriintiiniin hangi kisimlarinin neyi temsil ettigini belirlemekle
kalmaz, ayn1 zamanda bu nesnelerin tam olarak nerede bulundugunu da belirler. Bu,

goriintiilerin daha anlamli ve daha ayrintili bir sekilde analiz edilmesini saglar.
2.5. Goriintii Simiflandirma

Gorilinti siniflandirmasi, goriintiileri 6nceden belirlenmis siniflara ayirma gorevi olarak
tanimlanabilir ve bilgisayarl1 goriiniin temel konularindan bir tanesidir. Yerellestirme,
tespit etme ve bdliitleme gibi diger bilgisayarli gorii gorevlerinin temelini olusturur

(Rawat ve Wang, 2017).

Smiflandirma islemini gergeklestirmek i¢in farkli yontemler gelistirilmistir. Genel
siniflandirma prosediirleri, kullanilan yonteme dayali olarak gézetimli siniflandirma ve
gozetimsiz smiflandirma olmak iizere iki genis kategoriye ayrilabilir. Gozetimli
siiflandirmada, arastirmaci goriintiilerin hangi sinifa ait oldugunu belirler. Bu 6rneklere
‘egitim kiimesi’ ad1 verilir ve model bu kiime iizerinde 6grenme siirecini gergeklestirir.

Egitim kiimesinin se¢imi, aragtirmacinin konuya olan bilgisine ve tecriibesine baglidir.

Diger yandan, gézetimsiz siniflandirmada siire¢, gozetimli siniflandirmanin tam tersidir.
Burada, 6nceden belirlenmis siniflar yerine, model, verilerde istatistiksel gruplandirmalar
veya yapilar belirlemek i¢in kiimeleme algoritmalar1 kullanir. Arastirmaci, genellikle
verilerde kag¢ grup veya kiimeyi modelin arayacagini belirtir. Ayrica, kiimeler arasindaki
ayrim mesafesini ve her bir kiime igindeki varyasyon parametrelerini de belirtilebilir.
Gozetimsiz siniflandirma yontemi, 6nceden tanimlanmis bir sinif kiimesi olmadan baslar
ve bu nedenle daha karmasik ve zorlayict olabilir. Gozetimli 6grenme, goriintii
siniflandirma problemini ¢6zmek i¢in kullanilan en popiiler yontemlerden biri haline

gelmistir.



3. LITERATUR OZETIi

Beyin kanamalari, diinya genelinde yasanan Oliimlerin ve sakatliklarin Onemli
nedenlerinden biridir (Subaiya ve dig., 2012). Beyin kanamalarinin erken teshis edilmesi
ve uygun miidahalelerle hizli bir sekilde tedaviye baslanmasi, hastalarin hayatta kalma
sansini ve yagam kalitesini dnemli dl¢lide arttirmaktadir. Glinlimiizde, tibbi goriintiileme
teknikleri ve gelisen teknolojiler sayesinde beyin kanamalarinin tespiti ve analizi giderek
daha etkili hale gelmektedir (Bercovich ve Javitt, 2018). Bu c¢alismanin amaci, derin
O0grenme yontemlerini kullanarak beyin kanamalarmin tespitini yiiksek dogruluk ile

gerceklestirmektir.

Literatiir incelemesi iki ana boliime ayrilmistir. {lk boliimde, beyin kanamalarinin yapay
zeka teknikleri kullanilarak tespit edilmesi ele alinmaktadir. Bu béliimde, yapay zeka ve
derin Ogrenme yoOntemlerinin kanamanin tespit edilmesi siirecine nasil katkida
bulunduguna odaklanilmustir. ikinci boliimde ise, beyin kanamalarinin boliitlenmesi
konusu incelenmistir. Bu boliimde, mevcut tibbi goriintiileme tekniklerinin yani sira,
gelisen bilgisayarli gorli ve yapay zeka teknolojileri kullanilarak beyin kanamalarinin

boliitlenmesi i¢in uygulanan yontemler ele alinmistir.
3.1. Beyin Kanamalarinin Tespit Edilmesi

Literatiir incelendiginde giincel beyin kanamasi tespiti ¢alismalarinda 6nerilen modellerin
genellikle derin 6grenme temelli oldugu tespit edilmistir. Ancak bu alanda derin 6grenme
tekniklerinin yaninda makine 6grenmesi ve goriintii isleme temelli yontemlerin kullanimi
da yaygindir. Bu dogrultuda bu alanda yapilan ¢alismalar1 Evrigimli Sinir Ag1 (CNN),
hibrit model, derin sinir aglari, makine 6grenmesi ve goriintii isleme temelli olarak

siniflandirmak mumkiindur.

CNN temelli yontemler beyin kanamasi tespit calismalarinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bunlardan biri, Kumaravel ve dig. (2021) tarafindan gelistirilen ve
CQ500 veri kiimesi tizerinde egitilmis AlexNet-SVM (Destek Vektor Makineleri)
siiflayicisidir. Bu calisma, beyin BT goériintiilerinde Travmatik Beyin Hasar1 (TBI)
tespiti i¢in %99,86 siniflandirma dogrulugu ve 0,9986 hassasiyet ve ozgiillik elde

etmistir. Ancak, bu ¢alismada veri kiimesinin tamami kullanilmamaistir. Normal kategori



icin, toplam kesit sayis1 TBI kategorisindeki toplam kesit sayisina esit olacak sekilde
secilmigtir. Gorlintiiler ise rastgele se¢ilmistir. Bagka bir calismada (Singh ve dig., 2021),
optimize edilmis 3D Gorsel Geometri Grubu (VGG) mimarisi kullanilarak beyin BT
goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in s1§ 3D CNN mimarisi sunulmustur. Bu yontem, 3D
VGGNet ve 3D ResNet mimarileri ile karsilastirildiginda, 6nerilen model daha az egitim

stiresi, daha az egitilebilir parametre ile daha yliksek dogruluga ulasabilmistir.

Asif ve dig. (2023) yaptiklar1 ¢alismada Intrakraniyal Kanama (ICH) tespiti ve alt
tiplerinin smiflandirilmast igin yeni bir metodoloji &nermislerdir. Onerilen ¢6ziim,
ResNet101-V2, Inception-V4 ve Hafif Gradyan Artirma Makinesi (LGBM) kullanilarak
olusturulmustur. ResNet101-V2 mimarisi, dilimlenmis goriintiilerden potansiyel
ozellikleri ¢ikarmak i¢in kullanilirken, Inception-V4 mimarisi 6nemli uzamsal bilgiyi
yakalamak i¢in kullanilmistir. Bu ¢iktilar, ICH tespiti ve alt tiplerinin siniflandirilmasi
icin LGBM yontemi ile islenmistir. Yontem, CQS500 ve Kuzey Amerika Radyoloji
Dernegi (RSNA) veri kiimelerinde egitilip test edilmistir. RSNA veri kiimesinde %97,7
dogruluk, %96,5 duyarlilik ve %97,4 F1 skorlar elde etmislerdir. Bagka bir ¢alisma ise,
(Cortés-Ferre ve dig., 2023) RSNA veri kiimesi iizerinde egitilmis EfficientDet
yontemiyle beyin kanamasi tespiti ve teshisini gerceklestirmektedir. Onerilen model ile
%92,7 dogruluk ve %97,8 ROC AUC basarisi elde etmislerdir. RSNA veri kiimesini
kullanan bir diger ¢alisma ise Burduja ve dig. (2020) tarafindan gergeklestirilmistir.
Calismada intrakraniyal kanama tespiti ve siniflandirmasi i¢in bir sistem Onerilmektedir.
Onerilen sistem, bir CNN ve Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) agindan olusan hafif bir
derin 6grenme modeli kullanmaktadir. Calisma sonucunda beyin kanamasi tespitinde
%96,00 dogruluk elde etmislerdir. Bunun yani sira, Karki ve dig. (2020) tarafindan, farkl
pencerelerde dlgeklendirilmis birden fazla goriintii saglayarak anormalitenin tespitini
gerceklestiren bir calisma bulunmaktadir. Bu yontem ile de %96,43 dogruluk elde

etmislerdir.

Buraya kadar, literatiirdeki beyin kanamasi tespiti ve siniflandirmasi yapan giincel
caligmalardan, yalmizca CNN tabanli yontemleri kullananlara deginilmistir. Bu
calismalara ek olarak hibrit algoritmalar ve ¢oklu model kullanimi da literatiirde 6nemli
bir yere sahiptir. Hibrit algoritmalar, iki veya daha fazla derin 6grenme modelini veya

siniflandirma yontemini birlestirerek daha giiclii ve etkili ¢6zlimler sunmay1
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hedeflemektedir. Bu tiir algoritmalar, farkli modellerin gii¢lii yonlerini kullanarak daha
yiiksek performans elde etmeyi amaglar. Bu yaklagimla, her modelin avantajlarini ve

dezavantajlarin1 dengeleyerek daha dogru ve giivenilir tespit ve smiflandirma sonuglari

elde edilebilir.

Ozaltin ve dig. (2023), tarafindan PhysioNet veri kiimesinden elde edilen beyin kanamasi
BT gorintiilerini  siniflandirmak i¢in  %99,58 dogruluk saglayan bir yoOntem
gelistirilmistir. Bu yontem, CNN algoritmasi ve Komsuluk Bilesen Analizi (NCA) ile
Ozellik c¢ikarma ve azaltma siireglerini kullanarak siniflandirma performansini
artirmaktadir. Calismada, veri kiimesinde yer alan bazi siniflarin 6rnek sayisinin diisiik
olmast nedeniyle silindigi ve bu durumun smiflandirma siirecine etkisi oldugu
belirtilmistir. Boylece, kalan siniflar {izerinden daha gii¢lii ve etkili bir siniflandirma
modeli olusturulmustur. Beyin BT goriintiilerindeki intrakraniyal kanamalar tespit etmek
ve smiflandirmak amaciyla gergeklestirilen bir bagka calismada (Wang ve dig., 2020)
hibrit model 6nermistirler. Bu model, bir bolgeye ait 6zellikleri belirlemek icin iki boliime
ayrilan bir sinir ag1 kullanmaktadir. Daha sonra bu 6zellikler, Kosullu Rasgele Alan
(CRF) modelini temel alan bir mesaj gecisi modiilil ile iyilestirilmistir. Bu yontem, RSNA
veri kiimesiyle test edildiginde F1 skoru olarak 0,7482 elde edilmistir. Santhoshkumar ve
dig., (2021) PhysioNet veri kiimesi iizerinde %96,34 dogruluk saglayan hibrit bir yontem
gelistirmislerdir. Yontemde Tsallis entropi ve Cekirge Optimizasyon Algoritmast (GOA)
ile gelistirilen TEGOA algoritmasi ile goriintii boliitlenmesi gergeklestirilmis, DenseNet
ile dzellik ¢ikarimi gerceklestirilmis ve son olarak Asir1 Ogrenme Makinesi (ELM) ile

goriintli siniflandirmast yapilmaistir.

Beyin kanamas: tespiti amaciyla kullanilan giincel yontemlerden bir digeri de derin sinir
aglar1 temelli modellerdir. Zhang ve dig. (2023) RSNA veri kiimesi iizerinde zayif
gbzetimli yonlendirilmis dikkat mekanizmasi kullanarak %98,1 dogruluk ve %74,6 F1
skoru elde etmislerdir. Phan ve dig. (2021) yaptiklar1 ¢calismada, transfer 6grenme ve U-
Net modelini kullanarak 3D BT goriintiilerinden beyin kanamasi tespiti gerceklestirmisler
ve %92,5 dogruluk elde etmislerdir. Son olarak, Anupama ve dig. (2022) PhysioNet veri
kiimesi tizerinde GrabCut tabanli boliitleme ve Gabor filtreleme kullanarak sinerjik derin

ogrenme ile %95,73 dogruluk elde etmislerdir. Derin sinir aglar1 temelli modeller,
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karmagik ozellik ¢ikarma ve siniflandirma yetenekleri sayesinde, beyin kanamasi

tespitinde onemli basarilar elde etmistir.

Literatiirde makine 0grenimi algoritmalarini kullanarak beyin kanamasi tespiti yapan
giincel calismalar da mevcuttur. Solorio-Ramirez ve dig. (2021), Minimalist Makine
Ogrenimi (MML) paradigmas1 ve dMeans temelli yeni bir model siniflandirma
metodolojisi gelistirerek, BT goriintiilerini siiflandirmak igin ¢esitli siniflandiricilarla
karsilastirmistir. Bu yontem, calismaya 6zgii olarak olusturulan veri kiimesinde yer alan
627 goriintiileri kullanarak %86,50 dogruluk ve %91,60 6zgiilliik elde etmistir. Calisma
karmagiklig1 azaltarak ve anlasilirhigr artirarak X-Al trendini takip etmektedir. Chen ve
dig. (2020) tarafindan gerceklestirilen baska bir calismada akilli Nesnelerin interneti
(IoT) tabanli uygulamalar1 desteklemek icin beyin kanamasi teshisi saglamak amaciyla
destek vektor makinesi ve ileri besleme yapay sinir ag1 kullanarak bir ¢6ziim 6nerilmistir.
PhysioNet veri kiimesi lizerinde yapilan deneylerde, destek vektdor makinesi yontemi
kullanilarak %80,67 ve ileri besleme yapay sinir aglar1 kullanilarak %86,7 dogruluk elde
etmislerdir. Calisma sonucunda ileri besleme yapay sinir agi, intrakraniyal goriintiileri

siniflandirmada daha basarili bulunmustur.

Tim bu yaklasimlara ek olarak daha geleneksel olan goriintli isleme ve boliitleme
tekniklerini kullanarak beyin kanamasi teshisi yapan ¢alismalar da mevcuttur. Zhang ve
dig. (2021) tarafindan 6nerilen model ile, ¢alismaya 6zgii veri kiimesi kullanilarak, yapay
lezyon sentezi yontemiyle ek etiketli egitim oOrnekleri iiretilmistir. Bu yontem AUC
degerini, TBI tespiti icin %84'ten %91'e ve siniflandirma i¢in %89'dan %96'ya kadar
arttirmistir. Diger bir ¢alismada (Pai, 2022), esikleme, median filtreleme ve bagh bilesen
etiketleme  yontemleri  kullanilarak beyin BT  goriintiilerinin ~ béliitlenmesi

gerceklestirilmistir.
3.2. Beyin Kanamalariin Boéliitlenmesi

Derin 6grenme tabanli yontemler, 6zellikle CNN ve U-Net, beyin kanama béliitlenmesi
icin yaygin olarak kullanilmaktadir. Inkeaw ve dig. (2022), ¢alismalarina 6zgii olarak
olusturulan veri kiimesi lizerinde ii¢ boyutlu bir CNN olan DeepMedic modelini
kullanilarak travmatik beyin hasar1 (TBH) tespiti yapmislardir. Gelistirilen model, SDH,
Epidural Kanama (EDH) ve Intraparankimal Kanama (IPH) olarak adlandirilan iic
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kanama alt tiirlinii otomatik olarak bdliitlemek i¢in kullanilmistir. Bu ¢alismada, SDH,
EDH ve IPH siniflari i¢in sirastyla 0.58, 0.64 ve 0.35 medyan hassasiyet degerleri elde
edilmistir. Hssayeni ve dig. (2020)’nin ¢alismasinda ise, PhysioNet veri kiimesi tizerinde
bir derin evrisimli ag (FCN) olan U-Net ile TBI boliitlenmesi yapilmistir ve 0,31 Dice
katsayist elde edilmistir. Bir bagka ¢alismada (Xu ve dig., 2021), 6zel bir veri kiimesi
kullanilarak Yogun U-Net cergevesi ile boliitleme ve hacim degerlendirmesi igin 0,9'lik
bir Dice katsayisi elde edilmistir. Phan ve dig. (2020) ise, kendi olusturduklar1 6zel bir
veri kiimesi iizerinde Hounsfield birimi ve Faster R-CNN Inception kullanarak beyin
kanamali bolgelerin bdliitlenmesi ve siniflandirmasi amaciyla ortalama hassasiyet
degerini (mAP) %79 olarak elde etmistir. Son olarak Yao ve dig. (2020), akut kanamalar1
boliitlemek icin ¢oklu goriiniim konvoliisyonel sinir agt (MVCNN) ve karma kayiplh
yontem Onermislerdir. Onerilen ydntem ile test kiimesinde ortalama 0,697'lik Dice

katsayis1 ve 0,966'lik smif ici korelasyon katsayisi elde etmiglerdir.

Boliitleme problemi igin CNN tabanli yontemlerin etkili oldugu goriilse de alternatif
yaklagimlar da mevcuttur. Kiimeleme ve kontur tabanli yontemler, intrakraniyal kanama
boliitlenmesi ve analizinde alternatif bir yaklasimdir. Bu yontemleri temel alan ¢aligmalar
beyin i¢i kanama boéliitlenmesi i¢in farkli veri kiimeleri tizerinde etkili sonuglar elde
etmistir. Kumar ve dig. (2022), entropi temelli bir yontem kullanarak 35 BT gortintiisii
tizerinde 0,930'lik Dice katsayis1 ve 0,860'lik Jaccard katsayisi elde etmistir. Yao ve dig.
(2019), aktif ogrenme stratejisi ve aktif kontur modeli kullanarak, farkli saglik
merkezlerinden ve yaralanma diizeylerindeki hastalarin yer aldigi veri kiimesinde
ortalama 0,601k bir Dice katsayis1 elde etmistir. Tu ve dig. (2019) calismasinda ise,
diizenlilestirilmis mekansal bulanik C-means kiimeleme ve kenarsiz aktif kontur
yontemini kullanarak, 30 hastanin veri kiimesinde kanama boliitlenmesi i¢in ortalama
0,92'lik bir Dice katsayis1 elde etmistir. Bhadauria ve dig. (2021) ise, beyin BT
goriintiilerinde kanama bolgelerini ¢ikarmak i¢in seviye kiimeleme boliimleme yontemi
ile bulanik kiimeleme 6zelliklerini kullanarak boliitleme yapmislardir. Bu yontem, 300
beyin BT goriintiisii lizerinde uygulanmis ve piksel bazinda dogruluk orani %85,40 olarak

bulunmustur.

Bu caligmalar, kiimeleme ve kontur tabanli yontemlerin beyin i¢i kanama bdliitlenmesi

i¢in etkili ve giivenilir bir yaklasim oldugunu gdstermektedir.
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Subdural kanama béliitlenmesi amaciyla gergeklestirilen bir diger énemli ¢aligmada
(Farzaneh ve dig., 2020), 110 goriintii igeren 6zel bir veri kiimesi {izerinde klasik goriintii
isleme ve derin O0grenme kombinasyonunu kullanan bir makine o6grenimi hatti
gelistirilmistir. Bu calismada, el ile c¢ikartilan ozellikler ve derin Ozelliklerin
kombinasyonu kullanilarak her noktanin kanama bdlgesine ait olma olasilig
belirlenmistir. Onerilen boliitleme yontemi, tiim veri kiimesi icin %75,35'lik Dice
benzerlik katsayisi elde etmis olup, klinik olarak énemli kanamalar i¢in %79,97'lik bir

katsay1 saglamistur.

Li ve dig. (2022) , ilk kez kanama genislemesini bdliitleme mimarisine dahil eden ve
dilimler arasindaki baglamsal bilgiyi etkili bir sekilde aktaran bir yontem onermislerdir.
Calisma 250 adet BT taramas iizerinde gergeklestirilmistir. Onerilen yontem ile Dice

katsayis1 0,86 olarak bulunmustur.

Hem bolitleme ve smiflandirma problemleri agisindan gerceklestirilen literatiir
incelemesi sonucunda, her iki problem i¢in uygun teknikler belirlenmistir. Boliitleme
slireci i¢in literatlirde basarali olarak sayillan Mask R-CNN, Cascade Mask R-CNN, MS
R-CNN, Hybrid Task Cascade, You Only Look At CoefficienTs (YOLACT), Querylnst
ve Sample Consistency Network (SCNet) modelleri secilmistir. Siiflandirma stireci igin
ise VGG, Kalintt Ag1 (ResNet) ve EfficientNet modelleri incelenmistir. Bu modeller,
derin 6grenme tabanli siniflandirma modelleri olup, literatiirde performanslar1 ve hizlari

ile 6ne ¢ikmaktadirlar.
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4. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde, beyin kanamasi tespiti i¢in kullanilan veri kiimesi, gelistirme ortamu,
siniflandirma ve boliitleme teknikleri, degerlendirme Olgiitleri ve dnerilen hibrit beyin
kanamas1 tespit yontemi hakkinda detayli bilgi verilmektedir. Birinci alt boliimde,
calismanin temelini olusturan ve analizlerin gerceklestirildigi veri kiimeleri hakkinda
bilgi verilecektir. Gelistirme ortami1 boliimiinde, bu ¢aligmanin hangi yazilim ve donanim
ortaminda yapildigina dair bilgiler paylasilacaktir. Siniflandirma ve boliitleme teknikleri
boliimlerinde, tez calismasi kapsaminda beyin kanamasinin tespiti i¢in kullanilan
metodoloji ve teknikler anlatilacaktir. Degerlendirme dlgiitleri bdoliimiinde ise,
performans degerlendirmesi amaciyla kullanilan metrikler ve olgiitler hakkinda bilgi
verilecektir. Son olarak, dnerilen hibrit beyin kanamasi tespit yontemi bdliimiinde, tezde

sunulan hibrit tespit yontemi hakkinda ayrintili bilgi verilecektir.
4.1. Veri Kiimeleri

Beyin kanamasi goriintiilerinin tespiti ve boliitlenmesi karmagsik ve hassas bir siirectir. Bu
problemin dogrulugu, kullanilan veri kiimesinin kalitesine ve genisligine biiyiik olciide
baglidir. Ancak genis capli ve kaliteli agik veri kiimelerine ulasilmasi bu alanda ¢alisma
yapan arastirmacilar i¢in dnemli bir sorun teskil etmektedir. Bu alanda isaretli veri, yani
beyin kanamasinin bulundugu konumu belirten 6zelliklere sahip veriler sinirlidir. Bu
durumun basglica sebepleri arasinda uzmanlik ve zaman gerektiren isaretleme siirecinde
gorev alacak goniillii uzmanlarin bulunmasi konusunda yasanan zorluk yatmaktadir. Bir
diger sebep ise medikal goriintiileme verileri iizerinde calisirken, hissedilen gizlilik ve
etik kaygilardir. Tez kapsaminda yontemlerin egitilmesi ve degerlendirilmesi i¢in iki adet
acik veri kiimesinden yararlanilmistir. Bunlar CQ500 (Chilamkurthy ve dig., 2018) ve
PhysioNet (Hssayeni ve dig., 2020) veri kiimeleridir.

CQ500 veri kiimesi, BT goriintiilerini icerir ve bu goriintiiler kanama, kirik, orta hat
kaymasi ve kitle etkisi gibi ¢esitli beyin durumlarini temsil eder. Bu veri kiimesi, 2018
yilinda Hindistan'da, Chilamkurthy ve ekibi tarafindan olusturulmustur. Bu ekip,
goriintiilerin  etiketlemesini li¢ uzman radyologun yardimiyla manuel olarak
gerceklestirmistir. Veri kiimesi 491 taranmis BT kiimesi ve TBI'lar1 bdliitlemek icin

uygun yaklasik 200.000 dilim i¢ermektedir. Veri kiimesi, boliitleme i¢in uygun olarak
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etiketlenmis goriintiiler icermemektedir. Bu nedenle, SDH kanama igeren taramalar 6nce
uzman bir doktor tarafindan isaretlenmistir. Sekil 4.1'de isaretlenmis tarama

goriintiilerinden bazilar1 6rnek olarak gosterilmektedir.

Sekil 4.1. CQ500 veri kiimesinden etiketli 6rnek taramalar

PhysioNet veri kiimesi, TBI olan hastalarin BT taramalarin igerir. Veri kiimesi 2018
yilmin subat ve agustos aylar1 arasinda Irak'taki Al Hilla Ogretim Hastanesi'nden
toplanmistir. Veri kiimesindeki taramalar, iki deneyimli radyolog tarafindan titizlikle
incelenmis ve her bir BT kesiti, kanama tiirlerine gore etiketlenmistir. Ek olarak, her bir
BT kesitinde TBI bolgeleri, radyologlar tarafindan belirlenmis ve etiketlenmistir. Veri
kiimesi, toplamda 2812 BT kesiti icermektedir. Bunlarin 2494'i saglikli kesitler olup, bu
kesitler TBI belirtisi gdstermeyen, yani beyin hasar1 veya kanama igermeyen kesitlerdir.
Diger 318 kesit ise beyin kanamasi igerir (Hssayeni ve dig., 2020). Sekil 4.2'de

isaretlenmis tarama goriintiilerinden bazilar1 6rnek olarak gdsterilmektedir.

Sekil 4.2. PhysioNet veri kiimesinden etiketli 6rnek taramalar
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Tablo 4.1. Veri kiimelerine genel bakis tablosu

Veri Kiimesi Veri Sayisi Veri Dagilim Tarama Kalinhg1 | Okuyucu Sayisi

205 Beyin Kanamasi

40 Kafatas1 Kirig1
0,625 mm, 3 mm,
CQ500 491 BT Taramas: | 65 Orta Hat Kaymasi s 3 Radyolog
mm
127 Kafa Travmasi

54 Saglikli Tarama

36 Beyin Kanamasi
PhysioNet 75 BT Taramast 5 mm 2 Radyolog
39 Saglikli Tarama

4.2. Siiflandirma Teknikleri

Tez kapsaminda beyin kanamalarmin smiflandirilmasi amaciyla giiniimiizde farkli
siiflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan 3 farkli konvoliisyonel a§ mimarisi
kullanilmistir. Tezin bu béliimde kullanilan mimarilerinin detayl agiklamalari verilmistir.

Siniflandirma teknikleri boliimii (Gengtiirk ve dig., 2023) calismamizdan alintilanmastir.
4.2.1. VGG (Visual Geometry Group)

VGG(Simonyan ve Zisserman, 2014) biiyiik olgekli veri kiimelerinde goriintii tanima
yapabilmek amaciyla gelistirilmis birden fazla katmana sahip standart bir CNN
mimarisidir. Yenilik¢i nesne tanima modellerinin temelini olusturmaktadir. Calismada
VGG'in 6zel mimarileri olan VGG-11, VGG-13 ve VGG-16 kullanilmistir. VGG-11

mimarisi 8 evrisim katmani ve 3 tam baglantili katmandan olusur.

Girdi olarak 224x224x3 boyutlarinda RGB goriintiileri alir. Mimari igerisinde ilerledikce
derinlesmektedir ve parametre sayilart artmaktadir. Parametre sayilar1 havuzlama
katmanlar1 sayesinde azaltilir. VGG-11 icerisinde havuzlama katmanlar1 her asamada
kullanilmak yerine ag icerisinde dagitik halde bulunmaktadir. Son asamada ise
siiflandirmayi gergeklestirmek icin softmax siniflandiricist kullanilir. VGG-11 mimarisi

Sekil 4.3’de gosterilmistir.

17



2 x 2 Maksimum
Havuzlama

2 x 2 Maksimum
Havuzlama

2 x 2 Maksimum
Havuzlama

2 x 2 Maksimum
Havuzlama

2 x 2 Maksimum
Havuzlama

l
1
1
:

—>

|
|
!

_ | | >

3x3 Conv,

3x3 Conv,| 3x3 Conv, ‘3)(3 Conv, H3x3 Conv,|
512

4 128 56 56 ‘ ‘ FC1, 256 ‘ ‘ FC2, 256 ‘

3x3 Conv, | |3x3 Conv, | |3x3 Conv,
512 512 512

Sekil 4.3. VGG-11 ag mimarisi

VGG-13 ve VGG-16 mimarileri VGG-11 mimarisi ile ortak girdi ve ¢ikti katmanlarina
sahiptir. Mimariler evrisimli katmanlarin bulundugu ve 6zellik ¢ikarimi yapilan kisimda

Ozellesmektedir. Mimarilerin katmanlart ve farklilastiklar1 kisimlar Tablo 4.2°de

gosterilmektedir.
Tablo 4.2. VGG ag mimarisi genel katman tablosu
Model Ozellik Cikarimi
1. Blok 2. Blok 3. Blok 4. Blok 5. Blok
VGG-11 Conv3-64 Conv3-128 Conv3-256 Conv3-512 Conv3-512
Conv3-256 Conv3-512 Conv3-512
VGG-13 Conv3-64 Conv3-128 Conv3-256 Conv3-512 Conv3-512
Conv3-64 Conv3-128 Conv3-256 Conv3-512 Conv3-512
VGG-16 Conv3-64 Conv3-128 Conv3-256 Conv3-512 Conv3-512
Conv3-64 Conv3-128 Conv3-256 Conv3-512 Conv3-512
Conv3-256 Conv3-512 Conv3-512

VGG mimarilerinde konvoliisyon katmanlar1 6zellik ¢ikaric1 olarak 5 blok halinde
incelenebilir. Her blok icerisinde kii¢lik boyutlu (3x3) filtreler kullanilmaktadir. VGG-11
ve VGG-13 tasarimlarini birbirinden ayiran sadece ilk iki bloktaki seviye sayisidir. VGG-
11 mimarisinden VGG-13 mimarisini olusturmak i¢in ayn1 konfigiirasyona sahip ilk iki
blok eklenir. Buna benzer sekilde, VGG-16 ve VGG-19 tasarimlari tiglincii bloktan
besinci bloga kadar kademeli olarak katmanlar eklenerek olusturulur. Ayni zamanda
0zellik uzayini yogunlastirmak i¢in her blogun sonuna bir maksimum havuzlama katmani

eklenir. Maksimum havuzlama katmaninda 2 adiml bir (2x2) filtre kullanilir.
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4.2.2. ResNet (Residual Neural Network)

ResNet (He ve dig., 2016) o6zel bir CNN mimarisidir ve yalnizca konvoliisyon
katmanlarindan olusur. Temelde katman bloklarinin kisayol baglantilar1 kullanilarak
atlanmasi fikrini ger¢eklestirmektedir. Her iki katmanda bir artik baglantilar kullanir. Bir
artik baglanti, konvoliisyon aginin ¢iktisini takip eden konvoliisyonel katmaninin ¢ikigina
baglar. Ozellik haritalarinin ¢oziiniirliigii ve kanal sayisi ag igerisinde ilerledikce
azalmaktadir. Buna ¢k olarak evrisim filtrelerinden sonra, bir ortalama havuzlama
katmanina, tahmin yapmak i¢in ise mimarinin ¢ikisinda tam baglantili katmana sahiptir.
Ayni zamanda modelin artik aglar disinda devam eden c¢iktilarin1 ve artik evrisim
katmanlarinin girdilerini birlestirmek i¢in basit bir toplam uygulanir. Bu sekilde 6zellik
haritasinin artiklarimi kullanarak gerceklestirilen bir egitimin sadece 6zellik haritasinin
kullanildig1 bir egitimden daha verimli oldugu goriilmiistiir(He ve dig., 2016). ResNet
agmin 18 katman, 34 katman ve 101 katman gibi degisen parametrelerde katman sayisi

iceren cesitli mimarileri bulunmaktadir. ResNet-50’nin genel mimarisi Sekil 4.4’de

gosterilmistir.
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Sekil 4.4. ResNet-50 ag mimarisi
Tablo 2°de calismada kullanilan iki model olan ResNet-50 ve ResNet-101 mimarilerinin

katmanlar1 detayl1 olarak gosterilmistir.

Tablo 4.3. ResNet ag mimarisi genel katman tablosu

Model Ozellik Cikarim
1. Blok | 2. Blok 3. Blok 4. Blok 5. Blok
ResNet-50 77, 3x3, r x 1, 128] 1% 1,256 1% 1,512
64, MaxPool, 3x3,128( x 4 [3 % 3, 256] % 6 [3 x 3,512 ] x 3
Stride 2 Stride 2 1x1,512 L x1,1024 L x 1, 2048
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Tablo 4.3. ResNet ag mimarisi genel katman tablosu (Devam)

1x1,64
3 x3,64] x3

1x 1,256

ResNet-101 3x3,
MaxPool,
Stride 2 1x1,128 1x 1,256 1x1,512
3x3,128| x4 3 x 3,256 | x23 3x3,512 | x3
1x1.64 1x1,512 11,1024 1x1,2048

3x3,64( x3
1x 1,256

4.2.3. EfficientNet

EfficientNet (Tan ve Le, 2019) daha az parametreye sahip ve siiflandirma dogrulugunu
artiran CNN modelleri tasarlamak amaciyla gelistirilmistir. Genisligi, derinligi ve
¢Oziiniirligi esit olarak 6l¢eklendirmek i¢in bilesik dlgeklendirme teknigini ve mobil ters
cevirilmis darbogaz konvoliisyonunu (MBConv) kullanir. MBConv bloklar1 kanallar
genisleten ve ardindan sikistiran bir katmandan olusur. Bu tasarim, geleneksel katmanlara
kiyasla hesaplamay1 neredeyse k? oraninda azaltan derin ayrilabilir konvoliisyonlar
igerir; burada k, 2D konvoliisyon penceresinin genisligini ve yiiksekligini temsil eden
cekirdek boyutudur(Sandler ve dig., 2018). EfficientNet-B0'dan EfficientNet-B7'ye
kadar yedi farkli mimariye sahiptir. EfficientNet-BO modelinin sematik gosterimi Sekil

4.5’te verilmistir.
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Sekil 4.5. EfficientNet-B0O ag mimarisi

Sekil incelendiginde MBConvl, MBConv3 ve MBConv6 bloklarinin tekrarlanarak
kullanildig1 goriilmektedir. Bunlar MBConv blogunun farkli bi¢imleridir. Sekilde her bir

blok i¢indeki kanal sayisinin daha fazla sayida filtre kullanilarak artirildigi veya
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biiylitiildigi de goriilmektedir. EfficientNet mimarisinin sekiz farkli modeline ait

Ozellikler Tablo 4.4’te verilmistir.

Tablo 4.4. EfficientNet modellerine ait genel 6zellik tablosu

Model Katman Sayis1  Giris Coziiniirligii Ozellik Vektor Boyutu
EfficientNet-B0 240 224x224 1280
EfficientNet-B1 342 240x240 1280
EfficientNet-B2 342 260x260 1408
EfficientNet-B3 387 300x300 1536
EfficientNet-B4 477 380x380 1792
EfficientNet-B5 579 456x456 2048
EfficientNet-B6 669 528x528 2304
EfficientNet-B7 816 600x600 2560

Tablo 3 incelendiginde EfficientNet-B0'dan B7'ye kadar, giris ¢oziiniirliikleri gibi katman
sayisinin da degistigi goriilmektedir. EfficientNet-B7 ise EfficientNet-B0'dan yaklasik
3,50 kat daha derindir. Calismamizda EfficientNet modellerinden ilk dordii (B0-B4)

kullanilarak BT gortintiilerinden beyin kanamasinin siiflandirilmasi yapilmastir.
4.3. Boliitleme Teknikleri

Calisma kapsaminda subdural beyin kanamalarini tespit etme performanslari agisindan
yedi farkli boliitleme yonteminin sekiz farklt mimarisini karsilastirilmistir. Bu boliimde
bu yontemlerin tanimlar1 ve aralarindaki ana farkliliklar verilmektedir. Boliitleme

teknikleri boliimii (Gengtiirk ve dig., 2023) ¢alismamizdan alintilanmistir.
4.3.1. Mask R-CNN

Mask R-CNN(He ve dig., 2017), Faster R-CNN (Ren ve dig., 2015) algoritmasi iizerine
kurulu bir nesne bdliitleme yontemidir. Fast R-CNN'i olusturan iki asama vardir.
Potansiyel nesne sinirlayict kutular1 6neren ilk asamaya bdlge onerisi ag1 (RPN) denir
(Girshick, 2015). Ikinci asama, ilgi bolgesi havuzlama (RoIPooling) olarak bilinir. Bu
asamada, her aday kutudan 6zellikler alinir ve siirlayici kutu regresyonu gerceklestirilir.

Faster R-CNN gibi Mask R-CNN de iki asamal1 bir siire¢ kullanir. Ikinci adimda, sinifi
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ve kutu sinirlarini tahmin etmek i¢in her ilgi bolgesi (ROI) i¢in eszamanli bir ikili maske

olusturulur.

Bu calismada kullanilan Mask R-CNN aginin ii¢ modiilii bulunmaktadir. Ik modiil,
ResNet-50 + oOzellik piramit ag1 (FPN) + RPN olusan 6zellik ¢ikarimint ve ROI
olusturmay1 gergeklestirir. Tkinci modiil, ilk modiilden elde edilen ROI'lerin boyutlari
diizeltir ve hizalama hatalarin1 6nler. Bu modiil ilgi bolgesi hizalama (RoiAlign) olarak
adlandirilir. Ugiincii modiil, maske edinme olarak adlandirilabilir. Tkinci modiilden alinan
sabit boyutlu ROI'ler, bu modiildeki bolge boéliitleme agina gonderilir. Bu c¢alismada,
Mask R-CNN yontemi, omurga aginda ResNet-50 ve ResNet-101 kullanilarak iki farkl
mimari ile ¢alistirilmustir. Sekil 4.6, kullanilan Mask R-CNN mimarisinin gorsel bir

temsili olarak gosterilmektedir.

Region Proposal >
Resnet

ROI
Align

—_—

Mask Prediction Network
Feature Maps

Sekil 4.6. Mask R-CNN'nin genel mimarisi

4.3.2. Cascade Mask R-CNN

Cascade Mask R-CNN (Cai ve Vasconcelos, 2019), nesnenin konumunu ve boliitleme
dogrulugunu asamali bir sekilde gelistiren bir kademeli 6grenme yontemi kullanir. Tlk
asama, Mask R-CNN'deki gibi, ROI o6zelliklerini alir ve siniflandirma ve regresyon
islemlerini gergeklestirir. Cascade R-CNN mimarisinde her tahmincinin ¢iktisi, sonraki
tahminci i¢in giris olarak kabul edilir. Dahasi, her tahminci, baslangi¢ dagilimi yerine
onceki tahminci tarafindan tahmin edilen yerellestirme dagilimi ile desteklenir. Kademeli
aglarin son asamasinda, regresyon ve siniflandirma ile boliitleme gergeklestirilir. Cascade
R-CNN'nin genel mimarisi Sekil 4.7'de verilmistir. Calismamizda kullanilan ag
tasariminda, ResNet-50 agin omurgasi olarak hizmet eder. Girig olarak aldigi BT
goriintlisiinden, ResNet-50 omurgast 6zellik haritalart olusturur. Olusturulan 6zellikler,
potansiyel aday konumlar1 tahmin eden RPN'ye gonderilir. Cascade R-CNN'nin baslangi¢
asamasinda, ag ¢iktist RPN modiilii 6nerilerini ve FPN modiilii 6zellik haritalarini alir,

ardindan siniflandirir.
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Sekil 4.7. Cascade Mask R-CNN genel mimarisi

4.3.3. Mask Scoring R-CNN

MS R-CNN(Huang ve dig., 2019), Mask R-CNN'nin gelistirilmis bir versiyonudur.
Dogrulugu artirmak i¢in, MS R-CNN agin ¢iktisina bir MaskloU bagligi ekler. Bu,
olusturulan maskelerin puanlanmasini saglar. Maske puanlama siireci iki asamadan
olusur. I1k olarak, dogru drnekle bir maske olusturulur, ardindan arka plan i¢in MaskIoU

gelistirilir (Huang ve dig., 2019).

MS R-CNN'nin dért ana asamasi vardir, ilk 3'ii Mask R-CNN'ye esdegerdir. 11k olarak,
ResNet-101+FPN ile olusturulan bir omurga mimarisi kullanilarak 6zellikler ¢ikarilir.
Ikinci asamada, RPN'nin ¢iktis1 olarak aday ROI'ler 6nerilir. Ugiincii adimda, her aday
ROI'den RolAalign kullanilarak ozellikler cikarilir, bir boliitleme maskesi ¢iktisi
olusturulur. Dordiincii asamada, MaskloU, tahmin edilen ve ger¢cek maske arasinda bir

puan olusturulur. MS R-CNN'nin genel mimarisi Sekil 4.8'de verilmistir.

Segmentation
Prediction

Sekil 4.8. MS R-CNN genel mimarisi

Feature Maps FCN

4.3.4. Hybrid Task Cascade

Hybrid Task Cascade (HTC) (Chen ve dig., 2019), boliitleme, sinirlayict kutu algilama ve
maske tahmin gorevleri arasindaki iliskiyi kurmay1 hedefleyen bir nesne tespiti ve
boliitlenmesi mimarisidir (Fang ve dig., 2021). Mevcut bdliitleme yontemlerinden farkli
olarak onceki katmandan elde edilen maske 6zellikleri ile mevcut asamay1 besleyerek

maske dallar1 arasindaki bilgi akisini giiclendirir. Ek bir anlamsal bolimleme dalini
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maske ve sinirlayict kutu dallariyla birlestirerek daha fazla baglamsal bilgiyi kesfetmeyi

amaglar (Chen ve dig., 2019). Sekil 4.9’te HTC yonteminin genel mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 4.9. Hybrid Task Cascade genel mimarisi

4.3.5. YOLACT

YOLACT temelde Mask R-CNN, Faster R-CNN iligkisinde oldugu gibi mevcut tek
asamali nesne algilama modeline bir maske dali eklemeyi hedefler (Bolya ve dig., 2019).
Bu amagla béliitleme siireci paralel calisacak sekilde iki adet gdreve boliinmiistiir. Tlk
gorev bir dizi prototip maske liretmek ve ikinci gorev ise 6rnek basina maske katsayilarini
tahmin etmek olarak 6zetlenebilir. Prototip maskesi tiretmek i¢in FCN mimarisini kullanir
ve Ornek basina bir dizi dogrusal kombinasyon katsayist tahmin eder. Daha sonra,
prototipleri maske katsayilartyla dogrusal olarak birlestirerek 6rnek maskeler {iretir

(Bolya ve dig., 2019). Sekil 4.10°te YOLACT yo6nteminin genel mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 4.10. YOLACT genel mimarisi
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4.3.6. Querylnst

Querylnst (Fang ve dig., 2021), sorgu tabanli bir boliitleme yontemidir. Paralel sekilde
caligabilen alt1 dinamik maske baslig1 ve bir adet sorgu tabanli nesne tespiti ¢ikisi kullanir.
Herhangi bir sorgu tabanli nesne tespit agi1 tizerine kurulabilir. Varsayilan olarak alt1 sorgu

asamasina sahip Sparse R-CNN(Sun ve dig., 2021) kullanilmaktadir.

Querylnst nesne tespitine ek olarak sorgu tabanli ¢alisabilen bir maske tahmin baslig
kullanmaktadir. Mask R-CNN mimarisinde kullanilan maske basligindan farkli olarak
paralel olarak calisabilen dinamik bir maske basligina sahiptir. Bu dinamik tasarim ile
paralel maske katmani tarafindan yonlendirilen sorgularda maske basligina bilgi akist
saglanmaktadir ve bu sekilde 6rnek boliitlenmesi igin iletisim giiglendirilmektedir (Fang
ve dig., 2021). Sekil 4.11°da QuerylInst yonteminin genel mimarisinde bulununan 6 sorgu

asamasindan 2 tanesi gosterilmistir.

mask

DynConvi3j

Sekil 4.11. Dinamik maske kafasina sahip Querylnst'e genel bakis. (6 agsamadan 2 tanesini
gostermektedir). (Fang ve dig., 2021)

4.3.7. SCNet

Ornek Tutarlilik Ag1 (SCNet)(Vu ve dig., 2021), érnekleme boliitlenmesi yontemi olarak,
egitim sirasinda elde edilen kesisim bolgelerinin ¢ikarim zamanindaki dagilima yakin
olmasimi saglar. Bu, kademeli bir nesne bdliitlenmesi yaklasimidir ve mevcut kademeli
yontemlerin eksikliklerini gelistirmeyi hedefler. Cascade Mask R-CNN gibi 6nde gelen
yontemler birden fazla nesne dedektorii kullanir, bu da boliitleme ve nesne tespiti

tizerinde gelisme saglar. HTC, Cascade Mask R-CNN'nin gelistirilmis bir versiyonudur
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ve boliitleme maskesinin olusturulmasindan sorumlu katmanlar arasinda bilgi akigini

saglar.

SCNet, egitim ve ¢ikarim asamalarmin tutarli bir sekilde gerceklestirilmesiyle
performansin daha da iyilestirilebilecegini gosterir. Dahasi, SCNet, tespit ve boliit
tahminleme islemini gergeklestirdigi havuz katmanina ek olarak, her nesnenin ¢evresi ile
olan baglantisini da inceleyerek belirsiz nesnelerin {istesinden gelmeyi hedefler. SCNet'in

genel mimarisi Sekil 4.12'de gosterilmistir.
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Sekil 4.12. SCNet genel mimarisi

4.4. Onerilen Hibrit Beyin Kanamasi Tespit Yontemi

Hibrit yontemler, birden fazla yaklagimi birlestiren ve genellikle daha etkin ve dogru
sonuglar elde etmek i¢in kullanilan yontemlerdir. Kendi baslarina kullanildiginda, her bir
teknik belirli bir derecede basar1 gosterebilir ancak ¢ogu durumda birlesik giigleri daha
genis bir kapsama alan1 ve daha yiiksek bir dogruluk seviyesi saglar. Ozellikle karmasik
problemler ve biiyiik veri kiimeleri iizerinde ¢aligirken, hibrit yontemlerin kullanilmasi
genellikle daha etkili ve verimli sonuglar verir. Tez kapsaminda Onerilen hibrit beyin
kanamas1 tespit yontemi, boliitleme ve siniflandirma modeli olmak {izere iki ana
bilesenden olusmaktadir. Bu iki asamali siireg hem beyin kanamasi tespitinin hem de
siiflandirilmasini gerceklestirmektedir. Gelistirilen yontem Sekil 4.13°de gorsel olarak

Ozetlenmistir.

Ik asamada, veri kiimesinde DICOM formatl olarak saklanan BT taramalar1 PNG
formatina ¢evrilmistir. Bu format doniistimii ile veriler boliitleme modelinde islenebilir
hale getirilmistir. Sonrasinda tarama goriintiileri "saglikli" ve "kanamali" olmak tizere iki
gruba ayrilmistir. Kanamali olan taramalar %80 egitim ve %20 test olacak sekilde

boliimlendirilmistir.
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Sekil 4.13. Onerilen hibrit sistemin genel mimarisi
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Egitim i¢in ayrilmis veri kiimesi kullanilarak, MS R-CNN bdoliitleme modeli egitilmistir.
Elde edilen model ile test kiimesi icerisinde beyin kanamasinin potansiyel belirtilerini
iceren goriintiiler tespit edilerek, bu alanlarin bir maske ve smmirlayict kutu ile
isaretlenmesi saglanmistir. Modelin, herhangi bir kanama belirtisi tespit etmedigi,
taramalar "saglikl1" olarak siniflandirilmistir. Ancak boliitleme modeli bazi durumlarda
saglikli oldugu halde yaniltic1 belirtiler gosteren beyin bolgelerini yanlislikla "kanamali"
olarak isaretleyebilir. Bu tiir yaniltic1 belirtilerin {istesinden gelmek amaciyla, ikinci bir
kontrol mekanizmasi olarak EfficientNet-B2 siniflandirma modelinden faydalanilmistir.
Bu model hibrit ydntemin ikinci asamasini temsil etmektedir. Ilk asamada béliitleme
modeli ile isaretlenen bolgeler, EfficientNet-B2 modeline ydnlendirilmektedir.
EfficientNet-B2 modeli girdi olarak aldigi sinirlayict kutu bolgelerini analiz ederek,

bunlarin ger¢ekten bir beyin kanamasi igerip igermedigini tespit etmektedir.

EfficientNet-B2 modelinin egitim siirecinde, iki farkl1 kaynaktan veri kullanilmustir. Tlk
girdi, boliitleme modelimizden elde edilen ve yaniltici belirtiler nedeniyle hatali
isaretlenmis olan "saglikli" beyin taramalarinin siirlayict kutu bilgileridir. Ikinci girdi
ise, "kanamali" olarak belirlenen beyin taramalarinin egitimde kullanilan kismidir. Bu
taramalar da boliitleme modelinden gegirilmektedir. Model, taramalar1 analiz eder ve
kanamal1 bolgeleri sinirlayict kutularla isaretler. Bu kutular, gergekten kanama olan
bolgeleri temsil eder ve bu bilgiler de EfficientNet-B2 modelinin egitimine girdi olarak
dahil edilir. Bu iki tiir veri, EfficientNet-B2 modelinin egitim siirecinde kullanilir. Yanlis
pozitifler, modelin saglikli beyin bolgelerini yanlighikla kanama olarak isaretlemesini
onlemeye yardimci olurken, gercek kanamalari belirten sinirlayict kutular modelin
kanamalar1 dogru bir sekilde tespit etme yetenegini gelistirir. Bu ¢ift yonli yaklagim,

modelin hem hassasiyetini hem de dogrulugunu artirir.
4.5. Degerlendirme Olciitleri

Bu kisimda calismada siniflandirma ve boliitleme tekniklerinin  performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan Olgiitlerden bahsedilmistir. Siniflandirma ic¢in egitilen
modellerin degerlendirilmesi amaciyla dogruluk, kesinlik, hassasiyet, F1 skor ve AUC
(Egri Altinda Kalan Alan) metrikleri kullanilmistir. Dogruluk, siniflandirici tarafindan
dogru yapilan tahminlerin tiim tahminlere oranini, kesinlik, dogru tahin ettigimiz

kanamal1 goriintiilerin, tiim kanamali tahminlerimize oranini, hassasiyet, dogru tahin
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ettigimiz kanamal1 goriintiilerin tiim kanamali goriintiilere oranini, F1 skor, kesinlik ve
hassasiyet metriklerinin harmonik ortalamasin1 ve AUC, bir siniflandiricinin siniflari
ayirt etme yeteneginin bir Slgiisiidiir ve yanlis pozitif orani ile dogru pozitif orani
arasindaki iligkiye dayanir. Yiiksek bir AUC degeri, modelin siniflar1 ayirt etme
yeteneginin daha iyi oldugunu gosterir. Metriklere ait formiiller sirasiyla Esitlik (4.1),
(4.2), (4.3) ve (4.4)’te verilmistir. Esitliklerde gercek pozitif, gercek negatif, yanlis pozitif
ve yanlis negatif degerler sirasiyla TP, TN, FP ve FN olarak gosterilmektedir. TP degeri
kanamali olarak tahmin edilen ve gercekte de kanama igeren goriintiilerin sayisini, TN
degeri kanamasiz olarak tahmin edilen ve gergekte de kanama igermeyen goriintiilerin
sayisini, FP degeri kanamali olarak tahmin edilen ancak gercekte kanama igermeyen
goriintiilerin sayin1 ve FN degeri ise kanamasiz olarak tahmin edilen ancak gercekte

kanamali olan goriintiilerin sayisini temsil etmektedir.

Dogruluk = (TP +TN)/(TP+ TN + FP + FN) 4.1)
Kesinlik =TP/(TP + FP) (4.2)
Hassasiyet = TP/(TP + FN) 4.3)
F1 skor = 2 # Kesinlik * Hassasiyet (4.4)

Kesinlik + Hassasiyet

Boliitleme yontemlerinin dogrulugunun tespiti i¢in i¢in ortiigme oran1 (IoU) degeri esik
olarak kullanilmistir. IoU, iki sinir arasindaki oOrtiismeyi Olger. Bu, algoritma tahmin
edilen sinirin gercekle (gercek nesne sinir1) ne kadar ortiistiigiinii 6lgmek i¢in kullanilir.
Hesaplanis1 Formiil 4.5°te gosterilmistir. Formiildeki A ve B, modelin ve temel gercegin
ciktilaridir. Bir goriintii boliitlemenin dogru veya yanlis olarak degerlendirilebilmesi igin
IOU kesisim oraninin belirlenen bir esik degerinden yiiksek olmasi gerekir. Geleneksel
olarak son teknoloji veri kiimeleri, tahminin gercek pozitif mi yoksa yanlis pozitif mi
oldugunu smiflandirmak i¢in 0,5'e esit veya daha biiyiik bir IoU esigi kullanilir.
Caligmada IOU degeri 0,5 aliarak tespit ve boliitleme dogruluklari elde edilmistir.

ANB 4.5)
AUB

I0U =
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Tespit ve boliitleme dogruluklarinin degerlendirilmesinde mAP 6l¢iitii kullanilmigtir. Bu
ol¢iit algilanan sinirlayici kutularin kesinlik ve hassasiyet metriklerinin ¢arpimidir. mAP,
her smif (subdural kanama ve arka plan) i¢in ayri ayr1 ortalama kesinlik (AP)
hesaplanarak ve ardindan siniflarin ortalamasi alinarak elde edilmektedir. Bir tespit
yalnizca IoU belirli bir esigin iizerindeyse gercek bir pozitif olarak kabul edilir. Tim
goriintiiler esik degerine gore degerlendirildikten sonra hassasiyet-geri c¢agirma
hesaplanabilir. Kesinlik, model tarafindan iiretilen dogru 6rneklerin toplam sayisini ifade
eder ve asagidaki sekilde hesaplanir:
True positive

pP= — —
True positive + False positive

(4.6)

Modelin iiretebilecegi toplam pozitif tahmin sayisi, asagidaki sekilde hesaplanan bir geri
cagirma ile olgtliir:
True positive

R = — -
True positive + False negative

(4.7)

PR egrisinin altindaki alan ortalama dogrulugu belirlemek i¢in kullanilir. Formiil (4.8)

AP'nin hesaplanigin1 géstermektedir:

N
AP = z [R(n) — R(n — 1)] - maxP(n) 4.8)
n=1
N, belirlenen toplam PR noktasi sayisidir. mAP asagidaki denklem kullanilarak
hesaplanir:
1 n
mAP = —Z AP, (4.9)
nn:l

AP; 1 smifinin ortalama hassasiyeti ve n sinif sayisidir.
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5. DENEYSEL CALISMA

Tez calismasi kapsaminda onerilen hibrit model SDH kanamalarin hem tespitini hem de
siniflandirilmasini gergeklestirmektedir. Dolayisiyla deneysel caligmalar
gergeklestirilirken sirastyla uygun siniflandirma ve boéliitleme yontemlerinin seg¢imini
gerceklestirilmistir. Ardindan bu modelleri bir araya getiren hibrit modelin basarisi
degerlendirilmistir. Bu akisa uygun olacak sekilde bu bdliimde de ilk olarak, bazi yaygin
kullanilan siniflandirma ve boliitleme tekniklerinin probleme 6zgii veri kiimeleri tizerinde
uygulanmasiyla elde edilen sonuglar verilmistir. Daha sonra, tezde Onerilen hibrit beyin
kanamasi tespit yonteminin sonuglart ve bu sonuglarin literatiirdeki benzer ¢aligmalarla

karsilagtirmasi paylagilmistir.

Yontemlerin gelistirilmesi ve uygulanmasi sirasinda Intel Xeon 2.2GHz islemci, 28 GB
Ram ve 16 GB NVIDIA Tesla P100 GPU'ya sahip bir sunucu ve gelistirme dili olarak
Python kullanilmistir.

Literatiirde beyin kanamasi tespit problemi i¢in smirli sayida agik veri kiimesi
bulunmaktadir. Mevcut veri kiimeleri igerisinde de boliitleme problemine uygun sekilde
isaretlenmis olan tek veri kiimesi PhysioNet’dir. PhysioNet veri kiimesi de alt kanama
tiirleri goz onilinde bulunduruldugunda sinirli sayida veriye sahiptir. Bu nedenle ¢alisma
kapsaminda beyin kanamalarinin alt tiirlerinden, diger veri kiimelerine gore daha fazla
sayida veriye sahip CQS500 veri kiimesi kullanilmistir. Ancak bu veri kiimesinde yer alan
gorlintiiler de gercek kanama noktalarina ait referans degerlerini (ground truth)

icermemektedir.

Gergek referans bolgelerinin elde edilmesi siirecinin zorlugu ve alt tiirlerin birbirlerinden
farkli oriintiilerde sekillere sahip olmas1 gibi faktorler goz oniinde bulundurularak tez
calismasi kapsaminda yalnizca bir alt kanama tiirline odaklanilmistir. Kanama tiirleri
tizerindeki boliitleme ¢aligmalar1 incelendiginde, subdural kanamanin digerlerine gore
daha zor boliitlendigi gézlenmistir (Xu ve dig., 2021). Bu alanda yapilan kisitl sayidaki
caligmalar da goz oOniinde bulundurularak tez g¢alismasi kapsaminda SDH tiiriindeki

kanamalara odaklanilmuistur.
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5.1. Smiflandirma Sonuclari

Tez calismast SDH kanamalarinin tespiti ve simiflandirilmasi amaciyla CQ500 veri
kiimesi kullanilarak gergeklestirilmistir. Ancak Onerilen hibrit modelde kullanilacak
siniflandirma algoritmasinin se¢iminde karsilastirmalar hem CQ500 hem de PhysioNet
veri kiimeleri kullanilarak yapilmistir. Boylece siniflandirma algoritmasinin se¢iminde
veri kiimesinden bagimsiz probleme 0zgii olarak en basarili sonuglar1 veren en uygun

modelin se¢ilmesi amaglanmistir.

Siniflandirma acisinda en yliksek performansa sahip model, Onerilen hibrit modelin
iyilestirme siirecinde kullanilacagindan siniflandirici se¢imi dnem arz etmektedir. Model
egitimi oncesi veri kiimeleri %80 egitim %20 test olacak sekilde bolimlenmistir. Egitim
icin VGG modellerinden VGG-11, VGG-13 ve VGG-16, ResNet modellerinden ResNet-
50 ve ResNet-101 ve EfficientNet modellerinden de EfficientNet-B0, EfficientNet-B1,
EfficientNet-B2 ve EfficientNet-B3 kullanilmistir. Modellere ait PhysioNet veri kiimesi
tizerinden elde edilen dogruluk degerleri Sekil 5.1°de, CQ500 veri kiimesi lizerinden elde

edilen dogruluk degerleri ise Sekil 5.2°de gosterilmistir.

Grafikler incelendiginde en yliksek dogruluk oranmin EfficientNet-B2 modeli ile elde
edildigi gortilmektedir. VGG, ResNet ve EfficientNet modelleri kendi iglerinde
incelendiginde modellerin karmasikligindaki artisin  dogruluk oranini distrdigi
gozlemlenmistir. Bu durum problemin karmasikligina uygun model se¢iminin derin
ogrenmedeki onemini gostermektedir. BT goriintiileri lizerinden gergeklestirilen ikili
siiflandirma problemi (kanama var/yok) icin karmasiklig1 diisiik modeller daha yiiksek
dogruluk degeri vermistir. Elde edilen sonuglar modelin probleme 6zgii olarak se¢ilmesi
gerektiginin acgik bir gostergesidir. Smif etiketlerinde var olan dengesiz dagilim sebebiyle
dogruluk degerine ek olarak F1 skor degeri de hesaplanmistir. PhsioNet ve CQ500 veri
kiimelerinin her biri i¢in F1 skor degerine ait sonuglar sirasiyla Sekil 5.3 ve Sekil 5.4°de
gosterilmistir. EfficientNet-B2 modelinin yliksek dogruluk oraninin yani sira, F1 skorlari
da oldukga etkileyici oldugundan, bu model hibrit modelin siniflandirici pargasi olarak
secilmigtir. Sonug olarak, veriye ve probleme 6zgii derin 6grenme modeli se¢iminin,

bilgisayarli gorii saglik uygulamalarinda basari i¢in kritik oldugu tekrar vurgulanmistir.
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Sekil 5.1. PhysioNet veri kiimesinde siniflandirma modellerinden elde edilen dogruluk
degerleri

F1 Skor (PhysioNet)
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Sekil 5.2 PhysioNet veri kiimesinde siniflandirma modellerinden elde edilen f1 skor
degerleri
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Sekil 5.3. CQ500 veri kiimesinde siniflandirma modellerinden elde edilen dogruluk
degerleri
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Sekil 5.4. CQ500 veri kiimesinde siniflandirma modellerinden elde edilen f1 skor
degerleri

Sekil 5.2 ve Sekil 5.4 incelendiginde goriildiigii iizere VGG ve ResNet mimarileri igin
agin karmasiklig1 yiikseldiginde model asir1 6grenme egilimine girmektedir. EfficientNet
modellerinde de benzer durum s6z konusudur ancak bu modellerde karmasikligin artisi
ile F1 skor degerindeki diisiis oran1 VGG ve ResNet modelleri kadar ytiksek degildir. Bu
da bize EfficientNet modellerinin asir1 6grenmeye karsi digerlerinden daha dayanikli

oldugunu gostermektedir.

Tablo 5.1. PhysioNet veri kiimesi siniflandirma modellerinden elde edilen siniflandirma
sonuglari

Yontem Dogruluk Kesinlik Hassasiyet F1 Skor
VGG-11 95,9147 90,5085 88,8417 89,6511

VGG-13 89,1652 72,9331 62,5595 65,5927
VGG-16 94,3162 85,8968 85,8968 85,8968
ResNet-50 95,5595 89,5892 87,9603 88,7512
ResNet-101 90,9414 82,1807 65,6046 70,1121

EfficientNet-B0 97,1581 94,6005 90,9052 92,6458
EfficientNet-B1 96,6252 93,4523 89,2425 91,2035

EfficientNet-B2 97,3357 95,4043 91,0054 93,0554
EfficientNet-B3 96,0924 94,2456 85,5367 89,2639

Calisma kapsaminda degerlendirilen tiim metriklerin sonuglar1 detayli olarak Tablo 5.1
ve Tablo 5.2°de verilmistir. Tablolar iizerinden genel bir degerlendirme yapildiginda,

EfficientNet-B2 modelinin BT goriintiiler kullanilarak beyin kanamalarinin
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siiflandirilmasi problemi i¢in degerlendirilen modeller arasindan en uygun model

oldugu goriilmektedir.

Tablo 5.2. CQ500 veri kiimesi smiflandirma modellerinden elde edilen smiflandirma
sonuglari

Yontem Dogruluk Kesinlik Hassasiyet F1 Skor
VGG-11 83,9662 85,1361 85,5198 83,9591
VGG-13 81,8565 82,6584 83,172 81,8358
VGG-16 88,785 88,8277 89,101 88,7693
ResNet-50 88,5965 84,2014 78,237 80,6704
ResNet-101 83,9662 83,5748 83,7362 83,6492
EfficientNet-BO 85,2321 85,843 86,4953 85,2057
EfficientNet-B1 81,0127 81,6066 82,1819 80,9788
EfficientNet-B2 88,7850 88,7491 89,0218 88,7605
EfficientNet-B3 81,8565 82,8828 83,2994 81,8449

5.2. Boliitleme Sonug¢lar:

Onerilen hibrit modelin ilk asamasinda béliitleme islemi gerceklestirilmektedir.
Dolayisiyla segilecek boliitleme algoritmasinin dogrulugu hibrit modelinde dogrulugu
tizerinde ciddi etkiye sahiptir. Bu amagla literatiirde yer alan bdliitleme algoritmalarindan
yaygin kullanilan Mask R-CNN, Cascade R-CNN, MS R-CNN, HTC, YOLACT ve
SCNet algoritmalarinin basarisi SDH kanamalarinin tespiti agisindan karsilastirilmistir.
Karsilagtirmalar CQ500 veri kiimesi kullanilarak gergeklestirilmistir. Daha 6nce de
bahsedildigi gibi bu veri kiimesi kanamalar i¢in boliitleme isaretlemelerine sahip degildir.
Bu nedenle ilk olarak yeterli sayida SDH tarama goriintiisii bir Beyin ve Sinir Cerrahisi
Uzmani (Dr. Ogr. Uyesi Ismail KAYA) tarafindan isaretlenmistir. Model egitimi éncesi

veri kiimesi %80 egitim %20 test olacak sekilde boliimlenmistir.

Kullanilan metotlarin mimari detaylar1 Tablo 5.3'de verilmistir. Tabloda, LR kisaltmas1
metotlar i¢in Ogrenme Orani degerini temsil etmektedir. Literatiirde, SGD (Stokastik
Gradyan Inisi) i¢in, 0,02 ve 0,002 arasinda bir LR degerinin, geleneksel 0,1 ve 0,0001
aras1 degerlerden daha iyi sonuglar verdigi ifade edilmistir (Zhang ve dig., 2020). Bu

nedenle, Adam optimizasyon fonksiyonunu kullanan Querylnst yontemi ve kendi
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makalesinde LR degeri 0,001 olarak belirtilen YOLACT yontemi disinda, LR degeri 0,02

olarak alinmistir.
Tablo 5.4’te sekiz farkli mimari i¢in elde edilen dogruluk degerleri listelenmistir.

Tablo 5.3 Boliitleme modellerinin genel mimarisi

Yontem Omurga Boyun Head Opt. LR

Mask R-CNN 50 ResNet-50 FPN-RPN  FCBBoxHead SGD 0,02
FCNMaskHead

Mask R-CNN 101 ResNet-101  FPN-RPN  FCBBoxHead SGD 0,02
FCNMaskHead

Cascade R-CNN ResNet-50 FPN-RPN  3*FCBBoxHead SGD 0,02
FCNMaskHead

MS R-CNN ResNet-101  FPN-RPN  FCBBoxHead SGD 0,02
FCNMaskHead

HTC ResNet-50 FPN-RPN  3*(FCBBoxHead SGD 0,02
HTCMaskHead)

YOLACT ResNet-50 FPN YOLACTHead SGD 0,001
YOLACTProtonet

Querylnst ResNet-50 FPN-RPN  SparseRolHead Adam 0,0001
6*(DIIHead-
DynamicMaskHead)

SCNet ResNet-50 FPN-RPN  3*SCNetBBoxHead SGD 0,02
SCNetMaskHead
GlobalContextHead

Tablo 5.4 Boliitleme modellerinin dogruluk degerleri

Yontem Sinirlayici kutu mAP 50 Maske mAP 50
Mask R-CNN 50 0,8540 0,7960
Mask R-CNN 101 0,7930 0,7840
Cascade R-CNN 0,8470 0,8270
MS R-CNN 0,8670 0,8780
HTC 0,8520 0,8250
YOLACT 0,8490 0,8590
Querylnst 0,7770 0,8090
SCNet 0,8710 0,8080
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Bu ¢aligmada kullanilan goriintiiler, boliitlenmesi gereken kanama bdlgelerinin arka plan
beyin dokusu ile benzer doku 6zelliklerine sahip olmas1 ve ¢ok kiigiik boyutta ve diizensiz
sekilli olmas1 nedeniyle boliitleme agisindan zorlayicidir. Problemin zorluguna ragmen
secilen her bir yontem, tespit ve boliitleme degeri acisindan %78'den fazla bir dogruluk
oranina sahiptir. Yontemler karsilastirildiginda kanamali bdlgenin tespiti acgisindan en
basarili yontem SCNet olurken bdliitleme agisindan en basarili yontem MS R-CNN
olmustur. Her iki kriter agisindan degerlendirildiginde ise en yiiksek basart MS R-CNN

yontemi ile elde edilmistir.
5.3. Hibrit Model Sonuglar:

Bu béliimde, tez kapsaminda gelistirilen hibrit yontemin sonuglart agiklanmistir. Hibrit
modelin degerlendirilmesinde hem tespit hem de siniflandirma problemine uygun olmasi

sebebiyle CQ500 veri kiimesi kullanilmistir.

Veri kiimesinin bdliimlenmesi siirecinde hasta bazli ve rastgele olmak iizere iki farkli
teknik kullanilmistir. Hasta bazli boliimleme de bir hastanin tiim goriintiileri ya egitim
kiimesine ya da test kiimesine dahil edilerek model egitim ve test siireci
tamamlanmaktadir. Bu yaklagimin temel amaci, modelin ayni hastanin farklh
goriintiilerini gorerek yaniltici bir sekilde yiiksek performans gostermesini engellemektir.
Hasta bazli boliimleme, modelin gergek diinya durumlarinda ne kadar 1yi

genellestirebilecegini daha 1y1 anlamamiza yardimci olmaktadir.

Rastgele boliimleme tekniginde veri kiimesindeki goriintiiler rastgele egitim ve test
kiimelerine dagitilmaktadir. Bu durumda, ayn1 hastanin goriintiileri hem egitim hem de
test kiimelerinde bulunabilmektedir. Bu yontem genellikle modelin genel performansini
degerlendirmek i¢in daha hizli bir yol olarak tercih edilmektedir. Ancak, bu yaklagimin
dezavantaji, ayni hastanin goriintiilerinin hem egitim hem de test kiimelerinde bulunmasi
nedeniyle modelin performansinin yaniltict olabilmesidir. Literatiirde her iki yaklagimla
veri boliimlemesini gerceklestiren calismalar mevcuttur. Sekil 5.5’de sadece
siiflandirict model, yani goriintiilerin boliitleme siirecinden ge¢gmeden dogrudan

simiflandirma algoritmasina tabi tutuldugunda elde edilen sonuglar1 gdstermektedir.
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Hasta bazli ayrigtirmada, modelin dogruluk orant %88,785, kesinlik oran1 %84,9056,
hassasiyeti %91,8367 ve F1 skoru %88,2352 olarak tespit edilmistir. Bu sonuglar,
modelin genel olarak iyi bir performans gosterdigini ve dogru tahminler yapabildigini
gostermektedir. Rastgele ayristirma yonteminde ise, modelin performanst daha da
artmistir. Dogruluk oran1 %91,7098, kesinlik oran1 %88,172, hassasiyeti %94,2528 ve F1

skoru %091,11 olarak Ol¢iilmiistiir. Bu sonuglar, modelin rastgele ayristirilmis veri

Sadece Simiflandirict Model ile Elde Edilen Sonuclar
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Sekil 5.5. Sadece Siniflandirict Model ile Elde Edilen Sonuglar

kiimesinde daha yiiksek bir genel performans sergiledigini gostermektedir.

CQ500 Hasta Bazh Ayristirma CQ500 Rastgele Ayristirma

Gercek Deder

Sekil 5.6. Sadece Siniflandirict Modeller ile Elde Edilen Karmasiklik Matrisleri

Genel olarak, her iki ayristirma yonteminde de modelin yiiksek bir performans gosterdigi
ve beyin kanamalarini etkin bir sekilde siniflandirabildigi goriilmektedir. Ancak, modelin

rastgele ayristirilmig veri kiimesinde daha yiiksek performans sergiledigi goriilmektedir.
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Bu durum, modelin belirli hastalardan 6grenilen bilgileri genellestirme yeteneginin hasta

bazli ayristirma yonteminde biraz daha sinirli olabilecegini gostermektedir.

Sekil 5.7°de ise gelistirilen hibrit yontemden elde edilen sonuclar gosterilmistir. Hasta
bazli ayristirmada modelin dogruluk orant %91,5888, kesinlik orant %89,2157,
hassasiyeti %92,8571 ve F1 skoru %91,55 olarak Slgiilmiistiir. Modelin hassasiyet ve
dogruluk oranlarmin birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmektedir. Bu da modelin hem
pozitif (kanama olan) hem de negatif (kanama olmayan) 6rnekleri dogru bir sekilde

tahmin edebildigini géstermektedir.

Hibrit Model ile Elde Edilen Smiflandirma Sonuclari
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B MS-RCNN-EfficientNetB2 (Hasta Bazli)) ®MS-RCNN-EfficientNetB2 (Rastgele)

Sekil 5.7. Hibrit Model ile Elde Edilen Siniflandirma Sonuglari

Rastgele ayristirmada ise, modelin performanst daha da artmistir. Dogruluk orani
%94,3005, kesinlik oran1 %90,4255, hassasiyeti %97,7011 ve F1 skoru %93,9227 olarak
Ol¢iilmiistiir. Bu sonuglar, modelin rastgele ayristirilmis veri kiimesinde daha yiiksek bir
genel performans sergiledigini gostermektedir. Tablo 5.5’te literatiirde CQS500 veri
kiimesi kullanilarak gerceklestirilmis olan ¢aligmalarla 6nerilen yontemin karsilastirmasi
verilmistir. Literatiirde CQS500 veri kiimesi iizerinden SDH kanamalarin boliitlenmesini
gerceklestiren bir ¢alisma mevcut degildir. Bu nedenle tabloda yer alan karsilastirma

sonuclar1 6nerilen modelin nihai siniflandirma basarisini igermektedir.
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Sekil 5.8. Hibrit Model ile Elde Edilen Karmasiklik Matrisleri

Tablo 5.5. Hibrit Yontemin Literatiir ile Karsilagtirilmasi

Yontem Dogruluk AUC Boliimleme Sekli
Hibrit Model (Hasta Bazl1) 91,5888 92,9200 Hasta bazli

Hibrit Model (Rastgele) 94,3005 96,9200 Rastgele
(Nguyen ve dig., 2020) - 96,5400

(Lopez-Pérez ve dig., 2022) 71,7000 90,9000 Hasta bazli
(Chilamkurthy ve dig., 2018) - 94,0000

(Asif ve dig., 2023)* 96,2000

(Kumaravel ve dig., 2021)* 99,8600 Rastgele

(Lin ve dig., 2021)* - 93,9000 Rastgele

Literatiirdeki benzer calismalara bakildiginda, Kumaravel ve dig., (2021) tarafindan
gerceklestirilen calisma ile en yiiksek dogruluk orani (9%99,86) elde edilmistir, ancak
azaltilmis bir veri kiimesi iizerinde calisildigi icin sonuglart tam anlami ile
karsilastirilabilir degildir. Asif ve dig. (2023) ile Lin ve dig. (2021), CQ500 veri kiimesini
sadece dogrulama icin kullanmislar ve genis kapsamli veri kiimeleriyle egitim
yapmuslardir. Bu ¢aligsmalara ragmen, modelimiz Asif ve dig. (2023) ile benzer basari
orani (%96,2) saglarken, Kumaravel ve dig. (2021) calismas1 (AUC degerinde %86)
modelimizden daha diisiik performans gostermistir. Tez kapsaminda 6nerilen model ile

kiyaslandiginda, AUC metrigi esas alinan calismalardan daha iistiin bir performans

sergilemistir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez ¢aligmasinda, beyin kanamalarinin tespiti ve siniflandirilmasi i¢in hibrit bir model
gelistirilmistir. Bu model béliitleme ve siniflandirma olmak iizere iki asamali bir siirece
sahiptir. Ilk asamada, MS R-CNN modeli, taramalar1 "kanamali" ve "saglikli" olarak
boliitlenmektedir. Ancak, boliitleme modeli bazen saglikli beyin bolgelerini yaniltic
belirtiler nedeniyle "kanamali" olarak isaretleyebilmektedir. Bu durumu diizeltmek igin,
ikinci agsamada, EfficientNet-B2 modeli ile iki seviyeli dogrulama saglanmaktadir.

Boliitlenen bolgelerin ger¢ekten beyin kanamasi icerip igermedigi belirlenmektedir.

Tez ¢alismasinin ana katkilart agsagidaki gibi maddeler halinde siralanabilir:

o Literatiirde SDH kanamalarinin boliitlenmesi amaciyla isaretlenmis yeterli sayida
BT taramalarini igeren bir veri kiimesi mevcut degildir. Bu tez ¢alismasi ile CQ500
veri kiimesinde yer alan SDH tiirlindeki kanamalarin bir uzman tarafindan
isaretlenmesi saglanmistir. Elde edilen isaretli veri kiimesi ozellikle SDH
kanamalarin boliitlenmesi ve simiflandirilmasi c¢alismalarinda kullanilabilecek
degerli bir kaynaktir.

o Beyin kanamalarinin smiflandirilmast ve boliitlenmesi i¢in kullanilabilecek
literatlirdeki giincel model ve mimariler belirlenmis, bu yontemlere ait
karsilastirmali sonuclar ayri1 ayri elde edilmistir. Elde edilen sonuglar bu alanda
gerceklestirilecek calismalara temel olusturacak niteliktedir.

o Onerilen hibrit modelin sonuglari hem hasta bazli ve hem de rastgele béliimleme
teknikleriyle elde edilmistir. BOylece, modelin genelleme yetenegi ve her iki
boliimleme teknigine nasil yanit verdigi acik bir sekilde ifade edilmistir.

. Bu alanda gerceklestirilen calismalar incelendiginde siniflandirma islemini iki
asamali olarak boliitlenen bolge Ttlzerinden gerceklestiren bir c¢alisma ile
karsilagilmamistir.

. Hibrit modelin performansi, literatiirdeki benzer caligmalarla karsilagtirildiginda,
siniflandirma basaris1 agisindan ayni veri kiimesi lzerinde gerceklestirilen

calismalardan daha basarili oldugu tespit edilmistir.

Tez kapsaminda gelistirilen hibrit modelin en 6nemli eksikligi hasta bazli boliimleme

teknigi kullanildiginda, ayni hastadan gelen verilerin genellemesinin bir miktar sinirh
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kalmasidir. Bu noktada modelin genelleme kabiliyetinin gelistirilmesi gerekmektedir.
Egitim siirecinde daha fazla ve ¢esitli veri kiimelerinin kullanilmasi, modelin genelleme
yetenegini artirabilir ve performansin1 daha da gelistirebilir. Model bazi1 saglikli BT
taramalarii kanama olarak isaretlemistir. Bu yanlis isaretlemeler bir beyin cerrahi
tarafindan yorumlanmistir. inceleme sonucunda modelin damar golgelerini, beyin ve
kafatas1 yapisindaki normal varyasyonlari ve bazi goriintiilerde belirgin olan orta ¢izgiyi
yanlislikla kanama belirtisi olarak algiladigini ortaya koyulmustur. Ayrica, modelin beyin
goriintiisii olmayan, boyun omurgasina ait bazi goriintiilerde kanama tespit etmesi, yanlis
pozitif sonuglarin nedenleri olarak gosterilebilir. Bu gozlemler, modelin hassasiyetini
artirmak i¢in gerekli olan iyilestirmelerin belirlenmesinde yardimer olacak kiymetli

bilgiler sunuyor.

Ayn1 zamanda mevcut model, DICOM formatindaki verileri PNG formatina gevirerek ve
RGB verilerini isleyerek calisir. Bu siireg, DICOM formatindaki bazi bilgilerin, 6zellikle
Hounsfield birim degerlerinin kaybolmasima neden olabilir. Bu degerler, dokularin

yogunluguna dair 6nemli bilgiler saglar ve beyin kanamalarinin tespitinde kullanilabilir.

Bu calismanin devaminda Houndsfield degerlerini de isleyebilen bir mimari
gelistirilebilir. Modelin genel performansini ve uygulanabilirligini artirmak i¢in, farkh
demografik gruplardan ve farkli tibbi cihazlardan elde edilen verilere dayanan daha genis

ve ¢esitli veri kiimeleri lizerinde egitimler gergeklestirilebilir.
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