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Oz

Inme cesitli nedenlerle beyne kan akiginin yavasladigi veya kesildigi durumlarda ortaya ¢ikan serebrovaskiiler bir saglik
sorunudur. Beyin dokusu yeterli besin ve oksijeni alamadig1 i¢in beyin hiicreleri dakikalar icinde 6lmeye baslar ve
inmenin olustugu bolgedeki fonksiyonlarda gegici ya da kalici hasarlar meydana gelir. Beyin inmesi ¢ok ciddi tibbi bir
durumdur ve acil miidahale gerektirmektedir. Inmenin erken tespiti ve inme bolgesinin segmente edilmesi kalict
hasarlarin 6nlenmesi agisindan biiyiik dnem arz etmektedir. Bu ¢alismada Res2Net omurgali U-Net derin 6grenme modeli
kullanilarak beyin inme segmentasyonu yapilmistir. Veri seti olarak 1093 hemorajik ve 1130 iskemik inme tipini igeren
toplamda 2223 BT goriintiisii kullanilmistir. Goriintiiler pencereleme yontemi ile 6n islemeden gegirilip sonrasinda
onerilen model ile egitilip test edilmislerdir. Pencereleme ayar1 yapilmadan kullanilan gériintiilerde ortalama IoU orani
0.82 olarak elde edilmis, 6n islemeden sonra bu oran 0.87’ye yiikselmistir; veri cogaltma yonteminin de uygulanmasindan
sonra ortalama IoU 0.92’ye ulasmistir. Elde edilen test sonuglar1 goriintiilerde uygun pencere ayarlarinin kullanilmasinin
segmentasyon performansini artirdigini géstermistir.

Anahtar kelimeler: Beyin inme segmentasyonu, Derin 6grenme, Goriintii pencereleme, U-Net

Abstract

Stroke is a cerebrovascular health problem that occurs when blood flow to the brain is slowed or interrupted for various
reasons. Since the brain tissue cannot receive enough nutrients and oxygen, brain cells begin to die within minutes and
temporary or permanent damage occurs in the functions in the area where the stroke occurred. Brain stroke is a very
serious medical condition and requires urgent intervention. Early detection of stroke and segmentation of the stroke site
are of great importance in terms of preventing permanent damage. In this study, brain stroke segmentation was performed
using U-Net deep learning model with Res2Net backbone. A total of 2223 CT images including 1093 hemorrhagic and
1130 ischemic stroke types were used as dataset. The images were preprocessed with the windowing method and then
trained and tested with the proposed model. While the IoU rate was 0.82 in the images used without windowing
adjustment, this rate increased to 0.87 after preprocessing, when the data duplication method was added, the average
loU reached 0.92. The test results obtained showed that the use of appropriate window settings in the images increased
the segmentation performance.
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1. Giris
1. Introduction

Halk arasinda inme ya da felg olarak bilinen hemipleji, 6liim nedenleri arasinda ikinci sirada yer almaktadir.
Gelismekte olan iilkelerde hastalik olgular1 niifusa oranla hizla artis gostermektedir. Ayrica inmenin 6nde
gelen etkileri sakathik ve felgtir (Campbell vd., 2019a). Inme, bir hastaliga atfedilen norolojik bir eksiklik
olarak tamimlanir. Beyin, retina veya omurilik kordonunun vaskiiler bir nedenden dolay1 akut fokal
yaralanmasidir (Campbell & Khatri, 2020). Cogu inme genellikle arteriyel tikanikligindan kaynaklanir.
Arteriyel tikanikligindan kaynaklanan inme, kan akiginin azalmasi nedeniyle gelisen iskemik (tikayici) inme
tipidir. Diger bir inme tipi, beyinde damar (serebral arter) yirtilmasindan kaynaklanan hemorajik (kanayici)
inmedir. Bolgesel epidemiyolojiye bagli olarak inmelerin %10-40'1 hemorajik tip inmedir (Sacco vd., 2013).
Sigara, diyabet, hiperlipidemi ve fiziksel hareketsizlik inmeye sebep olabilecek onemli risklerdir. 2019'da
yayinlanan 2016 Kiiresel Hastalik Yiikii (Global Burden of Disease) verileri, her dort kisiden birinin felg
gegirebilecegini gostermektedir (GBD Stroke Collaborators, 2019). Bu anlamda sakatlik ve 6liimiin 6niine
gecmek icin inmede erken tani ¢ok dnemlidir. Beyin dokusunun kurtarilabilmesi i¢in hastada inmenin gelisimi
ardindan en ge¢ 5-9 saat arasinda teshis konulmalhidir (Campbell vd., 2019b). Inme hastalarinin
degerlendirilmesinde radyolojik beyin goriintileme bulgulari ¢ok Onemli bir rol oynamaktadir. Beyin
goriintiilemede daha ¢ok bilgisayarli tomografi (BT) tekniklerinden kontrastsiz BT tercih edilir. Bununla
beraber BT anjiyografi, BT perfiizyon ve manyetik rezonans goriintileme (MRG) teknikleri de tercih
edilmektedir. MRG giderek daha erisilebilir hale gelmesine ragmen, BT tabanli tekniklerin uygulanmasi daha
hizlidir (Pulli vd., 2021). Ayrica BT goriintiileme MRG’ye gore daha az maliyetli ve erisilebilirliginin kolay
olmasi dolayisiyla kullanim1 daha yaygindir. Dolayisiyla erisilebilirligi ve kolayligi agisindan inme siiphesi
olan hastalarda da kontrastsiz beyin BT’si, bagvurulan ilk goriintilleme yontemi olmaya devam etmektedir
(Hollist vd., 2021). Inme tedavisinde radyolojik goriintiileme yontemleri, inme tipinin belirlenmesi, arteriyel
hemoraji ve iskemi bolgesinin tayini, inme nedeni ve mekanizmasinin teshisi i¢in kullanilir. Dolayistyla inme
bulgusu gbzlemlenen hastalarin tedavi stirecinde BT ve MRG biiyiik rol oynar (Vilela & Rowley, 2017).

Yapay zeka, bilgisayarlarin islem kabiliyetinin artmasiyla son zamanlarda her alanda kullanilmaktadir. Yapay
zekanin bir uygulama yontemi olan derin 6grenme modellerinin gelistirilmesinin tibbi goriintiileme i¢cin 6nemli
etkileri vardir. Literatiirde ¢esitli organ ve doku tiirlerinde lezyon siiflandirmasi, tespiti ve segmentasyonunun
yapay zeka ile yapildigi gesitli ¢alismalar mevcuttur. Yapay zekanin radyolojide kullanimina yonelik
aragtirmalarda tedavi siirecinin hizlandig1 gériilmiistiir (Zhou, 2020). Inme gériintiilemede de sonug tahmini
acisindan basarili oldugu gozlemlenmistir (Abuzaid vd., 2021). Hizli klinik tan1 ve goriintiileme, inmelerle
iligkili morbidite ve mortaliteyi en aza indirmek i¢in kritik 6neme sahiptir.

Inme teshisinde yapay zeka arastirmalar1 yaygindir. Yapilan bir arastirmada yapay zeka tekniklerinin, goriintii
tabanli teshis ve tedavi siireci i¢in ¢ok 6nemli rol oynadigi goézlemlenmistir (Yedavalli vd., 2021). Yapay zeka
yontemlerinden Ozellikle transfer 6grenme ve derin 6grenme metotlart sayesinde basarili sonuglar elde
edilmistir. Bazi arastirmalarda radyologlar ile yapay zekdnin basari oranlar karsilagtirilmistir. Bu
aragtirmalardan birinde yapay zekanin kidemli radyologlara es deger basar1 verdigi goriilmistiir (Li vd., 2020).
Akut iskemik inme hastalarinda BT perfiizyon kullanilarak tani siirecinde yapay zeka basarisi test edilmistir.
Bu arastirmada konvoliisyonel sinir aglari (convolutional neural networks-CNN) kullanilmigtir (Cleriques vd.,
2019). Medikal goriintii segmentasyonu igin gelistirilen U-Net modellemesi ile segmentasyon yapilmustir.
Modele verilen BT perfiizyon iskemik inme goriintiileri bazi 6n isleme ve veri ¢ogaltma tekniklerine
bagvurularak gelistirilmistir. Sonugta yiiksek bir basar1 oraniyla inme bdolgesinin segmente edildigi
goriilmiistiir. MRG ve BT anjiyografinin de yapay zeka destekli caligmalar1 mevcuttur. Bu ¢aligmalardan elde
edilen sonuglara gore radyologlara es deger bir dogrulugun yaninda daha hizli teshis konulmasi saglanmaktadir
(Winzeck vd., 2018). inmede yapay zeka arastirmalar1 giin gegtikce artmaktadir ayrica BT gériintiilerinde
farkli 6n iglemeler ile daha yliksek basarilar elde etmek miimkiindiir.

2. Literatiir ozeti
2. Literature review

Son yillarda popiiler olan ve giinden giine yeni modeller olusturulan derin 6grenme yiiksek basarimli sonuglar
elde edilmesinden dolay1 farkl bilim alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. T1ip alaninda beyinde inmenin
tespit edilmesi, inme tipinin belirlenmesi ve inme bolgesinin segmente edilmesi gibi ¢caligsmalarda da kullanimi
tercih edilmektedir.
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Yahiaoui ve Bessaid (2016) iskemik inme igeren BT goriintiilerini 6ncelikle 6n islemeden gegirmisler ve
sonrasinda ¢ok olgekli doniisiimlerden biri olan Laplace Piramitlerini kullanarak gelistirmislerdir. Sonrasinda
Bulanik C-Ortalama kiimeleme algoritmasini kullanarak iskemik lezyon bolgesini segmente etmislerdir.

Bu c¢aligsmada yeni gelistirilmis bir derin 6grenme modeli olan Res2Net (Gao vd., 2019) omurgali U-Net
(Ronneberger vd., 2015) modeli kullanilarak beyin inme segmentasyonu yapilmistir. Veriseti olarak 1093
hemorajik ve 1130 iskemik inme tipini igeren toplamda 2223 beyin BT goriintiisii kullanilmigtir. Caligma
goriintiilere uygulanan goriintii pencereleme 6n islemi agisindan yenilige sahiptir. BT cihazlar tarafindan
olusturulan DICOM goériintiiler beyin dokusunu gosterecek sekilde sabit pencere araliklarinda
olusturulmaktadir. Bu ¢aligmada beyin dokusunu, kemik dokusunu ve yumusak dokuyu gosterecek sekilde
pencere araliklar1 ayarlanmis ve olusturulan bu ii¢ goriintii birlestirilerek kullanilmistir. On islemeden gegirilen
goriintiiler sonrasinda onerilen model ile egitilip test edilmislerdir. Pencereleme ayar1 yapilmadan kullanilan
goriintiilerde IoU orani 0.82 olarak elde edilmis, 6n islemeden sonra bu oran 0.87’ye yiikselmistir. Elde edilen
test sonuglari goriintilerde uygun pencere ayarlarmin kullanilmasinin ve {i¢ kanalli goriintiilerin
birlestirilmesinin segmentasyon performansini artirdigini - gostermistir. Veri c¢ogaltma tekniklerinin
kullanilmasindan sonra yapilan testlerde ise 0.92 IoU degerine ulagilmustir.

Ajam vd. (2019) BT beyin goriintiilerinden iskemik inmeyi saptamak ve segmentlere ayirmak i¢in bir
algoritma dnermislerdir. Onerdikleri yontemde oncelikle BT gériintiilerinden kafatas1 kemigi siyirma ve metin
¢ikarma igeren bir 6n isleme adimi1 uygulanmig ardindan da goriintiiler medyan filtre ve histogram esitleme
kullanilarak gelistirilmistir. Sonrasinda iskemik inmeyi saptamak i¢in havza segmentasyonu ve Isaretgi
Kontrollii havza yontemleri uygulanmistir. Yapilan deneyler BT goriintiisiiniin giiriiltiisiinden kaynaklanan
asir1 segmentasyon nedeniyle, Isaretci kontrollii havza ydnteminin havza segmentasyon yonteminden daha iyi
oldugunu gostermistir. Yapilan calismada asir1 segmentasyon problemi ¢oziilmiistiir.

Subudhi vd. (2020) iskemik inme i¢eren beyin MR goriintiilerini kullanarak parsiyel anteriyor sirkiilasyon
sendromu, lakiiner sendrom ve total anteriyor sirkiilasyon infarkt: olmak iizere {i¢ smifa ayrrmislardir. Once
goriintiilerdeki inme igeren kisimlar beklenti maksimizasyon algoritmasi kullanilarak segmente edilmis ve
Fraksiyonel Diizen Darwinci Parcacik Siirii Optimizasyonu ile iyilestirme saglanmistir. Farkli morfolojik ve
istatistiksel 6zellikler ¢ikarilarak 6znitelik kiimesi olusturulmus, Destek Vektor Makinalar1 (SVM) ve Rasgele
Orman (RF) yontemleri ile siniflama yapilmis ve RF ile %93.4 basarim elde edilmistir.

Gautam ve Raman (2021) beyin BT goriintiilerini kullanarak once iskemik inme ve hemorajik inme olarak
ikili siniflama sonra da normal, iskemik ve hemorajik olarak ¢oklu siniflama yapmiglardir. BT goriintiilerinin
kalitesini artirmak amaciyla Dortlii Agag tabanli goriintii flizyonu 6n isleme asamasini gerceklestirmislerdir.
13 katmanli CNN modeli olusturup bu modeli dnisleme yapilmis goriintiiler iizerinde egitip test etmislerdir.
Deneyler sonucunda ikili siniflandirmada %98.77 ve ii¢lii siniflandirmada % 93.33 basarima ulagmislardir.

Yal¢in ve Vural (2022) beyinde inmenin tespit edilmesi, inme tipinin belirlenmesi ve inme bdolgelerinin
segmentasyonu i¢in, gelistirilmis bir U-Net modeli 6nermislerdir ve modeli D-UNet (developed U-Net) olarak
isimlendirmiglerdir. Yapilan ¢aligmada once beyinde inme olup olmadigi tespit edilmis, inme olmasi
durumunda ise inmenin hemorajik mi yoksa iskemik mi oldugu belirlenmis ve sonrasinda ise inme bolgesinin
segmentasyonu gerceklestirilmistir. Veri seti olarak Tiirkiye Saglik Bakanlig: tarafindan paylasilan ve 6650
BT goriintiisiinden olusan bir veri seti kullanilmiglardir. Veri ¢ogaltma ile goriintii sayisi artirilan ¢alismada
onerilen model ile inmenin varliginin tespitinde ve inme tipinin siniflandirilmasinda sirasiyla %98.9, %98.5
basarim ve inme bolgesinin segmente edilmesinde %95.2 IoU degeri elde etmislerdir.

Alhatemi ve Savas (2022) beyin MR goriintiilerini kullanarak inme var ve inme yok seklinde ikili siniflama
yapmuslardir. Yapilan calismada klasik derin transfer 6grenme modellerinden DenseNetl121, ResNet50,
Xception, VGG16, MobileNet ve EfficientNetB2’yi énermislerdir. Kullandiklar1t MR veri seti tizerinde veri
¢ogaltma ve Onisleme yapmislardir ve en iyi siiflandirma basarimini EfficientNetB2 ile elde etmislerdir.

Aboudi vd. (2022) beyindeki iskemik inme lezyonlarin1 segmente etmek amaciyla U-Net mimarisini
kullanmiglardir. U-Net tabanli kodlayici-kod ¢oziicii mimarisini artik birim ile birlestiren bir yaklagim
onermislerdir. MR goriintiilerinden olusan ISLES 2015 veri setini veri ¢ogaltma yaparak kullanmigslar ve
onerdikleri bu yaklasimla ortalama %55.77 dice degerine ve %99.96 dogruluk degerine ulagmislardir.
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Alquhayz vd. (2022) beyindeki iskemik inme lezyonlarinin segmentasyonu igin ¢ok seviyeli siniflama agi
(MCN) ve modifiye edilmis rezidiiel U-Net modelini kullanmiglardir. MCN, kademeli {i¢ ayr1 agdan
olusmaktadir. Birinci agda tiim dilim seviyesi sinif dengesizligini azaltmak amaciyla inme lezyonlart MRI
goriintiilerinden ¢ikarilir ve yamalar olusturulur. ikinci ag olusturulan yamalari smiflandirir. Ugiincii ag olan
U-Net ikinci agdaki yamalardan inme lezyonlarini ayirir. Olusturulan ag ATLAS veri seti iizerinde egitilip test
edilmistir ve deneyler sonucunda ortalama 0.754 dice skoru elde etmislerdir.

Karatas vd. (2022) ¢alismalarinda Kog vd. (2022) tarafindan olusturulan normal, iskemik ve hemorajik olarak
etiketlenmis BT goriintiileri igeren veri setini kullanmislardir. iki asamali olarak yaptiklar1 ¢calismanin birinci
asamasinda goriintiileri inme yok veya inme var olarak siniflandirmislardir. Tkinci asamada ise yalmizca inme
iceren goriintiileri kullanarak iskemik ya da hemorajik olarak smiflama yapmislardir. Alti farkli transfer
o6grenme modeli kullandiklar1 ¢alismada en yiiksek basarimi birinci asama ve ikinci asama icin sirastyla
%99.72 dogruluk ile ResNet50 modelinden ve %99.51 dogruluk ile Inception-v3 modelinden elde etmislerdir.

Yang vd. (2023) galigmalarinda kontrastsiz BT goriintiilerinde otomatik iskemik inme lezyonu segmentasyonu
icin bir kodlayici-kod ¢6ziicii evrisimli sinir ag1 olan IS-Net'i 6nermislerdir. IS-Net yapis1 hiyerarsik omurga,
omurganin ¢ok asamali 6zelliklerini bir araya getirmek icin Piramit Ozellik Toplama (PFA) modiilii, yerel
olmayan paralel kod ¢oziicli, sinir isaretlerini tam olarak ¢ikarmak i¢in kenar kisitlama semasi ve
segmentasyon kismindan olusmaktadir. Onerilen IS-Net, 1004 vakadan (toplam 9020 gdriintii) olusan, manuel
olarak etiketlenmis kontrastsiz BT veri seti iizerinde degerlendirilmis ve 56.7+0.5 IoU(%) degerine
ulasilmistir.

Kaya ve Onal (2023) yaptiklari ¢alismada kontrastsiz BT gériintiileri kullanarak ilk olarak inme tipini iskemik
veya hemorajik olarak siiflandirmislardir. Ikinci olarak inme bélgesini segmente etmislerdir. Segmentasyon
icin derin 6grenme modellerinden U-Net’i kullanmislardir. Gergek veri seti iizerinde yaptiklar1 deneylerde
siniflandirma modeli i¢in % 95.06 dogruluk degeri elde etmislerdir. Segmentasyon sonucu deneylerden elde
ettikleri IoU katsayisi degerleri hemorajik ve iskemik inme i¢in sirastyla %92.01 ve %82.22'dir.

Beyin inme segmentasyonu ile ilgili en giincel ¢alismalardan biri Ugkun vd. (2023) tarafindan yapilmistir.
Uckun vd. (2023), Kog vd. (2022) tarafindan olusturulan veri setinde yalnizca iskemik olarak etiketlenmis
goriintiileri kullanmislardir. Iskemik inme segmentasyonunun yapildig1 calismada U-Net, U-Net VGG16, U-
Net VGG19, Attention U-Net ve ResU-Net modelleri egitilip test edilmistir. Yapilan deneyler sonucunda
%96.95 IoU degeri elde edilmistir.

3. Onerilen metodoloji
3. Proposed methodology

3.1 Goriintii pencereleme
3.1 Image windowing

Sir Godfrey Hounsfield tarafindan ortaya atilan Hounsfield birimi (HU), BT goriintiilerinin yorumlanmasinda
radyologlar tarafindan kullanilan radyo yogunlugunun goreceli nicel bir 6l¢ii birimidir. Buna gore her bir
dokunun farkl1 HU degeri bulunmaktadir, bu degerlere BT sayis1 da denilmektedir. HU degerlerinin bulundugu
Hounsfield skalasi da denilen cetvelde damitilmis su (standart sicaklik ve basingta) sifir noktasi olarak
tammlamustir. Sekil 1’de gortldigii gibi +1000 ile —1000 arasinda uzanan bu skalada hava -1000 HU olarak
tanimlanirken yogun kemikler ve metaller +1000 HU olarak tanimlanir. HU degeri koklea gibi yogun kemikler
icin 2000, ¢elik veya giimiis gibi metaller igin 3000'den fazla olabilir (DenOtter & Schubert, 2023). BT
goriintiilerinde pencereleme ayar1 HU ile yapilir.
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Sekil 1. Hounsfield skalas1 (Osborne vd., 2016)
Figure 1. Hounsfield scale (Osborne vd., 2016)

Gri seviye haritalama, kontrast germe, histogram modifikasyonu veya kontrast gelistirme olarak da bilinen
pencereleme, bir BT goriintiisiiniin gri tonlamali bileseninin HU degerleri araciligiyla manipiile edildigi
stirectir. BT goriintiisiinde mevcut olan 4096 gri renk tonunu insan goziiniin ayirt edebilmesi imkénsizdir, en
iyi ihtimalle 30-40 gri renk tonunu ayirt edebilir (Jung, 2021). ilgilenilen dokunun BT gériintiisiinde ayirt
edilebilmesi i¢in gri dlgegin degerlerinin dokunun goriintiilendigi degerlerin bulundugu alana dagitilmasi
gerekmektedir. Pencereleme olarak bilinen bu iglem ile insan goziiniin algilayamadig1 birgok yap1 goriiniir hale
gelmektedir, bu demek oluyor ki belirli yapilar1 vurgulamak igin yapilan pencereleme ile resmin goriiniimiinii
degistirecektir. Pencerelemede goriintiiniin parlakligi pencere seviyesi (WL=window level) araciligiyla
ayarlanirken, kontrast pencere genisligi (WW=window width) araciliiyla ayarlanir.

Pencere genisligi, bir goriintiiniin igerdigi BT sayilari araliginin 6lgiisiidiir. Soyle ki gri renk tonlarinin
yayilmasini istedigimiz BT say1 aralig1 olarak da ifade edilmektedir. Pencere seviyesi ise bu BT say1 araliginin
tam orta noktasini ifade etmektedir. Pencereleme ile ortaya cikarilmak istenen dokuya iliskin Hounsfield
degerleri gri renk tonlarinda goriiniirken bu aralik diginda kalan alanlar BT goriintiisiinde siyah ya da beyaz
goriintiilenecektir.

Ilgilenilen dokuya iliskin WW ve WL degerleri sunuldugunda, gri seviyelerin iist ve alt sinirlar1 Denklem 1 ve
2’deki gibi hesaplanabilir. BT goriintiisiinde iist gri seviye iizerindeki degerler beyaz ve alt gri seviye altindaki
degerler siyah olacaktir.

Ust gri seviye = WL + (M;—W) )
Alt gri seviye = WL — (=7) )

Ornegin, bir beyin W:80 L:40 pencere ayarlarinda gériintiilenebilmektedir. Beyin i¢in iist gri seviye 80, alt gri
seviye de 0 olarak hesaplanir. Bu nedenle 80’in iizerindeki tiim degerler beyaz, 0'in altindaki tim degerler ise
siyah olacaktir.

Barros vd. (2020) yaptiklari ¢alismada pencerelemenin énemi ortaya koymus ve pencereleme sayesinde kemik
bolgesini de segmente etmislerdir. Iskemik tip inme segmentasyonunu amagladiklar1 ¢calismalarinda gozlem
sirasinda pencere genisligi 30 HU ve pencere seviyesi 30 HU olarak belirlenmistir. Ayrica 160 HU {izeri kemik
olarak ele almip dislanmasi saglanmistir. Bu ayarlar sonucunda 0.78 dice skoru almay1 bagarmislardir. Bir
bagka calismada pencere seviyesi 30 HU, pencere genisligi 60 HU alindiktan sonra normalizasyon islemi
yapilmistir. Iki asamali derin 6grenme modelinin kullanildig: bu ¢alismada %42 duyarlik elde edilmistir
(Nishio vd., 2020). iskemik inme segmentasyonu icin yapilan bir diger ¢calismada iki farkli pencereleme ile
segmentasyon yapilmistir. Pencere genisligi 100 HU ve pencere seviyesi 35 HU ayarlanan goriintiiler ile
pencere genisligi 90 HU ve pencere seviyesi 40 HU olarak ayarlanan goriintiilerle ayr ayri ¢aligilmigtir (Lo
vd., 2021).

Yapilan caligmalar goz Oniine alindiginda pencere ayar yapay zekd egitimi i¢in Onemlidir. Beyin BT
iizerindeki inme bolgesinin daha iyi bir performansla segmente edilebilmesi i¢in yapay zeka egitiminde birden
fazla pencere ayar1 kullanilmis ve bu farkli pencere ayarlar ile elde edilen goriintiiler birlestirilerek derin
6grenme modelinin beyin dokusundaki degerleri daha iyi 6grenmesi saglanmistir. Bu ¢alismada kullandigimiz

1098



Polat ve Kartal 2023 / Cilt:13 « Sayi:4 « Sayfa 1094-1109

pencere araliklar1 daha once literatiirde inmenin tespit edilmesinde avantaj saglayan pencere araliklarinin
denenmesiyle elde edilmistir. Yapay zeka egitiminde birden fazla farkli pencere aralikli goriintiilerin
birlestirilmesiyle elde edilen goriintiiler kullanilmis, boylece inme bélgesinin 6n plana ¢ikarilmasi ve egitimde
basarinin artmasi saglanmustir.

Calismada 6n isleme olarak goriintiilere farkli pencereleme araklilari uygulanmis ve elde edilen farkli pencere
ayarlt goriintiiler birlestirilerek kullanilmigtir. Buna 6rnek olarak Sekil 2’de {i¢ kanalli gdriintii elde etmek
amactyla pencere ayar1 yapilmis ii¢ farkli goriintii ve bunlarin birlesimi gosterilmektedir. Sekil 2°de WW: 35
HU WL: 30 HU, WW: 40 HU WL: 40 HU ve WW:80 HU WL: 250 HU pencere ayarlartyla elde edilen
gorilntililer sirasiyla iskemik tip inme, kanama bolgesi ve yumusak doku bolgelerinin 6n plana ¢ikarilmasini
saglamaktadir. Farkli pencere ayarlariyla elde edilen bu ii¢ goriintliniin birlesimiyle 3 Kanalli Goriintii
olusturulmustur.

1. Kanal (35-30 HU)

2. Kanal (40-40 HU) 3. Kanal (80-250 HU)

3 Kanalll Gorunta

1. Kanal (35-30 HU)

2. Kanal (40-40 HU) 3. Kanal (80-250 HU) 3 Kanalli Goruntu

Sekil 2. Farkli pencere ayarl1 goriintiiler ve bunlarin birlesimini igeren BT goriintiisii
Figure 2. Images with different window settings and CT image containing their combination

BT iizerinde pencere ayar ile kemik bolgesi de bulunabilmektedir. Cizdirilen kemik bolgesinin konturlari
almarak asil goriintiiden silinmesi saglanir, bu durum Sekil 3°te gosterilmektedir.

Sekil 3. Kemik konturlarinin silindigi BTgoriintiisii
Figure 3. CT image with erasing bone contours

Farkli pencere ayarlarinin birlestirilmesi ve kemik bolgesinin ¢ikarilmasiyla olusturulan bir diger goriintii de
Sekil 4’te goriilmektedir. Gorlintiiden de anlasilacagi iizere inme bdlgesi 6n plana ¢ikmistir. Sekil 4°te goriilen
On igleme ayari nihai 6n isleme metodu olarak tercih edilmistir. Burada beyin dokusunun goriintiilemesinde
tercih edilen WW: 40 HU WL: 80 HU pencere ayari, iskemi ve kanama bdlgelerinin daha net secildigi WW:35
HU WL: 30 HU ve WW: 40 HU WL: 40 HU pencere ayarlar1 kullanilarak {i¢ kanall1 goriintii olusturulmustur.
Ayrica kemik bolgesinin dislanmasi i¢in kemik bdlgesini dokudan ayiran pencere ayarlar ile ikili maske
olusturularak matris ¢arpimi ile bdlgenin silinmesi saglanmustir.
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Sekil 4. Farkli pencere ayarli, kemik dokusu icermeyen ve inme bolgesinin
on plana ¢iktig1 BT goriintiisii

Figure 4. CT image with different window settings, bone tissue-free and
stroke area prominent

3.2 Temel U-Net
3.2 Basic U-Net

Segmentasyon (boliitleme) bir goriintiiyii farkli 6zelliklerin tutuldugu anlamli bolgelere ayirma iglemidir. U-
Net derin 6grenme modeli Almanya’daki Freiburg Universitesi Bilgisayar Bilimleri Béliimiinde, biyomedikal
goriintii segmentasyonu igin gelistirilen bir konvoliisyonel sinir agidir (Ronneberger vd., 2015). U-Net agina
iliskin mimari Sekil 5’te gdsterilmektedir.

64 64
input
i output
image .
t?le "1™ ’ ' ' segmentation
2l 9 2 & map

= conv 3x3, RelLU
copy and crop

¥ max pool 2x2
4 up-conv 2x2
= conv 1x1

Sekil 5. U-Net ag yapis1 (Ronneberger vd., 2015)
Figure 5. U-Net network structure (Ronneberger vd., 2015)

U-Net mimarisi, genel olarak bir kodlayici ag ve bir kod ¢oziicii ag olmak iizere iki temel boliimden
olugmaktadir. Kodlayic1 bolime kiiciilme yolu, kod ¢oziicli boliime genisleme yolu da denilmektedir.
Kodlayici kisimda standart konvoliisyon islemleri gergeklestirilirken kod ¢oziicli kisimda bunun aksine ters
konvoliisyon islemleri gerceklestirilmektedir. Kod ¢oziicii kisim 4 tane standart konvoliisyon blogundan
olusmaktadir. Her bir blokta 2 adet 3x3 filtre boyutlu konvoliisyon katman1 + ReLU aktivasyon fonksiyonu
ve boyut azaltma amaciyla 2x2 havuzlama katmani bulunmaktadir. Mimarinin kodlayic1 kisminda 6zellik
haritalariin sayist havuzlama isleminden sonar ikiye katlanmaktadir. Kodlayict kisminda amag goriintiiniin
uygun bir sekilde segmente edilebilmesi i¢in gerekli olan goriintii igerigi bilgisini tutmaktir. Bu bilgi
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sonrasinda kisayol baglantilar ile kod ¢dziicii kisma aktarilmaktadir. Kod ¢oziicii kisim da kodlayici kisim
gibi 4 bloktan olusur ve bu bloklarda sirasiyla ters konvoliisyon katmani + kodlayici kisimda elde edilen 6zellik
haritalar ile birlestirme + adet 3x3 filtre boyutlu konvoliisyon katman ve ReLU aktivasyon fonksiyonunu
icermektedir. Son kisimda segmente edilmis goriintiiyii elde etmek i¢in 1x1 filtre boyutlu konvoliisyon islemi
uygulanir. Kodlayici-kod ¢6ziicii mimari U harfine benzedigi i¢in U-Net olarak isimlendirilmistir. Agin
egitilmesi i¢in ¢ok fazla veriye ihtiyag duyulmamasi U-Net mimarisinin sahip oldugu iistiinliiklerden biridir.

3.3 Omurga modeli: Res2Net
3.3 Backbone model: Res2Net

U-Net'in basarisi, biiyiik dl¢lide kullanilan omurga modeline baglidir. Omurga modeli, U-Net'in kodlayici
boliimiini olusturur ve giris goriintiisiniin 6zelliklerini 6grenmekten sorumludur. Omurga modeli olarak
genellikle dnceden egitilmis bir derin 6grenme modeli kullanilir. Bu, modelin daha hizli ve daha etkili bir
sekilde egitilmesini saglar, ¢iinkii model, 6nceden egitilmis agirliklarla baglar ve bu agirliklar genellikle genel
goriintii 6zelliklerini 6grenmek igin yeterlidir. Onceden egitilmis modeller arasinda VGG, ResNet, DenseNet
ve EfficientNet gibi popiiler secenekler bulunmaktadir. Bu ¢alismada omurga model olarak daha giincel bir
mimari olan Res2Net (Gao vd., 2019) modeli tercih edilmistir.

Gao vd. (2019) tarafindan oOnerilen Res2Net modiilii basit ama verimli bir 6lcekli isleme yaklagimi
icermektedir. Sekil 6’da sol tarafta modern omurga CNN mimarilerinin 6rn. ResNet (He vd., 2016) darbogaz
yapisi goriilmektedir. Sekil 6’da sag tarafta ise darbogaz blogunda 3x3’liik filtre gruplar1 kullanarak 6zellikleri
cikarmak yerine benzer hesap yiikiine sahip daha giiclii ve ¢cok 6lgekli 6zellik ¢ikarma yetenegine sahip olan
Res2Net modiilii goriilmektedir. Mimaride hiyerarsik rezidiiel tarzda farkli filtre gruplart baglanirken, 3x3
filtre gruplar1 daha kiiciik filtre gruplan ile degistirilmektedir. Mimari tek bir rezidiiel blokta rezidiiel tarzda
baglantilar icerdiginden dolay1 Gao vd. tarafindan Res2Net olarak isimlendirilmistir (Gao vd., 2019). CIFAR-
100 ve ImageNet veri setleri lizerinde goriintii siniflamada son teknoloji mimarilerden daha iyi performans
gosteren Res2Net modiilii son teknoloji modellere kolaylikla entegre edilebilmektedir.
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Sekil 6. Darbogaz blogu ve dlgek boyutu s = 4 olan Res2Net modiiliiniin
karsilastirilmas (Gao vd., 2019)

Figure 6. Comparison of the bottleneck block and Res2Net module with scale
size s =4 (Gao vd., 2019)

Sekil 6 Res2Net blogu ile darbogaz blogu arasindaki farki gostermektedir. Res2Net modiiliinde 1x1
konvoliisyondan sonra &zellik haritalari, dlgek boyutu da denilen s adet x; ile gosterilen 6zellik haritasi
altkimesine ayrilmistir. Burada i € {1, 2, ..., S} olmaktadir. Her x; 6zellik alt kiimesi giris 6zellik haritasiyla
karsilastirildiginda ayn1 uzamsal boyuta ancak 1/s kanal sayisina sahiptir. x; digindaki her x;, Ki() ile gosterilen
3 x 3 konvoliisyona sahiptir. Kj() konvoliisyon igleminin ¢ikis yi ile gosterilmektedir. x; 6zellik alt kiimesi Ki.
1() konvoliisyonunun ¢ikisi ile toplanir ve Kj() konvolisyon islemine giris olarak verilir. S artarken
parametreleri azaltmak amaciyla x; i¢in 3 x 3 konvolisyon islemi ihmal edilir. Bu durumda yi’nin
olusturulmasi1 Denklem 3 ile ifade edilmektedir. Daha detayl bilgi i¢in referans (Gao vd., 2019) incelenebilir.
Caligmada inme segmentasyonu i¢in kullanilan Res2Net omurgali U-Net modeline iliskin akis diyagrami Sekil
7’de gosterilmektedir.
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On igleme: Farkli pencere ayarli gériintii olugturma

Girig géruntusi WL :35HU WL :40 HU WL : 80 HU 3 kanalli gorintu
WW : 30 HU WW :40 HU WW : 250 HU

512x512x1

v

Res2Net omurgall U-Net

Cikis maskesi

Sekil 7. BT goriintiilerinde inme segmentasyonuna iligkin blok diyagram
Figure 7. Block diagram of stroke segmentation on CT images

4. Deneysel analiz ve sonugclar
4. Experimental analysis and results

4.1. Beyin BT Veri Seti
4.1 Brain CT Dataset

Bu calismada Tiirkiye Cumhuriyeti Saglik Bakanligina ait Ko¢ vd. (2022) tarafindan derlenen ve BT
gorintiilerinden olusan gergek bir veri seti kullanilmigtir. Veri setinin ticari olmayan amaglarla kullanimina
izin verilmektedir ve kullanilmasinda herhangi bir engel bulunmamaktadir. Veri seti 4427 inme igermeyen ve
2223 inme igeren BT goriintiisiinden olusmaktadir. Inme igeren goriintiilerin de 1130 tanesi iskemik tip ve
1093 tanesi hemorajik tip inme icermektedir. Bu ¢alismada inme bdlgelerinin segmentasyon problemi ele
alindigi icin yalnizca inme igeren BT goriintiileri ile ¢alisilmistir. 2019 ve 2020 yillarinda kaydedilen veriler
Tiirkiye Cumhuriyeti Saglik Bakanlig1 e-Nabiz ve Teleradyoloji Sistemlerinden ¢esitli kodlama ve filtreleme
uygulanarak gorsellestirilmis ve veri seti olusturulmustur. Goriintiiler 7 radyoloji uzmani tarafindan 6 haftalik
bir siire i¢inde inme yok, iskemik inme ve hemorajik inme olarak etiketlenmis, inme igeren goriintiilerdeki
inme bolgeleri isaretlenmis ve kontrol edilmistir. Saglik Bakanlig1 Saglik Bilgi Sistemleri Genel Miidiirliigu
tarafindan paylasilan veriler 512x512 piksel boyutunda DICOM ve PNG formatinda olup orijinal goriintii,
maske goriintii ve maske goriintiiniin orijinal goriintii {izerine bindirilmis hali olarak paylasilmaktadir.
Caligmada veri setine iligkin DICOM goriintiileri 512x512 piksel formatinda kullanilmistir. Veri setine ait
iskemi tipi ve hemorajik tip inme igeren goriintiiler Sekil 8’de gosterilmektedir. Sekildeki renkli kisimlar inme
bolgesini gostermektedir.
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Orijinal Maske Ortiisme

Iskemik
tip inme

Hemorajik
tip inme

Sekil 8. iskemik ve hemorajik tip inme igeren orijinal BT goriintiileri, bu
goriintiilere iliskin maske goriintiiler ve orijinal ile maskelerin ortlisme goriintiileri
Figure 8. Original CT images containing ischemic and hemorrhagic stroke, mask
images of these images, and overlap images of the original and masks

4.2 Performans degerlendirme
4.2 Performance evaluation

Bu ¢aligmada inme bdlgelerinin segmentasyon performansinin hesaplanmasi i¢in Jaccard indeksi de denilen
IoU (Intersection over Union) metrigi kullanilmistir. Bu metrigin hesaplanabilmesi igin Oncelikle referans
goriintiilerin olusturulmasi gerekmektedir. Temel gercek de denilen referans goriintii ya da referans maske
uzmanlar tarafindan BT goriintiiler {izerinde isaretlenmis inme boélgelerini gostermektedir. Matematiksel
ifadesi Denklem 4’teki gibi gosterilen piksel tabanli metrik olan IoU, temel gercek ile segmentasyon sonucu
tahmin edilen bolgenin Ortiisme alaninin, temel gercekle segmentasyon sonucu tahmin edilen bolgenin
birlesme alanina oranini gostermektedir. loU piksel tabanli bir metrik oldugu i¢in ortiisme alani ve birlesme
alami piksel cinsinden ifade edilmektedir. IoU degeri 0-1 arasinda degisim gdsterir. 0 ortiisme olmadigin ve 1
tahmin edilen ile temel gergegin tam olarak Ortiistiiglinii, sonug olarak segmentasyon isleminin miikemmel
oldugunu gostermektedir. IoU degerinin hesaplanmasina iligkin goérsellestirme Sekil 9’da goriilmektedir.
Segmentasyon problemlerinde karsilasilan diger bir metrik de mloU’dur. Bu metrik ise ¢ok smifli
segmentasyon problemlerindeki ortalama IoU degerini belirtmektedir.

Dogru Pozitif (TP)

IoU =
Dogru Pozitif (TP)+Yanlis Negatif (FN)+Yanlis Pozitif (FP)

(4)

Kesisim alam

loU = p -
Birlesim alam

Sekil 9. IoU metriginin hesaplanmasina iligkin gorsel
Figure 9. Visual of calculating the loU metric
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Burada BT goriintiilerindeki inme igeren piksellerin ait oldugu sinif P (pozitif) sinifi, inme icermeyen arka
plandaki piksellerin ait oldugu siif da N (negatif) sinifi olsun. Bu durumda Denklem 4’te ve Sekil 8’de
belirtilen

= TP, gergekte P sinifindan olup modelin de P olarak siniflandirdig piksel sayisini,

= TN, gercekte N smifindan olup modelin de N olarak siniflandirdig1 piksel sayisini
= FN, ger¢ekte P sinifindan olup modelin N olarak siniflandirdig: piksel sayisini

= FP, gercekte N sinifindan olup modelin P olarak siniflandirdig: piksel sayisini gostermektedir.

4.3 Inme segmentasyon sonuclart
4.3 Stroke segmentation results

Beyin BT goriintiilerinde iskemik ve hemorajik tip inme bolgelerinin segmente edildigi ¢alismada Saglik
Bakanlig1 Acik Veri Portalinda paylasilan gercek goriintiiler kullanilmistir. Kullanilan veriseti 1130 iskemik
tip ve 1093 hemorajik tip inme bulgusu iceren BT goriintiilerinden olusmaktadir. Inme bolgesi
segmentasyonunda nihai sonuglara ulagmadan oOnce, test edilecek modelin farkli hiper parametreler
kullanilarak ve BT goriintiilerine de farkli 6n islemler uygulanarak egitildigi bir dizi deney yapilmistir. Her
deneyde, modelin performansini degerlendirmek i¢in IoU metrigi kullanilmigtir. Deneylerde kullanilan
kombinasyonlar Tablo 1’de gosterilmistir. Model olarak temel U-Net modeli Res2Net omurgasi ile kullanilmig
ve BT goriintiileri ile model egitilip test edilmistir. Veriseti %90 ve %10 olmak {izere iki pargaya ayrilmis,
%90’lik kismu ile model egitilirken, kalan kisim ile de model test edilmistir. Kodlamalar python programlama
dili kullamilarak yapilmistir. Onerilen modelin egitiminde ve testinde en iyi sonuglara paket boyutu 16,
optimizasyon algoritmasi Adam ve 6grenme orani 0.0001 oldugu sartlarda ulasilmustir.

Tablo 1. Beyin inme segmentasyonunda kullanilan modellerin performanslarinin karsilagtiriimasi
Table 1. Comparison of the performances of the models used in brain stroke segmentation

Model forﬁzf;gnu Veri Ortalama 16,0 10Ul lou-2
Temel U-Net Categorical C. ham veri 0.67 0.97 0.32 0.72
Temel U-Net Categorical C.  wset (beyin) 0.73 0.98 0.43 0.80
Temel U-Net Dice wset (beyin) 0.76 0.98 0.45 0.83
U-Net + Res2Net Dice wset (beyin) 0.82 0.98 0.67 0.84
U-Net + Res2Net Dice wset3C 0.87 099 080 0.88
U-Net + Res2Net Dice Wssct%;;n ‘;e” 0.92 099 084 094

Deneyler yapilirken oOncelikle Temel U-Net modeli kullanilmis, kayip fonksiyonu olarak Categorical
Crossentropy tercih edilmis ve model hem ham goriintiilerle hem de beyin pencere ayarl goriintiilerle (wset)
test edilmistir. Tablo 1’in 1. ve 2. satirindan goriilecegi iizere beyin pencere ayarli goriintiilerin kullanilmasiyla
daha iyi bir sonug elde edilmistir. Tabloda IoU-0 goriintiideki inme diginda kalan arka planin, IoU-1 iskemik
tip inme bolgesinin ve IoU-2 hemorajik tip inme bdlgesinin segmentasyon bagarimini ifade etmektedir. Mean
IoU ise ortalama segmentasyon basarimini gostermektedir.

Sonraki deneyde Temel U-Net modeli Dice kayip fonksiyonu ile kullanilmig ve beyin pencere ayarli
goriintiilerle test edilmistir. Tablo 1’in 2. ve 3. satirindan goériilecegi {izere Dice kayip fonksiyonu Categorical
Crossentropy kayip fonksiyonundan daha iyi sonuglar vermistir, bunun iizerine sonraki deneylere Dice kayip
fonksiyonu ile devam edilmistir.

Segmentasyon basarimini artirmak amaciyla U-Net modeli Res2Net omurgasiyla egitilip test edilmistir ve
Tablo 1’in 3. ve 4. satirina bakildiginda bagarimin arttig1 goriilmiistiir. Sonrasinda 3.1 Goriintii Pencereleme
kisminda anlatilan 6n isleme yontemi ile olusturulan goriintiiler birlestirilmis ve BT goriintiilerinin {i¢ kanall1
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gorlntileri (wset3C) olusturularak kullanilmistir. Yapilan deneylerde basarimin daha da arttigi
gozlemlenmistir.

Son olarak ii¢ kanall1 goriintii olusturma 6n isleme metoduna ek olarak veri cogaltma da uygulanarak deneylere
dahil edilmistir. Veri ¢ogaltma amaciyla goriintiilere rotasyon, iki eksende yansitma, Gaussian blur, kaydirma
ve kirpma gibi cesitli islemler uygulanarak egitim veri setinin dort katina ¢ikmasi saglanmistir. Buna iliskin
deney sonucu da Tablo 1’in son satirinda goriilmektedir. En iyi segmentasyon bagariminin bu kosullarda elde
edilmistir. En iyi segmentasyon performansi elde edilen modele iliskin IoU ve kayip grafigi Sekil 10°da
gosterilmektedir.

Egitim ve Test loU Egrisi Egitim ve Test Kayip Egrisi
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Sekil 10. Res2Net omurgali U-Net segmentasyon modeline iliskin egitim ve test kiimelerinin IoU ve
kayip egrileri

Figure 10. loU and loss curves of training and test sets for U-Net segmentation model with Res2Net
backbone

Sekil 10°daki grafiklere bakildiginda IoU degerinin epok siiresince arttigi ve 6grenmenin diizgiin bir sekilde
gergeklestigi  goriilmektedir. Kayip grafiginde ise egitim ve test kiimesi icin kayip beklendigi gibi
azalmaktadir. Ayrica Sekil 11°de iskemik tip ve hemorajik tip inme siniflarina ait segmentasyon sonucu tahmin
edilen maske ile gergek maskenin kargilagtirilmasi goriilmektedir.

a)
& ..
b)

Sekil 11. BT goriintiisiinde inme bolgesini gosteren gergek maske ve
segmentasyon sonucu tahmin edilen maske a) Iskemik tip b) Hemorajik tip
Figure 11. Actual mask showing the stroke area on the CT image and the mask
estimated from the segmentation a) Ischemic type b) Hemorrhagic type

Model egitimi ve testi sirasinda AMD Ryzen 9 5900HX islemcisine sahip NVIDIA GeForce RTX 3080 Mobil
GPU kullanilmistir. Sonuglar, derin 6grenme modelinin beyin BT goriintiilerindeki iskemik ve hemorajik inme
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bolgelerini etkili bir sekilde segmente edebildigini, ayrica goriintii pencereleme 06n islemesi ile de
segmentasyon performansmin artirildigini gostermistir. Elde edilen segmentasyon sonuglari literatiirle
karsilastirilabilecek seviyededir.

5. Tartisma ve Sonuclar
5. Discussions and Conclusions

Inmenin erken tespiti ve inme bolgesinin dogru bir sekilde segmente edilmesi hayati 6nem tasimaktadir. Bu
calismada iskemik tip ve hemorajik tip inme igeren beyin BT goriintiilerinde inme bolgesinin segmentasyonu
gercgeklestirilmistir. Yapilan deneylerde Res2Net omurgali U-Net modelinin (0.82) Temel U-Net modelinden
(0.76) daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Ayrica 6nerilen modelde farkli pencere ayarlart ile ti¢ kanalll
olusturulan goriintiilerin kullamlmasiyla da segmentasyon basarimi artmistir (0.87). Ug kanalli goriintiilere
veri ¢ogaltma uygulanarak test edildiginde ise daha iyi bir bagsarima ulasilmistir (0.92). Sonuglar, derin
O0grenme tabanli bu yaklagimin, beyin BT goriintiilerinde inme bolgesini otomatik olarak yiiksek basarimla
segmente edebilecegini gostermektedir. Inme segmentasyonu icin onerilen model, genis ve cesitli bir veri
setinde basaril1 bir sekilde egitilmis ve test edilmistir. Model, hem iskemik hem de hemorajik inmeleri etkili
bir sekilde belirlemistir.

Bu calismada kullanilan veri seti literatiirde farkli arastirmacilar tarafindan da kullanilmistir (Karatas vd.,
2022; Yalgm & Vural, 2022; Ugkun vd., 2023). Karatas vd. (2022) BT gériintiilerini inme var veya inme yok
ve hemorajik veya iskemik olarak siniflandirma tizerine galismiglardir. Yalgin ve Vural (2022) veri seti
iizerinde hem smiflama hem de segmentasyon yapmislardir ve inme segmentasyonundan %95.2 IoU degeri
elde etmislerdir. Bu deger Onerilen ¢aligmada elde edilen degerden daha yiiksektir. Yal¢in ve Vural
caligmalarinda on isleme, standartlastirma, normalizasyon ve veri cogaltma tekniklerini uygulayarak
basarimlarini artirmislardir. On isleme olarak giris goriintiisiiniin iki kopyast iizerinde kontrast ayar1 ve goriintii
filtreleme yaparak iki farkli goriintii elde etmis ve bu goriintiileri birlestirerek kullanmislardir. Hemorajik ve
iskemik sinifindaki verileri yatay cevirme ve %20 dondiirme tekniklerini kullanarak iki katina ¢ikarmiglardir.
Yapilan tim bu islemler goriintiilerden daha anlamli 6zellikler ¢ikarilmasini saglayarak bagarimi artirmistir.
Uckun vd. (2023) iskemik inme bolgesinin segmentasyonunda %96.95 IoU degeri elde etmistir. Bu deger
Onerilen c¢alismada iskemik inme sementasyonu i¢in elde edilen %84 IoU degerinden yiiksektir. Uckun vd.
(2023) inme bolgelerinin segmentasyonunda yiiksek basarim elde etmek amaciyla goriintii izerinde hem 6n
isleme hem de veri ¢ogaltma teknikleri uygulamislardir. On isleme olarak parlaklik degistirme, Gaussian ve
bulaniklik filtreleri uygulama, tuz&karabiber ve Gauss giiriiltiisii ekleme gibi yaklagimlar kullanmislardir.
Ayrica segmentasyon basarimini yiikseltmek amaciyla kullandiklari mimarinin son katmanindan sonra
genisletme evrisim katmani eklemislerdir. Iskemik BT goriintii sayisin1 1130°dan 5628’e yiikselterek
kullanmislar, ancak veri ¢ogaltmay1 hangi kiime (egitim-test) {izerinde yaptiklarini belirtmemislerdir. Veri
cogaltma tekkniklerinin yalnizca egitim kiimesi iizerinde uygulanmasi modelin segmentasyon dogrulugunun
giivenilirligini gostermektedir.

Kaya ve Onal (2023) gercek CT goriintiilerinden olusan farkl1 bir veri seti {izerinde yaptiklar1 segmentasyon
caligmasinda isekmik ve hemorajik inme igin sirastyla %82.22 ve %92.01 IoU degeri elde etmislerdir. Onerilen
caligmada ise elde edilen IoU degerleri iskemik ve hemorajik inme igin sirasiyla %84 ve %94 olarak elde
edilmis ve daha iyi bir segmentasyon basarimina ulasilmistir.

Sonug olarak, Res2Net omurgali temel U-Net derin 6grenme modeli, beyin BT goriintiilerinden otomatik inme
segmentasyonu i¢in etkili yontemdir. Ayrica goriintiilere uygulanan pencereleme yonteminin istenilen dokular1
On plana ¢ikarmasindan dolayi, farkli pencere ayarli goriintiilerin birlestirilmesiyle olusan ii¢ kanalli goriintiiler
model bagarimini artirmistir. Basarimin daha da artirilmasi igin pencereleme islemi yapildiktan sonra olusan
ii¢ kanall1 goriintitye Ugkun vd. (2023) ve Yalgin ve Vural (2022) tarafindan kullanilan 6n isleme teknikleri
uygulanabilir. Bu c¢alismanin sonuglari, otomatik inme segmentasyonunun tibbi goriintii analizi alaninda
onemli bir uygulama oldugunu dogrulamaktadir. Bu tiir bir sistem, radyologlarin inme vakalarini daha hizli ve
daha etkin bir sekilde belirlemesine yardimci olabilir. Boylece, hastalarin hizli ve dogru bir sekilde tedaviye
yonlendirilmesi saglanabilir.
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