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OZET

Bu calisma 2 ana boliimden olusmaktadir. ilk boliim, spesifik lokalizasyon ve parametrelere
sahip beyin kitlelerinin (Glioblastom, Gliom, Menenjiom) arayiiz destekli bir sistem ile
otomatik olarak, erken tespit edilmesine ve yorumlanmasina yonelik hekimlere yardimei bir
karar destek sistemi seklinde biyomedikal bilgisayar tabanli bir n tamlama sistemidir. ilk
kisim da kendi igerisinde 2 alt kisma ayrilmakta olup, ilki; Kitle tespiti ertesinde yapilan
yorumlama, tahmin etme siirecinin klasik Yapay Zeka yontemleri ve son yillarda oldukga
trend olan gelismis Derin Ogrenme yontemleri ile gerceklestirilmesidir. Ikincisi; Derin
Ogrenme modellerinden olan Konvoliisyonel Sinir Ag1 (KSA), AlexNet ve ResNet-50
modelleri ile KSA modelinin Genetik Algoritma ile optimize edilerek, elde edilen en son
versiyon algoritma ile siniflandirma tahmini isleminin gerceklestirilmesidir. ikinci boliim
ise, beyin Kitleleri grubuna dahil olan inmenin (beyin krizi: iskemik ve hemorajik inme)
erken tespiti, skorlanmasi ve durumunun yorumlanmasina yonelik bir biyomedikal tan1 ve
skorlama sistemidir. Manyetik Rezonans Gorlintiileme (MRG) ve Bilgisayarli Tomografi
(BT) radyolojik goriintiilerinden goriintii isleme sonrasi 6zellik ¢ikarimi islemi ertesi klasik
yapay zeka yontemlerinden olan Karar Destek Makinesi, k-En Yakin Komsu, Adaboost
yontemleri ile hastalara ait kitle goriintiilerine yonelik durum o6n tani tahmini ve
yorumlanmas1 adimlar1 gerceklestirilmektedir. Derin Ogrenme modellerinden olan KSA,
AlexNet ve ResNet-50 modelleri ile de 6zellik ¢ikarimina ihtiya¢ duyulmadan daha gelismis
ve trend olan yontemlerle siniflandirma islemi gerceklestirilmektedir. Calismanin ikinci
boliimii, beyin kitle sinifinda yer alan inmenin bir 6nceki boliimdeki temel goriintii isleme
ve Oriintli tanima yontemleri kullanilarak inmenin erken tespiti, yorumlanmasi ve ek olarak,
bilgisayar tabanli otomatik bir inme skorlama ve yorumlama sistemi gergeklestirilmistir.
Deneysel safhada, Glioblastom, Gliom ve Menenjiom beyin kitlelerinin her biri i¢in 300’er,
inme tani ve skorlamasi i¢in ise 200 hasta goriintiisii kullanilmistir. ROC analizi ve
dogruluk/performans testi ertesi elde edilen sonuglar, ilk kisimdan klasik yontemler ile
siiflama siirecinden %82, AlexNet ve ResNet-50 gelismis modelleri ile siniflama
stireclerinden sirast ile %87, %95 seklindedir.
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ABSTRACT

This study consists of 2 main sections. The first part is a biomedical computer-based pre-
diagnosis system as a decision support system that helps physicians to automatically detect
and interpret brain masses with specific localization and parameters (Glioblastoma, Gliom,
Meningioma) with an interface-supported system. The first part is divided into 2 sub-parts
within itself. It is the realization of the interpretation and estimation process made after mass
detection with classical Artificial Intelligence methods and advanced Deep Learning
methods, which have been very trendy in recent years. Secondly, with using Convolutional
Neural Network (CNN), AlexNet and ResNet-50 models and the classification estimation
process is performed with the latest version algorithm. The second part is a biomedical
diagnosis and scoring system for early detection, scoring and interpretation of the condition
of stroke which is included in the group of brain masses. From Magnetic Resonance (MRI)
and Computed Tomography (CT) radiological images, after image processing, for the next
step, following the feature extraction process, one of the classical Artifical Intelligence
methods, Support Vector Machine, k-Neareast Neighbor and Adaboost methods, the pre-
diagnosis prediction and interpretation steps of the patients’ mass iamges are performed.
Classification processes are performed with more advanced and trending methods without
the need for feature extraciton with CNN, AlexNet and ResNet-50 models, which are among
the Deep Learning models. The second part is the early detection and interpretation of stroke
using the image processing and pattern recognition methods and a computer-based
automated stroke scoring method. In the experimental stage, 300 patient images were used
for each of Glioblastoma, Glioma and Meningioma brain masses, and 200 patient images
were used for stroke diagnosis and scoring parts. The results obtained after ROC analysis
and accuracy / performance test are 82% from the first part of the classification process with
classical methods, 87% from the classification processes with AlexNet and %95 from
ResNet-50 advanced models, respectively.
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1. GIRIS

Tipta, beyin kitleleri ana ve alt olmak iizere pek ¢ok dala sahip olup, her biri cesitli
ozelliklere ve parametrelere sahiptir. Beyin kitleleri temel olarak, beyin tiimdrleri ve beyin

lezyonlar1 (anomalileri) olarak siniflandirilabilmektedir.

Tiimor, viicudun herhangi bir yerinde, uygunsuz bir bdlgede normal doku varligini
gostermektedir [1]. Bir diger deyisle, doku veya pargalarinin kendi orijinal bolgelerinde
kontrolsiiz bir sekilde biiyiimesi durumudur. Literatiirde, tiim tiirlerin 6limciil olmadig
durumu goz 6niine alinarak, goriildiigiinde ise 6liimciil olarak varsayilabilecek kanser grubu
arasindadir. Buna gore, tlim beyin tiimorleri hizli bir sekilde kontrol altina alinmali1 ve habis
olarak kabul edilmese bile dogru bir sekilde miidahale uygulanmalidir [2]. Literatiirde yer
alan 6nceki ¢caligmalar, akciger kanserinden sonra, beyin kitlelerinin 6liimle sonuglanan veya

kalic1 hasara neden olan en yaygin ikinci kanser tiiri oldugunu gostermistir [3].

Beyin tiimorlerine yonelik, literatiirde 150°den fazla sayida tiirti oldugu bilinmekle beraber,
kendi arasinda birincil ve ikincil olarak iki temel sinifta ayrimlar1 yapilmaktadir. Birincil
tiimorler, genellikle, beynin igerisinde hiicrelerden ortaya ¢ikan yapilardir [4]. Ikincil
timorler, kanser hiicrelerinin organizmanin herhangi bir yerinde olusup, baska yerlere

sigcrama egilimi gosterdigi yapilardir.

Tiimdrler, kendi aralarinda ¢esitli siniflandirmalara tabi olup, tipta 6nemli olan bir diger
nokta ise selim veya habis olma durumudur. Selim tiimorler, bulundugu bolgede diisiik hizda
bliylime egilimi gostermekle beraber, spesifik olarak diger normal beyin dokularindan
ayrilarak fark edilebilir niteliklere sahiptirler [5]. Selim tiimoérler, bulunduklari alanlarda
ulasilabilir olduklar siirece, cerrahi miidahale ile cerrahlar tarafindan alinirlar. Bu islem
ertesinde ise, bu tiimorlerin, yeniden olusum gostermesi gibi bir durum oldukea diisiik bir
olasiliga sahiptir. Tiimoriin, organizmanin diger bolgelerine yayilim durumu metastaz olarak
adlandirilmak beraber, bu durum herhangi bir selim belirtisini ortadan kaldirmaktadir [6].
Ek olarak, tespit edilen tiimoriin habis olmamasina karsin, hastaya pek ¢ok saglik problemi
sorunlar1 olusturmast da olasi bir durumdur. Ayrica, selim tiimorlerin zaman ilerledikge

habis tiimore donme egilimi gostermeleri de oldukca diisiik olasiliga sahip bir durumdur.



Habis tiimorler, selim tiimdrlere gore daha hizli biiylime potansiyeline sahip olup, komsu
beyin dokularina baski veya agresif yayillma seklinde biiyiime gostermektedirler [7]. Ayni
zamanda, yeniden biiylime ve/veya dagilma durumu gostermesi ihtimaline karsi, cerrahi

operasyon sonrasi hastanin durumunun yakindan izlenmesi de olduk¢a 6nemlidir.

Lezyonlar, beyin dokularinda meydana gelen ve her zaman tiimor olarak adlandirilmayan
beyin anomalileridir [8]. Lezyonlar igerisinde pek ¢ok farkli tiir olup, bunlar arasinda en
onemlilerinden biri olarak adlandirabilecek olan iskemik inmedir. Beyin iskemisi (inme);
beyni besleyen arterlerin tikanmasi, akigin engellenmesi sonucu ortaya ¢ikan, ani hareket,
his veya alg1 kayb1 gibi belirtileri bulunan 6nemli bir anomalidir. Boyle belirtilere sahip
hastalara, genellikle, hekimler tarafindan hizli kararlar alinir; aksi halde durum, viicutta
kalici hasar veya oOliimle bile sonuglanabilmektedir. Literatiirde inme iki temel tilirde

bahsedilebilir, bunlar;

a) Iskemik inme: Herhangi bir beyin dokusunu besleyen arterin tikanmasi durumunda, ilgili
beyin bolgesinin bir siire icerisinde oksijen iceren kan ile beslenmesi durumu tehlikeye
girmektedir. Genellikle, inmenin yiizde 85’1 iilkemizde ve diinya ¢apinda iskemik inme
olup, geri kalan kisim ise hemorajik inmeye aittir. Ek olarak, Tiirkiye’deki istatistiklere
gore, kalp krizi ve kanserden sonra, iskemik inme goriilen {i¢iincii biiyiik 61iim nedenidir.

b) Hemorajik inme: Bu inme tiirii, beyin arterinde meydana gelen kanama sonucu ortaya
cikmaktadir ve beyin igerisinde damardan kan sizintis1 ile ilgili bolgede birikim
olmaktadir. Temelde, intraserebral ve subaraknoid olmak iizere iki ¢esidi vardir [9].
Beyin kanamasi, genellikle, beyindeki bir kan damarinin yirtilmasi veya sizmasi
nedeniyle olusur. Ayrica, hipertansiyon bu tip kanamanin 6nde gelen bir nedeni olup, bir
iskemik inme sonrasinda, daha sonra reperflizyon meydana geldiginde kan dolagiminin

bozulmasi olan bdlgede kanama meydana gelebilir.

Cogu durumda, doktorlar MRG (Manyetik Rezonans Goriintiileme), BT (Bilgisayarh
Tomografi) ve DA-MRG (Difiizyon Agirlikli Manyetik Rezonans Goriintiilleme) gibi
gorlintiilleme yontemlerini kullanarak beyin lezyonlarmi ve tiimorleri teshis edebilir. Bu
yontemler arasinda MRG, manyetik alanlar1 kullanir ve viicudun i¢ goriintiilerini elde etmek
icin radyo frekans dalgalarini kullanir. BT ile goriintii elde etme ¢ok daha hizlidir, ancak BT
kontrast agisindan MRG' den daha diisiik kaliteli goriintiiler saglar. BT acil durumlarda

uygulanan ilk goriintiileme yontemidir. DA-MRG ise inme lezyonu tipinin dakikalar i¢inde



tanimlanmasin1 saglayan bir goriintiileme yontemidir, su molekiillerinin diflizyonuna
dayanmaktadir. DA-MRG araciligiyla goriintii elde etmek herhangi bir miidahale
gerektirmez ve her zaman kontrast gelistirmeye gerek yoktur. Bu arastirmalarda radyolojik
gorlintiilerin  kullanimi, depolanmasi ve aktarilmasi siirecleri DICOM (Tipta Dijital
Goriintiileme ve Iletisim) ve NIfTI (N&rogoriintileme Bilisim Teknolojisi Girisimi)

formatlarina dayanmaktadir.

Literatiirde tiimor tespiti lizerine siirl sayida ¢alisma olmasina ragmen, bu boliimde ilgili
olabilecek birtakim calismalar ele alinmistir. Lau ve ark. [10], T2 kontrastli goriintii
kiimelerine dayanan basit ve etkili bir yontem kullanarak belirli ve sinirli tipteki tiiméorlerde
tiimdr saptama iglemini arastirirken, Lefohn ve ark. [11], yilan diizeyinde bir set algoritmasi
kullanarak 3B beyin-goriintii kiimelerine dayanan bir beyin timorii segmentasyon islemi
gerceklestirdiler. Bu ¢alismada da kullanilan spesifik ve gelistirilmis Aktif Segmentasyon
Algoritmast icin 6n hazirlik prosediiri de yilan algoritmasinin versiyonlarina
dayandirilmigtir. Ayrica, Bakas ve ark. [12], BRATS (Beyin Tiimorii Segmentasyonu
Yarismasi) goriintii kiimelerini kullanarak ve MRI goriintiilerini Atlas goriintiileri ile
birlestirerek bir etiket boliimleme prosediirii gelistirdiler. Bu siirecin bir ¢iktis1 olarak MRG
gorlintiiler1 ile ilgili 6zelliklerin elde edilmesi ve yorumlanmasi iizerinde calistilar. Bu
caligma, test dongiisii adimlar1 sirasinda BRATS 2016 ve 2017 goriintii kiimelerinden
siklikla faydalanmaktadir. Beyin MRG goriintiileri kullanilarak Chaplot ve ark. [13]
dalgalanma yontemi ile siniflandirmalart incelemis ve yapay bir sinir ag1 lizerinden girdileri
kullanarak goriintiileri siniflandirmislardir. Son olarak Nagalkar ve ark. [14], radyolojik tibbi
gorlintiilere dayanan iskemik inmeleri saptamak icin bulaniklastirma yontemlerinden
faydalanan Goriintii Isleme iizerine odaklanmustir. Yukarida belirtilen ¢alismalarin ¢iktilari
mevcut caligmada gelistirilen sistemle karsilastirildiginda, bu calismada ortaya konulan

sistemin yliksek performansla nispeten yiiksek bir ¢ikti orani sagladig: goriilmektedir.

Radyolojik goriintiileme sistemleri yillardir hastalarda sorunlarin teshisi i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir. Yapay zekanin kullanimi ve daha sonra tipta biyomedikal algoritmalarin
gelistirilmis versiyonlar1 ¢esitli alanlarda onem kazanmistir. Beyinde bircok lezyon tiirii
vardir, ancak 6zellikle iskemik inmenin analiz kisminda, Bilgisayarli Tomografi (BT) gibi
radyolojik goriintiilleme doktorlar arasinda ilk goriintiileme yontemi olarak secilmistir.
Norosirurji alaninda bilgisayar destekli tan1 (BDT) sistemleri hizla uygulanmaktadir.

Lezyonlarin 6zellikle inme yonetim asamasinda, BDT araglar hastalarin BT goriintiilerini



kullanarak beyin dokularindaki inmenin tani, belirlenmesi ve puanlanmasinda hayati bir

destek karar sistemi olarak hayati bir rol alabilir.

Bilgisayar Destekli Tan1 (BDT) sistemleri, doktorlara anormal bdlgelerin/dokularin
radyolojik goriintiilere dayali olarak saptanmasi i¢in karsilastirmali bir goriis saglar. Ek
olarak, bu ¢aligma, son zamanlarda BDT sistemlerinin yani sira doktorlarin kullanimina
oldukca popiiler hale gelen Konvoliisyonel Sinir Agi ve Destek Vektor Makinesi
yontemlerine, teknolojilerine dayanan gelistirilmis bir karar destek sistemini ortaya

koymaktadir.

TUIK 2016-2017 y1l1 saglik personeli verilerine gore, iilkemizde uzman, pratisyen ve asistan
hekim olmak iizere toplam 135 bin 616 hekim bulunmaktadir. Bu say1 icerisinden yaklasik
2.538 uzman ve pratisyen hekim radyoloji alaninda gérev almaktadir. Beyindeki lezyonlarin
cesitliligi, beyin goriintiileme i¢in kullanilan yontemlerde (6zellikle MRG’de), sekanslarin
fazlaligi, cekim teknigi farkliliklari, ¢iktilar1 degerlendiren kisilerin egitimlerinin ve
bilgilerinin standart olmamasi, acil kosullarda hasta goriintiilerinin her zaman bir radyolog
tarafindan degerlendirilememesi, ¢cogu zaman ilk yapilan goriintiileme yonteminin BT
olmasi, Ozellikle iskemik inmelerde kiigliik lezyonlarin %20-25 gibi oranlarda gozden
kaciyor olabilmesi gibi 6nemli nedenlerle hastalarin tan1 ve tedavisine giigliikler, hatalar ve
zaman kayiplari yasanmaktadir. Bunlarin bir kismi norolojik sekel hatta O6lim ile
sonuglanmaktadir. Bunun disinda, hastay1 degerlendiren saglik personeli ve ilgili saglik

kurumunu da ciddi bir legal sorumluluk altinda birakmaktadir.

Inmenin optimal zaman odakli tespiti iilkemizde ve diinya ¢apinda énemli sorunlardan biri
olup, bahsedilen durum {iilkemiz goz Oniine alinarak analiz edildiginde; bir kisi inme
belirtileri ile saglik kurumuna bagvurdugunda, ilk adim inme tiirii iizerine analiz ve
belirlemedir. Iki ana tip (iskemik ve hemorajik) vardir ve tedavi yaklasimlari farklidir [15].
Kan pihtilariin yerini veya beyin i¢indeki kanamay1 bulmak i¢in ek testler uygulanabilir.
Bahsedilen test siirecleri zaman gerektiren siirecler olup, inme siiphesi bulunan hastalarin
ortalama 4-4,5 saatlik bir ilk tedavi uygulanma zaman siireci bulunmaktadir. Tedavide ilk 3
saat cok onemli olup, bu siire¢ olumlu ge¢gmedigi taktirde, hasta yiiksek oranda felgli

kalmakta ve hatta liimler meydana gelebilmektedir.



Tipta, Ozellikle norosiriirjide, adi akut iskemik inme i¢in Alberta skorlamasi olan bir
skorlama teorisi vardir [16]. Tip fakiiltelerinde, beyin anatomisi ve norosiriirjiye ait
derslerde, bu teori temel olarak 6grencilere bilim adamlari tarafindan anlatilmaktadir. Ancak
yillarca, akut inme tiplerinin tan1 Oncesi asamasinda; kendini tanmima, tecriibe ve
kalifikasyonun temel rolleri vardir. Birgok doktor bu teoriyi pratik olarak kullanmay1
secmedi. Bu nedenle, istatistiksel degerlerle lilkemizde, iskemik inme teshisine ait kararlarin
yaklasik %20-25"nin yanlis oldugu ve bu konunun bir¢ok doktor ve saglik kurumlari i¢in
daha once benzeri goriilmemis yasal sorumluluklar altinda biraktig1 agiktir. Bu boéliimde,
bilgisayarlarda 6zel algoritmalarla inme yonetiminde bu alanda BDT sistemlerinin
kullaniminin anahtar faktor olabilecegi ve bu sistemlerin doktorlarin inme gibi destek karar
sistemleri gibi terapdtik yaklagimini belirlemelerine yardimci olabilecegi agikca

goriilmektedir.

Alberta inme Uzerine Erken BT Puanlama Programi (ASPECTS), kontrastsiz BT ile
enfarktiisiin saptanmasi ve hesaplanmasi i¢in bilgisayar tabanli kantitatif bir yontemdir.
ASPECTS, iskemik inmeyi en iyi sekilde yonlendirmek i¢in kolay ve hizli bir yontem olarak
klinik yaklagimlarda yaygin olarak secilir ve kullanilir. ASPECTS kullanimina ragmen, bu
yontemin bazi sinirlamalari vardir. Tk dnemli sinirlama, yontemin, hastanin hareketine bagl
olarak diistik kaliteli taramalarla kotii sekilde elde edilebilen degerlendirme kismidir. Digeri,
otomatik puanlama yontemlerinin normallestirilmis ASPECTS' in alternatif bir versiyonu
olarak sunulabilmesidir. Son zamanlarda yapilan 6nemli ¢alismalarda, yapay zeka/makine
ogrenmesi algoritmalarinin duyarlilik ve 6zgiilliigiiniin ROC analizine gore, e-ASPECTS
puanlamasinin inme teshisi i¢in CAD yontemlerinden daha yiiksek sonuglari vardir [17].

Uzun yillar boyunca, ASPECTS puanlamasinin klinik dncesi kararlar tizerindeki kullanimi
ve etkisi heniiz/halen net degildir. Bunun yani sira, CAD araglar1 nadiren yanlis puanlar
verebilir, ancak bunun inme goriintiileme konusunda bireysel bilgi ve becerilere gore daha

az deneyimi olan doktorlar i¢in daha yararl olabilecegi agiktir.

Ilgili calisma 2 ana kisim altinda degerlendirilebilir. Bunlar;
1) Beyin dokularmna ait spesifik kitlelerin (Glioblastom, Gliom, Meninjiom) erken tespit
edilebilmesine ve yorumlanabilmesine yonelik bir karar destek sistemi seklinde

biyomedikal 6n tan1 sistemi



l.a- Kitle tespiti ertesinde yapilan tahmin etme isleminin klasik yapay zeka yontemleri
(VDM, kNN, Adaboost) ve gelismis Derin Ogrenme yontemleri (KSA, AlexNet,
ResNet-50, KSA&GA optimize edilmis hali) ile gergeklestirilmesi

1.b- Derin Ogrenmeye ait KSA ve ResNet-50 modelleri ile ve KSA modelinin Genetik
Algoritma (GA) ile optimize edilerek, elde edilen son versiyon ile siniflandirma tahmini

gerceklestirilmesi

2) Inme (beyin krizi) erken tespit, skorlama ve yorumlanmasina yonelik bir karar destek

sistemi seklinde biyomedikal 6n tani sistemi seklindedir

Yukarida bahsedilen durumlar 1s181inda, bu ¢alisma genel olarak iki ana boliime sahip olup,
ilk kisimda, iilkemizde goriilen spesifik Ozellikteki beyin tiimor tiplerinin 6n tanisi
konusunda, deneysel asamada, MATLAB 2016a ve 2018a versiyonlarindan ve derleme
asamasinda kismi olarak C++ ortamlarindan faydalanilmustir. ilk kisimda, 3 farkl spesifik
ozellik ve lokalizasyondaki beyin kitleleri i¢in, genel olarak goriintii isleme, Oriintii tanima,
geleneksel yapay zeka ve derin 6grenme algoritmalarindan, yontemlerinden bir karar destek
sistemi hazirlanmigtir. Sistem, beyin MRG goriintii sekanslarindan 6zellikle T1-contrast ve
T1 iizerine yogunlastirilmis olup, anormal beyin dokularinda bulunan farkli lokalizasyonlara
ve Ozelliklere sahip kitlenin oncelikli olarak tespit edilmesi, yapay zeka ve derin 6grenme
yontemleri ile anomalinin siniflama tahmini tizerinedir. Goriintii isleme metotlarindan, level
set ve yilan algoritmalar1 baz alinarak gelistirilmis bir versiyonu olan ve her bir beyin dilimi
icin farkli 6zellikle bir ROI ile ¢alisarak beyin bolgesini icerisine alan, tespit eden “Kontur
Yontemi” dir. Bu yontemde, 250 iterasyonda ¢ember seklinde bir ROI bdlge ve komsu
pikselleri stirekli inceleyerek, beyin goriintiisii igeren ilgili alan1 kullaniciya sunmaktadir.
Bu sayede, radyolojik goriintiide yer alabilecek diger yazi ve bilgilerin siirece olumsuz etki
etmesi Onlenmektedir. Bu islem ardindan, her bir sekans-dilim i¢in farkli birer yapisal
element parametresi ile goriintiide morfolojik islem bazli beyin zar1 dis bolge silme iglemi
yiiksek basar ile gerceklestirilmektedir. Bu asamada, sagital goriintii i¢in, beyin goriintiisii
40-45 derece arasi otomatik olarak dondiiriilerek kontur metodunda daha iyi sonug¢ alinmasi
pek cok deneme sonrasi saglanmistir. Diger adimda, genel yontemlerden olan Gri seviye
Otsu, Esikleme ve Global yontemleri ile segmentasyon islemi saglanarak goriintii siyah
beyaz formatta yeniden elde edilmektedir. Diger adimda, siniflama ve tahmin siireglerine

giris yapilmaktadir.



Bu kisimda, klasik yapay zeka siniflandirma yontemlerine bagvurulmustur, bu kisim tez
caligmasinin ilk baslangig siirecidir. Bu sathada, internet {izerinden agik veritabanlar ve etik
kurul belgemiz ile beraber, taranacak MRG goriintiileri bir klasor igerisinde aksiyal, sagital
ve koronal alt klasorleri ile tanitilarak, yukaridaki stire¢ adim adim gergeklestirilmektedir.
Bu agamada, egitim safhasinda caligilan her bir tiimor tipi i¢in her bir hastaya yonelik
aksiyal, sagital ve koronal 200’er goriintii kullanilmistir. Yapay zeka yoOntemlerinden
oncelikle Destek Vektor Makinesi (DVM) baz alinarak islem gerceklestirilmistir. Bu
boliimde klasik siniflama yapildig icin, dncelikle belirli ve yeterli sayida goriintii ile bir
egitim kiimesi hazirlanmistir. Ardindan, belirli sayida (tiim veriseti*0.2) test goriintiisii ile
test etme iglemi saglanmistir. Klasik yapay zeka yontemi ile siniflamada graycomatrix olarak
adlandirilan matrise Ozellik Cikarimi islemi ertesi (20 Oznitelik ile) sayisal veriler
gonderilerek, siniflama tahmini adimina gegilmistir. Ardindan, ek olarak kNN metodu ile
yapilan siniflama tahminleri bilgisayar ortaminda diger yontem sonuglart ile
karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara gore, knn siiflama ile daha fazla sayida dogru
siiflama islemi gerceklestirildigi incelemeler sonucu elde edilmis ve knn kalici olarak
sisteme eklenmistir. Son kisimda ROC ile bu kisma ait performans analizi yapildiginda, %80

civarinda basarili siniflama durumu elde edilmistir.

[k boliimiin alt kisminda ise, Derin Ogrenme &nceden egitilebilen modellerinden olan KSA
baz alinarak KSA tabanli AlexNet ve ResNet-50 kullanilarak, ham goriinti kiimesi tizerinde
oncelikle KSA tabanli AlexNet ile siniflama yapilmistir. Bu kisimda, epoch, siniflama
yontemi gibi parametrelerin degisimi ile gelen sonuglar1 arasinda optimal olam
belirlenmistir. Bu asamada, calisilan her bir kitle tiirii i¢in segilen 200°er goriintii ile
siiflama yapilarak, %87 civarinda bir basari-performans elde edilmistir. Diger adimda,
daha giincel bir model olan ResNet-50 rezidii ag modeli ile ¢alisilmis ve ayni veriseti
iizerinden siiflama yapilmistir. Bu kisimda da tanimlanan parametreler spesifik olup, 7
katmanli bir ag ile 30 iterasyonda bir siniflama yapilmistir. MATLAB modeli olan ResNet-
50 modeli ile de yaklasik %87 civarinda detayli siniflama islemi gergeklestirilmistir. Bu
boliimde daha sonradan, KSA mimarisine Genetik Algoritma ile “gelen agirlik degerlerinin
ilk degerlere dondiiriilerek, standart bias lar da aga eklenerek™ seklinde optimize etme islemi
uygulanmistir, “fitness func.” olarak ise olusturulan KSA object kismi eklenerek bir
KSA ga algoritmasi hazirlanmistir ve elde edilen model ve modele ait spesifik tanimlanan
GA opsiyonlari ile yapilan siniflandirma sonrast %98-99 civarinda bir performans-basari

elde edilmistir.



Ikinci boliimde ise, inme tespiti, yorumlanmasi ve skorlanmasi iizerine gerceklestirilen
sistemde ise, kitle tespiti siirecinde yer alan goriintii isleme yontemlerine ek olarak,
segmentasyon ertesi, tipta kullanilan Alberta inme skorlama teorisi baz alinarak bir skorlama
ve yorumlama sistemi iizerine yogunlasilmistir. Burada, beyin BT goriintiilerinde hastalarin
Lateral ventrikiil ve 4. Ventrikiil goriintiilerine en yakin dilim goriintiileri sisteme tanitilarak
islem siireci baglatilir. Literatlirde yer alan puanlama teorilerinden yola ¢ikilarak, Goriintii
isleme ve Orilintii tanima yontemleri ile, bilgisayar tabanli olarak, beyin sag ve sol kisim
olacak sekilde her iki goriintii tiirii igerisinde toplamda 20 esit ve simetrik bolgeye ayrilmis
olup, bu bolgelerin karsilikli olarak kontrast ve yogunluk bazinda karsilastirilmasi sonucu
belirlenmis 6zel bir esik degerinin tlizerinde karar verme kurallar1 baz alinarak, benzer (1),
diger durumda ise benzemiyor (0) seklinde puanlanarak literatiirde yer alan inme tani
sirecinin yorumlanmasima yonelik bir karar destek sistemi sunulmaktadir. Sistemin
performansina bakildiginda, 150 hastaya yonelik BT ¢ekim goriintiileri kullanilarak, AUC
(Egri altinda kalan alan) ROC analizine gore %90 olarak bir basari elde edilmistir.

Calismanin deneysel asamasinda, olusturulan sistemin performansini, dogrulugunu test
etmek amaciyla spesifik beyin tiimorleri igin 200’er MRG goriintii egitim kiimesi igin,
100°’er MRG goriintii ise test amaciyla kullanilmis olup, ¢alisilan her bir tiimor tipi igin
300’er hasta MRG verileri ile calisilmistir. Inme tespiti ve yorumlanmasi calismasina
yonelik ise, 100’er hasta BT veriseti ile ¢alisilmistir. Ayrica, bahsedilen bu retrospektif
caligmaya ait etik kurul izinlerine ydnelik belge TOBB ETU hastanesi Nérosirurji boliimii
ve Prof. Dr. Pinar Akdemir Ozisik isbirligi ile alinmistir ve ekler kisminda sunulmustur.
Belge kapsaminda, veri temini sathasinda TOBB ETU ve Yildirim Beyazit Hastanesi ile
calisilmis olup, saglikli kontrol grubu olarak ise acik erisimli internet goriintii veritabanlari
(Tumor Segmentation Challange (BRATS) ve SICAS Medical Image Repository ve
Ischemic Stroke Lesion Challange (ISLES) ve belirtilen hastanelerden temin edilmistir.
Calismada hasta ve kontrol grubu {izerine toplamda ii¢ farkli yas araligi hekimlerle beraber
belirlenmis olup, 20-40; 40-60 ve 60-80 yas araliginda katilimer verileri lizerinde sistem
isletilmistir. Calismanin egitim ve test asamalarinda kullanilmak iizere, internet ortamindan
alman acik erigimli goriintiilerden olusan veriseti ve etik kurul belgemize istinaden hastane
veritabanindan onayli olarak alinan goriintiilerle olusturulan veriseti olmak tizere tiimorler
ve lezyon gruplarina yonelik goriintiiler iceren iki farkli veri grubu kullanilmistir ve detayli
dogruluk, duyarhlik ve 6zgiilliik 6l¢timleri gergeklestirilmistir. Buna ek olarak, 5 kat ¢apraz

dogrulama metodu ile kullanilan egitim kiimesindeki goriintiiler kendi igerisinde belirli



durumlarla ¢aprazlanarak, yeni test goriintiilerine gerek kalmadan, egitim ve test verileri i¢
ice olacak sekilde de verilerin klasik siniflandirma yontemleri ile kullanimi benzer sekilde

ve basarida gerceklestirilmistir.
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2. GENEL BILGILER

2.1. Beyin Kitleleri ve Istatistikler

Beyin kitleleri, diinya genelinde, belirli durumlarda spesifik cinsiyet ve yas grubunda daha
siklikla ve ciddi derecede goriilmekle beraber, ililkemizde de dliimlerin sik nedenlerinden
birini olusturmaktadir. TUIK Diyarbakir Bolge Miidiirliigiinden alnan 2014 yili saglik
personeli verilerine gore, tilkemizde uzman, pratisyen ve asistan hekim olmak tizere toplam
135 bin 616 hekim bulunmaktadir. Bu sayi igerisinden yaklasik 2.538 uzman ve pratisyen
hekim radyoloji alaninda gorev almaktadir. Buna ek olarak, tilkemiz igerisinde, belirli
kesimlerde yeterli sayida radyolog, tiimor uzmani gibi uzman saglik personelinin ve hekimin
bulunmamasi, 6zellikle kdylerde ve dogu kesimlerdeki kirsal ilgelerde ve tasra kesim olarak
adlandirilan béliimlerde saglik kuruluslarinin sayisinin az olmasi géz ardi edilmemesi
gereken 6nemli bir problemi teskil etmektedir. Devlet hastanesi, 6zel hastaneler veya diger
saglik kuruluglarinin bu bolgelerde az olmasi buna bagli olarak hekim ve kalifiye saglik
personeli sayisinin da az olmas1 durumunu ortaya koymaktadir. Bu durumun yaninda, beyin
timori ve diger lezyonlarin kisa siirede otomatik olarak bir yazilim araciligi ile tespit
edilebilmesi bir¢ok hasta icin hayati deger tasimaktadir. Pek ¢ok agidan, kitleye en uygun
zamanda bir On tam1 konulmasi, erken cerrahi midahale durumuna da imkan

sunabilmektedir.

Ek olarak, beyindeki lezyonlarin gesitliligi, beyin goriintiileme i¢in kullanilan yontemlerde
(6zellikle MRG’de), sekanslarin fazlaligi, cekim teknigi farkliliklari, ¢iktilar degerlendiren
kisilerin egitimlerinin ve bilgilerinin standart olmamasi, acil kosullarda hasta goriintiilerinin
her zaman bir radyolog tarafindan degerlendirilememesi, ¢ogu zaman ilk yapilan
goriintiileme yonteminin BT olmasi, 6zellikle iskemik inmelerde kiigiik lezyonlarin %20-25
gibi oranlarda gézden kaciyor olabilmesi gibi 6nemli nedenlerle hastalarin tan1 ve tedavisine
giicliikler, hatalar ve zaman kayiplar1 yasanmaktadir. Bunlarin bir kismi1 norolojik sekel hatta
oliim ile sonuclanmaktadir. Bunun disinda, hastay1 degerlendiren saglik personeli ve ilgili

saglik kurumunu da ciddi bir legal sorumluluk altinda birakmaktadir.

Inmenin optimal zaman odakl1 tespiti iilkemizde ve diinya ¢apinda énemli sorunlardan biri

olup, bahsedilen durum {iilkemiz goz Oniline alinarak analiz edildiginde; bir kisi inme
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belirtileri ile acil servise bagvurdugunda, ilk adim ne tip bir inme oldugunu belirlemektir.
Genel olarak, iki tip inme (iskemik ve hemorajik) vardir ve tedavi yaklasimlari birbirinden
farklidir. Bir BT taramasi, semptomlarin titkanmaya mi (iskemi) yoksa kanamaya mi
(hemoraji) bagli oldugunun belirlemesine yardimci olabilir [18] . Kan pihtilarinin yerini
veya beyin i¢indeki kanamay1 bulmak i¢in ek testler uygulanabilir. Bahsedilen test siirecleri
zaman gerektiren siiregler olup, inme siiphesi bulunan hastalarin ortalama 4-4,5 saatlik bir

ilk tedavi uygulanma zaman siireci bulunmaktadir.

parietal lob

& akil yiritme

& problem ¢izme & duyulan isleme

& karar verme @ sekil, renk, doku ayrim
& plan yapma & uzaysal alg

& girme algisi
@ aritmetik yetenekler

oksipital lab

& qbrsel bilgiyiisleme
& okuma

& davranis ketleme

& dikkati yonlendirme
& kendini izleme

& duygulari kontrol etme
& motor beceriler

temporal lob

@ konugma ve duyma

@ uzunsiireli bellek &@ istemli hareket koordinasyonu
& isitsel Bjrenme @ denge

& kelimeleri yeniden diizenleme begin sal"

@ miizik Farkindahd

& dili anlama @ merkezi sinir sistemi diizenlemek
&@® Kalp atigi ve kan basincini dlizenlemek
@ girme veigitme refleksleri
& uyku dizeni
& solunum ve yutma

Sekil 2.1. Saglikli beynin enine (sagital kesiti), yandan goriiniisii ve fonksiyonlari [19]

2.2. Beyin Kitleleri

2.2.1. Giris

Tiimor, beynin igerisinde veya iizerinde var olabilen anormal bir kitledir. Beyindeki bu
anomali ve anormal kisim i¢in iki farkli terim kullanilir.
e Timor

e Kanser

Tiimdr ve kanser temelde benzer gibi goriinse de, ayn1 ozelliklere sahip degildir. Tiimor,
anormal dokularin kati veya sivi dolu bir Kitlesidir. Tiimdre neoplazm da denir. Tiimorler
primer ve sekonder olarak siniflandirilabilir. Birincil timor, tiimoriin bulundugu organin
hiicrelerinden olusur. Cogunlukla primer tiimor biiylimek i¢in sinir sistemi tarafindan

desteklenir ve tlimoriin biiylimesi ¢ok yavastir [20]. Sinir sistemi ile iligkili bu tip tiimorlere
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gliomlar denir. Kanser ise, beynin yakindaki saglik dokularina zarar veren anormal

dokularin hizli ve kontrol edilemeyen bir biiyiimesidir.

Ikincil tiimér, viicudun farkli ve diger bolgelerine ait hiicrelerden olusur. Hizl1 bir sekilde
yayilabilir. Baska bir deyisle, kanser hiicrelerinin ikincil tiimdriin nedeni oldugu
sOylenebilir. Boylece tiim tiimoriin kanser olmadigi, tiim kanserlerin timdr oldugu sonucuna
varilmaktadir. Tiimor, asagida verilen farkli kriterlere gore siniflandirilabilir:

e Kafatasinda tiimor lokalizasyonu

e Beyindeki tiimor lokalizasyonu

e Bolgede lokalizasyon

2.2.2. Beyin tiimoérlerinin tibbi goriintiileme ve tani teknikleri

Beyin tiimorlerinde zamaninda tani ve teshis; tedavi prosediiriine biiyiik 6lglide yardimei
olmaktadir. Timor tanisi i¢in farkli teknikler ve goriintiilleme yontemleri kullanilmaktadir.
Beyin biyopsisi, timorde, tiimoriin tipinde, bilesiminde ve mikroskop altinda tiimor nedenini
incelemek icin kafatasinda bir delik 1zgaras1 ve doku parcasi ve tiimoriin ¢ikarildigr bir
prosediirdiir [21]. Genel olarak, bu teknik insan hayati i¢in ¢ok risklidir. Goriintiileme
teknigi ayrica timoriin yerini tespit etmek ve dokunun bir kisminm1 almak i¢in biyopside

kullanilir.

Lateral

Coronal
ventricle

Rigid multi-port
suture

neurocendoscope Fornix

Skin incision

Bur hole

Dura mater
Corpus
callosum -

Third
Optic ventricle
chiasm -4 ‘

k Aqueductal

; y\: stenosis
LA

Pituitary |
gland —

Dorsum Pons Basilar
sellae artery

Sekil 2.2. Biyopsi siireci gosterimi
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Beynin kesitsel olarak goriintiilerini elde etmek icin farkli goriintiileme teknikleri kullanilir,
bu sekilde beyin kitleleri; Rontgen, BT taramast ve MRG yontemleri ile lokasyon ve

biiytikliik olarak tespit edilebilir.

Gorilintiilemenin temeli X-1g1nlar1 olup, X-1sinlar1 organ hakkinda ayrintili bilgi vermeyen
bir goriintiilleme teknigidir. X-1ginlar1 ayni viicutta ve yerde birgok kez kullanilirsa cilt
kanserine neden olabilir. Ancak bu teknik daha ucuzdur ve kullanimi1 da kolaydir.

BT taramasi tip alaninda 6nemli bir goriintiileme teknigidir ve saniyeler i¢inde bilgi saglar
ve genellikle siiresi fraksiyonu en aza indirir. X-1sinlarindan daha net bilgi saglanmasina

yardimci olur, ancak radyasyona maruz kalma riski ytiksektir.

Manyetik Rezonans Goriintiilleme (MR/MRG)

MRG, beyin goriintiisiinii almak i¢in radyo frekans sinyallerini kullanan baska bir tekniktir.

MRG ve BT goriintiileme teknikleri ¢calismada odaklanilan tekniklerdir.

Manyetik Rezonans Goriintilleme, atom ¢ekirdeginin miknatislanma 6zelligi {izerine
caligmaktadir. Bu yOntemde, goriintileme esnasinda, incelenecek dokuya giiclii bir
manyetik alan uygulanmaktadir. Bu islem, dokularin su igeren ¢ekirdeklerinin protonlarini
birbirine hizalamak amaciyla yapilmaktadir ve bu protonlar, ¢ekirdekler icerisinde rastgele
yonlendirilmektedir. Bu hizalamaya literatiirde miknatislanma adi verilmektedir. Cekimde,
Radyo Frekansi (RF) enerjisinin etkisi sebebiyle miknatislanma yerlesik olmamakla birlikte,
cesitli gevseme siirecleri sayesinde ¢ekirdekler dinlenme hizalanmalarina geri donmekte ve
boylelikle RF enerjisi yayilima ugramis olmaktadir [22]. Belirli bir siire sonra yayilan
sinyallerin ol¢limii yapilmaktadir. Goriintiilenen diizlemdeki her bir konumdan gelen
sinyaller, Fourier doniislimiiniin uygulanmasi sonucu karsilik gelen yogunluk seviyelerine
doniistiiriilen frekans bilgilerinden olusmaktadirlar. Daha sonra bu sayisal matris, piksel
formatinda gri tonlarinda yeniden diizenlenerek goriintilleme yapilmaktadir. MRG’de
uygulanan ve sonda elde edilen RF gonderimlerinin sirasi birtakim c¢esitlere sahip olup,

farkl tiplerde gortintiiler olusturulmaktadir.
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Sekil 2.3. MRG cihaz1 gosterimi [23]

Bu kisimda MRG’ye ait tanimlamalardan bahsedilecektir. Bunlar;

Tekrar Zamani (RT): Ardisik darbeler arasindaki gegen siireyi temsil etmektedir.

Echo zamami (TE): RF darbesinin verilmesi ile yanki sinyalinin alinmasi arasindaki
stiredir.

Uzun Rahatlama Zamani (LRT): Egirme protonlarmin harici manyetik alanla yeniden
hizalanmasi i¢in gecen zamandir.

Doniigiim Rahatlama Zamani (T2): Protonlarin ana alana dik olarak donen cekirdek
alaninda faz tutarliligin1 kaybetmesi i¢in gecen siireyi belirlemek i¢in zaman sabitidir.
Beyin Omurilik Sivist (CSF): Beyinde bulunan renksiz ve berrak bir viicut sivisidir.
Genel olarak, CSF; T1 agirlikli goriintiileri ve T2 agirlikli goriintiileri ayirt etmek icin

kullanilmaktadir.

Arachnoid granulation
Subarachnoid space

Meningeal dura mater

Right lateral ventricle

foramen

Third ventricle

Sekil 2.4. Beyin Omurilik Sivisi sistemi gosterimi [24]
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e Gadolinyum (GAD): Tarama sirasinda viicuda enjekte edildiginde MRG goriintiistiniin
kalitesini arttiran ve iyilestiren, toksik olmayan bir paramanyetik kontrast arttirici

ajandir.

Beyin timorlerine yonelik MRG goriintiileme Ozellikleri

Beyin tiimorlerinin goriintiilenmesi ve 6n-tanilanmasti stirecinde, MRG’nin rontgenden daha
kullanish bir teknik oldugu bilinmektedir. MR goriintiileri radyasyon igermeyip zarari
bulunmamakla beraber, doktorlar i¢in hastalik teshisi ve karar verme i¢in yeterli bilgiyi

saglamaktadir.

MRG Goriintii Sekanslart,

o TITI agwwhklandrilmis Goriintiiler: T1 agirhikli gorintiler kisa TE ve TR siire
parametrelerini kullanmaktadir. Dokularin T1 &zellikleri goriintiiniin kontrastini ve
parlakligin1 belirlemektedir. CSF ve sivinin karanlik goriinlimiinii igerir. Gri madde
(GM) beyaz maddeden (WM) daha koyudur. T1, beyin yapisi goriintiileri durumunda
daha iyi sonug verir ve yag bu tipte daha parlak goriiniir.

o T2/T2 agirliklandirilmis Goriintiiler: T2 agirlhikli goriintiiler daha uzun TE ve TR siire
parametrelerini kullanmaktadir. Dokularin T2 06zellikleri goriintiiniin kontrastini ve
parlakligin1 belirlemektedir. Bu sekansta, dokuya kiyasla daha yiiksek sinyal yogunlugu
iceren CSF bulunmakta ve bu nedenle parlak gériiniim elde edilmektedir.

o Akiskan Katilmis Doniisiim Kurtarma (FLAIR): FLAIR, T2 agirlikli goriintiilere benzer
ancak FLAIR, anormalliklerin parlak kalmasina ragmen normal CSF sivisinin (BOS)
zayiflatilmas1 ve karanlik hale getirilmesi nedeniyle ¢cok uzun bir TE ve TR siiresine
sahiptir. Bu tip goriintiilerde anormallikler ve BOS farklilasmakta, ¢linkii bu BOS ve
anormallikler patolojiye ¢ok duyarli bir yapidadirlar.
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Sekil 2.5. MRG goriintii sekanslari [25]

Cizelge 2.1. Goriintiileme sekanslari 6zellikleri-1

Gorilintiileme Tiirt TR (msn) TE (msn)

T1 500 14

T1l-agirhiklandirilmis 4000 90

FLAIR 9000 114

Cizelge 2.2. Gorlintiileme sekanslari 6zellikleri-2

Dokular T1- T2- FLAIR
agirhiklandirilmis agirliklandirilmig

BOS KOYU PARLAK KOYU

BEYAZ MADDE | AYDINLIK KOYU GRi KOYU GRi

KORTEKS GRI ACIK GRI ACIK GRI

YAG PARLAK AYDINLIK AYDINLIK

Beynin ii¢ boyutlu biyolojik yapisi, beynin i¢indeki veya tizerindeki herhangi bir noktanin
ic "eksen" veya "diizlem"- x, y ve z ekseni veya diizlemi {izerinde lokalize olabilmesi i¢in
kullanilir. Beyin genellikle iki boyutlu goriintiilerde (dilimler) goriintiilenir. Bu dilimler

genellikle ii¢ dik diizlemden birinde yapilir, aksiyal, sagittal, koronal.
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Sekil 2.7. Ornek beyin MRG kesit gériintiileri

Tiirk Radyoloji Dernegi 2012 Revizyonu’na gore, Beyin MRG; kontrastsiz ve kontrasth
beyin MRG olmak {izere iki gruba ayrilmaktadir. Kontrastsiz beyin MRG, serebrovaskiiler
hastaliklar, kalitsal veya dogumsal serabral anomaliler, mental degisimler, hidrosefali,
norolojik defisitler, beyin travmalari gibi durumlarda kullanilan genel goriintiilleme
yontemidir. Kontrastli beyin MRG ise, vaskiiler malformasyonlar, siniis hastaliklar1 ve
patolojiler, post operatif degerlendirme, primer ve sekonder kitleler gibi durumlarda siklikla

kullanilan goriintiileme yontemidir.

MRG ile yapilan incelemelerde, herhangi bir 6n hazirlik gerekmemekle birlikte, cihazlar i¢in
miimkiin olan en yliksek manyetik alan giicii, gradient giicii ve miimkiin olan en diisilk SAR
ve akustik giiriiltii seviyesi hedeflenmektedir [26]. Pozisyon olarak ise, hastanin basi
gantriye Once girecek ve sirt lUstli yatacak sekilde bir pozisyon verilerek c¢ekim
yapilmaktadir. Bu sabitleme islemine ek olarak, transvers kesitler, korpus kallozuma paralel

olarak alinmaktadir. Kesit kalinligina bakildiginda, genellikle, rutin analizler i¢cin 5 mm ve
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alt1 ve 1 mm kesit kalinlig1 ve 1 mm kesit aralig1 kullanilmaktadir. Voksel alan1 olarak 22-
25 cm degerinde olup, kontrast kullanimi bakimindan ise; intravendz yolla 0,05-0,3 mmol/kg
degerindedir. Ek olarak, MRG’nin sekanslar1 T1, T1 agirlikli; T2 ve T2 agirlikli; FLAIR

aksiyal, sagital veya koronal kesitler olarak siniflandirilabilir.

MRG c¢ekiminde goriintii kalitesi olduk¢a onem arz etmekte olup, yapilan incelemenin
optimum SNR ve rezoliisyonu saglamasi, olas1 artefaktlarin elimine edilmesi gerekmektedir.
Bu nedenle belirli spesifik parametreler olan ETL, NEX ve scan percentage degerlerinin
uyumlu olarak degistirilmesi, dogru tan1 konusunda hassas bir nokta olusturmaktadir. MRG
cihazi, temelde radyo dalgalari ile ¢aligsan bir goriintiileme cihazi olup, bu yontem ile yapilan
cekimlerde hastaya herhangi bir radyasyon tehlikesi bulunmamakla beraber, viicutta
olabilecek implant, birtakim materyallar potansiyel kontraendikasyon sebebidir. Fetus
iizerinde olumsuz bir etki goriilmedigi bilinmekle beraber, gebelik siirecinse kullanim

kontrollii ve olgu bazinda hekimler tarafindan siirdiiriilmelidir.

Ayrica, tanilama siirecinde, belirli incelemeye 6zgii durum modifikasyonlar1 olarak birtakim
oneriler de bulunmaktadir. ilk olarak, travma veya vaskiiler malformasyonlarda GRE T2
agirhikli aksiyal (transvers) ve sagital sekanslar secilerek islem yapilmalidir. Epilepsi
goriintiilemesinde ise, 3 boyutlu olarak, 1.5 mm kesit kalinliginda T1 agirlhikli MPRAGE
veya SPGR sekanslar1 alinmalidir. Temporal lob eksenine gore, transvers ve 3 boyutlu oblik
koronal T2/FLAIR, TI1, IR sekanslar1 elde edilmelidir. Koronal ve aksiyal T2/FLAIR
sekanslar1 igin ise 2-3 mm kalmliginda, 0.5 veya 1 mm kesit aralig1 degerleri olmalidir. iInme
gorlintiilemesinde ise, gerekiyorsa MRG anjiyografi, difiizyon ve perflizyon goriintiileme

eklenmelidir.

MRG kendi igerisinde alt bagsliklara sahip olup, Beyin MRG, Boyun MRG, Beyin Difiizyon
MRG, Perfiizyon MRG, Difiizyon Agirliklandirilmis MRG gibi daha detayl: bilgi verebilen
goriintliileme yontemleri mevcuttur.

2.2.3. MRG ile inmenin goriintiilenmesi

Bu kisimda, infarkt ¢ekirdegi, iskemik penumbra ve vaskiiler durumu belirlemek i¢in en

yaygin kullanilan ve ¢alisma ile iligkili yontemlerden bahsedilmistir.
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Diftizyon Agwrliklandirilmis Goriintiileme

Bir gazdaki molekiil veya sivinin normal diflizyonu rastgeledir, ancak su molekiillerinin
difiizyon kisitlamasi iskemik beyin dokusunda azalir ve bu goriintimler sitotoksik ddemi
temsil eden iskeminin baslamasindan kisa bir siire sonra ortaya ¢ikar. DAG lezyonlarinin
varlig1, geri doniisii olmayan hasarli enfarktiis ¢ekirdegi icin yaygin bir belirte¢ olarak
yaygin olarak kullanilmaktadir ve daha sonra enfarktiis riski altindaki dokuyu tanimlamak
i¢in perfiizyon-difiizyon uyumsuzlugu kavraminin bir parg¢asini olusturmaktadir. Enfarktiis
cekirdegi icin siklikla bir marker olarak kullanilmasina ragmen, DAG lezyonu aslinda en
azindan kismen geri doniisiimlii olabilir. DAG geri doniisiimiiniin ger¢cek kapsami1 ve 6nemi,
kanitlar sinirli oldugundan ve geri doniisiim i¢in tanimlarin degisken olmasi nedeniyle
tartisilmaktadir, ancak sistematik bir gézden gecirme, tipik bir DAG hacminin yaklasik
%20'sinin kendiliginden geri doniigiimlii olabilecegini diisiindiirmektedir [27]. BOS alan1 ve
atrofi i¢in diizeltme de dahil olmak {izere daha 6zel goriintii analizi, geri dontisiimiin klinik
olarak anlamli olmadigini diisiindlirmektedir, ancak bu analiz sadece bu bulgunun

uygulanabilirligini sinirlandirabilen 3-6 saatlik zaman araligiyla sinirlidir.

FLAIR

FLAIR goriintiileme, iskemik lezyonlar1 gorsel olarak hiperintens alanlar olarak ortaya
cikarir ve agir T2 agirliklandirmasi ve azalmasi nedeniyle parankimi iyi gostermektedir.
FLAIR tarafindan saglanan anatomik detay, ¢esitli gériintiileme tabanli inme ¢alismalarinda
nihai enfarktiis hacmini 6l¢me dizisi olarak kullanilmasina neden olmustur. Bir iskemik
lezyonun FLAIR'da ortaya ¢ikmast i¢in gegen siire, ayni lezyonun DAG’de ortaya ¢ikmasi
icin gecen siireden daha uzundur, ancak cogu FLAIR hiperintensitesi semptom
baslangicindan sonraki 6 saat i¢inde ortaya ¢ikar. FLAIR ve DAG lezyon goriiniimlerinin
zamanlamasi arasinda bu “uyumsuzlugun” kullanimi, son baslangi¢ (6 saat i¢cinde) inme i¢in
bir yedek belirte¢ olarak onerilmistir ve bu nedenle, uyanma inme hastalarinda tedaviyi
hedefleyen deneme amagli kullanilabilir genellikle trombolizden hari¢ tutulur. FLAIR
iizerinde bulunan hiperdenz damarlar1 da kollateral yollarla kan akiginin korunmasini 6neren

daha kiigiik nihai enfarktiis hacmi ile iligkilidir [28].
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Perfiizvon Agirliklandirilmis Goriintiileme

DAG ile kombine edilen PAG, enfarktiis ¢ekirdegini veya risk altindaki dokuyu tanimlamak
icin en ¢ok calisilan yontem olmustur. PAG goriintiileri bolus takibi ile bir siire boyunca
paramanyetik kontrast maddenin beyinden ge¢isini takip ederek elde edilir. PAG'nin CTP'ye
gore bir avantaji tam beyin kapsamidir, yani potansiyel olarak tiim iskemik doku su anda
cogu CTP protokolii i¢in miimkiin olmayan PAG ile degerlendirilebilir. DAG ve PAG
iizerindeki lezyonlar, serebral doku ve penumbranin yasayabilirligi hakkinda bilgi saglar,

her sekanstaki anormalliklerin derecesi arasindaki operasyonel olarak tanimlanmustir.

Akut inme goriintiilemesi i¢in multimodal MRG, bazi kurumlarda iskemik lezyonlar tespit
etmek i¢in yliksek hassasiyet ve 6zgiilliik ve lezyon hacimlerinin 6l¢iilmesiyle saglanan
prognostik bilgi gibi belirgin nedenlerle rutin olarak kullanilir. Bununla birlikte kullanimu,
implante edilebilir defibrilator cihazlar ve klostrofobi gibi MRG uygulanan bazi hastalarin
alternatif ~ goOriintiileme  yOntemlerinin  gelistirilmesinin ~ 6nemini  vurgulayan
kontrendikasyonlarla sinirli olabilir. Multimodal BT, artan kullanilabilirlik ve daha az

kontrendikasyon avantaji ile MRG'ye benzer bilgiler saglayabilir.

2.2.4. Bilgisayarh tomografi (BT)

Pek cok hastaligin tanisinda ve teshisinde kullanilan radyolojik incelemeler, radyoloji
uzmani tarafindan yapilmaktadir. BT (bilgisayarli tomografi) radyoloji ana bilim dali
tarafindan siklikla kullanilan bir radyolojik goriintiileme yontemidir. Bilgisayarli tomografi;
x-151n1 kullanilarak viicudun incelenen bolgesinin kesitsel goriintiisiinii olusturmaya yonelik

radyolojik teshis yontemidir.

Hekim tarafindan bilgisayarli tomografi talep edildiginde, radyoloji uzmani ya da radyoloji
teknisyeni, incelenmesi istenen viicut bdlgesinin tomografisini ¢eker ve radyoloji uzmani
cekilen filmin ayrintili raporunu hazirlayarak ilgili hekime gondermektedir. Siklikla
kullanilan ve bir tani araci olan BT, viicudun ilgili alan ya da alanlarini, ayrintili olarak X-
ray 1sinlari ile tarayarak detayli ve katmanli bir resim olusturmaktadir [29]. Cekim esnasinda
viicut igindeki kemik, yumusak doku, organ ve damarlarin goriintiilerini farkli agilardan tarar
ve kesitler halinde goriintiilenmesine olanak sunmaktadir. Rontgenden farkli olarak ¢cok daha

detayli, 3 boyutlu ve kesitler halinde goriintiilerin elde edildigi BT, hekimlere tedavi ve
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miidahale siirecinin nasil uygulanacag hakkinda detayli bilgi saglamaktadir. Hareketsiz
olarak gantride yatan hastanin etrafinda bilgisayar ile hareket ettirilen rontgen isinlari
sayesinde elde edilen goriintiiler, yine bilgisayar tarafindan birlestirilir ve kesitlerin detayl
olarak goriintiilenebilmesi saglanmaktadir. Elde edilen goriintiiyii radyoloji hekimi
inceleyerek yorumlar ve rapor olusturur. Bilgisayarli tomografi cihazi, hastanin sedyeye
yatarak i¢ine sokuldugu, ortasi bosluklu bir yapiya sahip, halka seklinde bir cihazdir.
Oldukga hizli bir goriintiileme yontemi olmasi1 nedeniyle bilgisayarli tomografi, acil tani1 igin
de siklikla kullanilir, fakat radyasyon tehlikesi bulunmaktadir. Bilgisayarli tomografi ¢ekimi

kendi igerisinde ilagl ve ilagsiz olmak iizere iki ¢esittir.

Sekil 2.8. Aksiyal kesit beyin BT goriintiisii

Bilgisayarli tomografi bir tedavi yontemi olarak degil, tan1 ve goriintiileme yontemi olarak
kullanilmaktadir. Hekim tarafindan hastanin Oykiisii dinlendikten ve fiziksel muayenesi
yapildiktan sonra taniya yardimci olmak ig¢in bilgisayarli tomografi istenebilir. Ani
travmalarda, beyinde ve viicudun diger bolgelerinde olusmasi muhtemel hasarlanmalari

gorlintiilemek icin de BT goriintiileme yontemi kullanilir.

MRG olarak bilinen manyetik rezonans goriintiilemesinden farkli olarak BT, 3 boyutlu
kesitsel goriintii sagladig1 i¢in tercih edilmektedir. Beyin tomografisi ve akciger tomografisi

siklikla kullanilan tibbi gériintiileme yontemlerinin basinda gelmektedir.

BT’nin diger goriintiileme tiirlerine gore daha fazla avantaji bulunmaktadir. Bunlardan
Onemli olanlari;

e Ayrintili ve kesitler halinde goriintiilerin elde edilmesi

e (Goriintiileme isleminin kisa stirmesi

e Hasarli dokular ile saglikli dokularin hizla ayirt edilebilmesi

¢ Gereksiz miidahaleleri engelleyerek dogru tedavinin planlanmasi
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e Damarlarin, dokularin, kemiklerin ve organlarin 3 boyutlu olarak goériintiillenmesi

2.2.5. BT ile inmenin goriintiilenmesi

Kontrastsiz BT

Inme hastalari igin goriintiilemede kullanilan yontemdir; taniy1 dogrulamak, intraserebral

kanama, subdural hematom ve tiimor gibi durumlarin analizi i¢in de kullanilir.

Semptom baslangicindan erken BT'de hipodens alanlar, BT taramasinda takipte hipodens
olarak goriinmeye devam ederek enfarktiis cekirdegi i¢in hipodensitenin 6zgilliigiini
vurgulamaktadir. BT tabanli hipodensite enfarktiis ¢cekirdegi i¢in oldukga spesifik olmakla
birlikte, BT erken iskemiyi saptama duyarliligini azaltmistir. Semptom baglangicindan sonra
hipodensitenin ortaya ¢ikmasi igin gegen siire, karsilik gelen DAG anormalliklerinden daha
uzundur ve BT'de goriilen hipodensite derecesi, semptom baslangicindan itibaren artan
zamanla iliskilidir. Diflizyon kisitlamasi iskemiden sonra erken ortaya ¢ikar, ancak daha
sonra ortaya ¢ikan ancak erken sitotoksik 6demdeki farkliliklar1 yansitabilecek diflizyon
kisitlamas1 degisiklikleri durduktan sonra bile zamanla gelismeye devam eden BT
hipodensitesi ile ayn1 6l¢iide 1,5 saatten daha fazla zamanla artmaz [30]. BT'deki iskemik
degisikligin kapsami, trombolizi takiben artan kanama riski ile iligkilidir ve MCA bdlgesinin
1/3'tinden fazlasini igeren iskemik degisikligi olan hastalar trombolizin randomize kontrollii
calismalarindan  ¢ikarilmistir.  Iskemik degisikliklerin saptanmasi nororadiyologlar
tarafindan gelismis tespit edilen okuyucular arasinda uzman olmayan degerlendiricilere gore
degisir [31]. Tarama yorumunu iyilestirmek i¢in diiz BT'min sistematik olarak
degerlendirilmesi, on anatomik bolgede incelenen MCA bolgesindeki iskemi i¢in hem sislik
hem de hipodensiteyi kompozit bir skor haline getiren ASPECTS gibi skorlama yontemleri
kullanilarak sistematik olarak degerlendirilebilir. ASPECTS kullanan goézlemciler arasi
anlasmanin iigte bir MCA bdlge iskemisi iizerindeki anlagsma puanlarindan daha iistiin
oldugu gosterilmistir (sirastyla K= 0.67-0.82 ve 0.27-0.76). Daha siddetli iskeminin
gostergesi olan ASPECTS skoru<7 olan hastalarda, akut inme evresinde BT'de iskemik
bulgularin prognostik 6nemini gdsteren trombolizden sonra fonksiyonel olarak bagimli olma

ve semptomatik intraserebral kanama goriilme olasilig1 daha ytiksektir.
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Hiperdenz damarlar1 inme sonras1 kétii sonuglarla iligkilendirilmistir, ancak yogun damarlari
olan hastalar baslangictaki kontrol hastalarindan daha fazla klinik inme siddetine sahip
olduklarindan, varliklar1 sadece bagimsiz prediktif degeri olmayan bir okliizyonu
onermektedir. Takip BT'sinde isaretin kaybolmasi, klinik sonuglarin iyilesmesi ile
rekanalizasyon icin bir belirte¢ olarak kabul edilir, ancak isaret ile baslayacak duyarlilik
eksikligi, bu bulgunun tedaviye yaniti belirlemek i¢in kullanimimi simirlar. Sylvian
fissiirlinde Sylvian nokta isareti olarak bilinen daha distal MCA pihtis1 ile hiperdense
damarlar i¢in diisiik duyarlilik ve yiiksek 6zgiilliik de goriiliir ve proksimal pihtt hiperintens
karotis arter igareti olarak adlandirilir. Kontrastsiz BT'de trombiis varligi, kalin dilim BT'den
daha diisiik hacim ortalama etkileri nedeniyle pihtiy1 ¢evreleyen yapilart daha net bir sekilde
kontrastladig1 ince dilim alimlar1 kullanilarak daha kolay goriintiilenebilir. Ince ¢ok kesitli
BT trombiis saptamasi i¢in duyarlilig artirabilir ve ayrica MCA veya ICA tikaniklig1 olan
hastalarda hiperdenz damarlar1 olan hastalarda hiperdenz damariyla iliskili olmayan
proksimal okliizyonlara kiyasla gergek piht1 yiikiiniin arttigmni gostermistir. ince dilim BT
ile degerlendirilen piht1 yiikii trombolize yanit olasiliginin degerlendirilmesinde &nemli
olabilir ve arter i¢i tedavi icin hastalarin sec¢ilmesine yardimci olabilir. Piht1 yiikiine ek
olarak, piht1 bilesimi hiperdenz damari isaretinin goriintiilenme olasiligini etkileyebilir,
diisiikk miktarlarda fibrin igerigi pihtt yogunlugunun azalmasina katkida bulunur. Trombiis
yoklugunda hiperdenz damarlari ile iligkili olabilen yliksek hematokrit, ancak tek basina

yiiksek hematokrit nedeniyle goriiniimler iki tarafli olmalidir.

CT Anjiyografi

Akut inmenin degerlendirilmesi siirecinde, normal BT'nin iskemiyi saptamak i¢in duyarlilik
acisindan birtakim sinirlamalar1 bulunmaktadir, ilk kontrastsiz BT alimindan sonra akut

inme goriintiilemede uygulanabilir bir yardimcidir.

CTA, kontrast madde verildikten sonra zamanlanmig goriintiilemeyle, sabit bir zaman
araliginda veya ¢ikan, ortaya yerlestirilmis bir ROI icinde onceden belirlenmis bir esik
degere ulasan kontrast parametresi ile otomatik olarak tetiklenen tarama ile hacimsel bir
sarmal edinim ile elde edilir. CTA analizi, CTA kaynak goriintiilerinin yorumlanmasini veya
gerekli bilgilere bagli olarak ¢ok diizlemli yeniden big¢imlendirilmis goriintiiler ve
maksimum yogunluk projeksiyonlart kullanilarak ham verilerin yeniden olusturulmasini

icerebilir.
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Vaskiiler goriintiileme inme alt tipinin tanimlanmasinda ve ikincil korunma tedavisinin
secilmesinde Onemlidir, bu nedenle CTA tarafindan sunulan kapsam ve mekansal
¢Ozlniirlik Onemlidir. Aortik arktaki CTA, karotis damarlarinin distal olarak
gorilintiillenmesine ve karotis arter kalibrasyonu ve stenozunun milimetre tam 6l¢iimiine ve
ayrica goriintiileme plakasit ve damar duvart yumusak dokularina izin verir. Bir karotis
goriintiileme yontemi olarak, Doppler'den daha az yaygindir, ancak sonuglar giivenilirdir,
yiiksek ozgiilliige sahiptir ve ayni ilk edinimi kullanan siiphe durumunda farkli gdzlemciler
tarafindan ¢apraz kontrol edilebilir. CTA'nin karotis stenozunu 6l¢gmek icin sagladigi ek
faydalar, daha diisiik karotis stenoz derecelerinde (%50-69) 6zellikle benzer spesifiklige
sahip Doppler'den neredeyse iki kat daha hassastir [32]. Bu stenoz dereceleri olan hastalar
hala erken karotis endarterektomisinden faydalanabileceginden, inme ve TIA hastalarinda
karotis stenozu goriintiileme segenekleri diisiiniildiigiinde bu potansiyel olarak énemli bir
bulgudur. Aortik ark plakalar1 inme ve baslangi¢ kriptojenik inmeden sonra tekrarlayan
inmeler i¢in bir risk faktoriidiir, CTA ile gorsellestirilebilir ancak kapsama alani ile sinirh
olan sadece karotis Doppler ile degil. Giderek daha fazla taninan inme i¢in ek bir risk faktorii
arter diseksiyonudir. Karotis veya vertebral arterler i¢indeki diseksiyonu tespit etmek icin
hangi goriintiileme yonteminin en iyi oldugu konusunda hala bazi tartismalar mevcut olsa
da, diseksiyon tanisi koymak icin CTA kullanilabilir, muhtemelen karotis diseksiyonunu

tespit etmek icin MR A'ya esit tercih edilir ve vertebral i¢in MRA'dan daha {istiin olabilir.

2.3. Beyin Kitlelerinin literatiirde siniflandirmasi

CALISILAN SPESIFIK KITLE ORNEKLERI MENENJiOM GLIOBLASTOM

GLIiOM

Sekil 2.9. Tez calismasinda yer alan spesifik beyin kitleleri
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Gliblastom

Glioblastoma multiforme (GBM), glioblastom, derece IV grubu bir astrositomdur [33]. En
sik ve en agresif primer beyin timoridiir [33]. GBM 100,000'de 2-3 oraninda izlenen nadir
bir hastaliktir [33]. Tedavi secenekleri onem arz etmekle beraber, kemoterapi, radyoterapi
ve cerrahi seklindedir. Yapilan arastirmalar ve ¢alismalara gore, 50 yas lizeri erkeklerde
glioblastom goriilme olasilig1 daha yiiksektir. Alkol alim1 bir risk faktorii olmakla beraber,
sigara, elektromanyetik alan vb. herhangi bir olumsuz etki durumu olusturmamaktadir.
Glioblastom, MRG ile incelenirken, kontrastlanmayan nekrotik tiimér merkezini ¢cevreleyen,
diizensiz sinira sahip, halka seklinde kontrast tutan bir kitle olarak gozlemlenir. Goriiniim
spesifik olmayip, MS (multiple skleroz) ve metastaz gibi taklitleri de olabilmektedir. Kesin
tan1 i¢in yontem patolojik incelemedir. Bahsi gecen tiimor grubu, primer olarak da ortaya
cikabilecegi gibi, diisiik dereceli beyin tiimorlerinin ilerlemesi sonucu da olusabilirler. Ek
olarak, tedavisiz ortalama yasam siiresi 3 aya kadar olabilmekle beraber, tedavi ile 1-2 yila
kadar da ¢ikabilmektedir. Oliim nedeni genellikle beyinde ddem veya kafa ici basing artisi
nedeniyledir. Glioblastom, tez ¢alismasinda yogunlasilan bir tiimér grubu olup, bu gruba ait

MRG goriintiileri ve sekanslar ile agirlikli olarak calisilmistir.

Gliom

Gliom, beyin veya omurganin glial hiicrelerinde baslayan bir tiimor tiirtidiir. Gliomlar, tiim
beyin tiimorlerinin ve merkezi sinir sistemi tiimdrlerinin yaklasik yiizde 30'unu ve tiim kotii

huylu beyin tiimorlerinin yiizde 80'ini olusturur [34].

Gliomlarin semptomlari, merkezi sinir sisteminin hangi kisminin etkilendigine baghdir. Bir
beyin gliomu, kafa i¢i basincinin artmasinin bir sonucu olarak bas agrilarina, kusmaya,
nobetlere ve kraniyal sinir bozukluklarina neden olabilir. Optik sinirin gliomsi gérme
kaybina neden olabilir. Omurilik gliomlar1 ekstremitelerde agri, halsizlik veya uyusukluga
neden olabilir. Karmasik gorsel haliisinasyonlar, diisiik dereceli gliom semptomu olarak

tanimlanmustir.

Gliomlar hiicre tipine, dereceye ve konuma gore siniflandirilir. Gliomlar, histolojik
ozellikleri paylastiklar spesifik hiicre tipine gore adlandirilir, ancak kdken olduklari zorunlu

degildir. Ana gliom tiirleri sunlardir:
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e Ependimomlar; ependimal hiicreler

e Astrositomlar; astrositler (glioblastoma multiforme, malign bir astrositomdur ve
yetiskinler arasinda en yaygin birincil beyin timoriidiir).

e Oligodendrogliomlar; oligodendrositler

e Beyin sap1 gliomu; beyin sapinda gelisir

e Optik sinir gliomu; optik sinir i¢inde veya ¢evresinde gelisir

e Oligoastrositomlar gibi karigik gliomlar, farkl glia tiirlerinden hiicreler igerir.

Gliomlar, tiimériin patolojik degerlendirmesi ile belirlenen derecelerine gore ayrica
kategorize edilir. Beyin tiimorii 6rneklerinin néropatolojik degerlendirmesi ve tanis1 Diinya

Saglik Orgiitii (WHO)*niin Merkezi Sinir Sistemi Tiimérleri Siniflamasina gore yapilir.

e Biyolojik olarak iyi huylu gliomlar [WHO derece 1] nispeten diisiik risklidir ve
bulunduklar1 yere bagl olarak cerrahi olarak ¢ikarilabilir.

e Diisiik dereceli gliomlar [WHO derece I1] iyi diferansiye (anaplastik degil); bunlar iyi
huylu egilimler sergilemeye ve hasta i¢in daha iyi bir prognoza igaret etme egilimindedir.
Bununla birlikte, tek tip bir niiks oranina sahiptirler ve zamanla derecede artiglar vardir,
bu nedenle malign olarak siniflandirilmalidirlar.

e Yiiksek dereceli [WHO derece I1I-1V] gliomlar farklilasmamis veya anaplastiktir; bunlar

kotii huyludur ve daha kotii bir prognoz tagir.

Beyin gliomlarinin tedavisi, lokasyona, hiicre tipine ve malignite derecesine baglidir.
Genellikle tedavi, ameliyat, radyasyon tedavisi ve kemoterapi kullanan kombine bir
yaklagimdir. Radyasyon tedavisi, harici 151n radyasyonu veya radyocerrahinin kullanildig:
stereotaktik yaklasim seklindedir. Omurilik tiimorleri ameliyat ve radyasyonla tedavi
edilebilir. Temozolomid, poliklinik ortaminda kolaylikla uygulanabilen ve kan-beyin
bariyerini etkin bir sekilde gegebilen bir kemoterapi ilacidir. Immiinoterapi yoluyla tedavi

bazi gliomlara yardimci olabilir.

Gliomlarm prognozu, hastanin hangi derece ile (Diinya Saglik Orgiitii sistemi tarafindan
skorlandig1 gibi) ortaya ¢iktigina gore verilir. Tipik olarak, WHO derece I'in {izerinde
goriilen herhangi bir tiimor (yani iyi huylu bir tiimoriin aksine kotii huylu bir tiimor),

yillardan (WHO derece II / III) aylara (WHO derece 1V) kadar degisen, nihai oliimle
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sonuglanan bir prognoza sahip olacaktir. Prognoz, prognozu da etkileyebilecek hiicresel alt

tipe gore de verilebilir. Bunlar;

Diuisiik dereceli:

Diisiik dereceli tiimorler igin prognoz biraz daha iyimserdir. Diisiik dereceli gliom tanis1 alan

hastalarin 6lme olasilig1, genel popiilasyondaki eslesen hastalara gore 17 kat daha fazladir.

Yiiksek dereceli:

Bu grup, anaplastik astrositomlardan ve glioblastoma multiforme'den olusur. Anaplastik
(WHO derece 1l1) gliomlarin medyan genel sagkalimi yaklasik 3 yil iken, glioblastoma

multiforme zayif medyan genel sagkalimi 15 ay civarindadir.

Menenjiom

Beyin ve omuriligi kaplayan zarlardan (meninksler) gelisen beyin tiimoriidiir. Yetiskinlerde
en sik gorilen birincil beyin tiimortidiir. Cogu meninjiom (yiizde 85-90) iy1 huylu tiimorler
olarak siniflandirilir, geri kalan yiizde 10-15 atipik veya malign (kanserli) tiimorlerdir [35].
“Iyi huylu” kelimesi menenjiyomlar i¢in yaniltict olabilir. Konum ve biiyiime oranma bagl
olarak, iy1 huylu menenjiomlar hayati sinirleri etkileyebilir veya beyni sikistirarak sakatliga

neden olabilir. Hatta hayati tehdit edebilirler.

Menenjiomlar en sik 40 ila 70 yaslarinda ve kadinlarda daha sik goriiliir. 60 yasin tizerindeki
insanlarin yaklasik yiizde 3'iinde menenjiom bulunur [35]. Bilinen az sayida predispozan
faktor oOnceden radyasyona maruz kalma, wuzun siireli hormon kullanimi

ve norofibromatoz tip 2 gibi kalitsal durumlardir [35].

Araknoid tabaka beyni ¢evreleyen zarlardan biridir. Bir menenjiom, araknoid kap hiicreleri
ad1 verilen araknoid tabakadaki hiicrelerden biiyiir. Bu hiicreler beyindeki sivi miktarini
diizenlemeye yardimci olur. Bununla birlikte, meninjiomlarin nedeni bilinmemektedir. Risk

faktorlerinin sunlari igerdigi diigiiniilmektedir [35]:


https://tr.wikipedia.org/wiki/Beyin_t%C3%BCm%C3%B6r%C3%BC
https://tr.wikipedia.org/wiki/N%C3%B6rofibromatoz
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flerleyen yas

o Onceki radyasyon tedavisi

o Kromozom anormallikleri

o Kadin hormonlari

o En yaygm belirtiler el veya ayaktaki uyusma, bas agris1 ve halsizliktir. Baz1 semptomlar

0zellikle beynin menenjiom olan bolgesi ile ilgilidir.

Diger semptomlar sunlari igerir [35]:

o Kafa kanisikligi

e Uyusukluk

e Gorme ve/veya igitme sorunlari
o Kisilik degisiklikleri

e Mide bulantist ve kusma

e Segirme ve nobetler

e Yiizde uyusma veya agri

Menenjiomlar1 teshis etmek, yavas biiyiimeleri nedeniyle zor olabilir. Genellikle
semptomlar yaslanmaya baglanir. Kapsamli norolojik muayenelere ihtiya¢ vardir, tam
cogunlukla radyolojik testlerle yapilir. Bir menenjiomun beyni nasil etkiledigini belirlemek

icin isitme ve gorme testleri gibi diger testler de kullanilabilir [35].
Radyocerrahi ve cerrahi en yaygin ilk tedavilerdir. Ameliyat daha 6nce kullanilmissa,
radyocerrahi tekrarlayan tlimorler i¢in kullanilabilir ve bazi durumlarda ameliyatla tamamen

¢ikarilamayan bazi timorler de radyocerrahi ile tedavi edilmektedir [35].

Inme (Beyin Krizi)

Inme, beyne zayif kan akisinin hiicre dliimiine neden oldugu tibbi bir durumdur [36]. Iki ana
inme tlirii vardir: kan akisinin olmamasi nedeniyle iskemik inme ve kanamaya bagh
hemorajik inmedir. Her ikisi de beynin bazi boliimlerinin diizgiin ¢alismamasina neden olur.
Inmenin belirti ve semptomlari, viicudun bir tarafinda hareket edememe veya hissetmeme,

anlama veya konugsma problemleri, bas donmesi veya bir tarafta gérme kaybi olabilir.


https://tr.wikipedia.org/wiki/Cerrahi
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Belirtiler ve semptomlar genellikle inme meydana geldikten hemen sonra ortaya ¢ikar.
Semptomlar bir veya iki saatten az siirerse, inme, mini inme olarak da adlandirilan gegici bir
iskemik ataktir. Hemorajik inme ayrica siddetli bir bas agrisiyla iliskilendirilebilir. inmenin
semptomlar1 kalic1 olabilir. Uzun vadeli komplikasyonlar, pndmoni ve mesane kontroliiniin

kaybini igerebilir.

Inme icin ana risk faktorii yiiksek tansiyondur. Diger risk faktdrleri arasinda tiitiin kullanimy,
obezite, yiiksek kan kolesterolii, diabetes mellitus, onceki bir GIA, son dénem bobrek
hastalig1 ve atriyal fibrilasyon yer alir. Iskemik inme tipik olarak bir kan damarmin
tikanmasindan kaynaklanir, ancak daha az yaygin nedenler de vardir. Hemorajik inmeye ya
dogrudan beyne ya da beyin zarlar1 arasindaki bosluga kanama neden olur. Teshis tipik
olarak fiziksel bir muayeneye dayanir ve CT taramasi veya MRI taramasi gibi tibbi
goriintiileme ile desteklenir. Bir BT taramasi kanamay1 ekarte edebilir, ancak erken donemde
tipik olarak BT taramasinda goriinmeyen iskemiyi mutlaka diglamayabilir. Risk faktorlerini
belirlemek ve diger olast nedenleri diglamak i¢in elektrokardiyogram (EKG) ve kan testleri

gibi diger testler yapilir. Diislik kan sekeri benzer semptomlara neden olabilir.

Inme semptomlar1 tipik olarak aniden, saniyelerden dakikalara kadar bir siirede baslar ve
cogu durumda daha fazla ilerlemez. Belirtiler, etkilenen beynin alanina baglidir. Beynin
alan1 ne kadar genis olursa, kaybedilme olasilig1 o kadar fazla olur. Baz1 felg tiirleri ek
semptomlara neden olabilir. Ornegin kafa igi kanamada etkilenen bolge diger yapilari
sikigtirabilir. Subaraknoid kanama ve serebral ven6z tromboz ve bazen intraserebral kanama

disinda ¢ogu inme tiirii bas agrisi ile iligkili degildir.

Inme birkag teknikle teshis edilir: ndrolojik muayene (NIHSS gibi), CT taramalart
(cogunlukla kontrast artis1 olmadan) veya MRI taramalari, Doppler ultrason ve arteriyografi
[36]. Goriintiileme tekniklerinin yardimiyla inmenin tanisi kliniktir. Goriintiileme teknikleri
ayrica inmenin alt tiplerini ve nedenini belirlemede yardimei olur. Inme teshisi i¢in heniiz
yaygin olarak kullanilan bir kan testi yoktur, ancak kan testleri inmenin olast nedenini

bulmada yardimci olabilir.

Acil durumda iskemik (titkanma) inmeyi teshis etmek igin [37];



BT taramalar1 (kontrast gelistirmeleri olmadan)

duyarlilik =% 16 (semptom baslangicindan sonraki ilk 3 saat icinde% 10'dan az)
ozgillik =% 96

Manyetik Rezonans Goriintiileme

duyarlilik =% 83

ozgiillik =% 98

Acil durumda hemorajik inmeyi teshis etmek i¢in:

BT taramalar1 (kontrast gelistirmeleri olmadan)

duyarhilik =% 89
ozgiillik =% 100
Manyetik Rezonans Goriintiileme
duyarlilik =% 81
ozgiillik =% 100

Kronik kanamalarin tespiti i¢in MRG taramasi daha duyarlidir.

2.4. Alberta inme skorlama tibbi teorisi

Tip literatiiriinde, akut iskemik inme durumunun genel bir skala ¢er¢evesince ve standarda
gore belirlenmesi konusunda Alberta inme skorlama teorisi yer almaktadir. Bu teori

gecmisten glinlimiize gelmekle beraber, glinlimiizde alanindaki ilgili hekimler bu teoriden
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ziyade, iskemik inmenin tanisinda kendi bilgi ve tecriibelerini baz alarak karar almaktadirlar.

Ilgili teoriye gore, hastanin BT goriintii verisetine ait lateral ventrikiile ve 4. ventrikiile en

yakin goriintiiler baz aliarak, goriintii icerisinde bolgelere ayirma ve bu bdlgelerdeki

yogunlugun gecis durumuna gore benzerlik kiyaslamasi yapilmaktadir.
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Sekil 2.10. Alberta akut iskemik inme skorlama yontemi

Yukarida bolge isaretlemeleri verilmis olan 6rnek BT goriintiisiinde de goriindiigii iizere,
soldaki goriintii lateral ventrikiil goriintiisii olup, bu goriintiide sag ve sol beyin loblar1 i¢in
7’ser alan (C:Caudate, IC:Internal Capsule, L:Lentiform Nucleus, I:Insular Ribbon,
M:anterior MCA cortex, M2:MCA cortex lateral to insular ribbon, M3: posterior MCA
cortex) bulunmaktadir. Aynm1 goriintiide, sagdaki goriintii 4. ventrikiil goriintiisii olup, bu
goriintiide sag ve sol beyin loblar1 igin 3’er alan (M4:anterior MCA territory immediately
superior to M1, M5:lateral MCA territory immediately superior to M2, M6:posterior MCA
territory immediately superior to M3) bulunmaktadir.

Bu bahsedilen teoride, yukarida verilen 2 kesit goriintiisiinde yer alan toplamda 10’ar bolge
sag ve sol lob olarak karsilikli ve kendi aralarinda, tanimlanan pencereleme (kontrast)
degerinde yogunluk gecisi degisimine bagli olarak kiyaslanmaktadir. Belirli bir skala degeri
iizerinde goriilen benzerlik durumunda puanlama olarak (1); aksi durumda ise (0) olarak
belirlenmektedir. Son durumda, toplam puan durumu ile hastanin iskemik inmesinin durumu

ve ciddiyeti konusunda bu teori baz alinarak yorum yapilabilmektedir.

Alberta inme skorlama teorisi gegmisten giiniimiize gelen ve literatiirde de yer alan bir teori
olup, giiniimiizde pek ¢ok hekim tarafindan ilk tercih olarak kullanilmamakla birlikte,
degerlendirme safhasinda hekimler kendi bilgi ve tecriibelerine gore karar alma siirecini

gergeklestirmektedirler.

Bu doktora galismasinda, inmenin durumu ve yorumlanmasi konularinda bahsedilen bu

skorlama teorisinin bilgisayar tabanli ve bilgisayar ortaminda beyin alan hatlarinin daha
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kesin olarak belirlendigi ve skorlama/yorumlama iglemlerinin yapildig: bir efektif versiyonu

hazirlanmistir.

2.5. Beyin Kitleleri ile ilgili literatiirde yer alan bilgisayar destekli tam1 calismalari

Literatiirde tiimdr tespiti lizerine sinirli sayida ¢alisma olmasina ragmen, bu boliimde ilgili
olabilecek birtakim calismalar ele alinmistir. Lau ve ark. [10], T2 kontrastli goriinti
kiimelerine dayanan basit ve etkili bir yontem kullanarak belirli ve siirli tipteki timorlerde
timor saptama iglemini arastirirken, Lefohn ve ark. [11], yilan diizeyinde bir set algoritmasi
kullanarak 3B beyin-goriintii kiimelerine dayanan bir beyin timorii segmentasyon islemi
gerceklestirdiler. Bu calismada da kullanilan spesifik ve gelistirilmis Aktif Segmentasyon
Algoritmast i¢cin 6n hazirhk prosediirii de yilan algoritmasinin versiyonlarina
dayandirilmistir. Ayrica, Bakas ve ark. [12], BRATS (Beyin Timdri Segmentasyonu
Yarigmasi) goriintii kiimelerini kullanarak ve MRI goriintiilerini Atlas goriintiileri ile
birlestirerek bir etiket boliimleme prosediirii gelistirdiler. Bu siirecin bir ¢iktis1 olarak MRG
goriintiileri ile ilgili 6zelliklerin elde edilmesi ve yorumlanmasi iizerinde calistilar. Bu
caligma, test dongilisii adimlar1 sirasinda BRATS 2016 ve 2017 goriintii kiimelerinden
siklikla faydalanmaktadir. Beyin MRG goriintiileri kullanilarak Chaplot ve ark. [13]
dalgalanma yontemi ile siniflandirmalar1 incelemis ve yapay bir sinir ag1 iizerinden girdileri
kullanarak goriintiileri siniflandirmislardir. Son olarak Nagalkar ve ark. [14], radyolojik tibbi
goriintiilere dayanan iskemik inmeleri saptamak icin bulaniklagtirma yontemlerinden
faydalanan Goriintii Isleme iizerine odaklanmustir. Yukarida belirtilen ¢alismalarin ¢iktilari
mevcut ¢alismada gelistirilen sistemle karsilastirildiginda, bu calismada ortaya konulan

sistemin yliksek performansla nispeten yliksek bir ¢ikti orani sagladigi goriilmektedir.

2.6. Cahsmada kullanilan verisetleri ve etik beyan

Beyin kitlelerine ait MRG ve BT goriintiilerinin veri temini TOBB ETU Tip Fakiiltesi
Nérosiriirji Anabilim Dali (MD, PhD) Dr. Pinar AKDEMIR OZISIK isbirligi ile
gergeklestirilmistir. Dahasi, bu calisma retrospektif ¢alisma olarak siniflandirilabilir ve
incelenen tiimor goriintiileri esas olarak Beyin Tiimorii Segmentasyonu Yarismasi (BRATYS)
veri tabanindan se¢ilip kullanilmistir. Bahsedilen veri tabanlari internet ortaminda acik
erisimli olup, kullanima tam erisimli olup, almis oldugumuz etik kurul belgesi ile toplanan

veri kiimesine ek olarak bir veri seti daha hazirlanmasina olanak sunmaktadir.
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Inme erken tespiti, dntanilamasi ve yorumlamasi iizerine ¢alismada kullanilan veriseti; etik
kurul belgemize istinaden, TOBB ETU hastanesi ve Ankara Sehir Hastanesinden genel

olarak temin edilmistir.

Bu caligmanin tiirii geriye doniik bir ¢calisma olarak siniflandirilabilir. Veriseti, 200 siipheli
hastadan alinan lateral ve 4. ventrikiil BT goriintiilerine en yakin goriintiilerden olusur,
ozellikle goriintiilerin eksenel tarama verileri kullanilir. Radyolojik goriintiiler veritabaninda
son 10 yildir DICOM formatinda saklanmakta ve anonimlestirilmis jpeg formatina

dontistiirilerek kullanilmistir. Ekler kisminda, etik kurul belgesine yer verilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEMLER

3.1. Gériintii Isleme

3.1.1. Sayisal goriintii ve piksel kavram

Goriintii, slitunlar ve siralar halinde diizenlenmis kare piksellerden (resim 6geleri) olusan

bir dizi veya matristir.

Sekil 3.1. Sayisal goriintii 6rnegi

(8-bit) gri tonlamali bir goriintiidde, her bir resim 6gesi, 0 ile 255 arasinda degisen bir
yogunluga sahiptir. Gri tonlu bir goriintii, normalde siyah beyaz bir goriintii olarak
adlandirilir, ancak bu tiir bir gorlintiiniin ayn1 zamanda birgok goriintiiyli de icerecegini

vurgulamaktadir.

254

2585 165

Sekil 3.2. Gri seviye goriintii ve renk yogunlugu dagilimi
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Normal bir gri tonlamal1 goriintiiniin 8 bit renk derinligi, 256 gri tonlamasi vardir. "Gergek
renkli" bir goriintiiniin ise 24 bit renk derinligi, 8 x 8 x 8 bit =256 x 256 x 256 renk =~ 16

milyon renk tonlamas1 vardir [38].

3.1.2. Goriintii renk kavrami

Kirmizi-Yesil-Mavi (KY M)

KYM renk modeli, retinamizdaki kirmizi, yesil ve mavi reseptorleriyle rengi algilama
seklimizle ¢ok yakindan ilgilidir. RGB, ek renk karisimini kullanir ve televizyonda veya
isikla renk yansitan herhangi bir baska ortamda kullanilan temel renk modelidir.
Bilgisayarlarda ve web grafiklerinde kullanilan temel renk modelidir, ancak bask1 tiretimi
icin kullanilamaz. Ek olarak, kirmizi, yesil ve mavinin tam yogunlukta birlesimi beyaz

yapmaktadir.

Sekil 3.3. KYM renk modeli

Goruntiide Gam

Insan renk algismin aralif1 veya ganmi oldukga genistir. Bu kisimda bahsedilen iki renk
alani, gorebildigimiz renklerin yalnizca bir kismin1 kapsar. Ayrica iki bosluk ayn1 gama
sahip degildir, yani bir renk uzayindan digerine doniistiirme, gam dis bolgelerindeki renkler

icin sorunlara neden olabilir.
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KYM gam

CESS gam

Sekil 3.4. Kirmizi-Yesil-Mavi (KYM) ve Camgobegi-Eflatun-Sari-Siyah gami [39]

3.1.3. Radyolojide kullanilan goriintii simflar:

DICOM (Tipta Dijital Goriintiileme ve Iletisim)

Tipta Dijital Goriintiileme ve iletisim (DICOM), birden cok iireticiden tarayicilar,
sunucular, is istasyonlari, yazicilar, ag donanimi ve resim arsivleme ve iletisim sistemleri
(PACS) gibi tibbi goriintiileme cihazlarinin entegrasyonunu saglayan tibbi goriintiilerin
depolanmas1 ve iletilmesi i¢in bir standarttir. Hastaneler tarafindan genis capta
benimsenmistir ve dis hekimleri ve doktor muayenehaneleri gibi daha kii¢iik uygulamalara
dogru yol almaktadir. Bu modiil igerisinde, goriintii tiirli olarak jpeg tiiriine doniistimii

gerceklestirilebilmektedir.
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NIfTI (Norogoruntileme Bilisim Teknolojisi Girisimi)

Cizelge 3.1. DICOM ve NIfTI formatlarinin 6zellikleri

Format Yil Uzant1 Baslik Tarama
Uzunlugu Basina Dosya
DICOM 1993 .dcm 128 bayt+4 | Coklu kesit
bayt sayi1sl
DICOM
onek
NIfTI 2000 nii 352 bayt Coklu kesit
Sayisi

NIFTI dosya formatinda, ilk li¢ boyut, {i¢ uzamsal veriyi, X, y, z ve t zaman noktasi i¢in
dordiincii boyut rezervini depolar [40]. ".hdr/.img" durumunda 348 bayt ve ".nii"
durumunda 352 bayt boyutunda NIFTI dosya bi¢iminin baglik uzunlugudur.

NIFTI, Noro-goriintiillemeyi islemek i¢in olusturulmustur, ancak diger alanlar i¢in de
kullanilabilir. NIFTI, voksel indisini uzamsal indeksle iliskilendirmek icin iki afin
koordinat igeren 3B goriintiide kaydedilen ham veriler gibi cesitli 6zelliklere sahiptir.
NIFTI, birden fazla Analiz dosyasiyla ugrasmak yerine 3B tarama basma iki dosya
depolama avantajina sahiptir. NIFTI dosyasi, temel edinim parametreleri ve deneysel

tasarim gibi bazi ek parametrelerin depolanmasina izin verebilir.

JPEG (Birlesmis Fotograf Uzmanlar1 Grubu)

JPEG, goriintiileri sikistirmak i¢in bir standart (ISO) gelistiren bir grup goriintli isleme
uzmani olan Joint Photographic Experts Group anlamina gelmektedir. Dolayisiyla, JPEG
(veya JPG) gergekten bir dosya formati degil, bir goriintii sikistirma standardidir [41]. JPEG
standardi, bircok farkli secenek ve renk alani diizenlemesiyle karmasiktir. Genis c¢apta
benimsenmemis olup, ayn1 zamanda JFIF adi verilen ¢ok daha basit bir standart stiriim

savunulmustur.

JPEG goriintii sikistirma teknigi 5 islevsel asamadan olusur. Bunlar;
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e KYM'den YCC (parlaklik / renklilik-kirmizi / renklilik-mavi renk alani)'ye renk alam
doniisiimii,

¢ YCC uzayinda krominans kanallarinin uzamsal bir alt 6rneklemesi,

e YCC uzamsal goriintii verilerinin bloke edilmis bir temsilinin ayrik kosiniis doniisiimii
kullanilarak bir frekans alan1 gésterimine doniistiiriilmesi,

e Kullanic1 tanimhi bir kalite faktoriine gore bloke edilen frekans alani verilerinin
nicellestirilmesi,

e Huffman kodlamasini kullanarak depolama i¢in frekans alani verilerinin kodlanmasi,

seklindedir.

3.2. Goriintii isleme, yapay zeka ve derin 6grenme metotlar ile beyin Kkitlelerinin

tespiti

3.2.1. Gériintii Isleme

Bu calisma 13 in¢ Retina ekran Macbook Pro (2.3 GHz 4 ¢ekirdekli Intel Core 17 islemci,
4 TB hafiza) ile MATLAB 2016a ve 2018a versiyonlar1 kullanilarak hazirlanmis ve
gelistirilmis olup, sistem, sik karsilagilan 6nemli beyin tiimorlerinin (Glioblastom, Diisiik
Dereceli Gliom, Yiiksek Dereceli Gliom, Menenjiom) ve inme tiirlerinin (Iskemik inme,
Hemorajik inme) erken ve hizli tespiti igin karar destek sistemi saglamak amaciyla
gelistirilmistir. Calisilan kitlelerin isimleri sistemin egitim modiiliine tanitilmistir. Ayrica,
sistem igerisinde, tiimor tipleri icin MRG goriintiilerinden 2B ve 3B goriintii kiimeleri i¢in
T1, T1l-kontrast, T2, FLAIR dizileri ve inme tipleri icin DA-MRG ve BT goriintiileri
iizerinde durulmustur. Tiim bu sekanslar i¢in goriintiiler, hastaya 0Ozgii bilgilerin
silinmesiyle anonimlestirilmis olup ve radyolojik goriintiilerde hastaya 6zgii hi¢bir veri

birakilmamastir.

Sunulan sistem, beyin dokusu kitlelerinin erken ve hizli tanimlanmasina ve
yorumlanmasina olanak tantyan bilgisayar destekli, arayiiz destekli, 6n tan1 sistemidir. Bu
sistemde amag, literatiirde geleneksel yontemler kullanilarak beyin kitlelerinin
tanimlanmas1 ve yorumlanmasi siireglerinde zaman alan testleri ve kaybedilen zamani en

aza indirmektir. Sekil 3.5’de, sunulan sistemin ilk boliimiiniin akis semasini1 gostermektedir.
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b
Tekil Goriintii MRG
(P 0CON | e corm i | €A, ‘ “
1Sa% NOX BT
oy novd MRG/BT e |
: I Goriintilleme Arac: | i Goriintilleme Arac l
GuI |
[ Sonuglar ve GUI I | Sonuglar ve GUI l
[ Oniglem ve Filtreleme I [ Oniglem ve Filtreleme |I
__| .
Gerekli degilse
o = s Sonuglarin Aktariimas d Sonuclarin Aklnnlmnsll
. ¢ 4 . M | Test Atlas
- “ Benzerlik Analizi & N-A On Tespiti I
Kullamiar Araglar
a-Thresholding
b-Registration
< Y

Sekil 3.5. Beyin tiimoérlerinin erken ve hizli 6n-tanilamasina yonelik sistem akis diyagrami
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4 Tekil MRG/BT Gériintiisii Kullanic1 Ara Biriminden (GUI) Gelen Sonuclar N
‘ Girisg-1 Girig-2
Beyin Analiz Araci
Girig Goriintiisiiniin Secilmesi
Aktif Segmentasyon
Manuel
Kafatasi Silme Araci
Otomatik
Sayisallagtirma
Anormal Alanlarin
Tespiti
Oznitelik Cikarimi |
| Derin Ogrenme Yontemleri ile
KDM ile Simiflandirma Smmiflandirma
Anormal Alanlarin Yorumlanmas:
Tiimorler Lezyonlar
-GBM -iskemik inme
AR -Hemorajik inme
-Gliom
. /

Sekil 3.6. Beyin timorlerinin erken ve hizli 6n-tanilamasina yonelik algoritma akis1

Test ve Atlas Goriintiilerinin Sisteme Yiiklenmesi ve On Islem Siireci

[lk adim, sisteme test goriintii verisi yiiklenmesi olup; bu asamada, "jpeg" ve NIfTI

formatlarinda MRG goriintii kiimeleri ile T1-kontrast, T2 veya DA-MRG sekans tiirleri ve
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BT goriintii kiimeleri sisteme yiiklenmistir. Ayrica, yliklenen (3B) hacimsel goriintiiler
islevsel olarak ozellikle 240x240x155 um olarak boyutlandirilmistir. Bu kisimda
MATLAB ortaminda hazirlanan ve gelistirilen arayliz destekli araglar iizerinde de ek olarak

calisiimistir.

() (b)

Sekil 3.7. Kitle iceren beyin 6rnek MRG goriintiileri; (a) Test beyin 6rnek MRG goriintiileri
ve (b) Atlas beyin 6rnek MRG goriintiileri

Gorunti gorsellestirme aract (GKA-Grafik Kullanici Arayizii)

Bu asamada, kullanicilarin ihtiyaglarina gore oOzellestirilmis NIfTI ve DICOM
formatlarinda {i¢ boyutlu beyin gériintiilerinin anlik aksiyal, sagital ve koronal kesitlerini
saglamak i¢in tibbi bir goriintiileme arayiizii gelistirilmistir. Bu arayiiz ayrica kullanicinin
kontrast, parlaklik vb. goriintii O6zelliklerini ayarlamasina da izin veren butonlar

icermektedir.

Bir diger kisim, sisteme atlas (saglikli) beyin radyolojik goriintiilerinin yliklenmesi olup;
bu asamada, bir 6nceki adimda sisteme yliklenen hacimsel beyin goriintiisiiniin aksiyal,
sagital ve koronal dilim numaralar1 kaydedilerek saglikli beyin atlas1 goriintiilerindeki

karsiliklar1 olan ilgili goriintiiler kullaniciya sunulur.
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03 91
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Data Type: [32.bt single flost]
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Sekil 3.8. 3-boyutlu nii formatindaki goriintii verisetleri kullanilarak kesitsel goriintiileme
ve analizler yapilabilen GKA

Bu ¢alismanin 6n proses kisminda, oncelikle kullanici tanimli yiiklenen MRG veya BT
goriintiilerinin gergcek zamanli veri setleri jpeg formatina doniistiriiliir. Ardindan, bir
sonraki adim i¢in On isleme gerceklestirilir. Sisteme uymasi icin 255x255 boyutunda
yeniden boyutlandirilmis goriintiiler kullanilmistir. Bir sonraki adimda hastalarin
gorlintiilleri  secilerek gri seviye gorintillere donistiriliir. Ardindan, yiiklenen
goriintiilerden giiriiltii ve olasi artefaktlar1 gidermek i¢in goriintiiler 3x3 medyan filtre ile
filtrelenir. Goriintiilerin olasi yetersiz kontrast durumu nedeniyle, goriintiilerin kontrastini
artirmak i¢in gelistirilmis kiibik egri kontrast gelistirme yontemi kullanilir ve goriintiilerin

dokusu daha net hale gelir.

Gelistirilmis kiibik egri fonksiyonu Denklem (3.1)'de verilmistir; burada x orijinal

goriintiiniin piksel degerini ve x yogunlastirilmig goriintiiniin piksel degerini temsil eder.
y=f()=kx®+Ix*+mx+n (3.1)

Burada aslinda, egri orijinden (0, 0) gecer. Iliskili katsayilar1, k, 1 ve m'yi hesaplamadan
once biikiilme noktasinin x koordinatini, Z'yi belirlemek i¢in Denklem (3.2) kullanilir.
Ayrica, Wa ve Wc ilerleme agirligint ve egrilik agirligini temsil etmektedir, VI, Medyan
goriintii ile ilk versiyon arasindaki farki temsil etmektedir.

AQ == (3.2)

1
T 2x(1+VI+AQ) (3.3)
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Denklem (3.3) 'de, Z, biikiilme noktasinin x koordinatini, I goriintiiyii ve Q goriintiideki
piksel degerlerinden herhangi birini temsil etmektedir. Daha sonra, kontrasth kiibik egri

Denklem (3.4)’de hesaplanmaktadir.

k=1-kx(255)% —1x 255
I3 = 3xk — (255)?x3k? —255x3xkx 1 (3.4)

1

k=255 —3x255x2 43227

KxLxK voksel tabanh

zy diizlemi —_—_— 1 7 A
- o - - ’
{

xz diizlemi fy

xy diizlemi

< — >
\. K y,

Sekil 3.9. Gortintiilerde ¢ekirdek piksel se¢imi islemi

Resim 3.1°de beyin kitlelerinden inme siipheli hastalardan alinan 6rnek BT gortintiileri ve

gorsel olarak iyilestirilmis versiyonlart sunulmaktadir.

(a) (al)

Resim 3.1. (a), (b) Beyin aksiyal BT 6rnekleri; (al), (b1) Kontrast iyilestirme iglemi
sonrasinda BT goriintiileri
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Kafatasi (Dura) Bolgesi Cikarimi

Bu boliimde temel olarak, Yilan ve Level Set algoritmalarinin ile Gri seviye ve Coklu
seviye esiklemenin hibrit olarak gelistirilmis bir versiyonu olan Konturlama-Aktif
Boliitleme olarak tanimlanan islem ve goriintii morfolojisi {izerine islemler
gerceklestirilerek beyin radyolojik goriintiilerinden her bir kesit alan1 icin uygun bir sekilde

beyin zar1, kafatasi (dura) bolgesi ¢ikarimi islemi saglanmaktadir.

Siirecin ilk kisminda, incelenen beyin goriintiisiinde bir kafatasi: bolgesi tanimlanirsa veya
kullanicinin konturlar1 tanimlamasini isterse otomatik olarak calisabilen spesifik kafatasi
styirma algoritmasiyla devam eder. Kafatasi bolgesi tespit edilmediginde, sistem bu adimi
kirar ve bir sonraki adima gecer. Bu kisimda optimum esik seviyesi, sisteme yiiklenen
goriintiilerden otomatik olarak elde edilir ve bu adima gore beyin alan1 tiim goriintiiden net
bir sekilde ¢ikarilir, bu da goriintiilerdeki diger fazlalik alanlar1 ortadan kaldirmak igin
onemli bir olanak sunabilmektedir. Beyin sinirlarinin belirlenmesi i¢in, her beyin boliimii
icin 500 yinelemede siirekli daralan bir sinir boélgesi olan yesil bir kontur kullanilmastir.
Nitekim bu siirecin son basamaginda ise goriintiiler iizerinde morfolojik 6zellikler olan
erozyon, kapatma, sinir bolgelerinin ortadan kaldirilmasi gibi morfolojik islemler
kullanilmaktadir. Islem sonunda elde edilen goriintiiler kafatasi/dura bolgesi cikarilmis

versiyonda basariyla elde edilmektedir.

(a) (b)

Resim 3.2. (a), (b) Kafatasi/dura bolgesi ¢ikarima islemi sonrasi elde edilen sonug
goriintiileri

Bu kisimda, atlas (saglikli) beyin goriintiilerinde kullanici tanimli dura bolgesi ¢ikarimi
islemi sonrasi, test goriintlilerinin atlas goriintiileri ile belirlenen optimal deger olan 0.95
esik degerinde piksel bazli kiyaslanmasi yapilmaktadir. Bunun sonucunda, esik degerinin

tizerindeki goriintiiler i¢in Normal ve esik degerinin altindaki goriintiiler i¢in ise Anormal
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Oon tanilamasi basar1 ile saglanabilmektedir. Bu durumda kullanilan atlas goriintii
kiimelerinin, test goriintiileri kullanilan hastalarin yas araligina uygun olarak segilerek

gergeklestirilmektedir.

Savisallastirma ve Anormal Alanlarin Belirlenmesi

Bu boliim, radyolojik goriintiilerdeki anormal bolgelerin belirli bir esikten sonra beyaz
tonlarda vurgulandigi, diger goriintii parcalarinin elimine edildigi ve siyah renk tonlarinda
gosterildigi goriintii islemenin son asamasidir. Ozetle, bu adimimn sonunda kullaniciya
sunulan gorintiiler, biiylik olasilikla kitle dahil bolge veya bolgeleri belirtmekte ve bu

bolgelerin yorumlanmasiyla siire¢ bir sonraki asamaya kadar devam etmektedir.

Bu asama i¢in Gri seviye, Global, Otsu, Coklu esikleme yontemlerini birlestirilen hibrit bir
versiyonu elde edilmis ve goriintiiler lizerinde uygulanmigtir. Kontrast, goriintiideki en koyu
ve en parlak alan arasindaki fark olarak tanimlanabilir. Geleneksel olarak, esikleme
boliimiinii gerceklestirmenin basit bir yolu, orijinal goriintiide bir parlaklik degeri aralig
tanimlamak, ardindan aralik i¢indeki pikselleri 6n plana ait olarak segcmek ve diger tiim
pikselleri arka plana reddetmektir. Denklem (3.5)’de verilen f ana goriintiidiir ve g, T'nin
belirtilen degeri i¢in esiklemeden sonra elde edilen goriintiisiidiir. Ayrica, Sekil 3.10°da, tek
ve belirlenen bir deger i¢in esigin bir grafik versiyonu verilmistir.

g(x,y) =0;eger f(x,y) <T (3.5)
glx,y) =1;eger f(x,y) >T

ga

'] __________

0 >
0 T f

Sekil 3.10. Belirlenen bir deger icin esigin bir grafik versiyonu
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Ek olarak, gelistirilmis olan ¢ok diizeyli esikleme i¢in ifade Denklem (3.6)’da verilmistir.
Denklemde, f orijinal goriintii ve g sonuctaki goriintii olup; ¢l ve ¢2 goriintiiniin renk

kanallarinin degeridir ve T1 ve T2 ise belirtilen esik degerleridir.

[1k kanal igin; (3.6)
f(x,y); eger 0 < cl(x,y) <T1

glx,y) =0;egercl >T1

Ikinci kanal igin;

f(x,y); eger T2 < c2(x,y) < 255

glx,y) =0;egerc2 < T2

Islemin sonunda, bu verilen yontemler, esikleme isleminin ¢oklu hibrit versiyonu igin

basariyla birlestirilir. Islem sonucu elde edilen goriintiiler Resim 3.3’de verilmistir.

Resim 3.3. Hibrit esikleme sonrasi elde edilen BT 6rnek goriintiileri

Bu kisimda son adim olarak, tipik K-ortalamali Boliitleme ve Kiimeleme yontemi esikli

goriintii ¢iktilarina yaygin olarak uygulanmis ve kitle bolge alanlar1 elde edilmektedir.

3.2.2. Oznitelik ¢ikarimi

Dalgacik Doniisiimii

Bu calismanin Oznitelik ¢ikarimi  sathasinda Dalgacik doniisiimiinden  siklikla

faydalanilmistir. Goriintii isleme alaninda, Fourier doniisiimiinden sonra gelen, goriintii
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sikistirma ve iletim konularinda islemlerin daha kolay yapilmasina olanak sunan bir
doniistimdiir. Bu dontlistimde, farkli frekansta ve sonlu siireye sahip dalgaciklar yer
almaktadir. Dalgacik doniisiimiinde, diger doniisiimden farkli olarak frekansin olustugu
zamana ait bilgi de korunur. Dalgacik fonksiyonu literatiirde ¢oklu ¢6ziiniirliik kavramu ile
beraber kullanilmakta olup, ¢oklu ¢oziintirliik kavrami; farkli ¢oziiniirlilk ortamlarinda
goriintii igerisinden ilgili isaretlerin elde edilmesi islemidir [42]. Goriintiide yer alan olasi
kii¢iik nesneler icin yiiksek degerde ¢oziiniirliik, olas1 biiyiik nesneler i¢in ise diisiik degerde

¢Ozlniirlik tanimlanmalidir.

Hizli Dalgacik Doniisumii (HDD)

Bu calismada, klasik dalgacik doniisiimiiniin yazilim ortaminda daha hizli ve efektif bir hali
olan Hizl1 Dalgacik Doniistimii (HDD) kullanilmis olup, genel dalgacik doniisiimii teorisi
baz alinarak, dalgacik doniistimiiniin bir filtreleme ve asag1 6rnekleme isaret islemlerinden

olustugunu bahsetmek miimkiindiir [43].

Dalgacik doniisiimiiniin temeli olan ¢oklu ¢oziintirlikk denklemi Denklem 3.7°de verilmistir.
B(x) = Y hg (MV20(2x — m) (3.7)
Yukaridaki verilen denklemde hg(m) 6lgekleme fonksiyonu katsayist olup ifade @(x) =
Po,0(x) durumunda gergeklenmistir.

Denklem (3.7)’de dlgekleme fonksiyonu 2J kadar Slgeklenip, z kadar &telendiginde ve n
yerine m-2k yazildiginda Denklem (3.8) elde edilmektedir.

B(27x — k)=Ym hg (m — 2k)V20(2/*1x — n) (3.8)
Ayni islemler dalgacik fonksiyonu i¢in de uygulandiginda Denklem (3.9) elde edilmektedir.
y(20x — k) = S by, (n — 2k)V20(2/+1x — m) (3.9)
Dalgacik fonksiyonu denkleminde,

WG, k) = () T f () 27 y(27x — k) (3.10)

Yukarida verilen Denklem (3.10)’da y(2j x — k) ifadesi yerine Denklem (3.9) yazildiginda
Denklem (3.11) elde edilmektedir.

W, G, K)=Em hy (M-2K) () T f () 27 y(2x = k)] (3.11)
Boylece sonugta HDD katsay1 denklemleri elde edilmis olur. ilgili ifade Denklem (3.12)’de

verilmistir.
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W, (j, k)=h,(—n) * Ws(j + 1,n) (3.12)
WQU, k) = h@(—n) * Wq)(] +1, TL)

i Wi ,
i hy(om)— 21— WYDY(JO —1,m,n)
— hy (-n) — 21 Satirlar boyunca

Stitunlar boyunca hy(—m)—{ 21 1 WYD(JO —1,m,n)

. J
W(p(JO’m’n) h—

‘ Wi .
hy(om) = 21 WY G L)

L hy(-m) — 21

V;- .

Sekil 3.11. HDD doniistimii diyagrami

Dalgacik Doniisiimii ile Oznitelik Cikarimi

Anormal alanlarin belirlenmesi ve yorumlanmasi kisminda, ilk olarak, kitle bolgelerinin
yorumlanmasinda iki asamali bir dongiisel sistem referans almmustir. ilk adimda, anormal
bolgeleri gosteren goriintiiler kullanilarak bir Ozellik Cikarma islemi gergeklestirilir. Bu
adim, tibbi ve goriintii isleme bolgelerine (Kontrast, Korelasyon, Homojenlik, Varyans,
Enerji, Entropi, Dis Egrilik, Ortalama, Standart Sapma vb.) gore tespit edilen sorunlu
bolgeler icin sayisal verilerin elde edilmesini ve parametrik degiskenlerin analiz edilmesini
icerir. Ek parametreler olarak da, ilgili medikal parametreler, Kitlenin dura tizerindeki
lokalizasyonu ve yakinlig, Kitlenin kontrast alim 6zelliklerini ve beynin igindeki Kitlenin
lokalizasyonunu icermektedir. Ozellik ¢ikarma adiminin ¢iktis, yukarida listelenen

Oznitelikleri iceren sayisal bir matristir. Bahsedilen 6znitelikler asagida agiklanmistir.

Alan (A)

Goriintii 1gerisinde en temel 6znitelik olup, kitlenin sahip oldugu piksel sayisina karsilik

gelmektedir.
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Merkez (MQ)

KxL boyutlu kitlenin merkez noktasini temsil etmekle beraber, Mx ve My bu noktanin
koordinatlarini temsil etmektedir. Ajsutun Kitlenin 1. stitunundaki dolu olan piksel sayisini,
A saur Kitlenin k. satirindaki dolu olan piksel sayisini temsil etmektedir. ilgili ifade Denklem
(3.13)’de verilmistir.

L
Mx — Zl=1 l-il.sutun (313)
_ Tk kKisanr
M, = "
Cevreleyen Kutu (CK)

Kitleyi cevreleyen en kiigiik boyutlu dikdortgendir. Ka kitlenin yiiksekligi, Ky Kitlenin
genisligi, CKa gevreleyen kutunun yiiksekligi, CKy ise ¢cevreleyen kutunun genisligini temsil

etmektedir.

Genislik (G)

Kitlenin sahip oldugu genislik degeridir. Gorlintli islemede, kitlenin siitiin sayisina kargilik

gelmektedir.

Yiikseklik (Y)

Kitlenin sahip oldugu yiikseklik degeridir. Goriintii islemede, kitlenin satir sayisina karsilik

gelmektedir.

Esdeger Cap (EC)

Kitle ile ayn1 alana sahip dairenin ¢apini temsil etmektedir.

Biiyiiklik Oran1 (BO)

Kitlenin alaninin, ¢evreleyen kutunun alanina oranini temsil etmektedir.
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Qevre ( Q)

Kitlenin kontur ¢izgisi igerisinde ve sinirlarinda yer alan toplam piksel sayisidir.

Kontrast (K)

Goriintli icerisindeki kitle alanma ait piksellerin ortalama kontrast degerini temsil

etmektedir.

Korelasyon (Ko)

Korelasyon, olasilik kurami ve istatistikte iki degisken arasindaki iligkinin yoniinii ve giicli
oldugunu belirtir. Goriintii islemede, kitle alani igerisinde komsu pikseller aras1 gecislerde

bagimsizlik durumundan ne kadar uzaklasildigini degersel olarak temsil etmektedir.

Homoijenlik (H)

Gortntiide kitle alan1 igerisinde yer alan pikseller aras1 yogunluk gecisinin esit olup olmadigi

yoniinde degersel bir 6zniteligi temsil etmektedir.

Varyans (V)

Kitlenin piksellerinin gri seviye degerlerinin standart sapmasidir.

Enerji (E1)

Goriintiideki piksel alaninda yer alan piksellerin enerji degerinin ortalamasini temsil eden

sayisal bir 6zniteliktir.

Entropi (E2)

Gorilintlideki piksel alaninda yer alan piksellerin rastgelelik ve diizensizlik durumuna dair

sayisal bir 6zniteliktir.
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Dis Egrilik (DE)

Kitleyi kapsayan ¢evrenin karesinin alana oranini temsil etmektedir.

Ortalama (O)

Kitlenin piksellerinin seviye degerlerinin ortalamasidir.

Standart Sapma (SS)

Kitlenin piksellerinin gri seviye degerlerinin standart sapmasidir.

3.2.3. Yapay zeka metotlari ile siniflandirma

Hesaplanan tiim bu nlimerik o6zellikler, kitle bolgesi i¢in ayr1 bir Oznitelik vektori
olusturmaktadir. Bu vektorler ilk olarak, klasik yapay zeka metotlarinda olan DVM’ye giris
olarak verilerek sistem tarafindan d6grenilmesi saglanmistir.

Smiflandirma, genel olarak, benzer Oznitelige sahip durumlarin veya nesnelerin, diger
baska farkli 6zellikte olanlardan ayirt edilmesi ve belirlenmesi seklinde tanimlanabilir.
Siniflandirma, bilgisayar ve tip alanlarinin pek ¢ok kisminda yer almakla beraber, bu
calismada siniflandirma isleminin amaci goriintillerden elde edilen Oznitelik/6zellik
verilerinin bir karar destek mekanizmasi ile hangi sinifa ait oldugunu belirlemektir. Burada
siniftan bahsedilen kasit, program c¢iktisi olarak GBM (Glioblastom), Gliom, Menenjiom,

Iskemik inme ve Hemorajik Inme kategorizasyonudur.

Tez c¢alismasinda, radyolojik goriintiileri siniflandirmak amaciyla Destek Vektor

Makineleri, k-En Yakin Komsuluk ve Adaboost siniflandiricilari iizerine yogunlasiimstir.

Destek Vektor Makineleri (DVM)

DVM algoritmasi, literatiirde yer alan ve siklikla kullanilan onemli ve efektif bir
smiflandiricidir [109]. DVM temel olarak, Oriintii tanima, karar verme ve smiflandirma
stirecleri i¢in etkili bit makine 6grenmesi yontemi olarak literatiirde yer almaktadir. Veri

setlerinden onemli bilgileri ¢ikarmak amaciyla ve biiyiik veri setleri lizerinde caligmaya
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olanak sunan DVM algoritmasi, yiiksek boyutlu 6zellik uzay1 igerisine giris uzayini
¢ekirdek metodu ile haritalama {izerine kurulu bir algoritmadir [44]. DVM, hatay1 en aza
indirmek durumu yerine, yapisal risk minimizasyonuna dayanan bir yontemdir. DVM
algoritmasinda temel hedef, egitim verisinin verilen belirlenen sonlu bir miktar ile bir
o0grenme gorevi olusturulmasidir. DVM, 6grenme yontemini, marjini maksimum yapan
optimal ayirimli hiper diizlem ile gerceklestirilmektedir. Burada kullanilan marjin terimi,
bahsedilen hiper diizlemde veri noktasina en kisa mesafe anlamina gelmektedir. DVM’de
egitim seti dogrusal olarak bir ayirict diizlemle ayrilamiyorsa, bu 6rnekler giris uzayindan

cok boyutlu 6znitelik uzayina gecirilerek gergeklestirilir [45].

N boyutlu bir uzayda -1 ve +1 etiketli iki sinifa ait xi (i=1, 2, ..., k) veri seti girisleri dogrusal
olarak birbirinden ayirilabiliyorsa, bu bahsedilen ayirici diizlem Denklem (3.14) ile ifade

edilmektedir.

fx)=wx;+b (3.14)
Eger, f(x)>1 ise yi=1;
Eger, f(x)<I ise yi=-1

Yukarida verilen denklemde w, n boyutlu agirlik vektorii, b ise skaler bir katsayidir. Bu
denklem ile pozitif ve negatif siniflar1 birbirinden ayirmak i¢in maksimum karar aralig
siirlart bulunmaktadir. Bu aralik, iki sinifin da ayirici hiper diizleme olan en yakin
uzakliklarinin toplamidir. Bu toplamin maksimum oldugu diizlem optimum diizlemi temsil

etmektedir. Karar aralig1 siirlar1 burada yalnizda destek vektorleri ile belirlenmektedir.

A
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Sekil 3.12. Iki sinifa ait verilerin DVM ile ayirilmasi islemi
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Yukaridaki sekilde goriilen d mesafesi 2/norm(w) ile gosterilmektedir.
Optimum durumlu bir asir1 diizlem i¢in d mesafesi en ¢oklanmali ve bu durumda norm
degerinin en azlanmasi gerekmektedir. Bu durumda matematiksel olarak Lagrange

carpanlar1 yontemine bagvurulmaktadir.

y=sgn (i, b y; L (x;,x) +a’)

Sekil 3.13. Simiflandirma iglemi i¢in ndron dagilimi gosterimi

Yukarida bahsedilen DVM siiflandirma asamasinda, her kitle tiirii icin 100’er hastanin
radyolojik goriintiileri egitim kiimesi olarak hazirlanmistir. S6z konusu goriintiiler hedef
alinacak beyin tiimorii ve lezyon tiplerine gore rastgele secilerek test goriintiilerinden farkli
tutulmustur. DVM yapisinin gerektirdigi sekilde, bir ag kiimesindeki kitle tiplerinin 20 adet
Oznitelikten olusan 6znitelik matrisleri ve ilgili isimleri etiket olarak kaydedilmis ve sisteme
yiiklenen farkli bir test goriintiisiinde tespit edilen bir Kitlenin yorumu bu verilere gore
yapilmistir. Bu asamada dikkate alinmasi gereken Onemli bir nokta olarak, onceki
asamalarda goriintiiniin saglikli oldugu tespit edildiginde algoritma dongiisii bir kirilma ile
sona ermektedir; tersi durumlarda, yukarida agiklanan siniflandirma siireci ve asagidaki
islemler arayiliz tarafindan esas alinmakta ve sistem bir kitlenin varligini algiladiginda

yapilmaktadir.

k-En Yakin Komsuluk Siniflandiricisi (K-EYK)

Bu smiflandirict temelde parametrik olmayan (veri dagilimi tizerine herhangi bir varsayim
yapilmadigi) bir 6grenme algoritmasidir [46]. Teoride ve literatiirde pek ¢ok durum

Gaussian ve dogrusal ayristirilabilir duruma uymamaktadir. Ek olarak, bu algoritma
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genelleme durumu ortaya atmak amaciyla egitim verilerinin noktalarini kullanmamaktadir.
Egitim sathasi oldukga diisiik bir ihtimal durumudur.

k-EYK mesafeyi baz alarak temel bir smiflandirma islemi gergeklestirmede
kullanilmaktadir ve bahsedilen komsulugu belirleme islemi, test orneklerinden egitim
orneklerine olan minimum mesafeye dayanmaktadir. Test orneklerinin sinifi, en yakin
komsularin ¢ogunluk durumuna gore belirlenmektedir. Bu algoritmada, test drneklerinin
smifinin, en yakin komsuyla ayni olacagina karar verilme esasina dayanmaktadir.
Birbirlerine yakin olarak gézlemlenen verilerin ayni sinifa sahip olacaklari durumu oldukga

uyumlu bir se¢im olarak goriilmektedir.

Yaygin olarak, 6lgii mesafesi olarak bu algoritma igerisinde Oklid mesafesi

kullanilmaktadir. N boyutlu uzayda Oklid mesafesi Denklem (3.15)’de verilmistir.

d(a,b) = \/Z?’zl(ai — b;)? (3.15)

Bu denklemde, pi, gi, i boyutundaki koordinatlar olup, bu algoritma ile siniflandirmada k
parametresinin oldukga dikkatli segilmesi gerekmektedir. Ogrenmeye dayali olan mesafede

hangisinin kullanilacagi ve en 1y1 sonucu verecegi agik bir durum degildir.

Yukarida bahsedilen k-EYK ile smiflandirma asamasinda, her kitle tiirii i¢in 100’er
hastanin radyolojik goriintiileri kullanilmistir. K-EYK yapisinin gerektirdigi sekilde, bir ag
kiimesindeki kitle tiplerinin 20 adet 6znitelikten olusan 6znitelik matrisleri ve ilgili isimleri
etiket olarak kaydedilmis ve sisteme yiliklenen farkli bir test goriintiisiinde tespit edilen bir

kitlenin yorumu bu verilere gore yapilmistir.

Adaboost Siniflandiricisi (Ab)

Adaptive Boosting'in kisaltmas1 olan AdaBoost, calismalariyla 2003 Godel Odiilii'nii
kazanan Yoav Freund ve Robert Schapire tarafindan formiile edilen bir makine 6grenimi
meta-algoritmasidir [47]. AdaBoost, baslangicta ikili siniflandiricilarin verimliligini
artirmak i¢in olusturulmus bir toplu 6grenme yontemidir ("meta-6grenme" olarak da bilinir)
[47]. AdaBoost, zayif siniflandiricilarin hatalarindan ders ¢ikarmak ve onlari giiglii olanlara
dontistirmek i¢in yinelemeli bir yaklasim kullanir [47]. Her 6grenme algoritmasi, bazi

problem tiirlerine digerlerinden daha 1yi uyma egilimindedir ve tipik olarak, bir veri setinde
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optimum performansa ulasmadan Once ayarlanacak bir¢ok farkli parametre ve
konfigiirasyona sahiptir. Genelde, Adaboost en iyi siniflandirici olarak anilmaktadir. Karar
agac1 O0grenmeyle birlikte kullanildiginda, AdaBoost algoritmasinin her asamasinda
toplanan her egitim 6rneginin goreceli 'sertligi' hakkinda bilgi agag biiylitme algoritmasina
beslenir, boylece daha sonraki agaclar siniflandirilmasi daha zor 6rneklere odaklanma

egilimindedir.

AdaBoost, giiclendirilmis bir smiflandiriciyr egitmenin belirli bir yontemini ifade
etmektedir ve siniflandirict formu Denklem (3.16)’da verilmistir.

fO) =Xt fix) (3.16)
X1 €ER™ y; €{-1,1}

Burada, x girdi olarak ve nesnenin sinifin1 gosteren bir deger dondiirmektedir. n, gercek
sayilarin boyutu veya veri kiimesindeki Ozniteliklerin sayisidir. x ise veri noktalar
kiimesidir. y, birinci veya ikinci sinifi ifade eden ikili bir siniflandirma problemi oldugu

icin -1 veya 1 olan hedef degiskendir.

AdaBoost, egitim veri kiimesindeki onemini belirlemek i¢in her egitim 6rnegine agirlik
atamaktadir. Atanan agirliklar yiiksek oldugunda, bu egitim veri noktalar1 kiimesinin egitim
setinde daha fazla s6z sahibi olmas1 muhtemeldir. Benzer sekilde, atanan agirliklar diisiik
oldugunda, egitim veri setinde minimum etkiye sahiptirler.

w==¢€[0,1] (3.17)

Z|r

Denklem (3.17)’de, N toplam veri noktasi sayisidir. Agirlikli 6rneklerin toplami her zaman
1'dir, bu nedenle her bir agirligin degeri her zaman 0 ile 1 arasinda olacaktir. Bundan sonra,
bu smiflandiricr i¢in veri noktalarinin siiflandirilmasindaki gergek etkisinin hesaplanmasi

Denklem (3.18) ile saglanmaktadir.

o = l In 1-toplam hata (318)

2 toplam hata

Her veri i¢in toplam hatanin gercek degerlerini girdikten sonra, baglangicta her veri noktasi
icin 1 / N olarak aldigimiz 6rnek agirliklarini giincelleme islemi Denklem (3.19) ile
gerceklestirilmektedir.

W= w;_; et (3.19)
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Alfa i¢in iki durum (pozitif veya negatif) sunlar1 gosterir:

e Alfa, tahmin edilen ve gercek ¢ikti uyustugu durumda pozitiftir (6rnek dogru sekilde
siiflandirilmistir demektir).

e Ongoriilen ¢ikt1 gercek smifla uyusmadiginda alfa negatiftir (yani ornek yanlis
siniflandirilmis demektir). Bu durumda, ayni yanlis smiflandirmanin bir sonraki

dénemde tekrarlanmamasi i¢in 6rnek agirligini arttirmak gerekmektedir.

Yukarida bahsedilen Ab ile siniflandirma asamasinda, her kitle tiirli i¢in 100’er hastanin
radyolojik goriintiileri kullanilmistir. Ab algoritma yapisinin gerektirdigi sekilde, bir ag
kiimesindeki kitle tiplerinin 20 adet 6znitelikten olusan 6znitelik matrisleri ve ilgili isimleri
etiket olarak kaydedilmis ve sisteme yiiklenen farkli bir test goriintiisiinde tespit edilen bir

kitlenin yorumu bu verilere gére yapilmaistir.

3.2.4. Derin 6grenme modelleri ile sinifflandirma (ksa, alexnet, resnet-50)

Ozellestirilmis DVM ve diger siniflandiricilar disinda, popiilerligi giderek artan Derin
Ogrenme teknolojileri, siniflandirma yaklagiminda bir baska adim olarak kullanilmis ve bu
teknoloji yazilim gelistirmede takip edilmistir. Derin Ogrenme ydntemleri igin, spesifik bir
n-katmanli evrisimli sinir ag1 hazirlanmis ve yukarida bahsedilen parametrelere dayanarak,
literatiirde belirtilen ilgili timor veya lezyonun adi tahmin edilmis ve bir 6n tan1 olarak
yorumlanmigtir. Derin  Ogrenme ydntemlerinin bir avantaji, kitle bolgeleri icin
iliskilendirme verisi ¢ikarma asamasint en aza indirerek arayliz isleme oranimi
artirmalaridir. Aslinda, Derin Ogrenme yontemlerine ek olarak, elde edilen sonuglarin
degiskenligini artirmak igin sistemdeki siniflandirma kismi igin 6zellestirilmis bir DVM

kullanilmistir ve Sekil 3.14 bu yontemlerin bir karsilagtirmasini1 gostermektedir.
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Smiflandirma

Sekil 3.14. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme adimlari

KSA, gectigimiz on yilda siiregelen ve gelisen bir derin 6grenme modelidir. KSA yapisi,
giris veri setinden, oOzellikle goriintiilerden, Ozellikleri otomatik olarak &grenebilir.
Evrisimli katmanlar, bir 6zellik haritas1 elde etmek i¢in giris goriintlisiinii agirliklarla
biikmek i¢in kullanilir [48, 49]. Cekirdeklerin agirliklari, 6zellik haritasi birimlerini 6nceki
katmana baglayabilir. Evrisimli Sinir Aglari, 6grenilebilir agirliklara ve 6n durumlara sahip
noronlardan olusur. Her néron bazi girdiler alir, bir i¢ garpim gerceklestirir ve bir segenek
olarak onu dogrusal olmayan bir sekilde izler. Asagida Sekil 3.15’de ¢alismada baz alinan

ve hazirlanan KSA modeli 6rnegi verilmistir.

Veri seti Konvoliisyon  Havuzlama Konvoliisyon Havuzlama Tam Bagh Katman

CIKIS
Tumor;
-GBM
-HGG

™y |-GG
-Meningioma
Stroke;

— -Ischemic
-Hemorrhagic

i -
Cade e

o

Sekil 3.15. Calismada kullanilan KSA modeli mimarisi

Evrisim (convolution/konvoliisyon), bir giris goriintiisiinden ozellikleri ayiklayan ilk
katmandir. Evrigim, kii¢iik kareler girdi verisi kullanarak goriintii 6zelliklerini 6grenerek
pikseller arasindaki iliskiyi korur. Goriintli matrisi ve filtre veya ¢ekirdek gibi iki girdi alan

matematiksel bir islemdir.

Katmanlar1 havuzlama boliimii, goriintiiler ¢cok biiylik oldugunda parametre sayisini azaltir.

Uzamsal havuzlama ayn1 zamanda alt 6rnekleme veya alt 6rnekleme olarak da adlandirilir
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ve her haritanin boyutlulugunu azaltir ancak 6nemli bilgileri korur. Mekansal havuzlama
farkli tiirlerde olabilir [50]:

e Maksimum Havuzlama

e Ortalama Havuzlama

e Toplam Havuzlama

Maksimum havuzlama, diizeltilmis 6zellik haritasindan en biiyiik 6geyi alir. En biiyiik
elementi almak ortalama havuzlamay1 da alabilir. Ozellik haritasindaki tiim 6gelerin

toplami, toplam havuzlama olarak ¢agrilir.

Yukarida verilen diyagrama gore, maksimum, ortalama ve toplam havuzlama
varyasyonlarini kapsayan 6zel havuzlama yontemi uygulanarak islem takip edilmistir. Bu
yaklagimda, etkinligi nedeniyle ortalama havuzlama yontemi se¢ilmis ve uygulanmistir.
Ortalama havuzlama, genel olarak, diizeltilmis harita {izerinde ¢ekirdekleri kaydirarak ve
ortalama degerleri yakalayarak en dnemli 6zellik degerlerini korurken 6zellik haritasinin
boyutlarim1 azaltmistir. Verileri boyut kiigiiltme ile yiiksek diizeyde yonetilebilir hale

getirmek i¢in havuzlama uygulanmistir.

Tam bagh katmanda ise, matris vektore yassilastirip sinir ag1 gibi tamamen baglantili bir
katmanla beslenmistir ve burada, 6zellik haritas1 matrisi vektor olarak (x1, x2, x3 vb.)

doniistiiriilecektir. Son kisimda ise aktivasyon fonksiyonu yer almaktadir.

Bu boliimden sonra sirasiyla 2 farkli ag modeli ile giris degerinin 6znitelik haritast elde
edilmistir. Ag yapimiz igin asiri uyumu onlemek i¢in veri setindeki goriintiiler (-30, 30)
'den dondiiriilmiis versiyonlari ile kullanilmistir. Ayrintili olarak, kayip fonksiyonu olarak
Ikili gapraz entropi fonksiyonu kullanilmistir. Ayrica, egitim verileri 120 dénem, 40 parti
boyutu ve 0.0001 6grenme orani parametreleri ¢ercevesinde egitildi. Nitekim, deneysel
kisim i¢in, veri seti egitim ve test igin %80 ve %20 yiizdesi ile rastgele iki farkli veri setine

boliinmiistiir.

Esas olarak MATLAB ortaminda siklikla kullanilan iki tiir KSA yapis1 vardir: AlexNet ve
Visual Geometry Group (VGG), siniflandirma ve yorumlama asamalar1 i¢in secilmistir.
AlexNet modeli, kullanislt modifikasyon durumlar1 ve diger basit modellere gore daha hizli

bitirme kabiliyeti nedeniyle secilmistir.
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Derin Ogrenme asamasinda sinapslar arasinda bilgi aktarimi icin izlenen matematiksel
ifadeler Sekil 3.16'da gosterilmektedir. Burada wiXi ifadesi agirlikli néron degerlerini temsil
etmektedir ve bu ifadenin bir aktivasyon fonksiyonunda kullanimi ayni sekilde

gosterilmistir.

Xo

Wo
Bir néronon aksonu

CIKIS
- it |
n

/liicrc yapisi ve Aktivasyon fonksiyonu

Wa X,

Sekil 3.16. Derin Ogrenmede 6grenme siirecinde sinapslar arasi bilgi iletimi modellemesi

Tipik olarak, Derin Ogrenme, insan beyni gibi makine 6grenimi alaniin bir alt dalidir. Son
yillarda Derin Ogrenme alan1 ve yontemleri birgok ¢alisma alaninda popiilerlik kazanmustir.
Yapay Zeka ve Derin Ogrenme kullanimi tipta ¢ok yaygindir ve bunlarin kullanilmasiyla

tibbi veriler bilim adamlar1 ve doktorlar i¢in daha anlamli hale gelebilir.

Literatiirde Derin Ogrenme ile ilgili bircok ¢alisma vardir. Aksine, tibbi veri setinin
analizinde en bliyiik sorun, doktorlarin kullanabilecegi sinirli sayida veri seti olmasidir.
Yapay Zekanin aksine, Derin Ogrenme ydntemleri ve modelleri dzellikle ok sayida veriye
ihtiya¢c duymaktadir. Bu verileri tek tek etiketlemek c¢ok zahmetli ve zaman alicidir.
Transfer Ogrenmenin Derin Ogrenme modellerini kullanmanin en biiyiik alternatifi, egitim

slirecine daha az veriyle izin vermesidir.

MATLAB’m yeni siirlimleri ve versiyonlar: ile AlexNet giderek dnem kazanmistir ve bu
KSA modelinin gelistirilmis bir versiyonudur. AlexNet’in 5 evrisimli ve 3 tam baglantili
katmani bulunmaktadir. Ek olarak, ilk kez Dogrultulmus Aktivasyon Fonksiyonu (ReLU)

kullanilan model olarak da ifade edilmektedir.
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Ek olarak, ResNet-50 modeli ise KSA'nin ve AlexNet’in daha gelismis bir versiyon
modelidir. Ag derinlesip biiylidiigiinde; bu model yaygin distorsiyonu 6nlemektedir [51].
ResNet, yalnizca onceki katmani gegerli katmana baglayarak degil, ayn1 zamanda 6nceki
katmanin arkasindaki katmani da baglayarak bu sorunu ¢ézer. Bunu dahil ederek, artik her
katman Onceki katmanin gozlemlerinden daha fazlasini gorebilir. Bu modelde siireg, girdi
katmanini belirtilen filtrelere sahip bir 2 boyutlu evrisim (Conv2D) katmanina baglar ve
ardindan bir Dogrultulmus Aktivasyon (ReLU) katmaninin eklendigi ve ardindan bagka bir
Conv2D katmaninin yigildig1 bir BatchNormalization katmani ekler. Sonrasinda, bu
yigilmis ¢iktr ilk girdiye eklenir, ancak ilk girdi, verilen filtrelerin bir Conv2D katmanindan
gecirilerek doniistiiriiliir. Bu adim, eklenecek her iki katmanin ¢ikt1 boyutlarini eslestirmek
icin yapilir. Daha sonra, bir MaxPooling2D katmanina sahip olunursa, bu katman eklenir
ve ayrica herhangi bir Dropout degeri de verilirse, bir Dropout katman1 da aga eklenir ve
son olarak bir BatchNormalization katmani1 ve Aktivasyon katmani eklenir. Genel olarak
ResNet50, ImageNet veritabani lizerinde egitilmis 50 katmanli karmasik bir agdir.
Modellerin girdisi 255x255 (x3) goriintii boyutuna sahiptir ve ¢ikti esas olarak Kkitle

siniflaridir.

A

' Agirhk katmam )

B(x) RelLU

(Aﬁlrllk katmam)

B(x)+A<

\ZJ

RelLU

Sekil 3.17. Artik ag (Residual network) modeli

Yukarida verilen bu ag modeli ile ¢alismada, yaklasimi belirli modellerle yakaladiktan
sonra, egitim asamasinda dogrusal olmayan bir fonksiyon uygulanarak bu fonksiyonla olasi
her negatif deger 0'a doniistiiriilmiistiir. ilgili ifade Denklem (3.17)’de verilmistir.

Y = max(0,X); (3.17)
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Ek olarak, bahsedilen model ile KSA modelinin “Elitisizm” ¢ergevesinde uyumlu

hibritleme modeli sonrasi bu model de ek bir ¢alisma olarak veri setleri ile kullanilmistir.

Konvoliisyon Havuzlama Konvoliisyon Havuzlama Tam Bagh Katman

KSA
= - ~
Secim Esleme Caprazlama Mutasyon
_D_D_Dﬁ o
Anlik jenerasyon  Havuzlama Eslenmig Orta diizey Gelecek

Havuzlama  jenerasyon jenerasyon

Sekil 3.18. Hibrit KSA modeli akis diyagrami

3.2.5. Smiflandirma performans degerlendirmesi

Bu boliimde, calismada yer alan BDT sistemlerinde smiflandirma sonuglarim
degerlendirmek i¢in kullanilan performans degerlendirme yontemlerine verilmektedir.
Performans degerlendirmesi i¢in dort metrik secilmis olup bunlar; siniflandirma basari
orani, duyarlilik-6zgiilliik analizi, ROC egrisi analizi ve k kat ¢apraz dogrulama
kullanilarak farkli egitim ve test verileri lizerinde sistemin bagarisinin degerlendirilmesidir

[52- 54].

Siniflandirma Basari Orani

Calismada kullanilan Yapay Zekaya yonelik DVM, k-EYK, Ab siniflandiricilar ile Derin
Ogrenmeye yonelik KSA, AlexNet, ResNet-50 smniflandiricilarinin, test verisinin
siniflandirilmas: isleminin sonucunun dogru oldugunu tespit ettigi durumlarin yiizde

versiyonu olarak degerleridir. ilgili ifade Denklem (3.18)’de verilmistir.

DP+DN
DP+DN+YP+YN

Basar1 Orani1 (BO) = (3.18)

Verilen bu denklemde, DP, DN, YP, YN sirasi ile; gercek pozitif, gercek negatif, yanls
pozitif ve yanlis negatifi temsil etmektedir. Burada, eger bir hastanin hasta olmasi durumu

test sonuglarinda da goriilmiisse buna gercek pozitif (DP) denir. Eger bir hastanin hasta
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olmadigi durumu test sonuglarinda da goriilmiisse buna gercek negatif (DN) denir. Ek
olarak, eger hastanin hasta olmadig1 sonucuna varilmigsa bu karara yanlis negatif (FN) ve
eger hasta olmayan bir bireyin hasta oldugu sonugclar ile goriilmiigsse buna da yanlis pozitif

(FP) adi verilir.

Duyarlilik ve Ozgiilliik

Bu kisimda Denklem (3.19) ve Denklem (3.20)’den faydalanilmistir.
DP

Duyarlilik = EYIRTY (% olarak) (3.19)
Ozgiilliik = —"— (% olarak) (3.20)

Alici Isletim Karakteristigi (ROC) Egrisi Analizi

Istatistiksel karar teorisine dayanan alici isletim karakteristii orijinal adiyla ROC
(Receiver Operating Characteristics) olarak bilinmektedir. ROC uzayina ait, ger¢ek pozitif
orani (TPR:duyarlilik) grafiksel olarak y eksenine; yanlis pozitif oran1 (FPR:1-6zgiilliik)
ise x eksenine tekabiil etmektedir. Grafik iizerinde, tiim ornek verilerin pozitif olarak
isaretlendigini belirten nokta (1,1) noktasina karsilik gelmektedir. Aksine, tim 6rnek
verilerin negatif olarak isaretlendigini belirten nokta (0,0) noktasina karsilik gelmektedir.
Ek olarak, %100 siiflandirma dogrulugunu (0,1) noktas1 ve %0 siniflandirma dogrulugunu
ise (1,0) noktasi temsil etmektedir. ROC egrisinin sol alt tarafinda kalan bdlge,
siiflandiricinin pozitif sif etiketi atanmasi durumu i¢in daha az egilimlidir. Bu durum

ise, diislik yanlis pozitif oran1 ve diisiik dogru pozitif oranina karsilik gelmektedir.

k Kat Capraz Dogrulama

Capraz dogrulama, kullanilan veri setini pargalara bolerek O6grenme algoritmalarini
karsilagtirmada ve degerlendirme sathalarinda kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Veri
setini boliimlere ayirma sonrasi, pargalardan biri 6grenme veya egitim sathasi i¢in kullanilir
ve kalan diger parca(lar) ise dogrulamada kullanilir. Klasik ve tipik bir ¢capraz dogrulamada,
egitim ve dogrulama setleri, her veriye ait karsi dogrulanma sanst durumu olabilmesi
acisindan, asamalarinda c¢apraz gecmesi gerekmektedir. Capraz dogrulamanin temel

versiyonu k kat capraz dogrulama olup, burada veri k esit pargaya boliiniir ve k kez yontem
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tekrarlanir. Her bir islemde, k adet parcadan bir tanesi test verisi olarak kenara ayirilir ve
kalan k-1 parga egitim verisi olarak kullanilir. Yontem k kez tekrarlandiktan sonra her bir
adimda elde edilen degerlerin ortalamasi alinir. Calismanin test sathasinda 5 kat capraz
dogrulamadan faydalanilmis olup, modellemesi Sekil 3.19°da verilmistir. Tez ¢alismasina
ait boliimlerin test safhalarinda, 5 kat ¢apraz dogrulamadan faydalanilarak ROC analizi

sonuglar1 analiz edilmistir.

Sekil 3.19. 5 kat ¢apraz dogrulama (koyu gri renk test verisi olup, agik gri renk dogrulama
verisini temsil etmektedir.)

3.3. Bilgisayar tabanh iskemik inme skorlama ve yorumlama algoritmasi

BDT yonelik ¢alismanin beyin goriintiilerinden iskemik inme skorlama ve yorumlama
safthasinda, dort ana modiilden bahsedilmektedir. Bunlar, 6n isleme, boliitleme, ilgi
alanlarinin belirlenmesi ve Oznitelik ¢ikarimi, skorlama ve yorumlama kisimlaridir.

Bahsedilen bu modiiller ve akis diyagrami Sekil 3.20°de verilmistir.
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Beyin BT Goriintiisii (.dcm)
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——————— 4
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-Maksimum modifiye alan

Sekil 3.20. inme tespit, skorlama ve yorumlama sistemi akis diyagrami

Ik modiil olan &n isleme adiminda ilk kisimda bahsedilen yontemler ve filtrelerden ayni
sekilde faydalanilmistir. Bir diger modiil adimi olan boliitlemede ise, kafatasi (dura) bolgesi
cikarimi ve hibrit esikleme metotlari ilk kisimda kullanildig: gibi ayni islevle kullanilmistir.

Bu kisimda diger iki modiiliin ayrintilarina yer verilecektir.

3.3.1. lgi alanlarinin belirlenmesi ve 6znitelik ¢cikarimi

Bu islem genellikle ikililestirme (binarization) adimi ile gerceklestirilir. Bu adimda,
boliimlere ayrilmis goriintiiler esas olarak kullanilir ve bu goriintiiler matematiksel (matris)
formata dontstiiriiliir. Ardindan, tiim matris, indeksleme i¢in goriintiilerin gorsel icerigini

yakalamak i¢in 6zellik ¢ikarma adiminda kullanilir.

Ozellik Cikarim1 modiilii su asamalardan olusur:
a) Gortintiiler (Lateral ventrikiil BT ve 4. ventrikiil BT) toplam 20 bolgeye ayrilmistir.
b) Goriintii 6zellikleri (Kontrast, Ortalama, Varyans, Basiklik, Carpiklik) kullanilir.
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c¢) Yukarida verilen 6zellikler toplam 20 bolge icin ayr1 ayr1 hesaplanmistir.

Bu kisimda yukarida verilen maddelere yonelik agiklamalar yapilmaktadir.

a) Bu adim igin, literatiirde inmeyi analiz etmede kullanilan Alberta Skorlamasi gibi bir
puanlama stireci bulunmaktadir. Bu alandaki doktorlar genellikle bilgi ve deneyimlerini
iskemik inmenin tan1 asamasinda kullanmiglardir. Skorlama islemine gore lateral
ventrikiil goriintiistine en yakin goriintiiden beynin sag ve sol kisimlari i¢in M4, M5, M6
olmak iizere 3 alan tanimlanmistir (goriintiide toplam 6 alan). Nitekim 4. ventrikiil
goriintlisiiniin en yakin goriintlisiinden beynin sag ve sol kisimlart i¢in M1, M2, M3, 1,

C, IC, L olmak {izere 7 alan tanimlanmistir (goriintiide toplam 16 alan).

Resim 3.4. Teorik olarak ilgi alanlarinin belirlenmesi

Resim 3.5. Bilgisayarli otomatik olarak boliinmiis BT goriintiileri (4. ventrikiil goriintiisii
icin 7 (sag) +7 (sol) bolge; Yan (lateral) ventrikiil goriintiisii i¢in 3 (sag) +3 (sol)
bolge)

b) Goriintii isleme bazinda doku analizi i¢in, Ol¢limler orijinal goriintiiler kullanilarak

hesaplanmaktadir. Bu adim igin, spesifik istatistiksel goriintii 6zellikleri (Kontrast,
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Ortalama, Varyans, Basiklik, Carpiklik) kullanilir ve tiim goriintli parametreleri literatiir
analizinden en uygun sekilde segilir ve hepsi birlikte kullanilmaktadir.

Goriintii 6zelligi parametrelerine gore; Kontrast, bir nesneyi (veya bir goriintiideki
temsilini) ayirt edilebilir kilan parlaklik veya renkteki farktir. Ortalama, goriintiideki tiim
piksellerin ortalama degeridir. Varyans, goriintiideki ortalamanin etrafindaki yogunluk /
kontrast degisimidir. Basiklik, genellikle goriintiiniin histograminin sismanligidir.
Carpiklik, goriintiiye gore ortalama etrafinda histogramin simetrisinin 6l¢tilmesidir.

A rastgele bir degisken olup, goriintli ilgi alaninin gri seviyesini temsil etmektedir.

Birinci dereceden iglev Denklem (3.21)’deki sekilde tanimlanir:

f(A) __ total number of pixels with the level A (3 21)
" total number of pixelsin image ROI '

Ortalama = p = YN-1kf (A) (3.22)
Varyans = o2 = \|YN-1(1 — w)2f(A) (3.23)
Bastklik = a~*YN=1(1 — 1)*f (A) (3.24)
Carpiklik = o3 TN1(1 - w)3f(4) (3.25)

Bu istatistiksel parametrelere gore varyans ve ortalama degerler iligkilidir ve ayrica
goriintiideki inme alani i¢in ortalama degerin diisiik goriildiigii ve bu degerlerin goriintiiniin
parlak kismini temsil ettigi aciklanabilir. Carpiklik ve basiklik degerleri, goriintiiniin normal
kismi i¢in daha diisiik degerleri temsil eder. Son olarak, gorsellerin 20 kismina gore yukarida

verilen tiim parametreler sirastyla hesaplanarak saklanir.

3.3.2. inme alaninin skorlanmasi ve inme durumunun yorumlanmasi

Oznitelik ¢ikarma isleminden sonra goriintiilerin boliinen kisimlar1 ile puanlama kismi
yapilir. Bu adim i¢in beyin goriintiilerinin sag ve sol loblarina gore 6znitelik ¢ikarimindan
boliitlii 4. ventrikiil BT goriintiisii; 7 (sag) +7 (sol) bolge (M1, M2, M3, I, C, IC, L) ve
boliitli lateral ventrikiil goriintiisii 3 (sag) +3 (sol) bolgeye (M4, M5, M6) otomatik olarak
ayirilarak, beynin sol ve sag loblari i¢in toplam 20 bolge i¢in 6zellikler sayisal olarak elde

edildikten sonra 6zellik matrisi elde edilmektedir.
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Bu 06zellik matrisi kullanilarak 4. ventrikiil goriintiisiiniin en yakin goriintiisii i¢in sagda 7
bolge ve solda 7 bolge sayisal 6zellik matrisine gore karsilikli olarak karsilastirilir. Nitekim
lateral ventrikiil goriintiisiiniin en yakin goriintiisii i¢in, sagdaki 3 bolge ve soldaki 3 bolge

sayisal 0zellik matrisine gore karsilikli olarak karsilastirilir.

SKORLAMA iSLEMi

-
Results of Scoring and
Interpretation
(inspired by Alberta&ASPECTS)

total_value==10
=>("Normal CT Scan");

total_value==9 && total_value==8
=>("40% of patients with scoring
<8 will have mRS 0-1 at 90 days");

O<=total_value && total_value<=7
=>(“27% of patients with scoring
<8 will have mRS 0-1 at 90 days");

end

Sekil 3.21. Otomatik inme skorlama ve yorumlama sistemi

RESULTS of SCORING and INTERPRETATION
(inspired by Alberta Scoring and ASPECTS)

if total_val==10

disp{Mormal CT scan’);
else if total_val==9 && total_val==i

disp{'~40% of patients with scoring <8 will have mRS 0-1 at 90 days?;
else

disp{'~27% of patients with scoring <8 will have mRS 0-1 at 90 days?;

Sekil 3.22. Bilgisayar tabanli, gelistirilmis, otomatik versiyon inme skorlama ve yorumlama
sistemi

Sekil 3.21 ve 3.22’ye gore, “+0.85” gibi belirli bir sapma degeri etrafinda, 20 bolge, sayisal
Ozellik matrisi kullanilarak karsiliklt olarak karsilagtirilir. Nitekim CT denekleri
kullanilarak her iki bolge i¢in benzerlik olmasi durumunda 1 puan verilir ve saglikli goriintii

beynin iki boliimii i¢in toplam 10 puana sahiptir (M1, M2, M3, I, L, C, IC, M4, M5, M6)
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ve goriintii ozelliklerine gore benzerlik skoru azalirsa, inme yogunlugu kademeli olarak
artacaktir. Bu puanlama siirecine gére puan yavas yavas diistiigiinde hasta kritik duruma
geciyor denilmekte, aksi takdirde algoritmaya gore 10 farkli alan ig¢in toplam 10 puan
saglikli denek olarak tanimlanmistir. Ayrica daha iyi kullanim i¢in uygulamada yorumlama
asamasinda bazi tibbi parametreler kullanilmaktadir. islem sonunda olgunun ciddiyetini
gostermek igin hastalarin %40, %27'sinin yapist ifadesi hekimlere danisilarak ve teorik

olarak da kullaniciya sunularak kullanilmaktadir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Tez ¢alismasinda sunulan sisteme ait yazilim béliimiit MATLAB 2016 ve 2018 versiyonlari
ile gerceklestirilmistir. Calismanin ilk boliimiinde, kullanilan radyolojik goriintiiler MRG
(T1, T1-kontrast, T2, DW-MRI) ve BT goriintilleme yontemleriyle elde edilmis ve bu
goriintiilerin detayli tibbi yorumu ve analizleri Dr. Pmar AKDEMIR OZISIK tarafindan
yapilmistir. Ayrica, bu ¢alismanin 6nemli bir noktasi olarak, MRG goriintiileri agirlikli
olarak beyin tiimoérlerinin saptanmasi icin kullanilirken, inmeler c¢ogunlukla BT

goriintiilerine gore oncelikli olarak tespit edilmistir.

Kullanilan goriintiilerin yapis1 geregi bazi kisimlari normal, geri kalan kisimlari ise
anormaldir ve bu g¢alismada kullanilan sistem kitleleri tespit ederek bu kitlelerin tibbi

isimlerini tahmin ederek On tan1 konulmasina olanak sunmasidir.

Veri seti Konvoliisyon Havuzlama Konvoliisyon Havuzlama Tam Bagh Katman

CIKIS
Tumor;

-GBM

ll S -HGG

I % -LGG
- -Meningioma
r~T1° --.-D o Sthke;

---.D LI P o -Ischemic

— -Hemorrhagic

Sekil 4.1. Kullanilan KSA yapisinin organizasyonu ve gosterimi

Hacimsel goriintii kiimeleri kullanilarak beyin kitlesinin tespiti ve tanimlanmasi siireci olan
sistemin ilk iglevi ile ilgili olarak, 6rnek olarak (sagital) 78 (koronal) 85 (aksiyal)
koordinatlarinda (T1-kontrast ve T2 MRG) rastgele secilen bir goriinti boliimiinde
prosediir islemleri ve sistemin islevselligi Resim 4.1 ve 4.2°de verilmistir. Ek olarak,
normal kosullar altinda, sistem algoritmasi, genel yapisi itibariyle hastaya ait tim dilim

goriintiilerine ait gorlintiilerin ayrintili taranmasina izin vermektedir.
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@ AKSIYAL GORUNTU ATLAS GORUNTU AKTIF SEGMENTASYON TESPIT SONUCU
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Resim 4.1. Gliom tip kitle i¢in sistem girdi ve ¢iktilart

( @ TEST GORUNTUSU ATLAS GORUNTUSU FUZYON GORUNTUSU SONUC GORUNTUSU

Aksiyal

Sagital

Koronal

\_ J

Resim 4.2. Gliom tip kitle i¢in sistem girdi, ¢iktilar1 ve gelistirilen arayliz destekli araclarin
Ciktilar
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Resim 4.3’de 6zet olarak, Yiiksek Dereceli Gliom (HGG), Diisiik Dereceli Gliom (LGG),
Glioblastom (GBM), Menenjiom, Iskemik Inme ve Hemorajik Inme tiirlerinin erken ve
hizli tespiti i¢in 6rnek MRG ve BT goriintiileri ve yontem akis diyagramini igermektedir.

TUR/CESIT DDG(HGG) YDG(HGG) GBM MENENJIOM ISKEMIK i. HEMORAJIK i.

MRG/BT
Gdoriintiisii

On iglem &
Filtreleme

Aktif

f  Segmentasyon

Beyin Zar1
Silme Islemi

ikililegtirme

(Binarization)

Resim 4.3. Yiiksek Dereceli Gliom (HGG), Diisiik Dereceli Gliom (LGG), Glioblastom
(GBM), Menenjiom, Iskemik Inme ve Hemorajik Inme tiirlerinin erken ve hizli
tespiti

Bu c¢aligmada beyin Kkitlelerinin erken tespiti ve smiflandirilarak yorumlanmasi igin
gelistirilen yazilim tabanli bir sistem tizerine ¢alisiimistir. KSA ve 6zellestirilmis DVM'ye
dayanan entegre bir siniflandirma algoritmasi, kitle siniflandirma asamasi icin gelistirilmis
ve yontemler, tiimdr tipleri i¢in toplam 300 MRI goriintiisii ve inme tipleri igin 200 CT

goriintiisti kullanilarak kapsamli bir sekilde test edilmistir.
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Sekil 4.2. Kitle yorumlama sistemi akis diyagrami

Sekil 4.2°de verilen akis diyagramina gore, son asamada ROC analizi ve dogruluk
oranlarinin tahmini gerceklestirilmis ve sistemin gorece yiiksek performans ve basari
oraniyla calistigint gostermistir. Bu ¢alismanin 6nemli bir yonii olarak, gelismis goriintii
isleme yonteminin hibrit ve gelistirilmis bir versiyonu kullanilarak hizli bir kitle tarama ve
algilama algoritmasi gelistirilmis ve siniflandirma asamasinda kullanilan Derin Ogrenme ve

DVM yaklagimlari, yiiksek dogruluk oranli bir toplu yorumlama siirecine izin vermistir.

Tez calismasinda yer alan sistem i¢in dogru tan1 oran1 degerlendirildiginde, Sekil 3.38'e
gore; 0,927 olarak hesaplanarak beyin kitlelerinin erken tani ve yorumlanmasi ig¢in
gelistirilen sistemin, beyin dokusunun hem normal hem de anormal durumunu radyolojik
goriintiilerden ¢ok yiliksek performans ve basar ile tespit edebildigi sonucuna varilmistir.
Ayrica sonraki asamada Onemli kitle tiplerinin (tiimér ve inme tipleri) radyolojik
goriintiilerden saptanmasi ve yorumlanmasindaki performans ve basar1 oranlari
incelendiginde basar1 oran1 %92-93 arasindadir. Ayrica bu radyolojik goriintiilerde hekim
tarafindan beyin kitlesi igerdigi i¢in etiketlenen/isaretlenen sorunlu bdlgeler, ayni
gorlintiilerde sistemimiz tarafindan tespit edilen sorunlu bdlgelerle %95 oraninda
ortiismektedir. Tespit islemi 30-35 sn gibi bir slirede, maksimum performans, dogruluk ve
hizla gerceklestirilmistir. Bir ROC (Alic1 Isletim Ozellikleri) analizine ek olarak, genel
basar1 orani, Ozellik Cikarma ve sistemin smiflandirma asamasinda kullanilan
ozellestirilmis SVM smiflandirmalart ve Derin Ogrenme (Evrisimsel Sinir Ag1 ve bazi
araglar) smiflandirma yaklasimlar: ayri1 ayr1 ele alinarak inceleme yapilmistir. Bu
analizlerin sonuglari, her iki yontemin versiyonlarini entegre eden sistemimizin diger
sistemlere gore onemli 6l¢iide daha yliksek hiz ve basar1 oranlar1 kaydettigini gostermistir.

Tiim sonuglar asagidaki grafiksel formatta Sekil 4.3’de ve Cizelge 4.1'de verilmistir.
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Sekil 4.3. Farkli durumlar i¢in ROC analizi sonuglari

Cizelge 4.1. ROC analizi performans metrikleri

On tanilama sistemi Hassaslik Ozgiilliik Dogruluk
Derin Ogrenme Modelleri ile 80 81.8 81.8
Siniflandirma
Yapay Zeka Yontemleri ile Siniflandirma 80 58.9 70
Sunulan Metotlar ile Sistemimiz 96.8 98 92.7

Calismanin ikinci boliimiinde, hastalara ait BT radyolojik goriintiileri kullanilarak, beyin
kitlelerinin tespitine ve yorumlanmasina yonelik islemler gerceklestirilmistir. Bu sebeple,
bu adimda dnceden egitimli modellerden olan KSA ve KSA tabanli AlexNet ile ResNet-50

modelleri kullanilarak veri seti lizerinde bir siniflandirma igslemi gergeklestirilmistir.

Egitim asamasinda gorsellerin %80'1 egitimde, %20'si ise test asamasinda kullanilmistir.
Ayrica, egitim ve test kiimeleri i¢in se¢im kriterleri rastgele se¢im olarak nitelendirilebilir.
Ek olarak, bu gorseller farklt boyut degerine sahipse, goriintiiler yaklasim siirecine
baslamak i¢in 255x255x3 degerine doniistiiriilmiistiir. Daha sonra yeniden boyutlandirilan
goriintiiler yazilim igerisinde girdi olarak yiiklenmis ve olusturulan NORMAL klasdriindeki
normal goriintliler kullanilarak olusturulan calisilan beyin kitlelerine yonelik hastalarin
goriintiileri klasdrde agikca etiketlenmistir. Son olarak 3 farkli KSA tabanli Derin Ogrenme
modeli (KSA, KSA tabanli AlexNet ve ResNet-50) araciligiyla MATLAB 2018b'de bu
goriintiilerle siniflandirmaya gore tahmin gerceklestirilmistir. Genel olarak, 5 kat capraz
dogrulamaya gore, sirasiyla Sekil 4.4 ve 4.5°de AlexNet, ResNet-50 i¢in egitim dogrulugu

ve kayip degerleri verilmistir.
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Sekil 4.4. KSA tabanli AlexNet modeli ile siniflandirma sonuglari, dogruluk ve kayip
durumu dagilimlari
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Sekil 4.5. KSA tabanli ResNet-50 modeli ile siniflandirma sonuglari, dogruluk ve kayip
durumu dagilimlari
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Yukarida grafiksel olarak verilen verilere gore, ii¢ model yaklasik olarak farkli donemlerde
gdzlemlenmistir; Sirastyla 50 epoch (AlexNet), 60 epoch (Res-Net50). i1k olarak Sekil 4.4'e
gore verilerin tahmin dagilimi egitim (%80) ve test (%20) icin goriilmektedir. Ayrintili
olarak inceledigimizde tahmin siireci toplam donemlerin yaklasik yaris1 kadar devam
etmistir ve son asamada sonu¢ %87 degerinde sabitlenmistir, yani egitim siirecine gore
AlexNet i¢in toplam tahmin dogruluk degeri %87 olarak elde edilmistir. ikinci olarak, Sekil
4.5’e gore dagilimda bir miktar dalgalanma goriilmektedir. Ancak dalgalanma istikrarsiz
olabilirken, modelin finalinin %95 oraninda sonuclandigi, dolayisiyla ikinci en yiiksek
performansin ResNet-50 modelinden elde edildigi elde edilmistir. Sonug olarak, sonuglar
analiz edildiginde, ResNet-50 modelinin hizli ve en yiiksek performansa sahip oldugu
bilgisi elde edilmistir. Bununla birlikte, 6nceden tutulan modeller daha yiiksek baslangi¢
degerleri verebilirken ve baslangi¢ degerleri (50, 60) araliginda degismektedir.

Ayrica, egitim kaybi c¢iktilart sirasiyla Sekil 4.4 ve 4.5°de kirmizi renkle verilmistir.
AlexNet ve ResNet-50 modelleri i¢in kayip degerlerinin ¢iktilar1 alindiginda, egitim
asamasinda kayip degerlerinde dengesiz bir dalgalanma goriildii. ResNet-50 modelinin

grafiginde kayip degerlerinin hizla azaldig1 ve sifir degerine yaklastig1 sdylenebilir.
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Sekil 4.6. ROC analizi sonuglari

Sekil 4.6’da grafik, ROC analizi asamasindan sonra elde edilmistir. En yiiksek
siniflandirma durumunun yaklasik .98-.99 oraninda olan tez doneminde ek bir ¢alisma
olarak daha gergeklestirilen KSA&GA optimizasyonundan elde edildigi goriilmektedir.

Daha sonra en diisiik siniflandirma durumunun AlexNet'ten elde edildigi sdylenebilir. Bu
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oran o kadar diisiik degildir, ancak degeri diger iki modelin ¢iktilariyla karsilastirilirsa, bu
deger diisiik olarak siniflandirilabilir ve bu model en az verimli deger olabilir. Ayrica ek

olarak, hibrit modelden hizli yorumlama durumu saglanmistir.

Detay olarak bakildiginda, kitle durumlarinin dereceleri, evreleri géz Oniine alinarak,
siddetli durumda kitlesi bulunan hastalardan orta dereceli hastalara gore daha kisa donem
stireleri elde edilmistir, bu da bu hastalarin hastaligin erken bir asamasinda basvurmus
olabilecegini gostermektedir. Bu, verilerin kayip dagilimi ile de dogrulanmstir. Elde edilen
sonuglara gore, en yiiksek dogruluk degeri ResNet-50'den %95, KSA&GA'dan %98-99
olarak, performans ise AlexNet modeli i¢in dogruluk degeri olarak %87 olarak elde

edilmistir.

Verilerimiz tim kitlelerin ve beynin loblar1 arasinda, Goriintii isleme yontemleri
kullanilarak lob basina modiilde anormal ilgi alaninin kolaylikla tespit edilebildigi ve %99-
100 gibi daha yiiksek tespit sonuglarinin elde edildigi sdylenebilir. Aksine, bu tiir faktorler,
basvuru sirasindaki klinik siddet, tedavi etkisi, hastanin ge¢misi ve hastalik dahil olmak

izere daha diisiik tespit sonuglarina atfedilebilir.

Sunulan ¢alismada bazi sinirlamalar bulunmaktadir. Birincisi, her hastanin tim BT tarama
verilerine sahip olunamamasi nedeniyle basarili tespit, degerlendirme ve yorumlama
sonuglarinda elde edilen degerlerde sinirlama durumu s6z konusudur. Sinirli sayida veriyi
kullanarak, hizli tespit ve dogru degerlendirme igin onceden egitilmis Derin Ogrenme

modelleri kullanilmigtir.

Calismanin son boliimiinde ise, otomatik bdliitleme yontemine, 6zellik ¢ikarimina ve
puanlama / yorumlama modiillerine dayanan bilgisayar destekli tan1 yetenegi kullanan bir
iskemik inme tespit sistemi yer almaktadir. Bu sistem, radyologlarin inme alanlarimi kisa
stirede etkili bir sekilde teshis etmesine yardimci olurken, ayni zamanda hata oranlarini da
azaltabilir. Ek olarak, dnerilen bilgisayar destekli teshis sistemimiz iki radyolog tarafindan
ek olarak test edilmistir. Son olarak, bu sistem siipheli akut inme goriintii setinde %89,5
duyarhilik degeri, %90 6zgiilliik degeri ve %90 dogruluk degeri ile elde edilmistir. Diger
caligmalarin aksine bu yaklasim %90 dogruluk degeri ile tamamlanmis ve bu deger, inme
goriintiilerinin bilgisayar tabanl olarak algilanmasi ve puanlanmasinda olduk¢a 6nemli bir

deger olarak tanimlanabilir.
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Tez calismasinin deneysel kismi MATLAB ortaminda yapilmistir. BT goriintiileri igin,
Tipta Dijital Gériintiileme ve Iletisim (DICOM) ve jpeg formatlari esas olarak
kullanilmistir. Goriintii ¢6ziiniirliigii, meta bilgileri depolamak igin 255x255, 4-bit renk ve
12-bit gri tonlama seviyesinde CT goriintiilerini goriintiilemek i¢in 12-bit renk degerine

ayarlanmistir.

Sistemde kullanilan radyolojik goriintiiler agirlikli olarak hastalarin anonim BT taramalari
olup, detayli tibbi yorum ve analizler Dr. Piar Akdemir Ozisik tarafindan yapilmustir.

Calisma ile ilgili olarak, test agsamasindaki performansi gostermek i¢in inme siiphesi olan
hastalarin toplam 200 BT goriintiisii ve saglikli katilimcilarin 20 BT goriintiisi
kullanilmistir ve her bir goriintli, Cizelge 4.2°de verildigi gibi ¢esitli inme seviyelerine
sahiptir. Inme vakalarinin dagilimi ve katilimei sayisi ayrintili olarak Cizelge 4.2°de

verilmistir.

Cizelge 4.2. Hastalarin inme durumlarinin dagilimi
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Sekil 4.7. Katilimcilarin inme seviyelerinin grafiksel dagilimi
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Veri setine dahil edilen inme hastalarinin 200 BT goriintii setinden (%60 erkek, %40 kadin,
%80 orta vaka, %20 agir vaka) aksiyal BT tarama goriintiilerinden olusmustur. Goriintii
isleme kismi, azalmis kontrast ve radyodensite alani durumunda diger 6rnek enfarktlar
kullanilarak test edilmistir. Ilerledikten sonra hipodansitenin ¢ikt1 gériintiilerinde daha
belirgin hale geldigi elde edilir. Tiim degerlendirme, belirli bir radyodensite degerinde
tamamlanir. Spesifik goriintii isleme yontemlerine gore, ROI siireglerinin algilanmasi ve

analizi yaklasik 15 saniyede basariyla gerceklestirilmektedir.

Bu kisimda sistemin amaci, radyologlarin mesleki deneyimlerine dayanarak, goriintiilerde
cizilen temel 20 alandan bir beyin felci alan1 segmelerini saglamaktir. Nitekim, bildirilen
puanlarla iligkili olarak inme vakasi diizeylerinin puanlamasi arasindaki sapma noktalari
Resim 4.8'de verilmistir. Bu dagilima gore puanlama islemi i¢in ortalama deger 0,80, sapma

degeri ise 1,2 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 4.8. Inme vakalarinda puanlamaya yonelik sapma dagilimi

Ayrica 6zgiil sapma degerine gore (+0.85), bu deger doktorlarin is birligi ile elde edilmistir.
Daha sonra sayisal 6zellik matrisi kullanilarak 20 bolge karsilikli olarak karsilastirilmistir.
Nitekim CT denekleri kullanilarak, her iki bolge i¢in benzerlik olmasi durumunda 1 puan
verilmis ve saglikli goriintii beynin iki boliimii i¢in toplam 10 puana sahip ve her iki bolge
icin benzerlik olmamasi durumunda 0 puan verilmistir (M1, M2, M3, I, L, C, IC, M4, M5,
M6).
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Sekil 4.9. Hasta BT veriseti inme skoru dagilimlar

Resim 4.9’a gore secilen veri seti i¢in hastalarin BT goriintiileri net bir sekilde test edilip
degerlendirilmekte ve vakalarin dagilimi Resim 4.9°da grafik seklinde verilmektedir.
Gergekte, ortalama sapma araliklari, ayrintili olarak bir dagilim grafigi bigiminde agikca
verilmistir. Grafigin dagiliminin, test veri setinin puanlama sonuglarinin ortalama sapma

dagilimi ile uyumlu oldugu agiktir.

Sonuglar, radyologlarin, Onerilen sistemimizden goriintii sonuglarini goérdiikten sonra
fikirlerini degistirdiklerini  gostermektedir. Sonu¢ olarak, beyin farkli bolgelere
boliitlenerek toplam bir bélge sayisi belirlenmistir. 4. ventrikiil gériintiisii i¢in beynin bir
lobu kendi igerisinde 7 bolgeye ayrilmistir. Diger goriintii ise radyologlarin onerisi ile bir
lob i¢in 3 bdlgeye ayrilmustir. Ik basari orani, beyin felci bdlgesinin orijinal goriintiiden
dogru bir sekilde tanimlandig1 goriintii sayisinin tiim goriintiilerin sayisina boliinmesiyle
hesaplanmustir. Iki radyologun isbirligi ile puanlama algoritmasi degerlendirilmis ve basari
oranlar1 hesaplanmistir. Ug beyin bolgesi olan gériintiilerde radyolog 1 ve 2'nin basari
oranlar1 sirastyla %42 ve %48'dir. Yedi beyin bolgesi iceren goriintiilerde radyolog 1 ve
2'nin bagar1 oranlari sirastyla %32 ve %36'dir. Daha sonra, 6nerilen sistemimizden goriintii
sonucunu gordiikten sonra beyin felci bolgesinin dogru tanimlandigr goériintii sayisini tiim
goriintiilerin sayisina bolerek ikinci basar1 oran1 hesaplanmistir. Radyolog 1 ve 2'nin basari
oranlari ii¢ beyin bolgesi olan goriintiilerde sirasiyla %62 ve %70 olarak elde edilmistir.
Radyolog 1 ve 2'nin bagar1 oranlar1 yedi beyin bolgesine sahip goriintiilerde sirasiyla %56
ve %60 olarak elde edilmistir. Ek olarak, anormal alanin degerlendirilmesinin lateral
ventrikiil goriintiisii icin istatistiksel 6zellikler/6znitelikler kullanilarak bir 6rnegi Cizelge

4.3’de verilmistir.
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Cizelge 4.3. Random bir lateral ventrikiil goriintiisii icin M4, M5, M6 alanlari i¢in 6znitelik
¢ikarimi sonuglari

Parametre M4 alan: MS5 alani M6 alan:
Ortalama 18.0441 18.4881 19.2753
Varyans 38.8776 38.11 37.2408
Basiklik 3.2510 3.4824 3.4947

Carpikhik -1.4843 -1.4654 -1.4932

Burada, BT goriintiileri arasinda hiper yogun orta serebral arter (MCA) nokta isareti vakasini
tespit etmek ic¢in basarili bir girisimde bulunulmustur. Baz1 gorsel olarak fazlalik alanlari
gerceklestirmek igin, Slyvian fissiir bolgesi otomatik olarak tespit edilmekte ve bu alanin
boyut parametreleri ¢alisma alanina kaydedilmektedir. Daha sonra goriintiilerin merkez
nokta isareti elde edildikten sonra biiyiikliik degerine gore I, C, IC, L alanlar1 net bir sekilde
tanimlanarak elde edilmektedir. Daha sonra son olarak iist ve alt son noktalar elde edilir ve
bunlar kullanilarak BT'lerde M1, M2, M3, M4, M5, M6 alanlar1 net bir sekilde elde
edilmektedir. Sistemin sematik bir diyagrami ve dogruluk analizi siireci Sekil 4.10°da

gosterilmektedir.

Hasta BT

Goriintiilerinin
Yiikl i
= 7
Ilgi Alam (ROI) Tespitine Yonelik Skorlama
Algoritma/Sistem Akigi islemi

v
RCC

ROC Analizi Sonuglart Yor

FPR

Sekil 4.10. Sistem akis diyagrami ve dogruluk analizi siireci

Performans analizleri 1s181nda elde edilen sonuglar géstermektedir ki, sistemin lateral ve 4.
ventrikiil goriintiileri bolgeleri i¢in inmeye yonelik basarili ve efektif tanimlama oran1 %90
olarak elde edilmistir. Ek olarak, sonug¢larimiz, calisilan radyolog ve hekimler araciligi ile
de kontrol edilerek onaylanmistir. Son olarak, sonuglardan, Onerilen sistemimizin
radyologlarin fel¢ alanlarin1 belirleme yetenegini etkili bir sekilde gelistirdigi sonucuna

vartlmaktadir.
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Daha sonra, bu deger ROC analizinden elde edilen deger ile dogrulanmistir. Ayrica iskemik
inme basta olmak {izere inmenin erken teshisi, yorumlanmasi ve skorlanmasi igin
gelistirilen sistemin tamaminin, radyolojik goriintiilerin normal ve anormal durumunu da
basariyla tespit edip ayirt edebildigi sdylenebilir. Ayrica bu radyolojik goriintiilerde hekim
tarafindan etiketlenen/igaretlenen sorunlu bolgeler, ayn1 goriintiilerde sistemimiz tarafindan
tespit edilen sorunlu bolgelerle iist {iste binen inme bolgesini icermektedir. Algilama islemi

boylece MATLAB ile maksimum performans, dogruluk ve hizla gerceklestirilmistir.

Cizelge 4.4. Sunulan sisteme yonelik ROC analizi sonuglari

Tani sistemi Sensitivity(%) Specificity(%) Accuracy(%)
Sunulan sistem 89,5 90 90

Son olarak Cizelge 4.4’e gore, bahsedilen sistem siipheli akut inme goriintii setinde %89,5
duyarlilik degeri, %90 6zgiilliik degeri ve %90 dogruluk degeri ile elde edilmistir. Diger
calismalarin aksine bu yaklagim %90 dogruluk degeri ile tamamlanmis ve bu deger, inme
goriintiilerinin bilgisayar tabanli olarak algilanmasi ve puanlanmasinda olduk¢a 6nemli bir

deger olarak tanimlanabilir.

Sunulan ¢alismada bazi sinirlamalar bulunmaktadir. Birincisi, her hastanin tiim BT tarama
verilerine sahip olunamamasi durumundan otiirii tespit, degerlendirme ve yorumlama
sonuglar1 lizerinde dogruluk degerinde siirli bir durum elde edilebilecekken, bu durumun
aksine smirli sayida veri setini kullanarak calismamizdan olduk¢a onemli ve basarili

sonuglar elde edilmistir

Calismanin bazi avantajlari bulunmaktadir. Bu ¢alisma, BDT sistemleri alanina ek olarak
(akut) iskemik inmenin erken teshisi i¢in radyologlara yardimeci olabilir. Gelistirme
siirecine ve elde edilen sonuglara gére bu sistemin Makine Ogrenimi, Yapay Zeka
yontemleri ve Derin Ogrenme yontemleri ile adapte edilebilmesi dnemlidir. Sonug olarak,
bu calisma insan viicudunun diger bolgelerindeki diger spesifik lezyonlarla birlikte

kullanilmak iizere gelistirilebilir.
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5. SONUC VE ONERILER

Calismanin ilk boliimiinde, spesifik beyin kitlelerinin erken tespiti ve siniflandirma yoluyla
yorumlanmasi i¢in yazilim tabanli arayiiz destekli bir tan1 sistemi hazirlanmistir. KSA ve
ozellestirilmis DVM’ye dayanan entegre bir siniflandirma algoritmasi, kitle siniflandirma
asamast i¢in gelistirilmis ve yontemler, tiimor tipleri i¢in toplam 200 MRG goriintiisii ve
inme tipleri icin 100 CT goriintiisti kullanilarak kapsamli bir sekilde test edilmistir. Son
asamada ROC analizi ve dogruluk oranlarinin tahmini gergeklestirilmis ve sistemin yliksek
bir performans ve basari oraniyla ¢alistigi sonucu elde edilmistir. Bu ¢alismanin 6nemli bir
yonii olarak, gelismis goriintli isleme yOnteminin hibrit ve gelistirilmis bir versiyonu
kullanilarak hizli bir kitle tarama ve algilama algoritmasi gelistirilmis ve siniflandirma
asamasinda kullanilan Derin Ogrenme ve DVM yaklagimlari, yiiksek oranli bir dogrulukta
bir toplu yorumlama siirecine izin vermistir. Ulkemizde beyin kitlelerine yonelik erken tani
icin karar destek sistemi gerektiren bir durum olmakla beraber, bu ¢alismaya ait yazilimin
onemli yonleri bulunmaktadir. Gelismis hibrit Goriintii Isleme, Oriintii Tanima, Yapay
Zeka ve Derin Ogrenme algoritmalarini kullanarak MATLAB arayiizii aracilifiyla hizli ve

daha dogru sonuglar elde etmesine yardimei olunmustur.

Calismanin ikinci boliimiinde, hastalara ait BT radyolojik goriintiileri kullanilarak, beyin
kitlelerinin tespitine ve yorumlanmasina yonelik islemler gerceklestirilmistir. Bu sebeple,
bu adimda dnceden egitimli modellerden olan KSA ve KSA tabanli AlexNet ile ResNet-50
modelleri kullanilarak veri seti iizerinde bir siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. ROC
analizi sonuclarina gore, En yiiksek siniflandirma durumunun yaklasik 1 oraninda olan tez
doneminde ek bir ¢alisma olarak daha gergeklestirilen KSA&GA optimizasyonundan elde
edildigi goriilmektedir. Daha sonra en diigiik siniflandirma durumunun AlexNet'ten elde
edildigi sOylenebilir. Bu oran o kadar diisiikk degildir, ancak degeri diger iki modelin
ciktilariyla karsilastirilirsa, bu deger diisiik olarak siniflandirilabilir ve bu model en az
verimli deger olabilir. Ayrica ek olarak, hibrit modelden hizli yorumlama durumu

saglanmistir.

Verilerimiz tiim kitlelerin ve beynin loblar1 arasinda, Goriintii isleme yontemleri
kullanilarak lob basina modiilde anormal ilgi alaninin kolaylikla tespit edilebildigi ve %99-

100 gibi daha yiiksek tespit sonuglarinin elde edildigi sdylenebilir. Aksine, bu tiir faktorler,
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basvuru sirasindaki klinik siddet, tedavi etkisi, hastanin gegmisi ve hastalik dahil olmak

iizere daha diisiik tespit sonuclarina atfedilebilir.

Calismanin son boliimiinde ise, otomatik boliitleme yontemine, 6zellik ¢ikarimina ve
puanlama / yorumlama modiillerine dayanan bilgisayar destekli tan1 yetenegi kullanan bir
iskemik inme tespit sistemi yer almaktadir. Bu sistem, radyologlarin inme alanlarin1 kisa
stirede etkili bir sekilde teshis etmesine yardimci olurken, ayn1 zamanda hata oranlarin1 da
azaltabilir. Ek olarak, 6nerilen bilgisayar destekli teshis sistemimiz iki radyolog tarafindan
ek olarak test edilmistir. Son olarak, bu sistem siipheli akut inme goriintii setinde %89,5
duyarlilik degeri, %90 6zgiilliik degeri ve %90 dogruluk degeri ile elde edilmistir. Diger
caligmalarin aksine bu yaklasim %90 dogruluk degeri ile tamamlanmis ve bu deger, inme
goriintiilerinin bilgisayar tabanli olarak algilanmasi ve puanlanmasinda olduk¢a 6nemli bir

deger olarak tanimlanabilir.

Gelistirme, iyilestirme siirecine ve elde edilen dogruluk sonuglarina gore, algoritmanin
yakinsamasinin global optimum degere yakin oldugu ve bunun beyindeki kitle tespiti i¢in
onemli bir sonug/yon oldugu belirtilebilir. Bdylece sistemimiz beyin kitlelerinin teshisi igin
karar destek sistemi olarak birgok hekime ve 6zellikle radyologlara hizmet edebilir. Son
olarak, bu sistem doktorlara sonuglar1 destekleme, tan1 siirecini hizlandirma ve olas1 yanlig
tan1 oranini azaltma sans1 verebilir. Ileride bu sistemi insan viicudundaki beyin disindaki
diger organlara ve diger dokulara yonelik kitle tespit alaninda karar destek sistemi olarak

gelistirme durumu hedeflenmektedir.
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EK-1: Doktora tez ¢aligmasmna ydnelik TOBB ETU hastanesinden alinan etik kurul izin
belgesi
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EK-1: ( Devami ) Doktora tez ¢alismasina yénelik TOBB ETU hastanesinden alman etik
kurul izin belgesi
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EK-1: ( Devami ) Doktora tez ¢alismasina yonelik TOBB ETU hastanesinden alman etik
kurul izin belgesi
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