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TOMOGRAFIDE TEMEL BEYIN TANILARININ OTOMATIK TESPITI

OZET

Bilgisayarli tomografi (BT) saglik kuruluslarinin gériintiileme boéliimlerinde manyetik
rezonans (MR) ile beraber en sik kullanilan kesitsel tan1 {initesidir. Tomografi ve MR
cihazlarmin sliphe edilen hastalik tlirline gore tant koymada birbirlerine gore
istiinliikleri mevcuttur. Bu nedenle hekimler tanilama i¢in cihaz seg¢imlerini 6n
bulgulara gore yapmaktadir. Tomografi cihazinin 6zellikle kanama durumlarinda ve
kemik kiriklarinda tstiinliigli mevcuttur. Buna bagh olarak acil servis hizmetlerde
tomografi {linitesi MR {iinitesine gore daha yogun kullanilmaktadir. Tani siireci;
hastanin ilgili iiniteye yonlendirilmesi ile baslar, Sonrasinda ilgili tinitede radyoloji
teknikerleri tarafindan ¢ekim gerceklestirilir. En sonunda olusan goriintiiler radyoloji
uzmani tarafindan yorumlanir ve yorumlarin diktasyonu saglanir. Diktasyon sonucu
olusan rapor, tanilama siirecinin neticesidir. Her bir hasta i¢in gecerli olan bu tanilama
stirecinin hiz1 ve dogrulugu hayati 6nem arz etmektedir.

Bu tezde, bilgisayarli tomografi cihazinda elde edilen beyin goriintiilerinin otomatik
olarak islenmesi ve acil serviste en sik goriilen temel tanilar olan kanama ve enfarkt
tanilarinin otomatik olarak tespitini saglayacak bir yazilim olusturulmasi iizerinde
calisilmistir. Calismada, mevcut goriintli isleme ve makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilarak tomografi gériintiilerinden tan1 yapilabilmesi incelenmistir.

Temel olarak, ilk asamada tomografi goriintiilerinin, sayisal goriintii isleme teknikleri
ile dncelikle iyilestirilmesi ele alinmustir. lyilestiren goriintiilerden daha sonra yine
farkli goriintii igleme yontemleri ile tani yapilabilmesi amact ile 6znitelik ¢ikarma
yontemleri incelenmistir ve otomatik tani yapilabilmesine en uygun Oznitelik
parametrelerinin seg¢ilmesi gerceklestirilmistir. Son asamada ise elde edilen
Oznitelikler ile siniflandirma islemi uygulanarak bilgisayarin otomatik olarak karar
vermesi saglanmistir. Bu noktada, literatiirde en sik kullanilan destek vektor
makinelerinden (SVM) yararlanilmustir.

Deneyler sirasinda tamamen normal beyin bilgisayarli tomografi gériintiilerinin yani
sira kanama ve enfarkt tanilarma sahip gercek goriintiiler veritabani olarak
kullanilmigtir. Oznitelik belirleme igin yerel ikili 6riintii (LBP) ydntemi tercih
edilmistir. Goriintli islemede kullanilacak dontistimler ve Oznitelikler i¢in optimal
parametreler belirlenmistir. Tiim test ve islemler MATLAB programi vasitasiyla
yapilmustir. Testler kapsaminda goriintii iyilestirme yontemlerinin uygulanmadigi ve
her birinin tekil ve farkli kombinasyonlarinin uygulandigi tiim durumlar ele alinmistir.
Gergeklestirilen testlerde kanama vakalari i¢in en yiiksek %67 dogru tespit oranina,
enfarkt vakalari igin ise en yiiksek %81 dogru tespit oranina erisilmistir.

Anahtar kelimeler: otomatik beyin kanama tespiti, otomatik beyin enfarkt tespiti,
bilgisayarli tomografi otomatik tan1 koyma, 1bp 6znitelikleri.

Xii



AUTOMATIC DIAGNOSIS OF FUNDENTAL BRAIN DISEASES IN
COMPUTED TOMOGRAPHY

SUMMARY

Computed tomography (CT) is the most commonly used sequential diagnostic unit
with magnetic resonance imaging (MR) in imaging sections of healthcare facilities.
Tomography and MR devices have superiority in diagnosing each other according to
the suspected disease type. For this reason, clinicians make device selection for
diagnosis according to preliminary findings. The tomography device is particularly
advantageous in cases of bleeding and bone fractures. Therefore, in emergency
services, the tomography unit is used more intensely than the MR unit. The diagnostic
process begins with the patient being directed to the relevant unit. Subsequently, the
radiology technicians do the scan in the relevant unit. Finally, the images are
interpreted by the radiologist and the dictation of the interpretation is provided. The
result of the dictation is the result of the diagnostic process. For each patient, the
process is thus completed from the beginning to the end. The speed and accuracy of
the diagnostic process is vital for patients.

In this thesis, automatic processing of brain images obtained from a computed
tomography device and creation of a software that will automatically detect the most
common basic diagnoses, hemorrhage and infarct, are studied. In the study, the ability
to make an automatic diagnosis from tomography images using existing image
processing and machine learning algorithms has been investigated.

Basically, first of all, the improvement of the tomography images with digital image
processing techniques is discussed. Then, the methods of extracting features with the
aim of diagnosing with different image processing methods have been examined from
the improving images and the most suitable parameters have been selected for
automatic diagnosis. At the last stage, classification is performed with the obtained
attributes and the computer is automatically decided. At this point, the support vector
machines (SVM) classifier, which is the most frequently used classification algorithm
in the literature, is used.

During the experiments, true brain computed tomography images as well as actual
images with hemorrhage and infarcts were used as a database. The local binary 6riintii
(LBP) method is preferred for feature extraction. Optimal parameters are specified for
the transformations and features to be used in image processing. All tests and
operations were done by the MATLAB program.

Histogram equalization, contrast adjustment, median filtering, average filtering,
gamma correction and power-law transform are used as image enhancement methods
in the tests. For gamma correction and power-law transform, the application results for
different gamma and n values were examined, optimal gamma and n values were
determined and these values were used in the tests.
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Optimal neighborhood method and parameter for LBP are determined by accuracy of
results with applying different methods and parameters for LBP. Tests are performed
by turns. For each turn, 25 images were selected randomly for training and the
remainder were divided into test. After 2000 turns, average of detection accuracy of
turns is taken as a result. The tests covered all cases in which image enhancement
methods were not applied and the singular and different combinations of each were
applied. In the tests performed, the highest detection rate was reached at 67% for
hemorrhage cases and at 81% for infarct cases.

Key Words: automatic brain hemorrhage detection, automatic brain infarct detection,
computed tomography automatic diagnosis, Ibp features.
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1. GIRIS

Saglik sorunlarmin teshisi ve konan taniya gore tedavisinin saglanmasi agisindan
goriintiilleme cihazlar1 gelisen teknolojiyle beraber yiiksek 6nem arz etmektedir.
Kullandig1 teknik, viicutta kullanilacagi bdlge ve arastirilan hastalik tiirlerine gore
cesitli goriintiileme cihazlart bulunmaktadir. Manyetik rezonans [1], bilgisayarl
tomografi [1], rontgen [1], mammografi [2], kemik dansitometre [3], ultrasonografi
[1] baslica goriintiileme cihazlaridir. Kesitsel goriintilemede manyetik rezonans ve
bilgisayarli tomografi kullanilmaktadir [4]. Bu cihazlarda hastaya ait ilgili bolge
taranmakta ve tarama neticesinde bolgenin kesitler bir baska deyisle dilimler halinde
goriintiileri olusmaktadir [5]. Bu kesitler ardisil olarak incelenerek radyoloji uzmanlari
tarafindan yorumlanmaktadir. Bu yorumlama neticesinde tan1 konmakta ve hasta,
tedavi silireci i¢in klinisyene yonlendirilmektedir. Goriildiigii tizere radyoloji
uzmaninin yorumu dogru tedavi icin kritiktir. Sekil 1.1°de tomografi tani siireci

gosterilmektedir.

Bilgisayarit Tomograb L Doktor is istasyonu
Beyin Gorlintiileri ’

Radyoloji Uzman

Radyoloji Teknikeri Doktoru

Sekil 1.1 : Tomografi tan1 siireci.

Yapay zeka konusundaki ¢alismalar giinlimiizde tiim hiziyla devam etmektedir. Yapay
zeka, hem siradan, hem de uzmanlik gerektiren islerin otomatiklestirilmesi ile ilgilidir.
Yapay zekada temel amag, insanlarin zor yaptigi isleri yapabilecek sistemler

tiretmektir. Tip alaninda uzmanlik gerektiren islerin ¢oklugu yapay zeka konusunda



cok ¢esitli calismalarin yapilmasina imkan saglamaktadir. Bu ¢alismada benzer olarak
uzmanlik gerektiren raporlama yani tanilama siirecinin bilgisayara alinmasi iizerinde

durulacaktir.

Bilgisayar tomografi tinitesi, poliklinik hizmetlerin yan1 sira 6zellikle acil serviste
yogun olarak kullanilmasindan dolay1 ¢alismada tercih edilmistir. Beyin kanamasi ve
enfarkt vakalarma hastanelerin  tomografi ¢ekimleri esnasinda  siklikla
karsilagilmaktadir. Ayrica bu vakalarin hizli teshisi insan hayati agisindan yiiksek
ehemmiyete sahiptir. Bu nedenlerle, bu vakalarin bilgisayar vasitasiyla hizli ve dogru

tespiti son derece 6nemlidir.

1.1 Tezin Amaci

Calismayla beraber doktordan (radyoloji uzmanindan) bagimsiz bir tanilama
yapabilecek sistemin olusturulmasi amaglanmistir. Otomatize edilmis bir islem
oncelikle insani faktorlere bagli yanlis tan1 olasiligin1 ortadan kaldiracaktir. Ciplak
gozle secilemeyecek ya da atlanacak ince ayrintilar sorunsuz bir sekilde
yakalanabilecektir. Bilgi ve tecriilbeye bagli uzmandan uzmana degisen yorum
farkliliklar1 ya da yanlis tani riski bertaraf edilecektir. Cekim sonrasi1 goriintiiyle ilgili
yorumun ivedilikle yapilmast saglanmis olacak, uzmanin inceleme yapmasinin
beklenmesiyle zaman kaybedilmeyecek ve tan1 konulma siiresi kisalacaktir. Taninin

hizl1 konmasi, tedavi siirecinin zaman kaybedilmeden baglatilmasini saglayacaktir.

Radyoloji alaninda uzman ihtiyaci oldukg¢a fazladir. Buna bagli radyoloji uzmanlarinin
ciddi is yiikii bulunmaktadir. Ozellikle kamu hastanelerinde uzman azligindan uzun
randevu ve sonug¢ verme siireleri s6z konusu olmaktadir. Sonu¢ verme siirelerinin
uzunlugu, hastanin tedaviye baslamasini geciktirmektedir. Yapay zeka ¢ozlimleriyle
uzmana olan ihtiyag azalabilicek ya da tamamen ortadan kalkabilecektir. Is yiikiiniin
bu sayede azaltilmasiyla hem bu tarz magduriyetlerin 6niine gecilebilecek hem de

uzman boslugu azaltilmis olacaktir.

Hastaya yapilacak tomografi ¢cekimi, bazi parametrelerin; bolge, hasta ve 6n bulgular
gibi faktorlerle ilintili olarak belirlenmesi suretiyle gerceklestirilmektedir.
Parametreler; goriintii kalitesini belirlemelerinin yani sira hastaya verilen radyasyon
miktarma da etki etmektedir. Ozellikle goriintilyii yorumlayacak uzmanlar imajlarin

istedikleri veya alisageldikleri formatta olmasi ic¢in parametreler degiskenlik



gostermektedir. Bu da hastaya degisken radyasyonlarin verilmesine sebebiyet
vermekte ve hasta sagligini tehdit etmektedir. Yorumun bilgisayara tasinmasi,
parametrelerin bilgisayarin dogru yorum yapacagi en alt seviyede belirlenmesini
saglayacaktir. Bu durum ¢ekimlerin hastaya en az diizeyde radyasyon verilecek sekilde
gerceklesmesini miimkiin kilacaktir. Ayrica tiim kuruluslar i¢in ¢ekim ayn1 standartta

yapilabilecektir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

1.2.1 Goriintii isleme kullanan otomatik tam sistemleri

Dijital goriintii islemeyi kullanan bilgisayar destekli tasarim (CAD) otomatik tani
tekniklerini yararlarini ve bu sistemlerle teshis edilen hastalik cesitlerini ele alan bir
calisma yapilmistir [6]. CAD sisteminin bir¢ok problem yasadigi, bu yiizden diger
yontemlerin avantajlarinin CAD ile birlestirerek yeni yontemler getirilmesi gerektigi
belirtilmistir. Bilgisayarli otomatik teshisin avantajlar1 ve yasadigi problemler

maddeler halinde incelenmistir [6].

Calismanin sonucunda, idiopatik pulmoner fibroz, beyin tiimorleri, meme kanseri gibi
agir hastaliklar i¢in CAD sistemlerinin gelecekte objektif uygulamada hekimler igin
daha da onemli hale gelecegi saptanmistir [6]. CAD sistemlerinin hala zorlayict ve
dogrulugunun endise verici oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle, yeni teknikler ve ¢esitli
simiflandiricilar gibi gelismis yontemler CAD ile birlestirilmesinin daha iyi ve dogru

sonuglar verebilecegi belirtilmistir [6].

1.2.2 Akcigerlerin bilgisayarh tomografi goriintiisii otomatik segmentasyonu

Calismada, tibbi goriintii analizi icin bilgisayar destekli tan1 koymanin en iy1 yontemi
ilk once goriintliyli pargalara ayirmak i¢in on isleme koymak oldugu sdylenmis ve
akciger bilgisayarli tomografi (BT) hasta goriintiisiiniin bilgisayar destekli tani
konusundaki ilk adim genel olarak ilgilenilen bolgeyi (bu durumda akciger)
segmentize etmek ve daha sonra, tiimor, kanser, diigiim tespiti veya tani i¢in diger
patoloji i¢in elde edilen her alani ayr1 ayri analiz etmek oldugu belirtilmistir [7]. Bu,
genellikle daha kolay bir yaklasimdir, ¢iinkii dogru teshisi koymak i¢in kullanilan alan,
boliimleme islemi ile daha da kiigiilmekte ve radyolog gozlemini yalnizca belirli bolge

icindeki belirli verilere odaklayabilmektedir.



Segmentasyon algoritmasi, resmin karanlik yiiziinden tohum pikselini segmekle baslar
[7]. Goglis goriintiiniin kenarlarina dokunursa, segmentasyon isleminin tam olarak
tamamlanmasini saglamak i¢in goriintiiniin kenarina sinir olarak bir piksel eklenir.
Baska bir durumda, sinirin altina dokunan her arka plan bolgesi i¢in bolge biiylitme
algoritmast i¢in bir tohum pikseli se¢ilmelidir. Her bir hasta BT seti i¢in optimum esik;
doku ve hava hacmine, dokudaki yogunluk birimlerine, goriinti toplama
metodolojisine ve akciger parankimi goriintiisiindeki kontrasta baglidir. Ayrica,

optimum esik se¢ilen seriden her bir resim i¢in segilir.

Toraks BT goriintiilerinden akcigerlerin segmentasyon siirecinin radyologa yararl
oldugu ortaya konmustur, ¢linkii goriintli analizinin odak noktas: sadece akcigerlere
ayarlandigindan kullanicilar sadece ilgilenilen bolgeye kanalize edilebilir. Bununla
birlikte, lezyonun plevraya dokundugu bélgede, algoritmanin daha hassas olabilecegi
gosterilir, boylece biitiin pikseller ilgi alanina dahil edilir. Bu yaklasim gelecekteki

calismalarda degerlendirilebilir.

1.2.3 Bilgisayarh beyin tomografi taramasinda bilgisayar destekli tan

Makine Ogrenme algoritmalarinin, beyin bilgisayarli tomografisindeki normal
okumalar ile tiim varyasyonlarini ayirt etmeye nasil yardimci olabilecegini [8]
calismas1 aciklamaktadir. Amag, normal goériinen yapilar1 tespit edebilen bir sisteme
sahip olmak ve bu sayede radyolog tarafindan beyin bilgisayarli tomografi
taramalarinin biiyiik bir kismi i¢in gereksiz bir okuma yapilmasini saglayarak normal

caligmalar1 belirlemektir [8].

Calismada goriintiilerin histogram analizleri yapilmis, baz1 parametrelerin tespiti ve
taniyla ilintisi incelenmis olup bilgi ¢ikarimi igin ilgili parametrelerin tanimlandigi
soylenmistir [8]. En kararli algoritmanin oylama ozellik araligt VFI isimli
smiflandirma algoritmast oldugu tespit edilmistir [8]. Daha yiiksek sayidaki
calismalarin daha iyi sonuglara yol agabilecegini belirtmek zorunluluktur. Beyin BT
muayenelerinde patolojinin varligini veya yoklugunu belirlemek icin gerekli olan bilgi
¢ikarimi i¢in 6grenme algoritmalarinin daha iyi degerlendirilmesine izin vermek i¢in
daha biiylik sayidaki vakalarla saglanan 6grenme siireci gergeklestirilmesi gerektigi

bildirilmistir.



1.2.4 Tiumorlerin wavelet tabanh doku 6zellikleri ile otomatik tanilanmasi

Doku siniflandirmasini gergeklestirme ve dalgacik tabanli istatistiksel doku analiz
yontemini kullanarak bilgisayarli tomografi (BT) goriintiilerinde mevcut olan anormal
timor bolgesini otomatik olarak teshis etme konulari [9] ¢alismasinda arastirilmistir.
Doku analiz yonteminin karsilastirmali ¢aligmalari, onerilen dalgacik tabanli doku

analiz yontemi ve uzaysal gri seviye bagimliligi yontemi (SGLDM) i¢in yapilmistir.
Onerilen sistem dort asamadan olusur [9]:

i. Ayrik dalgacik ayrigtirma

ii. Ozellik ziitleme

iii. Ozellik se¢imi

iv. Cikarilan doku 6zelliklerinin siniflandirici tarafindan analizi

Bir wavelet tabanli istatistiksel doku 6zellik kiimesi normal ve tiimdr bolgelerinden
tiretilir. Genetik algoritma (GA) [10], elde edilen doku &zelliklerinin kiimesinden en
uygun doku 6zelliklerini segmek i¢in kullanilir. Destek vektor makineleri (SVM) [11]
tabanli siniflandiriciyr olusturulmus ve SVM tabanh siniflandiricinin siiflandirma
sonuglarini geriye yayilimli Sinir ag1 siniflandiricist (BPN) [12] ile karsilagtirilarak

siniflandiricinin performanst degerlendirilmistir.

Sistem, gercek bilgisayarli tomografi beyin goriintiileri ile test edilmistir. Sonuglar
dalgacik tabanli istatistiksel doku 6zelliklerine sahip SVM siiflandiricisinin, dalgacik
dontisiimii uygulamadan dogrudan goriintiiden ¢ikarilan istatistiksel doku 6zelliklerine
kiyasla daha 1yi sonuclar verdigini gostermektedir. Bu, dalgacik doniisiimii se¢imini
hakli ¢ikarmaktadir. Biiyiik veri tabanlarmin kullanilmasi, sistem performansini

tyilestirir ve sonugta performansin tekrarlanabilirligini garanti eder.

1.2.5 Romatoid artritin optik tomografi ile bilgisayar destekli tanisi

Diffiiz optik tomografi (DOT) i¢in bilgisayar destekli tan1 uygulamasi lizerine ¢aligma
[13, 14] yapilmistir. DOT goériintiilerinden sezgisel 6zellikler ¢ikarmak igin bir
yaklasim ve romatoid artriti (RA) teshis etmek icin bu 6zellikleri kullanma yontemi
sunulmustur [13, 14]. Calismanin ilk bolimiinde [13] ozellik ¢ikarimi iizerinde
durulmus, ikinci bolimde [14] smiflandirma algoritmalarmin  yararlar

degerlendirilmistir. Sistem, proksimal interfalangeal (PIP) eklemlerin 219 DOT



goriintlisii setinde dogrulanir. Genel olarak, her eklemin absorpsiyon ve sacilma

goriintlilerinden 594 6zellik elde edilmistir.

Yapilan ¢alisma neticesinde {ic énemli bulgu ortaya ¢ikarilmistir. ilk olarak, RA'h
hastalarin DOT goriintiileri, incelenen oOzelliklerin %90'indan fazlasi i¢in RA
bulunmayan hastalarin goriintiilerinden istatistiksel olarak farkhidir. Ikincisi,
saptanabilir efiizyon, erozyon veya sinovit (RA ve ultrason ile belirlendigi gibi)
bulunmayan RA'l1 hastalarin DOT goriintiileri, efiizyon, erozyon veya sinovit gésteren
RA hastalarinin DOT goriintiilerinden istatistiksel olarak ayirt edilemez. Bu nedenle,
bu alt gruptaki olgular, DOT goriintiilerinden RA ile teshis edilebilinirken, MR veya
ultrason goriintiilerinin gézden gegirilmesiyle saptanamayacaklar. Uciincii olarak
sacilma katsayis1 goriintiileri daha iyi tek boyutlu siniflandiricilar iiretir. Bu bulgular,
DOT'un saglikli PIP eklemleri ile efiizyon, erozyon veya sinovit varliginda veya
yoklugunda RA'dan etkilenen PIP eklemlerini ayirt edebilecegini gostermektedir. Bu
iki kisimli ¢alismanin amaci, DOT goriintiilerinden RA tanis1 koymak i¢in bir ¢ergeve
olusturmaktir. Ik boliimde, DOT goriintiilerinden, RA'li ve olmayan &zneler arasinda

ayrim yapan Ozellikleri ayiklamak i¢in bir yontem sunulmustur.
Calismada onerilen siire¢ li¢ asamadan olusmaktadir:

I. veri On isleme

ii. 0znitelik ¢ikarma

iii. bireysel 6zelliklerin istatistiksel ve ROC egrisi analizi

Sistem, klinik bir arastirma (33 RA ve 20 saglikli kontrol denekleri) ile toplanan PIP
eklemleri 219 DOT goriintiisiinde test edilmistir. Amerikan Radyoloji Koleji (ACR)
kriterlerine gore RA'nin klinik tanis1 altin standarttir. Klinik olarak baskin olan elin

ultrasonografi (USG) ve MR taramalar1 yapilmustir.

Bir romatoloji uzmani ve radyolog goriintiileri analiz etmis ve her 6zneyi RA'nin
saptanabilir semptomlarina dayali olarak siniflandirmistir. RA'dan kaynakli eklem
deformiteleri bulgusu olmayan kisiler, goriintiisiiz temelli kanitlara dayali olarak
saglikli veya RA ile etkilenen olarak siniflandirilmistir. Tan1 gruplart arasindaki
istatistiksel olarak anlamli farkliliklar1 ortaya c¢ikaran ozellikler bulmak icin
kullanilmistir. Tkinci béliimde [14], bu ¢alismada sunulan alici islev karakteristigi
(ROC) analizinden en biiyiik Youden endekslerine neden olan 6zellikleri kullanarak

¢ok boyutlu simiflandirma iizerine odaklanmaktadir. Bes farkli siniflandirma



algoritmast kullanildiginda, tek goriintii Ozelliklerinden ziyade ¢oklu goriinti
Ozelliklerinin kullanilmasi, daha yiliksek duyarlilik ve Ozeliklere yol agtigim

gostermistir.

1.2.6 Bilgisayarh beyin tomografide inme hasarinin otomatik nicemlemesi

Akut iskemik inmenin acil radyolojik tanisi, ilgili goriintiileme bulgularinin dogru
algilanmasimi ve uygun sekilde yorumlanmasini gerektirir. Kontrastsiz bilgisayarli
tomografi, iskeminin erken belirtilerinin hizli ve diisiik maliyetli olarak
degerlendirilmesini saglar ve akut inme i¢in en yaygin kullanilan tan1 modalitesidir
[15]. Alberta inme programi erken BT puanlamasi (ASPECTS), beyin BT taramalari
tizerindeki iskemik bulgularin boyutunu O6lgmek i¢in kantitatif ve klinik olarak
onaylanmis bir yontemdir [15]. Conformite European (CE) sertifikali elektronik
ASPECTS (e-ASPECTS) yazilim1 ASPECTS puani otomatiklestirir.

Anglia Ruskin Klinik Deneme Birimi, akut iskemik inme hastasinin tan1 yoluna
entegre edilebilen ve bdylece doktorun beynin uzman yorumu ile desteklenebilen
otomatik puanlama sistemi olan e-ASPECTS yaziliminin klinik aragtirmasini bagimsiz
olarak yiritmistir [15]. Tim randomize c¢alismalar taranmig ve ASPECTS
performansinin  gosterilmesi  ile  alakali  olarak  degerlendirilen  veriler

degerlendirilmistir.

Calisma ti¢ alan lizerinde yogunlasmigtir [15]:

1. inme hastalarinin beyin BT incelemelerinin yorumlanmast
i1. iskemik inmede ASPECTS skorunun uygulanmasi

iii. beyin BT analizinin otomasyonu

ASPECTS veya e-ASPECTS'in hi¢bir zaman izole olarak kullanilamayacagi ancak

tamamlayici bilgi olarak kullanilacag: aktarilmistir.

Hiperakut ortamda ASPECTS, akut iskemik inmeli hastalarda fonksiyonel sonucun
ongordiiriiciisti olarak dogrulanmistir. Bu nedenle, ASPECTS skorunun bir karar
destek araci olarak bir klinik bakim yoluna entegrasyonu mantikli olacaktir. Bununla
birlikte, ASPECTS'in elle uygulanmasinin gerektirdigi uzmanlik, klinik bakimdaki
kullanimin1 sinirlayabilir. Buna ek olarak, goz i¢i ve gozlemciler aras1 degiskenlik,
yalnizca klinik ortamda degil, ayn1 zamanda resim se¢im kriterleri kullanildiginda

klinik denemede kayit yapilmasinda da bir sorundur.



Yazilimin gelistirilmesi, tercliman uzmanligina bakilmaksizin gecerliligi onaylanmis
ASPECTS skorunu kullanarak beyin BT taramasinin hizli ve standartlastirilmig
degerlendirilmesini saglar, boylece gozlemciler arasi ve gdzlemciler aras1 degiskenligi
ortadan kaldirir. ASPECTS'in standartlastirilmis kullaniminin, genel saglik durumu,
islevsel yetenegi, bilis ve yasam kalitesi agisindan hastalar i¢in anlamli olan uzun

vadeli sonuglarinin biiyiik degere sahip olacagi bildirilmistir.

1.2.7 BT goriintiilerinde otomatik kanama segmentasyonu ve siniflamasi

Beyin kanamas: tespiti ve siniflandirilmasi, doktorlarin erken bir asamada hastalari
kurtarmasi i¢in biiyiik bir yardimcidir. Bu ¢alismada, hekimlerin karar verme siirecini
iyilestirmek ve hizlandirmak i¢in otomatik algilama ve siniflandirma yontemi

sunmaya ¢alisiimistir [16].

Genellikle, beyin kanamalari; epidural kanama (EDH), subdural kanama (SDH),
subaraknoid kanama (SAH), intraserebral kanama (ICH) ve intraventrikiiler kanama
(IVH) olmak iizere 5 ana tipe ayrilir [16]. Calismada EDH, SDH ve ICH kanamalarini
secilmis ¢linkii bu kanama tiplerinde 6zellikle de kanamanin beyin dokusunda oldugu

ICH kanamalarinda hastalarin yagsamlari tamamen erken teshisi baghidir [16].

Bagslangicta kanama bolgelerini beynin diger bolgelerinden algilayan ve ayiran basit
ve etkili bir siniflandirma yontemi kullanilmistir. Bu asamada ilk olarak kafatasi ve
beyin ventrikiillerinin ¢ikarilmasi islemi yapilmistir. Bunun i¢in histogram analiz
edilmis ve kafatas1 ve ventrikiillere ait bilesenler tespit edilerek c¢ikarilmistir.
Sonrasinda giliriiltii azaltma i¢in medyan filtre tercih edilmistir. Bazi imajlarda
yumusak doku o6demleri hataya sebebiyet verebilecegi icin maske olusturularak
ayristirtlmigtir. Tiim islemler sonucu elde edilen goriintii esikleme vasitasiyla sadece

kanama bolgesinin kalacag sekle doniistiiriilmiistiir.

Daha sonra kanama bolgesinin her birinden bir dizi 6zellik ¢ikarilmistir. Bu 6zellikler

iki grup altinda asagidaki gibidir:

Calismada kullanilan sekilsel 6znitelikler sunlardir [16];
1. Alan: Kanama bolgesinde gercek piksel sayisidir.

2. Cevre: kanama bolgesi sinir1 etrafindaki mesafedir.

3. Oryantasyon: Kanama bolgesi ile ayni ikinci momentlere sahip olan elipsin x-ekseni

ve ana ekseni arasindaki acidir.



4. Ana eksen uzunlugu: Kanamali bolge ile ayn1 normalize edilmis ikinci merkezi

momentleri olan elipsin uzun ekseninin piksel cinsinden uzunlugudur.

5. Minér eksen uzunlugu: Kanamali bolge ile ayn1 normalize edilmis ikinci merkez

momentleri olan elipsin yan ekseninin piksel cinsinden uzunlugudur.

6. Kapsam: Sinirlama kutusunda olup ayni zamanda hemorajik bolgede olan

piksellerin oranidir.
7. Konveks alan: Konveks resimdeki piksel sayisini belirten degerdir.

8. Katilik: Digbiikey govdede bulunup ayni zamanda hemoraj alaninda olan piksellerin

oranidir.

9. Esdegerlik: Kanama bolgesi ile ayni alana sahip bir dairenin ¢apini belirten degerdir.
10. Doldurulmus alan: Dolgulu resimdeki piksel sayisini belirten degerdir.
Genisletilmis dokusal 6znitelikler ise [16];

1. Kontrast: Bir pikselin komsusu ile biitlin goriintii tizerindeki yogunluk kontrastinin

bir Ol¢iisii dondiiriir.

2. Enerji: Gri dizeyli esdizilimlilik matrisindeki (GLCM) elemanlarin karelerinin

toplamudir.

3. Korelasyon: Bir pikselin komsusu ile biitiin resme ne kadar korelasyona ugradiginin

bir Ol¢iisiidiir.

4. Homojenlik: GLCM matrisindeki elemanlarin GLCM kosegenine dagilimimin

yakinligini 6l¢en bir deger dondiirtir.

Genetik Algoritma (GA) tabanl bir 6zellik segme algoritmasini [17] kullanarak bu
Ozelliklerden uygun bazilar1 se¢ilmistir. Sonunda, farkli kanamalar siniflandirilmastir.
Algoritma bir BT tarama goriintii seti lizerinde degerlendirilmis ve {i¢ biiyiik kanama
tiiriinden EDH i¢in segmentasyon dogrulugu %96,22, ICH i¢in %95,14 ve SDH i¢in
%90,04 olarak elde edilmistir. Siniflama asamasinda, ¢cok katmanli sinir ag1 daha
yiiksek dogruluk (%93,3) nedeniyle K-en yakin komsuluk (KNN) siniflandiricisindan
[18] daha basarili olabilir. Sonunda beyin kanamalarinin tespiti ve siniflandirilmasi

icin dogruluk oranin1 %90'dan fazla bulunmustur.



1.2.8 Dokusal analiz yontemiyle hemorajik inme algilama ve segmentasyon

Calismada [19] oncelikle BT tarama goriintiilerinin 6n isleme siireci ele alinmustir.
Goriintiilerden kafa tasmin ¢ikarilmasi igin goriintiiye bagli iki adet maske
olusturulmustur. Maskeler vasitasiyla kafatasi1 goriintiilerden izole edilmistir. Guirtilti
azaltma i¢in li¢ defa ardisil olarak medyan filtre uygulamasi yapilmistir. Kanama

alaninin ¢ikarilip alinmasi i¢inse esikleme uygulanmistir.

Beynin goriintiisii iki esit pargaya boliinmiistiir; bu parcalardan birinde anormal bolge,
digeri normal alani icermektedir. Daha sonra istatistiksel 6zellikler birinci derece
histogramdan hesaplanmistir. Hangi par¢anin inmeyi tagidigini kontrol etmek igin iki
parcanm histogramlar1 arasinda karsilastirmalar yapilmistir. Istatiksel ozellikler

olarak;

1. ortalama

2. standart sapma
3. enerji

4. entropi

5. varyans

6. carpiklik

7. basiklik

katsayilar1 ilgili formiillerle hesaplanmistir [19]. Burada entropi, enerjiyle ters
orantilidir. Entropi yiiksekligi homojen olmayan doku anlamina gelir, yani dokuda bir
bozukluk var demektir. Carpiklik, ortalama etrafindaki bir dokunun simetrisini temsil
eder, bu nedenle anormal kisim degeri normal par¢adan daha simetridir. Basiklik

histogramin seklini gosteren parametredir.

Goriintiideki rastsalligi temsil ettigi ve enerji ile ters orantili oldugu ig¢in anormal
kisimdaki enerji degeri normalinkinden daha diisiikk oldugu ig¢in, bu, gri seviye
degerinin normal par¢adan daha yiliksek oldugu anlamina gelir. Ciinkii bu béliimde
inme goriinlimii mevcuttur. Carpiklik ve basiklik katsayilari normal kisim i¢in daha
yiiksek bir deger gosterir. Inme normal beyin dokusundan daha beyaz goriiniir ve

ortalama deger; goriintiideki parlaklik boliimiinii temsil ettiginden dolayr anormal
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kisim i¢in daha yiiksektir. Bu ydntem, istatistiksel o6zellikler yardimiyla beyin

inmesinin algilanmasi ve siniflandirilmasiyla ilgili iyi sonug¢ vermektedir.

1.2.9 Yapay sinir ag1 kullanarak beyin kanamasinin tanis1 konusunda ¢alisma

BT taramasi, beyin kanamasinin dogru teshisini saglamaktadir. Bu projenin amaci,
radyolog ve tip fakiiltesi Ogrencilerine BT goriintiileri vererek beyin kanamasi
tanisinda yardimci olmak ve beyin kanamasinin tiiriinii yapay sinir ag ile birlikte

havza algoritmasi kullanarak tanimlamaktir [20].

Sinir aglarindaki teknolojilerdeki ilerlemeyle birlikte, diinyanin her yerindeki goriintii
isleme vb. diger arastirmacilar, tibbi uzmanligin bilgisayar destekli bir sistemle
biitiinlestirilmesi tlizerine arastirma yapmaya baglamistir. Bu nedenle, son otuz yilda
beyin kanamalarinin teshis edilmesi i¢in MR goriintiisiinii ve BT tarama goriintiilerini

kullanarak beyin goriintiisiiniin boliimlenmesinde ¢ok aragtirma yapilmistir.

Bu calismada, verilen BT goriintiisiinden beyin kanamasimin tipini saptamak ve
smiflandirmak i¢in bir yontem sunulmustur. Bu yontem birkag asamadan
olugmaktadir: gorlintii 6n isleme, goOriinti parcalama, Oznitelik c¢ikarimi ve
smiflandirma. Havza algoritmasi [21] goriintiiyii pargalamak igin kullanilir. Ozellikler,
gri diizeyli esdizilimlilik matrisi (GLCM) kullanilarak gikarilir. ileri besleme geri

yayilimli sinir agi, kanama tipini siniflandirmak igin kullanilir.

Beyin goriintiileri MR, BT taramasi vb. ile algilanabilir, ancak beyin kanamalarinin
dogru teshisi i¢cin uygun degildirler. Beyin kanamasi icin ¢esitli teshis teknikleri icat
edildi. Bazilar1 yiiksek segmentasyon, giiriiltii giderme, dogruluk vb. gerektirmektedir.
Bu projede, dogruluk, hiz ve dayamiklilik bakimindan gelismis olan sinir ag
kullanilarak bu sorunlar agilmaktadir. Bu yazida, biyomedikal goriintii siniflamasinda
tan1 bilimleri i¢in akilli bilgi islem tekniklerinin uygulamalar1 arastirilmistir.
Hesaplama tekniklerini kullanan gesitli 6zellikler avantajlar1 ve kisitlamalart ile tespit
edilmistir ve bu nedenle gelismekte olan tibbi sistemlerin gelistirilmesi i¢in daha iyi
bir ¢erceve olusturarak saglik bakimimin maliyet etkinligi ile daha 1yi yapilmasim

saglar.

1.2.10 Hemoraji iceren bolgenin bilgisayar destekli saptama sistemi

Bu calismada, beyin BT goriintiisiinde kanamay1 saptamak ve smiflandirmak icin

otomatik yontemin tanitilmasi amaglanmanmistir [22]. Baslangigta, goriintii; giiriiltii
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ve kafatasi bolgesini kaldirmak igin islenmistir. Anormallik bdlgesi segmente
edilmeden Once, goriintii bolitlenir. Bu asamada, goriintii anormal bolgelerin
olabilecegi bolgeyi bulmak i¢in dort boliime ayrilmistir. Dolayisiyla, gereksiz
bolgelerin aramasi ve segmentasyonuna ihtiyact yoktur. Bu g¢alisma, beyin
goriintlisiinde anormal bdlgenin tespiti i¢in 6n segmentasyon adimlarini onermistir.
Ardindan, homojen boélgelerin 6nceden tanimlanmis kriterlere gore gruplandirilmasi

ile anormallikler ayrilabilir.

Calismanin adimlar1 asagida verilmistir [22]:

1. Adim: Goriintii 4 boliime ayrilmustir.

2. Adim: Her bolge i¢in piksel degerlerini hesaplanmustir.

3. Adim: Her birini 6nceden tanimlanmis dl¢iitlerle (piksel degeri) karsilagtirilmistir.
4.Adimm: Anormal bdlgeye sahip bolge boliitleme siirecine verilmistir.

Deneysel sonuglar incelendiginde kanamali bolgede ortalama ve standart sapma
degerlerinin diger normal li¢ bolgeye gore farkli oldugu (ortalama yiiksek, standart

sapma diisiik) goriilmiistiir.

Calismada bulunan sonuclar 1s181nda asagidaki yorumlar ve diislinceler belirtilmistir
[22]:

Beyin BT goriintiileri ayr1 doku tiplerine boliinmekte ve anormal dokunun saptanmasi
kolaylagmaktadir. Bu sistem, radyolojik uzmanlarin beynin kanama bolgesini
algilamasina ve daha hizli ve dogru bir karar almasina yardimer olabilecektir. Karar
vermek i¢in ikinci goriis olarak kullanilabilecektir. Boliinmiis sonuglarin dogrulugu
radyologlarin bilgisi ile belirlenebilir. Sistem, tiimor, apse ve lezyon gibi diger beyin
anormalliklerini saptamak icin genisletilebilir. Adaptif algoritmalar akciger, karaciger
ve kemik gibi diger tibbi goriintiilerde kanser, tliberkiiloz gibi ilgili hastaliklarini tespit

etmek i¢in uygulanabilir.

1.2.11 Dokusal analiz yontemiyle iskemik inme algilama ve segmentasyon

Yapilan caligmada, BT goriintiilerinden beyinde inmelerin saptanmasi, izolasyon
islemi, bolge biiylitme ve mantiksal operatdrler (OR ve AND) ile beyin goriintiisiinii
nitelemek icin gorilintii iyilestirmeden baglayarak uygun isleme teknigine ihtiyag

duyuldugu belirtilmistir [23]. Mantiksal operatorle yapilan morfolojik teknikler (agilis
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ve kapanis) iyi sonuglar vermektedir. Esikleme siireci olan en basit segmentasyon
stirecinin yardimi ile elde edilen bu sonuclar beyindeki BT goriintiisiinden bir inme
bolgesi ¢ikarmak i¢in kullanilir. Medyan filtre, goriintiiniin giirtiltiistinii gidermek i¢in
uygulanir. iInme bolgesinin tespitinde istatistiksel dzellikler birinci derece histogram

kullanilarak hesaplanmaistir.

Hesaplanan istatiksel 6zellikler ortalama, standart sapma, enerji, entropi, varyans,

carpiklik ve basiklik parametreleridir.

On isleme yontemleri, boliimlemeyi bilinen siiregten daha kolay ve hizli yapmak igin
Oonemlidir. Beynin normal ve anormal kisimlarin1 karsilastirmak igin oOzellikler
kullanilir. Birinci mertebeden histogramdan elde edilen istatistiksel o6zelliklerin
anormal boliimiinii gelistirmek i¢in farkli 6n isleme yontemleri kullanilmistir. Entropi
yiiksek degerler izlenmektedir. Bu goriintliideki rastsallifa ve enerjiye ters orantili
oldugu i¢indir. Yani anormal kisim i¢in enerji degeri normal kismin altindaysa, bu, gri
seviye degerinin normal parcadan daha yiiksek oldugu anlamia gelir, dolayistyla
inme goriiniisii mevcuttur. Carpiklik ve basiklik normal kisim i¢in daha diisiik bir
deger gosterir. Ortalama deger ve ortalama degere bagli varyans anormal kisim igin
daha diisiiktiir ¢linkii inme normal beyin dokusundan daha koyu goriiniir ve ortalama
gorintiideki parlaklik bolimiinii temsil eder. Bu yontem istatistiksel Ozellikler

yardimiyla beyin inmesinin algilanmasi ve boliinmesi hakkinda iyi sonug¢ vermektedir.

1.2.12 Genetik algoritma kullanarak beyin tiimérii ssgmentasyonu

Beyin timorii, saglik alaninda ¢ok yaygin bir 6lim nedenlerindendir. Goriintii
pargalama, beyindeki anormal tiimor boliimiinii ¢ikarmak i¢in kullanilir [24]. Beyin
tiimori, hiicrelerin biiylidiigii ve hiicreleri kontrol eden mekanizmalar tarafindan
kontrolsiiz sekilde cogaltilmis anormal bir doku kiitlesidir. Beyindeki tiimoriin
saptanmasi i¢in ¢esitli teknikler gelistirilmistir. Bu ¢alismadaki temel konsantrasyon,
beyin tiimoriinii saptamak i¢in goriintii béliimlemesini kullanan teknikler {izerinedir
[24]. Timor smiflandirmast ve beyin bilgisayarli tomografi goriintii verilerinden
segmentasyon, tibbi uzmanlar tarafindan gerceklestirilen 6nemli fakat zaman alic1 bir

gorevdir. Beyin tiimorleri primer ve sekonder olarak iki kategoriye ayrilmaktadir.

Genel olarak genetik algoritmanin bes asamasi vardir [25, 26]: niifusun baslatilmasi,
fitness fonksiyonunun degerlendirilmesi, sec¢im, c¢aprazlama, mutasyon ve

sonlandirma. Ilk popiilasyon rastgele olusturulur, bu da genlerin tesadiifi degerlere
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ayarlanmasiyla yapilabilir. Baslatma islemi sonrasinda, her kromozomun uygunluk
fonksiyonu degerlendirilir. Se¢im siirecinde, mevcut popiilasyondaki en uygun tiyeler,
yeni ¢dziimleri ¢caprazlama isleminde iiretecek sekilde segilir. iki kromozom segilir ve
bir noktaya kadar genler degistirilir. Mutasyon siirecinde bir gen rasgele se¢ilir ve
degeri degistirilir. Sonunda, iterasyonun sonlandirilmasi belirli bir kriter

karsilandiginda yapilir. Genellikle sonlandirma yineleme sayisiyla yapilir.

Taranan MRG goriintiilerinden beyin timoriinii saptamak ve segmentlere ayirmak i¢in
cesitli yontem ve teknikler incelenmektedir. Cesitli yontem ve teknikler gézden
gecirildikten sonra beyin tiimoriinii gelismis dogruluk, hassasiyet ve 6zgiilliik ile tespit
edebilen gesitli yontemler agik¢a gosterilmektedir. Resim boliimlemesinin evrensel
boliimleme algoritmasi olarak gelecek vaat eden bir gelecegi mevcuttur [24]. Tiim
gbzden gecirme faktorleri nedeniyle, goriintli parcalanmasi goriintii isleme ve
bilgisayar goriintiistinde zorlu bir problem olmaya devam etmektedir ve halen
bekleyen bir sorundur. Gelecekteki ¢alisma planlari, kanama, kireglenme ve lezyon
gibi anormal bolgelerin spesifik aciklamasini igermektedir. Iyi bilinen genetik
algoritma [25, 26] adl1 yapay zeka vasitasiyla ¢ikt1 beyni tiimorii bolgenin kselerinden

net bir sekilde ¢ikarilir ve simiilasyonda keskin sonuglar alinir.

1.2.13 Beyin tiimorii segmantasyonu i¢in ¢erceve tespiti

Bu calisma, MR goriintiilerinden otomatik beyin tiimorii segmentasyonu igin bir
cerceveyi aciklamaktadir [27]. Odemin belirlenmesi, tani, planlama ve tedavi igin
onemli oldugu i¢in 6dem tespiti tiimor segmentasyonu ile ayni1 anda yapilir. Birgok
diger timor boliitleme yontemi, T1 agirlikli goriintiide gadolinyum kontrast ajanin
tirettigi yogunluk artisina dayanmasina ragmen burada Onerilen yontem kontrastl

goriintii kanallar gerektirmez [27].

Segmentasyon prosediirii i¢in tek gerekli girdi T2 MR goriintii kanalhidir, ancak
gelistirilmis doku segmentasyonu i¢in herhangi bir ilave gelistirilmemis goriintii kanali
kullanilabilir. Segmentasyon gergevesi ii¢ asamadan olusur [27]. Birincisi, kayith
beyin atlasini saglikli beyin i¢in bir model olarak kullanarak anormal bodlgeler tespit
edilmektedir. Daha sonra, farkli doku tiirlerinin yogunluk 6zelliklerini belirlemek igin
normal beyin dokusu yogunlugu kiimelerinin yerinin ve dagiliminin saglam tahminleri
kullanmilmaktadir. Ikinci asamada T2 gériintii yogunlugundan 6demin anormal

bolgelerdeki tiimorle birlikte gorlip gormedigi belirlenmektedir. Son olarak, tespit
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edilen tiimor ve 6dem bolgelerine geometrik ve uzaysal sabitler uygulanmaktadir.
Segmentasyon prosediirii, farkli tiimor sekillerini, yerleri, boyutlari, goriinti

yogunluklarini ve gii¢clendirmeyi temsil eden {li¢ gergek veri setine uygulanmastir.

Timorlin  geometrik Ozelliklerinin ve 6demin uzaysal iligkisinin kullanildig1r ve
goriintiiniin tekrar siiflandirildigi metodun son asamasi; olasiliklarin ve orneklerin
esiklenmesiyle baglamaktadir. Timor 6rnekleri, seviye kiimelerinin degisimine bagl
olarak budanir. Odem &rnekleri komsuluk testleriyle budanir. Olasilik yogunluk
fonksiyonu tahmin edilir. Smif olasiliklar1 hesaplanir. Sapmalarin diizeltilmesiyle basa

donulir.

1.2.14 Akillh akut beyin kanamasi teshis sistemi

Bu c¢alismada, beyin kanamasmin tahmininde radyologlara yardimci olmak
hedeflenmistir [28]. Beyin i¢i kanamayi tig tipe yani epidural kanama (EDH), subdural
kanama (SDH), hipertansif kanama (HTN) olarak ayirmak i¢in yeni bir yaklasim
sunulmustur [28]. Siniflamay1r kolaylastirmak igin goriintii gelistirme araglari ve
medyan filtreleme kullanilmistir. Ayrica, 6zgiin esik teknigi, siipheli hemorajik alan

olan ilgi bolgesini (ROI) ayirmak i¢in kullanilmaktadir.

Kanama tespitinden 6nce, ¢esitli morfolojik islemler uygulanarak uniform bir ROI
elde edilir. Sinir agma (NN) ve destek vektor makinesine (SVM) girdi olarak
geometrik ve dokusal 6zellikler kullanilir. NN ve SVM'nin uygulanmasi sirasiyla
0,875 geri ¢agirma, 0,952 hassasiyet ve 0,958 geri ¢agirma, 0,98 hassaslik vermistir
[28].

1.2.15 Beyin kanamalarinin otomatik algilanmasi ve siniflandirilmasi

Bilgisayar destekli tan1 sistemleri birgok aragtirma c¢abasinin odak noktasi olmustur.
Bunlar, hizli ve dogru bir teshis i¢in insan viicudunun farkli boliimlerinin goriintiilerini
islemek ve analiz etmek fikrine dayanmaktadir. Bu c¢alismada, beynin BT
taramalarinda bir beyin kanamasinin var olup olmadigini tespit etmek icin bazi
yaklagimlar izlenmektedir [29]. Ayrica, kanama tipi tanimlanmaktadir. Uygulanan
sistem goriintii Onigleme, goriintii pargalama, 6znitelik ¢ikarma ve siniflandirma igeren

birka¢ asamadan olusur [29]. Yapilan deneylerin sonuglari gok umut vericidir.

Calismada ¢ tip kanama baz alinmistir. Bunlar; subdural kanama, intraparankimal

kanama ve epidural kanamalardir (Sekil 1.2).
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Sekil 1.2 : Normal beyin ile birlikte bu ¢alismada baz alinan sirasiyla subdural,

intraparankimal ve epidural kanamalar [29].

Goriintii isleme parcasi icin yararli olabilecek ¢esitli yaklasimlar mevcuttur. Buradaki
odaklanma, eldeki gibi problemlerde c¢ok yararli oldugu gosterilen boliitlemedir.
Segmentasyon asamasinda, Otsu'nun gri seviyeli histogram esikleme yontemi [30]

kanamay1 goriintiiden ¢ikarmak i¢in kullanilir.

Bir sonraki adimda, ilgi alaninin (ROI) ayirt edici 6zellikleri ¢ikarilir. Son olarak,
simiflandirma asamasinda goriinti ROI'nin hesaplanan oOzelliklerine dayali olarak
smiflandirilir. Smiflandirma ve test pargalar1 icin Weka veri madenciligi araci [31]
kullanilmigken, MATLAB kodu goriintii isleme ve boliimlemenin yani sira 6zellik

¢ikarma kisimlarini gergeklestirmek i¢in yazilmistir.

Yararli ve ayirict 6zellikleri goriintiilerden ¢ikarma, herhangi bir sistemde en énemli
adimlardan biri olabilir. Asagida, ilgi alan1 (ROI) hakkinda ¢ikartilan 6zellikler

verilmistir.

* ROI'nin boyutu (piksel cinsinden).

* ROI’nin merkezi.

* ROI’nin ¢evresi.

* ROI ve kafatasi arasindaki mesafe; epidural ve subdural hemorajiler i¢in ¢ok kiigiik
olmasi ve parankimal i¢i kanama i¢in nispeten biiyiik olmas1 beklenir.

* ROl ile ayn1 biiyiikliige sahip bir dairenin ¢api.

» ROI'deki piksellerin, ROI'nin dis biikkey govdesindeki piksellere orani; bu, kanama
tipleri arasinda, genellikle subdural kanama gibi yaygin icbilikey sekillere sahip
kanama tipleri ve epidural ve intraparenkimal hemorajiler gibi yaygin disbiikey

sekilleri ayirt etmede yararli olmalidir.
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* ROTI'yi igeren en kiigiik sinirlayict kutu. Asagidaki 6zellikler bu sinirlayici kutuyla
ilgilidir.

- ROI smirlama kutusu ile ayn1 boyuttaki ikili bir resimdeki piksel sayisi.

- ROI'daki piksellerin ROI'nin siirlayici kutusunda piksellerine orani.

* Asagidaki ozellikler, ROI ile ayn1 ikinci-momentleri olan elips ile ilgilidir.

- Elipsin digmerkezligi.

- Elipsin biiyiik ve kiigiik eksenlerinin uzunlugu.

- Elipsin x ekseni ve ana ekseni arasindaki ag1 (derece olarak -90 ila 90 derece arasinda
degisir).
MATLAB'm regionprops araci, bu o6zelliklerin ¢ogunu hesaplamak icin kullanilan

temel aragtir [29].

Boyle bir ¢alisma, ikili siniflandirma problemi olan bir beyin kanamasinin var olup
olmadigin1 tespit etme problemidir ve eger varsa, ¢ok sinifli siniflandirma problemi
olan hangi tiir oldugunun c¢oziimlenmesidir. Bu calismada sunulan deneyler BT
taramalarini 6n isleme koyduktan sonra ikili siniflandirma probleminin %100’e yakin
dogrulukla ¢oziildigiinii gostermistir [29]. Ayrica, uygulanan sistem, siniflandiric
olarak sinir aglarini kullanarak kanama tiirtinii belirleme 3-sinifi siniflandirma sorunu

icin % 92'den fazla dogruluk saglamistir [29].

1.2.16 Cok katmanh perceptron ile beyin stroke siniflama

Inme, beyindeki kan akisi durdugunda ortaya ¢ikan bir kardiyovaskiiler hastaliktir.
Beyin vuruslariin teshisi, hastaligin ilerlemesinin karakterize edilmesi ve tedavi
terapilerinin izlenmesi i¢in manyetik rezonans gorintiler (MRG) seklinde
norogdriintiileme teknikleri yaygim olarak kullanilmaktadir. Inmeli bolgelerin dogru
boliinmesi ve siniflandirilmasi, dogru tam1 ve teshis i¢in gereklidir. Goriintii
siniflandirmasi, otomatik beyin felci siniflamasinin iist diizey islenmesi igin kritik bir
adimdir. Bu calismada MRG goriintiilerini inme ve darbeli olmayan goriintiilere
siniflamak igin bir yontem onerilmektedir [32]. Ozellikler, watershed boliimlemesi ve
gabor filtresi kullanilarak g¢ikarilir. Ayiklanan 6zellikler ¢ok katmanli perceptron
(MLP) kullanilarak simiflandirilir. Degisik sayida 6zellik ile onerilen ydntemin

verimliligini degerlendirmek i¢in denemeler yapilmistir.

17



Oncelikle giris goriintiisii boliimlendirme i¢in watershed segmentasyonu uygulanir.
Watershed, goriintii segmentasyonu i¢in morfolojik temelli bir aragtir [21]. Bolgeye
dayal1 bir boliimlendirme yaklasimidir. Sonrasinda 6zellik ¢ikarimi igin gabor filtresi
kullanilir [33]. Ozellik azaltimi ve bilgi kazanimi saglanir. Kag ozellikle islem

yapilacagi secilir. Cok katmanli perceptron vasitasiyla MR goriintiisii siniflandirilir.

MRG beyin goriintiisiiniin inme ve inme dig1 olarak siniflandirilmasi i¢in yontem
gergeklestirilmistir. Smiflandirma i¢in en iyi 20, 40, 60, 80, 100, 120, 140 ve 160
Ozellikleri kullanilir. Cok Katmanli Perceptron (MLP) ayiklanan 6&zellikleri

smiflandirmak i¢in kullanilir [34].

Sigmoid fonksiyonlu ¢ok katmanli perceptronu (MLP) degerlendirmek i¢in deneyler
gerceklestirilmistir. Cesitli 6zelliklere sahip beyin goriintiilerinin siniflandirilmasinda
Onerilen yoOntemin etkinligi arastirilmistir.  Sonuglar, en 1iyi smiflandirma
performansinin, disiik kok kareler ortalama hata ve yiiksek hassasiyet ile 80 ila 120

ozellikli sigmoidal iglevle gergeklestirildigini gostermektedir.

Gelecekteki ¢aligma, siniflandirma dogrulugunu artirmak icin 6zellik sayisin1 optimize
etmeyi amaglamaktadir [32]. Kronik enfarktiis, kanama ve benzeri farkli inme tiplerini

saptamak ve siniflandirmak i¢in daha fazla ¢alisma gerekmektedir.

1.2.17 Beyin kanamasinin CAD sistemleri ile tanis1 ve siniflandirilmasi

Beyin kanamasi beyinde patlayan bir arterin neden oldugu ve ¢evredeki dokulardaki
kanamay tetikleyen bir inme tiiriidiir. Bu ¢alismanin temel amact ilk 6nce beyin
kanamasini tespit etmek, CAD sistemini kullanarak siiflandirmak ve bdylece beyin
kanamasi yiiziinden 6lim oranini azaltmaktir [35]. CAD sistemi, insan viicudunun
farkli boliimlerinin goriintiilerini islemek ve analiz etmek temelinde ¢alisir. Uygulanan
sistem, goriintli Onisleme, goriintli pargalama, 6znitelik ¢ikarimi ve siniflamayi igeren

¢esitli asamalardan olusmaktadir.

Tasinan deneylerde, 6zellikle sinir aglari, destek vektor makineleri, karar agaglar1 vb.
gibi bu caligmayla ilgili Onceki caligmalarinda i1yi performans gosteren bazi
siniflandiricilar test edilmistir. Denemeleri ¢alistirmak igin Weka araci kullanilmistir
[31]. Bu nedenle; tartigma, Weka aracinda kullanilan uygulamalarla sinirh
kalmaktadir. Test ve degerlendirmeyle ilgili olarak, yaygin olarak kullanilan 10 kat

capraz dogrulama teknigi kullanilmustir. Onerilen siniflandiricilarin performansini
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degerlendirmek i¢in kullanilan dlgiiler; hassasiyet, geri ¢agirma, F-6l¢iisii ve alict islev

karakteristigi (ROC) egrisi altinda kalan alan olan AUC'dir.

T1bbi goriintiileri analiz etmek ve smiflandirmak icin kullanilan otomatik sistemlerin
sonuglar1 cesaret vericidir ve dogrudan BT tarayicidan alinan yiliksek ¢oziintirliikli
goriintlilerle daha iyi bir veri kiimesi elde ederek ii¢ sinifli siniflandirma sorunu i¢in
daha yiiksek bir dogruluk elde edilebilir [35]. Ayrica, sistemin performansini arttirmak
i¢in farkli Oznitelik ¢ikarma ve Ozellik segme teknikleri kullanilabilir. Son olarak,
smiflandirma igin topluluk smiflandiricilari, daha yiiksek dogrulugu basarmak igin

gelecekteki bir caligma olarak degerlendirilecektir [35].

1.2.18 Sinir ag1 yaklasim ile otomatik goriintii siniflamasi

Cerrahi goriintiilerin goriintli boliimlemesi, insan viicudunun anatomik yapisinin
teshisinde ve analizinde 6nemli rol oynamaktadir. Manyetik rezonans goriintiileme
(MRG), viicudun i¢ kisimlarmin yapisal bir goriintiisiinii elde etmede yardimci olur.
Bu calisma, 6grenme makinesi kullanilarak evre siniflamasi i¢in otomatik bir destek
sistemi gelistirmeyi ve beyin tiimoriinii bulanik kiimeleme yontemleriyle tespit etmeyi,
bdylece tiimdriin erken evrelerinde saptanmasini ve anatomik yapilar1 analiz etmeyi

amaclamaktadir [36].

Calismada {i¢ asama sunlardir [36]: Gri seviye esdizilimlilik matrisi (GLCM)
kullanilarak 6zellik ¢ikarimi ve olasiliksal sinir agi-radyal tabanli fonksiyon (PNN-
RBF) kullanilarak [37] timor siniflandirmasi ve uzaysal bulanik c-ortalama (SFCM)
metodu kullanilarak segmentasyon. Burada hizli ayrik egri doniisiim islemi, bir
bilgisayar destekli tan1 (CAD) sistemi i¢in bir temel olarak kullanilacak bir gériintiiniin
dokusunu analiz etmek icin kullanilir. Radyal taban fonksiyonlu olasiliksal sinir ag1
[37] otomatik bir beyin timdrii siniflandirmasi yapmak igin kullanilir. Benign, malign
veya normal olan beyin tiimoriiniin asamasini otomatik olarak siniflandirir. Sonra,
SFCM kullanarak beyin anormalliginin segmentasyonu ve tiimoriin ciddiyeti,
saptanmis anormal bolgedeki timdr hiicrelerinin sayis1 kullanilarak analiz edilir.

Calismanin blok diyagrami Sekil 1.3’de verilmistir.
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Sekil 1.3 : Calismanin blok diyagrami [36].

Caligsma, sinir ag1 siniflandiricist ve tiimoriin lekelenmesi ile erken evre anormallik
tespiti i¢in otomatik beyin goriintii siniflandirmasinin goriintli pargalanmasi ile
yapildigii ortaya koymustur. Onerilen, ¢ok seviyeli doniisiimiin miimkiin oldugu
ayrik egri doniisiimiine dayali yeni bir tiimdr siniflandirmasidir. Nesne tanima, radyal
temel fonksiyonlu olasiliksal sinir ag1 kullanilarak gerceklestirilmis ve model, hizl
ayrik egri donlisimii ve Haralick oOzellikleri analizi yardimiyla karakterize
edilmektedir [37]. Burada anormal bdlgenin alanini 6lgmek ig¢in dogru tiimor

saptamasinda uzaysal bulanik kiimeleme algoritmasi etkili bir sekilde kullanilmistir.

Bir deney vasitasiyla sistem, ¢esitli test numuneleri asamasinda daha iyi siniflandirma
dogrulugu sagladigini ve islem i¢in daha az zaman harcadigini kanitlamistir. Bagka bir
uzant1 olarak, MATLAB'da 2 boyutlu resimleri 3 boyutlu hale doniistiirmek icin bir
toolbox gelistirilebilir. Ameliyat sirasinda onkologlar i¢in bir 3D goriintii yararl
olacaktir. Bundan dolayi, 2D goriintlisiiniin biiyliik bir dezavantaji olan MR

goriintiilerinin mikroskobik kismin1 bile gosterebilir [36].

1.2.19 Sinir ag1 tabanh yontemlerle beyin tiimorii siniflandirma

Manyetik rezonans goriintileme (MRG) beyin timoérii goriintiileri  Siniflama,
tiimorlerin ¢esitliligi ve karmasikligima bagl olarak zor bir istir. Bu c¢alismada,
manyetik rezonans insan beyin goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in iki sinir ag: teknigi
sunulmaktadir [38]. Onerilen sinir ag1 teknigi, dzellik ¢ikarma, boyut azaltma ve
siniflandirma olmak iizere ii¢ asamadan olusur. ilk asamada, ayrik dalgacik doniisiimii
(DWT) kullanarak MR gériintiileriyle ilgili 6zellikleri elde edilmistir. Ikinci asamada,
manyetik rezonans goriintiilerin (MRG) o6zellikleri, ilke bileseni analizi (PCA)

kullanilarak daha 6nemli 6zelliklere indirgenmistir.
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Siniflandirma asamasinda, denetlenen makine 6grenmesine dayali iki siniflandirict
gelistirilmistir. Birinci siniflandirict ileri besleme yapay sinir agi, ikinci siiflandiric
ise geri yayilim yapay sinir agina dayanan ikinci siniflandirici temel almaktadir.
Smiflandiricilar, denekleri normal veya anormal MRG beyin goriintiileri olarak
smiflandirmak igin kullanilmustir. Onerilen yaklagim bu iki sinir ag1 tekniginin bir

kombinasyonunu kullanir.

Yapay sinir aglari, fonksiyon yaklasimi, oOzellik ¢ikarma, optimizasyon ve
siniflandirma gibi genis bir uygulama yelpazesi i¢in gelistirilmistir. Ozellikle, goriintii
iyilestirme, boliitleme, kayit, 6znitelik ¢ikarma ve nesne tanima ve siniflandirma igin
gelistirilmistir. Bunlarin arasinda, beyin tiimori siniflamasi gibi iist diizey isleme i¢in

kritik bir adim oldugundan nesne tanima ve goriintii siniflandirmasi daha 6nemlidir.

Goriintii boliimleme i¢in Cok Katmanli Perceptron (MLP), Radyal tabanli fonksiyon
(RBF), Hopfield, Cellular ve Pulse-Coupled sinir aglari kullanilmistir [39]. Bu aglar,
ileriye besleme (iliskisel) ve geri bildirim (otomatik iligkilendirmeli) aglar olarak

kategorize edilebilir [38].

1.3 Hipotez

Beyindeki anormallikler tomografi iinitesinde olusan goriintiilerde; temel olarak
normal beyin goriintlisiine gore farkliliklarin tespiti ve bolgesel piksel degerlerinin
yorumlanmasi suretiyle tespit edilmektedir. Gorlintii isleme algoritmalar1 vasitasiyla
oncelikli olarak anormal piksel degerleri belirginlestirebilir. Bir baska deyisle normal
bir goriintiiyle olan ayriklig1 derinlestirilebilir. Hastalikli ve saglikli goriintiiler daha
izole edilmis siniflar halini alir. Bdylece oOriintii tanima ve makine 6grenmesi
algoritmalar1 araciligiyla karsilastirma ve algilama saglanabilir. Dolayisiyla temel

beyin tanilarinin otomatik tespiti belirtilen yontemlerle miimkiin hale getirilebilir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

2.1 Bilgisayarh Tomografi

Bilgisayarlt Tomografi (BT) goriintiileme, yunanca tomos (dilim, kesit) ve graphia
(grafik, acgiklama) kelimelerinin birlesiminden olusmaktadir [40]. Bilgisayarl
Tomografi, 1972 yilinda Ingiltere EMI laboratuvarlarinda gérev yapan Ingiliz
miihendis Godfrey Hounsfield [41] ve Massachusetts Tufts Universitesinde gorevli
fizik¢i Allan Cormack [42] tarafindan kesfedilmistir. Hounsfield, sonrasinda tip ve
bilime katkilarindan dolayr Nobel Baris Odiilii almistir. 1974 ile 1976 arasinda
kliniklere kurulumu yapilmistir. Sekil 2.1°de goriilen ilk tarayicilar beyin
goriintliilemesi yapmaktayken 1976 yili sonunda tiim viicudu tarayabilen BT sistemleri

kliniklerde bulunmaya baslamistir.

Sekil 2.1 : Siretom beyin tarayicisi, 1974.

BT 1980’lerde daha da yaygimlagmistir. Giiniimiize gelindiginde 2015 yilsonu
itibariyle OECD iilkelerinde 1.000.000 kisi basina ortalama 22,5 BT diiserken Tiirkiye
de bu deger 14,1 dir [43]. Hounsfield’in EMI laboratuvarlarinda gelistirdigi ilk BT
cihaziyla bir tarama ya da bir kesit i¢in kullanilacak ham veriyi elde etmek saatler,

ham veriden tek bir goriintli elde etmek ise giinler aliyordu. Giiniimiizde kullanilan
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cok kesitli BT cihazlar1 640 adet kesiti 275 msn igerisinde ve 512 x 512 matrislik bir
goriintiiyti (Sekil 2.2) 1 saniyeden daha az bir siirede olusturabilmektedir [44].

Sekil 2.2 : 512x512°lik beyin tomografi goriintiisii.

Gliniimiiz BT tarayicilari ile tiim viicut (80 adet 10 mm kesit) ile 5 saniye gibi kisa bir
slirede taranabilmektedir [44]. 40 yillik gelisim siireci boyunca hasta konforunda,
tarama hizinda, ¢oziiniirliikte biiylik gelismeler kaydedilmistir. BT ¢ekim siireleri
kisalirken, daha ¢ok bolge daha kisa siirede taranabilmektedir. Hizli1 ¢ekim stiresi
sayesinde hastanin sebebiyet verebilecegi bozulmalar engellenebilmektedir. Tiim
gelistirme faaliyetlerinin amac1 miimkiin olan en diisiik seviyede X-151n1 dozu vererek

dogru tani igin goriintii kalitesini yiikseltmektir [45].

2.1.1 Bilgisayarh tomografilerin genel yapisi

Bilgisayarli tomografi, geleneksel X-1s1m1 goriintiilemesinden pek ¢ok ydnden
farklidir. Goriintiiniin - olusum sekli bashica farktir. Bilgisayarli tomografi
goriintlislinlin olugmasi ¢ok asamali bir siirectir. Gorilintli olusumu tarama adimi ile
baslamaktadir. Bu adim sirasinda, goriintiilenen viicut kesitinden gecen X-151n1
demetinin izdiisiimii alimir. Bir dizi dedektor kesite yayilan radyasyonu oOlger.
Dedektorler viicut kesitine ait goriintliniin  biitiinlinii degil, sadece tek yonden bir
izdiisiimiinii alabilmektedir [46]. Izdiisiim verileri, her bir dedektdriin dl¢iimiinden
meydana gelir. Biitiin bir goriintiiniin olusmas1 amaciyla yeterli bilginin elde edilmesi

i¢in X-151n1 demeti farkli agilardan goriintii elde etmek {izere viicut kesitinin ¢evresinde
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dondiiriiliir. Genelde, birkag yiiz goriintii alinir ve her bir goriintiiniin izdiisiim bilgisi

bilgisayar hafizasinda tutulur.

Tarama sirasinda yapilan izdiisiim Sl¢iimlerinin toplam sayisi, goriintii sayis1 ve her
bir gorlintii igindeki 1s1mn sayisinin bir sonucudur. Operatoriin  sectigi tarama
parametreleri ve tarama mekanizmasinin dizaynina bagli olarak bir kesitin toplam
tarama siiresi 1-15 saniye arasinda degisebilmektedir. Temel olarak, goriintii kalitesi

tarama siiresinin artirilmasi vasitasiyla iyilestirilebilir.

Gorilintli olusumunda ikinci adim Sekil 2.3’de oldugu gibi goriintliniin geri
olusturulmasidir [45]. Bu islem BT sisteminin bir parcasi olan bilgisayar tarafindan
gerceklestirilir [47]. Sekil 2.4°da bilgisayarin BT goriintiileme sistemindeki yeri
goziikmektedir. Gorilintli geri olusturma, her bir goriintiiye ait tarama verisinin dijital

goriintliye doniistiirtildiigli matematiksel bir siirectir.

Dijtal/ Analog Geviricl '

GO AT o
PR DUNRARRaRAIRRARaRI ARy

=t Dijtal -
o arama Sonucu Elde — imaj il
m Edien Data § = -
T i SEEEEEEEEEES

Sekil 2.3 : Tarama sonucu elde edilen datalarin islenmesi [45].
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Sekil 2.4 : Bilgisayarin BT goriintiileme sistemindeki yeri [45].

Gorlintii; resim elemanlar1 ya da pikseller dizisi i¢inde yapilandirilir. Her bir piksel,
sayisal deger ile temsil edilir [40]. Bu deger, ilgili hacimsel elemanin yani dokunun
yogunlugu ile alakalidir. Geri olusturma, goriintiiniin karmagsikligina ve bilgisayarin
teknik spesifikasyonlarina bagli olarak birka¢ saniye siirebilir. Sonrasinda sayisal

goriintii, bilgisayar hafizasinda saklanir.

Son adim, sayisal goriintiiniin, direkt izlenmesi ya da filme kaydedilmesi i¢in video
goriintlisiine doniistiiriilmesidir. Sayisal verileri analog verilere doniigtiirmeye yarayan
elektronik kisimlar bu adimmi gergeklestirir. Piksel sayr degerleri ile goriintiideki
parlaklik ya da gri gdlge arasindaki iliski operatoriin sectigi pencere seviyeleri ile
belirlenir. Goriintiilenen resmin parlaklik ve karsitlhigini, iist ve alt pencere seviyeleri
secerek ayarlamak miimkiindiir. Pencere ayarlari tiim gri skala resme yayilan BT say1

araligini belirler [45].

2.1.2 Bilgisayarh tomografinin tibbi uygulamalari

Diger tibbi goriintiileme tekniklerinden farkli olarak geleneksel X-1sin1 gériintiileme
gibi BT direkt goriintilemenin yaninda yumusak doku farkliliklarini da
goriintiileyebilmektedir [45]. Bunlardan bazilar1 bagirsak, akciger, yag dokusu

seklindedir. Lezyon, tliimdr, metastaz gibi olusumlarin biiyiikliiklerinin ve
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lokasyonlarinin arastirilmasinda da kullanilmaktadir. Bas ve beyindeki tiimorler, kan
damarlarinda bulunan bozukluklar, karincik genislemeleri, kan pihtilagsmasi, goz
kaslarindaki ve bir ¢ok viicut anormallikleri goriintiilenmektedir. BT tarama
zamaninin hizli olmasi nedeniyle hasta hareketlerinden ve solunumundan etkilenen
tim bolgelerde goriintiillemeyi kolaylastirmaktadir. Akcigerde nodiiler yapilarin

goriintiilenmesi 6rnek olabilir.

Bilgisayarli tomografi, radyoterapi tedavilerinin planlanmasinda yine temel olarak
basvurulan goriintiileme yontemidir. Ayrica kanser tedavilerinde tiimoriin tedaviye
nasil cevap verdiginin arastirilmasinda da kullanilmaktadir. BT goriintiileme yumusak
doku goriintiilemesinde yiiksek ¢oziiniirliik saglamaktadir. Bu 6zelligi sayesinde BT

ortopedi alaninda sik olarak kullanilmaktadir [45].

Kemiksi yapilarin, vertebral disklerin (Sekil 2.5), omuz, kalga, omurga gibi kompleks
birlesimlerin goriintilenmesinde kolaylik saglamaktadir. Goriintli tamamlama 6zelligi
mevcuttur. Bu sayede li¢ boyutlu goriintiileme ile cerrahlara daha da kaliteli gortintiiler

saglamaktadir.

Sekil 2.5 : BT bel vertebra goriintiisii.

Yiiz travmalarinda ii¢ boyutlu bilgisayarli tomografi yogunlukla kullanilan bir
yontemdir. BT ‘nin basit ve ¢ok hizli kullanimi acil durumlarda, hayati tehlikesi olan
travmali hastalarin patolojik olarak incelenmesi ve ameliyata karar verilmesinde

hekimlere kolaylik saglamaktadir.
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Siirekli ve tam olarak BT hacimlerinin elde edilebilmesi; kan damarlarinin tani ve
tedavisinde anjio BT'nin kullanimin1 yayginlastirmistir. Anjio BT ile birlikte bobrek
atardamari, karin aortik aneurysm, karotis damarlar1 ve kalp damarlart minimum
karisma ile rahatlikla gériintiilenebilmektedir [45]. Sekil 2.6da bilgisayarli tomografi

ile elde edilen anjio goriintiisii verilmistir.

Sekil 2.6 : BT anjio goriintiisii.

BT’de toplam elde etme siiresinin kisa olmasi karacigerin farkli kontrastlarda
goriintiilenmesini miimkiin kilmaktadir. Coklu-faz olarak anilan bu ¢alisma sayesinde

karacigerdeki lezyonlara gore tedavi tipi belirlenebilmektedir.

2.1.3 Goriintii olusturma

Taranan hasta viicuduna ait bolge boyunca gecerek zayiflayan X-iginlarindan elde
edilen izdiisiim Olglimleri dijital ortama aktarilir. Goriintli; piksel elemanlarindan
olusan dizilerle ifade edilir. Boyutlar 64x64 pikselden 512x512 piksele degismektedir.
Operatdr ¢ekim Oncesi matris boyutunu secer. Piksel boyutu ise goriintii kalitesinde
onemli bir unsurdur. Her bir piksel gercekte viicudun goriintiilenen boliimiindeki bir
hacim elemanini yansitmaktadir. Sekil 2.7°de de goriildiigii gibi matris boyutu, kesit
kalinlig1 ve goriintiilenen alan hacim elemaninin boyutunu etkiler. Hacimsel olan
bolge matris boyutuna béliiniir. Ornek olarak goriintiilenen 25,4 cm’lik 256 matrislik
alan Imm’lik derinlik ve uzunluga sahip doku hacimsel eleman1 yaratmaktadir. Her
bir hacim elemaninin boyutu, matris boyutunda veya goriintiillenen alanda olacak

degisikliklerden etkilenmektedir.
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Yeniden olusturulan goriintiide, her bir piksel bir hacimsel elamaninin lineer zayiflama
katsayisina bagli niimerik olarak ifade edilmektedir. Yeniden olusturma islemi ilk 6nce
hacim elemanindaki zayiflama katsayilarinin hesaplanmasi ve daha sonra bu bilgiyi
gorintiideki piksel degerine ¢evirme sistemine dayanmaktadir. Cogu BT sistemi
Housfield birimlerini kullanmaktadir. Su BT sayist belirlemede en ¢ok kullanilan
maddedir. Suyun BT sayis1 = 0 olarak kabul edilmektedir [45]. Zayiflama katsayilar1
sudan kiigiik olanlar ise negatif, biliyiik olanlar pozitif BT sayisina sahiptir.Bu iligki

Sekil 2.8°de ayrintilariyla gosterilmistir.

FOV{mm)
A

Hacim elemam

7

) kesit kalinliga
/ 4
~
Matris Boyutu _
(64,128,256,512) d=FOVildatris boyutu

Sekil 2.7 : Hacimsel eleman boyutunun bagli oldugu parametreler [45].

BT cihazlar1 dokularla Compton etkilesimi icin genellikle yiiksek gerilimlerde
calismaktadir. Compton etkilesimlerini lineer zayiflama katsayilari metal
yogunluguna gore de degismektedir. Bu nedenle yumusak dokularda BT sayilar1 doku
yogunlugu ile birlikte direkt alakalidir.
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Hacimsel Eleman Pikcsel
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Doku Yogunhgu Foton Eneriisi

—— BT Numaras: = (pdolu-pH20)/(uH20) X 100 BT Numaras

Sekil 2.8 : Hacimsel eleman zayiflama katsayisi p ile piksel (BT numarasi) arasindaki

iliski [45].

Sistem kalibrasyon faktorleri ve kullanilan farkli X-1sin1 enerjisi (kV ve filtreleme)
ayni dokunun farkli ¢ekimlerinde farkli BT sayisi vermesine neden olmaktadir [45].
Ayni BT cihazindan alinan belli bir dokuya ait BT sayilar1 zaman igerisinde

goriintlilenen goriintiideki yerine gore degisebilmektedir.

2.2 Beyin Kanamasi

Beyin kanamasi; beyni besleyen damarlarin yirtilmasi (riiptiir) ve damar digina sizan
kanin yirtigin oldugu bolgede gollenmesidir [48]. Beyin kanamasi sadece bir damarda
olusabileceg§i gibi ayn1 anda birka¢ damarda birden meydana gelebilir.
Beyin kanamasi travma sonucunda veya kendiliginden (spontan) gelisebilir [49].
Yirtilan damarin besledigi bolge yirtilmadan sonra beslenemedigi icin, kanin
gollendigi bolge gollenmenin neden olacagi basingtan dolayr hasar gorebilir, hatta

tamamen ¢alisamaz duruma gelebilir.

Beyin kanamasini tespit etmek ic¢in kullanilan en iyi yontem bilgisayarli tomografi
(BT) incelemesidir. Sekil 2.9’da beyin kanamasi gegiren bir hastaya ait BT goriintiisii
verilmigtir. Bazi durumlarda manyetik rezonans goriintileme (MRG) yontemide
kullanilabilir. Beyin kanamasi tibbin en acil ve riskli durumlarindan birisidir. Kisa

stirede 6liim veya felce yolagabildiginden ¢ok acil miidahale gerektirebilir.
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Sekil 2.9 : Beyin kanamasina ait 6rnek BT goriintiisii.

Kanama sonrasinda beyinde hasar meydana gelirse beynin hasar géren bdlgesinin
kontrol ettigi organlarda fonksiyon kayiplar1 veya felg goriilebilir. Ornegin; beyinin
gorme merkezi hasarliysa gorme duyusunu kismen ya da tamamen kaybedilebilir,
bacagi kontrol eden bolge hasarliysa bacakta kismen ya da tamamen fel¢ olusabilir.
En tehlikelisi de kanamanin beyin sapina yakin bdlgelerde olmasidir. Ciinki
beyin sapindaki bazi alanlar kan basinci, kalp hizi ve solunum gibi birgok hayati
fonksiyonlarin diizenlenmesinden sorumludur ve beyin sapinin hasar gormesi bu

hayati fonksiyonlarin kaybina yol agabilir [48].

Beyin damarlan yas ilerledik¢e yipranirlar ve elastik 6zelliklerini kaybederler. Bu
nedenle ozellikle tansiyon yliksekligi olan yasl insanlarda siklikla yirtilarak beyin
kanamalar1 olustururlar. Geng yaslarda beyin damarlarinin zayiflamasi sonucunda
balonlagmasi ve bu balonlagan kismin yirtilmasi neticesinde beyin kanamasi olusabilir.
Damarlarda olusan bu balonlara anevrizma adi verilir. Anevrizma riiptiirii, yani

anevrizma yirtilmasi her yasta goriilebilir. Onceden tespit edilmeleri miimkiindiir.
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2.2.1 intraserebral kanama

Beyin dokusu (serebrum, serebellum, beyin sapi) icerisindeki kanamadir. Bir
intraserebral kanama kan aniden beyin dokusuna girip beyinde hasara yol a¢tiginda
olusur [50]. intraserebral kanama gegiren hastalarn biiyiik cogunlugunda orta veya
ileri derecede bir arteryel hipertansiyon vardir, ancak kanama ile hipertansiyon
derecesi arasinda her zaman anlamli bir korelasyon (baginti) bulunmaz. Tedavi
edilmemis kronik hipertansiyon, travma, ileri yas, sigara, yiiksek miktarda alkol

tiikketimi ve hemofili gibi kanama bozukluklar1 intraserebral kanamaya yol agabilir.

2.2.2 intraventrikiiler kanama

Beyin i¢indeki su dolu bosluklarin (ventrikiiller) igerisine olan kanamadir. Genellikle
travmalarda ve beyin igerisindeki damarlarda olusan ani basing artiglarinda olur [48].
Yeni dogan bebeklerde, 6zellikle de erken dogumlarda ve annenin doguramayarak
doktor ya da ebe yardimiyla dogum yaptigi zor dogumlarda, dogum sirasinda bebegin

beyninde intraventrikiiler kanama olusabilir.

2.2.3 Epidural kanama

Beynin en dis zar1 olan duramater ile kemik arasindaki kanamadir [48]. En sik nedeni
kafa travmalaridir. Beyin ve beyin sap1 olusan epidural kanamayla basi altinda kalirsa
koma tablosu gelisebilir. Epidural kanamalarda biriken kanin olusturdugu beyin ici
basing artist hastanin 6lmesine neden olabilir. Epidural kanama hassas beyin alanlarini

baskilayip shifte (beynin orta hattinin kaymasina) sebep olabilir.

2.2.4 Subdural kanama

Beynin duramater ile araknoid zarlar1 arasindaki kanamadir [50]. En sik nedeni kafa
travmalaridir. Epidural kanama gibi klinik bulgular verir. Ama epidural kanama hizl
ilerlerken subdural kanama ise daha yavas ilerler. Subdural kanama, travma sirasinda
aniden olugabilecegi gibi, travmadan ¢ok sonra (haftalar, aylar sonra) yavas yavas
ilerleyerek de gelisebilir. Aniden olusana akut epidural kanama, sonradan (haftalar,

aylar sonra) gelisene kronik epidural kanama denir.

2.2.5 Subaraknoid Kanama

Beyni saran zarlarin en i¢ tabakasi olan araknoid zar ile beyin arasinda olusan

kanamalardir [50]. En sik nedeni, beyin damarinda bulunan bir anevrizmanin yirtilarak
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kanamasidir. Travma veya enfeksiyona da bagli olarak da gelisebilir. Anevrizmalar
kanamadiklar1 siirece, bir siniri ezmezse belirti vermez. Bu nedenle subaraknoid
kanamalarda hasta ¢ogu zaman kanama Oncesinde tamamen sagliklidir [48]. Bu tip
hastalarda subaraknoid kanama aniden ortaya ¢ikan c¢ok siddetli basagrisi ile baslar.
Kanama miktarina gore de norolojik kayiplar olusur. Kanama miktar1 az ise basagrisi
ve ensede sertlik disinda bagka bir bulgu olmayabilir. Kanama miktar1 fazla ise felgler,
biling kaybi, epileptik nobetler, yliriime ve durus bozukluklari ve son olarak

solunumun durmasi izlenebilir.

2.3 inme ve Beyin Enfarktiisii

Inme beyni besleyen damarlarin etkilenmesi sonucunda yiiz, kol ve bacakta fel¢ ya da
hissizlik, dengesizlik, konusma ve anlama bozuklugu, bas dénmesi, ¢ift gérme, bir
yarlyl gérememe veya biling kayb1 gelismesiyle seyreden bir hastaliktir [51]. Inme
diinya saglik oOrgiitii verilerine gore gelismis toplumlarda 2. gelismekte olan
toplumlarda 3. sikliktaki 6liim nedenidir ancak 6zellikle olusturdugu felg nedeniyle en
sik sakatliga yol agan hastaliktir. Daha 6nceden c¢alisan ve liretken olan bir birey inme
sonrasinda yataga bagimli ya da destekle yiirliyebilen, artik ¢alisamaz durumda,
tuvalet ve yemek yeme gibi giinliikk ihtiyaglarin1 kendi basina gideremeyen,

bagkalarinin bakimina muhtag “tiikketen” bir birey haline gelmektedir.

Inme iki sekilde goriilebilir: Birinci ve en sik goriilen inme tipi beyindeki bir damarin
ttkanmas1 sonucunda o damarin besledigi bolgedeki beyin hiicrelerinin
oksijensizlikten ve besinsizlikten 6lmesi (gangren olmasi) seklindedir. Bunlara tip
dilinde “serebral infarkt”, yani beyin enfarktiisii ad1 verilir [51, 52]. Sekil 2.10°da
beyin enfarktiisii olan duruma ait BT goriintiisii verilmistir. Bazen beyin enfarktiisleri
gelismeden giinler-haftalar once hastalar1 uyarabilir. Hastada 5 dakikadan-1 saate
kadar siirlip tamamen diizelen konusma bozuklugu, bir tarafta tutmama, uyusma
seklinde bulgular goriilebilir. Bunlara “Gegici Iskemik Atak” ad1 verilir ve ¢ok 6nemli

bir uyaridir [52]. Hemen hastaneye gitmeyi gerektirir.
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Sekil 2.10 : Beyin enfarktiisiine ait 6rnek BT goriintiisii.

Gegici iskemik ataklar kalici ve hastanin hayatin1 kabusa gevirebilecek kalict bir
inmenin “ben geliyorum” demesidir. Bunu ¢ok biiyiik ve yikici bir deprem 6ncesindeki
hafif 6ncii sarsintilara benzetebiliriz. Ancak depremi dnlememiz miimkiin degilken bu

uyarilarin oldugu durumda erken teshis ve tedavi ile serebral enfarktiisii onleyebiliriz.

Ikinci tip inme ise ise beyin damarlarindan birinde yirtilma olarak kanmn beyin
dokusuna sizmasi sonucunda gelisen beyin kanamalaridir [51]. Bunlar ¢ogunlukla

daha olimculdiir.

2.4 Goriintii Tyilestirme Yontemleri

Goriintii filtreleme islemleri genellikle goriintiideki giiriiltiiyli giderme, kontrasti
keskinlestirme, konturlar1 vurgulama ve kenarlari algilama gibi amaglarla

kullanilmaktadir [53, 54].

Goriinti filtreleri dogrusal veya dogrusal olmayan olarak siniflandirilabilir. Dogrusal
filtreler, bir matris carpimi kullanilarak gosterilebildigi i¢in konvoliisyon filtreleri
olarak da bilinirler. Esik degerleme ve goriintli esitlemesi, medyan filtrenin oldugu

gibi dogrusal olmayan islemlerin drnekleridir.
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2.4.1 Median filtreleme

Medyan filtreleme, goriintiilerden gelen giiriiltiiyli gidermek i¢in kullanilan dogrusal
olmayan bir yontemdir [53]. Giiriiltiiyli giderirken kenarlar1 korumada ¢ok etkili
oldugu igin yaygin olarak kullanilir. Ozellikle 'tuz ve biber' tipi giiriiltilyii ortadan
kaldirmada etkilidir. Medyan filtre, goriintiiyli piksel piksel hareket ettirerek calisir,
her degeri komsu piksellerin ortanca degeriyle degistirir. Komsularin oriintiilerine
"pencere" adi verilir; bu pencere, tiim goriintii {izerinde 2 piksellik bir pikselin tiim
gorintiisiinde kayar. Medyan, once tiim piksel degerlerini pencereden sayisal siraya
ve sonra da orta (medyan) piksel degeriyle degistirilen pikselin degistirilmesiyle

hesaplanir.

Sekil 2.11°de tek boyutlu bir sinyal i¢in median filtreleme 6rnek hesaplamasi ve

filtreme sonrasi ¢ikis sinyali verilmistir.

x=3]3 Jo [4 [52]3 [8 |6 |2 |2 |0 o
{3 [0 [4 [52]3 [8 |6 [2 [2 |0 |

ﬂ1]=m;?f£“r@eg]=3 y[6] = median[3 6 8] = 6
y[2] = median[3 4 9] = 4 y{7] = median[2'6 8] = 6
y(3] = median[4 9 52] = 9 y(8] = median[2 26] = 2
y[4] = median[3 4 52] = 4 y(9] = median[2 2 §] =

G)=9

y[5] = median[3 8 52] = 8 y[10] = median[2

v=[s J4 [9 [4 |8 ]6 6 ]2 2 ]9 |

Sekil 2.11 : Median filtreleme 6rnek hesaplama [53].

Sekil 2.12°de kanama durumu olan bir tomografi goriintiisiinlin median filtre

uygulanmis ve uygunlanmamis halleri mevcuttur.
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Sekil 2.12 : Sirasiyla filtresiz ve median filtreli BT goriintiisii.

2.4.2 Ortalama filtreleme

Ortalama filtreleme, komsu pikseller arasindaki yogunluk degisim miktarini azaltarak
gorlintiilerin 'yumusatilmasi' yontemidir [53]. Ortalama filtre, goriintii boyunca piksel
piksel hareket ettirerek caligir; her degeri kendisi de dahil olmak iizere komsu

piksellerin ortalama degeri ile degistirir.

Olas1 baz1 sorunlar mevcuttur. Cok temsil etmeyen bir degere sahip tek bir piksel,
mabhalledeki tiim piksellerin ortalama degerini 6dnemli Olciide etkileyebilir. Filtre
komsusu bir kenar boyunca uzandiginda, filtre kenardaki pikseller i¢in yeni degerler
enterpole edecek ve bu kenar1 bulaniklagtiracaktir. Cikista keskin kenarlar gerekiyorsa

bu bir sorun olabilir.

Sekil 2.13’de tek boyutlu bir sinyal i¢in ortalama filtreleme 6rnek hesaplamasi ve

filtreme sonrasi ¢ikis sinyali verilmistir.

T~
x=3(3 |9 |4 [52]3 [8 [6 [2 |2 [9 |o

yl[1]= round(@3+9)/3)= 5 y[6] = round((348+6)/3)= 6
y[2] = round((3+9+4)/3)= 5 y[7] = round((8+6+2)/3)= 5
y[3] = round((9+4+52)/3)= 22 y[8] = round((6+2%2)/3)= 3
y[4] = round((4+52+3)/3)= 20 y[9] = round((2+2+9)/3)= 4
y[5] = round((52+3+8)/3)= 21 y[10] = round((2+9é)/3)= 7

y=15 |5 [22]20]21]6 |5 [3 |4 |7 |

Sekil 2.13 : Ortalama filtreleme 6rnek hesaplama [53].
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Sekil 2.14’de tek boyulu bir sinyal i¢in median ve ortalama filtrelerin davranislari

gosterilmistir.
B0 =
50 4
40 4
—a— Oniginal Signal
30 4 w— Median Filter

Awerage Filler

Sekil 2.14 : Tek boyutlu sinyalin median ve ortalama filtreleme sonuglari [53].

Sekil 2.15’de kanama durumu olan bir tomografi goriintiisiiniin ortalama filtre

uygulanmis ve uygunlanmamis halleri mevcuttur.

Sekil 2.15 : Sirasiyla filtresiz ve ortalama filtreli BT goriintiisii.

2.4.3 Doniisiimler

En basit uzaysal alan islemleri, komsulugun sadece pikselin kendisinden ibaret oldugu
durumlarda gergeklesir [54]. Bu islemler igin T ifadesi kullanilir ve bu ifade gri seviye
donilisiimiine ya da bir nokta isleme operasyonuna karsilik gelir. Nokta isleme

operasyonlart Denklem 2.1°deki formdadir.
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s=T(n) (2.1)

Burada s islenmis goriintii piksel degerlerini, r orijinal goriintii piksel degerlerini ve T
ise dontisiim fonksiyonunu ifade etmektedir. Nokta isleme operasyonlar1 arasinda
gorlintliniin  negatifini alma, esikleme donisimii ve yogunluk doniisimii

bulunmaktadir [54].

Cok ¢esitli gri seviye dontlisiimleri bulunmaktadir. Ancak en ¢ok kullanilan ¢ gri

seviye doniisiim asagidaki gibi siralanabilir:
1-Lineer (Negatif ya da 6zdes)

2-Logaritmik (Log ya da ters log)

3-Power law (n’inci kuvvet ya da n’inci kok)

Sekil 2.16°da bu ¢ tip donilistim kombinasyonlariyla beraber bir arada; giris cikis

karakteristikleri belirtilerek gosterilmistir.

-, i
Negatif e P /|

-/
n'inci kuvvet
; / __

[ ! Ters Log \
L e

L 1
0 L L2 3L L=1

Giris Gri Seviyesi, r

Cikis Gri Seviyesi, s
[l-
=]

L4

Sekil 2.16 : Gri seviye doniisiimleri [54].
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2.4.3.1 Logaritmik doniisiim

Logaritmik dontigiim, diisiik giris gri seviye degerlerinin dar bir araligini daha genis
cikti degerleri araligma esler [54]. Ters logaritmik doniisimi ters doniisimii
gergeklestirir. Log fonksiyonlari, giris gri seviyesi degerleri son derece genis bir
aralikta oldugunda 6zellikle yararlidir. Logaritmik doniisiimiin genel formu Denklem

2.2 gibidir.
s=c*log(1+r) (2.2)

Burada s islenmis goriintii piksel degerlerini, ¢ sabit katsay1 ve r orijinal goriintii piksel

degerlerini ifade etmektedir.

2.4.3.2 Power law doniisiim

Dontisiim Denklem 2.3’teki sekilde formiilize edilebilir [54].

s=c*r’ (2.3)

Burada s iglenmis goriintii piksel degerlerini, y kuvvet degeri ve r orijinal goriintii

piksel degerlerini ifade etmektedir.

Cesitli y degerleri i¢in gesitli iyilestirme seviyeleri elde edilebilir. Sekil 2.17°de farkl
v degerleri i¢in giris ile ¢ikis arasindaki doniisiim gosterilmistir. Bu doniisiim, dar bir
karanlik giris deger araliklarin1 daha genis bir ¢ikis degerleri araligina esler [54].
Bunun tam tersi de gegerlidir. Farkli ekran monitorleri goriintiileri farkli yogunluk ve
netlikte gosterir. Yani, her monitérde belirli gamma araliklariyla dahili bir gama
diizeltmesi bulunur ve bu nedenle 1yi bir monitdr, izerinde en 1yi kontrasti elde etmek
icin kullaniciya en iyi deneyimi vermek icin {izerinde goriintiilenen tiim goriintiileri

otomatik olarak diizeltir [55].
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Sekil 2.17 : Farkl1 y degerleri i¢in power law doniistimleri [54].

Sekil 2.18’de kanama durumu olan bir tomografi goriintiisiiniin power law déntisiimii

uygulanmis ve uygunlanmamis halleri mevcuttur.
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Sekil 2.18 : Sirastyla doniisiimsiiz ve y = 0,5 power law doniisiimlii BT goriintiisii.

2.4.4 Histogram esitleme

Bir resmin histogrami, goriintiideki gri tonlarin dagilimini gosterir. Histogramlar bir
cok uzaysal alanda isleme tekniginin temelidir. Goriintii isleme, 6zellikle resim
boliimlemede ¢ok yararhidir [54]. Goriintii gelistirme igin etkin bir sekilde

kullanilabilir. Gortintii sikistirmada da faydalidir.

Histogram esitlemesi [56], goriintiilerin goriiniimiinii arttirmak i¢in yaygin bir
tekniktir. Diyelim ki agirlikli olarak karanlik bir goriintii var. Ardindan, histogram gri
tonlamanin alt ucuna dogru egrilir ve tiim goriintii ayrintilart histogramin karanlik
ucuna sikigtirilir. Eger daha homojen bir sekilde dagitilan histogram {iretmek igin
karanlik ugtaki gri seviyeleri uzatabilirsek, goriintii daha net hale gelecektir. Bir
gorlintii i¢in piksel degerleri 0 ve L-1 araliginda degiskendir. Girig goriintiisiiniin
olasilik yogunluk fonksiyonu Sekil 2.19°da verildigi gibi pr(r) seklinde olacaktir.
Histogram esitleme sonucunda olusacak islenmis goriintiiniin yine Sekil 2.19°da
goriilen ps(s) seklinde bir olasilik yogunluk fonksiyonuna sahip olmasi hedeflenecektir
[54]. Bu iki olasilik yogunluk fonksiyonlar1 arasinda Denklem 2.4’deki gibi bir iliski

mevcuttur.
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Pelr) Pl5)

Sekil 2.19 : Histogram esitleme Gncesi ve sonrasi olasilik yogunluk fonksiyonlari.

p, (s)ds = p, (r)dr (2.4

Burada ps(s) cikis piksel degerlerinin olasilik yogunluk fonksiyonu, pr(r) ise giris

piksel degerlerinin olasilik yogunluk fonksiyonudur.

Sekil 2.20’de kanama durumu olan bir tomografi goriintiisiiniin histogram esitleme

uygulanmis ve uygunlanmamis halleri mevcuttur.

Sekil 2.20 : Histogram esitleme Oncesi ve sonrast BT goriintiisii.

2.4.5 Kontrast iyilestirme

Kontrast iyilestirme islemi biraz daha karmasik bir siirectir [57]. Kontrast iyilestirme
isleminde ilk adim, Denklem 2.5°deki formiille kontrast diizeltme faktoriini

hesaplamaktir.
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= _ 259*(C +255)
255* (259 — C) (2.5)

Burada F kontrast diizeltme faktoriinii, C degeri ise istenilen kontrast seviyesini
belirtir. Algoritmanin dogru c¢alismasi i¢in kontrast diizeltme faktorii (F) degeri bir

tamsay1 olarak degil degisen nokta sayisi olarak saklanmalidir.

Bir sonraki adim, gercek kontrast ayar1 yapmaktir. Denklem 2.6’daki formil bir
gorintiiye kontrast iyilestirme yapildigin1 gostermektedir. Gorlintiiniin giris seviyeleri

1, ¢ikis seviyeleri ise s ile ifade edilmektedir.
s=F(r—-128)+128 (2.6)

Burada s islenmis goriintii piksel degerlerini, F kontrast diizeltme faktorii ve r orijinal

goriintli piksel degerlerini ifade etmektedir.

Sekil 2.21°de kanama durumu olan bir tomografi goriintiisiiniin kontrast iyilestirme

uygulanmis ve uygunlanmamis halleri mevcuttur.

Sekil 2.21 : Kontrast iyilestirme Oncesi ve sonrasit BT goriintiisii.

2.4.6 Gamma diizeltme

Yunan harfi ile temsil edilen gamma, bir giris ile ortaya ¢ikan ¢ikt1 arasindaki iliski

olarak tanimlanabilir. Bu islemde ¢ikt1 gama giiciine yiikseltilen girisle orantilidir [58].
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Elde edilen c¢iktiyr hesaplamak ic¢in formiil Denklem 2.7°deki gibidir. Burada

goriintlinlin girig seviyeleri r, ¢ikis seviyeleri ise s ile ifade edilmektedir.
§ = 255% ()7
255 (2.7)

Burada s islenmis goriintii piksel degerlerini, y diizeltme katsayis1 ve r orijinal goriintii

piksel degerlerini ifade etmektedir.
Sekil 2.22°de farkli y degerleri i¢in giris ile ¢ikis arasindaki doniisiim gdsterilmistir.

255

Sekil 2.22 : Farkli y degerleri i¢in gamma diizeltmeleri [58].

Sekil 2.23’de kanama durumu olan bir tomografi gériintlisiiniin gamma diizeltme

uygulanmig ve uygunlanmamis halleri mevcuttur.
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Sekil 2.23 : Gamma diizeltme (y = 0,3) Oncesi ve sonras1 BT goriintiisii.

2.5 Yerel ikili Oriintii

Yerel ikili Oriinti (LBP) operatorii, bir goriintiiyli, gorintiiniin kiiclik Olgekli
goriinlimiinii tanimlayan; bir tamsay1 etiket dizisi veya goriintiisiine doniistliren bir
gorlintii operatoriidiir [59]. Daha sonra, bu etiketler veya istatistikler, en yaygin olarak
histogram, daha ileri goriintii analizi i¢in kullanilir. Operatére en ¢ok kullanilan
versiyonlar tek renkli hareketsiz goriintiiler i¢in tasarlanmistir ancak renkli (cok

kanall1) goriintiiler ve videolar ile hacimsel veriler i¢in de genisletilmistir.

2.5.1 Temel yerel ikili oriintii

Ojala ve dig. tarafindan tanitilan temel yerel ikili Orlinti operatorii (LBP) [60],
dokunun yerel olarak birbirini tamamlayici iki yonii, bir model ve giicii oldugu
varsayimina dayanmaktadir. Bu ¢alismada LBP, doku biriminin [61] yerel bir doku
oOrlintlistinii tanimlamak i¢in iki seviyeli bir versiyon olarak onerildi. Yerel ikili oriintii
operatOriinlin orijinal hali, bir gériintiiniin 3 % 3 piksel blogunda calisir. Bu bloktaki
pikseller, merkez piksel degeri ile esiklenir, karesi alinir ve daha sonra, merkez piksel
icin bir etiket elde etmek iizere toplanir. Komsular 8 pikselden olustugundan, merkezin
ve komsu piksellerin goreli gri degerlerine bagli olarak toplam 28 = 256 farkli etiket
elde edilebilir. Sekil 2.24’de ornek bir girise ait LBP goriintiisii ve histogrami

verilmistir.
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Sekil 2.24 : Ornek bir giris goriintiiniin LBP goriintiisii ve histogrami [59].

2.5.2 Genel LBP operatoriiniin tiiretilmesi

Ozgiin yayindan birkag y1l sonra, yerel ikili 6riintii operatorii, Ojala ve dig. tarafindan
daha genel bir revize edilmis bicimde sunulmustur [62]. 3 x 3 piksel blokta 8 piksel
kullanan temel LBP'nin aksine, operatoriin bu genel formiilasyonu, komsuluk
boyutunu veya numune alma noktasi sayisini smirlamamaktadir. Genel LBP

formiilizasyonu Denklem 2.8’de verilmistir [62, 63].
P-1
LBP, 5 (X, Y.) =D s(g, —9,.)2° (2.8)
p=0

Burada, gp, P ornekleme noktalarmin esit araliklarla gevrilmis bir ¢evredeki bir
ornekleme noktasinin gri degerini, gc isleme tutulan xc,yc noktasinin gri degeri ve R,
nokta (X, y) etrafindaki yaricap degerini belirtmektedir. Temel LBP'de oldugu gibi,
esik degerli farklar ikinin kuvvetleriyle agirliklandirilarak toplanir. LBPp, r operatorii

olarak tanimlanir [59].

Bir¢ok doku analiz uygulamasinda, girig goriintiisiiniin rotasyonuyla degismeyen veya
saglam olan 6zelliklerin olmasi arzu edilir. LBPp, r Oriintiileri merkez piksel etrafinda
dairesel Ornekleme yapilarak elde edildiginden, giris goriintiisiiniin rotasyonu iki
etkiye sahiptir: her yerel komsuluk diger piksel konumuna dondiiriiliir ve her
komsuluk i¢inde merkez noktasini ¢evreleyen daire {izerindeki ornekleme noktalari

farkli bir yone donddirtiliir.
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2.5.3 LBP etiketlerinin eslemeleri: uniform oriintiiler

Orijinal operatore yapilan bir bagka uzanti, uniform oriintiilerini kullanir [62]. Bunun
i¢in, bir orlintlintin bir tekdiizelik énlemi kullanilir: U ("6riinti™), bit ortintii dairesel
olarak kabul edildiginde, 0'dan 1'e veya bitisli olarak bitwise gegislerin sayisidir. Yerel
bir ikili 6riintii, uniformite 6l¢iisti en fazla 2 ise uniform olarak adlandirilir. Omegin,
00000000 (0 gecis), 01110000 (2 gegis) ve 11001111 (2 gegis) ortntiileri uniform
olurken 11001001 oriintiileri (4 gegis) ve 01010011 (6 gecis) degil. Uniform LBP
haritalamada, her bir uniform oriintii i¢in ayr1 bir ¢ikt1 etiketi bulunur ve tiim diizensiz
ortintiiler tek bir etikete atanir. Bdylece, P bit oriintiileri i¢in haritalama igin farkli ¢ikti
etiketlerinin sayis1t P (P - 1) + 3'tiir. Ornegin, tekbigimli haritalama, 8 &rnekleme
noktas1 komsulugu i¢in 59 ¢ikt1 etiketi (Sekil 2.25) ve 16 drnekleme komsulugu i¢in
243 etiket tiretir.

Uniform olmayan oriintiilerin atilmasinin nedenleri iki katlidir. Birincisi, dogal
goriintiilerdeki yerel ikili oriintiilerin ¢cogu uniformdur. Doku goriintiileri ile yaptiklar
deneylerde, (8, 1) komsulugu kullanirken ve (16, 2) komsuluk i¢inde yaklasik %70
i¢in uniform kaliplarin tiim kaliplarin %90'imdan azinm1 olusturdugunu fark etmistir.
Yiiz imgelerine sahip deneylerde [64], (8, 1) komsuluktaki 6rneklerin %90.6 'sinin, (8,

2) komsuluktaki 6rneklerin %85.2" sinin uniform oldugu bulunmustur.

Uniform kaliplar1 diisiinmenin ikinci nedeni istatistiksel saglamliktir. Olast tiim
orlintiiler yerine uniform kaliplarin kullanilmasi birgok uygulamada daha iyi tanima
sonuglari tiretmistir [59]. Uniform kaliplarin daha kararli oldugu, mesela giirtiltiiye
daha az maruz kalmas1 ve sadece uniform kaliplar olas1 LBP etiketleri sayisin1 6nemli

Ol¢iide daha diistik ve giivenilir dagilim tahminleri saglamaktadir.
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Sekil 2.25 : (8,R) komsuluk igin 58 farkli uniform oriintii [59].
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Uniform kaliplar, LBP yonteminin, geleneksel olarak farkli istatistiksel ve yapisal
doku analiz oriintiilerine birlestirici bir yaklasim olarak goriilmesini saglar [63]. Her
piksel, yerel komsuluk ile en iyi eslesen doku kokiinlin kodu ile etiketlenmistir.
Boylece her LBP kodu bir mikro metin olarak kabul edilebilir. LBP tarafindan tespit
edilen yerel kokler; lekeler, diiz alanlar, kenarlar, kenar uglari, egriler ve benzeri
yerleri igerir. Baz1 drnekler Sekil 2.26'da gosterilmektedir. Sekilde, bir olanlar siyah,

stfirlar ise beyazdir.
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Sekil 2.26 : LBP tarafindan tespit edilen farkli doku kokleri [59].

Yapisal ve istatistiksel yaklagimlarin kombinasyonu, mikro metinlerin dagiliminin
istatistiksel yerlestirme kurallar1 olarak goriilebilmesinden kaynaklanmaktadir.
Dolayisiyla, LBP dagilimi, yapisal analiz yonteminin her ikisine de sahiptir. Bunlar
doku kokleri ve yerlesim kurallaridir. Ote yandan, dagilim yalnizca dogrusal olmayan
bir sekilde filtrelenmis bir goriintiiniin istatistigidir ve yontemi istatistiksel olarak
acikca ortaya koymaktadir. Bu nedenlerden dolayi, LBP dagilimi, istatistiksel ve
yapisal yontemlerin normal olarak ayri ayr1 uygulandigi ¢ok cesitli farkli dokular

tanimada basaril bir sekilde kullanilabilir.

Kontrast, dokunun genellikle insan goriisii i¢cin ¢ok 6nemli bir ipucu niteligindeki
ozelligidir. Ancak LBP operatorii tek basina, gri seviye farklarinin biiyiikliigiini
tamamen goz ardi etmektedir. Bircok uygulamada, Ornegin endiistriyel gorsel
kontrollerde, aydinlatma dogru bir sekilde kontrol edilebilir. Bu gibi durumlarda,
yalnizca gri tonlamali degisken bir doku operatorii yararli bilgileri bosa ¢ikarabilir ve
gri Ol¢ekli bagimli bilgi ekleme yontemi dogrulugunu artirabilir. Ayrica, goriintii
parcalama gibi uygulamalarda, kademeli olarak aydinlatma degisiklikleri, gri 6l¢ekli

degismez bir yontem kullanilmasini gerektirebilir [59, 65].

Daha genel bir bakis acisiyla, doku sadece doku diizenleri ile degil, oriintiilerinin giicii
ile ayirt edilir. Doku; mekansal yap1 (Oriintii) ve kontrast (6riintiilerin kuvveti) olmak
tizere iki ortogonal 6zellik vasitastyla iki boyutlu bir fenomen olarak kabul edilebilir.
Oriintii bilgileri gri skaladan bagimsizdir, aksine kontrast dyle degildir. Ote yandan,
kontrast donme tarafindan etkilenmez, ancak ortntiiler etkilenir. Bu iki ozellik
birbirlerini ¢cok faydali bir sekilde takviye eder. LBP operatorii baslangigta sadece
doku "miktarinin" gri dlgekli bir 6l¢iisiinii tamamlamak amaci icin tasarlanmistir.
[60]'da LBP kodlarinin ortak dagilimi ve yerel bir kontrast Olgiisii bir doku

tanimlayicisi olarak kullanilmaktadir.
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2.5.4 Cok dlgekli LBP

Orijinal LBP operatoriiniin 6nemli bir kisitliligi, kiigiik mekansal destek alaninin
olmasidir. Yerel bir 3 x 3 komsulukta hesaplanan 6zellikler, baz1 dokularin baskin
Ozellikleri olabilecek biiylik Olgekli yapilar1 yakalayamaz [59]. Bununla birlikte,

komsu LBP kodlar1 tamamen birbirinden bagimsiz degildir.

Sekil 2.27, tig bitigik dort-bit LBP kodunu goriintiilemektedir. En soldaki koddaki ilk
bitin sifir oldugunu varsayarsak, sagdaki kodun {i¢lincii biti bir olmali. Benzer sekilde,
kodun merkezindeki ilk biti ve en sagdaki grubun iiciincii biti, ya farkli olmali ya da
ikisine de esit olmalidir. Seklin sag yarisi, kodlarin imkansiz bir kombinasyonunu
gostermektedir. Siyah bir disk, bir numunenin gri seviyesinin merkezinkinden daha
diisiik oldugu anlamina gelir. Her bir LBP kodu, bitisik olas1 kod kiimesini sinirlar ve
tek bir kodun "etkin alan1" nin aslinda 3x3 pikselden biraz daha fazla olmasini saglar.
Bununla birlikte, operatdr, Ornegin bakis acgilarini veya aydinlatma yoOnlerini
degistirerek, dokudaki yerel degisikliklere kars1 ¢ok gli¢lii degildir. Bu nedenle daha
genis bir alansal destek alanina sahip bir operatore sik sik ihtiya¢ duyulmaktadir.

g

Varavass

?RVV/Q_PQ\(J ﬂj

Sekil 2.27 : Ug bitisik LBP4,R komsuluk ve imkansiz bir kod kombinasyonu [65].

Alansal destek alanimi genisletmenin basit bir yolu, N LBP operatorleri tarafindan
saglanan bilgileri, degisen P ve R degerleriyle birlestirmektir. Bu sekilde, bir resimdeki
her piksel N farkli LBP kodu alir. En dogru bilgi bu kodlarmn ortak dagilim
kullanilarak elde edilebilir.

2.5.5 Merkezi simetrik LBP

flgi alam tammlamas: i¢in merkezi-simetrik yerel ikili oriintiiler (CS-LBP) [66]
gelistirildi. CS-LBP, bolge tanimlayicilarinda kullanilmasi daha iyi kisa histogramlar
iiretmek i¢in daha az sayida LBP etiketini amacglamaktadir. Ayrica, CS-LBP, diiz

gorintii bolgelerinde daha yiiksek kararliliga sahip olacak sekilde tasarlanmistir.
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CS-LBP'de piksel degerleri merkez piksele degil, kars1 pikselle merkez piksele gore
simetrik olarak karsilastirilir. Sekil 2.28’de sekiz komsusu olan bir 6rnekleme

verilmistir.

Komsuluk ikili Oriintii
Qr_é} LBP = CS-LBP =
(@’ = s(n0—nec)j2"+| |s(n0—nd)2" +
2» \ ” s{n1—ne)2"+| [s(n1—n5)2"+
L s(n2—nc)2® + s(n2 —n6)2" +
l@i} r_l_t;] no) II:) sini—nc)2’+| [s(n3—n7)2°

s(nd —nc)2® +
s(n5—ng)2® +
s(né—nc)2° +
s(n7 — n-t:]|2T

Sekil 2.28 : 8 piksel komsuluk i¢cin LBP ve CS-LBP 6zellikleri [66].

CS-LBP operatdriine dayanan Heikkild ve dig. ilgi bolgeleri i¢in eksiksiz bir CS-LBP

tanimlayici onermistir. Tanimlayict yapimindaki adimlar asagida 6zetlenmistir. [66]

1. Bilinen biiyiikliik ve oryantasyona sahip ilgi bolgesinin tespit edildigi varsayilarak
bolge belirli bir boyut ve oryantasyona gére normalize edilmistir. [66] 'de, normalize

edilmis bolgenin boyutu olarak 41 x 41 piksel onerilmistir.
2. Normallestirilmis bolgeye CS-LBP operatorii uygulanir.
3. Bolge hiicrelere boliinmiistiir. 3 x 3 veya 4 x 4 Kartezyen 1zgaralari 6nerilmektedir.

4. CS-LBP etiketlerinin histogrami, her hiicre i¢inde olusturulmustur. Sinir
etkilerinden kaginmak i¢in, bilinear enterpolasyon, her bir etiketin agirligin1 en yakin

dort hiicre arasinda paylasmak i¢in kullanilir.

5. Tanimlayici elde etmek i¢in histogramlar birlestirilir. Tanimlayic1 daha sonra birim
uzunluguna normalize edilir, dnceden belirlenmis bir esigin {izerindeki degerler

kirpilir ve nihayet tanimlayici birim uzunluguna yeniden normalize edilir.

Cesitli bilgisayar gérme problemleri ve uygulamalarinda LBP yontemlerinin basarisi
farkli versiyonlar iizerine ¢ok yeni arastirmalara ilham kaynagi olmustur [59].
Esnekligi nedeniyle, LBP yontemi farkli problem tiirlerinin gereksinimlerine uygun
hale getirilmesi i¢in kolayca degistirilebilir. Temel LBP'nin de ele alinmas1 gereken
bazi sorunlar1 vardir. Bu nedenle saglamlik ve ayrimci giiclinii artirmak amaciyla
LBP'nin birka¢ uzantis1 ve modifikasyonu oOnerilmistir. Verilen bir uygulama igin

uygun bir yontem seg¢imi, ayirt edici giig, hesaplama verimliligi, aydinlatma ve diger
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varyasyonlara dayaniklilik ve kullanilan goriintiileme sistemi gibi bir¢ok faktore

baglidir.

2.6 Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri (SVM'ler), ikili siniflandirma igin kullanilan bir 6grenme
yontemidir [67]. Temel fikir, d-boyutlu veriyi iki sinifina milkemmel bi¢imde ayiran
bir hiper diizlem bulmaktir. Bununla birlikte, 6rnek veriler cogunlukla lineer olarak
ayrilabilir olmadigindan, SVM, verilerin ayrilabilir yiiksek boyutlu bir alana verdigi
bir "¢ekirdek (kernel) kaynakli 6zellik alanm1" kavramini ortaya koymaktadir. Tipik
olarak, bdyle bir alanda hareket etmek, hesaplamayla ilgili ve asir1 oturma gibi
sorunlara neden olur. SVM'lerde kullanilan kilit anlayis, yliksek boyutlu alanin
dogrudan ele alinmas1 gerekmemesidir (yalnizca bu alan i¢indeki nokta iiriinii i¢in
formiil gerekli) ve bu da yukaridaki endiseleri ortadan kaldirir. Ayrica, hi¢bir 6l¢iit
olmayan sinir ag1 gibi diger 6grenme yontemlerinin aksine, SVM’lere ait VC-boyutu
(goriinmeyen veriler lizerinde sistemin iyi performans géstermesinin bir 6l¢iisii) acikca
hesaplanabilir. Genel olarak, SVM'ler sezgisel, teorik agidan saglam ve pratik olarak
basarilt olduklarin1 gostermektedir [68]. SVM'ler regresyon gorevlerini ¢ézmek igin
de genisletilmistir (sistem, "evet / hayir" siniflamasi yerine sayisal bir deger iiretmek

i¢in egitilerek).

SVM'lerin detayli tanimlamalari [69] calismasinda yer almaktadir. Konunun yetmisli
yillarin sonunda bagladigi soylenebilir olsa da [70], yakin dénemde artan bir ilgiyle

karsilanmaktadir.

Elimizde L adet egitim 6rnekleri oldugunu varsayalim; {xi, yi}; 1 =1, ..., L. Burada
her 6rnekte d adet giris (xi € RY) ve iki degerden biri olan siif etiketi (yi € {-1, 1})
bulunur. Simdi, R%deki tiim hiper diizlemler Denklem 2.9°daki gibi ifade

wx+b=0 (2.9)

Burada w bir vektor, b ise bir sabittir.

Buradaki w aslinda hiper diizlemle ortogonal vektorlerdir. Veriyi ayiran boyle bir hiper
diizlem (w, b) verildiginde, veriyi dogru bir sekilde siniflandiran Denklem 2.10’daki

fonksiyonu verir.

51



f (x) = sign(w.x +b) (2.10)

Kanonik hiper diizlemi, veriyi hiper diizlemden "en az 1" uzaklikla ayiran bir hiper

diizlem olarak Denklem 2.11°deki gibi tanimliyoruz.

y; (X, .w+b) >1,Vi (2.11)

Denklem 2.10°daki fonksiyon ¢ikisi yi olarak ifade edilmistir. Hiper diizlemden bir
veri noktasina geometrik mesafeyi elde etmek i¢in w biiyiikliigii ile normallestirme

islemi yapilmalidir. Bu mesafe basitce Denklem 2.12°deki gibi ifade edilebilir.

yi(x,w+b) 1

W v

d((w,b),x;) = (2.12)

Sezgisel olarak, en yakin veri noktalarina olan geometrik mesafeyi maksimize eden

hiper diizlemi istenir. Bu durum Sekil 2.29’da gosterilmistir.
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Sekil 2.29 : Marj1 maksimize eden hiper diizlemin se¢ilmesi [67].

Denklemden gordiigiimiiz gibi, w'yi en aza indirgeyerek (mesafe kisitlamalarina tabi

olarak) basarilir. Bunu yapmanin ana yontemi, Lagrange carpanlaridir. Tiiretme
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ayrintilart [69, 71] kitaplarinda verilmistir. Bu minimizasyon problemi, ikinci
dereceden programlama (QP) sorunu olarak bilinir. Bunlar1 ¢6zmek igin bir¢ok teknik

gelistirilmistir [67].

2.6.1 Miikkemmel egitim gormiis SVM'lerin genellestirilmesi yetenegi

Veriyi ayiran en iyi hiper diizlemin bulundugu varsayalir. Ve | egitim drnegi ve Ns
destek vektorleri olarak alinir. Daha sonra, beklenen 6rnek dis1 hatanin (yanlhislikla
smiflandirilacak  olan  gériinmeyen  bolimiin), Denklem 2.13’deki  gibi

siirlanmaktadir.
IT<N,/(1-1) (2.13)

Burada IT beklenen 6rnek disi hata, | egitim 6rnekleri ve Ns destek vektorleri sayisidir.
Bu ¢ok yararli bir sonuctur. Daha basit sistemlerin daha iyi oldugu goriislerini saglar
ve SVM'ler i¢in daha az destek vektorii aslinda hiper diizlemin daha "kompakt" ve
"daha basit" bir temsilidir ve dolayisiyla daha iyi performans gostermelidir [67].
Ancak veriler birbirinden ayrilamazsa, bu noktadaki SVM'ler i¢in potansiyel bir

gerileme gibi goriinen higbir teori uygulanmaz.

2.6.2 Girisleri diger boyutlara esleme - ¢cekirdeklerin kullanimi

Bir veri kiimesinin dogrusal olarak ayrilabilir olmamasi, veriyi ayirmanin baska basit
yollar1 olmadigi anlamma gelmez. Ornegin, veriyi polinom egrilerini veya daireleri
kullanarak ayirmak daha kolay olabilir. Bununla birlikte, verilere uyacak en uygun
egri bulunmasi zordur ve en uygun hiper diizlemi bulma yontemini kullanmak en
uygunu olacaktir [67]. Gergekten de, verinin "basit bir hiper diizlem" bulma yéntemine
dontistiiriilecegi sekilde "on isleme" tabi tutmanin bir yolu vardir. Bunu yapmak igin,
d boyutlu giris vektorii x’i d boyutlu (genellikle daha yiiksek) z vektdriine doniistiiren
bir haritalama z = Q(x) tanimlanir. Yeni egitim verisi {Q (xi), yi}'yi bir hiper diizlem

ile ayrilabilir sekilde bir Q( ) se¢gmeyi umuyoruz. Sekil 2.30’da durum gosterilmistir.
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Sekil 2.30 : Veriyi 6zellik uzayinda ayirma [67].

Gozlemlenebilecek 6nemli nokta, bir Q(Xa) goriindiigli her zaman, bir bagska Q(xb) ile
daima bir nokta ¢arpimindadir. Yani, daha yiiksek boyutlu 6zellik uzayinda nokta
carpimi (gekirdek ya da kernel) i¢in formiil bilinseydi, hi¢bir zaman haritalama z=Q(X)

ile dogrudan ugrasilmazdi.

Neyse ki, yararli ¢ekirdekler orijinal adiyla kerneller kesfedilmistir. Polinom ¢ekirdegi

Denklem 2.14’de verilmistir.
K(Xa: %) = (X%, +1)° (2.14)

Verilen formiilde p ayarlanabilir bir parametredir ve pratikte 1 ile 10 arasinda

degismektedir.

K'yi degerlendirirken orijinal nokta iirlinlin hesaplanmasindan daha fazla olarak ekstra
bir ekleme ve Tlsleme icerdigine dikkat edilmelidir. K ig¢indeki nokta {iriin

genisletilmek istenirse Denklem 2.15 verilebilir.
K(XgsXp) = (X Xy + XopXpp + e Xy Xy +1)° (2.15)

Bir diger popiiler olan Gaussyan Radyal Tabanli Fonksiyon (RBF) Kerneldir.
Denklem 2.16°da detaylar1 verilmistir.

o =%

- ) (2.16)

KX, %) = (=

Burada o ayarlanabilir bir parametredir.
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2.6.3 SVM’lerin uygulanmasi

Bir SVM'yi egitmenin en basit yolu (optimal hiper diizlemi (w, b) belirlemektir),
kuadratik bir programlama ¢oziiciisiine beslemektir [67]. Matlab'ta, bu quadprog( )
islevidir. 1000'den az Ornegi bulunan egitim setleri i¢in bunlar gibi ¢oziiciiler iyi
olabilir. Bununla birlikte, 6rnek sayisi arttik¢a, iki kaygi vardir. Birincisi, quadprog
(ve diger QP paketleri) acikca H matrisini gerektirdiginden, bellek tiiketimi O (1) 'dir.
8 bayt hassasiyet ve S00MB RAM ile, 8.000 egitim &rnedi sinir1 getiriyor. ikinci
endise, sayisal istikrarsizligin (optimal ¢éziimler veya bazen hi¢ ¢6ziim bulunmamasi)
potansiyel bir tehlike olusturmasidir. Genel olarak kuadratik programlama ilerledikge
sayisal istikrarsizlik kurtulmak i¢in zor bir sorundur. Bununla birlikte, quadprog gibi
"kapal1 raf" yontemleri, I = 100.000 6rnek veya daha fazlasiyla ilgili sorunlu 6rnekler

i¢cin uygun degildir.
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3. BULGULAR VE TARTISMA

Test calismalar1 i¢in c¢esitli yaslarda bayan ve erkek gercek hasta goriintiileri
kullanilmistir. Kullanilan goriintiiler radyoloji uzmanlar1 tarafindan tanilanmis ve
onaylanmis goriintiilerdir. Bu tanilardan yola ¢ikarak goriintiiler {i¢ sinifa ayrilmistir.
Tamamen saglikli yani normal beyin goriintiileri sinifi i¢in 16 farkli hastaya ait 73
goriintii kullanilmigtir. Kanama tanisina sahip 15 farkli hastaya ait 75 goriintii kanama
siifinda, enfarkt tanisina sahip 21 farkli hastaya ait 103 goriintii enfarkt sinifinda

kullanilmistir.

Goriintiilerin iyilestirilmesi i¢in 6 adet yontem kullanilmak i¢in se¢ilmistir. Bunlar;
kontrast iyilestirme (K1), histogram esitleme (HE), medyan filtreleme (MF), ortalama
filtreleme (OF), gamma diizeltme (GD) ve power-law doniisiimii (PD) yontemleridir.
Parametre se¢imi gerekli olan ydntemler icin ayrica optimal parametre segimi

calismasi yapilmistir.

Gorilntiilerin 6znitelik ¢ikarimi i¢in glincel LBP yontemi tercih edilmistir. LBP
yontemi i¢in komsuluk alma yontemi ve miktar1 degistirilerek optimizasyon ¢alismasi
da yapilmistir. LBP vasitasiyla elde edilen Oznitelikler ile siiflandirma islemi
uygulanarak bilgisayarin otomatik olarak karar vermesi saglanmistir. Bunun igin
literatiirde en sik kullanilan smiflandiric1 algoritma olan destek vektor makineleri
(SVM) smiflandiricis1 kullanilmistir. Tiim test ve islemler, MATLAB programi

kullanarak yapilmistir. Calismanin akis diyagrami Sekil 3.1°de verilmistir.

(")Zl'l itelik SVM

Egitim Gorlintileri

ikarimi ——
(Normal ve Hasta) ¢ Egitimi

Oznitelik SVM Skoru

Test Goriantisi — Karar

Cikarimi Hesaplama

Sekil 3.1 : Otomatik tani sisteminin genel yapisi.
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Testler dongiiler halinde gerceklestirilmistir. Her bir dongiide ilgili siniftan 25 6rnek
egitim i¢in rastgele secilmistir. Kalan goriintiiler test i¢cin kullanilmistir. Bu
goriintiilerle egitim sonrasi yapilan testler neticesinde; goriintiiniin dogru sinifta
algilanip algilanmadigina bagli olarak dongiiye ait dogruluk orani 100 iizerinden
hesaplanir. Her dongiide secilen egitim drnekleri rastgele degismektedir. Calismada
degerlendirilen sonuglar 2000 dongiiniin isletilmesi neticesinde, dongiilerin dogruluk
oranlarinin ortalamasi ve standart sapmalarinin hesaplamasiyla elde edilmistir. Testler
kanama ve enfarkt siniflar1 igin ayr1 ayr1 gergeklestirilmistir. Dongii sayis1 2000 olarak
secildiginde ayni kosullar altinda yapilan test islemlerine ait ¢ikan sonuglarin

degiskenlik arz etmedigi goriilmiistiir.

3.1 LBP Parametre Optimizasyonu

LBP Oznitelik ¢ikarimi sirasinda komsuluk alma yontemine ve sayisina gore
siiflandirict sonuglart degerlendirilmistir. Bu sonuglara gore elde edilen en iyi
parametreler tespit edilmis ve devam eden test calismalarinda bu parametreler

kullanilmistir.

Komsuluk sayis1 segerek komsuluk alma yontemine gore 4 ile 24 arasindaki degerlerde

komsuluk alinmasi durumlarinda goriilen sonuglar Cizelge 3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1 : LBP komsuluk sayis1 se¢imine gore test sonuglari.

Komsuluk Kana];na ass;fsmt' Kanama Tespiti Enfa];l;g;rr?spltl Enfarkt Tespiti
Sayisi Ortalamast Basar1 Sapmasi Ortalamast Basar1 Sapmasi

4 52,97 6,12 69,6 4,31

8 57,1 6,05 74,49 3,48

12 57,36 6,01 74,28 3,34

16 57,61 5,58 73,84 2,78

20 57,63 5,59 73,76 2,81

24 57,68 5,76 73,73 2,68

Kanama tespitinde, alinan komsuluk sayis1 arttikca dogruluk performansinin arttigi
gozlemlenmektedir. En iyi sonucun 24 komsuluk sayisinda 57,68 ile alindig

gorilmiistir.

Enfarkt tespitinde, 4 komsuluk sayisinda en diislik dogruluk performansi goriilmiistiir.

8 komsuluk sayisinda ise en yiiksek basar1 ortalamasi olan 74,49 sonucu alinmistir.
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8’den 24’e¢ dogru komsuluk sayist arttikca basari ortalamasinda minimal azalislar
mevcuttur. Bununla birlikte sapmada ise olumlu degisikler s6z konusudur. Dolayisiyla

bu aralikta performansin enfarkt tespiti i¢in sabit oldugu sdylenebilir.

Yarigap belirleyerek komsuluk alma yontemine gore 1 ile 5 arasindaki yarigaplarda

komsuluk alinmasi durumlarinda goriilen sonuglar Cizelge 3.2’de verilmistir.

Cizelge 3.2 : LBP yaricap secimine gore test sonuglari.

Yarigap Kana}rgn a Tespit Kanama Tespiti Enfarkt Tespiti Enfarkt Tespiti
o asart Basari

Degeri Ortalamast Basar1 Sapmast Ortalamast Basar1 Sapmasi
1 57,07 6,03 74,51 3,6
2 58,89 6,02 79,22 5,31
3 57,31 5,16 76,36 6,88
4 57,49 5,44 76,27 8,95
5 57,56 5,17 73,5 7,93

Kanama tespitinde, yarigap 2 oldugunda en iyi basari ortalamasi olan 58,89 elde
edilmistir. Diger yarigap degerlerinde ise bu seviyenin altinda ancak birbirine yakin

degerler gbzlemlenmektedir.

Enfarkt tespitinde, kanama ile aymi sekilde yaricap 2 oldugunda en iyi basari
ortalamasi elde edilmistir. Bu deger 79,22 dir. Yaricapin 2’den daha yukari ¢ikarilmasi
durumunda performans diismektedir. Yarigap 1 oldugunda basar1 ortalamasi diisiik

seviyede olup sapma performansi iyidir.

Komsuluk sayist segme durumunda kanama ve enfarkt i¢in en iyi degerler sirasiyla
57,68 ve 74,49 idi. Yarigap belirlemede ise bu degerler sirasiyla 58,89 ve 79,22°dir.
Bu durum her iki tespit ¢aligmasi i¢cin de en iyi secenegin yaricapin 2 olarak
belirlenerek 6znitelik ¢ikarilmasi oldugunu ortaya koymaktadir. Bu nedenle, devam

eden tiim test calismalarinda LBP parametreleri bu sekilde uygulanmistir.

3.2 Goriintii ITyilestirme Yontemleri Parametre Optimizasyonu

Gamma diizeltme ve power-law donidsiimleri igin farkli  parametreler

secilebilmektedir. Bu parametrelere gore doniistimiin karakteristigi degismekte ve
goriintlide meydana gelen etkiler farklilagsmaktadir. Bu nedenle, bu iki doniisiim i¢in

farkli parametre degerlerine gore siniflandirict sonuglar1 degerlendirilmistir. Bu
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sonuclara gore elde edilen en iyi parametreler tespit edilmis ve devam eden test

calismalarinda bu parametreler kullanilmistir.

3.2.1 Gamma diizeltme yontemi icin gamma secimi

Gamma diizeltme yonteminde gamma degiskenine gore islemin etkileri degismektedir.
Farkli gamma degerleriyle gamma diizeltmesinin uygulandigi durumlarda goriilen
sonuclar Cizelge 3.3’de verilmistir.

Cizelge 3.3 : Secilen gamma degerleriyle yapilan gamma diizeltme islemi sonucu elde
edilen test sonuglari.

Gar[lmg Kana]g; Zglesmt' Kanama Tespiti Enfa];l;ts;l'sspltl Enfarkt Tespiti
Deger1 Ortalamasi Basar1 Sapmasi Ortalamas Basar1 Sapmast

0,3 65,78 1,94 73,72 2,13

0,5 65,6 1,96 73,38 1,7

0,7 58,39 5,33 72,39 2,83

0,9 59,66 6,82 76,12 2,84

1,3 58,03 5,2 75,74 2,95

1,5 94,75 5,01 52,95 9,89

1,7 58,81 5,37 62,5 8,85

1,9 57,59 2,17 51,25 4,62

Sekil 3.2°de kanama ve enfarkt tespitindeki basar1 oraninin gamma diizeltmesinde

farkl1 gamma degerlerine gore degisiminin grafigi verilmistir.
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Sekil 3.2 : Kanama ve enfarkt tespit basari oranlarinin gamma degerine bagli degisimi.
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Kanama tespiti i¢in gamma degerinin 0,5 ve altinda oldugu durumlarda performansin
cok iyi oldugu goriilmektedir. Diger seviyelerde dalgali ve daha diisiik bir basar
ortalamasi1 s6z konusudur. En iyi basar1 65,78 ve 1,94 gibi diisiik sapma degeriyle

gamma parametresinin 0.3 oldugu duruma aittir.

Enfarkt tespitinde, gamma degeri 0,9 oldugunda 76,12 degeriyle en iyi performans
saglanmistir. Gamma degeri 0,9’un tizerine ¢iktik¢a basarinin ¢ok diistiigi, 0,9 altina

indiginde ise basarinin minimal azaliglara ugradig1 gézlemlenmektedir.

Elde edilen sonuglar 1s18inda, bundan sonraki tiim test ¢alismalarinda goriintiilere
gamma diizeltme uygulandigi hallerde; gamma degeri kanama igin 0,3 olarak enfarkt

icinse 0,9 olarak uygulanmistir.

3.2.2 Power-law doniisiim yontemi icin kuvvet secimi

Power-law doniisiimiinde secilen kuvvete (n) yani lis alinacak degere gore islemin
etkileri degismektedir. Farkli kuvvet degerleriyle power-law doniisiimiiniin
uygulandig1 durumlarda goriilen sonuglar Cizelge 3.4’de verilmistir.

Cizelge 3.4 : Secilen kuvvet (n) degerleriyle yapilan power-law doniisiim islemi
sonucu elde edilen test sonuclari.

Kuvvet (n) Kanama Tespii Kanama Tespiti Enfarkt Tespiti Enfarkt Tespiti
Degeri Or]?aaiiiim Basar1 Sapmasi Or]‘?ajz?rrlgm Basar1 Sapmasi
0,3 66,55 2,98 68,41 5,3
0,5 67,02 3,03 68,32 5,32
0,7 66,58 3,01 68,3 5,22
0,9 66,39 2,83 68,1 5,53
1,3 66,02 2,54 68,04 5,22
1,5 66,04 2,12 68,09 5,63
2 65,51 2,11 71,27 5,52
3 53,97 7,16 71,57 2
5 56,8 4,47 71,37 3,36
20 53,83 6,72 66,79 2,5

Sekil 3.3’de kanama ve enfarkt tespitindeki basari oraninin power-law doniisiimiinde

farkli kuvvet (n) degerlerine gore degisiminin grafigi verilmistir.
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Sekil 3.3 : Kanama ve enfarkt tespit basari oranlarinin kuvvet (n) degerine bagh
degisimi.
Kanama tespitinde kuvvet degeri 0,3 degerinden 2’ye kadar basar1 ortalamasi birbirine

cok yakindir. Kuvvetin 2’nin iizerine ¢ikmasiyla performans oldukc¢a olumsuz

etkilenmektedir. En iyi basar1 ortalamasi1 67,02 olup 0,5 kuvvetinde saglanmistir.

Enfarkt tespitinde, kanama tespitine benzer sekilde kuvvet degeri 0,3 degerinden 2’ye
kadar basar1 ortalamasi birbirine ¢ok yakindir. Farkli olarak bu araliktaki performans
2’den biiylik kuvvetlerde elde edilen performanstan daha diisiiktiir. En iyi basari
71,57°dir. Bu ortalamaya 3 kuvvetinde ulasilmistir. 3’ten sonraki kuvvetlerde

performansin tekrar diistiigli izlenmektedir.

Elde edilen sonuglar 1s181inda, bundan sonraki tiim test ¢alismalarinda goriintiilere
power-law doniistimii uygulandig hallerde; kuvvet (n) degeri kanama i¢in 0,5 olarak

enfarkt i¢inse 3 olarak uygulanmigtir.

3.3 Gériintii Iyilestirme Yontemleri Uygulama Sonuclari

Calisma kapsaminda tercih edilen 6 adet goriintii iyilestirme yontemleri goriintiilere
cesitli kombinasyonlar dahilinde Oznitelik ¢ikarimi  Oncesi  uygulanmigstir.
Uygulamalar sonrasit yapilan smiflandirma testlerinde goriintii iyilestirme
yontemlerinin etkileri goriilmiistiir. Yontemler ilk asamada tekil olarak uygulanmais,

her bir yontem icin test sonuglar1 ayr1 ayr1 alinarak Cizelge 3.5’de verilmistir.
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Cizelge 3.5 : Sadece bir goriintii iyilestirme yontemi uygulanarak elde edilen test
sonugclari.

Uygulanan Kana};na asa-l;fSp't' Kanama Tespiti Enfagl;ts;rr?spltl Enfarkt Tespiti
Yontem Ortalamasi Basar1 Sapmasi Ortalamasi Basar1 Sapmasi
K1 65,84 1,91 73,37 2,27
HE 58,09 5,25 75,42 5,48
MF 59,58 6,19 81,03 5,66
OF 59,74 6,19 78,3 5,34
GD 65,78 1,94 76,12 2,84
PD 67,02 3,03 71,57 2

LBP parametre optimizasyonu sirasinda goriintii iyilestirme yOntemleri
uygulanmaksizin elde edilen en iyi sonuglar kanama i¢in 58,89 ve enfarkt i¢in 79,22

1di. Yontemlerin tek basina katkilar1 bu iki sonug tizerinden izlenebilir.

Kanama tespiti i¢in histogram esitleme yonteminin basariy: diisiirdiigii goriilmiistiir.
Medyan ve ortalama filtreler ayr1 ayri basariy1 ¢ok az arttirmaktadir. Gamma diizeltme
ve kontrast iyilestirmenin tek baslarina yarattig etki olumlu ve birbirine ¢ok yakindir.
En iyi basar1 power-law doniisiimiiyle elde edilmis olup 67,02 ortalamasiyla ilk

duruma gore yaklasik %14’°lik dogruluk artis1 saglamigtir.

Enfarkt tespiti i¢in medyan filtreleme disindaki diger 5 yontem dogruluk
performansini diisiirmiistiir. En dramatik diisiis, kanamada en basarili olan power-law
dontigiimiine aittir. Ortalama filtrenin basartytr minimal Olgiitlerde diistirdiigi
goriilmektedir. Medyan filtre ise basariyr 81,03 degerine ¢ikararak ilk duruma gore

yaklasik %2’lik bir dogruluk artis1 saglamistir.

Goriintli 1yilestirme yontemleri ikinci asama olarak ikililer halinde ayr1 ayri
uygulanmistir. 6 adet yontemin birbirleriyle tiim ikili kombinasyonlar1 denenmistir.
Dolayisiyla bu asamada toplam olarak 15 farkli deney gergeklestirilmistir. Bu
deneylere ait tiim sonuclar Cizelge 3.6’da verilmistir. Kombinasyanlarda yontem
uygulama sirasinin degistirilmesi test sonuglarini degistirmemistir. Bu durum,

kullanilan yontemlerin ¢cogunlugunun lineer olmasindan kaynaklanmaktadir.

62



Cizelge 3.6 : Ayn1 anda iki farkli goriintii iyilestirme yontemi uygulanarak elde edilen
test sonuglari.

Uygulanan Kanama Tespiti Kanama Tespiti Enfarkt Tespiti Enfarkt Tespiti
Iki Yontem Bagan Basar1 Sapmasi Basan Basar1 Sapmasi
Ortalamasi Ortalamasi

Ki+HE 65,08 1,88 73,2 1,99
Ki+MF 62,14 3,11 74,21 581
Ki+OF 60,89 4,06 71,26 3,83
Ki+GD 65,47 2,02 73,42 1,78
Ki+PD 62,84 3,44 53,79 3,34
HE+MF 58,27 5,55 75,36 5,32
HE+OF 58,46 5,58 75,04 5,21
HE+GD 58,07 5,28 75,34 5,43
HE+PD 51,02 0 61,9 0
MF+OF 59,89 6,47 78,16 5,34
MF+GD 65,77 2,21 76,65 3,92
MF+PD 63,55 5,02 72,37 2,23
OF+GD 65,76 2,34 76,8 4,01
OF+PD 63,77 5,86 73,21 2,29
GD+PD 49,16 4,65 68,67 6,68

Gorlintli iyilestirme uygulanmadiginda en iyi degerler kanama i¢in 58,89 ve enfarkt
i¢in 79,22 idi. Ilk asamada uygulanan tek iyilestirmeler neticesinde en iyi degerler

kanama i¢in 67,02 ve enfarkt i¢in 81,03 olmustur.

Kanama tespiti i¢in tiim ikili kombinasyonlarin sonucunda elde edilen veriler, ulagilan
en iyi durumun yani 67,02 basar1 ortalamasmnin altindadir. ki iyilestirme yonteminin
birlikte uygulanmasinin basar1 ortalamasinin iyilesmesine katkisinin olmadig
goriilmektedir. En 1y sonuglarin gamma diizeltmenin ii¢ farkl: birlikteliginde oldugu
izlenmektedir. Gamma diizeltme, medyan filtreyle birlikte uygulandiginda en yiiksek,
ortalama filtreyle en yiiksege cok yakin ve kontrast iyilestirmeyle liglincli en iyi

basariy1 saglamistir.

Enfarkt tespiti i¢cin de kanama tespitiyle aynt durum s6z konusudur. Tiim ikili
kombinasyon sonuglar1 81,03 degerinin altindadir. En iyi sonuglarin medyan filtrenin
ayr1 ayri ortalama filtre ve gamma diizeltmeyle birlikte uygulanmasi durumlarinda
oldugu gozlemlenmektedir. Histogram esitleme ile power-law donlisiimiiniin bir arada

uygulanmasi her iki tespit ¢alismasini da ciddi miktarda olumsuz etkilemistir.
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Goriintii iyilestirme yoOntemlerinde son asama olarak tgliller halinde ayr1 ayr
uygulanmistir.  1kili uygulamalarda faydali sonuglar alinamadigi igin iiglii
kombinasyon olarak ikilide 6ne ¢ikan gruplarin tglendigi bazi kombinasyonlar
incelenmistir. Bu asamada toplam 6 farkli deney gerceklestirilmistir. Bu deneylere ait
tiim sonuglar Cizelge 3.7’de verilmistir.

Cizelge 3.7 : Ayn1 anda ii¢ farkli goriintii iyilestirme yontemi uygulanarak elde edilen
test sonuglari.

Uygulanan Kanama Tespit Kanama Tespiti Enfarkt Tespiti Enfarkt Tespiti
Ug Yéntem Basari Basar1 Sapmasi Basari Basar1 Sapmasi
Ortalamasi Ortalamasi

KI+HE+MF 62,14 2,5 72,14 5,66
Ki+HE+OF 60,88 3,9 70,72 3,98
KIi+HE+GD 66,72 1,85 73,22 2,08
Ki+MF+GD 64,97 2,94 73,68 5,67
Ki+MF+PD 56,06 6,39 50,8 3,22
KIi+OF+GD 62,73 5,48 72,62 6,32

Ikili uygulamalarda tekil uygulamalara gore daha iyi herhangi bir sonug
alimamadigindan en iyi degerler kanama i¢in 67,02 ve enfarkt i¢in 81,03 olarak devam

etmektedir.

Kanama tespiti i¢in denenen {i¢lii kombinasyonlarin sonucunda elde edilen veriler,
ulasilan en iyi durumun yani 67,02 basar1 ortalamasinin yine altindadir. En 1yi sonug
kontrast iyilestirme, gamma diizeltme ve histogram esitleme {icliisiine aittir. Ikili
denemelerde iyi sonuglardan birini olusturan gamma diizeltme ve kontrast iyilestirme
ikilisinin basar1 performansini, histogram esitleme yontemi ikiliye katilarak
arttirmistir. Bu iicliiden elde edilen 66,72 degeri, testlerde alinan en yiiksek deger olan

67,02 degerine ¢ok yakindir.

Enfarkt tespiti i¢cin denenen ti¢lii kombinasyonlarin sonucunda da elde edilen veriler,
ulasilan en iyi durumun yani 81,03 basar1 ortalamasinin altindadir. En 1yi sonug
medyan filtre, gamma diizeltme ve kontrast iyilestirme iicliisiine aittir. Ikili
denemelerde iyi sonuglardan birini olusturan gamma diizeltme ve medyan filtre
ikilisinin basar1 performansini, kontrast iyilestirme ilave gelerek diisiirmiistiir.
Kanama tespitinde bir durumda olusan iyimser sonu¢ burada hi¢bir durumda s6z

konusu degildir. Enfarkt tespitinde ii¢lii uygulama sonuglar1 tamamen olumsuzdur.
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4. SONUCLAR

Bilgisayarli tomografi goriintiilerinin otomatik olarak kanama, enfarkt ve normal
tanilarindan hangisine sahip oldugunun tespiti i¢in yapilan c¢alismalar neticesinde
onemli sonuglara ulasilmistir. Kanama ve enfarkt durumlart farkli goriintiisel
karakteristiklere sahiptir. Dolayisiyla iki durum farkli yontemlere farkli cevaplar

vermektedir.

Kanama tespitinde goriintii iyilestirme olmaksizin elde edilen basari ortalamasinin
%358 seviyesinde ve daha diislik oldugu goriilmiistiir. Power-law doniisiimii tespit
edilen optimal kuvvet degeri 0,5 ile uygulandiginda basari ortalamasini %67
seviyesine tagimistir. Calismada kanama i¢in goriilen en yiiksek sonu¢ budur. Goriintii
lyilestirme yonteminin kanama tespiti i¢in anlamli bir katkisi olmustur. Kanama
durumlarinda kontrast iyilestirme yontemlerinin 6n plana ¢iktig1 sdylenebilir. Bu

yonde yapilan islemler goriintiilerdeki farkliliklar1 belirginlestirmektedir.

Enfarkt tespitinde ise goriintii iyilestirme olmaksizin elde edilen basar1 ortalamasinin
%79 seviyesinde ve daha diisiik oldugu goriilmiistiir. Medyan filtreleme yapildiginda
basar1 ortalamasi %81 seviyesine ¢ikmistir. Caligmada enfarkt icin goriilen en yiiksek
sonu¢ budur. Enfarkt i¢in gorlintii iyilestirme yontemi uygulanmadan da iyi sonug
alindig1 soylenebilir. Enfarkt durumlarinda goriintiiniin  kendiliginden ayirici
ozelliklere sahip oldugu soylenebilir. Medyan filtreleme ile goriintiilerdeki giiriiltii

azaltiminin nispeten ayrimi artirdigl yorumu yapilabilir.

Goriintii 1yilestirme yontemlerinin farkli kombinasyonlarinin birlikte uygulanmasinin

performansa katkis1 olmamistir. Hatta basarida diisiislere neden olmustur.

Literatiir arastirmasinda da goriilecegi lizere bdyle bir problemin ¢dziimiinde LBP
yontemi ilk defa kullanilmistir. Yarigap 2 degeri segilerek LBP 6zniteliklerinin

¢ikarilmasinin en iyi performansi verdigi tespit edilmistir.

Ozellikle enfarkt tespitinde elde edilen sonuglar umut vericidir. Boylesi bir tespit
mekanizmasi radyoloji uzmani bagimh bir gsekilde kuruldugunda, uzmanin 6niine

gelen her 10 enfarkt goriintiisiiniin 8’ini yakalayacaktir. Boylece uzman sadece 2
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goriintliniin detayli kontroliiyle ugrasacaktir. Kalan 8 goriintiiyili ayrintili incelemesine

gerek kalmaksizin onay vererek gececektir.

S6z konusu durum kanama igin 10 kanama goriintiisiinde neredeyse 7 tespite denk
gelecektir. Tim bunlar en azindan uzmanin tam1 koyma siirecini hizlandiracaktir.
Ayrica uzmanin atlayabilecegi vakalar1 da yakalayabilecegi i¢in sistem yardimci bir

rol de iistlenmis olacaktir.

Calismanin gelistirilmesi i¢in kanama ve enfarkt durumlarinin kendi karakteristikleri
dikkate alinarak farkli goriintii isleme metodlart uygulamaya alinabilir. Beyinde
olabilecek farkli hastaliklar kapsam dahiline alinarak beyne ait olabilecek tiim tani
sorgularinin yapilmasi saglanabilir. Bu kapsamda 6rnek sayisi artilir ve detaylandirilir.
Tiim tanilar birlesik bir siniflandirma sonucuyla tek islemde otomatik saglanabilir.
Patolojik alanlarin lokalizasyon tespitine ve yapisal analizlerine ¢alisilabilir. MR gibi

farkli modaliteler i¢in de benzer ¢aligmalar gerceklestirilebilir.
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