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ON SOZ

Bu tez ¢alismasinin yazilmasinda ve akademik gelisim siirecimde, destegini hi¢bir
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Dali Ogretim Uyesi Prof. Dr. Abdullah Utku SENOL’a; tezimin bilimsel olarak
ilerlemesine olan katkilarindan dolay1 degerli jiiri iiyeleri sayin Dog. Dr. Mustafa Zahid
YILDIZ ve Dr. Ogr. Uyesi Siileyman UZUN ’a sonsuz tesekkiirlerimi sunuyorum. Tez
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MR gorintiilerini saglayan Sincan Nafiz Korez Devlet Hastanesi’ne; beyin timori
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sunuyorum.
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OZET

BEYAZ CEVHER HIiPERINTENSITELERININ DERIN OGRENME TEKNIiKLERIi
KULLANILARAK BEYIN MANYETiK REZONANS GORUNTULERINDEN
OTOMATIK TESPITi

Beynin beyaz cevher kisminda meydana gelen anormalliklerin tespiti ve dogru bir
sekilde siniflandirilmasi, hastaliklara erken tani koyularak olusabilecek fiziksel ve biligsel
hasarin en aza indirilmesi agisindan hayati Onem tasimaktadir. Beyaz cevher
hiperintensitesi (BCH) olarak adlandirilan anormalliklere, herhangi bir sikayetten dolay1
manyetik rezonans goriintiisiic (MRG) ¢ekilen saglikli bireylerde bile rastlanabilmektedir
ve BCH olusumlarinin zararli olup olmadigina karar verme noktasinda hekimler ciddi
zorluklar ¢ekmektedir. Bu tez calismasinda, manyetik rezonans (MR) goriintiilerini
otomatik tarayarak hekimlerin BCH tespiti ve boliitlemesi igin isini kolaylastiracak, yiiksek
basarima sahip, derin 6grenme aglar ile gergeklestirilmis otomatik bir yaklasim ortaya

koyulmustur. Calisma iki kistmdan olusmaktadir.

Birinci kissmda BCH boliitlemesi igin, semantik boliitleme yerine, hekimlerin karar
verme siireclerine daha fazla katki sunabilen ve gelismis bir boliitleme yontemi olan ancak
BCH boliitlemesi gibi zor problemlerde yaygin olarak kullanilamayan 6rnek
boliitlemesinin kullanilabilecegi ortaya koyulmustur. Yontem olarak BCH’lerin 6rnek
boliitlemesi ile otomatik olarak boliitlenmesi i¢in gelistirilen ve ¢ok sayida hiper-parametre
iceren Maske-Tabanli Bolgesel Evrisimsel Sinir Ag1 (Mask R-CNN) ince ayar yapilarak
kullanilmistir. Birisi bu tez ¢alismasina 6zel olusturulan timor veriseti, diger ikisi de
erisime agik tiimor ve multipl skleroz (MS) veri setleri olmak tizere ti¢ farkli veriseti
kullanilmistir. Beyin tiimorii ve MS veri setleri seklinde iki BCH sinifinin ayr1 ayri ve
birlikte egitimi yapilmistir. Tim verilerin birlikte egitilmesiyle elde edilen model ile
verisetimizdeki BCH’ler, biitiin siniflarin ortalama kesinligi (mAP) metrigine gore 0,94
degerindeki yiiksek mMAP skoru ile basariyla saptanmistir. Ayrica kesinlik (PRC) ve dice
benzerlik katsayisina (dice similarity coefficient, DSC) goére sirasiyla 0,86 ve 0,82

boliitleme basarimi elde edilmistir.

Ikinci kisimda ise, karsilastirmali analiz i¢in U-Net ve Mask R-CNN olmak iizere
iki farkli derin 6grenme yontemi kullanilmistir. Kullanilan veri setlerinin daha genis olmasi
ve daha etkili sonu¢ veren veri artirim yaklasimlarinin uygulanmasi ile birlikte modelin

basarimi ve genelleme yetenegi arttirilmis ve bu durum uygun 6lgiim metrikleri ve kayip



fonksiyonlar1 ile gosterilmistir. Sonuglar literatiirdeki calismalarla karsilastirildiginda,
ornek boliitlemesi ile semantik boliitlemeye gore nispeten daha iyi bir basarim elde
edilmistir. DSC ve PRC ile birlikte, duyarlilik (recall, RC) ve kesinlik-duyarlilik
degerlerinin harmonik ortalamasi olan F1 metrigi basarim degerlendirmesi igin
kullanilmistir. Inme veriseti icin; Mask R-CNN ile 0,93 DSC, 0,97 PRC, 0,98 RC ve 0,98
F1 basarim degerlerine; U-Net ile 0,92 DSC, 0,89 PRC, 0,95 RC ve 0,92 F1 basarim
degerlerine ulasilmistir. BCH veriseti icin ise; Mask R-CNN ile 0,83 DSC, 0,83 PRC, 0,73
RC ve 0,78 F1 basarim degerlerine; U-Net ile 0,82 DSC, 0,82 PRC, 0,83 RC ve 0,81 F1
basarim degerlerine ulagilmistir. Ayrica farkli ag konfigilirasyonlar1 icin, egitim-test
siireleri ve basarim sonuglar1 kapsamli bir sekilde karsilastirilmis ve analizi yapilmistir.
Tez ¢alismasi kapsaminda yiiriitiilen deneysel calismalarda, literatiirdeki BCH bdliitleme
iizerine yapilmis calismalar ile bu c¢alismanin sonuglart karsilastirildiginda BCH
bolitlemesinde ve tespitinde Mask R-CNN tekniginin daha yiiksek basarim elde
edebildigi, daha biiyiik boyutlu veriseti ve daha gii¢lii donanim kullanimi ile basarim

oraninin daha da arttirilabilecegi sonucuna ulasilmistir.

Anahtar Kelimeler: Beyaz cevher hiperintensiteleri, Bilgisayar destekli tespit,

Derin 6grenme, Mask R-CNN, Hiper-parametre optimizasyonu.



ABSTRACT

AUTOMATIC DETECTION OF WHITE MATTER HYPERINTENSITIES USING
DEEP LEARNING TECHNIQUES ON BRAIN MAGNETIC RESONANCE IMAGES

Detection and correct classification of abnormalities in the white matter part of the
brain are of vital importance in terms of minimizing the physical and cognitive damage
that may occur by early diagnosis of diseases. Abnormalities called white matter
hyperintensity (WMH) can be observed even in healthy individuals who have magnetic
resonance images (MRI) due to any complaint, and physicians have serious difficulties in
deciding whether or not WMH formations are harmful. In this thesis, an automated
approach, realized with high-performance deep learning networks, has been presented to
facilitate physicians' work for WMH detection and segmentation by automatically scanning

magnetic resonance (MR) images. The study consists of two parts.

In the first part, it is revealed that instance segmentation can be used for WMH
segmentation, which is an advanced segmentation method that can contribute more to the
decision-making processes of physicians, but is not widely used in difficult problems such
as WMH segmentation. As a method, Mask-Based Regional Convolutional Neural
Network (Mask R-CNN), which was developed for automatic segmentation of WMHs with
instance segmentation and contains many hyper-parameters, was used with fine tuning.
Three different datasets were used, one of which was the tumor dataset created specifically
for this thesis study, and the other two were open-source tumor and multiple sclerosis (MS)
imaging datasets. Two WMH classes were trained separately and together, in the form of
brain tumor and MS datasets. As a result of the tests performed with the model obtained
by training all the data together, WMHs in the form of MS lesions and brain tumors in MR
sections were successfully detected with a high mAP score of 0.94 according to the mean
precision (MAP) metric of all classes. In addition, according to the Precision ratio (PRC)
and Dice similarity coefficient (DSC), segmentation performance of 0.86 and 0.82,

respectively, was obtained.

In the second part, two different deep learning methods, U-Net and Mask RCNN,
were used for comparative analysis. The larger datasets used and the application of data
augmentation approaches that yield more effective results have increased the performance

and generalization ability of the model, and this has been demonstrated by appropriate



measurement metrics and loss functions. When the results are compared with the studies
in the literature, with instance segmentation, a very close and relatively better performance
was obtained with the semantic segmentation result. In addition to DSC and PRC, the
sensitivity (RC) metric and the F1 metric, which is the harmonic mean of precision-
sensitivity values, were used for performance evaluation. For the stroke dataset;
performans values of 0.93 DSC, 0.97 PRC, 0.98 RC and 0.98 F1 performances were
achieved with Mask R-CNN, 0.92 DSC, 0.89 PRC, 0.95 RC and 0.92 F1 performances
were achieved with U-Net. For the WMH dataset; performance values of 0.83 DSC, 0.83
PRC, 0.73 RC and 0.78 F1 with Mask R-CNN; performance values of 0.82 DSC, 0.82
PRC, 0.83 RC and 0.81 F1 were achieved with U-Net. In addition, for different network
configurations, training-test times and performance results were compared and analyzed
extensively. When the experimental studies conducted within the scope of the thesis study
and the results of the studies on WMH segmentation in the literature are compared, it was
concluded that the Mask R-CNN method can achieve higher performance in WMH
segmentation and detection, and the performance rate can be further increased with the use

of larger dataset and more powerful hardware.

Keywords: White matter hyperintensities, Computer-aided detection, Deep
learning, Mask R-CNN, Hyper-parameter optimization.
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AP
BCH
BT
CNN
CPU
COCO
COLAB
DBCH
DBM
DSC
DSO
DWI
DVM
FCL

FLAIR

FPN

Fast R-CNN
Faster R-CNN
FSE

F1

GAN

GPU

k-NN

KISALTMALAR VE SIMGELER LIiSTESI

: Gorilintir Diflizyon Katsayist (Apparent diffusion coefficient)
: Ortalama Kesinlik (Average Precision)

:Beyaz Cevher Hiperintensitesi (White Matter Hyperintensity)
: Bilgisayarl1 Tomografi (Computer Tomography)

. Evrisimsel Sinir Aglar

: Merkezi Islem Birimi (Central Processing Unit)

: Baglamdaki Ortak Nesneler (Common Objects in Context)

: Google Colabratory

: Derin Beyaz Cevher Hiperintensitesi

: Derin Boltzman Makinesi (Deep Boltzman Machine)

: Dice Benzerlik Katsayis1 (Dice Similarity Coefficient)

: Diinya Saglik Orgiitii

: Diflizyon Agirlikli Manyetik Rezonans Gortintiileme

: Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)

: Tam Baglantili Katman (Fully Connected Layer)

. Sivi ile Zayiflatilmis Ters Cevirme lyilestirmesi (Fluid
Attenuated Inversion Recovery)

: Oznitelik Piramidi Ag1 (Feature Pyramid Network)

: Hizl1 Bolgesel Evrisimsel Sinir Aglar

: Daha Hizli Bolgesel Evrisimsel Sinir Aglari

: Hizl1 Doniis Yansimasi ( Fast Spin Eko )

: PRC ve RC Harmonik Ortalamas1

: Cekismeli Uretici Ag (Generative Adversial Network)
: Grafik Islem Birimi (Graphical Processing Unit)

: k-En Yakin Komsuluk (k-Nearest Neighbours)
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Mask R-CNN
MR
MRG
MS

NifTl
PET/CT
PD
Precision
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Rol
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SISS

SPES

SPM

SVvD

T1-a

: Lineer Diskriminant Analizi
: Ogrenme Orani (Learning Rate)

: Tim Smiflarin Dogruluk Degerlerinin Ortalamasi (Mean

Average Precision )

: Maskeli Bolgesel Evrisimsel Sinir Ag1

: Manyetik Rezonans

: Manyetik Rezonans Goriintiileme

: Multiple Skleroz

: Norogoriintiileme Bilisim Teknolojisi Girisimi
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: Ilgi Bolgesi (Region of Interest)
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. Sub-Akut inme Lezyon Béliitlemesi (Sub-Acute Stroke

Lesion Segmentation)

: Inme Perfiizyon Tahmini Béliitlemesi (Stroke Perfusion

Estimation)

. Istatistiksel Parametrik Haritalama (Statistical Parametric
Mapping)
: Kiigiik Damar Hastalig1 (Small Vessel Disease)

: T1 agirlikli (T1- weighted, T1w)



T2-a
TCIA
U-Net

QDA

: T2 agirlikli (T2- weighted, T2w)
:The Cancer Imaging Archive
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1. GIRIS

Insan sagligim etkileyen pek ¢ok hastalik olmakla birlikte, bunlardan tespit, teshis
ve tedavi edilmesi en zor olanlari, tim viicudumuzu kontrol eden ve merkezi sinir
sistemimizin kontrolciisii olan beyin ile ilgili olanlardir. Beyin hastaliklari ile ilgili diinya
capinda yapilan istatistiki ¢alismalarda, diinya niifusunun yaklasik 1/3’{iniin yasamlari
boyunca norolojik ve zihinsel bozukluklardan etkilendigi, bu hastaliklarin teshisi igin
ylzlerce 6zel tani kriteri oldugu bilinmektedir (Association, 2013; Di Luca vd., 2018:298;
World Health, 2015). Ozellikle ndrodejeneratif hastaliklarin erken evredeki tanisi zordur
(Herholz vd., 2002:302) ve merkezi sinir sisteminin yoneticisi olan beyinde meydana gelen

hastaliklar tiim viicudumuzdaki organlar: etkileyebilmektedir.

Hekimlerin hastaliklarin teshisinde zorluk c¢ekmesine sebep olan en 6nemli
sorunlardan birisi, beynin beyaz cevher kisminda meydana gelen hiperintens olusumlardir.
Hiperintens olusumlar ciddi hastaliklarin habercisi olabilecegi gibi, hastalik yapici etkisi
olmayan zararsiz olusumlar seklinde de ortaya ¢ikabilmektedir. Tibbi kuruluslara bagvuran
hastalarda yapilan rutin MR taramalarinda bile hiperintens olusumlara rastlanabildigi,
literatiirde beyaz cevher hiperintensitesi (BCH) olarak adlandirilan anormal olusumlarin
gozlemlendigi hastalarin bir kisminda daha kolay tami1 koyulabildigi, ancak bir kisim
hastada ise hiperintens lezyonlarin yorumlanmasinin ¢ok zor oldugu konunun uzmani olan
hekimler tarafindan ifade edilmektedir (Mitra vd., 2014:324; Schmidt vd., 2012:3774).
Yine bazi sebeplerden dolay1 uzmanlarin hata yapabildikleri ve bu hatanin %30 gibi yiiksek
seviyede oldugu bilinmektedir (Tamer, 2014:4). Yapilan arastirmalar sonucunda ortaya
konulan istatistiklerden goriilebilecegi gibi beyin hastaliklarinin erken teshisi ve dogru
tedavi yontemlerinin uygulanmasi ¢ok bilyilk Ooneme sahiptir. Beyin hastaliklarinin
tespitinde beyin dokusunda meydana gelen degisimlerin incelenmesi ve hastaliklarin teshis
edilmesi zor ve hassas bir istir (Schiffmann & van der Knaap, 2009:750). Ciinkii gelisen
tip ve teknolojiye ragmen beyin hakkinda elde edilen bilgiler ¢ok kisithi kalmaktadir.
Kafatasi igerisinde korunakli bir yerde olan ¢ok hassas bir organ olmasi ve tiim viicudu
kontrol etmesi, diger organlarimiza nazaran hastalik teshis ve tedavisini ¢ok daha zor bir
hale getirmektedir. Ciddi saglik sorunlarina sebep olabilecek beyin hastaliklar1 sonucu
ortaya ¢ikma ihtimali olmasi sebebiyle miimkiin olan en kisa zamanda hiperintens
olusumlarin sebebine karar verilmelidir. Hiperintens olusumlar, yeni dogan bebeklerden
yaslilara kadar ¢ok genis bir yas grubunda goériilebilmektedir. Herhangi bir hastalik

sebebiyle hastanelere basvuran hastalarin MR goriintiilerinde hiperintens olusumlar



gbzlemlenebildigi, hiperintens olusumlarin siniflandirilmasindaki belirsizliklerin defalarca
tetkik yapilmasi, tahliller yapilmasi, biyopsi alinmasi gibi islemler sebebiyle saglik
sistemine ek yiik getirdigi ve ayn1 zamanda belirsizlik sebebiyle hastanin psikolojisinin
bozulmasi, strese girmesi gibi pek ¢ok olumsuzluga sebebiyet verdigi de goriilmektedir.
Avrupa merkezli bir arastirmada bu tiir hastaliklarin, %601 dogrudan saglik hizmetleri ve
tibbi olmayan maliyetler olmak tizere, 800 milyar Avroluk bir yillik maliyetle Avrupa'nin
toplam hastalik maliyeti yiikiiniin %3 5'ini olusturdugu sonucuna ulasilmistir (Wittchen vd.,
2011:655).

Diinya saglik 6rgiitiiniin (DSO), kiiresel capta Birlesmis Milletler iiyesi iilkelerin,
DSO iiyesi kurum ve kuruluslarm yapmis oldugu Kiiresel Hastalik Yiikii (Global Burden
Disease) isimli bilimsel ¢alisma ve pek ¢ok kaynaktan elde edilen bilimsel ¢alismalarin
sonu¢ Verileri kullanilarak 2019 yilinda diinya c¢apinda kapsamli bir ¢alisma
gerceklestirilmistir. Yapilan calismada 2019 yilinda diinya ¢apindaki 55,4 milyon 6liimiin
%>55’1ni 6ltim sebebiyet veren ilk 10 hastalik olusturmaktadir. Bu hastaliklara bakildiginda,
ilk sirada %16 ile kalp damar tikaniklig1 ve ikinci sirada ise tiim Sliimler igerisinde %11
ile yaklagik 6 milyon insanin liimiine sebep olan inme hastaliginin oldugu goériilmektedir.
Ayrica alzheimer ve demans (bunama) hastaliklarinin da %3 ile yaklasik 1,6 milyon
insanin Oliimiine sebep oldugu ve tim Oliim sebepleri igerisinde 7. sirada yer aldigi
goriilmektedir. Kadinlarda ise son yirmi yilda alzheimer ve diger demans kaynakli
Oliimlerin yaklasik 3 kat arttig1 goriilmektedir. Ayni ¢alismaya gore, inme hastaliginin
zihinsel ve/veya bedensel olarak engelli yasamaya sebep olan hastaliklar arasinda 3. sirada
yer aldig1 goriilmektedir (WHO, 2019).

Inme, demans ve alzheimer hastaliklari sadece 6liime sebebiyet vermekle kalmayip
insanlarda bilissel ve fiziksel olarak kalic1 hasarlara da sebep olabilmektedir. Bu hastaliklar
genellikle yashlikla artmaktadir. Her yil yaklagik 15 milyon civarinda insanin, inme (felg)
olarak adlandirilan bir beyin krizine maruz kaldigi, inmenin 6 milyon kisinin Sliimiine
sebep olmasinin yaninda 5 milyon kisinin de beyninde kalic1 hasar olusmasi ve hayatinin
geri kalanin1 engelli olarak gegirmesine sebep oldugu sonucuna ulasilmistir (WHO, 2019;
Wittchen vd., 2011:655). Ayrica 2012 yilinda yapilan baska bir ¢alismada diinya genelinde
yaklasik 35,6 milyon insanin demans hastasi oldugu ve giiniimiiz yasam kosullarinin bir

sonucu olarak hizla artan demans vakalarinin 2030'da 65,7 milyona ve 2050'de 115,4



milyona ¢ikabilecegi tahmin edilmektedir (Lozano vd., 2012:2095; Smallwood vd.,
2012:337).

Yaglilarda en sik rastlanan bilissel bozukluk hastalig1 alzheimer olmasina ragmen
tek basmma veya alzheimer hastaligina ilave olarak goriilebilen vaskiiler hastaliklar da
yaygin olup, bu durum hastalarda daha ciddi bilissel bozukluklara yol agabilmektedir
(Smallwood vd., 2012:337). Yaygin olarak goriilen ve biligsel bozukluga yol agan,
vaskiiler orijinli kiigiik damar hastaligi (SVD) da MR taramalarinda goriilebilen lezyon
olusumlarina sebep olmaktadir. inme ve demans, bir¢ok hiikiimet i¢in dncelikli hastaliklar
kategorisindedir ancak dnleme ve tedavi segenekleri sinirlidir. Giintimiizde hala inmelerin
%20'sinin, demans'larin ise %40'min nedeni agik degildir (ladecola, 2013:844). Yine son
yillarda gittik¢ce yayginlasan, otoimmiin hastalik olan ve beyaz cevher hastalig1 olarak da
bilinen Multiple Skleroz (MS) hastaliginin teshisinde de zorlanilmaktadir. 2012 yilindaki
bir arastirmaya gore sadece ABD'de 250.000 ila 350.000 arasinda MS hastasi oldugu ve
hastalarin %50' sinin hastaligin baslangicindan sonraki 15 yil i¢inde yiiriiyebilmek igin

destege ihtiya¢c duymasimmin muhtemel oldugu sonucuna ulasilmistir (Goldenberg,
2012:175).

BCH tespitinde, beynin ii¢ farkli kesitinden alinan MR goriintii serilerinde
incelenecek goriintii sayisinin ¢ok fazla olmasi sebebiyle BCH lezyonlarinin el yordami ile
kontroliiniin, matematiksel yontemlerle analiz ve yorumlamasina gdre zor ve zaman alici
bir is oldugu bilinmektedir. Kontrol sirasinda bazi lezyonlarin gézden kacabildigi de
konunun uzmani hekimler tarafindan ifade edilmektedir (Diniz vd., 2018:49). Ayrica
yapilan arastirmalara gore 64 yas civarindaki bireylerde BCH goriilme sikliginin %11-21
araliginda oldugu ve yasla birlikte arttig1, 82 yas civarindaki bireylerde ise %94 siklikla
gortildiigi tespit edilmistir (Ylikoski vd., 1995:1171). Hiperintens olusumlarin sigara,
yiiksek tansiyon, diyabet, yaslilik v.b sonucunda mi, yoksa beyinde ortaya g¢ikan bir
hastaligin sonucu olarak mi1 meydana geldiginin belirlenmesi 6nemlidir. Yine hiperintens
lezyon olusumuna sebep olan hastalik siniflarinin 50°den fazla olmasi hekimlerin karar
vermesini daha da zorlastirmaktadir (Schiffmann & van der Knaap, 2009:750). Dahasi,
hiperintens olusumlarin konumu, sayisi, boyutlar1 gibi 6zelliklerinin en kisa siirede tespit
edilerek hastaneye basvuran kisilerdeki bu hiperintens olusumlarin siiflandirilmasi biiyiik
Oneme sahiptir. Boylece ciddi ve ilerleyici hastaliklarin erken teshisi ve dogru tedavi
yontemlerinin belirlenmesi saglanabilmekte, hastalik olusturmayan hiperintens lezyonlara

sahip bireylerin ise hem yanlis teshis ve tedaviden korunmasi, hem de psikolojik olarak



yipranmasina sebep olan bu belirsizlikten kurtulmasi saglanabilmektedir. Bu sebeplerle,
tip ve mihendislik alanlarinin disiplinler arasi calismalart ¢ok daha fazla 6nem
kazanmaktadir. Bir taraftan daha gelismis goriintiileme tekniklerine ihtiya¢ duyulurken,
diger taraftan hekimlerin hastaliklarin tespitinde isini kolaylastiracak bilgisayar destekli
tespit/teshis araglarina ihtiya¢g duyulmaktadir. Hekimlerin yiikiinii azaltacak ve karar
vermesine destek saglayacak bilgisayar tabanli otomatik karar destek sistemlerinin

gelistirilmesi de bu anlamda kritik bir 6neme sahiptir.

Beynin beyaz cevher kismindaki anormal olusumlar, T1 agirhkhi (T1-a)
goriintiilerde hipointens, T2 agirlikli (T2-a) gorintiilerde ise hiperintens olarak
gozlemlenmektedir. Patolojik olgunun tespitinde genel olarak T2-a goriintiiler kullanilsa
da, gerektiginde patolojik olgunun anatomik yapisinin tespiti i¢in T1-a goriintiiler de ilave
olarak kullanilabilmektedir. T2-a goriintiilerde lezyon olusumlarina benzer sekilde, beyin
icerisindeki yag ve sivilar da hiperintens olarak gozlemlenebilmektedir (Chen vd.,
2019:124674). Bu sebepten dolay1 T2-a taramalar yerine, hiperintens olusumlarin daha
dogru tespit edilebilmesine imkan saglayan Sivi ile Zayiflatilmig Ters Cevirme
Iyilestirmesi (Fluid Attenuated Inversion Recovery, FLAIR) veya T2-FLAIR olarak
adlandirilan taramalar daha yaygin olarak kullanilmaktadir. Ozellikle T2-FLAIR sekansli
goruintiiler, bu sivi sinyallerini biiylik 6l¢lide baskilayarak patolojik olgularin ayirt
edilmesini kolaylastirmaktadir. Sekil 1.1°de farkli veri setlerinden alinmis hiperintens
olusumlar gosterilmistir. Sekil 1.1 (a) ve (b)’de T2-a taramalardan elde edilmis beyin
timori goruntiileri, Sekil 1.1 (¢) ve (d)’de T2-a taramalardan elde edilmis MS lezyonu
gorintiileri, Sekil 1.1 (e) ve (f)’de T2-FLAIR taramalardan elde edilmis inme lezyonu



goriintiileri ve Sekil 1.1 (g) ve (h)’de T2-FLAIR taramalardan elde edilmis BCH etiketli

lezyon goriintiileri verilmistir.

Sekil 1.1. Hiperintens MR goriintiileri (a ve b timér, ¢ ve d MS, e ve finme, g ve h BCH)

1980’lerden 6nce BCH olusumunun yaslanma ile beraber meydana geldigi ve
zararsiz oldugu distiniilityordu. 1980’lere gelindiginde ise, Oncesinde bilgisayarl
tomografi, sonrasinda MR ile elde edilen bulgular neticesinde BCH ile birtakim hastaliklar
arasindaki iliski ortaya koyulunca, bu konuda yapilan caligmalar giderek artmaya
baslamistir (Hachinski vd., 1987:21; Munoz vd., 1993:492; Prince vd., 2013:63; Wardlaw
vd., 2015:e001140). Hastalik tespiti i¢in tek basina hiperintens olusumlarin tespiti yeterli
olmayip, klinik bulgular ve hastanin sikayetler1 de ¢ok Onemlidir. Yani hiperintens
lezyonlarin tam otomatik tespitine yonelik calismalar tek basina karar verme amaci
tasimayi1p, hekimlerin dogru karar vermesini kolaylastiracak bir karar destek mekanizmasi
seklinde diisiinilmelidir. Hastaligin erken asamasinda ortaya koyulan dogru tespitler,
teshis ve tedaviyi kolaylastirarak tedavinin basarim olasiliginin arttirilmasina katki
saglayacaktir. Ornegin demansin bir ¢esidi olan Alzheimer hastalar1 iizerinde yapilan
calismalar neticesinde, hastalarda klinik tan1 koyulmasindan yaklasik 6-10 yil 6ncesine
kadar uzanan BCH yiikii artis1 oldugu tespit edilmistir (Lee vd., 2016:929; Mortamais vd.,
2014:393). Yaslhiliga bagl olarak beyinde BCH yiikii artis1 seklinde gbzlenen demans ve

sinsi bir sekilde ilerleyerek her yil milyonlarca insanin 6liimiine veya kalict beyin



hasarlarina sebebiyet veren inme vakalarinda da belirgin BCH artis1 gozlenmektedir
(Chabriat & Jouvent, 2020:661).

Norolojik rahatsizliklar ve diger beyin hastaliklarinin teshisi i¢in ge¢mis yillarda
yaygin olarak bilgisayarli tomografi (BT) kullanilmis olsa da, giiniimiizde MR en ¢ok
kullanilan beyin goriintiileme yontemi haline gelmistir. Bunun temel sebebi MR cihazinin
3 boyutlu goriintiilleme yapmasi, yumusak beyin dokularindaki kontrast farkliliklarini tespit
etme ve siniflandirmay1 kolaylastirmasi ve BT de kullanilan X 1s1inlarinin zararl etkilerinin
MR goriintiilemede olmamasidir (Food & Administration, 2017). Teknolojik gelismelere
bagli olarak erken evre tlimdrleri ve diger norodejeneratif hastaliklart MR tarayici ile tespit
etmek daha kolay hale gelmistir. Kisalan MR ¢ekim siiresinin bir sonucu olarak daha
yiiksek Kkaliteli goruntiiler elde edilebilir hale gelmistir. MR goriintiillemede farkli
sekanslarda goriintiileme yapilabilmekte olup, bunlardan en yaygin kullanilanlar1 T1-a ve
T2-a sekanslarda yapilan goriintiilemelerdir. Elde edilen goriintiilerden T1-a daha cok
anatomik degerlendirmelerde, T2-a ise patolojik olgu tespitine yarayan sinyal parlaklik
degisimlerini degerlendirmede kullanilmaktadir (Bittner & Felix, 1998:1392; Brown &
Aughenbaugh, 1991:1171; Miiller, 2002:3).

Hiperintens olusumlarin tespiti ve siniflandirilmasi i¢in uzun yillardir ¢alismalar
yapilmaktadir. Bu c¢alismalar ilk zamanlarda noroloji alanindaki uzman hekimler
tarafindan el yordamu ile lezyon boliitlemesi seklinde yapilmistir. Son yillarda bilgisayar
teknolojilerinin gelismesi, donanim kabiliyetlerinin artmasi, yazilim konusunda uzman
kisilerin de bu alanda hekimlerle birlikte disiplinler arasi ¢alismalar yapmaya baslamasi ile
el yordami ile tespit yerini sirasiyla yari-otomatik ve otomatik bolitleme agirlikli
caligmalara birakmaya baslamistir. 2000’11 yillara dogru gelisen bilgisayar teknolojileri,
sonrasinda hizla yayginlasmaya baslamis ve arastirmacilarin daha gii¢lii donanim ve
yazilimlara erigimleri kolaylagmistir. Bu sayede dnceleri temel goriintii isleme metotlarinin
uygulandigi ¢alismalarda 2000°li yillarin baslarindan 2015 yilina kadar k-en yakin
komsuluk (k-NN), rastgele orman (random forest), karar agacglar1 (decision trees),
morfolojik islemler gibi ¢esitli makine 6grenmesi metotlar1 kullanilmaya baglanmistir.
Ancak yine de, goriintiilerin boliitleme basarimi istenilen seviyeye ulasamamistir. Ancak
esas kirilma ise 1980’lerde ortaya koyulan ve yiiksek matematiksel kapasite gerektiren
islemlerden dolay1 o yillarda yeterince uygulanamayan evrisimsel sinir aglarinin
(convolutional neural networks, CNN) bu alanda kullanilmasi ile meydana gelmistir.

Matematiksel islemlerde ¢ok daha basarili olan grafik islem birimi (graphical processing



unit, GPU) bilesenlerinin gelisimi ile ¢ok katmanli CNN mimarileri de ortaya ¢ikmaya
baslamistir. 2012 yilinda AlexNet ile baglayan ve son 10 yilda artan bir hizla ivmelenen
derin 6grenme aglar1 sayesinde ¢ok daha basarili sonuglar elde edilmeye baslanmistir.
Ozellikle 2015 yilma gelindiginde medikal gériintiilerin boliitlenmesinde ¢ok ciddi
basarim artig1 saglayan U-Net ag1 kullanima sunulmustur. Yine ayni yi1l bolgesel (bolge-
tabanli) evrisimsel sinir aglart (R-CNN) tabanli yeni yaklasimlar olan Hizli R-CNN (Fast
R-CNN), Daha Hizl1 R-CNN (Faster R-CNN) ve en son Mask R-CNN ag yaklasimi ortaya
¢ikartilmis ve goriintii boliitlemesinde ¢ok biiyiik bir asama kaydedilmistir. U-Net ve Mask
R-CNN, medikal goriintiilerin boliitlenmesi ve hastaliklarin  tespitinde otomatik
yontemlerin gelismesinin oniinii agan iki 6nemli yontemdir. U-Net aginin uygulanmasi
daha kolay ve egitim siiresi daha kisa oldugundan medikal goriintii analizinde ¢cok yaygin
bir sekilde kullanilmaya baslamistir. Mask R-CNN agmin uygulanmasi nispeten daha
karmasik ve donanim gereksinimi daha yiiksek oldugundan medikal goriintiiler tizerinde
yapilmis uygulamasi yok denecek kadar azdir. Ancak buna ragmen ozellikle MR
goriintiileri tizerindeki nesnelerin siniflarinin belirlenmesi, sinirlariin ¢izilmesi ve her
nesnenin ayr1 birer Kimlik (ID) bilgisine sahip olmasi sayesinde MR goriintiilerinden 3B
olarak nesnelerin tespiti icin Mask R-CNN aginin yakin zamanda daha sik kullanilmaya

baslanacag diistiniilmektedir.
1.1. Tezin Amaci

Hekimlerle yapilan goriismeler ve literatiir taramasi sonucunda, hastanelere
basvuran hastalarin beyin MR goriintiilerinde gdzlemlenen hiperintens olusumlarin zararl
olup olmadig1 ve hangi hastalik sebebiyle olustuguna karar verilmesinde ciddi zorluklar
yasandig1 sonucuna ulasilmistir. Ayrica MR goriintiilerinin seri olarak alinmis ¢ok sayida
gorilintiiden olusmasi ve bazi hiperintens olusumlarin ¢ok kii¢iik olmasi sebebiyle el
yordami yOntemlerle tespitinde ve hastaliklarin erken teshisinde kisitlar oldugu
gbzlemlenmistir. Bu sebeplerle hekimlerin yasadigi problemlere ¢6ziim olabilecek, is
yikiinii azaltabilecek karar destek sistemlerinin gelistirilmesinin saglik harcamalarinin
azaltilmas1 ve bireylerin yasam konforunun artirilmasina da katki sunacagi agiktir. Bu
motivasyon ile tez ¢alismasinda BCH’nin otomatik olarak tespitine ve bdliitlenmesine

yonelik olarak derin 6§renme tabanli yaklasimlarin gelistirilmesi amag¢lanmastir.



1.2. Hipotez

Literatirde BCH tespiti i¢in yapilmis mevcut ¢alismalarin sinirli oldugu ve
genellestirilebilir olmadigi, 6nerilen mevcut yontemlerin istenilen yiiksek basarima heniiz
ulasamadig1 gézlemlendiginden, giiniimiiz diinyasinda hizla gelisen bilgisayar ve yazilim
teknolojileri sayesinde sonuca daha hizli ulasabilen ve daha basarili sonuglar elde
edebilecek bilgisayar destekli tespit sistemlerinin gelistirilebilecegi diistiniilmektedir.
Bunun sonucunda, bu tez ¢alismasinda, derin 6grenme aglarinin giiciinden faydalanilarak
BCH tespitinde daha basarili sonuglara ulasabilecegi Ongoriilmistiir. Ayrica literatiirde
BCH tespiti i¢in yapilan ¢calismalarda daha ¢ok lezyon tespit problemi iizerinde duruldugu,
son yillarda yapilan kisith g¢aligmalarda ise derin 6grenme aglarinin kullaniminin
yayginlagsmasi ile semantik béliitleme olarak bilinen ve hekimlere daha fazla fayda
saglayacak yontem iizerinde duruldugu goriilmiistir. Bu tez ¢alismasinda ise, BCH
tespitinde semantik boliitleme kullanilmasinin yani sira, daha zor bir boliitleme problemi
olan ve uygulanmasinda birtakim zorluklar olmasi sebebiyle BCH bdliitlemesi i¢in ¢ok az
kullanilmis olan Mask R-CNN agi kullanilarak 6rnek boliitlemesi yapilabilecegi ve

hekimlerin karar siire¢lerinde daha ¢ok fayda saglanabilecegi goriisii ortaya atilmistir.
1.3. Tez Calismasinin Katkisi

Bu tez calismasinda beyin MR goriintiilerinin analizi ve hastaliklarin tespiti i¢in
onemli bir problem olan BCH bdliitlemesinin otomatik olarak yapilmasi ile hastaliklarin
tespitinde hekimlerin karar vermesinin kolaylastirilmasi, i ytlikiiniin azaltilmasi, hastalarin
gereksiz tetkikler ve belirsizlikten kurtarilmasi amag¢lanmistir. Bunun i¢in de BCH
olusumlarinin en iyi gozlemlenebildigi T2-a ve FLAIR sekansinda alinmis ve her
gorilintiiniin uzman etiketlemesi (ground truth) olarak adlandirilan referans bolitlemelerine
sahip oldugu 5 farkli veriseti kullanilarak derin 6grenme aglar1 ile deneysel caligmalar

yapilmistir.

BCH tespiti ve smiflandirmasi igin ise iki farkli derin 6grenme tabanli yontem
kullanilmistir. Bunlardan ilki U-Net evrisimsel sinir agidir (Ronneberger vd., 2015:234-
241). U-Net ile gorintii bolitlemesi i¢in klasik nesne simiflandirma ve lokalizasyon
yontemlerinden farkli olarak semantik bdliitleme denilen yontem kullanilmaktadir. U-Net
ile goriintli lizerindeki bir veya birden fazla farkli sinifa ait nesnelerin her biri ayr1 birer
kiime olarak tespit edilmektedir. Her kiime farkli bir nesne sinifin1 géstermekte olup,

nesnelerin bilesenleri piksel bazinda tespit edilerek nesne smirlar1t maskeleme yapilarak



cizdirilebilmektedir. Ikincisi ise yine yakin zamanda ortaya ¢ikan, son yillarda gittikce
popiilaritesi artan evrisimsel sinir aglarindan (CNN) biri olan Mask R-CNN yontemidir
(He vd., 2017:2961-2969). Mask R-CNN, U-Net gibi evrisimsel islemlerden olusmakla
birlikte daha biiyiik ve gelismis bir ag yapisina sahiptir. Mask R-CNN ag1 goriintiilerin
boliitlenmesinde yiiksek basarima sahip olup U-Net agina nazaran daha biiyiik veri setleri
ve daha gii¢lii donanim bilesenlerine ihtiya¢ duymaktadir. Ancak Mask R-CNN ile yapilan
is semantik boliitlemeden daha gelismis bir tespit imkani saglamaktadir. Mask R-CNN ile
sadece nesneler belirli kiimelere ait olarak siniflandirilmayip, aymi zamanda her bir
nesnenin ayr1 ayrt maskeleme yapilarak sinirlarinin tespiti ve lokalizasyonunun yapildig:
ornek boliitlemesi denilen yontem kullanilmaktadir. Bu ¢alismada hiperintens bolgelerin
bolitlenmesi ve lezyonlarin sinirlarinin belirlenerek otomatik olarak isaretlemesi igin
Mask R-CNN ve U-Net yontemleri ile egitimler yapilarak agik veri setleri tizerinde yliksek

boliitleme basarimina ulagilmistir.

Mevcut yontemlerden geleneksel gorintii isleme ve makine Ogrenmesi
yaklagimlarinin  béliitleme basarimimin BCH boliitlemesi  gibi  zorlu problemlerin
iistesinden gelmek i¢in yetersiz kaldigi goriilmektedir. Derin 6grenme aglarinin basarili
olabilecegi ise 0zellikle U-Net derin 6grenme aginin gelistirilmesi ve medikal goriintiilerin
boliitlenmesinde kullanilarak basarimi ciddi bir sekilde artirmasi ile goriilmiistiir. Derin
O0grenme tabanli mevcut ¢alismalarin BCH bdliitlemesi gibi zor problemlerde hekimlerin
karar siireclerinde faydali olsa da karar-destek sistemleri olusturulmasi ve hastanelerin
radyoloji birimlerinde ©6n degerlendirme icin kullanilacak diizeyde olmadigi
goriilmektedir. Ornek boliitlemenin her BCH bolgesini birbirinden bagimsiz birer nesne
olarak boliitleme kabiliyetinin hekimlerin karar siire¢lerinde daha fazla katki sunacagi da
diistiniilmektedir. Ancak mevcut ¢aligmalarda tiimor gibi daha biiyiik lezyon yayilimlarina
sahip verisetleri i¢in Ornek boliitlemesi yaklasimi kullanilmis olsa da, BCH ve MS
hastaliginda oldugu gibi 1-2 piksel boyutundaki ¢ok kii¢iik nesneleri igeren goriintii veri

kiimeleriyle yapilan ¢calismalar ¢ok kisithdir.

Bu nedenle tez ¢alismasinda BCH' nin otomatik boliitlenmesi i¢in 6rnek boliitleme
yaklasimin kullanan ve yiiksek boliitleme kabiliyetine sahip olan Mask R-CNN derin

0grenme modeli kullanilmistir. Ayrica tibbi goriintii boliitlemede mevcut yontemler



arasinda basarili sonuglar1 veren U-Net derin 6grenme modelinin sonuglari ile performans

karsilastirmasi yapilmaktadir. Bu ¢alismanin katkilar1 asagidaki gibi listelenebilir:

(1) BCH' nin tespiti ve boliitlenmesi, MR taramalarinda yiiksek basarim ile elde
edilmistir. BCH' nin otomatik boliitlenmesi i¢in U-Net ve hiper-parametrelerin ince ayar
(fine-tuning) yapildig1 farkli Mask R-CNN derin 6grenme modellerinin literatiirdeki

calismalar ile karsilastirmasi yapilarak elde edilen basarim ortaya koyulmustur.

(2) BCH boliitlenmesi i¢in hiper-parametrelerin optimum degerleri belirlenmistir ve
ince ayar ile farkli Mask R-CNN modelleri olusturulmustur. U-Net ve Mask R-CNN ag
modellerinin egitim ve test siireleri ile tespit ve boliitleme basarimlar: karsilastirmali olarak
verilmistir. Hiper-parametre degerleri optimize edilerek kisitli veri seti ve kisitli donanim

ile 6rnek boliitlemesinin basariya ulasabilecegi ortaya koyulmustur.

(3) Tez calismasinda, ikisi FLAIR MR sekansindaki goriintiilerden olusan iskemik
inme ve BCH, ikisi de T2-a sekansinda alinmig MR goriintiilerinden olusan MS ve timor
olmak tizere toplam dort adet kamuya acik veriseti, ilave olarak da tez ¢alismasina 6zgii
olarak olusturmus oldugumuz bir adet tiimor veriseti ile birlikte toplam 5 adet veriseti
kullanilmistir. Ayrica BCH boliitlenmesinde egitim seti ig¢in veri artirma teknikleri
kullanilmistir ve daha basarili boliitleme elde etmek igin goriintii 6n isleme tekniklerinden

de yararlanilmistir.

(4) Mask R-CNN ile 6rnek boliitlemesi kullanilarak BCH’nin béliitlenmesinde
onceki ¢aligmalara kiyasla daha yiiksek boliitleme basarimi elde edilmistir. Agin genelleme
yeteneginin iyl oldugu yani farkli veriler kullanildiginda da basarima ulasabilecegi

dogrulama kay1p fonksiyonlari ile gosterilmistir.
1.4. Tezin Organizasyonu
Bu tez, toplam sekiz boliimden olusmaktadir. Ozetle bahsedecek olursak:

Bolim 1°de, tezde ele alinan hiperintens lezyonlarin tespiti problemi genel
hatlariyla anlatilmistir. Devletlerin, saglik kuruluslarinin, hekimlerin ve hastalarin
karsilastigr zorluklar istatistiki verilerle anlatilmis ve problemin ¢6éziimiine yoOnelik
otomatik tespit sistemlerinin 6neminden ve tez caligmasimin yapmis oldugu katkidan

bahsedilmistir.

Bolim 2’de, BCH olusumlariin tespiti ve bdliitlenmesi yapilarak hastaliklarin

teshisi i¢in literatiirde yapilmis olan geleneksel goriintii isleme, makine 6grenmesi ve derin
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o0grenmeye dayali calismalar kapsamli olarak ele alinmistir. Ele alinan ¢aligmalar ve
sonuclar1 iki alt baslikta incelenmis, mevcut ¢alismalarin basarimlari karsilastirilmis ve

sinirliliklar1 ortaya koyulmustur.

Bolim 3°te, beyaz cevher hastaliklarinin tanimi, kapsami ve 6nemi {izerinde
durulmustur. Erken teshis ve dogru tedavi yontemlerine karar verilmesinin éneminden

bahsedilmistir.

Bolim 4’te, derin 6grenme hakkinda genel bilgi verilmis, derin O6grenmenin
gelisimi, derin 6grenme aglari, CNN tabanli aglar ve tez ¢alismasinda kullanilan béliitleme

yontemleri olan U-Net ve Mask R-CNN yapilart hakkinda genel bilgi verilmistir.

Bolim 5°te, beyaz cevher hastaliklarindan MS veriseti, T2-a MR goriintiillemede
hiperintens olusumlar seklinde goézlemlenen glioma tiimorleri veriseti ve farkli timor
tirlerinden olusturdugumuz beyin timori veriseti olmak iizere 3 adet verisetinin
olusturulmasi verisetinin artirimi yapilmis ve tez ¢alismasinda 6nerilen Mask R-CNN derin
O0grenme yontemiyle egitim ve testler yapilarak basarim sonuglari uygun metriklerle

gosterilmis ve literatlirdeki ¢aligmalar ile karsilastirilmastir.

Bolim 6°da, hiperintens gelisim gosteren lezyonlar ile sonuglanan inme hastaligi
veriseti ve beyaz cevher hiperintensitelerinden olusan genel bir BCH veriseti kullanilarak
daha kapsamli bir ¢alisma yapilmistir. Calismada verisetinin olusturulmasi, veriseti
artinmit yapilmig, medikal goriintiilerde yaygin olarak kullanilan U-Net ile semantik
boliitleme ve Mask R-CNN ile 6rnek bolitlemesi yapilmistir. Bagarim sonuglart uygun
metrikler, grafikler ve goriintiiler ile gosterilmis ve elde edilen sonuglar literatiirdeki

calismalar ile karsilagtirilmistir.

Bolim 7°de, ¢caligmanin bilime saglayabilecegi katkilar, 6nerilen yontemin medikal

goriintii islemede kullanilabilirligi, calismanin sinirhiliklar tartisilmstir.

Boliim 8°de, ¢alismada hedeflenen ve buna karsilik olarak elde edilen sonug ¢iktilar
ve yontemin basarimi genel olarak degerlendirilmistir. Daha basarili sonuglar elde

edilebilmesi i¢in Oneriler sunularak tez sonlandirilmstir.
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2. LITERATUR TARAMASI

Bu bolimde 1980’lerden giliniimiize kadar hiperintens olusumlarin tespiti,
sinirlarinin - ve  konumunun belirlenmesi islemi olan boliitleme ve hastaliklarin
siniflandirilmasi amaciyla yapilmig bilimsel ¢alismalarla ilgili ¢ok kapsamli bir literatiir

calismasi yapilmistir.

BCH i¢in erken donem c¢alismalarinda bilgisayarli tomografi (BT) goriintiilerine
dayali olarak hastaliklarin tespiti yapilmistir. Teknolojik gelismelere paralel olarak
sirasiyla 0,2T, 0,5T, 1,5T ve giintimiizde ise 3T/4T manyetik alan kuvveti ile goriintiileme
yapabilen MR goriintiilleme teknolojilerine ulasilmistir. Manyetik alan kuvveti arttikga
cihazlarin erken evre tiimorleri ve diger norodejeneratif hastaliklar1 erken tespit etmeleri
kolaylasmistir. Daha yiiksek kalitede goriintiiler ¢ok daha kisa MR ¢ekim siiresi sonucunda
elde edilebilir hale gelmistir. Ayrica bilgisayar teknolojileri de 1990’11 yillardan itibaren
baslayan geliserek yayginlasmaya baslamis ve o6zellikle 2000’1 yillara gelindiginde bu
gelisim ve yayginlasma hizi katlanarak artmaya baslamistir. Boylece bilgisayar destekli
tespit calismalari hiz kazanmustir. Ozellikle giiclii merkezi islem birimi (central processing
unit, CPU) ve GPU birimleri sayesinde yiiksek hesaplama kapasitesine erigsen

bilgisayarlarin iiretilmesi bu siireci daha da hizlandirmistir.

BCH tespiti igin literatiirde bulunan 6nceki ¢alismalar iki kisma ayrilmistir. Birinci
kisimda, erken donemde yapilan goézleme dayali calismalar ile birlikte yar1 otomatik
boliitleme ve otomatik boliitleme metotlari ile yapilan ¢alismalar incelenmistir. Bu kisimda
geleneksel goriintii isleme tekniklerine ve makine Ogrenmesine dayali metotlar
degerlendirilmistir. Ikinci kisimda ise; boliitleme performansinda ciddi artis saglayan,
evrigsimsel sinir aglari ile daha etkin sonu¢ alinmasini Saglayan derin 6grenme aglarina

dayali metotlar incelenmistir.

2.1. Geleneksel Goriintii Isleme Yontemleri ve Makine Ogrenmesine Dayal

Calismalar

Gegmis yillarda BCH tespiti ve boliitlenmesi konusunda geleneksel goriintii isleme
ve makine 6grenmesi yontemlerine dayali bir¢ok ¢alisma Onerilmistir. Bu ¢alismalardan

ancak 1980’li yillarda kayda deger sonuglar alinmaya baslamistir.

Goto vd., yaslilardan olusan bir popiilasyonda beyaz cevher hastaliklarini incelemis
ve bunama ile beyaz cevher kisminda bir takim degisiklikler oldugunu tespit etmislerdir

(Goto vd., 1981:687). Yine Zatz vd., yapmis olduklar1 ¢alisma ile 23-88 yas arasindaki 123
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hastaya ait BT goriintiilerini incelemis ve bunun sonucunda ise beyaz cevher bolgesinde
yaglanma ile artarak seyreden diislik ateniiasyon (zayiflama) oldugu bilgisine ulagsmiglardir
(Zatz vd., 1982:19). Ancak her iki ¢alisma ve yapilan benzer ¢alismalarda elde edilen
veriler, beyaz cevherdeki degisikliklerin yaslanma ile birlikte seyreden bunama iliskisini
kanitlamaktan 6teye gegilememistir. Steingart, Hachinski vd., yapmis olduklari ¢alismalar
neticesinde bilgisayarli tomografi (BT) goriintiilerinde beyaz cevher bolgesindeki kontrast
zayiflamasi seklinde ortaya ¢ikan beyaz cevher hiperintensitelerini leukoaraosis olarak
adlandirmiglardir ve bu degisikliklerin artan yas, hipertansiyon, uzuvlarda giig¢
anormallikleri, demans ve alzheimer hastalig1 olanlarda gozlendigini belirtmislerdir.
(Hachinski vd., 1987:21; Steingart vd., 1987:36). Hijdra vd., iskemik veya hemorajik inme
geciren hastalarin bilgisayarli tomografi goriintiilerini incelediklerinde 367 hastanin
141’inde periventrikiiler beyaz cevher kisminda parlakliklara rastlamislardir. Elde edilen
bulgular, artan yas, lakiiner inmeler ve kanamalarin BCH’in 6nemli belirleyicileri
oldugunu ve serebrovaskiiler bozukluklar: olan hastalarda BCH’1n kii¢iik damar hastaligi
(SVD) ile iliskili oldugu ve hipertansiyonun dolayli yoldan BCH olusumuna sebep olan bir
risk faktorii oldugunu tespit etmislerdir (Hijdra vd., 1990:890). Sullivan vd., inme veya
inme kanit1 olabilecek bulgulara sahip 60 adet yasli hastadan olusan deney grubu {izerinde
istatistiksel yOntemlerle yaptiklar1 ¢alismada, subkortikal iskeminin T2-a MR
goriintiilerinde periventrikiiler ve derin BCH olusumuna katkida bulundugu sonucuna
ulagmiglardir (Sullivan vd., 1990:1424). Ylikovski vd., T2-a MR goriintiillemede goriilen
beyaz cevher hiperintensitelerinin sikligini ve risk faktorlerini degerlendirmek i¢in 55-85
yas araliginda olan ve norolojik hastalig1r olmayan 128 adet denekten olusan kohort ile
yaptiklar ¢alismada deneklerin cogunda periventrikiiler bolgede hafif BCH goézlenmistir.
Calismada, hafif beyaz cevher hiperintensitelerinin 6zellikle yasla ve ayn1 zamanda eslik
eden sessiz enfarktlar, atrofi ve bazi vaskiiler risk faktorleri ile iligkili oldugu, eski
varsayimlarin aksine yaslilar arasinda beyaz cevher hiperintensitelerinin mevcudiyetinin,
henliz tamimlanamayan yasla ilgili diger faktorlerle baglantili olabilecegi sonucuna

ulagilmistir (Ylikoski vd., 1995:1171).

Landtblom vd., beyin lezyonlarinin metabolit durumunu, MS hastalarinda halka
benzeri goriiniimleri olan iki farkli klinik tipe sahip akut MS lezyonunu karsilastiran bir
¢alismada yapmislardir. Calismada kullanilan veriseti, hastalig1 stabil olarak seyreden 23
MS hastasi, niiks izlemi olan 2 hasta ve 15 saglikli bireyin MR goriintiileri ve lokalize

proton MRS verilerinden olusturulmustur. Bu arastirma radyoloji hekimleri tarafindan
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BDT sistemi olmadan yapilmistir. Farkli klinik alt tiplerdeki MS hastaliklarinda akut
olmayan plaklarin metabolit durumu arasinda bir fark bulamamislardir (Landtblom vd.,
1996:278).

Yapilan bu calismalar BCH olusumlarinin nedenleri ve hastaliklarla iliskisini
kanitlamaya yonelik olup, el yordami yontemlerle yapilan gézlemlemeler ve istatistiksel
analizler ile sonuca ulagilmistir. 1990’11 yillarin sonlarindan itibaren ise, yar1 otomatik ve

otomatik yontemler ile yapilan ¢aligmalar ortaya ¢ikmaya baglamistir.

Goldberg-Zimring vd., beyin MR goriintiilerinde MS lezyonlarinin saptanmasi ve
kenar sinirlarinin  otomatik tespiti igin bir algoritma gelistirmislerdir. Calismada,
hiperintens lezyonlarin tespiti ve sinirlarinin ¢izilmesi, boyut, sekil indeksi ve anatomik
konuma gore yanlis pozitif segmentlerin kismen ortadan kaldirilmasi; artefaktlarin gercek
MS lezyonlarindan ayirt edilerek nihai olarak c¢ikarilmasi igin bir yapay sinir agi
kullanilmasindan olusan igslemler yapilmistir. Algoritma, 14 MS hastasindan elde edilen 45
goriintiiye uygulandi. Elde edilen sonuglara gore, duyarlilik ( sensitivity ) ve 6zgiilliik (
spesificity ) metriklerine gore sirasiyla 0,87 ve 0,96 basarim sonucuna ulasilmistir.
Goriintiilerin 34 adedinde lezyonlarin %100' tespit edilebilmistir (Goldberg-Zimring vd.,
1998:311).

Taylor vd., 87’si depresif ve 47’si depresif olmayan kontrol grubu denekleri olmak
tizere toplam 134 denekten aldiklart T2 ve FLAIR MR goriintiilerini yar1 otomatik bir
yontem kullanarak, yalnizca beyaz cevher lezyonlarini igeren pargali bir goriintii haline
getirmiglerdir. Calismada amag, beyaz cevher hiperintensitelerinin ileri yas depresyonu ile
iligskisini ortaya koymak ve depresif olmayan hastalarda da yasliliga bagli gelisen
hiperintens olusumlart inceleyerek birbirinden ayirt edebilmektir. Her denek igin
olusturulan istatistiksel bir parametrik harita (SPM) analizi sonucunda yas ile lezyonlar
arasinda 6nemli bir iliski oldugu sonucuna ulasilmistir. Depresyondaki kisilerde, yas ile iki
tarafli frontal ve sol parietal bolgelerde bulunan lezyonlar arasinda anlamli bir iliski
oldugu, kontrol deneklerinde ise frontal bolgelerde degil, yalnizca iki tarafli parieto-
temporal bolgelerde olusan hiperintens lezyonlarla 6nemli iliskiler buldular (Taylor vd.,
2003:539).

Anbeek vd., T1-a, T2-a, proton yogunluklu (PD) ve FLAIR MR goriintiilerinden
elde edilen verileri kullanan, beyaz cevher lezyonlarinin tam otomatik bdliitlenmesini

saglayan bir yontem gelistirmislerdir. ilk énce BCH, el yordami béliitleme ydntemiyle
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periventrikiiler beyaz cevher hiperintensiteleri (PVBCH) ve derin BCH (DBCH) olmak
iizere ikiye boliinmiistiir ve lezyon ylikiine gore kiigiik, orta ve biiyiik olarak siniflandirma
yapilmistir. Gelistirilen yontem, 6n isleme ve K-NN isimli gozetimli 6grenme teknigi ile
siniflandirma islemini gergeklestirmistir. Sonuglar en iyi basarimin hem yogunluk hem de
3 boyutlu uzaysal 6zellikler kullanilarak elde edilebildigini ve olasilik haritalarinin esik
degerinin degerlendirme Olgiitleri lizerinde biiyiik bir etkiye sahip oldugunu gdstermistir.
DSC’ye gore kigiik lezyonlarda 0,50, orta biiyiikliikteki lezyonlarda 0,75, biiyiik
lezyonlarda 0,85 olmak iizere, ortalama 0,80 lezyon bolitleme basarimina ulasilmistir
(Anbeek vd., 2004:1037). Bu yontemin en biiylik dezavantaji bdliitleme basariminin

veriseti i¢in segilen esik degerine bagimli olmasidir.

De Carli vd., literatiirdeki yapilmis ¢alismalarda, genellikle yas ve vaskiiler risk
faktorlerinin PVBCH ile iligkisinin gii¢lii oldugunu gosterirken, vaskiiler risk faktorleri ile
DBCH arasindaki iligkiler ¢ok daha zayiftir oldugunu, demansli olmayan yasllar arasinda
ise genellikle PVBCH ile bilissel 6lgtimler arasinda gii¢lii iliskiler oldugu, ancak DBCH
iliskisinin bulunmadigini belirtmislerdir. Ayrica mevcut MRG verilerinin, PVBCH ve
DBCH arasindaki ayrimlar1 kesin olarak destekleyemedigini belirtmislerdir. Yaptiklari
calismada, yeni goriintii bolitleme ve haritalama teknikleri kullanarak bu anatomik
ayrimlart dogrulamak i¢in 55 denege ait T2 MR goriintiilerinin BCH hacimlerini 6l¢gmek
ve her bir vokselin uzamsal lokalizasyonunu bulmak i¢cin BCH lezyonlarini periventrikiiler
BCH (PVBCH) ve derin BCH (DBCH) olmak iizere ikiye bolmiislerdir. Ancak PVBCH,
DBCH ve toplam BCH birbirleriyle yiiksek oranda korelasyon sagladigi ve uzamsal analiz,
PVBCH ve DBCH ig¢in farkl: alt popiilasyonlar1 tanimlayamadigi i¢in PVBCH ve DBCH
arasindaki kategorik ayrimlarin keyfi olabilecegi sonucuna varmiglardir (DeCarli vd.,
2005:50).

Admiraal-Behloul vd., yaslh insanlara ait genis katilimli bir deneyde PD, T2 ve
FLAIR MR goriintiilerinin kombinasyonundan olusan verisetini bulanik ¢ikarim bir yapay
zeka teknigi ile tam otomatik olarak segmente etmislerdir. BCH kiigiik, orta ve biiyiik
olarak 3’e ayrilmis ve vokseller de parlak, orta parlak ve koyu olarak 3 bulanik sinifa
ayrilmistir. DSC’ye gore, kiiciik lezyonlarda 0,70, orta biiytikliikteki lezyonlarda 0,75,
biiyiik lezyonlarda 0,82 ve ortalama 0,75 lezyon boliitleme basarimina ulagilmistir. Sistem
girisine uygulanan bir goriintiiniin karar siirecinin 2 dakika gibi uzun bir zaman almasi,

uzman yardimi ile voksellerin bulaniklastirilmasi ve 6zniteliklerin se¢ilmesi, 6 asamadan
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olusan uzun bir siire¢ bulunmasi, kii¢iik lezyonlarin gézden kagabilmesi gibi sistemin

birtakim sinirlamalar1 bulunmaktadir (Admiraal-Behloul vd., 2005:607).

Lao vd., Anbeek vd.’nin yaptig1 calismay1 gelistirmek i¢in KNN yerine, basarimi
daha da arttirdigi sonucuna ulastiklar1 bir destek vektor makinesi (DVM) kullanarak
siniflandirma modelini gelistirmislerdir. Anbeek ve Lao’nun yaklagimlari arasindaki temel
fark, o6zellik vektoriiniin se¢imine dayaniyordu. Lao'nun c¢alismasindan 6nce komsuluk
bilgileri 06zellik vektoriinden ayr1 olarak ele almmistir; Lao, bunun yerine, o6zellik
vektoriinii, her vokselin kii¢iik bir komsulugu ile ilgili yogunluk ve uzaysal bilgileri
icerecek sekilde tanimlamistir; boylece yanlis tespitlere karsi daha giiclii bir yontem
olusmustur. Calismada 45 hastaya ait T1, T2 ve PD agirlikli MR goriintiileri kullanilmistir.
(Lao vd., 2008:300).

Dyrby vd., 11 farkli merkezden elde edilen 362 adet demansl olmayan hastaya ait
MR goriintiilerindeki yasa bagli gelisen beyaz cevher bolgesindeki degisikliklerin
boliitleme i¢in yapay sinir agi teknigi kullanmislardir. Sinir agi, T1, T2 ve FLAIR
goriintiilerini birlikte kullanarak (¢ok modlu ) elde edilen yogunluk bilgileri, 3x3 komsuluk
bilgileri ve her vokselin uzamsal konumuna ait bilgileri kullanmaktadir. 6 adet ¢ok modlu
sinir ag1 olusturulmustur. Kiiciik lezyonlarin tespitinde basarimin daha diisiik oldugu, MR
goriintiilerinin elde edildigi cihazin goriintiileme kalitesinin de basarimin diisiik olmasina
etki ettigini goézlemlemislerdir. Cok modlu sinir aglar ile sadece FLAIR goriintiilerden
olusan veriler ile yapilan egitimlerden daha iyi performansa ulagilmigtir. Ancak 6 adet ileri
beslemeli agin budama-yeniden egitim prosediiriine gore egitimi birka¢ ay gibi ¢cok uzun
bir siirede yapilabilmistir. Ag yapisindaki gizli birim sayis1 80 adet iken optimize edilerek
30-40 adede disiiriilerek performans diislisii olmadan egitim islemi birka¢ giine
disiirtilmiistiir. DSC’ye gore, kiigiik lezyonlarda 0,45, orta biiytikliikteki lezyonlarda 0,62,
biiyiik lezyonlarda 0,65 ortalama lezyon béliitleme basarim degerlerine ulagilmistir (Dyrby
vd., 2008:335).

Herskovits vd., bayesyen yaklasima sahip bir yontem ile BCH bolitleme
gerceklestirmiglerdir. Egitim asamasinda siniflandirma istatistikleri (yani, onceki olasilik,
uzaysal model ve sinyal yogunluk dagilim1) hesaplanmis, uzamsal bilgi ve sinyal yogunluk
bilgileri bir araya getirilmistir. Yontem kullanici girdisi gerektirmeyip, Ozellikle T1

agirlikli sekans i¢in goriintii 6n isleme asamasinda kafatasi ¢ikartma islemi i¢in uzman
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rehberligi gerektirmektedir. DSC’ye gore 0,62 lezyon béliitleme basarimina ulasilmistir
(Herskovits vd., 2008).

Kawata vd., beyaz cevher igerisinde konumlu olan ve beyne kan saglayan
damarlarda meydana gelen hasar sonucu olusan demans (subkortikal vasciiler demans)
hastaliginin tanisinin koyulmasi ve hastaligin siddetinin BCH olusumunun kapladig: alan
ile korele oldugunu ortaya koyabilmek i¢in bilgisayar destekli bir yontem gelistirmislerdir.
10 adet yasl hastanin MR goriintiilerinden 33 goriintiide 245 adet lezyon isaretlenmistir.
T1 ve FLAIR MR goriintiilerini otomatik ve adaptif olarak segilen, bolge biiylitme teknigi
ve seviye belirleme yontemi olmak iizere iki boliitleme yontemi kullanarak ve goriinti
Ozelliklerine dayal1 olarak her bir BCH bolgesi DVM ile boliimlere ayrilmistir. DSC
metrigine gore, yalnizca seviye belirleme teknigi kullanilarak 0,72, yalnizca bolge biiyiitme
teknigi kullanilarak 0,76 ve otomatik se¢im yontemiyle 0,78 ortalama basarim degerlerine
ulagilmistir (Kawata vd., 2010:370).

Gibson vd., yaslilarin FLAIR goriintiilerinde BCH’yi béliitlemek i¢in kesinligi ve
dogrulugu yiiksek bir otomatik yontem gelistirmeye ¢alismislardir. 1 ila 80 cm3 arasinda
degisen BCH' leri olan 60-82 yas araligindaki 18 bireyden alinan FLAIR goriintiileri
kullanmislardir. Hiperintens voksellerin ¢ikarilmasi i¢in iki sinifli bulanik C-ortalamali
kiimeleme (FCM) ve esikleme ile olast BCH bdélgelerin boliitlenmesi yapilmistir.
Sonrasinda ise ¢ikarilan voksellerin bagsarimi iki yanlig-pozitif minimizasyon (FPM)
yontemi test edilmis ve sonuglarda iyilestirme yapilmistir. FPM stratejisi genel dogrulugu
basartyla arttirmig, sadece FCM bdliitleme kullanildiginda dogruluk % 45-%81
arasindayken, FPM stratejileri kullanilarak %75 - %85 araligina ytikseltilmis ve goriintii
basina boliitleme siiresi yaklasik 2,5 dakika siirmiistiir. Farkli esik degerleri i¢in basarim
degismekle birlikte DSC’ye gore 0,81 boliitleme basarimina ulasilabilmistir (Gibson vd.,
2010:1311).

Kloppel vd., hafif biligsel bozuklugu olan 10 denek ve demans bulgular1 olan 10
denekten elde edilen toplam 20 adet T1 ve FLAIR agirlikli goriintiilerden olusturduklari
verisetini kullanarak BCH tespit metotlarindan otsu esikleme, PRC-RC egrileri, k-NN,
DVM gibi otomatik tespit yontemlerini karsilastirdilar. Ayrica 6zellik ¢ikarma igin 2-
boyutlu Gabor filtresi, komsuluk g¢ikarimi, uzamsal koordinat belirleme, 6zellik vektori

yontemleri kullanilmistir. En basarili sonuca DVM yontemi ve Gabor filtresi ile 6zellik
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cikarimi yapilarak ulasilmistir. DSC’ye gore 0,56 boliitleme basarimina ulasilmistir.

(Klsppel vd., 2011:416).

Shi vd., artan BCH yiikiiniin inme igin risk faktorlerinden biri oldugu belirtmis ve
akut inme varhiginda BCH yiikiinii 6lgmek i¢in, 91 adet hastadan alinan T1-a, FLAIR ve
Diflizyon Agirlikli Manyetik Rezonans Gorintiileme (diffusion-weighted magnetic
resonance imaging, DWI) taramasi goriintiilerini kullanarak otomatik bir bolitleme
yontemi Onermislerdir. Kabadan inceye dogru ayarlama yapan matematiksel morfoloji
teknigiyle boliitleme islemi gergeklestirilmistir. Ayrica istatistiksel analiz i¢in voksel
tabanli, hacim tabanli, skor temelli ve atlas tabanli yaklagimlar kullanilarak nicel ve nitel
olarak degerlendirilmeler yapilmistir. Ortalama hassasiyet, pozitif tahmin degeri ve
DSC’ye gore sirastyla 0,803, 0,818 ve 0,836 basarim sonuglarina ulasmistir. Onerilen
yontemin, orijinal gériintiiler tizerinde degil, fark goriintiileri ve standart sapma goriintiileri
iizerinde gerceklenmis olmasi nedeniyle ¢esitli MR tarayicilar ile elde edilen goriintiiler,
verilerdeki yogunluk diizensizligine, diisiik goriintii kalitesine ve farkli yogunluk araliklari
ile de esik degerleri degistirilmeden basarili sonuglar iiretebildigi belirtilmistir. BCH
boliitleme islemi yaklasik 25 saniye siirmektedir. Bu onceki yontemlere nazaran iyi bir
sonug olsa da, 6nerilen yontemi daha da hizlandirmak ve klinik olarak uygulanabilir kilmak
icin daha hizli WM bédliitleme yapilmasi gerekmektedir. Ayrica elde edilen bdliitleme
sonuglarmin, el ile boliitleme ve gorsel skorlarla iyi bir korelasyon sagladigi sonucuna

ulasilmistir (Shi vd., 2013:138).

Yoo vd.,, FLAIR MR goriintiileri kullanarak tam otomatik bir boliitleme
gelistirmislerdir. Veriseti, 65 yas lzeri hastalardan alinmis her biri 16 adet MR
goriintiisiinden olusan 3 adet veriseti birlestirilerek olusturulmustur. 16 adet veri kesif veri
olarak adlandirilmis ve optimal esik degeri belirleme i¢in kullanilmistir. Diger veri setleri
ise dogrulama i¢in kullamilmistir. Voksellerin normal doku veya BCH olarak
siniflandirilmasi i¢in, Bayes karar kurali kullanilarak problemin ilk modellemesi elde
edilmis, kesif verisetindeki her bir FLAIR goriintii tizerinde 51 esik yogunluk seviyesi test
edilerek optimal yogunluk esigi arastirmasi gergeklestirilmistir. Dogrulama veri setleri ile
DSC’ye gore kii¢iik lezyonlar i¢in 0,59, orta biiyiikliikteki lezyonlar i¢in 0,734 ve biiyiik
lezyonlar i¢in 0,85 boliitleme basarimina ulasilmistir. BCH hacmine gore boliitleme igin

kullanilan farkli esik degerlerinin basarimi arttirdigi, yontemin farkli tarayicilardan elde
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edilen goriintiilerle de basarili olma potansiyeline sahip oldugunu belirtmislerdir. (Yoo vd.,

2014:265).

Leite vd., BCH smiflandirilmasi i¢in doku tabanli siniflandiricilar kullanilmislardir.
Doku nitelikleri, el yordami ile secgilen ilgi bélgelerinden (Rol) ¢ikarilmis ve denetimli
siniflandiricilar ile egitim ve test asamasinda kullanmilmistir. Veriseti, 19 saglikli
goniilliiniin MR goriintiilerinden elde edilen 76 adet normal beyaz cevher Rol'si, inmeli 4
hastadan elde edilen iskemik etiyolojili 64 beyaz cevher Rol ve MS'li 50 hastadan elde
edilen BCH'yi temsil eden 143 Rol’den olusturulmustur. Onerilen metodolojinin son
adimi, iki farkli yaklagim kullanarak daha once ¢ikarilan BCH Rol'lerini etiyolojilerine
gore smiflandirmay1r amaglamistir. DVM, OPF, LDA ve kNN smiflandiricilari, normal
beyaz cevher, iskemik BCH ve MS BCH'nin Rol'lerinden ¢ikarilan doku 6zelliklerine
dayali olarak siniflandirilmak i¢in kullanmilmistir. Calismada, en iyi smiflandirici
performansi, farkli etiyolojilere sahip lezyonlar1 ayirt etmede %87,9'luk bir dogruluk ve
normal beyaz cevheri beyaz cevher lezyonlarindan ayirmada %99,29'luk bir dogruluk elde
DVM siniflandiricist ile elde edilmistir (Leite vd., 2015:014002).

Roy vd., FLAIR MR goériintiileri ile BCH otomatik boliitleme igin yeni bir filtre
kullanilmasin1 6nermislerdir. Yontem, ilk asamada BCH yogunlugunu artirmak ig¢in
kullanilan bir filtre ve ikinci asamada ise BCH boliitleme igin rastgele orman
smiflandiricisi kullanimini 6nermektedir. Rastgele orman siniflandiricisini egitmek igin ise
gelismis yogunluk, anatomik ve uzamsal bilgiler i¢ceren bir 6zellik seti kullanilmistir. Son
asamada ise, yanlis pozitif BCH'leri ortadan kaldirarak nihai boliitleme elde etmek igin
giivenilir ve saglam bir kenar potansiyel fonksiyonu tabanli Markov Rastgele Alani
yontemi kullamilmistir. Hipertansiyonu olan 24 adet yashi hastadan elde edilen T1 ve
FLAIR agirlikli MR goriintiilerinden olusan ENVISion veriseti ile hafif lezyon yiikii igin
0,61, orta lezyon yiikii i¢in 0,73 ve ciddi lezyon yiikii i¢in 0,76 bdliitleme basarimina
ulagilmistir. Buna ek olarak, MICCAI 2008 MS lezyon verisetindeki 20 denekte, DSC’ye
gore 0,42 basarim degerine ulagilmistir. Sonuglarin, onerilen yontemin néroloji alaninda
calisan radyologlarin klinik olarak BCH'leri degerlendirmesinde yardimci olabilecegini
sOylemislerdir. (Roy vd., 2015:102).

Griffanti vd., Tl ve FLAIR seckanslarinda elde edilmis toplam 583 MR
goriintiisiinden olusan iki verisetini k-NN tabanli, 6greticili ve tam otomatik bir yontem
olan Beyin Yogunlugu Anormallik Siniflandirma Algoritmast ( BIANCA ) olarak

isimlendirdikleri bir yontem ile siniflandirmiglardir. Veri setlerinden ilki 85 yas iizeri
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norodejeneratif hastaliklara sahip hastalarin MR goriintiileri, ikincisi ortalama 20-102 yas
araligindaki engele sebep olmayan hafif iskemik inme ve gecici iskemik atak geciren 474
denekten alinan MR goriintiileri icermektedir. Hiperintens olusumlar1 ikili maske {izerinde
BCH ve BCH-olmayan olmak tizere iki farkli sinif olarak isarctlemislerdir. DSC’ye gore,
veriseti 1 i¢in 0,76, veriseti 2 i¢in 0,52 basarim degeri elde edilmistir. Algoritma, her bir goriintii
icin 3 dakikada BCH bdliitleme islemini yapabilmektedir ve maskeleme siiresi 10 dakika
siirmektedir. BCH hacim tahminleri, gorsel derecelendirmeler ve yas ile iyi korelasyonlar

gostermistir (Griffanti vd., 2016:191).

Dadar vd., alzheimer, demans, hafif bilissel bozukluk ve kiigiik damar
hastaliklarindan (SVD) birine sahip, 70 yas tizeri 201 hastanin T1-a, T2, PD ve FLAIR
agirlikli MR goriintiilerinden olusan ADC, NACC, ADNI1, ADNI2 isimli 4 farkli veriseti
kullanilmistir. BCH siniflandirmasinda 10 farkli siniflandirma tekniginin performanslarini
karsilastirmiglardir. BCH'leri belirlemek igin her bir smiflandirici, uzamsal konum ve
yogunluk bilgisi igeren MR goriintiilerinden elde edilen bir dizi 6zellige dayali olarak
egitilir ve optimize edilir. ADC, NACC, ADNI1, ADNI2 veri setleri ile DSC’ye goére en
yiiksek basarim, rastgele orman algoritmasiyla sirasiyla 0,66, 0,72, 0,66 ve 0,72 degerlerine
ulagilarak elde edilmistir. Yine ADC veriseti ile yapilan testlerde FLAIR goriintiilerin
kullanilmamasinin DSC basarimini ciddi sekilde azalttigi ( 0,47 ), sadece T1-a ve FLAIR
kullanildiginda basarimin degismedigi (0,66), sadece T1 agirlikli goriintiiler ile yapilan
boliitleme basariminin da DSC’ye gore ciddi sekilde diistiigii ( 0,34 ) gézlemlenmistir. 50
denegin MR gorintiileri ile yapilan egitimlerde rastgele orman algoritmasi ile verisetinin

egitimi 377 dakika, goriintii basina 7,3 sn test siiresine ulasmistir (Dadar vd., 2017:233).

Qin vd., dnce denetimli (supervised) genis marjli ( SLM ) yaklagim ve sonrasinda
ise yari-denetimli (semi-supervised) genis marjli ( SSLM ) yaklasimlarimi art arda
kullanarak, kombine denetimli ve yari-denetimli genis marjli yaklasim (CS3LM) olarak
adlandirilan yeni bir otomatik BCH boliitleme teknigi onermislerdir. Yontem, vaskiiler
tabanli inme hastalig1 olan 88 adet denekten alinan FLAIR MR goriintiilerinden olusan
veriseti ile degerlendirilmistir. Y dntem ile DSC’ye gore 0,67 basarim sonucuna ulasilmigtir

(Qin vd., 2018:150).
2.2. Derin Ogrenmeye Dayah Calismalar

BCH lezyonlarinin saptanmasi i¢in onerilen 6nceki ¢alismalarda en sik karsilagilan

sorun, BCH lezyonlarinin yiiksek dogrulukla saptanmasmin gerekliligidir. Demans,
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Alzheimer, MS ve inme, BCH ile ilgili en yaygin hastaliklar arasindadir. BCH tespiti ve

boliitleme {lizerine daha 6nce bir¢ok ¢alisma Onerilmistir.

Dvorak ve Menze, beyin tiimorii bolgelerinin boliitlemesi yapilirken goriintiilerdeki
yakin piksellerin yogunluklarinda yiiksek korelasyon oldugunu belirtmis ve yiiksek
korelasyonun olumsuz etkilerini gidermek icin yerel goriintii yamalar1 (local image
patches) kullanmislardir ve yerel yapi tahmininde bulunmuslardir. Calismada 309 adet
glioma tiiriine ait timor goriintiisii iceren BRATS 2014 veri seti kullanilmistir. DSC’ye
gore tiim tiimor alaninin boliitlemesinde ortalama 0,83 basarim degerine ulasilmistir. Her

hastaya ait goriintii serisi 13 sn’de boliitlenmistir (Dvofak & Menze, 2015:59-71).

Pereira vd., 3x3’lik evrisim g¢ekirdekleri igeren bir evrisimsel sinir agi
(convolutional neural network, CNN) kullanan otomatik bir boliitleme yontemi ile beyin
tiimorlerini tespit etmeye calismislardir. Calismada farkli hastalardan elde edilmis 65 adet
glioma tiirline ait timor goriintiisiinden olusan BRATS 2013 veri seti kullanilmistir.
Timorlerin, tam, cekirdek ve gelisen bdlgelerini basarili bir sekilde tespit ederek
BRATS’2013’te 1.1ig1 elde etmislerdir. DSC’ye gore tiim tiimor alaninin boliitlemesinde
ortalama 0,84 basarim degerine ulagilmistir (Pereira vd., 2016:1240).

Ghafoorian vd., multipl skleroz, demans, parkinsonizm, inme ve serebral kiigiik
damar hastaligi (SVD) dahil olmak iizere ¢esitli ndérolojik bozukluklarda FLAIR MR
taramalarinda BCH goriilen hastalarda hekimlerin kii¢iik lezyonlarin tespiti konusunda
genellikle birbirinden farkli goriislere sahip olabildigi, mevcut otomatik yaklagimlarin
boliitleme bagarimini optimize etmek i¢in ayarlandigr i¢in genellikle kiigiik BCH' lerin
tespit edilmedigini soylemislerdir. Bu ¢alismada, yazarlar kii¢iik oldugu kadar biiyiik
BCH'leri de dogru bir sekilde saptamak i¢in bir yontem Onermektedir. Normal beyin
dokusundan BCH'leri ayirmak i¢in biri kiigiik BCH'ler i¢in ve bir tanesi daha biiyiik
BCH'ler i¢in olmak iizere iki farkli olasiliksal smiflandiriciyr egitmislerdir. Ayrica
anatomik konum bilgisini aga entegre etmek i¢in, egitim sirasinda ¢ok Olgekli bir yama-
tabanli (patch-based) yaklasim ile goriintiide uzman tarafindan etiketlenmis boélgenin
32x32, 64x64 ve 128x128 boyutlarindaki gergevelerle kesitleri alinarak kullanilmaktadir.
Bu sayede islem yiikii azaltilmaktadir ve 6nerilen siniflandiricilar ile 50-85 yas araligindaki
hastalardan elde edilen 503 adet MR goriintiisiinden olusan bir verisetinden segilen 470
gorintii ile egitilmis (378 egtim, 42 dogrulama) ve degerlendirilmistir. Sonug olarak, 50
taramalik bir test setinde bagimsiz gozlemci bir uzman tarafindan yapilan bdliitleme

snucunda elde edilen DSC skoruna (0,80) yakin bir skor (0,79) elde edildigi ve onerilen
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bilgisayar destekli algilama (CAD) sisteminin hekimlere yakin bir basarim gosterdigi
sonucuna ulasilmistir. Veri setinde kullanilan MR goriintiilleme sayis1 23 iken 0,75 olan
DSC skorunun veri seti biiylidiikce kademeli olarak arttigi ve 378 MR goriintiisii i¢in 0,79
degerine ulasildigi gorilmistiir (Ghafoorian vd., 2017:1).

Maier vd., iskemik inme lezyonlarinin boliitlenmesi i¢in yeni yaklasimlar ortaya
koyulmasi i¢in, MICCAI 2015 ismiyle diizenlenen yarismay1 diizenlemislerdir. Iskemik
Inme Lezyon Béliitlemesi (Ischemic Stroke Lesion Segmentation, ISLES) i¢in ISLES 2015
isimli, farkli sekanslarda elde edilmis iskemik inme hastalarina ait MR goriintiilerinden
olusan bir veriseti ilizerinde 16 arastirma grubu farkli yaklasimlarla c¢alismalar
yapmuslardir. Veriseti, Sub-Akut Inme Lezyon Béliitlemesi (Sub-Acute Stroke Lesion
Segmentation, SISS) ve Inme Perfiizyon Tahmini Béliitlemesi (Stroke Perfusion
Estimation, SPES) olmak tizere 2 farkli sinif igermektedir. DSC’ye gore SISS veriseti i¢in
0,59 skoru, SPES veriseti i¢in 0,82 skoru ile boliitleme yapilmistir. Katilimcilarin elde
ettikleri sonuglara bakildiginda SPES verisetinde ele alinan akut perfiizyon lezyonlarinin
boliitlenmesi basarili iken, SISS verisetinde ele alinan sub-akut lezyon boéliitlemesi i¢in

kullanilan mevcut algoritmalarin yiiksek dogruluga ulasabilecek sonuglar elde etmekten

uzak oldugu goriilmektedir (Maier vd., 2017:250).

Moeskops vd., ti¢ farkli 6l¢ek kullanan yama-tabanli bir yaklagim ile CNN tabanli
bir derin 6grenme teknigini kullanarak yasl hastalarin beyaz madde hiperintensitelerinin
otomatik bolitlenmesi tizerinde ¢aligmislardir. Calismada ortalama 71 yasinda olan 20
yash hastaya ait MR goriintiilerinden olusan MRBrainS13 veri seti tizerinde 8 farkli sinifa
ait beyin dokusu etiketlemesi yapilmistir. DSC’ye gore 0,67 BCH bdliitleme basarimina
ulagilmistir. CNN tabanli bir boliitleme yoOnteminin, degisen derecelerde beyin
anormallikleri olan yaslh hastalarin MR goériintiilerinde beyin dokularint ve BCH'yi dogru
bir sekilde boliitleyebildigini gostermislerdir. (Moeskops vd., 2018:251).

Guerrero vd., BCH ve inme lezyonlarini tespit edebilmek ve ayirt edebilmek igin
U-Net tabanli bir evrisimsel sinir agin1 (uResNet) onermislerdir. Calismada klinik olarak
belirgin olan hafif iskemik inmeye ve beraberinde eslik eden BCH olusumuna sahip 167

hastaya ait MR goriintiilerinden olusan bir veri seti kullanilmigtir. DSC’ye gore BCH ve
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inme bolitmesi i¢in sirasiyla 0,69 ve 0,40 basarim degerlerine ulagilmistir (Guerrero vd.,
2018:918).

Li vd., Tl ve FLAIR MR gorintilerini kullanarak MICCAI 2017 BCH
verisetindeki BCH goriintiilerini otomatik olarak béliitlemek i¢in derin tam evrigimli ag
(Deep-FCN) ve birbirine paralel ¢ok sayida U-Net ag toplulugundan olusan modeli
kullanmiglardir. Kullanilan Deep-FCN sayesinde, MICCAI 2017'de DSC’ye gore 0,80
skoru ile en basarili BCH boliitleme sonucunu elde etmislerdir (Li vd., 2018:650).

Jin vd., BCH bdliitlemesi i¢in homojen olmayan MRI yogunluklarindan, rastgele
konum ve boyut dagilimlarindan ve MRI giiriiltiisii, diger beyin hastaliklar1 gibi biiyiik
zorluklar oldugunu belirtmislerdir. Bu zorluklarla basa ¢ikmak igcin, T1 ve FLAIR
goriintiilerini artik baglant1 (residual connections) ve 6zel olarak tasarlanmig CNN tabanli
ve tamamen evrisimli bir sinir ag1 (FCN) onermislerdir. MICCAI 2017°de test i¢in ayrilmis
verisetlerinde hausdorff mesafesi ve ortalama hacim farki metriklerine gore en iyi skoru
elde etmis, DSC’ye gore ise 0,75 skoru ile basarili bir boliitleme gergeklestirilmistir.
Onerilen ydntem basit olmasina ragmen basarili tekniklere yakin performans gosterdigini
ve rakiplerine gore daha iyi genelleme kabiliyetini ortaya koydugunu belirtmislerdir (Jin
vd., 2018:1060-1064).

Rachmadi vd., hafif vaskiiler orijinli veya orijinsiz rutin MR goriintiilemede
karsilagilan BCH gelismelerini saptamak i¢in FLAIR ve T1-a MR goriintiileri ile ADNI
Alzheimer verisetini kullandi. Calismada zor bir boliitleme problemi olan BCH
bolitlemesi icin CNN ag yapisina kiiresel uzamsal bilginin (global spatial information)
ilave edilmesi Onerilmis ve geleneksel makine 6grenmesi yaklasimlart ve CNN agina gore
basarim artis1 saglanmistir. Onerilen yontem ile DSC’ye gore 0,54 skoruna ulasilarak diger
yontemlerden daha basarili bir sonug elde edilmistir. Verisetindeki goriintiilerde yer alan
BCH gelisme alanlarinin kiigiik olmasinin ve patolojik olmamasinin béliitleme problemini

zorlastirdig1 goriilmiistiir (Rachmadi vd., 2018:28).

Liu vd., akut iskemik inme hastas1 208 kisiye ait FLAIR ve DWI MR goériintiileri
ile BCH tespiti icin CNN tabanli bir derin 6grenme mimarisi 6nerdiler. Ug farkli U-Net

modeli test edilmis ve DSC’ye gore en basarili sonu¢ 0,61 skoru ile elde edilmistir.
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Onerilen ydntemin inme lezyonlu hastalarda BCH yiikiinii degerlendirmede faydali

olabilecegi sonucuna ulagsmigslardir (Liu vd., 2020:1008).

Hong vd., migren hastalarinda derin BCH yiikiiniin artisin1 incelemislerdir.
Yasliliga bagli BCH yiikiinii elemine etmek amaciyla sadece geng hastalardan olusan 148
kisinin T2 ve FLAIR MR goriintiilerini kullandilar. Calismada, baslangi¢ boliitlemesi ve
hatal1 pozitiflerin indirgenmesi olmak iizere iki asamali bir U-Net tabanli sinir ag1 modeli
ile derin BCH'leri yiiksek dogruluk ve benzerlikle segmente edebilmislerdir (Hong vd.,
2020:105065).

Yildirrm ve Dandil, farkli say1r ve oOzellikte GPU donanimi kullanarak hem
boliitlemesi zor bir hastalik olan MS hastalig1 veri setini boliitlemis, hem de performans
testleri yapmuglardir. MICCAI 2008 MS veri setini kullanarak zor bir BCH bdliitleme
problemi olan 6rnek boliitlemesini Mask R-CNN agi ile gergeklestirmiglerdir. DSC’ye
gore 0,85 skoruyla MS lezyonlar1 basarili bir sekilde boliitlenmistir (Yildirnm & Dandil,
2020:4277).

Umapathy vd., StackGen-Net adli bir yontem oOnerdi ve BCH algilamasi
tyilestirmek i¢in 3D goriintiileri kullanan DeepU-Net yapis1 iizerine insa edildi. Derin
O0grenme agi, 35 adet ektrakraniyal karotid arter hastasina ait 3D FLAIR goriintiilerinin
yeniden bi¢imlendirilmesiyle olusturulan 2,5D yamalar {izerinde egitildi. 2,5D egitim
yamalarinin sagladigi uzamsal baglantilarin etkisiyle mimarinin 2D'den 3D'ye gegisi
sayesinde performans artis1 saglandi. Agin basarimi, ADNI alzheimer veriseti ile test
edilmis ve DSC’ye gore 0,76 skoru elde edilmistir. Elde edilen skorun yiiksek basarimli
BCH bolitleme teknikleriyle karsilastirildiginda basarili oldugunu soéylemisilerdir
(Umapathy vd., 2021:639).

Chen vd., kamuya agik farkli veri kiimelerinden olusan multimodal MRI kullanarak
U-Net ile BCH olusumlarint saptadi. U-Net mimarisinin kodlayici-kod ¢oziicli yapist
kullanilarak ¢ikarilamayan girdideki yiiksek seviyeli 6zellikleri ¢gikarmak i¢in CNN temelli
kosullu rastgele alanlar (conditional random field, CRF) mimarisini 6nerdiler. ISLES 2015
SISS inme veriseti ve MICCAI 2017 BCH veriseti ile DSC’ye gore sirasiyla 0,61 ve 0,79
skorlar1 elde edilmistir. Kosullu rastgele alanlara dayali CNN yonteminin, mevcut

yontemlere yakin sonuglar verdigini belirtmislerdir (Chen vd., 2022:102311).

Dandil vd., bilgisayarli tomografi goriintiileri {izerinden karaciger boliitlemesi i¢in

tic farkl karaciger BT veriseti ve derin 6grenme aglarindan Mask R-CNN kullanarak
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DSC’ye gore 0,96 skoru ile basarili bir sekilde bdoliitlemislerdir. Calisma medikal
goriintiiler lizerinde 6rnek boliitlemesinin basarili olabilecegini ortaya koymustur (Dandil
vd., 2022).

Literatiirde yapilmis ¢alismalar genel olarak yukarida 6zetlenmistir. Ozellikle 2015
yilina kadar yapilan ¢alismalarda daha ¢gok DVM, k-NN, rastgele orman, naif bayes (naive
bayes), istatistiksel parametrik haritalama (SPM), karar agaglari, lojistik regresyon, lineer
diskriminant analizi (LDA), kuadratik diskriminand analizi (QDA), lokal esikleme, global
esikleme, morfolojik islemler gibi makine 6grenmesi metotlart kullanilmistir. 2000°1i
yillara kadar CNN tabanli metotlarin gelisimi ve kullanimi ¢ok simirlt bir seviyede
kalmistir. 2000°1i yillarin basindan 2015 yilina kadar CNN aglar1 artan bir ivmeyle
kullanilmaya baslanmistir. Bunun sebebi bilgisayar teknolojilerinin gelismesi ve yeni CNN
tabanli aglar gelistirilmesidir. CNN tabanli aglar goriintii siniflandirma, dogruluk ve
boliitleme basariminda ciddi artislarin 6niinii agmstir. Ozellikle 2015 yilina gelindiginde
medikal goriintiilerin boliitlenmesinde ¢ok ciddi basarim artis1 saglayan ve semantik
boliitleme yaparak goriintii sinirlarini belirleyen U-Net agi kullanima sunulmustur. Yine
ayni yil bolgesel evrisimsel sinir aglar1 (R-CNN) olarak adlandirilan yaklasim iizerine
siras1 ile yeni yaklagimlar ekleyerek Hizli R-CNN, Daha Hizli R-CNN ve en son 2017
yilinda Mask R-CNN isimli ag yaklasimi ortaya ¢ikartilarak goriintii boliitlenmesinde ¢ok
biliyiik bir asama kaydedilmistir. Mask R-CNN ve yakin zamanda gelistirilen benzer
Ozellikli yontemler ile goriintii boliitlemesi alaninda yeni bir ¢igir asilmis, semantik
boliitleme yonteminden Ornek boliitleme yontemine gegilerek goriintii tizerindeki ayni
sinifa ait nesneler ayri birer nesne olarak tanimlanabilmistir. U-Net ve Mask R-CNN,
medikal goriintiilerin bolitlenmesi ve hastaliklarin tespitinde otomatik yontemlerin
gelismesinin Oniinii agan iki 6nemli yontemdir. U-Net aginin uygulanmasi daha kolay ve
egitim sliresi daha kisa oldugundan medikal goriintli analizinde ¢ok yaygin bir sekilde
kullanilmaya baslamistir. Mask R-CNN aginin uygulanmasi nispeten daha karmasik ve
donanim gereksinimi daha yiiksek oldugundan medikal goriintiiler lizerinde yapilmis
uygulamasi yok denecek kadar azdir. Ancak buna ragmen Ozellikle MR goriintiileri
tizerindeki nesnelerin siniflarinin belirlenmesi, sinirlarinin ¢izilmesi ve her nesnenin ayri
birer ID ile tespit edilmesi gibi 6ne ¢ikan 6zelliklerinden dolay1 Mask R-CNN ve benzer
sekilde calisan yeni ag yapilarinin yakin zamanda daha sik kullanilmaya baslanacagi

diistiniilmektedir.
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3. BEYAZ CEVHER HIiPERINTENSITELERIi

Beyin, serebrum, beyin sap1 ve beyincik (serebellum) olarak isimlendirilen 3 ana
kisimdan olugmaktadir. Serebrum, beynin en biiyiik kismidir ve serebrumun dis kismi olan
korteks (beyin kabugu) gri renkli oldugu igin “gri cevher”, i¢ kismi ise beyaz renkli oldugu

i¢in “beyaz cevher” olarak adlandirilmaktadir.

Gri Cevher

Sekil 3.1. Beyaz cevher ve gri cevher goriiniimii (Institute, 2022)

Beyninin en temel yap1 tast ndron olarak adlandirilan sinir hiicreleridir. insan
beyninde milyarlarca sinir hiicresi bulunmaktadir ve diislinme, gérme, isitme, duyma,
dokunma, hissetme, tat alma, hareket etme, sindirim, bosaltim, kan dolasimi, solunum gibi
tiim yasamsal faaliyetler sinir hiicreleri vasitasiyla organize ve kontrol edilmektedir. Sinir
hiicrelerinin gévde kisimlari gri renkli olup, beynin kabuk kisminda yogunlagmistir. Kabuk
kisminin gri renkli olma sebebi de budur. Sinir hiicrelerinin sinyal iletimini saglayan
uzantilar1 vardir ve bu uzantilar “akson” olarak isimlendirilmektedir. Aksonlarin biyolojik

yapisindan dolay1 dis kismu biiylik oranda yagdan olusan, aksonlarda yalitimi saglayan
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beyaz renkli miyelin kilif ile kaplidir. Beyinde aksonlarin bulunmasi sebebiyle beyaz renkli
olan bu kisim “beyaz cevher” olarak adlandirilir. Beyaz cevher kisminda T2 ve FLAIR
agirlikli MR goriintiilerinde hiperintens olarak goziiken, her yas grubunda karsilasilabilen
beyaz cevher hiperintensitelerinin nedenlerinin belirlenmesi gerekmektedir. Ayirict tani

siirecini kolaylastirmak i¢in klinik bulgularin kullanim1 da ¢ok biiyiik dneme sahiptir.

Sekil 3.2°de beyaz cevher kisminda hiperintens olusumlar gézlenen bir hastaya ait

MR goriintiisii verilmistir.

Sekil 3.2. BCH olusumu gozlenen hastaya ait MR goriintiisii

3.1. BCH Etiyolojisi

Beyaz cevher kisminda birtakim sebeplerden dolayr farklilasmalar
olusabilmektedir. Bu farklilagsmalar, sinir hiicrelerinin hasar gérmesi sonucu olusan zararl
lezyonlar olabilecegi gibi, beyaz cevher kisminin degisime ugramasina sebep olan birtakim
zararsiz olusumlar da olabilmektedir. Beyaz cevher kismindaki hiperintens goériinimlii
lezyonlar ile ortaya ¢ikan kalitsal veya sonradan gelisen, zamanla ilerleyen veya sabit kalan

birgok beyaz cevher hastaligi ( 16koensefalopati) bulunmaktadir (Van der Knaap & Valk,
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2005). Her yas grubundaki saglikli bireylerde BCH goriilebilmekle beraber, BCH goriilme
sikliginin yasa bagli olarak arttigini kanitlayan pek ¢ok ¢alisma mevcuttur (Christiansen
vd., 1994:117; Ylikoski vd., 1995:1171). Saglikli gen¢lerde BCH goriilme sikligi diisiik
oldugundan, hastaneye basvuran geng¢ bireylerde gorilen BCH endiseye neden
olabilmektedir. Bu sebeple genclerde BCH seyri ve nérolojik hastaliklara 6zgii semptomlar
olup olmadiginin belirlenerek, semptom varsa BCH olusumu ile iliskisini belirlemek ¢ok
biiyiik 6neme sahiptir (Akin, 2020).

BCH olusumunda etkili olan sebeplerden bazilari; yaslanma (Ylikoski vd.,
1995:1171), sigara kullanimi (Gons vd., 2011:2116), yiiksek tansiyon (Maillard vd.,
2012:1039; van Dijk vd., 2004:625), yiiksek kolesterol (Murray vd., 2005:251), diyabet
(Ferguson vd., 2003:149; Tamura & Araki, 2015:34; van Sloten vd., 2020:325), kafa
travmalar1 (Narayana, 2017:CNC35), depresyon (Thomas vd., 2002:333), lyme hastalig1
(Agarwal & Sze, 2009:167), susac sendromu (Kleffner vd., 2012:35), metakromatik
16kodistrofi (Cheon vd., 2002:461), krabbe hastaligi (Beslow vd., 2008:694), genetik
hastaliklar (Kaye, 2001:11), neoplazm (Witwer vd., 2002:568) v.b sonucunda hiperintens
lezyonlar olusabilmektedir. Yine Parkinson (Burton vd., 2006:842), alzheimer (Brickman
vd., 2015:27; Pious & Sridevi, 2021:012003), MS (Hauser & Cree, 2020:1380), vaskiilit
(Harris vd., 1994:317), iskemik gliozis (Cho vd., 2015:60), bunama (dementia) (Hu vd.,
2021:16),inme (Etherton vd., 2016:123), migren (Eikermann-Haerter & Huang,
2021:1955; Park vd., 2018:638), epilepsi (Johnson vd., 2019:€988) v.b hastaliklar
sebebiyle de BCH olusabilmektedir.

3.2. BCH Tegshisi

MR goriintiileri tizerindeki belirgin anormalliklerin isaretlenmesi ve bdliitlemeu
kolay olmakla birlikte, belirgin olmayan ve kiigiik boyutlu anormalliklerin boliitlemeu
konusunda hekimler karar vermekte zorluk ¢ekmektedir ve hekimler arasinda goriis
farkliliklar1 olusmaktadir. Ayrica el yordami ile bu islemin yapilmasi zaman alicidir (Van
Der Knaap vd., 1999:121). Diger taraftan rutin taramalarda karsilasilan anormallikler
kaynakli hastalik sayis1 da fazladir. Hastalik sayisinin fazla olmasinin yaninda zararsiz
olusumlarin da elemine edilmesi gerektiginden hekimlerin teshis koymasi zorlu bir siireg
haline doniismektedir. Siirecin zorlu olmasinin yaninda, hem hastalik siiphesi bulunan
bireyleri psikolojik olarak yipratmasi, hem de bireyler ve devletlerin saglik kuruluslarina
ciddi mali yiikler getirmesi siklikla karsilasilan bir sorun haline gelmistir. Beyinde

meydana gelen farklilagsmalar1 goriintiilemek i¢in giiniimiizde MR goriintiileme teknigi
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yaygin olarak kullanilmaktadir. MR goriintiilemede T1, T2, FLAIR, DWI, ADC, PD gibi
farkli Ozelliklere sahip gorlntiler alinabilmektedir. Beyaz cevher kismindaki
farklilagmalar tespit etmek i¢in T2-a goriintiilleme yaygin olarak kullanilmakta olup, bu
goriintiillemede beyaz cevher ilizerinde hiperintensite olarak adlandirilan sinyal yogunlugu
daha yiiksek olan bu olugsumlar leukoaraiosis veya yaygin olan kullanim sekliyle beyaz
cevher hiperintensitesi olarak isimlendirilmektedir (Jack Jr vd., 2001:668; Sudre vd.,
2017:50). Hiperintensitelerin en yaygin sebebi olan miyelin yapisinin bozulmasi seklinde
seyreden demiyelinizasyondur. Bu durum gri cevher bolgesinde, T1 agirlikli goriintiilerde
diistik bir sinyal seviyesine ve T2-a goriintiilerde yiiksek bir sinyal seviyesine sahiptir ve
T2-a MR gorintiilerinde parlak renkli goriiniime yol agmaktadir. Biitiin patoloji tiplerinde,
T2-a goriintiilerde etkilenmis beyaz cevher hiperintenstir. Ancak bir kural olarak, T2
hiperintensitesi hipomiyelinasyonda diger patolojilere gore daha az belirgindir.
(Schiffmann & van der Knaap, 2009:750). Beyaz cevherde hiperintensiteleri FLAIR
goriintiillerde T2-a goriintiilerden daha iyi goriintiillenebilmektedir. Bunun sebebi ise
beyindeki sivi dokular sebebiyle T2-a goriintiilerde gozlenen hiperintens olusumlarin

baskilanmasidir.

MR goriintiileme ile elde edilen beyin goriintiisiiniin iyi bir sekilde analiz edilmesi
ile zorlu teshis siiregleri daha kolay bir hale gelebilmektedir. Ayrica her beyaz cevher
hastalig1, kendine 6zgii ve farkli karakterlerde anormalliklere bagl olusabilmekle beraber
teshis koyulmasi i¢in MR goriintiilemeden siklikla yararlanilmaktadir. MR goriintiisti,
biitiin vakalarda spesifik bir teshis koydurmasa da, dogru teshis koyabilmek i¢in birtakim
olasiliklarin elimine edilmesini saglayarak gereksiz laboratuvar taramalarin1 engellemeye

katkida bulunabilmektedir (Akin, 2020).
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4. DERIN OGRENME

Bilgisayarlarin insan gibi diisiinebilecegi fikri ilk olarak 1950 yilinda Alan Turing
tarafindan ortaya atilmistir (Turing, 1950:433). 1955 yilina gelindiginde ise John McCarty
tarafindan ortaya atilan yapay zeka kavrami ilk defa kullanilmaya baslanmistir (McCarthy
vd., 2006:12). Yapay zeka; bilgisayarlara insan zekasini taklit ederek insan gibi diisiiniip
hareket edebilme, insan gibi Ogrenebilme, insan gibi karar verme gibi oOzellikler
kazandirmak amaciyla, insan sinir sisteminin yapisindan ilham alarak matematiksel
modellere dayali olarak tasarlanan tiim sistemlerin ortak adidir. Yapay zeka ile ilgili
yapilan calismalarda uzman sistemler, bulanik mantik, genetik algoritmalar, yapay sinir
aglar1 ve makine Ogrenmesi teknolojileri ge¢misten giiniimiize kadar gecen siirecte
kullanilmistir. 1943 yilinda bir noroloji doktoru olan Warren McCulloch ve Walter Pitts
isimli matematik¢i tarafindan yapilan ortak bir ¢alismada bahsedilen, 1957 yilinda da
Frank Rosenblatt tarafindan yapilan c¢aligma ile insan biyolojisi incelenerek, insanin
algilama ve 6grenme yapisinin bilgisayarlar tarafindan taklit edilebilecegi fikri ortaya
cikmistir. Bu fikirden yola ¢ikarak sinir sisteminin temel yap1 tasi olan ve perceptron
(algilayici) olarak adlandirilan yapi matematiksel olarak formiile edilmistir. (McCulloch &
Pitts, 1943:115; Rosenblatt, 1958:386).

1956 yilindan 1974 yilina kadar “Altin Cag” olarak adlandirilan donemde bu
konuda yogun ¢aligmalar yapilmistir. Bilgisayar teknolojilerinin heniiz yayginlagmamais
olmas1 ve yapilan ciddi yatirimlara ragmen yeterince yol kat edilememesi sebebiyle 1974-
1980 yillar1 arasinda yogun elestirilerin yapildigi bir dénem olan “Yapay Zeka Kis1”
donemi yasanmistir. Bu donemde Minsky ve Papert tarafindan yapilan ¢calisma sonucunda
tek katmanli bir yapay sinir aginin XOR problemini ¢ézemeyecegi yani lineer olarak
siniflandirilamayan problemlerin tek katmanli yapay sinir aglariyla ¢oziilemeyecegini
ortaya koyduklar1 ¢alisma da duraklama donemine girilmesine sebep olmustur (Minsky &
Papert, 1969:480). Ancak o6zellikle IBM tarafindan 1981 yilinda tanitilan ilk kisisel
bilgisayarin ortaya ¢ikmasi ve yayginlagsmasina paralel olarak bu alana tekrar ilgi
gosterilmeye baglanmistir. Burada devletlerin birbirleri ile yarigmak i¢in yapilan
arastirmalar1 artan bir sekilde fonlamaya baslamalar1 da gelismelerin 6niinii agmstir. Yine
1986 yilinda XOR probleminin ¢dzliim yontemi ve bunun i¢in gelistirilen hatanin geriye
yayilimi algoritmasi (error backpropogation algorithm) ile ¢ok katmanli ag yapilarinin
basarili bir sekilde egitilebilecegi ortaya konmustur (McClelland vd., 1986:44; Rumelhart
vd., 1986:533). 1980’li yillardan itibaren artan bir hizla gelisim gostermeye baglayan bu
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alandaki caligmalarda 2012 yilina kadar daha c¢ok makine Ogrenmesi sinifina giren
yontemler siklikla kullanilmig ve belli bir seviyeye kadar basarili sonuglar elde edilmistir.
2000’11 yillara dogru yavas yavas kullanimi artan, CNN olarak adlandirilan ve agir
matematiksel hesaplamalar gerektiren evrisimsel sinir aglari, 6zellikle 2006 yilinda Hinton
ve Salakhutdinov'un ¢ok katmanli bir sinir aginin nasil egitebilecegini gosterdikleri
calismalar1 sonrasinda yogun olarak kullanilmaya baslanmistir. Bu ¢alisma sonrasinda ¢ok
katmandan olusan ve derin yapay sinir ag1 olarak da adlandirilan “Derin Ogrenme”
popiilerlik kazanmaya baslamistir (Hinton & Salakhutdinov, 2006:504). 2012 yilina
gelindiginde ise GPU teknolojisinin bu alanda kullanilmasi ile yeni bir doneme girilmistir.
Onceki yillarda kesfedilen ancak donanim kisitlar1 sebebiyle yeterli ilerleme

kaydedilemeyen yapay sinir aglar ile ilgili calismalar hiz kazanmistir.

Yapay zeka tanimi altinda 6zellesen makine 6grenmesi ve derin 6grenme alt dallar1
olmakla birlikte zaman zaman bu tanimlar birbiri yerine kullanilmaktadir. Ancak bu
tanimlarin tam olarak birbiri yerine kullanimi dogru degildir. Sekil 4.1°de yapay zeka,
makine 6grenmesi, yapay sinir aglari ve derin 6grenme arasindaki iliski verilmistir. Sekilde
derin 6grenmenin yapay zeka, makine 6grenmesi ve yapay sinir aglarinin altinda bulunan,

“derin bir yapay sinir ag1” oldugu gosterilmektedir.

AN
N
\
Derin Ogrenme \J
Yapay Sinir Aglan /
Makine Ogrenmesi /
\\\ R

T Y Zde

Sekil 4.1. Yapay zeka ve alt dallar1 arasindaki iliskinin gosterimi

Makine 6grenmesi algoritmalart, istatistiksel yontemler kullanarak siniflandirma ve
tahmin yaparak, insan 6grenme ve karar verme siireglerini taklit etmektedir. Makine

O0grenme altinda gelisen derin Ogrenme, tarihsel siirece bakildiginda makine
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o0grenmesinden daha sonraki donemde gelisim gosteren ve makine 6grenmesinde el
yordami ile tanimlanmasi ve se¢imi yapilan 6zelliklerin otomatik bir sekilde kullanilmasini
saglayarak biliylik veri kiimelerinin kullanilmasinda olanak tanimmistir. Yani derin
O0grenmeye ‘“derin makine O0grenmesi”’ de denilebilmektedir. Makine 6grenmesi, derin
O0grenmeye gore yapilandirilmis veriye daha fazla ihtiyag duymasi ve 6zelliklerin uzman
tarafindan belirlenmesi nedeniyle insan miidahalelerine ¢ok daha fazla bagimlidir. Derin
O0grenme ise baslangigta sadece veri kiimelerinin etiketlenerek kullanilmasi (gozetimli
O0grenme ) veya etiketleme bilgisine duymamasi, verileri metin, gorsel v.b sekilde ham
haliyle biinyesine katabilmesi ve farkli veri kategorilerini birbirinden ayiran &zellik
kiimelerini otomatik olarak belirleyebilir. Yani bu 0Ozellikleri sayesinde makine

o0grenmesinden farkli olarak 6grenme siirecinde insan miidahalesi gerektirmemektedir.

Derin 6grenme ile ilgili yapilmis tanimlardan yola ¢ikarak yeni bir tanimlama
yapacak olursak; derin 6grenme insan karar verme siireglerini taklit etmeye ¢alisan, karar
verme siirecinde insan beyninin 6grenme, gézlemleme, analiz edebilme, karar verebilme
gibi 6zelliklerini kullanan, denetimli ve denetimsiz 6zellik ¢ikarabilen, biiyilik boyutlu veri
kiimelerinden yararlanarak basarili bir sekilde pek cok alandaki farkli problemleri
¢Ozebilen, ¢ok sayida dogrusal olmayan gizli katmandan olusan, makine 6grenmesi altinda

6zellesen, derin bir yapay sinir agidir (Cay, 2019:78).

Yapay sinir aglarinin, 1987 yilinda ortaya atilan geriye yayilim algoritmasi
sayesinde noronlarin agirliklarinin ¢ikistaki hata fonksiyonuna gore giincellenmesi fikri ile
yeniden popiilerlik kazandigindan bahsedilmisti. 1987°den 2012 yilina kadar olan
donemde her ne kadar artan bir hizla gelisim gosterilse de esas gelisim 2000’11 yillarda
ivme kazanmaya basglamistir. Ciinkii 2000°li yillara kadar gelisimin yavas olmasinda
donanimsal kisitlar etkili olsa da, 1990’11 yillarin basinda kullanilmaya baslayan DVM ¢ok
daha kisitl donanim ile daha basarili sonuglar alabilmesi, yapay sinir aglarinin kullanimin1
ciddi sekilde sekteye ugratmistir. Aslinda dogrusal yapida olan DVM, ¢ekirdek hilesi
(kernel trick) ile dogrusal olarak ayrilamayan siniflandirma problemlerini, dogrusal olarak
ayirt etmeye olanak saglanmasiyla popiilerlik kazanmistir. Ayrica k-NN gibi dogrusal
olmayan makine 6grenme metotlar1 da daha kisitli donanimlarla basarili olabilmekteydi.
Yine basarisizligin sebepleri arasinda veri setlerinin yeterince biiyiik olmamasi, biiyiik veri
setleri ve ¢ok katmanli mimarilerle egitim yapabilmek i¢in donanimlarin yetersiz olmasi,

diizenlilestirme (regularization), kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin yeterince uygun

32



olmamasi, katman sayisinin arttirilmasinin basarimi yeterince etkilememesi gibi

sebeplerden dolay1 gelisim gosterilememistir.

Yapay sinir aglart alaninda Hinton onciiliigiinde yapilan ¢alismalar 6nemli katkilar
saglamistir. 2006 yilinda yapilan ¢alismalardan ilkinde ¢ok katmanli aglarin basarili bir
sekilde egitilebilecegi gosterilmis, ikincisinde ise yine ¢ok katmanli yapiya sahip olan
“derin inang¢ aglar’” adli yaklasim ilk kez tanimlanmistir (Hinton vd., 2006:1527; Hinton
& Salakhutdinov, 2006:504). 2009 yilinda ise yine derin inang¢ aglar1 ile telefonda ses
tanima tizerine ¢ok onemli bir ¢calismaya imza atmislardir (Mohamed vd., 2009:39). Bu
yaklasim 2012 yilinda android cihazlarda basarili bir sekilde kullanilmaya baslanmistir.
Yine temel problemlerden olan asir1 6grenme (overfitting) veya ezberleme olarak
adlandirilan problemi ortadan kaldirmak i¢in kullanilan yitim (dropout) fonksiyonu da
basarili olunmasina onciiliik etmistir. Esas ciddi ivmelenme ise 2012 ve sonrasinda yapilan

calismalarda goriilmektedir.
4.1. GPU Dénemine Gegis

Geleneksel sinir aglar1 CPU ile egitilmeye baslanmis ve zamanla, derin aglar i¢in
gerekli yogun matematiksel hesaplama yiikiiniin yeterince karsilanamamasi sebebiyle
hedeflenen basar1 seviyelerine ulagsmaktan ¢ok uzak oldugu gorilmiistiir. Giintimiizde
kullanilan modern ¢ok katmanli derin sinir aglari, GPU ihtiya¢c duymaktadir. Aslinda GPU”
larin hizli bir sekilde geligsmesi, grafiksel islemlere ihtiya¢ duyulan oyun sektorii sayesinde
olmustur. Grafik olusturma, karakter ve ortam modellemeleri, 3-boyutlu koordinat
diizleminden 2 boyutlu ekran koordinatlarina doniisiim i¢in gerekli matris ¢arpim islemleri
ve oyunlar1 yiiksek performans ile oynayabilmek igin paralel olarak ayni anda ¢ok hizli
islem yapilabilmesi gerekmektedir. Aslinda yapilan islemler bir CPU’nun hesaplama
kapasitesine gore basittir ancak problemimizin ¢dziimii i¢in her bir ¢ekirdegin hesaplama
giiciinden daha ¢ok, paralel hesaplama sayisinin ¢ok fazla olmasi gerekmektedir. 2012
yilima gelindiginde grafik islemci birimleri yani GPU’lar, yapay zeka uygulamalarinda
merkezi islemci birimi olan CPU’ nun yerine yogun olarak kullanilmaya baslanmistir.
Yapilan hesaplamalarin sonuglarinin biiylik tampon belleklerde tutulmasi gerektigi i¢in
hafiza boyutu da 6nem kazanmaktadir. 2012 yilinda piyasadaki en gii¢lii CPU 6 ¢ekirdekli
ve 3,5GHz frekansinda ¢alisan Intel Core 17-3970X Extreme Edition iken, ayn1 dénemde
piyasada bulunan Nvidia GTX680 modeli GPU 1536 adet c¢ekirdege, 2GB hafizaya ve
1006MHz frekansa sahipti. Giliniimiizde ise gelistiricilerin bireysel olarak kullanabildigi,
Nvidia RTX4090 modeli GPU 16384 adet CUDA ¢ekirdegi, 24GB hafizaya ve 2,52GHz
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frekansa ulagsmistir. Bu sayede derin 6grenme arastirmacilarinin ¢ok daha biiyilik veri

setleriyle ve yiiksek hizda ag egitimi yapabilmelerine olanak saglanmistir.

Grafik kartlari, genel olarak CPU'lara gére daha diisiik saat hizina ve daha az
dallanma kabiliyetine sahiptir ancak ihtiya¢ duyulan yiiksek derecede paralellik ve yiiksek
bellek bant genisligine sahiptirler. Sinir aglar1 genellikle her biri egitimin her adiminda
tamamen giincellenmesi gereken biiyiik ve ¢ok sayida parametre, aktivasyon degeri ve
gradyan degeri igerir. Bu sebeple GPU katlarinda kullanilan arabellekler, geleneksel bir
masaiistii bilgisayarin 6nbelleginin disinda kalacak kadar biiyliktiir, bu nedenle sistemin
bellek bant genisligi genellikle hiz sinirlayici faktér haline gelir. Sinir aglari, ayni
katmandaki diger ndéronlardan bagimsiz olarak islenebilen ¢ok sayida bireysel "nérona"
boliinebildiginden, sinir aglart GPU hesaplamanin paralelliginden kolaylikla yararlanir

(Goodfellow vd., 2016).

Ilk uygulama 6rneklerinden olan, Steinkrau vd. tarafindan yapilan ¢alismada, iki
katmanli bir sinir ag1t GPU ile egitilerek, CPU tabanli egitime gore ii¢ kat hiz artisi
saglanmistir (Steinkraus vd., 2005:1115-1120). Yine yaklasik bir y1l sonra Chellapilla vd.,
denetimli evrisimsel sinir aglarmi egitmek i¢in GPU kullanmislardir (Chellapilla vd.,
2006). NVIDIA' nin CUDA programlama dilini gelistirmesiyle, uygun programlama
modelleri, devasa paralellikleri ve yiiksek bellek bant genisligi ile GPU' lar derin 6grenme
uygulamalarinda kullanilabileceklerini net bir sekilde kanitlamistir. Kisa bir siire i¢erisine
GPU’ lar, derin 6grenme alanindaki caligmalarda kabul goérmiistiir (Raina ve digerleri,
2009; Ciresan ve digerleri, 2010). GPU kodlamanin zorlugu nedeniyle derin 6grenme
uygulamalar1 i¢in gelistirilen yeni algoritma ve modeller i¢cin GPU kodlamasi1 yapmak
yerine, evrisim ve matris ¢arpma benzeri islemler, olusturulan kiitiiphaneler sayesinde daha
hizl sekilde gergeklestirilebilmektedir. Bu kiitiiphaneler R, Lua, Julia, C++, Java, Python
gibi dillerle programlanabilmekle beraber Python dili ¢ok yaygin olarak kullanilmaktadir.
Tensorflow (Abadi vd., 2016), Keras (Chollet, 2015), Pytorch (Paszke vd., 2017), Theano
(Team vd., 2016), MxNet (Chen vd., 2015), Caffe (Jia vd., 2014:675-678) en bilinen

kiitiiphaneler olup, Tensorflow, Keras ve Pytorch yaygin olarak kullanilmaktadir.
4.2. On-Egitilmis Aglar ve Transfer Ogrenmesi

Insanlar dogumundan o&liimiine bir 6grenme siireci igerisindedir. Bu 6grenme
siirecinde karsilagilan her yeni durum, olgu ve olay i¢in de daha 6nceki 6grenmelerden

edinilen bilgiler kullanilir. Ornegin; temel matematik islemlerini bilen birisi, tiirev alma,
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integral alma gibi daha karmasik matematiksel problemleri ¢dzerken yeniden temel
matematik islemlerini 6grenmez. Zaten insan beyni daha Once bu bilgileri 6grenmis
oldugundan, bir nevi O6grenme akarimi yapilmis olmaktadir. Yine testere cihazim
kullanmay1 6grenen bir marangoz, yaptig1 tiim islerde bu bilgiyi kullanmaktadir. Ahsap
iirtinleri islemek icin her seferinde testere kullanmay1 yeniden 6grenmemektedir. Aslinda
¢ok sik olarak kullanilan bu yonteme Ogrenme aktarimi veya transfer &grenmesi
denilmektedir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme uygularinda da benzer sekilde, bir
problemi ¢ozerken elde edilen bilgiler farkli problemlerin ¢6ziimiinde kullanilarak katki
saglanmaktadir. Cok katmanli ag yapilarinda ileri ve geri beslemelerden olusan
iterasyonlarla ag icin dogru agirliklar1 belirlerken, biiyilik veri kiimeleri iizerinde egitilmis
modeller ve elde edilen agirlik katsayilar1 kullanilarak onceki 6grenmeler mevcut

problemin ¢6ziimii i¢in gergeklestirilecek 6grenme siirecine aktarilabilmektedir.

Transfer 6grenmesi ¢ok faydali bir yontem olmasinin bir yaninda dogru bir sekilde
kullanilmas1 6nem arz etmektedir. Egitimde kullanilacak on-egitilmis agin se¢imi ve
kullanim seklini belirlerken dikkat etmek gerekmektedir. Ciinkii ele alinan problem ve
transfer O6grenmesi aktarimi yapilacak modelin egitiminin problem mutlaka benzerlik
gostermesi  gerekmektedir. Aksi takdirde aktarilan 6grenme bilgisi olumsuz etkide
bulacaktir. Yine ornek verecek olursak; marangozluk icin gereken testere kullanim
bilgisinin, ucak pilotlugu egitiminde katki saglayamayacagi gibi, goriintiiler {izerinden
nesne tanima i¢in on-egitilmis bir modelden elde edilen katsayilarin ses tanimada egitime
katki saglamayacagi, hatta egitim siirecini uzatarak ve basarimi diislirerek olumsuz etki

yapacagi aciktir.

Transfer 6grenmesi i¢in kullanilacak agirlik katsayilar1 ve 6zelliklerin genel bilgiler
olmasi, bunun i¢in de veri setleri benzerlik gostermese de, problemlerin benzerlik
gostermesi gerekmektedir. Ornek verecek olursak; zebra ve esek gériintiilerinden olusan
verisetinin egitilmesi ile olusturulmus bir modelden elde edilen ozellikler ve agirlik
katsayilarinin, ara¢ tanima, medikal goriintiilerde lezyon tespiti ve at, kedi, kopek gibi diger
hayvan tiirlerinin tespitini amaglayan farkli problemlerde transfer Ogrenmesi igin
kullanildigini diistinelim. Boyle bir durumda ara¢ goriintiileri ve medikal goriintiilerden
olusan veri setleri, zebra-esek verileriyle 6n-egitilmis modelden elde edilen tiim 6zellik ve
katsayilar aktarilarak egitim yapilirsa basarisiz olacaktir. Bu durumda veri setleri benzerlik
gostermedigi i¢in aktarilabilecek bilgiler, tiim gortintiiler i¢in benzerlik gosteren kenar,

kose, sekil gibi diislik seviyeli 6zellikler olmalidir. Ayni sekilde at, kedi ve kopek gibi
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hayvanlar1 tanimak i¢in ayni On-egitilmis ag verileri kullanilmak istendiginde, burun,

kulak, g6z, kuyruk gibi karmasik ve st diizey 6zellikler her iki setinde de bulundugu i¢in

bu bilgiler de ilave olarak aktarilabilmektedir.

On egitilmis aglar ile transfer dgrenmesinin sagladig faydalar:

Egitim yapilacak yeni modelimizin tiim 6zellikleri bagtan 6grenmesi yerine
On-egitilmis aglardan saglanan bilgileri kullanarak daha hizli bir egitim
yapilabilmesi ve bu sayede 30-40 iterasyonda minimize edilebilecek hata

diizeyine, 3-5 iterayonda ulasilabilmesi,

Derin 6grenme aglar ile egitimin basariya ulasmasi i¢in gereken biiytikliikte
verisetinin olmadig1r durumlarda, ¢ok biiyiik veri setleri ile yapilan 6n-
egitimlerden elde edilen agirlik katsayilar1 ve 6zelliklerin kullanimi ile asirt

ogrenmenin engellenebilmesi ve agin yliksek performans gosterebilmesi,

On-egitilmis agdan belirli bilgilerin 6grenilmesi icin kendi modelimizi

tasarlayabilir, ya da hazir bir model kullanabiliriz. Ancak uygulamasi daha kolay olan ve

en cok tercih edilen yontem hazir bir modelin kullanimidir. Bu tiir 6n-egitilmis ag

modellerinin basari ile olusturulabilmesi i¢in ¢ok biiyiik veriseti toplanmasi, giicliit GPU ve

donanim bilesenlerine sahip olunmasi ve egitim i¢in basarimi yiiksek ag yapilari

olusturulmasi gerekmektedir. Bu amagla biiyiik veri setleri olusturmak icin diizenlenen ve

On-egitilmis ag verisi bulunan en 6nemli organizasyonlar sunlardir:

PascalVVOC: 2005 yilinda bisiklet, araba, motosiklet ve insan olmak tizere 4
farkli siniftan, 1578 resim ve etiketlenmis 2209 nesneden olusan veriseti ile
baslayan yarisma 2012 yilina kadar diizenlenmistir. En son diizenlenen
yarismada, 20 farkli siniftan olusan 11530 resim ve 27450 adet kutucuk ile
etiketlenmis nesne tespit ve siniflandirma problemi i¢in, 6929 adet nesne ise
boliitleme problemine uygun olarak isaretlenmistir (Everingham & Winn,
2012:1).

ImageNet: Mevcut ¢alismalar igerisinde en fazla sinif ve goriintiiyii iceren
verisetidir. 2010 yili ilk defa yapilmaya baglanan “Large Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC)” yarigsmasi i¢in kullanilan verisetidir.
Yarisma 2012-2017 yillan1 arasinda biiyiik popiilerlik kazanmistir. Derin
O0grenme c¢aginin baslamasina yol acan AlexNet mimarisi, 2012 yilinda

diizenlenen yarismada ilk defa kullanilmistir. Veriseti, 1000 farkli siniftan

36



olusan 1.281.167 egitim, 50.000 dogrulama ve 100.000 adet test
goriintiisiinden  olusmaktadir. Veriseti kutucuk ile etiketlenmistir.
Diizenlenen yarismalar, resim siniflandirma, nesne tespiti ve nesne

lokalizasyonu problemleri ile ilgili yapilmistir (Russakovsky vd., 2015:211).

e Microsoft COCO: MS COCO veya COCO olarak bilinen verisetidir. 2015
yilindan 2021 yilina kadar yarisma diizenlenmistir. Bu veriseti nesne tespiti,
boliitleme, altyazi olusturma, pozisyon tespiti, yiiz tespiti gibi pek uygulama
alaninda kullanima uygundur. Veriseti, 80 farkli siiftan, yaklasik 200.000
tanesi etiketlenmis olan 300.000 adet goriintii, etiketlenmis 1,5 milyon
nesneye sahip yiiksek ¢oziinirliikli goriintiilerden olugmaktadir. Ayrica
verisetinde sinirlar1 tam net olarak etiketlenmemis, 91 adet nesne sinifi
bulunmaktadir ve bu siniflar resimden metin {iretilirken kullanilmaktadir.
Yine 250.000 adet goriintiide ise pozisyon tespiti i¢in insanlarin 17 farkl
kilit noktasi etiketlenmistir. Verisetinin en dnemli 6zelliklerinden bir tanesi
de onceki galismalardan farkli sekilde nesnelerin bolitlemeye uygun olarak
etiketlenmesi ve Ornek boliitlemesi (instance segmentation) icin de
kullanilabilmek {izere tasarlanmis olmasidir. Bu yoniiyle 6nceki ¢alismalara

gore benzersizdir (Lin vd., 2014:740-755).

PascalVOC o6nciil olmasi bakimindan 6nemli bir ¢alismadir. Ancak sinif ve goriintii
sayisinin az olmasi sebebiyle derin Ogrenme uygulamalarinda 6n-egitilmis aglarda
kullanim i¢in yetersiz kalmaktadir. Sonraki donemde yapilan ImageNet ¢alismasi veri
sayis1 agisindan en biiylik boyuta ulagsmistir ve ¢ok yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak
etiketlemeler kutucuk seklinde yapildigindan uygulanabildigi problem ¢oziimleri kisitlt
kalmaktadir. Yaygin kullanima sahip olan diger ¢alisma olan COCO veriseti ise ImageNet
kadar biiyiik olmasa da yeterli sayida goriintiiye sahip olan biiyiik bir veriseti olmasi ve
pek ¢ok problemin ¢o6ziimii i¢in kullanilabilmesi yoniiyle 6ne c¢ikmaktadir. Bu tez
caligmasinda odaklanilan Ornek boliitlemesi probleminin ¢dziimiine uygun olarak

yapilandirilmis olmasi1 yoniiyle de 6ne ¢ikmaktadir.
4.3. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

Gilinlimiizde derin 6grenme igin tasarlanan pek ¢ok mimaride kullanilan evrisimsel
sinir aglarimin gegmisi 1960’1 yillara uzansa da, o donemlerde bilgisayarlar ¢cok gelismis

olmadigindan uygulamalarda yeterince kullanilamamistir.  1980’lerden  sonra
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bilgisayarlarda CNN mimarisi kullanilarak bir takim problemlerin ¢dziimiine yonelik

calismalar yapilmistir.

Evrisimsel sinir aglari; giris katmani, evrisim katmani, aktivasyon katmani,
havuzlama kamani, tam baglantili katman (fully connected layer-FC), dropout katmani ve
son olarak smiflandirma katmanlarindan olusur. Bazi aglarda farkli katmanlar eksik-fazla
olabilmekle birlikte genel olarak CNN yapis1 bu sekildedir. Sekil 4.2’de 6rnek bir CNN

aginin katmanli yapis1 gosterilmistir.

Girig Evrigim - Siniflandirma
Katmant Evrigim Evrisim Katmani

Katmani .
Katmani Evrisim

Katmani .
Evrigim

Katmani .

Havuzlama .

% Katman )

Sekil 4.2. CNN ag1 katmanlari

Giris katmani, verilerin sinir agma verildigi katmandir. Sinir agmin girigine
uygulanan verisetimizin 2-boyutlu goriintiilerden olustugunu disiiniilirse, gorinti
matrislerinin boyutunun biiyiik olmasi egitim sonucunun basarili olmasina dogrudan etki
ederken, artan bellek kullanim miktarini kargilamak i¢in daha giiglii donanim birimlerine
ihtiya¢ duyulacagi agiktir. Goriintii boyutunun biiylimesi ile orantili olarak tespit edilecek
nesnelerin de boyutu biiylirken, goriintii boyutu kiigiildiik¢ce nesnelerin boyutu da orantili
olarak kiigiilmektedir. Daha kiiciik goriintiiler kullanilmas1 daha kisa egitim siireleri ve
daha diisiik kapasiteli donanimlarla calisabilmeye imkan saglarken, tespit edilecek
nesnelere ait pek c¢ok 0Ozellik kaybolmaktadir. Bu da basarimi diisiirmektedir. Giris
goriintiilerinin ¢ok genis bir alandaki binlerce ayrintiy1 ve nesneleri igeren uydu goriintiisii
veriseti oldugu durumda, yliksek ¢oziiniirliiklii goriintii kullanimi zaruridir. Ciinkii resimde
birka¢ piksel kaplayan insan, hayvan, ara¢ gibi nesnelerin, goriintii boyutu diisiik oldugu
zaman tespit edilmesi zorlasacaktir. Ayni sekilde medikal goriintiilerden olusan veri
setlerinde de giris goriintiisiinde birkag piksel boyutunda etiketlenmis lezyon alanlari
bulunabilmektedir. Ornek olarak verdigimiz her iki durumda da diisiik boyutlu gériintiiler

nesne tespit probleminde basarisiz olunmasina sebep olurken, daha da zor olan boliitleme

38



probleminde kiigiik boyutlu nesnelerin boliitlenmesini  neredeyse imkansiz hale
getirmektedir. Bu sebeple problemimize ve elimizdeki donanim imkanlarina en uygun

CNN ag yapisini ve giris gortintiilerini dogru olarak se¢ebilmek 6nem kazanmaktadir.

Giris katmanindan sonra ise evrisim katmani bulunmaktadir. Evrisim islemi,
goriintii lizerindeki Oznitelikleri elde edebilmek i¢in yapilan matematiksel bir islemdir.
Aslinda bu islem bir nevi filtreleme islemidir. Yani goriintii matrisi ile evrisim ¢ekirdegi
olarak adlandirilan 2x2,3x3,5x5 gibi kii¢iik boyutlu filtreleme matrisleri evrisim islemine
tabi tutulmaktadir. Bu islem yapilirken, evrisim matrisi goriintiiniin ilk satir ve siitun degeri
ile ¢akistirilarak cakisan degerler birbirleriyle ¢arpilir. Carpim sonuglari toplanarak tek bir
sayisal deger elde edilir. Elde edilen sonug yeni olusturulacak matrisin ilk satir, ilk siitun
degeri olarak kaydedilir. Sonrasinda evrisim matrisi saga dogru belirlenen kaydirma
(stride) degeri kadar piksel kaydirilir. Yine aym sekilde ¢akistirma yapilarak tiim piksel
degerleri carpilip toplami ¢ikis matrisine ilk satira yazilir. Bu islem satir sonuna kadar
devam ettirilir ve bir alt satira gecilerek ayni isleme devam edilir. Bu islem tiim girig
matrisi boyunca uygulamaya devam edilir. Sonug olarak ortaya yeni bir matris ¢ikmaktadir.
Bu matrise 6zellik haritas1 (feature map) denilmektedir. Bu matris, gériintii 6zniteliklerini
yansitmaktadir. Kullanilan evrigim filtresinin degerleri ve boyutuna gore farkli 6znitelikler
elde edilmektedir. Derin aglarda evrisim islemi ¢ok katmanli olarak uygulanmaktadir. i1k
katmanlarda, kenar, kose, yuvarlaklik gibi temel Oznitelikler elde edilir. Sonraki
katmanlarda ise goriintiiye dair daha ayrintili ve karmasik bilgiler iceren 6znitelikler ortaya
¢ikarilmaktadir. Giris matrisinin mxn, evrisim ¢ekirdeginin fxf boyutunda oldugu ve
atlama degerinin 1 olarak secildigi duisiniliirse, Oznitelik matrisi (m-f+1)x(n-f+1)
boyutuna indirgenmis olacaktir. Eger ¢ikis boyutunun kii¢iilmesi istenmiyorsa, segilen
atlama ve evrisim g¢ekirdegi boyutuna goOre giris matrisinin kenarlarina piksel

eklenmektedir. Burada, eklenen piksel degerleri O veya kenara eklenecek pikselin komsu
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matrisinin aynist olabilmektedir. Evrisim islemi sonrasinda yapilan islem Sekil 4.3°de

gosterilmektedir.

Sekil 4.3. Evrisim islemi

Evrisim islemi sonrasinda aktivasyon yapilmaktadir. Bunun i¢in ise uygun
fonksiyonlardan birisi se¢ilebilmektedir. Burada amag dogrusal olmayan bir fonksiyon ile
Evrigsim islemi sonuglarini dogrusal olmayan bir yapiya doniistirmektedir. Burada da
ornek olarak yaygin kullanilan ReLU yani diizlestirilmis dogrusal birim katmani olarak
adlandirilan fonksiyonu kullanabiliriz. ReLU, negatif degerleri sifira ¢ekmektedir.
Fonksiyona ait ifade Denklem (4.1)’ de, ReLU sonucunda elde edilen yeni 6znitelik matrisi
ise Sekil 4.4’ de verilmistir:

0,eger x <0
x,eger x =0

f(x) = max(0,x) = { (4.1)

Sekil 4.4. Aktivasyon sonucunda elde edilen yeni 6znitelik matrisi
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Evrisim sonucunda boyutu indirgenen ve ReLU katmani ile dogrusal olmayan
yaptya doniistiiriilen giris matrisi, havuzlama adi verilen katmanda tekrar evrisim islemine
tabi tutulur. Burada amag¢ Oznitelik matrisinin boyutunun daha da kiigiiltiilerek agin
parametre ve hesaplama sayilarini azaltmaktir. Havuzlama her ne kadar avantaj saglasa da
boyuttaki azalma bilgi kaybina sebep olmaktadir (Goodfellow vd., 2016). Ancak yine de
sistemin ezberleme olasiligini azalttig1 i¢in faydali olabilmektedir. Havuzlama igin,
maksimum, ortalama ve minimum havuzlama kullanilabilmekle birlikte maksimum
havuzlama yaygin olarak kullanilmaktadir. Sekilde 4.5’de 2x2 filtre boyutu ve 2 atlama

degerine gore yapilan maksimum havuzlama islemi gosterilmektedir.

19 5 0 0 0 2

Maksimum

Havuzlama
0 0 0 0 21 19 0 21
7 10 15 0 9 0 10 15 9
7 10 15 0 9 0

Sekil 4.5. Maksimum havuzlama Islemi

Cok katmanli CNN aginda yukarida yapilan evrisim+ReLLU+havuzlama islemleri
periyodik olarak tekrarlanir. Son olarak ise tam baglantili katman ve ¢ikista karar verici
olarak yine bir aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Tam baglantili katman,
kendisinden onceki son katmanin diizlestirilmesi (flattening) ile elde edilen tek boyutlu
matrisin tim elemanlarimin bu katmandaki her bir noron ile baglandig kisimdir. Bu
katmanin c¢ikisinda da son olarak iki smifin oldugu problemlerde sigmoid
kullanilabilmekle, daha ¢ok sinifin oldugu problemlerde softmax aktivasyon fonksiyonu

kullanilmaktadir.

Genel olarak CNN aglar1 yukaridaki katmanlardan olusmakla birlikte farkl
katmanlar ve yaklasimlar da bu yapiya eklenebilmektedir. Ozellikle derin aglar icin

verisetinin kiiclik oldugu durumlarda karsilasilan asir1 6grenme problemini ortadan
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kaldirmak i¢in birakma (dropout) islemi de faydali olabilmektedir (Hinton vd., 2012;
Srivastava vd., 2014:1929).

Yukarida anlatilan tiim islemler tek bir goriintiinin CNN agina uygulanmasi
sirasinda yapilmaktadir. Verisetimizde egitim i¢in ayrilan goriintiiler ag girisine uygulanir
ve sonrasinda dogrulama (validation) i¢in ayrilan veriler ile sonucun dogrulugu test edilir.
Smiflandirict ¢ikisinda tespit edilen nesnenin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek icin
toplami 1 olacak sekilde, nesnenin her bir sinifa olan benzerligi 0-1 aralifinda skorlanir.
Dogru nesne smifinin 1’den uzakligr kullanilarak hata degeri hesaplanir. Burada nihai
amag¢ dogru nesne siifinin skorunu 1 degerine olabildigince yaklagtirmaktir. Sonug olarak
elde edilen hata degeri ile kayip (loss) fonksiyonu hesaplanir ve bu degere gore agin

basariya ulasabilmesi i¢in geriye yayilim ile katsayilar yeniden giincellenir.
CNN yapisini temel alarak gelistirilen aglardan en 6nemlilerine goz atalim:

e LeNet: 1998 yilinda LeChun vd. tarafindan gelistirilen LeNet-5, el yazis1 ve
rakam tanima probleminin ¢6ziimii i¢in gelistirilmis ve bankalarda
kullanilmistir. Bu ag, birden ¢ok evrisim, havuzlama ve tam baglanti
katmani igeren toplam 7 katmanli bir yapidir. LeNet baslangicta kaybolan
gradyanlar problemi (vanishing gradients) sebebiyle egitimde yeterince
basar1 saglayamiyordu. Bu problemi ¢6zebilmek i¢in evrisim katmanlari
arasina koyulan maksimum havuzlama katmanlart hem evrisim islemi ile
elde edilen goriintiilerin boyutunu kiigiilterek asir1 6grenme problemini
¢ozmeye katkida bulunmus, hem de egitimin daha hizli ve basarili olmasina
katk1 saglamistir. Bu yoniiyle ¢cok katmanli mimarilere ge¢is acisindan ¢ok
onemlidir. Egitim i¢in MNIST (Modified National Institute of Standards and
Technology) veriseti kullanilmigtir (Deng, 2012:141). Veriseti, 0-9 arasinda
10 adet el yazisi ile yazilmis say1 simifindan olusmaktadir ve ag cikisinda
saytr smiflarint bulabilmek i¢in 10 smifli bir softmax simiflandiricisi
kullanilmistir. O giinkii bilgisayar teknolojisinde yiiksek c¢d6ziintirliikli
resimler ag girisine uygulanamamistir. Ciinkii daha fazla islem giicli ve
evrisim katmani kullanim1 gerekecekti. LeNet-5 ile sadece 32x32 boyunda
gri seviye resimler giris olarak kullanilabilmistir (LeCun vd., 1998:2278).

LeNet, el yazis1 rakamlar1 tanima, trafik isareti tanima ve yiiz tanima gibi
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gesitli problemlerin ¢oziimii i¢in uygulanabilen basit ama basarili sonuglar

veren bir modeldir ve giinlimiizde hala kullanilmaya devam etmektedir.

AlexNet: 2012°de diizenlenen, yaklasik 1,28 milyon goriintii ve 1000 farkli
nesne sinift iceren, ImageNet verisetinin kullanildigi , “ILSVRC 2012~
yarismasinda ilk defa ortaya c¢ikmustir. Alex Krizhevsy vd. tarafindan
gelistirilen bu ag modeli, LeNet modelinde oldugu gibi birbiri ardina
siralanmig, 5’er adet evrisim ve havuzlama katmani ve son olarak da 3 adet
tam baglantili katman igermektedir. Evrisim ¢ekirdegi olarak 11x11
boyutunda filtreler, adim boyutu 4 se¢ilerek uygulanmistir. AlexNet, katman
sayisinin daha fazla olmasi, aktivasyon fonksiyonu olarak ilk defa ReLU
fonksiyonunun kullanilmasi, asir1 6grenme problemi i¢in dropout katmant
kullanilmasi, veri arttirma kullanilmasi, paralel GPU kullanimina uygun
sekilde tasarlanmis olmasi, bilgi kaybini 6nlemek i¢in Ortiisen havuzlama
kullanilmasi sebebiyle pek ¢ok yenilik getirmistir. Yapilan ¢calisma, yaklagik
60 milyon parametre hesaplayarak “2012 ILSVRC” yarismasinda nesne
tanima basarimi %73,8’ten, %84,7’ye cikarmis ve yarismada en basarili
sonucu elde etmislerdir (Krizhevsky vd., 2012). Bu basaridan sonra derin

O0grenme popiiler hale gelmistir.

ZFNet: Zeiler ve Fergus tarafindan gelistirilmis ve 2013’te diizenlenen
“ILSVRC 2013” yarigsmasinda en basarilt sonucu elde araligi igin 2
degerlerini kullanmaktadir. ZFNet, AlexNet’ten farkli olarak 7x7 boyutunda
evrisim ¢ekirdegi ve adim araligi i¢in 2 degerlerini kullanmaktadir. Ek
olarak, ¢apraz entropi (cross entrophy), olasiliksal egim inis (probabilistic
slope descent) ve ReLU aktivasyon fonksiyonu yapilarini kendi mimarisinde
kullanmiglardir. Nesne tanima basarimi AlexNet ile elde edilen %84,7’den

%88,8’¢ ylikselmistir (Zeiler & Fergus, 2014:818-833).

VGGNet: 2014’te diizenlenen “ILSVRC 2014” yarismasinda ilk defa
kullanilmig ve Karen Simonyan ile Andrew Zisserman tarafindan
gelistirilmistir. VGGNet, 95 milyona kadar parametre igeren ve bir
milyardan fazla goriintii (1000 sinif) lizerinde egitilmis 16 katmanli bir
CNN'dir. 16 katmanli yapisindan dolay1r VGG-16 olarak da
adlandirilabilmektedir. LeNet mimarisinde resimden benzer 6zellikleri

yakalayabilmek igin biiylik evrisim c¢ekirdekleri kullanilmasi gerektigi
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diistiniilityordu. Ancak VGG, evrisim islemi i¢in 3x3 boyutlu kiiciik evrisim
cekirdekleri kullanilarak basarili sonuglara ulasilabilecegini kanitlamistir.
Bu yaklasim sayesinde sonraki donemde Inception ve ResNet gibi ¢ok

basarili mimariler gelistirilmistir (Simonyan & Zisserman, 2014).

GoogleNet: Google arastirma ekibi tarafindan gelistirilen GoogleNet,
2014°te diizenlenen “ILSVRC 2014 yarismasinda en basarili sonuca
ulasmistir. Yarismada %93,33 basar1 oranina ulasarak, AlexNet ve ZFNet’e
gore hata oran1 6nemli 6l¢lide azaltilmistir. Bunu saglamak i¢in daha diisiik
hesaplama maliyeti olan, daha genis ve 22 katmandan meydana gelen daha
derin bir mimari kullanilmistir (Szegedy vd., 2015:1-9). Bu mimari
Inception adi verilen ve modiillerden olusan bir yapiya sahip olup, her
modiilde uygulanan evrisim ve havuzlama filtreleri farkli boyutlarda
olmaktadir. Her modiilde 6nceki katmanda elde edilen sonucun, birbirine
paralel 1x1 evrigim, 1x1 ve 3x3 evrisim, 1x1 ve 5x5 evrisim, 3x3 havuzlama
ve 1x1 evrisim olmak iizere 4 evrisim islem grubundan olusan dallarin
sonuclarinin  birlestirilerek  bir  sonraki  katmana  aktarilmasina
dayanmaktadir. Oznitelik ortaklama (pooling of feature) olarak adlandirilan
bu yontem sayesinde 9 inception modiilii kullanilan ag yapisinin parametre
maliyeti dismektedir. Diger ag mimarilerine gore ¢ok daha karmasiktir (Lin
vd., 2013).

ResNet: 1200 katmana kadar derinlesebilen ¢ok derin bir ag yapisidir. 2015
yilinda diizenlenen “ILSVRC 2015 yarismasinda smiflandirma gérevinde
%96,43 ile en basarili sonuca ulasmistir. ResNet 6nceki modellerden farkli
olarak hem Ogrenmeyi daha hizli hale getirmesi, hem de gradyanlarin
kaybolmasi problemine ¢6ziim olmasi acisindan 6nemli bir yere sahiptir.
Agmm katman sayisi arttikca basarimin artmasi beklense de pratikte
gradyanlarin kaybolmasit yani bazi katmanlarin ¢ikisinda aktivasyon
gerceklesmedigi icin, agirhik degeri ‘0’ olmakta ve O0grenmenin durmasi
durumuyla karsilasilmaktadir. Bu konuda yapilan bir ¢calismada egitim ve
test verisi hata oranlarinin katman sayist 20 ve 56 oldugu 2 durum
kiyaslanmigtir. Katman sayisi 56 olarak ayarlandiginda agin hata orani
diismek yerine daha yiiksek ¢ikmistir. Kisayol kullanilarak eklenen artik

degerler sayesinde ilgili katmanin ¢ikisindaki agirlik ‘0’ olsa bile onceki
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katmandan gelen artik deger sayesinde 6grenme devam etmektedir. ResNet
mimarisinde temel mantik bir katmanin ¢ikis degerlerinin kendisinden
sonraki 2. katmanin aktivasyon fonksiyonu girisine ilave edilmesine
dayanmaktadir. Sonraki katmanlar1 besleyen degerlere artik deger (residual
value) denilmektedir. Artik degerler, kisayol (shortcut) ile sonraki
katmanlara (residual block) eklenmektedir ve O6grenme hatasi optimize

edilerek, daha hizli bir egitim gerg¢eklestirilebilmektedir.

Yukarida bahsedilen ag yapilar1 dnemli bir yere sahip olmakla birlikte SqueezeNet,

Xception, MobileNets, ENet gibi basarili ag yapilar1 da mevcuttur.
4.4. CNN Tabanh Derin Ogrenme Aglar

Onceki kistmda derin sinir aglarmdan genel olarak bahsedilmis olmakla birlikte,
CNN aglar1 ayrintili bir sekilde anlatilmistir. CNN aglarinin goriintiiden nesne tespiti ve
boliitlemesi uygulamalarinda basarili oldugu agikga goriilmektedir. CNN temelli derin
O0grenme aglari, medikal goriintiilerin siniflandirmasi ve boliitleme basariminda 6nemli
artislarin yolunu agmustir. Ozellikle U-Net ve Mask R-CNN, BCH'nin béliitlemesi igin

otomatik yontemlerin gelistirilmesinin 6niinii acan iki 6nemli tekniktir.

Bu kisimda, tez ¢alismasinin konusu olan, beyinde meydana gelen hiperintens
olusumlarin MR goériintiisiinden tespiti ve semantik boliitlemesi igin siklikla kullanilan U-
Net, daha gelismis bir boliitleme yontemi olan 6rnek bolitlemesi igin gelistirilen Mask R-
CNN mimarileri ve Mask R-CNN mimarisinin gelistirilmesindeki o6ncii CNN

mimarilerinden de sirasiyla bahsedilmektedir.
4.4.1. Bolgesel Evrisimsel Sinir Aglar1 (R-CNN)

Goriintii  simiflandirma, tespit ve boliitleme gorevleri icin CNN aglari
kullanilabilmektedir. Bu ii¢ gorevden biri olan siniflandirma ic¢in goriintii lizerindeki
nesnelerin konumunun bulunmasi gerekmezken, tespit ve boéliitleme i¢in konum tespiti
biiytik oneme sahiptir. Bu da smiflandirma probleminden daha zor bir problemdir.
1990’lardan 2014 yilina kadar yaklasik 20 yillik bir periyodda kayan pencere detektorii
olarak adlandirilan yaklasim ile daha ¢ok yiiz ve yaya tespiti gibi ¢caligmalarda CNN aglar1
kullanilmistir (Rowley vd., 1998:23; Vaillant vd., 1994:245). Daha karmasik problemlerin

¢oziimi icin derin CNN aglar1 kullanilmasi1 ihtiyacina karsilik CNN ag1 katman sayisi
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artmasi sonucu uzamsal ¢oziiniirliiglin zayiflamasi ve derin CNN aglar i¢in gerekli olan

yuksek miktarda etiketlenmis veriye ihtiya¢ duyulmaktadir.

Ross Girshick vd., uzamsal ¢6ziiniirliikk probleminden dolay1 2’ser adet evrisim ve
havuzlama katmanindan fazla kullanilamamasi probleminin ¢6ziimiine yonelik R-CNN
admi verdikleri yontemi gelistirdikleri ¢ok 6nemli ¢alisma yapmuslardir (Girshick vd.,
2014:580-587). Yapilan calisma ile yakin donemde ortaya ¢ikan ve algilama igin kayan
pencereler kullanilan Overfeat tespit sistemine nazaran “ILSVRC2013” yarigmasinda
yaklasik olarak %8 daha basarili tespit sonucu elde edilmistir (Girshick vd., 2014:580-587;
Sermanet vd., 2013). R-CNN yo6nteminin amaci, goriintiiler tizerindeki nesneleri sinirlayici
kutucuklar (bounding boxes) igerisine alarak nesnelerin goriintiideki yerini ve tiiriinii dogru

tespit edebilmektir. Sekil 4.6’da R-CNN semas1 verilmistir.

Siniflandirma ve
Giris Gortuntiisii Bolge Onerileri ~2000 adet Ozellik Cikartma Kutucuk ile Isaretleme

} SVM
CNN ) Simiflandinicr +
Bbox tahmini

Sekil 4.6. R-CNN ag semast

Ilk olarak pek ¢ok kutucuk iiretilerek goriintii iizerinde ilgi bolgeleri (region of
interest,Rol) olusturulur. Tlgi bdlgeleri dnerileri igin “Segici Arama (Selective Search)” ad1
verilen yontem kullanilmaktadir (Uijlings vd., 2013:154). Burada 2000 adet civarinda ilgi
bolgesi olabilmektedir.

Ikinci olarak ise Secici Arama ydntemi ile olusturulan, Sekilde goriilen farkli
boyutlardaki kutularla sinirlandirilan ilgi bolgelerinin 6zelliklerini ¢ikartmak i¢in CNN

kullanilarak her bolge 6nerisinden 4096 boyutlu bir 6zellik vektorii ¢ikarilmaktadir.

Sonraki katmanda, hangi sinifa ait oldugu bir DVM ile tespit edilir ve kutucuk ile
isaretlenir. Son olarak da, tespiti daha da iyilestirmek i¢in kutucuk nesnenin gergek

boyutlarina uyacak sekilde sikilastirilmaktadir.

R-CNN, onceki ag yapilarina gére daha basarili sonuglar iiretebilmektedir. Ancak
her ne kadar 6zellik ¢ikartma agamasinda 6n-egitilmis CNN aglarin kullanilarak bagsarimin
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arttirllmast ve egitim siliresinin kisaltilmasina katkida bulunulsa da asilmasi gereken
birtakim problemler i¢cermektedir. Her goriintii i¢in yaklagik 2000 adet bdlge Onerisi
secilmesi ve bu bolgelerin her birinin evrisim islemi ile siiflandirilmasinin ¢ok biiyiik
islem ylikiine sebep oldugu goriilmektedir. Segici arama algoritmasi, kétii aday bolge
Onerilerinin liretilmesine yol agabilir. Egitimin ¢ok uzun siirdiigii, ayn1 sekilde egitilmis ag
girisine verilen her bir goriintiiden GPU ile ~49 saniye gibi uzun bir siirede nesnelerin tespit
edilebildigi ve bu sebeple de pratikte kullaniminin Oniinde ciddi zorluklar oldugu

gorilmektedir.
4.4.2. Hizhh R-CNN

Bu model 2015 yilinda ortaya ¢ikmistir ve R-CNN modelinin basitlestirilmesi ve
hizlandirilmasi amaciyla gelistirilmistir. R-CNN'nin yaygin kullaniminin ve daha basaril
olmasinin dniindeki en biiyiik problem, her ilgi bélgesinin ayri ayr1 evrisim agina sokularak
goriintii basina ~2000 islem yapilmasi sonucunda olusan darbogazdir. Bu sekildeki
bagimsiz Oznitelik ¢ikarimi, ilgi bolgeleri ¢akismalara sahip oldugundan tekrarlanan
hesaplamalara da sebep olmaktadir. Onerilen bu ydéntem, uzamsal piramit havuzlama aglar
(SPPnets) olarak bilinen ydntem iizerine insa edilmistir. SPPnets yontemi, giris
goriintiisliniin tamamu i¢in tek bir adimda evrisim islemi ile bir 6zellik haritas1 hesaplar ve
tim bolge Onerileri ile paylasilan 6zellik vektoriinii kullanarak her nesne Onerisini
smiflandirir (He vd., 2015:1904; Lazebnik vd., 2006:2169-2178). Sekil 4.7’de Fast R-CNN
yapis1 gosterilmistir.

Balge Onerileri Balge Onerisi Ozellik Siniflandirma ve

Giris Gértintiisii Ozellik Cikartma .
iris Gortntasi zellik Gi Havuzlama Veltorii Kutucuk ile Tsaretleme

Softmax
Siumflandirict +
Bbox tahmini

CNN Katmanlari |::> Rol Pooling

Bolge Onerileri
Her Tlgi bolgesi igin
tekrarlanir

Sekil 4.7. Hizli R-CNN semasi
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Bu yontemden yararlanarak gelistirilen Fast R-CNN ile 6nerilen 6zellik ¢gikarma
icin tek tek bolge Onerileri yerine ilgi bdlgelerinin tamaminin bir havuzda toplanarak tek
bir adimda gergeklestirilebilmesi matematiksel hesaplama ve egitim siiresini ciddi
miktarda azaltmistir. Derin ag yapilarindan VGG16 ile gerceklestirilen egitimlerde R-
CNN’e kiyasla, SPPnets’in ~3,4 kat, Fast R-CNN’in ise ~8,8 kat daha hizli oldugu
gOriilmistiir. Yine test asamasinda bolge oneri siiresi ¢ikarildiginda, R-CNN ile ~49 sn’de
tespit yapilabilirken, SPPnets ile bu siire ~4,3 sn’ye, Fast R-CNN ile ~2,3 sn’ye kadar
diusmiistir. Fast R-CNN ile ~22 kat daha hizli sonuca ulasilmistir. Son olarak da Fast R-
CNN, bir siniflandirma elde etmek i¢cin DVM yerine Softmax kullanmistir (Girshick,
2015:1440-1448).

4.4.3. Daha Hizli R-CNN

R-CNN ve Fast R-CNN, bolge onerileri i¢in yavas bir yontem olan segici aramay1
kullanmaktadir. Fast R-CNN ile agin performansi biiyiik oranda arttirilmistir ancak yine
de yavas calisan ve darbogaz olusturan secgici arama algoritmasi ile bolge Onerilmesi
sebebiyle olusan probleme ¢6ziim sunulamamistir. 2015 yilinda duyurulan ve Faster R-
CNN olarak adlandirilan yeni bir yontem ile secici arama algoritmasini ortadan kaldiran
ve agin bolge Onerilerini 6grenmesini saglayan, bolgesel Oneri agi (region proposal
network — RPN ) gelistirilmistir. Yani ikinci bir CNN katmani olan RPN, 6zellik haritasini
girdi olarak alarak bdlge Onerilerini belirler ve Rol havuzlama katmanina ekler (Ren vd.,

2015). Sekil 4.8’de Faster R-CNN yapis1 gosterilmistir.
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Sekil 4.8. Daha Hizl1 R-CNN semasi

Ag yapisina eklenen RPN yapisi sayesinde test siiresi ~0,2sn degerine kadar

distirtlerek ciddi bir sekilde hizlanma saglanmistir. Bu sayede Faster R-CNN, gergek
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zamanlt nesne tespiti ve boliitleme problemlerinin ¢6ziimii i¢in de kullanilabilen bir

yOntem olarak literatiirde yerini almistir.
4.4.4. Mask R-CNN

2017 yilinda Faster R-CNN aginmi1 bir adim daha ileriye tagimak i¢in ag ¢ikisina
gorintiiniin piksel seviyesinde boliitlenmesini saglayan bir maskeleme katmani eklendi.
Bu yeni teknik Mask R-CNN olarak adlandirilan, yalnizca goriintiideki nesneleri
algilamakla kalmayip ayni zamanda her nesne ig¢in tahmin edilen maskeyi piksel

seviyesinde smiflandirdigr ve ayr1 ayr1 boéliitledigi igin en iyl nesne boliitleme

yontemlerinden biri olarak kabul edilir (He vd., 2017:2961-2969).

Mask R-CNN kullanarak bolitlemenin amaci, goriintiideki nesnelerin her bir
pikselini anlamlandirmak, tanimlamak ve her bir nesnenin ayni siniftan olsa bile aslinda
farkli oldugunu tespit etmektir. Ornegin, nesne algilama uygulamalarinda A ve B olmak
tizere iki siif varsa, tiim nesneler A veya B olarak etiketlenir. Ancak 6rnek boliitlemesi (
instance segmentation ) adi verilen boliitleme yaklasimini kullanan Mask R-CNN'de A ve
B'nin her biri goriintiide ayr1 bir nesne olarak algilanir. Bu nedenle, 6rnek boliitleme
yOnteminin bazi zorluklar1 vardir, ¢iinkii bir goriintiideki tiim nesnelerin dogru bir sekilde
algilanmasi ve uygun sekilde boliimlere ayrilmasi gerekir. Semantik boliitlemede tiim
nesneler ayni semantik sinifa ait kabul edilirken, 6rnek boliitlemede nesneler ayni sinifa ait

olsa bile her biri farkli bir nesne olarak tanimlanir.

Tez calismamizda BCH’leri boliitlemek kullandigimiz Mask R-CNN aginin

mimarisi Sekil 4.9'da gosterilmektedir.
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Girig goriintiisii ilk asamada omurga (ResNet50 veya ResNet101) adi verilen ag
yapist Ve Oznitelik piramit ag1 (feature pyramid network, FPN) ile bir dizi evrigim,
havuzlama, normalizasyon, ReLU, artik blok (residual block) islemine tabi tutularak kenar,
kose, piksel yogunlugu gibi 6znitelikler ¢ikartilir. Boylece 6zellik haritas1 (feature map)

olusturulmus olur.

Sonraki asamada, verisetine uygun olarak belirlenen 128x128, 64x64, 32x32 gibi
farkli boyutlarda secilen ve ilgilenilen bélgelerin (Rol) ¢ikarilmasini saglayan bolge
Onerici ag (region proposal network, RPN) ile belirli en boy oranlarina sahip (0,5, 1, 2)
oneri kutucuklar1 (anchor box) adi verilen pencereler iiretilir. RPN tarafindan 6nerilen
pencereler, kayan pencere yontemiyle tiim o6zellik haritas1 lizerinde gezinir. Boylece

goriintii izerinde tespit edilecek nesneyi bulmaya aday bolgeler tespit edilir.

Ugiincii ve son katmanda ise siniflandirma tahmini i¢in bir FCL, yerellestirme igin
bir regresyon katmani ve hedef maskesini olusturmak ic¢in baglantili FCL uygulanarak
algilama/yerellestirme/maskeleme islemleri gergeklestirilir ve bdylece her nesne ayr1 ayri

algilanir ve smiflandirilir (He vd., 2017:2961-2969).
4.4.5. U-Net

En biiyiik zorluk, BCH béliitlemesi i¢in 6nerilen ¢alismalarda yeterli sayida egitim
goriintiisiiniin elde edilememesidir. Ozellikle CNN tabanli derin 6grenme algoritmalarinda
egitim icin ihtiya¢ duyulan goriintii sayisinin daha da fazla olmasi gerekmektedir. Bununla
birlikte yiiksek bir islemci ve RAM kapasitesi ihtiyaci da ortaya ¢ikmaktadir. Bu sorunlarin
tistesinden gelmek i¢in karmasik ag yapilarina kiyasla basit ama etkili bir CNN olan U-Net
ag1 gelistirilmistir (Ronneberger, 2017:3-3). U-Net basit bir ag yapisina sahip oldugu igin
diger CNN aglarina gore daha az egitim goriintiisii ile ve daha hizli1 goriintli boliitleme
yapabilmektedir. U-Net'te yapilan boliitleme anlamsal boliitlemedir. Ag mimarisi iki
boliimden olusmaktadir. Tlk kisim, goriintii baglamini yakalamak igin kullanilan, kodlayici
olarak da adlandirilan daralma yoludur. Bu boliimde goriintiiniin baglam 6zellikleri elde
edilir. Bu katmandaki her adim, 3x3 evrisim c¢ekirdekleri ve genellikle dogrultulmus
dogrusal birim (ReLU) olan bir etkinlestirme islevi kullanir. Bir sonraki adimda, goriintii
boyutu yariya indirilirken ve 6zellik sayis1 iki katina ¢ikarilirken 2x2 havuzlama yapilir.
Ayrica her adimda evrisim islemlerinden elde edilen ¢ikti, atlamali baglanti ile
kopyalanarak ve kirpilarak paralel agin ikinci parcasinin (decoder) girisine verilir. Ancak

bu asamada bazi Ozniteliklerin evrisim islemleri sonucunda kaybolmasi ve c¢iktiya
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aktarilamamasi nedeniyle darbogaz olusabilir. Atlamali baglanti sayesinde 6znitelikler kod
¢Oziicli olan ikinci katmana aktarilarak darbogaz sorununa basit ama etkili bir ¢6ziim
saglanir. Ikinci katmanda, 6zniteligi artirllmis ancak boyutu kiigiiltiilmiis gériintiiler, her
adimda 3x3 evrisim ¢ekirdegi ve aktivasyon fonksiyonu kullanilarak tekrar islenir ve
yukar1 evrisim c¢ekirdegi ile c¢arpilir. Decoder olarak adlandirilan bu katmanda
gerceklestirilen islemler sayesinde hem goriintiinlin  boyutu girdi boyutuna geri
dontistiiriiliir hem de hassas lokalizasyon saglanir. U-Net, uctan uca tam evrisimli bir agdir
(FCN) ve evrisim katmanlar1 disinda yogun bir katman i¢ermediginden girisinde herhangi
bir boyuttaki goriintiiyli kabul edebilir. U-Net derin 6grenme tekniginin mimarisi Sekil
4.10'da gosterilmektedir.
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Sekil 4.10. U-Net mimarisi
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5. MULTIiPL SKLEROZ VE BEYIN TUMORU HASTALIKLARI
SEBEBIYLE GELISEN BEYAZ CEVHER HIiPERINTENSITELERININ
MASK R-CNN iLE ORNEK BOLUTLEMESI

Beyinde hiperintens bdélgelerin olusumuna neden olan bir¢ok sebep oldugu igin
beyin MR goriintiilerinden hiperintens bdlgelerin tespit edilmesi, hastalik tespiti i¢in
onemli olmakla birlikte yeterli degildir. Tespit edilen bu hiperintens olusumlarin
boliitlemesinin  yapilarak dogru olarak siniflandirilmasi, hastalik tanist ve tedavi
yontemlerine dogru karar verilebilmesi agisindan kritik 6neme sahip olan, zor ve kapsamli
bir calismadir. Bu sebeple BCH tespiti ve siniflandirmasi i¢in ¢ok biiyiik bir veriseti, gliclii
donanim (GPU, CPU, RAM gibi) bilesenlerine sahip bir bilgisayar ve yiiksek basarima

ulasabilen bir derin 6grenme modeline ihtiya¢ vardir.

Bu béliimdeki ¢calismanin odak noktasi, kisitli donanim ve kisitli sayida goriintiiden
olusan farkli tipteki hastaliklara ait verisetleri ile 6rnek boliitlemesi yontemine dayali
olarak Mask R-CNN ile hiperintens lezyonlarin basarili bir sekilde tespit edilmesini

saglamaktir.
5.1. Materyal ve Metot

Tez ¢aligmasinin bu boliimiinde, ¢ok genis kapsamli bir ¢alisma olan BCH tespiti
ve smiflandirmasi i¢in derin Ogrenme yontemlerinden Mask R-CNN kullanilmistir.
Kullanilan Mask R-CNN mimarisi, Boliim4’teki Sekil 4.9°da detayl olarak sunulmustur.
Bu boliimdeki deneysel ¢alismalar kapsaminda BCH tespiti i¢in 6ncelikle uygun verisetleri
hazirlanmigtir. Sonrasinda ise uygun analiz yontemleri ile bu analiz yontemlerinin
calistirilabilecegi ve testlerin yapilabilecegi donanimsal altyapi olusturulmustur. Son
olarak ise sonuglarin degerlendirilmesi ve basarimin dl¢iilmesi i¢in kayip fonksiyonlar1 ve

uygun basarim 6l¢liim metrikleri ile elde edilen sonuclar ele alinmistir.
5.1.1. Verisetleri

Veri temini medikal goriintiiler ile yapilan caligmalarda en 6nemli asamalardan
birisidir. Problemi dogru olarak tanimlayan, problemle ilgili dogru cikt1 verebilecek veri
setlerinin temin edilmesi ve hazirlanmasi uzun bir siirectir. BCH tespitinde kullanmis

oldugumuz Mask R-CNN agiyla basarim saglanabilmesi i¢in egitim verisetinin
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olabildigince genis olmasi, tespit edilmesi gereken hastalia ait tiim durumlar

olabildigince icermesi gerekmektedir.

MRG ile T1-a, T2-a, FLAIR, PD gibi farkli sekanslarda goriintii elde
edilebilmektedir. Bu modalitelerden bazilarinda hiperintens olusum daha iyi
gdzlemlenebilmektedir. Ozellikle T2-a ve FLAIR goriintiilerde hiperintens olusumlar daha
net gézlemlenebilmektedir. Bu sebeple verisetlerinden hiperintens lezyonlar1 daha kolay
tespit edebilmesi iginT2-a MR goériintiileri iceren MS ve beyin timorii verisetleri
kullanilmistir. Segilen verisetlerinde egitim ve test sonug¢larinin dogrulugunu ve
gecerliligini saglamasi i¢in uzman tarafindan etiketleme yapilmistir. Tez ¢alismasinin bu
boliimiinde beyin tiimori veriseti, diisiik dereceli gliom veriseti ve MICCAI 2008 MS

lezyon veriseti olmak {izere toplamda 3 adet veriseti kullanilmistir.
5.1.1.1. Beyin Tiiméri Veriseti

Beyin tiimorii tespiti i¢in hazirlanan verisetindeki MR goériintiileri Sincan Nafiz
Korez Devlet Hastanesi'nden temin edilmistir. Bu verisetindeki taramalar, 1.5T Siemens
Magnetom MR cihazinda gerceklestirilmistir. Taramalar “DICOM” formatinda elde
edilmis ve daha sonra “.jpg” formatina dontstiiriilmustiir. Hastalar taranirken her hasta i¢in
20 ile 70 arasinda MR kesitleri alinmigtir. Taramalarin alinmasi igin kullanilan
parametreler su sekildedir: kesit kalinlig1 (slice thickness) 5 mm, kesit aralig1 (interslice
gap) 1 mm, goriis alam (field of view) 218x250 mm?2. Darbe dizileri turbo spin eko, TE
(time to echo)=116 ms, TR (repetation time)=3600 ms, 15 eko/TR, NEX (number of
excitation)=1, Ny=171, ¢evirme acis1 (flip angle)=150° gibi parametrelerle T2-a olarak
kullanilmistir. Verisetindeki MR goriintiileri 17 kadin, 50 erkek olmak {izere toplam 67
goniillii hastadan toplanmistir. Hastalarin yaslari 14 ile 71 arasinda degismektedir.
Verisetinde farkli boyutlarda iyi huylu ve kétii huylu toplam 405 beyin tiimorii uzman
goriisline gore el yordami ile etiketlenmis ve referans gorseller olusturulmustur. Beyin
timori igeren 147 egitim ve 28 dogrulama (test) olmak tizere toplam 175 MR goriintiisii

bu ¢alisma i¢in se¢ilmistir. Bu verisetinden baz1t MR goriintiileri Sekil 5.1'de verilmistir.
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Sekil 5.1. BrainTumor verisetinden 6rnek MR goriintiileri

5.1.1.2. Diisiik Dereceli Gliom Veriseti (LGG Dataset)

Tez ¢alismasinda, beyin tiimori verisetindeki goriintii sayis1 yeterli olmadig: icin
deneysel calismalarda acik erisimli veri setlerinden de yararlanilmigtir. Agik erisimli veri
setlerinden “The Cancer Imaging Archive (TCIA)” tarafindan yayinlanmis olan “LGG
Ip19gDeletion” veriseti 159 hastadan alinan ve 2. ve 3. evrelerdeki diisiik dereceli gliomlar
(low grade glioma-LGQG) tiimor goriintiilerinden olusmaktadir (Clark vd., 2013:1045;
Erickson vd., 2017). Gorintiilerin timoér ve beyin maskeleme verileri de verisetinde
mevcuttur. Tiimorlerin, en biiylik tiimor capina sahip olani ve altinda ve yukarisinda
olanlar1 igeren, li¢ adet eksenel diizlem goriintiisiiniin boliitlemesi NIFTI formatinda

kaydedilmistir. Timor derecesi ve histoloji tipi biyopsi ile dogrulanmistir.

Bu verisetindeki 67 hastadan alinan 121’1 egitim ve 38’i dogrulama olmak {izere
toplam 159 adet goriintii de beyin timori verisetimize eklenmistir. Sekil 5.2°de LGG

verisetinden O0rnek goriintiiler verilmistir.
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Sekil 5.2. LGG veriseti 6rnek goriintiiler

5.1.1.3. MICCAI 2008 MS Lesion Segmentation Challenge Veriseti

Tez kapsaminda deneysel c¢alismalarda ayni zamanda MS hastalig1 tespiti icin
“MICCALI 2008 MS Lesion Challenge” veriseti kullanilmistir (Van Ginneken vd., 2007:7-
15). Bu veriseti igerisinde her bir hasta i¢in T1, T2 ve FLAIR sekanslarinda kaydedilmis
MR goériintiileri ve 2 farkli uzman tarafindan MS lezyonlarinin isaretlenip maskelendigi
goriintiiler bulunmaktadir. Bu verisetindeki MR verileri, Boston Cocuk Hastanesi ve
Kuzey Carolina Universitesi merkezlerinden elde edilmistir. Verisetindeki goriintiilerden
uzman etiketlemeleri yapilmis olan, 20 farkli hastaya ait T2-a MR goriintli dizilerinden
elde edilen 80’i egitim, 21°i dogrulama amacgh olmak {izere toplam 101 MR verisi
secilmigstir. Temel gerceklik maskeleri, toplam 3 uzman tarafindan yapilan
etiketlemelerden olusturulmustur. Bu uzmanlardan 2’si tarafindan olusturulan etiketleme
(konsensiis) ve 1 uzman tarafindan yapilan etiketlemelerden olusan 2 farkli temel gergeklik
maskesi arastirmacilarin kullanimina sunulmustur. Sekil 5.3’te MS verisetinden 6rnek MR

gorilintiileri verilmistir.
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Sekil 5.3. MICCAI 2008 MS verisetinden 6rnek goriintiiler

5.1.2. Metodoloji

Bu kisimda 6nerilen metodoloji, MR goriintii veri setlerinin hazirlanmasi ile baslar
ve Mask R-CNN tabanli yontem kullanilarak beyin tiimorleri ve MS goriintiilerinin
siniflandirilmasi ile tamamlanr. i1k olarak, Braintumor verisetindeki goriintiiler bir uzman
tarafindan c¢izildi ve etiketlendi. Halka a¢ik diger iki verisetindeki dilimler ve bu dilimler
tizerindeki BCH lezyon alanin1 gosteren maskeler, bazi gorintli isleme teknikleri
kullanilarak ag tarafindan kullanilabilecek bir yapiya doniistiiriilmistir. Bir sonraki
adimda egitim ve test setlerindeki Ornek goriintii sayis1 veri artirimi ile artirilmagtir.
Onerilen Mask R-CNN ag1 kullanilarak ResNet50 omurgasi iizerinde egitim asamasi
tamamlandiktan sonra, test seti lizerinde siniflandirma ve BCH tespiti yapilmistir. Son
agsamada ise Onerilen yontemin deneysel ¢alismalardaki egitim, dogrulama ve test basarimi

uygun Ol¢iim metrikleri ile gosterilmistir.
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5.1.2.1. Veri Etiketleme

Veri setlerimizi olusturduktan sonra etiketleme islemi yapilmistir. Etiketleme
isleminin dogru yapilmasi agin dogru sonug iiretmesi ve egitim basarimi agisindan ¢ok
onemlidir. Ozellikle medikal projelerde goriintiilerdeki lezyon veya lezyon benzeri
olusumlarin dogru tespit edilmesi, sinirlarinin dogru ¢izilmesi i¢in mutlaka uzman
tarafindan isaretlemeleri yapilmis etiketleme verilerinin kullanilmasi ve goriintiileri
egitimde kullanabilmemiz i¢in uygun formata getirmemiz gerekmektedir. Mask R-CNN
teknigi kullanildigi i¢in etiketlemenin birden fazla noktadan olusan poligon seklinde
yapilmasi gerekmektedir. Yani goriintii tizerindeki lezyon simirlar1 birden fazla nokta
kullanarak ¢izdirilip, bu noktalarin x-y koordinat degerleri ve resimdeki nesnelerin sinif
ismi (tumor, ms...) 6zel bir formatta (coco, via json...) kaydedilmektedir. Bu sayede

maskeleme islemi yapilabilmektedir.

Braintumor veriseti uzman tarafindan elle isaretleme yapilmis verilerden
olusmaktadir. Bu isarctlemeler temel alinarak resim tiizerinde birden fazla nokta elle
etiketlenerek egitim ve dogrulama verileri elde edilmistir. Etiketlemeler “.json” uzantili
dosyaya kaydedilmistir. Bu goriintiileri de poligon formatinda etiketleyebilmek i¢in
labelme etiketleme araci kullanilmistir (Russell vd., 2008:157). Sekil 5.4’te ctiketlemeler

ile ilgili islemler gosterilmistir.

Sekil 5.4. Tiim6r ham veri (a), uzman isaretlemesi (b), ve etiketleme yapilmis (c) goriintiiler

LGG ve MS verisetindeki goriintiiler iizerinde yapilmis uzman isaretlemeleri ise
maskelenmistir. Maskeleme goriintiileri kenar bulma algoritmalart ve derin 6grenme
tabanli olarak etiketleme yapan bir ara¢ kullanilarak etiketlenmistir (HastyAl, 2022). Sekil

5.5’te otomatik etiketlemesi yapilmis goriintli 6rnekleri verilmistir.
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1b tiimér 1b maskeleme

2b maskeleme

1a tiimor la maskeleme

2a maskeleme

Sekil 5.5. Orijinal timor(iistte) ve MS goriintiileri (altta) ile maskeleme goriintiileri
5.1.2.2. Veri Artirma (Data Augmentation)

Derin 6grenme algoritmalari ile yapilan ¢calismalarda agin basarimi ve 6grenmenin
saglikl bir sekilde yapilabilmesi i¢in ¢ok fazla sayida veri gerektiginden, yapilan pek ¢ok
calismada veri arttirma icin birtakim yontemler kullanilir. Veri artirimi yapilmadigi
takdirde sistem asir1 6grenme yani ezberlemeye gidebilmektedir. Bu da sistem girisine
verilen, farkli test goriintilerinin basarili bir sekilde boliitlemesinin yapilamamasi

sonucunu dogurmaktadir.

Verisetimiz kii¢lik oldugu ig¢in, ilk yapilan egitimlerde asir1 6grenme problemi ile
karsilagilmistir. Sonrasinda “imgaug” isimli veri artirnm kiitliphanesi kullanilarak bu
problemin oOniine ge¢ilmistir. Veri artirrmi sola-saga dondiirme (fliplr), yukari-asagi
dondiirme (flipud), agisal dondiirme (affine), goriintii kirpma ve ekleme(cropandpad),
glriilti ekleme, kontrast, keskinlestirme, netlestirme, bulaniklastirma gibi pek c¢ok
fonksiyon kullanilarak yapilabilmektedir. Ancak medikal goriintiilerde bu veri artirim
metotlarinin hepsinin uygulanmasi uygun degildir. Yanlis veri artirim metodu kullanilmasi
egitim sonuclarii olumsuz etkileyecektir. Bu sebeple goriintii yapisin1 bozmayan saga-
sola dondiirme, ters ¢evirme, acisal dondiirme gibi metotlar dogrudan uygulanabilirken,
goriintiide daha karmasik degisiklikler yapan veri artirirm metotlarinin gerekli kontrol ve

testler yapilmadan egitim verilerine dahil edilmemesi uygun olacaktir. Calismamizda
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goriintiilerimize dondiirme islemleri igeren metotlar uygulayarak 161 adet olan verisetimiz
yaklasik olarak 6 katina ¢ikarilmistir Sekil 5.6’da veri artimi yapilmis goriintii 6rnekleri

verilmistir.

orijinal goriintii acisal dondiirme (45 derece) acisal dondiirme (60 derece)

Sekil 5.6. Bazi veri artirma fonksiyonlarinin MR goriintiileri tizerindeki etkileri4
5.1.2.3. Hiper-parametre Optimizasyonu

Mask R-CNN aginin yapisi sebebiyle optimize edilmesi gereken, egitim siiresi ve

basarimi dogrudan etkileyen onlarca hiper-parametre igermektedir.

Tez ¢aligmasinin bu kisminda, derin §grenme aglarinin egitim siiresi ve basarimina
dogrudan etki eden hiper-parametreler icin farkli degerler segilerek egitim ve testler
gerceklestirtilmistir. Yapilan testlerden 4 farkli ag konfigiirasyonu ile gerceklestirilmis
egitimlere ait hiper-parametre degerleri ve basarim sonuglari ise deneysel sonuglar
kismindaki Tablo 5.1°de sunulmustur. Veri artirma, 6grenme orani (learning rate, LR),
O0grenme orani planlayici (learning rate scheduler, LR scheduler), seyreltme (dropout),
agirlik kayb1 (weight decay) parametrelerinin degisiminin egitim basarimina etkisi Tablo
5.1°e bakildiginda goriilmektedir. Veri artirma islemi yapilmayan konfigiirasyon olan

Test2’nin en diisiik basarima sahip oldugu, diger yandan agisal dondiirme igeren veri
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artirma yontemlerinin bagarima olumsuz etki sagladigi, 6grenme orani planlayici
fonsiyonunun kullanimi ve dogru degerlerin se¢iminin basarima olumlu katki sagladigi

gorilmektedir.
5.1.3. Donamim Ozellikleri

Deneysel calismalar kapsaminda ilk etapta Google sunucular1 tarafindan {icretsiz
olarak kullanima sunulmus olan Google Colabratory (COLAB) hizmeti kullaniimistir.
COLAB, 3.7 hesaplama kapasitesine (CUDA compute capability) ve 12GB RAM
kapasitesine sahip Tesla K80 GPU donaniminin iicretsiz olarak kullanimini saglamaktadir.
Ancak COLAB’a erisim kisitli bir siireye sahip oldugundan ve her seferinde ayni
performansi verebilecek GPUsabit olarak tahsis edilmedigi i¢in basarim sonuglarinin
karsilagtirilmasinda problem olusturabilmektedir. Bu nedenle, deneysel ¢alismalarda bu
problemleri asmak i¢in 10. Nesil Intel 17 Comet Lake 10870H 2.2GHz (Turbo Boost ile
5GHz) 8+8 ¢ekirdekli islemci, 16GB RAM ve Nvidia GPU igeren RTX2070 serisi ekran
kartt bilesenlerinden olusan diziistii bilgisayar kullanilmistir. RTX2070 ekran karti
1620MHz frekansina sahip ve 8GB GDDR6 RAM igeren 256-bitlik bir ekran kartidir.
Ekran kart1 derin 6grenmede kullanilan yogun matematiksel hesaplar1 yapabilmek i¢in

2304 adet CUDA ¢ekirdegine ve 7,5 hesaplama kapasitesine sahiptir.
5.2. Deneysel Sonuclar

Tezin bu boliimiinde, deneysel calismalarda elde edilen basarim ol¢imii igin
literatiirde yaygin olarak kullanilan metriklerle 6nerilen yontemin basarimi Sl¢lilmiistiir.
Onerilen ydntemin boliitleme basarimi, uzman etiketlemesi ve boliitlenmis goriintiiniin
benzerligi ile olgiiliir. Deneysel ¢alismalarda, BCH bolitleme performansi igin siklikla
kullanilan metriklerden biri olan DSC kullanilmistir. DSC, tahmin edilen bdéliitleme ve
referans boliitlemenin kesisiminin iki katinin, tahmini bolutleme ve referans boliitlemenin
sonucunun toplamina boliimii ile elde edilir. DSC, O ile 1 arasinda bir deger alir (Dice,
1945:297). DSC denkleminde DP dogru pozitifleri (true positive), YP yanlis pozitifleri
(false positive) ve DN dogru negatifleri (true negative) gostermektedir. Burada, A
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Gorlintiisii uzman tarafindan isaretlenen referans boliitleme sonucunu gosterir ve B

goriintiisii tahmin edilen bolitlemeyi gosterir. DSC Denklemi (5.1)'te verilmistir:

|AnB| 2+DP
|A|+|B| = 2+*DP+YP+YN

DSC(A,B) =2 %

(5.1)

Sik kullanilan diger bir metrik ise, boliitleme yapilan goriintiide tespit edilen
nesnelerin dogruluk yiizdesini hesaplamak icin kullanilan kesinlik (Precision, PRC)
metrigidir ve PRC O ile 1 arasinda deger alir (Khezrpour vd., 2022:103978). PRC Denklemi
(5.2)’de verilmistir:

DP
DP+YP

PRC =

(5.2)

PRC metrigi, algilanan nesnelere gore basarimi 6lgebildigi igin tespit edilemeyen
nesnelerin basarima etkisini 6lgmek i¢in yetersizdir. PRC ayrica bireysel lezyonlari
saptamak i¢in de duyarlidir (Park vd., 2021:118140). Bu nedenle Denklem (5.3)'te
gosterilen duyarlilik (Recall, RC) metrigi de deneysel calismalarda kullanilmaktadir.
Burada YN, yanlis negatif (false negative) degerleri gostermektedir. RC metrigi, algilanan
nesneler ile algilanmasi gereken nesnelerin toplam sayisi arasindaki orani verir. RC

Denklemi (5.3)’de verilmistir:

DP
RC =
DP+DN

(5.3)

Her bir sinifin ortalama dogrulugu (average precision, AP) ile ve tim simniflarin
dogruluk degerlerinin ortalamasi ise ortalama dogruluk (mean average precision, MAP)
olarak adlandirilir. Burada APms MS simifina ait AP degerini, APtumor timor sinifina ait
AP degerini gostermektedir. MS ve Timor siniflarinin AP degerlerinin ortalamasi olan

mAP Denklemi (5.4)’de verilmistir:

APms+/;Ptumor (5.4)

mAP =

Yukaridaki metrikler ile birlikte algilama basarimini1 gorsel olarak gésterebilmek
i¢in goriintii lizerinde tespit edilen nesnenin sinirlarinin ¢izdirilmesi, etiketlenmesi, tespit
ve boliitleme basarim degerlerinin goriintii tizerine yazdirilarak gorsellestirilmesi yapilarak
Sekil 5.7 ve Sekil 5.8’de sunulmustur. Beyin tiimorii formundaki BCH tespiti i¢in
uygulanan deneysel ¢alismada elde edilen bazi goriintiilerin gorsel sonuglar1 Sekil 5.7'de
gosterilmistir. Sekil 5.7(a)'da tiimorli hastaya ait orijinal MR goriintiist, Sekil 5.7 (b)’de

uzman tarafindan etiketlenen timor bolgesi, Sekil 5.7 (c)’de Onerilen Mask R-CNN
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yontemiyle boliimlere ayrilmis timdr bolgesini ve Sekil 5.7 (d)'de yakinlastirilmis 6nerilen
Mask R-CNN yontemi ile tespit edilen BCH bolgesinin goriintiisii verilmistir. Sekil 5.7
(d)'de yesil renkli BCH bolgesi uzman etiketlemesini, kirmizi renkli BCH bolgesi 6nerilen
Mask R-CNN yontemi ile boliitleme sonucunu ve kahverengi renkli bolge uzman

etiketlemesi ve tespit edilen BCH bolgesinin Ortiistiigii alanlar1 gostermektedir.

08}/ 0.00

-~ A&

Sekil 5.7. Beyin tiimo6rii BCH tespiti sonug goriintiileri (a) Orijinal MR goriintiisii,
(b) Uzman etiketlemesi, (c) Onerilen Mask R-CNN yéntemiyle boliitleme (d)

Yakinlastirilmig boliitleme goriintiisti

Sekil 5.8'de MS hastalarina ait BCH tespiti i¢in uygulanan deneysel ¢calismaya ait
ornek goriintiiler gosterilmektedir. Sekil 5.8 (a)’da MS plakali orijinal MR goriintiisti,
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Sekil 5.8 (b)’de uzman tarafindan isaretlenen MS bolgesi, Sekil 5.8 (c)’de onerilen Mask
R-CNN yontemiyle bolitleme ve Sekil 5.8 (d)’de oOnerilen Mask R-CNN yontemi
tarafindan tespit edilen BCH bolgesinin yakinlastirilmis versiyonu gosterilmektedir. Sekil
5.8 (d)'de yesil renkli alan BCH bolgesinin uzman etiketlemesini, kirmizi renkli alan BCH
bolgesinin onerilen Mask R-CNN yontemi ile bolitleme sonucunu ve kahverengi renkli

alan ise uzman etiketlemesi ve tespit edilen BCH bolgesinin ortiismesini gostermektedir.

1b

.
1.00/ 0.90

/%

1.00/70.94

099/ 089

1.00/ 090

Sekil 5.8. MS goriintiisii BCH tespit sonuglari (a) Orijinal MR goriintii, (b) Uzman etiketlemesi,
(c) Onerilen Mask R-CNN yéntemiyle boliitleme, (d) Yakinlastirilmis béliitleme goriintiisii
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Tez ¢aligmasinin bu boliimiinde, beyin tiimorii ve MS lezyonlarindan olusan veriseti
ile BCH tespiti, siniflandirmasi ve segmentasyonu i¢in Mask R-CNN tabanli yontem
kullanilarak elde edilen sonuglar Tablo 5.1'de sunulmustur. Tabloya gére, MS lezyonu ve
beyin tiimorii igeren goriintiiler lizerinde yapilan deneysel ¢alismalarda hem siire hem de
dogruluk olgiitleri dikkate alindiginda en iyi sonuca Testl konfigiirasyonu ile ulasildigi
goriilmektedir. Bu konfigilirasyonda 2 kat veri artirma uygulanmis, 60 donem ve donem
basmna 500 adim olmak iizere toplam 30000 iterasyonluk egitim 251.3 dakikada

tamamlanmuistir.

Tablo 5.1. Beyin tiimorii ve MS lezyonlariin birlikte boliitlenmesi igin egitimlerde kullanilan

konfigiirasyonlar ve basarimlari

H S |s | iz
7 £ o > | E S
A =3 § |28 |gg|s |88
- °3% e |88 | 25|88 |2 |4
> | & EZsS S <2 | ES | ¢ g
Zz | = 5§53 S =2 | §E | @ Eo | E
Ik 552 S |52 | 5§ |5 |E8 |5 |™aPes|PRCDSC
=[S S a3 8 22 |82 |8 a2 | 8
1 | Yukaridan 5. dénem’den | yok 0,001 0,002 | 251,3 | 500 60 0,94 0,86 0,82
asagi ve once LR*0,95
soldan saga | ve her 10.
dondiirme donem’de
(2x) LR*0,8
2 | yok yok yok 0,01 0,002 | 500 300 100+ | 0,62 0,66 | 0,55
50
(tiim)
3 | Yukaridan Her 5. 0,5 0,001 0,005 | 1241 700 80 0,84 056 |05
asagiya, donemde (tek
soldan saga, | LR*0,8 FC
dondiirme katma
15° ve 30° ni1)
(6x)
4 | Yukaridan Her 10. yok 0,0001 | 0,005 | 389,6 | 700 50 0,96 0,74 | 0,65
asagiya, dénemde
soldan saga, | LR*0,95
dondiirme
45°, (3,5%)

Bu ¢alismada 6nerilen Mask R-CNN tabanli yontemin performanst Tablo 5.1°deki
metriklere ilave olarak diger derin 6grenme modellerinde oldugu gibi kayip fonksiyonlari
ile de Olgilmiistiir. Mask R-CNN agmin egitimi sirasinda kayip degerinin sifira
yaklagmasi, Onerilen modelin daha basarili oldugu anlamina gelmektedir. Grafik 5.1, dort
farkli test prosediiriine ait toplam kayip degerlerinin degisimini gostermektedir. Burada en
basarili sonucun Testl konfigiirasyonunda elde edildigi goriilmektedir. Diger test

konfigiirasyonlar1 i¢in kayip degerindeki degisiklik benzer bir Oriintii olustursa da, donem
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sayisinin arttirilmasi egitim asamasinda kayip degerinde onemli bir degisiklige neden

olmamustir.

4,00
3,75 TEST 1 TEST 2 ==TEST 3 =—=TEST 4
3,50
3,25
—~ 3,00
@ 2,75
S 250
225
8 2.00
) >
A 175
g 1,50
& 125
1,00
0,75
0,50
0,25
0,00

— Oy on
—_—

29
33
37

e e D 5l i . . P

Grafik 5.1. Onerilen Mask R-CNN tabanli yontemle gergeklestirilen egitimler sonucunda
elde edilen kayip fonksiyonlar1 grafigi

Tablo 5.2'de MS lezyonlar1 ve beyin tiimoérleri verilerinin birlikte ve ayri ayr
kullanilmasiyla olusturulan veri setleriyle yapilan deneysel g¢aligsmalarda elde edilen
ortalama sonuglarin bir 6zeti sunulmustur. Sadece MS goriintiileri kullanilarak yapilan
testlerde DSC metrigine gore 0,76 boliitleme basarim sonucu elde edilmistir. Diger 6nemli
Olcitler i¢in 0,91 mAP skoru ve 0,86 PRC skoru elde edilirken sadece beyin tiimérii igin
DSC, PRC ve mAP skorlari sirasiyla 0,88, 0,85 ve 0,97 olarak elde edilmistir. Sadece beyin
tiimori goriintiileri kullanilarak yapilan testlerde tiimor saptama oram yiiksek olup, yanlis
pozitif (TP) saptama orani ise degiskenlik gostermektedir. Yanlis pozitif tespitler nedeniyle
DSC metriginin de olumsuz etkilendigi degerlendirilmektedir.
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Tablo 5.2. MS lezyonlar1 ve beyin tiimorleri verilerinin birlikte ve ayr1 ayri kullanildigi veri

setleri ile yapilan deneysel ¢alismalarda elde edilen sonuglar

Test tipi (veriseti) mAP, 5 PRC DSC
MS + Beyin tiimorii 0,94 0,86 0,82
MS 0,91 0,86 0,76
Beyin tiimorii 0,97 0,85 0,88

En basarili sonuglarin elde edildigi Testl konfigiirasyonunun egitim ve dogrulama
kayip degerleri Grafik 5.2°de verilmistir. Grafikte dogrulama kayip degerinin, egitim
kayipdegerinden daha az 0’a yakinsadigi goriilmektedir. Bunun sebebi ise veri setinin
yeterince biliyiik olmamasi sebebiyle agin genelleme kabiliyetinin sinirlt kalmasi ve Mask
R-CNN aginin kayip fonksiyonunun bolge 6nericisi agt siniflandirma ve kutucuk ¢izdirme
kaybi, Mask R-CNN siniflandirma ve kutucuk ¢izdirme kaybu ile birlikte maskeleme kaybi
seklindeki 5 farkli kayip fonksiyonundan olugmasidir.

4,50

4,25

4,00
3.75 Loss Val Loss

3,50
~ 3,25
w

@ 300

3 2,75

p—
o 2,50
)
8225
L 500

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 55 57

Donem ( Epoch )

Grafik 5.2. Testl konfigiirasyonu ile egitim sonucunda elde edilen kayip ve dogrulama kayb1
grafigi
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6. INME VE BEYAZ CEVHER HIiPERINTENSITESI GORUNTULERININ
MASK R-CNN VE U-NET ILE TESPIiTi VE BOLUTLENMESI

Tez calismasinin bu boliimiinde, iki adet veriseti ile BCH tespiti ve boliitlenmesi
icin U-Net ve Mask R-CNN olmak tizere CNN tabanli iki farkli derin 6grenme teknigi
kullanilmistir. Kullanilan verisetlerinden ilki tiim hiperintens olusumlarin BCH olarak
etiketlemesinin yapildigt MICCAI 2017 WMH Challenge veriseti, ikincisi ise yaygin
olarak goriilen beyin hastaliklarindan olan ve hiperintens goriinlime sahip olan iskemik
inme hastalarina ait MR goriintiilerinden olusan ISLES 2015 Ischemic Stroke verisetidir.
Donanim olarak ise GPU bilesenine sahip olan, tensorflow ve keras derin 6grenme
kiitiiphanelerinin kurulumunun yapildig: diziistii bir bilgisayar kullanilmistir. ilk asamada
Olgekleme, normalizasyon ve veri artirimi yapilarak verisetleri her iki derin 6grenme aginin
girisine verilerek ayri ayri egitimler yapilmistir. Egitim basarimlari uygun metrikler
kullanilarak tablolar, grafikler ve test goriintiileri ile gosterilmis ve egitim sonuglarinin

basarim analizi yapilmistir.
6.1. Materyal ve Metot

Tez ¢alismasinin bu bélimiinde, BCH tespiti ve boliitlemesi i¢in U-Net ve Mask R-

CNN olmak tizere CNN tabanli iki farkli derin 6grenme teknigi kullanilmistir.

Bunlardan ilki, 2015 yilinda ortaya ¢ikan ve semantik boliitleme yaklasimi ile
basarili olan U-Net teknigidir (Ronneberger vd., 2015:234-241). U-Net, kiigiik boyutlu
medikal veri setleriyle bile ¢ok basarili sonuglar elde edebilmesi, hizli egitilebilmesi ve
kolay uygulanabilmesi sebebiyle gelistirildigi glinden itibaren, hizla popiilerlik kazanarak
¢ok yaygin bir kullanima ulasmistir. U-Net kullanilarak goriintii boliitlemede, klasik nesne
siniflandirma ve lokalizasyon yontemlerinden farkli olarak anlamsal (semantik) boliitleme
uygulanmaktadir. U-Net, goriintii tizerinde bir veya birden fazla farkli smifa ait her bir
nesnenin ayri bir kiime olarak algilanmasini saglar. Her kiime farkl1 bir nesne sinifin1 temsil
eder ve nesnelerin bilesenleri piksel bazinda algilanarak nesne simnirlari maskeleme
kullanilarak isaretlenebilir. Ag yapisi ise, tipik CNN mimarilerine dayali olarak evrisim
islemlerinden olusan, kodlayic1 ve kod ¢oziicii olarak adlandirilan art arda gelen iki farkl

katmandan olusan bir mimari ile anlamsal boliitleme islemini gergeklestirir.

Ikincisi, 2018 yilina gelindiginde ortaya ¢ikan ve son yillarda popiilaritesi artan,
evrisimsel sinir aglarindan biri olan ve Maske Tabanli Bolgesel-Evrisimsel Sinir Aglar

olarak adlandirilan Mask R-CNN’dir. Mask R-CNN’in en 6nemli 6zelligi, semantik
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boliitleme yonteminden farkli olarak, yeni bir yaklagim ile gelistirilmis olmasidir. Bu yeni
yaklasim ile goriintiideki her bir nesne sinifini bir biitiin olarak tespit etmek yerine, evrisim
islemleriyle her bir piksel degerini ayr1 ayr1 siniflandirarak piksel seviyesinde nesne tespiti
yapilmasina olanak saglayan 6rnek boliitlemesi (instance segmentation) olarak adlandirilan

yontem gelistirilmistir.

BCH segmentasyonu i¢in Onerilen derin o6grenme ag yapist Sekil 6.1'de

gosterilmektedir.

Girig Goruntisi Uzman Etiketlemesi  Tespit edilen

L or
L R

Giris Goruntilert

U-Net
) Bolutleme

Olcekleme ve

. Veri Arttirma
Normalizasyon

/" Giris Gérintisi  Uzman Etiketlemesi  Tespit edilen

Sekil 6.1. BCH bdliitlemesi i¢in Onerilen derin 6grenme ag yapisi
6.1.1. Verisetleri

BCH igeren goriintiilerle yapilan caligmalarda lezyonu dogru tamimlayan ve
lezyonla ilgili dogru sinif etiketini veren veri setlerinin elde edilmesi ve hazirlanmasi uzun
bir siiregtir. Ek olarak, kullanilan veriseti genelleme i¢in yeterince biiyiik olmali ve BCH
ile ilgili tiim durumlart miimkiin oldugunca i¢ermelidir. Yumusak dokular daha fazla veri
icerdiginden lezyon tespiti icin MRG'nin yaygin olarak kullanildig: bilinmektedir. Ayrica
MRG'de goriintiiler T1-a, T2-a, FLAIR, DWI gibi farkli sekanslarda alinabildiginden bu
sekanslari bazilarinda hiperintens gelisim daha net goriilebilmektedir. Ozellikle T2-a ve

FLAIR goriintiilerde hiperintens gelisimler daha net olarak gdzlemlenebilir (Sharma vd.,
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2022). Hiperintens lezyonlar1 daha kolay tespit edebilmek i¢in FLAIR MR goriintiilerinde
beyin dokusunun disinda kalan beynin sivi bosluklarindan dolay1 olusan hiperintens
gorintiiler baskilanmaktadir. Bu sayede olas1 yanlis algilamalarin oniine gecilmis olur.
Verisetleri kullanilarak gercgeklestirilen egitim ve test sonuglarinin dogrulugunu ve
gecerliligini dogrulamak igin uzman tarafindan etiketlenen (referans maske) MR
gortintiileri  kullanilmistir. Bu ¢alismada, BCH tespiti ve bolitlemesi igin WMH

Segmentation Challenge ve ISLES 2015 Ischemic Stroke verisetleri kullanilmistir.
6.1.1.1. ISLES 2015 Stroke Challenge Veriseti

ISLES 2015 Ischemic Stroke Challenge veriseti, iskemik inme hastaliginin tespitini
tyilestirmek ve yeni yaklagimlara olanak saglamak icin MICCAI 2015 kapsaminda
diizenlenen Iskemik Inme Lezyon Boliitlemesi (ISLES 2015 Challenge) etkinliginde
kullanilmistir (ISLES2015, 2015; Maier vd., 2017:250). Bu veriseti multispektral olarak
elde edilmis MR goriintiilerinden olusan iki ayr1 alt verisetinden olusmaktadir. Birincisi,
gelisim asamasindakisub-akut iskemik inme lezyonlarinin otomatik tespiti ve boliitlemesi
icin olusturulan sub-akut iskemik inme lezyonu béliitleme (SISS) verisetidir. Ikincisi, akut
iskemik inme bolgesinin ¢evresinde olusan hasar goérmiis ama kurtarilabilir dokusu
(penumbra) olan hastalara ait MR goriintiilerinden olusan inme lezyonlar1 (SPES)
verisetidir. Elektriksel fonksiyonun durdugu ancak kalict doku hasarinin heniiz olusmadigi
ve tedavisinin 6nemli oldugu duruma iskemik penumbra denir (Astrup vd., 1981:723,;
Astrup vd., 1977:51). Tez ¢alismasinda, hiperintens goriintiilerin tespitine dayali olan ve
ISLES 2015 Challenge sonucunda tiim ekiplerin daha diisiik performans elde ettigi SISS
veriseti FLAIR gorintiileri ile kullanilmistir. Calismamizda, BCH bdéliitlemesi i¢in sadece
sub-akut iskemik inme lezyonlarmin boliitlemesi yapilmistir. SISS verisetindeki
goriintiilerin boyutlar1 240 (genislik) x 240 (yiikseklik) x 155(dilim) x 4 (¢coklu mod)
seklindedir. BCH boliitlemesi deneysel ¢alismalari i¢in ISLES 2015 SISS verisetindeki 28

hastanin toplam 1030 goriintiisii kullanilmistir. Bu goriintiilerin 802'si (%78) egitim, 168'i
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(%16) dogrulama ve 601 (%6) test i¢in kullanilmistir. ISLES 2015 verisetinden lezyon

igeren Ornek goriintiiler Sekil 6.2'de verilmistir.

Sekil 6.2. ISLES 2015 Iskemik Inme verisetinden lezyon igeren drnek gériintiiler

6.1.1.2. MICCAI 2017 WMH Challence Veriseti

2017 yilinda, vaskiiler kaynakli oldugu varsayilan BCH'nin otomatik boliitlenmesi
i¢in mevcut yontemlerin performanslarini karsilastirmak ve yeni boliitleme yaklasimlarini
ortaya ¢ikarmak amaciyla MICCAI 2017 kapsaminda WMH Segmentation Challenge
etkinligi diizenlenmistir. Etkinlik i¢in WMH Segmentation Challenge veriseti
olusturulmustur ve katilimcilarin kullanimina sunulmustur (Kuijf vd., 2019:2556; WMH,
2017). Verisetinde 3 farkli hastane ve 5 farkli MR tarayicidan elde edilen goriintiiler
bulunmaktadir. Tez ¢alismasinin bu boliimiinde WMH Challenge verisetinden toplam 60
MR dizisinden toplam 735 goriintii kullanilmistir. Goriintiilerden 572'si (%78) egitim,
119" (%6) dogrulama ve 44'ii (%6) test i¢in kullanilmistir. WMH Segmentation Challenge

verisetinden 6rnek goriintiiler Sekil 6.3'te verilmistir.
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Sekil 6.3. WMH Segmentation Challenge veriseti lezyon igeren 6rnek goriintiiler

Tez c¢alismasinin bu bolimiinde BCH bolitlemesi i¢in  kullanilan WMH
Segmentation Challenge ve ISLES 2015 Ischemic Stroke veri kiimeleri hakkinda ozet
bilgiler Tablo 6.1'de verilmistir.

Tablo 6.1. MICCAI 2017 WMH Segmentation Challenge ve ISLES 2015 Ischemic Stroke

verisetlerinin 6zellikleri

WMH Segmentation

ISLES 2015 Ischemic Stroke ( SISS veriseti)

Challenge
MICCAI 2017 ISLES 2015 (MICCAI 2015)
Yarisma
BCH I
WMH tipi c e
S 3D T1-ave 2D FLAIR FLAIR, T2-a TSE (Turbo Spin Echo), T1 TFE
MR Sekanslan (Fast Spin Echo) /TSE, DWI
60 (egitim), 110 (test 28 (egitim), 36 (test
MR Serisi Sayisi (egitim), (test) (cgitim), 36 (test)
o . 3 2
Goriintiilleme Merkezi Sayisi
515Tand3T 23T
Tarayic1 Sayisi ( an ) S
2 2

Etiketleme Yapan Uzman sayisi

Verisetinde Kullanilan Toplam

Goriintii Sayisi

735 (egitim=572,
dogrulama=119, test=44)

1030 (egitim=802,
dogrulama=168, test=60)




6.1.2. Metodoloji

Deneysel calismalarda, BCH tespiti ve boliitlemesi i¢in, BCH olarak
siniflandirilmis  bolgeler iceren MR goériintiilerinden olusan MICCAI 2017 WMH
Segmentation Challenge ve yine hiperintens olusumlara sebep olan bir beyin hastaligi olan
iskemik inme hastalarinin MR goriintiilerinden olusan ISLES 2015 Ischemic Stroke olmak
iizere iki farkli veriseti kullanilmistir. ilk asamada, gériintii 6n isleme teknikleri ile
gorlintiiler normalizasyona tabi tutulmus ve piksel degerleri belirli bir deger araligi ile
sinirlandirildiktan sonra belirli bir boyutta (256x256) yeniden Olgeklendirilmistir.

Sonrasinda ise veri artirma islemleriyle veriseti genisletilmistir.

Deneysel calismalarda donanim olarak Bolim 5°te de kullamidigimiz, GPU
bilesenine sahip bir bilgisayar kullanilmistir. BCH bdliitlemesi i¢in, uzmanlar tarafindan
nesnelerin sinirlarinin etiketlendigi referans etiketlemeleri (ground truth) kullanilarak
Mask R-CNN ve U-Net derin 6grenme aglar1 kullanilmistir ve deneysel sonuglar
karsilastirilmistir. flave olarak, calismada elde edilen sonuglar literatiirdeki derin 6grenme

aglarinin BCH boliitlemesindeki performanslar karsilastirilmastir.
6.1.2.1. Veri Etiketleme

BCH'de lezyonlarin veya lezyon benzeri olusumlarin dogru tespiti erken teshis ve
uygun tedavi yontemlerinin belirlenmesi i¢in biiylik 6nem tagimaktadir. Verisetinde
etiketleme isleminin dogru yapilmasi basarilt sonuglar almak i¢in ¢ok Onemlidir. Bu
nedenle etiketlemelerin bir veya daha fazla deneyimli uzman tarafindan yapilmasi
gerekmektedir. Bu tez galismasinda, her iki verisetinde de uzmanlar tarafindan etiketlenmis

temel gerceklik maskeleri bulunmaktadir.

ISLES 2015 inme verisetindeki tiim MR dizileri Norogoriintileme Bilisim
Teknolojisi Girisimi (Neuroimaging Informatics Technology Initiative, NIfTI) dosya
formatinda olusturulmustur. Sonrasinda, deneyimli uzmanlar tarafindan FLAIR ve DWI
sekansli gorintiilerde eszamanli olarak patolojik sinyal bulunursa lezyonlar subakut inme
olarak siniflandirilmig (artan su igerigine bagh olarak sisme kaniti olan vazojenik ve
sitotoksik 6dem varligi), kan damarlarindaki degisim nedeniyle sinyal degisikligi olan
inme lezyonlar1 da dahil edilmistir. Uzmanlar tarafindan yapilan degerlendirme ¢alismast
ile elde edilen temel gergeklik maskelemeleri ayni sekilde NIfTI formatinda
kaydedilmistir. Sonrasinda, deneyimli uzmanlar tarafindan FLAIR ve DWI sekansh

goriintiilerde eszamanli olarak patolojik sinyal bulunursa lezyonlar subakut inme olarak
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siniflandirilmig (artan su igerigine bagl olarak sisme kaniti olan vazojenik ve sitotoksik
0dem varlig1), kan damarlarindaki degisim nedeniyle sinyal degisikligi olan inme
lezyonlar1 da dahil edilmistir. Bu sekilde yapilan etiketlemelerdekihatalar kaldirilmis ve

etiketlemelerin dogrulugu kanitlanmistir.

MICCAI 2017 BCH verisetinde her hasta i¢in 3B Tl-a ve 2B FLAIR MR
goriintiileri alinmistir. Temel gergeklik maskeleri (ground truth), bu veri setinden 6nce
1000'den fazla BCH igeren vakay1 boliitlemis olan uzman bir goézlemci tarafindan FLAIR
goriintiiler iizerinde bir kontur ¢izim teknigi kullanilarak cizilmistir. ilave olarak Kklinik
nororadyolojide on bir yillik deneyime sahip ikinci bir uzman goézlemci tarafindan
incelemeden gecirilmis ve iki gozlemci bir konsensiis toplantisinda el yordami ile
boliitlemeyi diizeltilmistir. Nihai temel ger¢eklik maskeleri, ikinci gbzlemci tarafindan
yapilan akran incelemesinden sonra birinci gdozlemcinin isaretlemelerinin diizeltilmesiyle
elde edilmistir. Bu sayede etiketlemelerin hata orani en aza indirmenmis ve dogrulugu

kanitlanmustir.

Her iki verisetinde de MR goriintii dizilerinin her biri tek bir dosya olarak NIfTI
formatinda kaydedilmistir. ISLES 2015 verisetinde uzmanlar tarafindan arka plan ve inme
lezyonlar1 olmak tizere iki sinif tanimlanmistir. BCH verisetinde, uzmanlar tarafindan arka
plan, BCH ve diger patoloji gibi ii¢ sinif etiketlenmistir. Buradaki asil ama¢ BCH
boliitlemesi oldugundan, diger patolojiler kabaca maskelemek igin isaretlenmistir (Kuijf
vd., 2019:2556). Ayrica diger patoloji smifina ait etiketleme sayist ¢ok azdir. Hem
etiketlemeler kabaca yapildigindan, hem de diger patoloji olarak etiketlenen nesne ¢ok az
oldugundan bdliitleme basarimini diisiirmektedir. Bu nedenle, tezde sadece BCH

etiketlemesi dikkate alinarak deneysel ¢alismalar yapilmistir.
6.1.2.2. Goriintii On isleme

BCH' yi Mask R-CNN ve U-Net teknikleri ile boliitlemek i¢in maskeleme
verilerinin koordinat sistemine donistiiriilmesi gerekir. Maskeleme goriintiilerindeki her
bir BCH boélgesinin koordinatlari, kenar algilama algoritmalari kullanilarak ayri ayri
cikarilmistir. Goriintii ve lezyon ile birlikte koordinat verileri, nesnelerin sinif adi,
nesnelerin kapsadigi alan 6zel bir formatta (coco, xml, json, via_json) kaydedilmistir ve
etiketleme islemi tamamlanmistir. WMH Segmentation Challenge ve ISLES 2015 veri
setlerinden alinan Ornek gorintiller ve uzman tarafindan etiketlenen temel dogruluk

maskeleri Sekil 6.4'te verilmistir. WMH Segmentation Challenge veriseti goriintiilerinden
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Sekil 6.4 (a) ve Sekil 6.4(e)'deki goriintiilerin temel gergeklik maskeleri sirasiyla Sekil 6.4
(b) ve Sekil 6.4 (f)’de sunulmustur Benzer sekilde, ISLES 2015 verisetinde Sekil 6.4(c) ve
Sekil 6.4(g)'deki goriintiilerin temel gercek maskeleri sirasiyla Sekil 6.4(d) ve Sekil
6.4(h)’de sunulmustur.

(e) (f) (g) (h)

Sekil 6.4. WMH Segmentation Challenge (a ve e) ve ISLES 2015 (c ve g) veri setlerinden ve

temel gerceklik maskelerinden (b, d, f ve h) 6rnek goriintiiler

Bu calismada kullanilan her ikisi de kamuya agik olan veri setlerindeki MR
taramalari, farkli MR tarayicilarindan alinmistir. Tarayicilar farkli oldugu i¢in NIFTI
olarak bicimlendirilen goriintiilerin piksel yogunluk degerlerinin dagilim o&lgegi de
farklidir. Bu nedenle, bu ¢alismada kullanilan tiim goriintiileri belirli piksel yogunlugu
araliginda sinirlandirmak i¢in Denklem (6.1)'de belirtilen dogrusal normalizasyon
kullanilmistir. Boylece tiim goriintiilerin piksel degerleri 0-255 araligindaki gri seviye
degerlerine normalize edilmistir. Burada X, goriintiideki bir pikselin degerini, Xmax,
goriintiideki maksimum parlaklik degerine sahip pikseli, Xmin, goriintiideki minimum
parlaklik degerine sahip pikselin degerini ve Xnormalize, normalize edilmis piksel degerini

gosterir.

* 255 (6.1)

Xhormalize =

6.1.2.3. Veri Artirma (Data Augmentation)

Derin 6grenme algoritmalar: ile yapilan ¢calismalarda, egitim veri sayisinin fazla
olmas1 ve tespit edilecek nesne simnifina ait olabildigince fazla sayida ve gesitli nesne

icermesi agin daha yiiksek performans gostermesini saglamaktadir. Yiiksek basarim i¢in
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gereken minimum veri sayisi, problemin zorluk derecesine gore degismektedir. Ag, veri
setindeki goriintii sayist az oldugunda 6grenme gergeklesse de, asir1 6grenme denilen ve
agin ezberleme yapmasi olarak bilinen bir durum ortaya ¢ikabilir. Bu durumdan kurtulmak
i¢in agin ¢ok fazla veri ile egitilmesi gereckmektedir. Baz1 basit problemler i¢in 400-500
aras1 goriintiiden olusan veriseti egitim igin yeterli olabilirken, daha zor problemler igin bu
verinin 10 kat1 veya daha fazlasi gerekebilir. CNN ile 6grenme islemini gerceklestirmek
i¢in giris goriintiisii matrisi, evrisim g¢ekirdegi ad1 verilen baska bir matris ile ¢arpilir. Bu
carpma islemleri sonucunda goriintiintin 6znitelikleri ¢ikarilmaktadir. Agin egitiminde
kullanilan goriintii sayis1 arttikga Ogrenilen O6zellik de artar, bu da goriintiilerin ag
tarafindan taninma oranini artirir. ISLES 2015 Stroke ve WMH Segmentation Challenge
veri setlerinin mevcut goriintli sayilar1 agin yiiksek basarim ile egitilebilmesi i¢in yetersiz
kalmaktadir. Bu sebeple, her iki veriseti i¢in de veri artirma gereklidir. Gorilintiinilin farkl
Ozelliklerini degistirerek verileri artirmak i¢in kullanilabilecek bir¢ok ydntem vardir
(Shorten & Khoshgoftaar, 2019:1). Tez ¢alismasinda, veri artirma igin “imgaug” adli
kitiiphane kullanilmistir (Jung, 2019). Bu amagla, Sekil 6.5’teki veriler lizerinde
gorlildiigic gibi dondiirme (rotate), soldan-saga dondiirme (fliplr), yukaridan-asagi
dondiirme (flipud), agisal dondiirme (affine), keskinlestirme (Filtersharpen), yumusatma
(MedianBlur) fonksiyonlar1 gibi islemler uygulanmustir.

GamaKontrast(1.50)

GamaKontrast(0.70)& LineerKontrast(0.80) OrtalamaYumusatma
Doéndiirme270° &SoldanSaga & Keskinlestirme&
Dondirme90°

Sekil 6.5. Verisetlerindeki MR goriintiileri i¢in ¢esitli veri artirma fonksiyonlarinin etkisi
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Her goriintiiye farkli sekillerde uygulanan 17 farkli veri biiyiitme isleminde

kullanilan veri artirma fonksiyonlarinin nasil kullanildigi Tablo 6.2'de verilmistir.

Tablo 6.2. Goriintiilere uygulanan veri artirimi islemi fonksiyonlari

‘ Dondiirme Kontrast Ayar ‘ Yumusatma ‘ Keskinlestirme
. Yukaridan Soldan Dondiirme Lineer Gama Kontrast Ortalama Keskinlestirme
Veri agaglya saga (90, 180, Kontrast gama=(0,5, 2) yumusatma filtresi (Filter
Arttirma | (Fjinyq) (Fliplr) 270) (alpha=04, (Median Blur) Sharpen)
Numarasi 1,6)
1 - - 0,95
1
1 - 1,30
2
90 1,20
3
180 1,05
4
270 1,45
5
1 - 1,25
6
1 - - 1,15
7
1,35
8
270 1,35
9
1 - - 1,20
10
1 - - 1,10
11
1,35
12
1 180 - - 1
13
1,50
14
270 = 0,70
15
1 - 0,80 - - 1
16
90 - - 1 1
17

6.1.2.4. Hiper-parametre Optimizasyonu

Bu kisimda, derin 6grenme aglarinin egitim siiresi ve basarimina dogrudan etki eden
hiper-parametreler icin farkli degerler secilerek egitim ve testler gergeklestirilmistir. U-Net
ve Mask R-CNN aglar1 icin hiper-parametre optimizasyonu yapilmakla birlikte,

optimizasyonu ¢ok daha zor olan Mask R CNN ag iizerinde daha ¢ok durulmustur.

Kullanilan Mask R-CNN uygulamasi, omurga yapist olarak ResNet50 ve
ResNet101 ag modelleri ile kullanilabilecek sekilde tasarlanmistir. Egitim siiresini
kisaltmak ve daha basarili sonuglar elde etmek icin baslangicta agirlik katsayilari rastgele
sec¢ilmemis, Onceden egitilmis aglardan elde edilen agirlik katsayilart kullanilmagtir.
COCO ve ImageNet gibi yliz binlerce goriintiiden olusan veri setlerinin egitimi sonucunda
elde edilen 6n egitilmis aglarin agirlik katsayilari kullanilmistir. Bu sekilde gergeklestirilen
ogrenmeye transfer 6grenmesi denir (Torrey & Shavlik, 2010:242-264). Egitim baslangig
katsayilar1 olarak kullanilan COCO agirlik katsayilariyla ImageNet agirlik katsayilarindan
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daha basarili sonuglar elde edilmistir. Bunun sebebi de COCO veri setinin segmentasyon

ve Ozellikle 6rnek boliitlemesi problemine uygun olarak etiketlenmis veriler icermesidir.

Egitimlerde ilk olarak, 6zellik ¢ikarimi i¢in ResNet50 omurga yapisi kullanilmis ve
basarili sonuglar elde edilmistir. Sonra, daha biiyiik bir omurga yapis1 olan ResNet101
kullanilmis ve ResNet50 omurgasindan daha iyi sonuglar elde edilmistir. Egitim sirasinda
ag yapisindaki tim evrisim katmanlar1 kullanilmis, daha az katman (head, 2+, 3+, 4+)
iceren konfigiirasyonlar kullanildiginda yeterli 6grenme saglanamamis ve agda asiri

O0grenme sorunu meydana gelmistir.

Mask R-CNN aginin yapisi sebebiyle optimize edilmesi gereken, egitim siiresi ve
basarimi dogrudan etkileyen onlarca hiper-parametre igermektedir. Hiper-parametreler
egitim veri setimize ve donanim Ozelliklerimize gore degiskenlik gosterdiginden dogru
degerlerin se¢imi zor ve zaman alic1 bir istir. Bu nedenle tez ¢alismasinda Mask R-CNN
i¢in hiper-parametre optimizasyonu yapilmistir. Mask R-CNN'de kullanilan kritik 6neme
sahip hiper-parametrelerden bazilart sunlardir: omurga, 6grenme hizi, agirlik kaybi,
0grenme  momentumu, Detection Min Confidence, Detection NMS Threshold,
Step_Per_Epoch, Validation_Step, RPN_Anchor_Scales, RPN_NMS_Threshold,

Train_ROIs_Per_Image, RPN_Train_Anchors_Per_Image.

Hiper-parametre sayisinin fazla olmasi ve farkli hiper-parametrelerin egitim
tizerindeki farkli etkilerinin 6nceden kestirilememesi nedeniyle en uygun degerler ancak
test ile belirlenebilmektedir. Hiper-parametrelerin dikkatli se¢imi, egitimin basarisini
dogrudan etkiledigi ve 6zellikle zor problemlerin kisitli donanim imkéanlari ile ¢éziimiinde
isimizi kolaylastirdig1 i¢in ¢ok Onemlidir. Derin 6grenme aglarinda hiper-parametreler
kesin bir degere sahip degildir ve kullanilan verisetinin boyutu, donanim kapasitesi ve

problemin zorluk derecesi gibi kriterlere gore degiskenlik gosterebilir.

Mask R-CNN ve U-Net ag yapisindaki basarima etkisi yiiksek olan hiper-

parametrelerden bir kismi hakkinda ayrintili bilgi Tablo 6.3’te verilmistir.
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Tablo 6.3. Hiper-parametrelerin egitime etkileri

Parametre
Batch boyutu

‘ Aciklama

Tek bir adimda (birim
zamanda) aga giris yapabilen
gorintil say1s1

Etkisi

Boyutu arttikca egitim siiresi kisalmakta,
hafiza kullanimi artmaktadir.

Cekirdek boyutu

Konvoliisyon islemi i¢in
kullanilan ¢ekirdek boyutu

Biiyiik filtre ile islem yiikii artar ancak daha az
adimda evrisim islemi uygulanir. Elde
edilecek sonuglar daha fazla sayida gegis ile ve
daha kiigiikgekirdek ile elde edilebilir. Ozellik
haritas1 olusturmak i¢in kullanilir.

Havuzlama tipi

Belirlenen ¢ekirdek kerneli ile
havuzlama islemini yapar

Havuzlama sayesinde goriintiiler parametre
sayis1 azaltilarak goriintii kiigiiltilmektedir.
Bunu 6zellikleri kaybetmeden yapmay: saglar.

Aktivasyon fonksiyonu

Noronlardan gelen bilginin
¢ikisa aktarimina karar verir.

Asirt 6grenme problemini kaldirma ve daha
giiclii siniflandirma yapmay1 saglar.

Smiflandirma fonksiyonu

Son katmanda smiflandirma
i¢in kullanilir.

Agdaki egitim sonucunda elde edilen sonuglari
simiflandirma islemini gerceklestirir.

Optimizasyon fonksiyonu

Her donemde bazi
hiperparametleri optimize
etmek i¢in kullanilan
fonksiyonlar

Verimlilik ve basarim iizerinde dogrudan etki
gostermektedir. Dogru segilmedigi taktirde
agin egitim siiresi ve basarimi olumsuz
etkilenmektedir. Ag basarisiz olabilmektedir.

Ogrenme Katsayisi

Her adimda &grenilen veri
miktarin1 belirler.

Bu katsay1 agin 6grenme hizini belirler.
Yiiksek secildiginde agirlik katsayilarinin
patlamasina, diisiik segildiginde ise agin
basarima ulasamamasina sebep olabilir.

On-egitilmis agirhk

Agin agirhik katsayilari igin

Ogrenme aktarimi yapilmasini saglar. Bu

ag yapisi

katsayilari baslangic degerlerini belirler sayede agirlik katsayilari rastgele se¢ilmek
yerine Onceden- egitilmis agdan elde edilen
katsayilar kullanildig1 i¢in egitim siiresi
kisalir. Bu sayede ag basarimi da artar.

Omurga (Backbone) Ozellik gikariminda kullamlan | Derinligine gore karmasik problemlerin

¢Oziilebilme ihtimali artar. Daha fazla 6zellik
ogrenilmesini saglayabilir. Ancak boyut
arttikca iglem yiikii artar.

RPN_Anchor_Scales

Ozellik ¢ikarim i¢in kullanilan
gergeve boyutu

Goriinti lizerinde ayn1 anda pek ¢ok alan
belirlenerek lokal 6grenme saglanir.

Train_ROlIs_Per_Image

Goriintii basina ilgi bolgesi

Goriintii lizerinde tepsit edilecek nesne
sayisina gore artan sayida ilgi bolgesi
belirlenir. ilgi bolgesi sayis1 arttik¢a islem
yiikii artar

RPN_Train_Anchors_Per_
Image

Ozellik ¢ikariminda kullanilan
gergeve sayisi

Boyutun artmasi nesne tespitinde fayda saglar
ancak ig yiikiinii arttirir.

Bu tez calismasinda, hiper-parametreler i¢in en uygun degerler, daha onceki

calismalar da dikkate alinarak ampirik olarak belirlenmistir. Ornegin gériintilyii farkl

Olgeklerde parcalara ayirarak nesne tespitini saglayan bolge Onerici ag yapisinda kullanilan

RPN _Anchor Scales parametresi, goriintli boyutlarina ve algilanacak nesne boyutlarina

gore secilmistir. Goriintiilerdeki daha kiiclik nesnelerin tespiti i¢in daha kiigiik RPN

degerlerinin segilmesi gerektigi bilinmektedir (Ren vd., 2015). Bu sebeple egitimin ilk
asamasinda daha biiyiik nesneler i¢in biiyiik 6l¢ekli RPN kutucuklar1 (16, 32, 64, 128, 256)
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kullanilmistir. Egitimin ikinci asasinda ise daha kiiclik nesnelerin tespiti i¢in 256X256
yerine 8x8 boyutlu RPN kutucugu ilave edilerek daha kiigiik 6l¢ekli kutucuklar (8, 16, 32,
64, 128) kullanilmis ve basarima olumlu etki etmistir. Diger bir hiper-parametre olan ve
goriintli basmna ilgi bolgelerinin sayisim1 belirleyen Train ROIs Per Image hiper-
parametresi, evrisim asamasindaki hesaplama yiikii iizerinde ikinci dereceden bir etkiye
sahiptir. Goriintii lizerinde ¢ok fazla nesne yoksa bu degerin ¢ok biiylik se¢ilmesinden
kaynaklanan islem yiikiine kiyasla egitim tizerindeki olumlu etkisinin diisiik oldugu
Train_ROIs_Per_Image i¢in 64x64 ve 128x128 degerleri kullanilarak yapilan egitimler
sonucunda goriilmiis ve bu degerin kii¢iiltiilmesinin egitim siiresini onemli dlgiide azalttig1

sonucuna varilmistir.

Egitim siiresini ve nesne boliitleme basarimini etkileyen diger bir hiper-parametre
ise goriintii bagina kutucuk 6nerisi sayis1 olan RPN_Train_Anchors_Per_Image degeridir.
Bu deger, Mask R-CNN makalesi ve kiitiiphanesinde 512 olarak secilmistir. Deneysel
calismalarda 64 veya 128 olarak secilerek yapilan egitimlerin siiresi kisalirken basarimda

kayda deger bir azalma olmamastir.

Ayrica veriseti boyutu, gorintii boyutu, Anchor Per Image, Rol Per_Image
degerleri ve omurga boyutu artttkga da GPU ve bilgisayarin RAM kullanimlari
artmaktadir. Agirhik kaybi, batch boyutu, 68renme oran1 ve momentum parametreleri
belirlenirken Girshich ve He’nin c¢alismalari referans alinmustir (Girshick, 2015:1440-
1448; He vd., 2017:2961-2969). Diger kritik hiper-parametre ise her katmanda
gerceklestirilen egitim sonucunda ne kadar Ogrenme yapilabilecegini belirleyen LR
katsayisidir. Deneysel ¢alismalarda, Mask R-CNN makalesinde kullanilan LR degerinin
bizim ¢ok yiiksek oldugu ve agirlik katsayilarinin patlamasina neden oldugu goriilmiistiir.
Bu nedenle en az 10 kat daha kiigiik LR degeri kullanilarak daha basarili sonuglar elde
edilmistir. Egitim sirasinda LR 6l¢eklenerek degeri 0,001'den 0,0001'e dogru diistiriilerek
erken 6grenme engellenmis, egitime uzun siire devam edilmis ve daha basarili sonuglar
alinmistir. LR degeri ile birlikte agirlik kayb1 ve momentum degerleri optimizasyon i¢in
uygun sekilde se¢ilmistir. Agirlik kayb1 1073 — 10™* araliginda ve momentum degeri de
0,9 olarak se¢ilmistir. Ayrica optimizasyon igin stokastik gradyan inisi (Stochastic gradient
descent, SGD) kullanilmustir.
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6.1.3. Donamim Ozellikleri

Tez calismasinin bu bolimiindeki deneysel ¢alismalar i¢in 5. Boliimde yapilan
calismalarda da kullanilan 10. Nesil Intel i7 Comet Lake 10870H 2.2GHz (Turbo Boost ile
5GHz) 8+8 ¢ekirdekli islemci ve Nvidia GPU igeren RTX2070 serisi ekran karti
bilesenlerinden olusan diziistii bilgisayar kullanilmistir. Farkli olarak, veriseti boyutunun
arttirilmast neticesinde olugan Mask R-CNN egitimlerindeki yiiksek RAM ihtiyacindan
dolay1 bilgisayarin RAM kapasitesi 48 GB’a ¢ikarilmistir. Ayni sekilde agin egitimlerinde

Tensorflow ve Keras kiitliphaneleri kullanilmistir.
6.2. Deneysel Sonuglar

Deneysel ¢alismalarda, iki veri seti iizerinde otomatik BCH bdliitlemesi igin iki
farkli derin 6grenme teknigi kullanilmistir. Bunlardan ilki, Github iizerinden paylasilan
Mask R-CNN kiitiiphanesi olan matterport (Abdulla, 2017) modelinin {izerine
tyilestirmeler yapilarak inga edilmistir. BCH boliitleme i¢in kullanilan diger bir teknik de
Mask R-CNN teknigine gore daha basit oldugundan uygulanmasi daha kolay olan U-Net
teknigidir. Mask R-CNN, ResNet50 ile yaklasik 44.662.942 egitim parametresine ve
ResNet101 ile 63.733.406 egitim parametresine sahipken, U-Net aginda sadece 2.140.065
parametre egitilir. Bununla birlikte Mask R-CNN tekniginde oldugu gibi, U-Net'te 6rnek
boliitlemesi yapilamaz. U-Net'te Oznitelik ¢ikarimi evrisim islemleri ile yapilirken,
transpoze evrisim operatorii ile de yerellestirme saglanir. U-Net ile egitim optimizasyonu
icin Adam optimizasyon fonksiyonunu ve aktivasyon fonksiyonu olarak da sigmoid

fonksiyonunu kullanilmistir.

Egitim verisetlerini olusturmak icin ISLES 2015 iskemik inme verisetinden 802
gorinti ve  WMH Segmentation Challenge verisetinden 572 goriintii secilmistir.
Olusturulan bu veri setleri Mask R-CNN egitimi i¢in yeterince bilyiik degildir ve bu sekilde
egitim yapildiginda ag asir1 6grenme problemi ile kargilasmistir. Aga bir seyreltme katman
eklemek ve veri artirma ile goriintii sayisini artirmak, asirt 6grenme sorununun istesinden
gelmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Deneysel ¢calismalarda dncelikle aga seyreltme
katmani eklenmis ancak yeterince basarim saglanamamistir. Veri biiyilitme ile ISLES 2015
Iskemik inme veriseti yaklasik 6 kat, WMH Segmentation Challenge veriseti yaklasik 10

kat artirllmistir. Boylece, asir1 6grenme sorunu biiyiik 6lgiide ¢oziilmiistiir.

U-Net'te egitim performansimin Ol¢limii i¢in egitim sirasindaki kayip degerini

hesaplayan kayip fonksiyonu ve dogrulama asamasindaki kayip degerini hesaplayan
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dogrulama kaybi fonksiyonu kullanilmaktadir. U-Net'ten farkli olarak, Mask R-CNN'de
egitim ve dogrulama sirasinda tek bir kayip fonksiyonu yerine ¢oklu kayip fonksiyonu
kullanilmaktadir. Bunun nedeni, ¢ikti katmaninda siniflandirma, sinirlayici kutu ve maske
siniflandirmasinin ii¢ farkli siniflandirici kullanilarak yapilmasidir. Bunlarin her birinin
kayip fonksiyonlar1 ayri ayri hesaplanir. Bu nedenle, kayip fonksiyonu (L), Mask R-
CNN'de Denklem (6.2)'dekigibi formiile edilir:

L= Lrpn_class + Lrpn_bbox + Lmrcnn_class + Lmrcnn_bbox + Lmrcnn_mask (62)

Burada, L,pn ciass V€ Lypn_ppox Sirastyla RPN igin sinif kaybini ve sinirlayici kutu
kayb1 degerlerini V€ Ly renn class » Lmrenn bbox Lmrenn mask Sirasiyla smf kaybini,

sinirlayict kutu kaybini ve maske kaybini temsil eden kayip fonksiyonlaridir.

Egitim sonucunda nesnelerin tespit ve boliitleme basarimi yaygin olarak kullanilan

metrikler ile iki veriseti i¢in de hesaplanmis ve karsilastirilmistir.

Deneysel calismalarda, BCH boliitleme basarimi i¢in siklikla kullanilan
metriklerden DSC, PRC, RC denklemleri 6nceki Bolim 5.3’te verilmisti. Bu metrikler
onerilen yontemlerin tespit performanst hakkinda bilgi verse de performans 6lgiimii igin
tek basina yetersizdir. Bu nedenle RC ve PRC degerlerinin (Hou vd., 2020:188564)
harmonik ortalamasi aliarak olusturulan F1 metrigi de kullanilmistir. F1 metrigi Denklem

(6.3)'de verilmistir.

PRC*RC
PRC+RC

F1 = 2x

(6.3)

6.2.1. MICCAI 2017 WMH Segmentation Challenge Veriseti i¢cin Deneysel

Sonuclar

Inme verisetinde oldugu gibi, WMH Segmentation Challenge Vverisetinde de veri
sayis1 sinirli oldugundan ve agin 6grenmesi gereken BCH’lerin ¢ok ¢esitli olmasi sebebiyle
veri artirma uygulanmigtir. 572 goriintiiden olusan verisetindeki tiim gorintiiler 6n
egitimlerdeki tespit basarimlarina bakilarak 8 ile 12 kat arasinda artirilmis ve verisetindeki
goriintii sayis1 6000°e ¢ikarilmistir. Veriseti ile Mask R-CNN teknigi kullanilarak yapilan
deneysel calismalar sonucunda DSC'ye gore piksel bazinda 0,83 boliitleme skoru elde
edilmistir. Ayrica bu verisetinde 0,83 PRC, 0,73 RC ve 0,78 F1 skorlar1 elde edilmistir.

WMH Segmentation Challenge verisetinde Mask R-CNN ve U-Net derin 6grenme
teknikleri i¢in egitim sirasindaki kayip ve dogrulama kaybi degerleri sirasiyla Grafik 6.1

ve Grafik 6.2'de gosterilmektedir. Burada, 120 donem boyunca egitilen her iki derin
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o0grenme tekniginin egitim ve dogrulama kayip egrilerinin benzer oldugu ve aglarin bagaril
oldugu goriilmekle birlikte, U-Net derin 6grenme agi daha kisa siirede kararli hale

gelmistir. Ayn1 zamanda, U-Net aginin kayip degerleri daha diistiktiir.

—egitim kayip dogrulama kay1ip

~1
w
 ——

<

—— o — —

Doénem (Epoch) Sayist

Grafik 6.1. WMH Segmentation Challenge verisetinin Mask R-CNN ile egitimi sonucunda
elde edilen kayip ve dogrulama kaybi grafigi
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Grafik 6.2. WMH Segmentation Challenge verisetinin U-Net ile egitimi sonucunda elde edilen
kayip ve dogrulama kaybi1 grafigi
Mask R-CNN ile boliitlemesi yapilan WMH Segmentation Challenge verisetinden

ornek goriintiiler Sekil 6.9'da gosterilmektedir. Burada, dort farkli MR goriintiisii i¢in orijinal
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MR goriintiisii, uzman tarafindan isaretlenen gergek referans maskesi, tahmin edilen maske,

tahmin edilen boliitleme ve boliitleme sonucunun yakinlastirilmis goriiniimii gosterilmistir.

orijinal goriintii gergek referans tahmin edilen tahmin edilen yakinlastirilmig
maskesi boliitleme boliitleme
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Sekil 6.6. Mask R-CNN teknigi ile basariyla boliitlemesi yapilan WMH Segmentation

Challenge veriseti 6rnekleri

WMH Segmentation Challenge veriseti ile U-Net derin 6grenme teknigi
kullanilarak gerceklestirilen deneysel calismalarda, DSC ig¢in piksel bazinda 0,82
bolitleme skoru elde edilmistir. Ayrica verisetindeki BCH lezyonlarinin boliitlenmesinde
sirastyla PRC, RC ve F1 i¢in 0,83, 0,83 ve 0,82 skorlar1 elde edilmistir. U-Net ile BCH
verisetinden boliitlemesi  yapilmis bazi  goriintiilerin ~ sonuglar1 ~ Sekil  6.10'da
gosterilmektedir. Burada orijinal MR goriintiileri, uzman tarafindan isaretlenen gercek
referans maskesi ve U-Net ile semantik boliitleme sonucu tespit edilen lezyon alanlarinin

bolutleme tahmin maskesi sunulmaktadir.
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orijinal goriintii gercek referans tahmin edilen
maskesi maske

Sekil 6.7. U-Net teknigi ile basartyla boliitlemesi yapilan WMH Segmentation Challenge

veriseti ornekleri

WMH Segmentation Challenge veriseti ile gergeklestirilen egitimlerde, diger
verisetindeki prosediirler takip edilerek ¢esitli veri biiyiitme teknikleri ve hiper-parametre
degerleri ile birgok egitim gergeklestirilmistir. WMH Segmentation Challenge verisetinde
yapilan deneysel ¢aligmalar sonucunda U-Net ve farkli hiper-parametreler kullanilarak
olusturulan ti¢ farklt Mask R-CNN agi ile oldukga basarili sonuglar elde edilmistir. Ancak,
BCH verisetindeki BCH lezyonlari ¢ok daha kiigiik ve daha ¢esitli oldugundan, 6nce daha
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bliyiik lezyonlarin boliitlemesi, ardindan ¢ok daha kiiciik lezyonlarin béliitlemesi ile iki
agsamali egitim uygulanmistir. Otomatik BCH bdéliitlemesi i¢in kullanilan aglarin ve hiper-
parametrelerinin farkli kombinasyonlar1 ile ilgili onlarca egitim yapilmistir. Yapilan
egitimler sonucunda en iyi boliitleme basarimina ulasilan ag konfigiirasyonlar: ise Tablo

6.4’te verilmistir.

Tablo 6.4. WMH Segmentation Challenge verisetinin egitiminde otomatik segmentasyon i¢in

kullanilan aglar ve ince ayar i¢in kullanilan hiper-parametreler

Parametreler BCH MRCNN #1 BCH MRCNN #2 BCH MRCNN #3 U-Net
2 4 4 32
Batch boyutu
3x3 3x3 3x3 3x3
Cekirdek boyutu
H | L. 3x3 max havuzlama | 3x3 max havuzlama | 3x3 max havuzlama 2X2 max
avuzlama tipi havuzlama
RelLU RelLU RelLU RelLU

Aktivasyon fonksiyonu

Siniflandirma fonksiyonu

ReLU+ softmax
(maskeleme igin

ReL U+ softmax
(maskeleme igin

ReL U+ softmax
(maskeleme igin

ReLU+ softmax
(¢1kis kanali>1

sigmoid) sigmoid) sigmoid) igin sigmoid)
_— SGD SGD SGD Adam
Optimizer
0,001 (5. donemden | 0,001(5. donemden | 0,001(5. donemden 0,001

Learning rate

Omurga (backbone)

sonraki her sonraki her sonraki her
donemde 0,98 ile donemde 0,98 ile donemde 0,98 ile
carpilir) carpilir) carpilir)
ResNet 101 ResNet 101 ResNet 50 -

Rpn_Anchor_Scales

8,16,32,64,128
birinci basamak,
4,8,16,32,64 ikinci
basamak (son 20
donem igin )

8,16,32,64,128 ilk
basamak,
4,8,16,32,64 ikinci
basamak (son 20
donem igin )

8,16,32,64,128 ilk
basamak,
4,8,16,32,64 ikinci
basamak (son 20
donem igin )

2 12 12 -
Train_Rois_Per_Image %6 8 8
512 128 128 -
Rpn_Train_Anchors_Per_Im
age
Detection_Min_Confidence 0.60 0,60 0,60 )
Detection_Nms_Threshold 0.60 0,60 060 ]
0,70 0,70 0,70 -

Rpn_Nms_Threshold

Tablo 6.5'te BCH verisetinin bolitlenmesi i¢in yapilan deneysel ¢alismalarda elde

edilen egitim ve test siireleri donem sayilarina ve adim biiyiikliigiine gore karsilastirmali
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olarak sunulmustur. Burada batch boyutu arttikca egitim siiresinin kisaldig1 agikca

goriilmektedir.

Tablo 6.5. WMH Segmentation Challenge verisetinin derin 6grenme teknikleriyle egitim ve

test sureleri

Teknik Dénem Batch Adim sayis1 Resim basina | Resim basina | Toplam egitim
exni sayisl Boyutu | (donem egitim siiresi | test siiresi siiresi (dakika)
(Epoch) basina) (saniye) (saniye)
BCH MRCNN #1 70 2 3000 0,282 0,615 3384,34
BCH MRCNN #2 70 4 1500 0,193 0,591 2316
BCH MRCNN #3 70 4 1500 0,154 0,573 1846,54
U-Net 70 32 187 0,017 0,275 206,25

BCH veriseti kullanilarak egitilen aglar i¢in deneysel g¢aligsmalarda elde edilen
sonuglar Tablo 6.6'da sunulmustur. DSC metrigine gore en basarili sonuglar BCH MRCNN
#1 konfigiirasyonu ile elde edilmistir. Ote yandan, PRC metrigine gore en basarili sonug
BCH MRCNN #2 konfigiirasyonunda elde edilmistir. Ayrica RC ve F1 skorlarina gore en
basarili sonug¢ U-Net teknigi ile elde edilmistir.

Tablo 6.6. WMH Segmentation Challenge verisetinin derin 6grenme teknikleriyle boliitleme

sonuglari
Teknik PRC RC F1 DSC
BCH MRCNN #1 083 0,73 0,78 0,83
BCH MRCNN #2 0,86 071 0,78 0,81
BCH MRCNN #3 0.8 0,77 0,79 0,81
0,83 , , 3
U-Net 0,83 0,82 0,8

Deneysel calismalarda kullanilan dort farkli ag icin DSC metrigine gore ortalama
boliitleme performanslar1 Grafik 6.3'deki kutu grafiklerle gosterilmistir. Burada, U-Net
derin 6grenme teknigi ile inme verisetinde oldugu gibi DSC skorlarinin en genis dagilim
araliginda oldugu goriilmektedir. Ote yandan, DSC i¢in en dar dagilim aralign BCH
MRCNN #3 ile elde edilmistir. Ayrica goriintli bazinda en yiliksek ve en diisiik boliitleme
basarim sonuglart da U-Net derin 6grenme modeli ile elde edilmistir. Ortalama DSC
skorlar1 birbirine ¢ok yakindir ve en iyi skor 0,83 ile BCH MRCNN #1 ile elde edilmistir.
DSC skorlar1 igin, WMH Segmentation Challenge veriseti, inme verisetinden ¢ok daha
genis bir dagilim araligina sahiptir ve DSC metrigi i¢in daha diisiik skorlar elde edilmistir.

Bu durumun baslica nedenleri, verisetinin ii¢ farklit MR cihazindan toplandigi i¢in farkl
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kalitede goriintiiler icermesi, veri sayis1 ihtiyacinin daha fazla olmasi ve BCH lezyonlarinin

genellikle inme lezyonlarindan ¢ok daha kiigiik olmasidir.

1

09
08

0.7

DSC

0.6
05

0.4

03

B BCHMRCNN #1 B BCH MRCNN #2
B BCH MRCNN #3 M U-Net

Grafik 6.3. WMH Segmentation Challenge veriseti i¢gin DSC metrigine gore derin 6grenme

tekniklerinin boliitleme basarimi kutu grafigi

Deneysel ¢alismalarda boliitlemesi yapilmis ve nispeten diisiik performansa sahip
bazi1 goriintiiler Sekil 6.8'de gosterilmektedir. inme verisetindeki boliitleme performansini
etkileyen nedenler WMH Segmentation Challenge veriseti i¢in de gegerlidir. Ayrica WMH
Segmentation Challenge verisetindeki MR goriintiilerinin ¢ok sayida kii¢iik boyutlu lezyon
igermesi ve bunlarin bir kisminin 1-2 pikselden olusan lezyonlar olmasi, goriintiilerin
etiketlenmesini ¢ok daha zorlastirmaktadir. Sonu¢ olarak, deneysel caligmalarda ¢ok
sayida kiigiik boyutlu lezyon nedeniyle bolitleme performansi diismiistiir. Ayrica
verisetinde ti¢ farkli MR cihazindan elde edilen goriintiilerin kullanilmis olmasi, disiik
goriintii kalitesi nedeniyle bazi cihazlardan toplanan goriintiilerdeki hiperintens gelismeleri
ayirt etmeyi zorlastirmistir. Ornegin Sekil 6.8'de birinci ve ikinci satirdaki goriintiiler
tizerindeki ¢ok kiigiik boyuttaki hiperintensitelerin tespit edilemedigi ve basarili bir sekilde

boliitlenemedigi goriilmektedir.
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orijinal gériintii gercek referans tahmin edilen
maskesi maske

Sekil 6.8. WMH Segmentation Challenge veriseti diisiik boliitleme basarimina sahip bazi

gorintiiler
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6.2.2. ISLES 2015 Stroke Challenge Veriseti I¢in Deneysel Sonuclar

ISLES 2015 verisetinde farkli sekil, boyut ve oOzelliklerde MR goriintiileri
mevcuttur. Deneysel calismalarda, veri seti artirimi yapilmadan gergeklestirilen
egitimlerde sonuglarin yeterince basarili olmamasi ve kayip fonksiyonunun sifira
yakinsamadigi gozlenmis ve farkli veri artirrm fonksiyonlar1 kullanilarak veri seti
blyiitiilmistiir. Egitim seti 802 goriintiiden olusan ISLES 2015 verisetine Tablo 6.2'deki
veri bliylitme fonksiyonlar1 uygulanarak, goriintiilerin tespit basariminin diisiik olmasi
veya az ornek i¢cermesi goz oniinde bulundurularak her bir goriintii i¢in veri sayis1 4 ile 7
kat arasinda artirilarak egitim seti 4752 goriintiiye yiikseltilmistir. ISLES 2015 verisetinde
Mask R-CNN ve U-Net derin 6grenme teknikleri i¢in egitim sirasinda her donemdeki kayip
ve dogrulama kayb1 degerleri sirasiyla Grafik 6.4 ve Grafik 6.5'de gosterilmistir. Burada
her iki derin 6grenme tekniginin de 120 dénemlik egitim ve dogrulama asamalari boyunca

olusan kayip egrilerinin benzer oldugu ve aglarin basarili oldugu goriilmektedir.

1,25
egitim kayip dogrulama kayp
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Grafik 6.4. ISLES 2015 verisetinin Mask R-CNN ile egitimi sonucunda elde edilen kayip ve
dogrulama kaybi grafigi
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Grafik 6.5. ISLES 2015 verisetinin U-Net ag: ile egitimi sonucunda elde edilen kayip ve
dogrulama kayb1 grafigi

orijinal goriintii gercek referans tahmin edilen tahmin edilen yakinlagtirtlmig
maskesi maske boliitleme boliitleme
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Sekil 6.9. ISLES 2015 veriseti Mask R-CNN segmentasyon sonuglari
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Inme veriseti kullanilarak Mask R-CNN teknigi ile gerceklestirilen deneysel
calismalar sonucunda piksel bazinda 0,93 DSC skoru elde edilmistir. Ayrica deneysel
¢alismalar sonucunda 0,97 PRC, 0,98 RC ve 0,98 F1 skorlar: elde edilmistir. Verisetinde
inme tespiti i¢in yapilan deneysel ¢alismalarda elde edilen baz1 goriintiilere ait sonuglar
Sekil 6.9'da gosterilmektedir. Orijinal goriintii, gergek referans maskesi, tahmin edilen
maske, tahmin edilen boliitleme ile referans maskesinin ortiismesi (6ngoriilen boliitleme)
ve inme lezyon alaninin yakinlagtirilmis goriintiisii dort farkli MR goriintiisii icin
verilmistir. Sekil 6.9'da tahmin edilen boéliitleme goriintiisiinde yesil renkli maskeleme
alani, referans maskesini, kirmizi renkli maskeleme alani, 6nerilen Mask R-CNN teknigi
tarafindan boliitlenmis bolgeyi gostermektedir. Kahverengi renkli alan ise, tahmin edilen

boliitleme ve temel gerceklik maskelerinin Ortiismesini gostermektedir.

U-Net teknigi ile ISLES 2015 veriseti kullanilarak yapilan deneysel ¢aligmalarda,
DSC metrigine gore piksel bazinda 0,92 boéliitleme skoru elde edilmistir. Aymi sekilde
deneysel ¢alismalarda 0,89 PRC, 0,95 RC ve 0,92 F1 skorlari elde edilmistir. Inme tespiti
i¢in yapilan deneysel galismalarda elde edilen bazi goriintiilere ait sonuglar Sekil 6.10'da
gosterilmektedir. Burada orijinal MR goriintiisii, uzman tarafindan isaretlenen gercek
referans maskesi ve U-Net ile tespit edilen lezyon alanlarinin semantik boliitleme

maskelemeleri, dort farkli MR goriintiisii i¢in verilmistir.

ISLES 2015 veriseti kullanilarak gerceklestirilen egitim sonucunda, yiiksek
performans elde etmek i¢in veri seti Tablo 6.7'deki veri artirma fonksiyonlari ile arttirilarak
ve hiper-parametre degerleri ince ayar ile optimize edilerek egitimler gergeklestirilmistir.
Deneysel ¢alismalarda U-Net ve farkli hiper-parametreler kullanilarak olusturulan 4 farkli
Mask R-CNN agi ile basarili BCH bdliitleme sonuglari elde edilmistir. Aglarda ince ayar
icin kullanilan hiper-parametrelerin 6zellikleri karsilastirmali olarak Tablo 6.7°de

gosterilmistir.
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orijinal goriintii gergek referans tahmin edilen
maskesi maske

Sekil 6.10. ISLES 2015 veriseti ile U-Net segmentasyon sonuglari

Yapilan testlerde hiper-parametrelerin farkli kombinasyonlari ile onlarca egitim
yapilmistir. ISLES 2015 veriseti ile yapilan egitimler sonucunda en iyi boliitleme

basarimina ulasilan ag konfigiirasyonlari ise Tablo 6.7°de verilmistir.
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Tablo 6.7. ISLES 2015 verisetinde kullanilan derin 6grenme aglarinin ve ince ayar hiper-

parametrelerinin genel 6zellikleri

Parametreler inme MRCNN inme MRCNN inme MRCNN inme MRCNN U-Net
#1 #2 #3 #4
Batch boyutu 2 4 2 4 82
. 3x3 3x3 3x3 3x3 3x3
Cekirdek boyutu
.. 3x3 maks. 3x3 maks. 3x3 maks. 3x3 maks. 2x2 maks.
Havuzlama tipi havuzlama havuzlama havuzlama havuzlama havuzlam
a
. RelLU RelLU RelLU RelLU RelLU
Aktivasyon
fonksiyonu
ReL U+ softmax ReLU+ softmax ReL U+ softmax ReLU+ softmax RelLU+
Slnlﬂar_ldlrma (maskeleme igin (maskeleme igin (maskeleme igin (maskeleme igin softmax
fonksiyonu i id - . - - - .
gmoid) sigmoid) sigmoid) sigmoid) (¢1kig
kanal>1
icin
sigmoid)
L SGD SGD SGD SGD Adam
Optimizasyon
. 0,001 (5. 0,001 (5. 0,001 (5. 0,001 (5. 0,001
Ogrenme Katsayist Donemden Do6nemden donemden sonraki | donemden sonraki
sonraki her sonraki her her donemde 0,99 | her dénemde 0,99
donemde 0,99 ile | donemde 0,99 ile ile carp. ) ile carp. )
carp. ) carp. )
ResNet 101 ResNet 101 ResNet 50 ResNet 50 -
Omurga
(Backbone)
16,32,64,128,256 | 16,32,64,128,256 | 16,32,64,128,256 | 16,32,64,128,256 -
RPN_Anchor_Scal | pirinci hasamak,
€s 8,16,32,64,128
ikinci basamak
(son 20 dénem
igin))
Train_ROIs_Per_I 256 128 256 128
mage
RPN_Train_Anch 256 128 256 128
ors_Per_Image
. . 0,70 ilk basamak, 0,85 0,85 0,85 -
Detectlc_Jn_Mm_Co 0,85 ikinci
nfidence basamak
Detection NMS_T 0,7% IEI;I(() ti)lz(iis:n_wak, 0,80 0,80 0,80 -
, ci
hreshold basamak
RPN NMS Thres 0,7(()J |8"(() l_)a_sarr_lak, 0,80 0,80 0,80 -
— — ,80 ikinci
hold basamak

Tablo 6.7'de o6zellikleri verilen aglarla inme veriseti {izerinde yapilan deneysel
calismalarda, her bir ag i¢in egitim ve test zamanlar:1 temel alinarak yapilan karsilagtirmali
performans analizi Tablo 6.8'de gosterilmistir. Iki tablo birlikte degerlendirildiginde batch
boyutu arttikga egitim siiresinin kisaldigi goriilmektedir. Bunun sebebi, birim zamanda
islenen goriintii sayisinin batch boyutuyla dogru orantili olarak artmasidir. Ayrica Mask R-

CNN aglant  i¢cin omurga boyutu, nesne lokalizasyonu icin kullanilan
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RPN_Train_Anchors_Per_Image, Train_ROIs_Per_Image boyutlar1 ve egitim “ndeki
goriintii sayis1 arttikca, islem yiikii ve RAM gereksinimi artar. Bu nedenle donanim
kisitlamalar1 ortaya ¢ikabilir. Inme veri seti igin Mask R-CNN ile donanim kisitlamalari
nedeniyle tek GPU ile yapilan egitimlerde batch boyutu maksimum 4 olarak
ayarlanabilmistir. Coklu GPU ile egitimde daha biiyiik bir batch boyutu secerek egitim
siiresinin azaltilmasi saglanabilir. Ayni egitim setinde U-Net ag1 ile gercgeklestirilen
egitimlerde batch boyutu 32 gibi ¢ok daha biiyiik bir degere ayarlanabilmistir. Bu nedenle

U-Net aginin egitim siiresi daha kisadir.

Tablo 6.8. ISLES 2015 veriseti i¢in derin 6grenme tekniklerinin egitim siireleri

Teknik Donem Batch Adim sayis1 | Resim basina | Resim bagina | Toplam egitim
sayisi Boyutu (donem egitim siiresi test siiresi siiresi (dakika)
basina) (saniye) (saniye)
inme MRCNN #1 K 2 prio 0,273 0,362 1515,78
inme MRCNN #2 . 4 1200 0,195 0,352 1092
inme MRCNN #3 7 2 2278 0,261 0,357 1448,07
inme MRCNN #4 K ~ 1200 0,164 0,346 914.4
= 32 148 0,017 0,213 165,17
U-Net

Mask R-CNN ve U-Net aglari ile yapilan deneysel ¢alismalarda elde edilen sonuglar
karsilastirmali olarak Tablo 6.9'da sunulmustur. Tiim metrikler i¢in en basarili sonuglara
Inme MRCNN #1 konfigiirasyonu ile ulasilmistir. Ancak, boliitleme performansii ve
toplam egitim siiresini gosteren DSC dikkate alindiginda, en basarili sonuglar Inme
MRCNN #4 agi ile elde edilmistir. U-Net agi ile elde edilen sonuglar, Mask R-CNN agi ile

elde edilen sonuglara ¢ok yakindir.

Tablo 6.9. ISLES 2015 veriseti igin derin 6grenme tekniklerinin metriklere gore segmentasyon

sonuglar1
Teknik ‘ PRC RC F1 DSC
. 0,99 0,99 0,99 0,93
Inme MRCNN #1
. 0,98 0,98 0,98 0,93
Inme MRCNN #2
. 0,99 0,98 0,98 0,93
Inme MRCNN #3
. 0,97 0,99 0,98 0,93
Inme MRCNN #4
0,89 0,95 0,92 0,92
U-Net

ISLES 2015 verisetinin sonuglarint ve genel performans dagilimlarini daha iyi
analiz edebilmek i¢in farkli 6l¢iim metriklerine gore ortalama performans sonuclar1 Tablo
6.9'da verilmis, DSC skorlar1 i¢in Grafik 6.6'da kutu grafigi belirtilmistir. Her ag igin
ortalama DSC skorlar1 kutu grafiginde belirtilmistir. Tim yontemlerin dagilim araligi

degerlendirildiginde DSC skorlarinin 0,89 ile 0,93 arasinda dar bir aralikta degistigi
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goriilmektedir. Ayrica burada noktalarla isaretlenmis ve tim yontemlerde aykir1 deger adi
verilen degerler vardir. Aykir1 deger sonuglari, daha diisiik performansli goriintiileri temsil
eder. Ayrica, U-Net kutu grafigi i¢in en genis dagilim araligina sahip goriinmektedir. En
dar dagitim araligi, BCH MRCNN #2 konfigiirasyonu ile elde edilmistir. Goriintii bazinda
en yiiksek ve en diisiik DSC skorlari sirasiyla 0,98 ve 0,75 ile U-Net ve BCH MRCNN #1
ile elde edildi. Ortalama DSC skorlar1 birbirine ¢ok yakin olup, U-Net ile 0,92 iken, en
yiiksek DSC skoru 0,93 ile Mask R-CNN teknigi ile elde edilmistir.

0.8 3

0.95

09

0.85

DSC

0.75 . -

0.7

B Inme MRCNN #1 B Inme MRCNN #2
B Inme MRCNN #3 M Inme MRCNN #4
M U-Net

Grafik 6.6. Inme veriseti DSC metrigine gore derin dgrenme tekniklerinin segmentasyon

basarimi kutu grafigi
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orijinal gdriintii gercek referans tahmin edilen
maskesi maske

Sekil 6.11. ISLES 2015 verisetinde diistik boliitleme performansina sahip bazi goriintiiler

ISLES 2015 verisetindeki bazi goriintiilerde inme lezyonlarinin béliitlemesi daha az
basarilidir. Bunun birka¢ nedeni olabilir. Baz1 goriintiilerde farkli uzmanlar tarafindan
etiketlenen ve tanimlanan alanlar tam olarak Ortiismemekte ve hatta bir uzman tarafindan
lezyon olarak isaretlenen alan baska bir uzman tarafindan lezyon olarak isaretlenmeyebilir.
Ayrica uzmanlarin binlerce goriintliyli etiketledigi diisliniildiigiinde zaman zaman
lezyonlarin sinirlarinin ¢ok hassas bir sekilde belirlenemedigi, bunun da verisetinin egitim
basarimini diisiirdiigii gozlemlenmektedir. Boliitleme dogrulugu, 6zellikle kiigiik boyutlu
lezyonlarda daha kii¢lik olmaktadir. Diisiik boliitleme performansinin bir baska nedeni,
egitim verisetinde benzer oOriintiilere sahip daha az goriintiiniin bulunmasi olabilir. ISLES
2015 verisetinde diisiik boliitleme performansina sahip bazi goriintiiler Sekil 6.11'de
gosterilmektedir. Sekil 6.11'in ikinci satirindaki MR goriintiisiinde biiyiik inme alani
basarili bir sekilde tespit edilmis ancak kiiciik alan tespit edilememistir. Sekil 6.11 deki

ikinci satirdaki goriintiiniin aksine, ilk satirdaki goriintiide lezyonun ¢ok zayif hiperintens

96



kism1 lezyon olarak isaretlenmis ve deney sonucunda bu kismin boliitleme performansi
distik cikmistir. Ayrica, Sekil 6.11'in {i¢lincii sirasindaki goriintiiniin kontrast yogunlugu
daha diisiiktiir, bunun da hiperintens lezyonlarin tespit edilme performansini

diistirmektedir.

97



7. TARTISMA

Tez ¢aligmasinin ¢ikis noktasi hastaneye herhangi bir sebeple bagvuran hastalarin
beyin MR goriintiilerinde gézlemlenen BCH odaklarinin sebebinin belirlenmesinin, dogru
tan1 koyulmasinin hekimler agisindan zor olmasidir. Ayrica radyoloji uzmanlarinin her giin
onlarca MR goriintiisiinii inceleyip raporlamalar1 sebebiyle zamanlarinin kisitli olmasi,
glinlin her saatinde erisilebilir olmamalari, kiigiik yerlesim yerlerinde radyoloji
uzmanlarinin olmama ihtimali gibi durumlar da dogru tanmi koyulamasimin oniindeki
kisitlardir. Yine radyoloji uzmanlarimin is yiikii sebebiyle goriintiiyii yeterince ayrintili
inceleyemedikleri, sik rastlanmayan lezyon olusumlarinin tespitinde ayni uzmanlik
seviyesine sahip olmamalari, konsantrasyon eksikligi gibi sebeplerden %30 gibi yliksek

seviyede hata yapabildikleri bilinmektedir.

Geleneksel ve makine 6grenmesi tabanli yaklagimlarin diisiik basarimli olmasi,
hiperintens odaklarin otomatik tespiti ve boliitlenmesinde diisiik basarima sahip olmalari,
¢ogu zaman probleme ve veri setine 6zgl olmalar1 ve 6grenememeleri, tespit siirelerinin

uzun olmasi gibi sebeblerle son yillara kadar etkili otomatik araglar gelistirilememistir.

Tez c¢alismasinda, bu problemler g6z Oniine alinarak hekimlerin isini
kolaylastiracak yiiksek boliitleme ve tespit basarimina sahip bilgisayar destekli karar
destek sistemlerinin gelistirilmesi i¢in derin 6grenme tabanli Mask R-CNN ve U-Net
teknikleri kullamilmistir. Burada iki asamali bir calisma yapilmistir. Ilk asamada bu

tekniklerin uygulanabilirligi ve kisith verisetleri ile bagarimi 6l¢tilmiistiir.

Tablo 7.1'de, BCH tespiti ge¢mis donem ¢alismalari ile ilk ¢alismamizda (boliim 5)
elde ettigimiz sonuglarin karsilagtirmasi sunulmaktadir. BCH tespiti ve boliitlemesi igin bu
calismada Onerilen yontemlerin kabul edilebilir sonuglar sagladigi goriilmektedir. MS
lezyonunun béliitlemesinde 0,76 DSC skoru elde edilirken beyin tiimorii verisetinde 0,88
DSC skoru elde edilmistir. Beyin timorii ve MS lezyonlarindan olusturulan ortak
verisetinde ise Onerilen Mask R-CNN tabanli yontemle 0,82 DSC skoru elde edilmistir.

Ayrica kesinlik metrigine gore 0,86 lezyon tespit basarimina ulasilmistir.
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Tablo 7.1. WMH tespit, siniflandirma ve boliitlemesinin literatiirdeki benzer ¢alismalar ile

karsilastirilmasi
Calisma Yil Veriseti MR BCH tipi Metot DSC
sekansi
Roy vd., (Roy 2015 ENVISion Tl-ave Hipertansiyon markov rastgele 0,76
vd., 2015:102) FLAIR alan,
rastgele orman

MICCAI 2008 MS MS swiflandineist =577

Lesion

Segmentation

Challenge
(Dvotak & 2015 BRATS 2014 T2-ave Beyin Timori Yerel goriintii 0,83
Menze, FLAIR yamalari+CNN
2015:59-71)
(Pereira vd., 2016 BRATS 2013 T2-ave Beyin Tumori CNN 0,84
2016:1240) FLAIR
Livd., (Livd., 2018 MICCAI 2017 Tl-ave BCH U-Net 0,80
2018:650) WMH Challenge FLAIR
Manjon vd., 2018 AIBL Dataset Tl-ave Alzheimer, MS Sinir aglar1 ve 0,78
(Manjon vd., FLAIR yama tabanli
2018:43) MICCAI 2008 MS oylama

Lesion

Segmentation

Challenge
Racmadi vd., 2018 Alzheimer's Disease | T1-a, T2-a | Alzheimer CNN 0,54
(Rachmadi vd., Neuroimaging ve FLAIR | hastaligi
2018:28) Initiative (ADNI)

public database
Jiang vd., (Jiang | 2018 Their own datasets T1l-a, T2-a | BCH UBO detector, k- | 0,848
vd., 2018:539) (OATS, Sydney ve FLAIR NN

MAS)
Liu vd., (Liu 2020 MICCAI 2017 Tl-ave BCH, Inme M2DCNN 0,85
vd., 2020:231) WMH Challenge, FLAIR

ISLES2015
Tez cahymamiz | 2021 MICCAI 2008 MS | T2 MS Mask R-CNN 0,76
1) Lesion

Segmentation

Challenge (1)

Our Brain Tumor Beyin Tiimérii 0,88

Dataset+

TCGA-LGG (2)

1) +(2) MS+ Beyin 0,82

tiimorii

Ik galismada bilgisayar destekli tespit sistemleri ile goriintii boliitleme sonucunda
hastaligin tespit edilebilecegi, ancak uzman goriisii olmadan tespit edilen lezyon ve lezyon
benzeri olusumlara bakilarak hastaligin teshisine karar verilemeyecegi sonucuna
varilmistir. Verisetinde bulunan T2-a goriintiilerin tek basina kullaniminin yerine FLAIR
gorilintiilerin kullanilmas1 ile hatali tespitlerin azaltilacagi sonucuna varilmistir. Yine

burada kullanilan verisetleri yeterince biiyiik olmadigindan basarim degerleri literatiirdeki
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calismalara gore ¢ok yakin olsa da agin genelleme probleminin ¢oziillemedigi ve daha

biiyiik veriseti ile daha basarili sonuglar elde edilebilecegi goriilmiistiir.

Tez ¢alismasinin ikinci asamasinda (boliim 6) ise, zorluk seviyesi MS verisetine
yakin olan ve ¢alismamizin odak noktasindaki problem olan BCH tespitine yonelik olarak
BCH veriseti ve hiperintens olusumlar olarak gézlenen inme lezyonlarindan olusan iki adet
veri seti kullanilmistir. Tkinci asamada elde edilen sonuglar ve BCH béliitlemesi igin daha
once Onerilen bazi ¢calismalarin karsilastirilmasi Tablo 7.2'de sunulmustur. Bu ¢alisma ile
karsilastirilan ¢alismalar 2018 ve sonrasinda yapilan en basarili calismalardir. Yontemlerin

sonuclarini karsilastirmak ic¢in boliitleme basarimini gésteren DSC metrigi kullanilmistir.

Tablo 7.2'de goriilen 6nceki donem calismalarinda genellikle semantik boliitleme
yapilmistir. Bu ¢alismada hem U-Net ile semantik boliitleme, hem de diger ¢alismalarda
nispeten daha az kullanilan Mask R-CNN ile 6rnek béliitleme teknigi kullanilmistir. Mask
R-CNN tekniginin karmasik bir altyapiya sahip olmasi, egitim siiresinin uzun olmasi ve
daha gii¢lii donanim gerektirmesine ragmen U-Net teknigine gore nispeten daha basarili

sonugclar elde edilmistir.

Tablo 7.2. inme ve BCH veri setlerinin boliitleme basarimlari ile BCH béliitlemesi i¢in daha

once gerceklestirilmis bazi ¢aligsmalarin karsilastirilmasi

Veriseti MR BCH Metot DSC
Cahsma sekanslari tipi
Livd., (Livd., WMH Segmentation T1-ave FLAIR BCH U-Net 0,80
2018:650) Challenge dataset
Manjon vd., AIBL Dataset FLAIR Alzheimer | Ensemble of 0,78
(Manjon vd., MICCAI 2008 MS Lesion MS neural networks
2018:43) Segmentation Challenge and patch-

dataset based voting
Jiang vd., (Jiang Their own datasets (OATS, T1-ave FLAIR BCH UBO detector, 0,85
vd., 2018:539) Sydney MAS) k-NN
Wu vd., (Wu vd., WMH Segmentation T1-ave FLAIR BCH SC U-Net 0,78
2019:155194) Challenge dataset
Liu vd.,(Liu vd., WMH Segmentation T1l-ave FLAIR BCH, M2DCNN 0,84
2020:231), 2020a Challenge dataset (train), Inme

ISLES 2015 dataset (test)
Liu vd., (Liu vd., ISLES 2015 dataset (SISS) T1-a, T2-a, DWI | Inme DRANet (U- 0,76
2020:101791) ve FLAIR Net based)
Rathore vd., WMH Segmentation T1-ave FLAIR BCH ResNet+ DVM | 0,80
(Rathore vd., Challenge dataset
2020:1903)
Lee vd., (Lee vd., Acute Infarct dataset DWI Inme U-Net+ SE 0,85
2020:100440) (Asan Medical dataset) (squeeze and

excitation
blocks)
WMH Segmentation FLAIR BCH U-Net+ SE 0,77
Challenge dataset
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Tablo 7.2. (devam)

Zhou vd., (Zhou WMH Segmentation Tl-ave FLAIR BCH U-Ngt+ CRF+ 0,78
vd.. 2020:1754- Challenge dataset Spatial
1757)
Hou vd., (Hou vd., WMH Segmentation Tl-ave FLAIR BCH HA-DCN 0,80
2020:188564) Challenge dataset
Clerigues vd., ISLES 2015 dataset (SISS) T1-a, T2-a, Inme U-Net 0,59
(Clérigues vd., ISLES 2015 dataset (SPES) FLAIR, DWI, 0,84
2020:105521) CBF, CBV, TTP
ve Tmax
Park vd., (Park vd., | WMH Segmentation Tl-ave FLAIR BCH U-Net+ 0,81
2021:118140) Challenge dataset highlighting
foregrounds
(HF)
Karthik vd., ISLES 2015 dataset (SISS) T1-a, T2-a, DWI Inme Multi-level Rol | 0,77
(Karthik vd., ve FLAIR aligned CNN
2021:105831)
Vupputuri vd., ISLES 2015 dataset (SISS) T1-a, T2-a, DWI Inme MCA-DN CNN | 0,79
(Vupputuri vd., ISLES 2015 dataset (SPES) ve FLAIR 0,85
2021:104724)
Rajinikanth vd., ISLES 2015 dataset T1-a, T2-a, DWI Inme VGG+ SegNet 0,93
(Rajinikanth vd., ve FLAIR
2021:2080)
Livd., (Livd., WMH Segmentation T1l-ave FLAIR BCH U-Net 0,83
2022:929) Challenge dataset
Chinese National Stroke Inme 0,78
Registry (CNSR)
Chen vd., (Chen ISLES 2015 dataset (SISS) FLAIR Inme CNN Posterior- | 0,61
vd., 2022:102311) CRF
WMH Segmentation Tl-ave FLAIR BCH (U-Net based ) 0,79
Challenge dataset
Wang vd., (Wang ATLAS Tl-a Inme U-Net 0,93
vd., 2016:1042- ISLES 2015 dataset T1-a, T2-a, DWI 0,79
1046) ISLES 2018 dataset ve FLAIR 0,67
Khezrpour vd., ISLES 2015 dataset (SISS) FLAIR Inme U-Net 0,90
(Khezrpour vd.,
2022:103978)
Tez cahsmamiz (2) | WMH Segmentation FLAIR BCH Mask R-CNN 0,83
Challenge dataset U-Net 0,82
ISLES 2015 dataset (SISS) Inme Mask R-CNN 0,93
U-Net 0,92

Literatiirdeki c¢alismalarda WMH Segmentation Challenge veriseti kullanilarak
DSC skorlarinin 0,77 ile 0,84 arasinda degistigi Tablo 7.2'de goriilmektedir. Liu vd., egitim
icin WMH Segmentation Challenge veriseti, test i¢in daha yiiksek bagarima sahip ISLES
2015 veriseti kullanarak 0,84 DSC basarimi elde etmislerdir (Liu vd., 2020:231). Bu tez
caligmasinda ise WMH Segmentation Challenge veriseti ve Mask R-CNN agi kullanilarak
yapilan egitimlerde DSC’ye gore 0,83 boliitleme basarimina ulasilarak yontemin BCH
boliitlemesinde basarilt oldugu kanitlanmistir. Benzer sekilde literatiirdeki ISLES 2015
veriseti ile yapilmis calismalarda DSC metrigine gore 0,76 ile 0,85 arasinda bir boliitleme
performansi elde edilmistir. Bu tez galismasinda ise inme veriseti ve Mask R-CNN agi

kullanilarak yapilan egitimlerde DSC’ye gore 0,93 bolitleme basarimi ile 6nceki
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calismalara gore daha yiliksek basarim elde edilmistir. Kesinlik metrigine gore ise inme

veriseti i¢in 0,99, BCH veriseti i¢in ise 0,86 lezyon tespit basarimlarina ulasilmistir.

Ayrica bu ¢alismada diger ¢calismalarin gogundan farkli olarak karsilagtirmali olarak
egitim ve test siireleri ve performans sonuglart da verilmistir. Hiper-parametre
optimizasyonu ile bir taraftan egitim siirelerinde diisiis saglanirken, obiir taraftan tespit ve
boliitleme basarimi arttirilmistir. Goriintii basina tespit siiresi U-Net ile ~0,28 sn, Mask R-
CNN ile ~0,57 sn olarak gerc¢eklesmistir. Yani MR goriintiisiiniin kesit miktarina gore
degismekle beraber 1-2 dakika gibi kisa siirede otomatik tespit islemi
gerceklestirilebilmektedir.

Tez calismasinda ayrica, WMH Segmentation Challenge ve ISLES 2015 verisetleri
kullanilarak elde edilen DSC skorlari ile ayn1 veri setlerini kullanan daha 6nce yapilmis
baz1 ¢alismalarin DSC skorlar1 arasindaki anlamlilik iliskisini ortaya c¢ikarmak igin
istatistiksel analizler de yapilmustir. Istatistiksel anlamlilik testlerinde degerlerin normal
dagilimli ve parametrik olup olmadigi, parametrelerin bagimli olup olmadigi, 6rneklem
sayisi, degisken sayis1 gibi Ozellikler dikkate alinarak hangi testin yapilmasi gerektigine
karar verilir. Istatistiksel anlamlilik karsilastirmasi icin veriler normal dagildigindan ve
sonuclar i¢in bagimli bir degisken oldugundan iki yonlii Wilcoxon isaretli sira testi
uygulandi. Wilcoxon isaretli sira testi, iki bagimli degiskenin verilerinin medyanlar
arasindaki farki degerlendiren parametrik olmayan istatistiksel bir testtir (Cuzick, 1985:87;
Wilcoxon, 1992:196-202).

Tablo 7.2'de kullanillan WMH Segmentation Challenge veriseti sonuglarimiz ile
diger caligsmalar arasinda yapilan iki tarafli Wilcoxon sirali isaretler testinde (N=10) p (p=
.011 <.05) degerleri igin istatistiksel olarak anlamli bulunmustur ( (Li vd., 2018:650), (Wu
vd., 2019:155194), (Liu vd., 2020:101791), (Rathore vd., 2020:1903), (Lee vd.,
2020:100440), (Zhou vd., 2020:1754-1757), (Hou vd., 2020:188564), (Park vd.,
2021:118140), (Li vd., 2022:929), (Chen vd., 2022:102311).

Ote yandan ISLES 2015 veriseti sonuglarimiz ile diger ¢alismalar (Chen vd.,
2022:102311), (Liu vd., 2020:101791), (Clerigues vd., 2020:105521), (Karthik vd.,
2021:105831), (Vupputuri vd., 2021:104724), (Liu vd., 2020:231), (Wang vd., 2016:1042-
1046), (Rajinikanth vd., 2021:2080), (Khezrpour vd., 2022:103978) arasinda yapilan ¢ift
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yonlii Wilcoxon sirali isaretler testinde (N=9) ve p (p= .012 < .05) degerleri i¢in

istatistiksel olarak anlamli bulunmustur.

Elde edilen sonuglara genel olarak bakildiginda derin 6grenme aglarimin BCH
tespitinde basarili oldugu, hiper-parametre optimizasyonu ile kisitli donanim kullanilarak
basarili bir egitim siirecinin gegirildigi bir otomatik tespit sisteminin gergeklestirilmesinin
miimkiin oldugu goriilmiistiir. Ote yandan veri setlerinin kisitl olmasi, verisetlerine
erisimin zor olmasi, kiigiik nesneler igeren MR gériintiilerinin bagsarimini arttirabilmek igin
daha giiclii manyetik alana sahip MR cihazlar ile alinan goriintiilere ihtiya¢ duyulmasi,
MR goriintiilerinin daha biiyiik boyutlu alinmas1 durumunda donanimin yetersiz kalmasi

ve daha giiclii donanima ihtiya¢ duyulmasi tez ¢aligsmasinin sinirliliklaridir.
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8. SONUC

Geleneksel goriintii isleme ve makine Ogrenmesi yaklasimlarinin bdliitleme
basariminin BCH ve MS benzeri hastaliklarda karsilasilan 1-2 piksel boyutundaki ¢ok
kiiciik nesneleri igeren goriintii veri kiimelerinin bolitlenmesi gibi zorlu problemlerin
iistesinden gelmek i¢in yetersiz kaldigi, derin 6grenme aglarinin medikal goriintiilerin
boliitlenmesinde kullanilarak basarimi ciddi bir sekilde artirdigr goriilmiistiir. Derin
O0grenme tabanli mevcut calismalarin BCH bdéliitlemesi gibi zor problemlerde hekimlerin
karar stireclerinde faydali olsa da heniiz karar-destek sistemleri olusturulmasi ve
hastanelerin radyoloji birimlerinde 6n degerlendirme i¢in kullanilacak diizeyde olmadig1

gorilmustiir.

Bu tez calismasinda, toplam 5 adet veriseti kullanilmistir. Ayrica BCH
boliitlenmesinde egitim Veriseti i¢in veri artirma teknikleri kullanilmistir ve daha basarili
boliitleme elde etmek i¢in goriintii 6n isleme tekniklerinden de yararlanilmistir. BCH' nin
otomatik boliitlenmesi igin U-Net ve hiper-parametrelerin ince ayar (fine-tuning) yapildigi
farkli Mask R-CNN derin 6grenme modellerinin literatiirdeki ¢calismalar ile karsilastirmasi
yapilarak elde edilen bagarim ortaya koyulmustur. U-Net ve Mask R-CNN ag modellerinin
egitim ve test siireleri ile tespit ve boliitleme basarimlar: karsilastirmalr olarak verilmistir.
Hiper-parametre degerleri optimize edilerek kisith veri seti ve kisitli donanim ile 6rnek
boliitlemesinin bagartya ulagabilecegi ortaya koyulmustur. Mask R-CNN ile o6rnek
boliitlemesi kullanilarak BCH nin boliitlenmesinde 6nceki ¢alismalara kiyasla daha yiiksek

boliitleme basarimi elde edilmistir.

Mask R-CNN yaklasiminin BCH béliitleme bagariminin yiiksek olmasinin yaninda,
inme veriseti ile ulagilan boliitleme bagariminin daha yiiksek oldugu, sonuglarin verisetine
O0zgii olmadigl, yani agm asir1 6grenmeden kurtuldugu egitim ve dogrulama kaybi
grafikleri ile kanitlanmistir. WMH Segmentation Challenge verisetinin basariminin belirli
bir degerden daha fazla artmamasinin en biiyiik nedeni piksel bazinda ¢ok kiiciik BCH
bolgeleri olmasmnin yaninda uzman etiketlemelerindeki olasi hatalar ve wuzman
goriislerindeki farkliliklardir. Ayrica MR cihazinin manyetik alan siddeti, kesit alani, TR
ve TE degerleri, MR cihazlarn tarafindan alinan goériintiilerin giiriiltii ve ¢ozliniirliikk
degerleri, temel gerceklik maskelerindeki farkliliklar da boliitleme basarimim
etkilemektedir. Ote yandan inme veriseti ile yapilan deneysel ¢alismalarda Mask R-CNN
kullanilarak 0,93 DSC skoru ve lezyon tespitinde 0,99 gibi ¢ok yiiksek bir bagar1 orani elde

edilmistir. Bunun en Onemli nedeninin, verisetindeki goriintiiler ilizerindeki lezyon
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boyutlarinin daha biiyiik ve belirgin olmasi ve bu nedenle temel gerg¢eklik maskesinin daha
yiksek dogrulukla isaretlenmis olmasi oldugu soOylenebilir. Sonug¢ olarak, Onceki
calismalara kiyasla Mask R-CNN kullanilarak BCH boliitleme performansi igin daha
yiiksek DSC skorlar1 elde edilmistir.

Derin 6grenmenin MR goriintiilerinden BCH tespiti ve boéliitlenmesinde basarili
oldugu ve bu konuda yeni yaklasimlar gelistirmek i¢in daha fazla klinik, deneysel ve
algoritmik ¢alismalara ihtiya¢ oldugu goriilmektedir. Onerilen ¢alismalar sonucunda
hekimlerin karar vermelerini kolaylastirabilecek ve is yiikiinii hafifletebilecek sistemlerin
gelistirilmesi de oldukca onemlidir. Gorilintii boliitlemenin gelismis bir ¢esidi olan 6rnek
boliitlemesini gergeklestiren yontemlerin hekimlerin karar siire¢lerinde faydali olabilecegi
sonucuna varilmistir. Veri biiyiitme yontemlerinin performansi artirmada faydali oldugu
da goriilmiistiir. Benzer sekilde, farkli hastalik siniflarina ait tibbi goriintiileri i¢eren veri
setleri ile biiylik veri setleri olusturularak egitim i¢in kullanilan agirlik katsayilarinin daha
basarili bir sekilde elde edilebilecegi ve performans artisina katki saglayabilecegi sonucuna

varilmistir.
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